
 

文章编号：1007 − 6735(2024)04 − 0407 − 10 DOI: 10.13255/j.cnki.jusst.20230308004

基于特征深层融合的吊装过程视频目标分割

周明君，    王朝立，    孙占全
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：吊装事故的频繁发生, 对国家、社会、人民都造成了非常大的损害。根据吊装过程的视频信

息，实现无人安全监控的关键是准确度和速度，提出了一种新的基于全局编码和非对称卷积的目

标分割网络，研究视频图像的半监督目标分割问题。首先，将带有标签的视频图像输入网络，分

别通过全局编码器与相似性编码器提取到互为补充的特征，从而获得对目标外观的有效表示；然

后，通过非对称卷积将两个分支的特征进行深层融合；最后，采用残差上采样解码生成预测掩

膜，实现对目标的分割。该方法在 DAVIS2017 数据集上的准确度为 0.675，综合指标为 0.708，

帧率为 31 帧/s；在实验用吊装数据集上的准确度为 0.952，综合指标为 0.976，比基线方法高

5.1%，帧率为 26.16 帧/s。与其他网络方法进行了实验比较，验证了分割算法在准确度与速度方面

的有效性。
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Video object segmentation based on deep feature fusion for
hoisting process

ZHOU Mingjun，      WANG Chaoli，      SUN Zhanquan
(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and

Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: The frequent occurrence of hoisting accidents has caused great damage to the country, society
and people. According to the video information in hoisting process, the accuracy and speed are the key
to  realize  unmanned  safety  monitoring  system.  A  new  object  segmentation  network  based  on  global
coding and asymmetric convolution was proposed to study semi-supervised video object segmentation
task.  Firstly,  video  frames  with  labels  were  input  into  the  network,  and  complementary  features  were
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extracted by global encoder and similarity encoder respectively, so that appearance of the target could be
effectively  represented.  Then  features  of  two  branches  were  deeply  fused  through  asymmetric
convolution,  and  residual  up-sampling  decoding  was  used  to  generate  prediction  mask  for  target
segmentation.  The  accuracy  and  overall  indicator  on  DAVIS2017  dataset  were  0.675  and  0.708
respectively,  and  frame  rate  was  31  frames  per  second.  On  hoisting  dataset,  the  accuracy  was  0.952,
with the result of 0.976 overall indicator which was 5.1% higher than baseline, and frame rate was 26.16
frames  per  second.  Compared  to  other  methods  on  DAVIS2017  dataset  and  the  hoisting  dataset  for
experiment, the verification showed that the proposed method was effective in accuracy and speed.

Keywords: deep  learning; video  object  segmentation; feature  deep  fusion; object  appearance
representation; hoisting

 

随着卷积网络的发展，计算机视觉领域的研

究也越来越深入。视频目标分割 (video  object
segmentation, VOS)是视频分析和编辑中的基本任

务，也是计算机视觉中的一个基本问题和研究热

点，在动作抓取[1]、自动驾驶、视频监控[2]、视频

编辑等领域有着广泛的应用。因此，视频目标分

割受到了极大的关注。在吊装作业过程中往往存

在着很多安全隐患，由于人工目测监控视频效率

低下，且检测的准确度无法得到保障，通过深度

学习算法，实现对吊装作业安全监控的视频目标

分割任务。

视频目标分割任务，是在给定视频序列的每

一帧中，区分前景和背景像素，预测出目标区域

像素的掩膜，对一个或多个目标对象进行跟踪和

分割。相比视频目标跟踪[3-4] 关注目标的位置尺寸

关系，从而进行定位，视频目标分割更关注对目

标的精确表示。现有的视频目标分割算法根据其

学习方法，大致可以分为无监督学习和半监督学

习两类。无监督视频对象分割，是在没有样本标

注时，自动分割出每帧图像中最主要的对象。在

没有任何先验的情况下，无监督方法很难从一个

视频序列中识别出特定的感兴趣目标。相比之

下，本文主要考虑的是半监督的视频目标分割，

即需要给定第一帧或某几帧目标的真实分割掩

膜，对后续帧中所有的目标进行分割。在整个视

频序列中，目标随着时间会发生明显的外观变

化，以及目标遮挡、快速运动等情况。此外，背

景中可能还包含在视觉上或者语义上与目标相似

的干扰物。因此，视频目标分割的一个重要问题

就是如何对目标外观进行有效表示。

为了达到这个目的，之前大多数的方法通过

在线微调独立处理每一帧，这种单帧模型能够得

到较高的分割准确度。例如，OSVOS方法[5] 将图

像分类上预训练的卷积网络用于视频目标分割任

务，只使用第一帧作为参考，独立检测后续每一

帧的目标。由于在线微调过程没有集成到网络的

离线训练中，不能实现端到端训练。这种方法忽

略了帧之间的信息，计算量大，测试时间长，在

速度上无法达到实时。另外一类是基于掩膜传播

的方法[6]，将前一帧预测的掩膜前馈传播，与当前

帧的特征图进行级联，利用帧间信息，指导网络

找出当前帧的目标。MSK方法[7] 提出将视频目标

分割作为一个掩膜细化问题，通过卷积神经网络

对前一帧预测的掩膜进行细化。AGAME方法[8] 引

入外观模块，在前向传递中学习目标外观和背景

的表示，外观模块的学习和预测阶段都是完全可

微分的，使整个分割网络实现端到端训练。这类

方法考虑了相邻帧中像素运动的时空联系，能够

适应物体外观和位置变化相较平滑的运动，但是

容易受到时间间断的影响。在目标遮挡、快速运

动时，网络对前一帧的误差很敏感，传播变得不

可靠，就会出现漂移问题。

最后一类方法是基于匹配的方法[9]，从给定的

初始帧中学习目标的外观，提取初始帧和当前帧

的特征，对每帧图像进行像素匹配的计算。这类

算法对时间的依赖性不强，处理不匹配和漂移问

题时具有较好的鲁棒性。然而，这种方法主要是

基于初始帧的目标外观检测，常常不能适应外观

的变化，当目标发生旋转等情况表现出不同的视

觉表征，可能会导致无法匹配，并且难以区分具

有相似外观的对象。RGMP方法[10] 将初始帧和前

一帧的预测结果反馈到输入作为参考，使用前一

帧预测的结果对网络微调。由于没有对目标外观

训练或者外观模型过于简单，对目标的识别能力

408 上  海  理  工  大  学  学  报 2024 年 第 46 卷



不理想。

因此，目标外观变化出现新的视觉表征时，

大多数模型对目标的识别能力下降。本文提出了

新的全局编码器，利用图像中更丰富的语义信息

指导提取目标外观特征，结合相似性编码器，建

立有效的目标外观模型，增强分割网络的鲁棒

性。随着对视频分割算法的深入研究，目前的方

法虽然在准确度和运行速度上得到了很多改进和

提升，但是大部分方法仅仅简单地将深层特征拼

接，导致分割准确度不高。本文提出了一个深度

特征融合模块，对深层特征进行融合，充分利用

所获得的目标特征，增强网络对不同目标的判别

力，从而提高视频目标分割的准确度。

本文的主要贡献如下：

a. 提出一种全局编码器模块，与相似性编码

器互相补充，更好地对目标外观进行表示，提升

网络对特定对象的识别能力，增强模型对于不同

对象的判别能力；

b. 将非对称卷积引入模型，设计出一种深度

特征融合的模块，生成准确的分割掩膜，提高视

频目标分割网络的准确度；

c. 本文的算法与目前最先进的方法相比，在多

个数据集上有较大的提高，充分证实本文算法具

有能够有效区分前景和背景的优越性能。
 

1    基于特征深层融合的视频目标分
割算法

 

1.1    概　述

本文提出一种基于目标特征提取与深度特征

融合，用于吊装安全监控的快速视频目标分割。

整体网络模型包含 4个部分：相似性编码器 (target
encoder)和全局编码器 (global encoder)、深度特征

融合模块 (feature fusion module, FFM)、基于残差上

采样的解码器 (decoder)和反馈回路，其主体如图 1
所示。其中，相似性编码器是基于孪生网络，通

过当前帧与参考帧的相似性度量，得到相关性特

征；全局编码器通过骨干网络提取当前帧的背景

特征。两个编码器提取的特征互为补充，使网络

更好地构建目标的表观模型。深度特征融合模块

通过非对称卷积层，将相似性特征和全局特征进

行融合，不是简单的相加或拼接，从而有效提高

了准确度，且不会很大地增加网络的参数量。基

于残差上采样的解码器，通过跳跃连接有效利用

浅层特征，融合预测掩膜更新的特征，将目标特

征还原，最终生成准确的分割掩膜。本文原始输

入图像大小为 1 920×1 080，分别剪裁出包含目标

区域大小为 127×127、303×303、257×257的图像

输入各支路，使网络更加关注目标，减少图像中

的背景干扰。 

 

1 920×1 080×3
303×303×3

127×127×3 4×4×256

26×26×256

17×17×156

9×9×512

66×66×128

33×33×256

17×17×256

9×9×256

9×9×768

表示流程
表示可选择的流程
表示相关性操作

表示特征图

表示卷积层

表示更新策略

表示选择策略

S

FFM

IR

17×17×256

257×257×3

A

box

target encoder switching

update

decoder

mask
crop conv

global encoder

conv

update

switching
 

图 1    总体网络框架的示意图

Fig.1    Schematic diagram of the overall video object segmentation network
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1.2    相似性编码器和全局编码器

相似性编码器和全局编码器分别是提取目标

特征和全局特征的编码器。相似性编码器是基于

AlexNet骨干网络的 SiamFC++[11] 跟踪网络架构，

按照 SAT[12] 网络设置的剪裁策略，根据初始帧的

目标区域和当前帧的目标区域，作为网络输入的

模板图像和搜索图像。基于孪生网络，利用特征

相关性对当前帧的物体与目标外观的相似性进行

编码。如图 1所示，模板图像大小为 127×127，搜

索图像大小为 303×303，模板图像中给定的目标作

为整个视频序列中感兴趣的目标，指导网络学习

目标特征。

本文提出的全局编码器是基于特征提取

(IR)模块捕获背景特征。如图 2所示，模块中的骨

干网络为 ResNet50的变体，即 ResNet50-M，每个

卷积层 stage1，stage2，stage3，stage4的具体结构

如表 1所示。本文受 Inception-ResNet[13] 的启发，

根据卷积核大小改变视野范围。为了不丢失图像

中所有的全局信息，获取更多背景与目标的特

征，本文在特征提取骨干网络的 stage1之后增加

IR模块，在更浅层捕获更多的特征。IR模块使用

了多个 1×1、3×3的小卷积，对于同一张输入图像

提取不同尺度的特征进行相加。通过 1×1卷积，

不仅是改变通道数来减少计算量，还是对每个像

素点提取更多通道上的特征关系。在每个卷积层

中加入 ReLU激活函数，从特征图中捕获更多像素

点之间复杂的非线性关系。IR模块中也利用了跳

跃连接，进一步将浅层特征与深层特征进行相

加，不丢失图像的全局特征。

类似地，首先，在目标周围剪裁一个相对较

小的区域，减少背景的干扰，输入全局编码器

中，通过 stage1的卷积层与最大池化得到浅层特

征。然后，在 IR模块中的卷积层提取不同尺度的

特征图相加，使用 1×1的卷积将通道数改为 256，
从而与跳跃连接的浅层特征相加。在此模块中得

到的特征后续再经过 stage2，stage3，stage4捕获

深层特征。全局编码器得到的全局特征图为相似

性编码器的相关性特征图做了适当的补充，建立

目标外观模型来帮助网络从背景干扰中识别目

标，使分割网络更具有鲁棒性。 

1.3    深度特征融合模块

大部分方法仅仅简单地将深层特征拼接，导

致网络对不同目标的判别力低，分割准确度不

高。在基线网络中，仅将深度网络提取的相似性

特征图和另一个分支的特征图，以简单的相加方

式进行特征融合。因此，本文提出了深度特征融

合模块，结构如图 3所示。为了克服卷积运算的

局部性，在编码阶段之后，本文引入了非对称卷

积，将一个 k×k卷积核分解为两个非对称卷积

k×1和 1×k的卷积核，利用一维卷积增加了网络深

度。图像中的运动目标会发生旋转、形状改变、

缩放等外观变化，通过 1×k、k×1非对称卷积的滑

动窗口，以不同的方向在特征图上滑动进行卷积

操作，捕获每个像素点在各个方向上的特征关

系，使网络适应目标的外观变化。因此，将提出

的深度特征融合模块，通过 1×k+k×1和 k×1+1×k
（在本文中 k=3）组成非对称卷积层，对深层特征图

进行融合。模块中使用残差块 (residual block)，如

图 4所示，是为了不丢失浅层的特征，而 1×1的

卷积层是为了进一步提取特征通道上的非线性关

系。此外，使用非对称卷积也可以减少网络参数

量的增加。

以两个编码器分支得到的全局特征图 S和相

似性特征图 A作为输入。相似性特征图被送入卷

积层进一步提取深层特征，之后与相同维度大小

的全局特征图相加，再由多个 3×3卷积块组成的

 

1×1

1×1

表示相加操作
表示大小k×k的卷积

17×17×256

1×1 3×3

k×k

st
ag
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st
ag
e2

st
ag
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st
ag
e4

 
图 2    特征提取模块

Fig.2    IR module
 

表 1   ResNet50-M 网络结构

Tab.1    Network structure of ResNet50-M
 

卷积层 输入大小 输出大小 卷积核大小

stage1 257×257×3 131×131×32

3×3, stride 2
{3×3, stride 1}×2
3×3 maxpooling

stage2 131×131×32 66×66×64

3×3, stride 1
{3×3, stride 1}×2
{3×3, stride 1}×2

stage3 66×66×64 33×33×128
3×3, stride 2

{3×3, stride 2}×2
{3×3, stride 1}×3

stage4 33×33×128 17×17×256

3×3, stride 2
{3×3, stride 2}×2
{3×3, stride 1}×5

stage5 17×17×256 9×9×512

3×3, stride 2
{3×3, stride 2}×2
{3×3, stride 1}×2
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stage5提取特征，经过 1×3、3×1的非对称卷积层

组成的深度特征融合模块，最终生成目标的特征图。 

1.4    基于残差上采样的解码器

大部分现有的方法更关注特征提取编码的阶

段，而忽略了解码阶段。为保证边缘细节等信息

不丢失，在解码过程中，使网络充分利用浅层特

征。首先将反馈回路更新的目标特征进行卷积操

作，输出的通道数调整为 256，随后再与深度特征

融合模块的特征级联。为了充分利用浅层网络的

特征信息，根据残差学习的思想，为获得更多的

空间语义信息，将全局编码器骨干网络提取的浅

层特征以跳跃连接的方式，与深层特征进行双线

性插值上采样，最终生成预测掩膜。

按照 SAT方法的更新策略，反馈回路将预测

的二值掩膜与输入图像相乘，并融合之前帧的预

测掩膜，进行目标特征的更新 (update)。同时，根据

该方法中剪裁策略 (crop)和选择策略 (switching)，
使用相似性编码器中添加的回归头或者分割网络

的预测掩膜生成最小包围框 (box)，根据该包围

框，确定待搜索目标的位置，裁剪出下一帧相对

较小的目标区域的图像作为网络输入。 

2    实　验

本文分别在吊装数据集和 DAVIS2017[14] 数据

集上做了实验，并在消融实验中分析了本文提出

的方法和各模块的作用。本文的方法在两个数据

集上的结果都有所提高，在吊装数据集上综合指

标为 0.976，帧率为 26.16 帧 /s；在 DAVIS2017数

据集上综合指标为 0.708，帧率为 31 帧/s，充分证

明了本文算法具有一定的竞争力。 

2.1    实验数据集

本实验的吊装数据集是自己手工标注构建

的，视频数据来源于手机相机，多个角度拍摄工

地吊装的作业过程。从拍摄的所有视频中挑选出

6个视频，包含 3类不同的物体。按照 30 帧/s从
视频取出约 170～ 300张的连续帧。利用基于

python环境的图像标注工具 labelme，对每一个视

频帧的吊装物体进行像素级的人工标注，生

成.json文件，得到目标的真实标注。自建的数据

集包含 6个视频序列，每段视频时长约为 10 s，总共

1 530个视频帧，大小为 1 920×1 080。数据集分为

训练集和验证集，各 3段视频，分别有 889张用

于训练，641张用于验证。每个视频序列包含一个

目标，约 170～300帧，用于半监督的视频目标分

割任务。

DAVIS2017是 DAVIS在 2017年发布的用于

比赛的视频目标分割数据集，拍摄于现实场景，

包括摄像机抖动、背景干扰和其他复杂环境的情

况，是常用的数据集之一。DAVIS2017数据集是

像素级标注的多目标视频目标分割数据集，有

150个视频序列，每个视频序列时长约 2～4 s，总共

10 459个视频帧，其中包括 60个训练集 (4 200张)
和 30个验证集 (2 023张)。 

2.2    网络训练细节

根据 SiamFC++训练策略，在目标跟踪数据集

上训练相似性编码器。在 ImageNet[15] 上对全局编

码器的骨干网络 ResNet50-M进行训练。对于训练

样本，采用 COCO[16] 训练集、DAVIS2017训练集

(60个视频 )和 Youtube-vos[17] 训练集 (3 471个视
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图 3    深度特征融合模块

Fig.3    Feature fusion module (FFM)
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图 4    残差模块

Fig.4    Residual module
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频)。整个训练过程有 20个 epoch，需要 3 d。对于

每个 epoch，随机选择 150 000张图像进行训练，

从视频序列中随机选择一张模板图像和一张搜索

图像。训练时 batchsize大小设置为 32，使用动量

为 0.9的 SGD优化器，对预测掩膜使用交叉熵损

失，训练和测试过程均在两块 3080 GPU上进行。

前两个 epoch的学习率从 10−5 线性增加到 10−2，
后 18个 epoch使用余弦退火学习率。 

2.3    消融实验

为了验证本文提出的特征提取 (IR)模块和深

度特征融合模块 (FFM)的优化性能，在吊装数据

集上做了消融实验，结果如表 2所示。基线方法

由相似性特征提取的孪生网络分支和显著性网络

分支构成骨干网络，然后将得到的特征图直接相

加，经过上采样解码，最终预测出目标的分割掩

膜。消融实验在基线方法的基础上，分别增加了

IR模块和 FFM， J&F分别提高了 0.7%和 1.1%。

结果表明，提出的两个模块对于网络目标分割的

结果是有提升的。Pre表示编码器中提取特征的骨

干网络在 ImageNet大型数据集上进行预先训练，

获得的权重用于训练网络。增加预训练、IR模块

和 FFM后得到的结果有明显的提升，比基线方法

提高了 5.1%。实验结果表明，本文提出的基于特

征提取模块的全局编码器和深度特征融合模块的

网络有利于视频目标分割任务。
 

表 2    消融实验

Tab.2    Ablation experiment
 

方法 J&F J F

基线方法 0.925 0.900 0.949

基线方法+ IR 0.932 0.904 0.960

基线方法+ FFM 0.936 0.912 0.959

基线方法+ IR & FFM 0.943 0.918 0.967

基线方法+ IR & FFM & Pre 0.976 0.952 0.999
 

3    实验结果与分析
 

3.1    评价指标

本文采用基准数据集 DAVIS2017的标准评价

指标，即区域相似度 Jaccard(J)和轮廓精度 F-
score(F)。区域相似度为预测的二值分割掩膜与标

注真值之间的交并比，是比值的形式：分子是预

测掩膜与标注真值的前景的交集；分母是两者的

并集。区域相似度用于表示分割结果的准确度，

其公式表示为

J =
Y ∩T
Y ∪T

（1）

式中：Y表示预测值；T表示标注真值。

轮廓精度是描述预测分割结果的边界是否与

标注真值的边界对应，其定义式为

F =
2PR
P+R

（2）

式中：P表示 precision，即精确率；R表示 recall，
即召回率。

本文采用区域相似度 J和轮廓精度 F的均值

作为综合指标，记作 J&F。 

3.2    不同数据集上的结果

在吊装数据集上的实验结果如表 3所示，对

比了其他 11种算法，包括 2种在线学习 (OL)
的方法和 9种离线学习的方法，其中，COSNet[18]

是无监督学习的方法。本文算法在综合指标上结

果为 0.976，帧率为 26.16 帧/s，在所有对比方法中

排名第二，相较领先于其他方法。排名第一的方

法 STM*[19] 是在大型数据集上预训练网络权重，不

仅有更多的训练样本，而且训练的时间更长。本

文算法进行预训练后的综合指标与 STM*方法的综

合指标仅相差 0.7%，但在速度上有很大的提升。

而在没有预训练的情况下，本文算法的综合指标

为 0.943，STM网络得到的最好结果只有 0.664。
与 SAT方法相比，本文增加了全局编码模块和深

度特征融合模块，综合指标提升了 5.1%。图 5为

不同方法在吊装数据集上的指标。可以直观看

出，已有的一些方法虽然准确度提高，但是运行

速度慢。本文方法实现了速度与准确度的平衡。
  

表 3    不同方法在吊装数据集上的结果比较

Tab.3    Comparison of different methods on hoisting dataset
 

方法 OL J&F J F 帧率/(帧·s−1)

OSVOS[5] √ 0.700 0.574 0.826 0.14

Metavos[20] √ 0.913 0.828 0.998 2.97

COSNet[18] × 0.614 0.548 0.680 2.05

VM[21]
× 0.427 0.377 0.476 4.04

RVOS[22] × 0.483 0.410 0.555 12.20

AGNN[23]
× 0.410 0.359 0.461 1.43

AGAME[8]
× 0.867 0.821 0.913 12.58

TVOS[24] × 0.766 0.668 0.864 3.48

FRTM[25]
× 0.811 0.751 0.870 22.38

STM[19]
× 0.664 0.617 0.711 5.80

STM*[19]
× 0.983 0.967 0.999 5.82

SAT[12]
× 0.925 0.900 0.949 24.26

本文 × 0.976 0.952 0.999 26.16
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在 DAVIS2017数据集上的实验结果如表 4所

示，与其他 21种算法进行了对比，包括 6种在线

学习分割算法和 15种离线学习分割算法。对于多

目标视频分割任务，预测每个目标的概率图，并

拼接在一起，通过 softmax得到最终结果。相比单

目标分割方法，多目标分割的实现更具有难度。

本文算法的综合指标达到 0.708，帧率达到 31 帧/s，
与其他视频分割算法相比，具有很强的竞争力。 

3.3    可视化结果

在公开数据集 DAVIS2017和实验用吊装数据

集上，对实验结果进行可视化，直观地描述本文

模型的分割效果。图 6是在实验用吊装数据集上

的分割结果可视化，第 1列是输入网络的原始图

像，第 2列为人工制作的标签，第 3、4列分别是

通过基线方法得到的结果与本文模型的分割结

果。进行比较发现， 基线方法对目标分割的轮廓

相对比较粗糙，当背景存在干扰物时，不能很好

地区分物体与背景，会将一部分背景中的干扰物

也分割出来，效果不好。而本文模型很好地将

物体分割出来，结果更加精确。图 7展示了

DAVIS2017数据集的分割结果可视化。当目标的

颜色特征与背景较为相似的时候，基线方法无法

区分目标的轮廓，无法精确分割出物体轮廓；在

目标快速运动以及背景中存在相似的物体时，如

图 7中跳街舞的人在脚部快速运动时出现的模糊

以及背景中相似的行人，基线方法无法精确识别

脚步动作与背景行人，而本文方法能够区分背景

与目标，将轮廓分割得更明显；当物体出现被遮

挡的情况下，本文方法更好地判断出属于前景的

部分以及被遮挡的背景部分。

图 8展示了在整个视频过程中，本文的模型

 

表 4   不同方法在 DAVIS2017 数据集上的结果比较

Tab.4    Comparison  of  different  methods  on  DAVIS2017
dataset

 

方法 OL J&F J F 帧率/(帧·s−1)
OSVOS[5] √ 0.488 0.462 0.514 —

OSVOS-S[26] √ 0.575 — — —

OnAVOS[27] √ 0.679 0.645 0.712 —

DyeNet[28] √ 0.682 0.658 0.705 —

OSMN[29]
√ 0.548 0.525 0.571 —

CINM[30]
√ 0.675 0.645 0.705 —

VM[21]
× — 0.565 — 2.86

DyeNet[28] × 0.625 0.602 0.648 —

RGMP[10] × 0.667 0.648 0.686 —

FAVOS[31] × 0.582 0.546 0.618 —

RVOS[22] × 0.503 0.480 0.526 —

AGNN[23]
× 0.611 0.589 0.632 —

AGAME[8]
× 0.700 0.672 0.727 14.29

TVOS[24] × 0.631 0.588 0.674 37

FRTM[25]
× 0.702 — — 21.9

SiamMask[32] × 0.550 0.543 0.585 35

SAT[12]
× 0.695 0.654 0.736 39

MAROI[33] × 0.633 0.613 0.653 1.59

GCSeg[34] × 0.670 0.655 0.684 1.09

MCGFAE[35]
× 0.687 0.665 0.718 —

TAB[36]
× 0.706 0.674 0.738 0.8

本文 × 0.708 0.675 0.741 31

 

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28

1.0
0.9
0.8

0.6
0.7

J
&
F

0.5
0.4
0.3

0

0.2
0.1

STM*[19]

MetaVOS[20] SAT[12]

AGAME[8]

FRTM[25]

TVOS[24]

OSVOS[5] STM[19]

COSNet[18] RVOS[22]

VM[21]

AGNN[23]

本文

帧率/(帧·s−1) 
图 5    不同方法在吊装数据集上的综合指标与速度

Fig.5    Accuracy  and  speed  of  different  methods  on  hoisting
dataset

 

原始图片 标签 本文方法基线方法

 
图 6    实验用吊装数据集上可视化结果的比较

Fig.6    Comparison of visual results on hoisting dataset
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原始图片 标签 基线方法 本文方法

 
图 7    Davis2017 数据集上可视化结果的比较

Fig.7    Comparison of visual results on Davis2017 dataset

 

 
图 8    本文模型的分割效果可视化

Fig.8    Visualization of segmentation results of the proposed model
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在每一帧上对目标的分割效果。前两行是在实验

用吊装数据集上，物体发生旋转过程中，模型对

目标的分割情况。后 4行分别展示了在 DAVIS2017
数据集上，本文方法对不同目标的分割情况，以

及当物体发生明显的外观变化、环境光线明暗的

情况下，模型对目标的识别依然具有鲁棒性，以

及很好的分割效果。 

4    结　论

本文提出了一种基于目标特征提取与深度特

征融合的视频目标分割算法，用于吊装安全监

控。本文算法能有效地对目标外观进行表示，提

升了网络对特定目标的识别能力，并取得较高的

准确度。在分割任务中取得了良好的性能和实时

的速度，实现端到端的半监督视频目标分割。
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