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摘要：半监督视频分割的目标是在给定首帧视频标注的条件下，持续跟踪并分割出后续视频帧中

的目标。许多基于时空存储方法的网络，利用过去存储的视频帧背景与目标特征来引导后续帧目

标的分割，已经取得了显著的效果。但这些网络多数是按时间顺序存储视频帧，导致存储库不断

扩大，增加了匹配分割时间，且存储特征中不断累积的扰动与噪声也降低了分割的精确度。受记

忆曲线启发，提出一种分流存储网络来解决上述问题。网络将存储库分为 3 个级别：初级、中级

和高级，并引入分流存储模块作为分流准则，控制特征存储的流向。通过采用不同策略，使网络

在提升精确率的同时，缩短了分割时间。在训练数据保持一致的情况下，本文网络与同类型网络

相比，在单对象数据集 DAVIS16 与多对象数据集 DAVIS2017 上均取得了较好效果。
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Semi-supervised video object segmentation
based split-flow memory network
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Abstract: The goal of semi-supervised video object segmentation is to continuously track and segment
out  the  target  objects  in  subsequent  video  frames  given  the  first  frame  video  object  labeling.  Many
networks based on space-time memory have achieved significant results by utilizing the background and
object  features of past  stored video frames to guide the segmentation of objects in subsequent frames.
However, most of these networks simply store video frames in chronological order, resulting in an ever-
expanding  memory  bank  that  increases  the  matching  segmentation  time,  while  the  accumulating
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perturbations  and  noises  in  the  stored  features  also  reduce  the  segmentation  accuracy.  Inspired  by  the
memory curve, a split-flow memory network was proposed to solve the above problems. The network
divided  the  memory  bank  into  three  levels:  primary,  middle  and  senior,  and  introduced  a  split-flow
memory module to set standards and control the feature memory flow. By adopting different strategies,
the network improved the accuracy rate while shortening the segmentation time. With consistent training
data,  the  network  achieved  optimal  results  on  both  single-object  dataset  DAVIS16  and  multi-object
dataset DAVIS2017 compared with the same type of networks.

Keywords: computer vision; deep learning; video object segmentation; semi-supervised learning

 

半监督视频分割是视频分割中一个重要分

支，它解决的问题是在给定一段视频序列以及视

频第一帧中特定对象分割掩码的情况下，在后续

视频序列中逐帧跟踪并分割出首帧标注的对象。

目前半监督视频分割已经有了广泛的实际运用，

比如视频编辑、视频分析与自动驾驶等[1]。

半监督视频分割是一项具有挑战性的任务，

其难点在于只有首帧对象信息，后续视频帧中对

象的外观位置都会不断地发生改变，同时视频帧

中背景信息也会影响对象的识别，例如背景中的

遮挡物可能会遮挡目标对象，或者与对象相似的

物体可能会误导识别过程等。最近，一些基于深

度学习的方法在这个任务上已经取得了较好的效

果，主要有基于传播的方法[2–3]、基于检测的方法[4–5]

与基于匹配的方法 [6] 等。其中，有一种方法是基

于时空存储匹配的方法[7]，其原理是在视频分割过

程中，网络会把每一帧中原始与分割得到的背景

与对象特征存储下来，后续视频帧将利用这些存

储特征进行分割，不断分割和存储，直到视频分

割完成。目前，这种时空存储匹配网络凭借其高

分割精度已被视为视频分割的主流网络框架，许

多新的网络变体基于此框架被提出，如 STCN[8]、

MiVOS[9]、MRP[10] 等。

这类网络的核心部分是存储库，然而大部分

网络中的存储库只是简单地将视频帧特征直接存

入，更新方式也是采用简单的排列方法先进先

出。这种设计存在几个缺陷：a. 简单的逐帧存储

视频特征会导致内存消耗迅速增加，一方面会增

加设备硬件的需求，一旦所需存储内存超出设备

的内存容量，就会导致网络运行中断；另一方面

不断扩充的数据会延长后续视频帧的分割时间，

因为后续帧都将与存储库中所有特征进行相似度

比较，所以后续分割时间会跟随存储数据量增加

而增加。上述两方面限制了网络的使用条件与范

围，降低了容错率。b. 通常情况下，视频连续几

帧之间存在着一些相同的对象背景信息，比如一

些始终没有移动的物体，因此逐帧存储特征会导

致部分特征信息冗余，消耗内存的同时也延长了

匹配分割的时间。c. 不加限制地存储分割掩码信

息会导致其中的扰动与噪声不断累积，从而误导

分割匹配，降低分割结果的精度 [11]。d. 先进先出

的简单存储更新机制会在具有挑战性的情况下受

到限制 [12]，比如对象长时间被遮挡的情况下更新

删除了未被遮挡时对象特征而保留了大量被遮挡

情况下的背景特征，这样就容易导致后续视频帧

对象跟踪的丢失。

针对以上问题，本文网络主体结构采用时空

存储网络的主干网络，每一视频帧经过编码器编

码后，与 3种存储库内的对象特征信息进行相似

度比较以获取匹配输出，其中包含当前视频帧对

象的详细语义信息。随后，解码器将这些匹配输

出解码，生成最终的对象分割掩码，然后与当前

视频帧一起被送到分流存储模块进行特征分析。

分流模块会根据分析后得到的存储分流系数来判

定当前视频帧存储的流向，将其存储到对应存储

库内。不同的存储库则会对存储进来的特征进行

特定的存储与更新操作，至此代表一帧的处理结

束。上述操作过程会不断循环，直到视频中所有

帧都完成分割。

本文设计了 3种存储库：初级存储库、中级

存储库和高级存储库，存储着不同数量和质量的

视频背景特征信息，在视频分割中起到了不同程

度的指导作用，并采用不同的存储与更新操作来

控制内存消耗。提出了分流存储模块，制定了分

流存储机制，以此来决定待存储视频帧特征的存

储流向。本文方法与同类型时空存储网络相比，
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在单对象数据集 DAVIS2016[13] 与多对象数据集

DAVIS2017[14] 上均取得了最优结果。

 1    相关工作

时空存储网络的核心组件在于其存储库模

块，该模块的信息存储机制与动态更新策略直接

制约着网络的分割精度和计算时效性。因此，本

研究重点集中于存储架构的优化设计。模仿

人类大脑对新事物遗忘的规律，德国心理学家

Ebbinghaus[15] 提出了一种遗忘曲线，对此加以利

用，可以提升自我记忆能力，该曲线对人类记忆

认知研究产生了重大影响。该遗忘曲线提出人类

记忆效能主要受控于 3个关键维度：a. 信息暴露时

长。记忆巩固程度与感官输入持续时间呈正相

关，瞬时接触仅能形成语义轮廓的表征，而持续

性输入可促进细节特征的神经编码。b. 信息置信

水平。高置信度信息会触发大脑的稳态存储机

制，这类信息被优先编码为长期记忆单元。当遭

遇相似输入时，海马体–新皮层回路会启动模式匹

配机制，通过贝叶斯推断对信息真实性进行验

证，验证通过后将触发记忆突触的权重强化过

程。c. 认知注意偏向。高兴趣度信息会激活前额

叶–边缘系统的协同响应，促使多模态感知通道的

同步编码，显著提升记忆编码速率和存储强度。

此外，此类信息具有记忆触发因子的特性，可引

发关联记忆网络的级联激活。基于上述认知神经

学原理，本文对时空存储网络的存储库进行了结

构化重构。具体来说，本文将原网络中的单一的

存储库拆分为 3个部分，命名为：初级存储库、

中级存储库和高级存储库。3个存储库内分别存储

不同的内容，并在网络运行时协同工作实现视频

分割。各存储层级的更新策略分别对应遗忘曲线

理论中的 3个关键维度，接下来将具体阐述各个

存储库的设计思路。

初级存储库主要关注与信息接触时间的长

短。本文的研究对象是视频，视频中的信息变化

迅速。初级存储库旨在存储那些不随时间显著变

化的特征信息，比如视频中背景和对象的大致外

观与位置信息，这些信息是比较粗糙的，但是会

一直重复出现。初级存储库的主要功能是在后续

帧与存储内容进行匹配时，能够在存储少量特征

信息的情况下，快速确定视频的大致外观与位

置，减少冗余的匹配操作。至于视频的具体语义

信息，则由其他两个存储库进行补充。

中级存储库设计体现的是信息自身的置信

度。该存储库内存储了多帧视频的细节纹理与语

义信息，在后续帧与初级存储库内信息匹配后，

中级存储库用于进一步细化和补充分割对象的具

体信息。为了预防内存爆炸，中级存储库将只存

储一定数量的对象细节纹理信息。当存储信息数

量达到上限时，新增信息将会与已存储信息进行

置信度评估，保留可靠性较高的信息，淘汰可靠

性较低的信息。通过这种不断的更新迭代，最终

存储库将包含极具真实性与合理性的对象信息。

因此，后续帧在参考这些信息进行分割时，其精

确性自然会得到提升。

高级存储库的设计遵循的是对信息感兴趣的

强弱，视频分割核心任务是捕获目标对象的真实

信息。与前两种存储库相比，高级存储库存储了

更多关于对象本身的详细信息，在所有存储信

息中其置信度最高，且信息存储时间最久，存储

的信息数量有一定限制。当存储容量到达上限

时，存储库将根据时间顺序，优先删除最早存储

的信息。

虽然上述 3种存储库的更新机制各不相同，

但它们都需要协同工作、互不干扰地发挥各自的

优点，合力完成视频帧的精确分割与存储任务。

随着存储库设计的完成，如何合理地将视频帧特

征存储到相应的存储库中，成为一个新的设计问

题。通过分析上述存储库设计的差异后可以总结

出影响视频帧存储流向的因素：视频帧特征信息

的丰富程度。具体来说，3种存储库内存储的视频

纹理细节与语义特征随着级别的提高而逐级增

多。其中，高级存储库拥有最丰富和最真实的对

象特征，中级存储库次之，而初级存储库由于其

只有对象大致的位置与外观信息而排在最后。因

此，网络只需识别每个视频分割帧的特征信息丰

富程度后，根据存储划分区间即可决定该视频帧

的存储流向。受 Mask scoring R-CNN[16] 的启发，

本文认为视频提取特征与对应标签特征的接近程

度是衡量特征丰富程度的关键。那些特征提取程

度较低的帧将导向初级存储库，用于更新对象外

观与位置的粗略信息；特征提取程度居中的视频

帧则流向到中级存储库，来更新对象的语义信

息；而特征提取程度高的帧会被送到高级存储库
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当中，用于指导分割对象边缘细节。这样的分流

策略构成了一个合理的存储管理标准。

 2    方　法

 2.1    网络模型

本文的网络框架如图 1所示，针对时空存储

类型网络进行改进，以目前主流的时空存储

（STM）网络框架 [7] 为基础进行了拓展。网络在给

定一段视频序列与首帧对象标注掩码的情况下，

逐帧地定位并分割出对象，尽可能地达到精确率

高、分割速度快。首先，使用特征编码器提取视

频中对象与背景特征信息得到查询键值对；随

后，将其与多级存储库内的存储键值对依次进行

像素级匹配，获得聚合匹配特征值，该值会被送

入到解码器解码输出对象分割掩码；最后，由分

流存储模块评估当前视频帧与其分割掩码，再将

其更新到相应存储库当中，不断重复上述流程，

直到所有视频帧分割结束。

 2.2    编码器

×

Kq ∈ RCk×H×W Vq ∈ RCv×H×W

H W Ck

Cv

特征编码器的输入为待分割的视频帧。整个

编码器主干采用了预训练过的 ResNet-50[17] 来对视

频帧进行下采样编码操作，丢弃了 Res5层与全连

接层，在 Res4层后额外连接多层 3 3卷积层，最

终得到该视频帧编码后的特征映射键值对：查

询键 和查询值 。其中：

、 分别为下采样后图像的高度和宽度； 、

分别为键和值的空间通道维度。
 
 

中级存储器

高级存储器

初级存储器
编码器

特征信息

存储键K 存储值V

解码器

查询键Kq 查询值Vq

特征信息

存储匹配模块

分流存储模块

 
图 1    网络框架图

Fig.1    Network framework diagram
 

 2.3    存储匹配模块与解码器

Kq K

V

Vq

Fm

存储匹配模块主要功能是将编码后的视频帧

与存储库中的对象特征进行比较，这样可以从存

储帧中提取有用特征，并以此推断出当前视频帧

对象的具体外观、位置等语义信息，最后由解码

器解码输出对象分割掩码。其中的存储匹配流程

是首先计算查询键 与存储键 计算相似度得到

相似权重，随后通过权重来检索存储值中 的重要

值，最后再与查询值 相连接，补充背景信息得

到匹配输出特征 ，整个操作过程可以概括为

Fm = V∗W
(
Kq,K

)
⊕Vq （1）

K ∈ RCk×N×H×W V ∈ RCv×N×H×W式中： ， ；N为存储

W(Kq,K)

Kq K W(Kq,K) ∈ RNHW×HW ⊕
库内所有键的和； 是使用点积操作计算

和 之间的相似度， ； 代

表在通道维度上进行连接操作。

M ∈ R1×H×W

采用双线性上采样操作，将特征还原到原始

视频帧的分辨率，最终输出得到当前视频帧的掩

码分割图 。

 2.4    分流存储模块

f ∈ RC×H×W

分流存储模块如图 2所示。首先，将当前视

频帧与其分割掩码一起送入到分流编码器，为了

降低计算复杂度，这里的编码器主干也采用的是

预训练后的 ResNet-50，同时也丢弃 Res5层与后续

全连接层，得到编码特征 。后续分为两

条分支。一条分支是通过一层线性映射得到视频帧
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K∗ ∈ RCk×H×W

V∗ ∈ RCv×H×W

X ∈ (0,1) X

与分割掩码融合后的特征键值对，即

和 ，这个键值对就是后续存入到各自

存储库当中的张量。另一条分支是经过多层卷积

层与感知机后得到的分流系数 ， 决定了

该视频帧分流到哪个存储库，有 3种情况：

X ⩽ Xmin

Xmin

a. 当 时，说明该视频帧特征与分割掩

码内的有用特征信息不多，此时将该视频帧分流

到初级存储库中。 代表初级存储库与中级存储

库的分界值。

Xmin < X ⩽ Xmax

Xmax

b. 当 时，说明该视频帧特征与

分割掩码内的有用特征信息较多，此时将该视频

帧分流到中级存储库中。 代表中级存储库与

高级存储库的分界值。

Xmax < Xc. 当 时，说明该视频帧特征与分割掩

码内的有用特征信息很多，此时将该视频帧分流

到高级存储库中。

 
 

MLP1

Conv.
MLP2

分流编码器

存储键 存储值

特征信息

Blocks

分流系数X

 
图 2    分流存储模块结构图

Fig.2    Structure diagram of split-flow memory module
 

当确定好分流路径之后，就会将另一条分支

得到的特征键值对放入相应的存储库当中，执行

存储更新操作。此外，第一帧视频与掩码将自动

存入高级存储库中，最后一帧视频分割后，网络

运行直接结束，不会再经过分流存储模块，同时

所有存储库都将清零。

 2.5    多级存储库

X

X ⩽ Xmin Xmin < X ⩽ Xmax

Xmax < X

受 Ebbinghaus遗忘曲线理论启发，多级存储

库模拟人脑记忆遗忘规律分为三级存储库：初

级、中级和高级存储库。存储库将对分流进来的

分割掩码进行独特的存储和更新操作，由此来提

升分割精确性并防止内存爆炸。图 3为整个存储

库的存储更新流程图，分割掩码经过分流存储模

块进行分割质量评估后，会根据 的大小判定其分

割质量。 代表质量差； 代

表质量良； 代表质量优。随后，根据这个

分割质量分别将分割掩码存储到相应存储库当

中，各个存储库更新存储的具体操作有所不同。

 2.5.1   初级存储库

初级存储库主要集中存储视频中每帧对象与

背景的大致外观特征与位置信息。由于视频相邻

帧之间存在时间空间连续性，因此分割帧与初级

存储库进行匹配后可以快速锁定跟踪对象的大致

外观形状与位置坐标，以便后续与另外两个存储

库进一步确认对象语义信息，以此来节省存储空间。

Kp ∈ RCk×H×W Vp ∈ RCv×H×W

具体来说，初级存储库内只存有一个初级特

征键值对 和 ，其包含着

视频帧中对象粗略的外观以及位置信息，在初

始化时其值为零，随后根据存入该库的视频帧

 

分割掩码

分割评估

存储

质量差 质量良 质量优

初级存储库 中级存储库 高级存储库

循环更新 择优更新 时序更新

 
图 3    存储库存储更新流程

Fig.3    Memory and update process of the memory bank
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K∗ ∈ RCk×H×W

V∗ ∈ RCv×H×W

Fp

与分割掩码融合后的特征键值对 和

共同进行更新。总的来说，初级存储

库没有存储操作，只有更新操作。具体更新方式

是采用循环神经网络中经典的门控循环更新方式[18]，

将其用在此处就是使得初级向量 在当前帧特征

的引导下，持续掌握对象的大致外观以及位置信

息。整个更新过程可以概括为

K
′
p = GRU

(
Kp,K∗

)
（2）

V
′
p = GRU

(
Vp,V∗

)
（3）

Kp Vp

K∗ V∗

K
′
p V

′
p

式中：GRU代表门控循环更新操作； 和 为初

级存储库内更新前的特征键值对； 和 为分流

到初级存储库的特征键值对； 和 为初级存储

库内更新后的特征键值对。

 2.5.2   中级存储库

K∗ ∈ RCk×H×W V∗ ∈ RCv×H×W

Km ∈ RCk×Tm×H×W Vm ∈
RCv×Tm×H×W Tm

中级存储库模仿人的常规记忆方式，越正

确，记忆越深刻。具体存储过程为：将接收到的

和 的空间维度上新增一

个时间维度 T，来代表存储的是哪一时刻下的特

征，后续存入的特征都会在时间维度上进行连

接，各帧之间互不影响。最终总体存储内容则是

多帧特征键值对的集合 和

，其中 代表存储库中存储帧数。

当存储库内帧数不断增加到最大存储帧数

后，将会触发更新操作。这里的更新标准原则

是：保留库中在分流存储模块中分流系数高的视

频帧，删除分流系数最低的视频帧。这样做的目

的是为了防止低质量的视频帧错误地影响后续视

频帧的分割，在整体上尽量降低存储信息中的扰

动和噪声对分割结果的影响，具体操作可概括为

(K
′
m,V

′
m) = (Km,Vm)⊖ (Kx

m,V
x
m
)

（4）

Km Vm

Kx
m V x

m X ⊖
K
′
m V

′
m

式中： 和 为中级存储库内更新前的存储键值

对；  和 为 最小时的存储特征键值对； 代

表删去操作； 和 为中级存储库内更新后的存

储键值对。

 2.5.3   高级存储库

Ks ∈ RCk×Ts×H×W

Vs ∈ RCv×Ts×H×W T s

高级存储库存储着所有存储库中质量最高的

对象特征信息，其存储方式与中级存储库相同，

也是按时间存储由分流存储模块分流来的多个视

频帧编码键值对，总体存储内容为

和 ， 为存储帧数。与中级存储库

更新方式不同，当高级存储库容量达到最大存储

值时，会按照遗忘曲线那样，按照存储的时间顺

序删去那些存入时间最早的视频帧，整个操作可

以概括为

(K
′
s ,V

′
s) = (Ks,Vs)⊖ (Kt

s,V
t
s) （5）

Ks、Vs

Kt
s、V t

s

⊖ K
′
s、V

′
s

式中： 为高级存储库内更新前的特征键值

对集合； 为存入时间最早的存储特征键值

对； 代表删去操作； 为高级存储库内更新

后的特征键值对集合。特别注意的是，高级存储

库内最先存入的第一帧视频与掩码会被一直保

留，因为其代表了整个视频的分割目的与标准，

需要以它作为主要指引。

 2.6    损失函数

Lce

Lmse Lce

Lmse

本网络在训练过程中使用交叉熵损失 和均

方误差损失 之和[19]。其中： 用来衡量网络

分割结果与标签之间像素级的误差； 来衡量

分割结果中含有的语义信息与标签所含有语义信

息之间的差距。完整的损失函数表达式为

Lce = −
1
P

P∑
i

yi log pi （6）

Lmse =
1
Q

Q∑
i

(Xi−maskiou(GT i,S i))2 （7）

L =Lce+Lmse （8）

yi

pi

yi

Xi

GT i

S i maskiou

式中：P代表视频帧中所有像素点数量； 代表

i像素点下标签的类别； 代表 i像素点下分割预

测为 类别的概率；Q代表视频帧中含有类别的数

量； 代表由分割存储模块输出针对 i这一类别的

分流系数； 代表 i这一类别所对应的标签图；

代表 i这一类别所对应的分割图； 代表

标签图像与分割图像做交并比操作[20]。

 3    实验设置

 3.1    数据集

854×480

为了验证网络的有效性，本文采用了两种数

据集来进行实验探究，这两个数据集都是来自

于视频分割领域中使用范围最广、影响最大的

密集标注数据集 DAVIS。第一个数据集是单个对

象标注的视频数据集 DAVIS2016[13]，每个视频当

中只标记一个对象作为前景，剩下的都属于背景。

该数据集共有 50个视频序列，每个视频类别都不

同，视频内每一帧的尺寸大小为 像素，所

154 上  海  理  工  大  学  学  报 2026 年 第 48 卷



854×480

有视频按照 3∶2划分为训练集与测试集。第二

个 数 据 集 是 多 个 对 象 标 注 的 视 频 数 据 集

DAVIS2017[14]，每个视频当中标记了两个以上的对象

作为目标，总共有 150类的对象。该数据集共

有 150段视频，每帧视频尺寸大小也为 像

素，视频序列按照 2∶1划分为训练集与测试集。

 3.2    环境设置

[10]

Ck Cv

本文网络采用 24 GB的 NVIDIA GeForce RTX
4090显卡，在 DAVIS2016和 DAVIS2017数据集

上分别进行训练与测试，在训练 DAVIS2017数据

集时额外采用 Youtube-VOS数据集 [20] 进行拓展训

练。本文参照 MiVOS 的训练策略，在训练时从

视频中按时间顺序随机选择 3帧作为一组训练样

本。随机选择的范围根据训练过程的不同而不

同：在训练的中后期阶段，采取更大的选择范

围，用于提高网络的鲁棒性；在训练的开始与结

束阶段，则设置较小的选择范围，以加速网络收

敛及缩小训练推理之间的差距。网络训练使用初

始学习率为 2×10−5、权重衰减为 0.1的 Adam优化

器来优化网络参数 [21]。超参数部分设定特征键值

对通道空间维度 为 128、 为 512，训练轮次

为 66，批大小为 8。训练时存储库没有差别，统

一按照 STM网络训练时设置存储库内存储为

3帧，在测试时初级存储库存储帧数为 1，中级存

储库存储帧数为 6，高级存储库存储帧数为 3。
 3.3    评价指标

J
F
J&F J&F
J F

J&F

为了衡量网络针对视频的分割性能，本文

采用了区域相似度  (Jaccard index)，轮廓精确度

  (contour accuracy)  ,  以及两者的平均衡量标准
[15] 来评估网络的分割效果。其中，

衡量分割结果与标签整体之间的重合程度， 衡

量分割结果与标签轮廓之间的吻合程度， 则

是兼顾两者的综合评价指标。3个指标值越接近 1，
代表分割效果越好。具体计算式如下：

J = TP

TP+FP+FN
（9）

P = TP

TP+FP
（10）

R = T P

TP+FN
（11）

F = 2PR
P+R （12）

J&F = (J +F )
2

（13）

P R

式中：TP、FN 分别为预测分割结果中预测正确和

错误的对象像素集合；FP 为预测分割结果中预测

错误的背景像素集合； 为查准率； 为查全率。

为了衡量网络针对视频的分割速度，本文采

用每秒帧数（FPS）来评估网络分割速度。FPS越

大，意味着每秒显示的帧数越多，从而视频中对

象的动作就会越流畅，由此也可证明网络分割显

示结果的速度更快。

 4    实　验

 4.1    DAVIS2016 数据集

表 1展示了本文网络与近年提出的 10种不同

网络在数据集 DAVIS2016下的分割结果。由于本

文整体框架基于时空存储网络的主干，所以基于

控制变量的原则，选取的所有网络都采用了时空

存储架构。整体实验流程为网络先在 DAVIS2016
的训练集上进行训练，再在其测试集上进行测

试。对比网络的分割实验结果均来源于原文，其

中分割速度指标都是在同一设备环境下重新复现

得到的结果。

J
F J&F

J F J&F

J

由表 1可以得出，本文网络在 DAVIS2016数

据集上的 4个评价指标均处于最优： 为 89.7%，

为 90.7%， 为 90.2%，FPS为 22.3。且与 10
个网络中最优的指标相比，本文网络在 、 、

和 FPS指标上分别提高 1.4%、0.2%、0.8%、5.4%。

由此可以看出，本文网络在单对象数据集上有较

好的性能，分割速度更快，并且在 上有明显的

优势，说明分割的结果与标签更加贴近。图 4是

选取本文网络与次优网络 RMNet[24] 在 DAVIS2016
数据集上同一视频的可视化结果对比。

 4.2    DAVIS2017 数据集

J F J&F

表 2展示了本文网络与 10种不同网络在数据

集 DAVIS2017下的分割结果。与上述采取的对比

原则一致，这里比较的所有网络也都是采用时空

存储架构，分割精确性（ 、 和 ）指标的具

体数值来源于各自网络原文中的数据，分割速度

指标（FPS）也都是在同一设备环境下重新复现得到

的结果。为了提升最终的测试表现，保证对比实

验结果的公平性，在训练时除了使用 DAVIS2017
的训练集以外，所有网络还额外使用 Youtube-
VOS[20] 进行补充训练，再在 DAVIS2017测试集上

做最终测试。

由表 2可以得出，本文网络在 DAVIS2017数
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J F
J&F F

J&F
J F J&F

F

据集上的 4项测试结果为： 为 80.9%， 为

86.9%， 为 83.9%， FPS为 18.5。 其 中 、

、FPS均为最优。本文与 AOST[30] 网络相

比，虽然 降低 0.3%，但 和 却分别提高

0.8%和 0.2%。综合几个评价指标，本文网络的分

割性能与分割速度处于第一梯队，尤其是通过

可以看出，本网络在处理多对象分割时，对对

象细节的处理更为精确。图 5是选取的本文网络

与次优网络 AOST在 DAVIS2017数据集上同一视

频的可视化结果。

 4.3    消融实验

表 3与表 4分别为本文网络在 DAVIS2016数

J F J&F

据集上的消融实验结果。表 3展示的是原始网络

在去掉任何一种存储库后其它部分保持不变的分

割结果。其中基于控制变量，整体存储库的存储

帧数为 10帧，去掉初级存储库后，将初级存储库

中原本存储的一帧放入一般存储库中（即传统先入

先出的存储库），去掉中级存储库后将中级存储库

中原本存储的 6帧放入一般存储库中，去掉高级

存储库后将中级存储库中原本存储的 3帧放入一

般存储库中。当整体网络去掉初级存储库后，

、 和 分别降低 1.1%、0.9%、1.0%。由网

络设计可以看出，初级存储库内存放的特征信息

 

表 1   不同网络在 DAVIS2016 数据集上的分割实验结果

Tab.1    Segmentation experiment results of different networks
on the DAVIS2016 dataset

 

不同网络 J/% F /% J&F /% FPS

SSM[22]
86.2 85.6 85.9 13.5

STM[7]
88.7 89.9 89.3 6.3

FEELVOS[23] 81.1 82.2 81.7 2.2

RMNet[24] 88.9 88.7 88.8 11.9

MiVOS[9] 87.8 90.0 88.9 16.9

KAMNet[25] 87.1 88.1 87.6 8.3

SEVOS-X[26]
87.7 86.7 87.2 8.2

OSOSM[27]
80.0 80.8 80.4 14.8

SKVOS[28] 80.9 83.7 82.3 10.1

TrickVOS[29] 88.7 89.9 89.3 18.7

本文 89.7 90.7 90.2 22.3

 

表 2   不同网络在 DAVIS2017 数据集上的分割实验结果

Tab.2    Segmentation experiment results of different networks
on the DAVIS2017 dataset

 

不同网络 额外训练数据 J/% F /% J&F /% FPS

AOST[30]
Youtube-VOS 81.2 86.1 83.7 12.5

STM[7]
Youtube-VOS 79.2 84.3 81.8 4.8

FEELVOS[23] Youtube-VOS 69.1 74.0 71.5 3.9

RMNet[24] Youtube-VOS 81.0 86.0 83.5 4.4

MiVOS[9] Youtube-VOS 80.5 85.8 83.1 11.2

KAMNet[25] Youtube-VOS 80.0 85.2 82.6 8.3

SEVOS-X[26]
Youtube-VOS 76.5 80.8 78.7 13.0

PRM[31]
Youtube-VOS 75.4 79.7 77.6 6.8

MoBox[32] Youtube-VOS 75.4 81.8 78.6 17.8

MAMP[33] Youtube-VOS 69.7 68.3 71.2 15.8

本文 Youtube-VOS 80.9 86.9 83.9 18.5
 

标签 RMNet 本文

1帧

15帧

36帧

47帧

58帧

 
图 4    本文网络与 RMNet 在 DAVIS2016 数据集的可视化结果

Fig.4    Visualization  results  of  the  proposed  network  and
RMNet on the DAVIS2016 dataset

 

标签 AOST 本文

1帧

12帧

21帧

38帧

59帧

 
图 5    本文网络与 AOST 在 DAVIS2017 数据集的可视化结果

Fig.5    Visualization  results  of  the  proposed  network  and
AOST in the DAVIS2017 dataset
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绝大部分都是短时间内的对象背景信息，如果将

其删除则就忽略了视频帧信息在时间上的连续

J F J&F

性，必然会使分割稳定性降低。当整体网络去掉

中级存储库后，可以观察到 3项指标大幅降低，

这说明了中级存储库是网络分割的核心，因为其

保留了大量的对象高分辨率特征信息。若没有这

一部分信息，在存储匹配时就无法匹配到正确的

对象信息。当整体网络去掉高级存储库后，3项指

标小幅下降。高级存储库中存放了高质量的对象

特征信息，缺少了这类信息虽然不会明显影响网

络的分割性能，但是仍会影响网络在细节上的表

现。可见，当同时拥有初级、中级和高级存储库

时，本文网络会综合发挥 3种存储库的优点，达

到最佳分割性能， 、 和 分别为 89.7%、

90.7%、90.2%。  同时，为了增加可解释性，图 6
给出了同一视频序列中各级存储库中存储的视频

帧特征图片。可以看出：初级存储库中存储的是

对象的位置大小信息；中级存储库中则存储的是

对象的主要信息，具有车大致的外观语义信息；

高级存储库中存储的是对象的细节特征，即车边

界的纹理与细节。
 
 

初级存储特征 中级存储特征 高级存储特征 
图 6    在同一视频序列下 3 种存储库内存储特征的可视化结果

Fig.6    Visualization results of features stored in three repositories within the same video sequence
 

Xmin Xmax

Xmin

Xmin

Xmin Xmax

Xmin Xmax

Xmin

Xmax

表 4是网络在不同分流边界值下的分割实验

结果。可以看出：当 取 0.6、 取 0.8时，

网络的 3项评价指标为最低；当将 提升至

0.7、 保持在 0.8时，3项评价指标有了提升，

这说明分流系数在 0.6～0.7之间的特征存在噪

声，这部分的特征存入中级存储库后必然影响分

割精度；当 保持在 0.7、 提升至 0.9时，

3项指标继续提升，这个操作是扩大了中级存储库

的存储范围，提高了高级存储库的存储门槛，这

样使得中级存储库内的特征更多，高级存储库内

的特征更精确，因此分割精度会提高；继续尝试

提升 至 0.8、 保持在 0.9时，分割精度出

现下降。综上可以得出，当分流分界值 取

0.7、 取 0.9时，网络性能最好。

 5    总　结

针对于时空存储架构网络，为了提高视频分

割精度的同时还能合理控制内存的消耗，本文借

助心理学的人类的记忆曲线，提出了分流存储网

络用于视频分割，设计了初级、中级和高级 3种

类型的存储库，利用分流存储模块来合理分流存

储特征信息。在单对象与多对象视频分割数据集

上进行测试，并与同类型的网络比较，证明了本

网络具有一定优势。未来会继续尝试将网络轻量

化，提升其现实实用性。
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