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摘　要　现实场景中的运动目标分割旨在分割当前场景下的运动物体,对于许多计算机视觉应用有着至关重要的作用.现有

的运动目标分割算法大多通过２D光流图中的运动信息来分割运动物体,然而,这些方法还存在一些问题.当运动物体在极面

内运动或者其３D运动方向和背景一致时,很难通过光流图分割得到;另外,错误的光流预测也会影响分割的结果.为了解决

以上问题,提出了不同的运动代价,以提升运动目标分割的正确率.针对和背景共线或共面运动的物体,设计均衡重投影代价

和多角度光流对比代价,通过运动物体的２D光流与背景２D光流的差异来检测运动物体.针对自我运动退化,设计差异单应

性代价.最后,提出了一种基于外观融合的运动感知结构,以分割各种场景下的运动物体.采用多模态共同注意力门控,更有

效地捕获运动特征和外观特征的关系,以促进外观特征和运动特征更好地交互.此外,为了突出运动的物体,提出了多层运动

注意力模块,以减少冗余的外观特征对结果的影响.实验结果表明,所提方法在 KITTI,JNUＧUISEE,KittiMoSeg和 DavisＧ

２０１６数据集上均能获得较优的运动目标分割结果.

关键词:运动目标分割;均衡重投影代价;多角度光流对比代价;多模态共同注意力门控;多层运动注意力模块
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Abstract　Movingobjectsegmentationaimstosegmentallmovingobjectsinthecurrentscene,anditisofcriticalsignificancefor

manycomputervisionapplications．Atpresent,manymovingobjectsegmentationmethodsusethemotioninformationfrom２D

opticalflowmapstosegmentmovingobjects,whichhavemanydefects．FormovingobjectsmovingintheepipolarplaneormovＧ

ingobjectswhose３Dmotiondirectionareconsistentwiththebackground,itisdifficulttoidentifytheseobjectsbythe２Doptical

flowmaps．Besides,incorrect２Dopticalflowalsoeffectstheresultofmovingobjectsegmentation．Tosolvetheaboveproblems,

thispaperproposesdifferentmotioncoststoimprovetheperformanceofmovingobjectsegmentation．Inordertodetectmoving
objectswithcoplanarandcollinearmotion,thispaperproposesabalancedreprojectioncostandamultiＧangleopticalflowcontrast

cost,whichmeasuresthedifferencebetweenthe２Dopticalflowofmovingobjectsandthatofthebackground．ForegoＧmotiondeＧ

generacy,thispaperdesignsadifferentialhomographycost．Tosegmentmovingobjectsincomplexscenes,thispaperproposesan

appearancefusionbasedmotionＧawarearchitecture．Inthisarchitecture,inordertoeffectivelyfuseappearancefeaturesandmotion

featuresofobjects,themultiＧmodalitycoＧattentiongateisadaptedtoachievebetterinteractionbetweenappearanceandmotion

cues．Besides,toemphasizemovingobjects,thispaperintroducesamultiＧlevelmotionbasedattentionmoduletosuppressredunＧ

dantandmisleadinginformation．ExtensiveexperimentsareconductedontheKITTIdataset,theJNUＧUISEEdataset,theKittiＧ

MoSegdatasetandtheDavisＧ２０１６dataset,andtheproposedmethodachievesexcellentperformance．

Keywords　Movingobjectsegmentation,Balancedreprojectioncost,MultiＧangleopticalflowcontrastcost,MultiＧmodalitycoＧ

attentiongate,MultiＧlevelmotionbasedattentionmodule

　



１　引言

运动目标分割旨在分割给定视频中的运动物体,是计算

机视觉任务中的一项关键的研究课题.在静态环境下,很容

易检测出运动的物体,但在相机运动的复杂场景下,例如在自

动驾驶的场景下,为了保证汽车安全地行驶,自动驾驶系统需

要检测当前环境下的所有运动物体,运动目标的检测则变得

十分复杂.目前,主流的自动驾驶系统主要依靠实例分割或

目标检测的方法来保障汽车行驶的安全.然而,这些方法仅

仅依靠物体的外观特征,不能判断物体是否运动,也不能预测

动态场景下的运动物体的运动趋势.

传统的运动目标分割方法主要依靠几何方法或粒子匹配

方法来分割运动目标[１Ｇ３].这些方法在一些简单的场景下已

经取得了显著的效果,但在复杂场景下的运动目标分割效果

不佳,例如在共面运动退化或共线运动退化的场景下,传统的

方法难以分割沿极线运动的物体.近年来,随着深度学习的

快速发展,很多基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNNs)的运动目标分割算法被提出.Dave等[４]融合

物体的外观信息和运动信息来分割运动物体.Tokmakov
等[５]提出了一个双流网络,分别从 RGB原图和光流图中提取

物体的外观特征和运动特征,并采用一个 ConvGRU 模块以

获得更好的分割结果.然而,这些方法都是从２D 光流图中

提取物体的运动特征,难以分割与背景２D 运动相似的运动

物体.Yang等[６]提出了一种能在共线运动场景下分割运动

物体的方法.但是,该方法需要使用单目深度估计算法来估

计图像的深度,而单目深度估计器预测的深度的好坏将直接

影响该方法的运动目标分割效果.

为了能够分割各种场景下的运动物体,本文提出了不同

的运动代价.为了检测共面运动和共线运动的运动物体,提

出了均衡重投影代价和多角度光流对比代价,通过几何方法

计算物体的２D运动和背景的２D运动的差异.针对自我运

动退化的场景,设计了差异单应性代价.此外,本文还提出了

一种基于外观融合的运动感知结构,以有效地分割运动物体.

为了更有效地融合物体的外观特征和运动特征,采用多模态

共同注意力门控(MultiＧModalityCoＧAttentionGate,MCG)[７]

来建立物体外观特征和运动特征之间的联系,并通过自适应

的方法调整外观特征和运动特征的权重,以提高网络对有用

特征的关注.同时,考虑到由于错误的运动估计,浅层次的运

动特征存在较多的运动噪声,本文提出了一种多层运动融合

模块(MultiＧlevelMotionFusionModule,MMFM),以促进浅

层次运动特征和深层次运动特征的交互,并丰富浅层次运动

特征的语义信息.最后,为了突出运动物体,并抑制显著的静

态物体,设计了一个基于运动的注意力模块(Motionbased

AttentionModule,MBAM),利用物体的运动信息来减少干

扰的外观信息对分割结果的影响.多层运动融合模块和基于

运动的注意力模块组成了本文提出的多层运动注意力模块

(MultiＧlevelMotionbasedAttentionModule,MMBAM).本

文的主要贡献如下:

(１)针对不同场景下运动目标分割的难点,提出了不同的

运动代价,如均衡重投影代价、多角度光流对比代价和差异单

应性代价等,以更有效地分割各种场景下的运动物体.

(２)提出了基于外观融合的运动感知结构,结合多模态共

同注意力门控,更有效地提取并融合运动物体的外观特征和

运动特征,提高网络对有用信息的关注.

(３)提出了多层运动注意力模块,以丰富浅层次运动特征

的语义信息,并结合物体的运动信息,以减少无用的外观特征

对分割结果的影响.

(４)在 KITTI,JNUＧUISEE,KittiMoSeg和 DavisＧ２０１６数

据集上的大量实验都表明了本文方法的有效性.

２　相关工作

２．１运动目标分割

传统的运动目标分割算法主要依靠几何方法分割视频中

的运动目标[１,３,８].Zhu等[９]提出了一种时间连续性约束的低

秩分解背景更新模型来检测视频中的运动目标.这些方法在

简单场景下效果显著.但是,在复杂场景下难以获得较好的

效果,例如在共面运动或共线运动的场景下,传统的方法难以

分割在极面内运动的物体.Zhang等[１０]采用无线传感器和

质心定位算法来确定运动目标的位置.近年来,随着深度学

习在计算机视觉领域内取得成功,一些基于深度学习的运动

目标分割算法被提出[４Ｇ６,１１Ｇ１３].Dave等[４]提出了一个双分支

的网络,分别从 RGB原图和光流图中提取外观特征和运动特

征,以融合外观特征和运动特征来分割运动物体.TokmaＧ

kov等[５]结合 一 个 双 流 网 络 和 一 个 ConvGRU 模 块,以 获

得更好的运动目标分割结果.但是,这些方法都是从光流

图中提取运动特征,对光流图中错误的光流估计敏感,也

难以分割沿极线运动的物体.Yang等[６]提出深度对比代

价用于检测共线运动的物体.然而,深度对比代价并非从

运动的角度来解决问题,且依赖单目深度估计器估计的深

度,错误的深度估计将会影响分割的结果.本文从物体运

动的特性出发,设计能够在各种场景下检测运动物体的方

法,并巧妙地融合运动物体的外观特征与运动特征,以获

得更好的结果.

２．２　无监督的视频目标分割

视频目标分割的主要目标是分割视频帧中的显著物体,

很多无监督的视频目标分割方法结合物体的外观特征和运动

特征来分割物体[１４Ｇ１６].FusionSeg[１４]建立一个双流网络来分

别处理外观特征和运动特征.然而,这些方法仅仅依靠物体

的２D光流,没有考虑物体运动的几何特性,也忽略了光流图

中预测错误的光流.本文则从物体的运动特性出发,利用几

何方法设计不同的运动代价以处理不同运动退化的场景,如

均衡重投影代价和多角度光流对比代价等.此外,本文还提

出多层运动融合模块来融合不同层次的运动特征,以丰富浅

层次运动特征的语义信息.

２．３　运动外观特征交互

目前很多运动目标分割和视频目标分割方法都采用运动

特征与外观特征融合的方式来取得更优的效果.早期的方法

直接通过按通道级联或逐元素相加等方式来融合物体的外观

６５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



特征和运动特征[１７Ｇ１８],但光流图中存在很多无用和误导的信

息,所以早期的融合方式会限制分割的准确性.也有一些方

法提出单向交互策略[１９Ｇ２１],即建立一个基于运动的注意力策

略来增强外观特征,或者通过外观特征来增强运动特征.但

是,这些方法也存在一些问题,例如通过运动来增强外观特

征,会使增强后的特征太过依赖通过光流图提取的运动特征.

在这种情况下,错误的光流预测将会影响最终结果.近年来,

一些将运动特征与外观特征自适应融合的方法被提出[７,２２].

FSＧNet[２２]采用一种全双工策略来进行双向信息传输.Yang
等提出的 AMCＧNet[７]中添加了多模态共同注意力门控,以自

适应地促进外观特征和运动特征的有效融合.本文在编码阶

段采用多模态控制门控来融合物体的外观特征和运动特

征.与 AMCＧNet不同的是,本文并非简单地从２D光流图

中提取运动特征,以与外观特征进行信息交互,而是利用

均衡重投影代价和多角度光流对比代价等运动代价来获

得更准确的 运 动 信 息,以 更 好 地 分 割 各 种 场 景 下 的 运 动

物体.

３　外观融合运动感知模型

本文提出的基于外观融合的运动感知结构如图１所示,

主要包含４个部分:代价图和运动特征生成模块(CostMap
andMotionFeatureGenerationModule,CMMFGM)、编码器、

多层运动注意力模块和解码器.其中,代价图和运动特征生

成模块用于计算不同的运动代价(均衡重投影代价、多角度光

流对比代价、差异单应性代价和桑普森代价),以分割不同场

景下的运动物体.编码器用于提取不同层次的运动特征和外

观特征,其结构如图２所示.编码阶段采用多模态共同注意

力门控,以更有效地促进运动特征与外观特征的信息交互.

多层运动注意力模块由多层运动融合模块和基于运动的注意

力模块组成.多层运动融合模块用于融合不同层次的运动特

征,以丰富浅层次特征的语义信息.基于运动的注意力模块

用于减少冗余的外观信息对分割结果的影响,以进一步强调

运动的物体.解码器则采用 DLASeg[２３]的解码结构,以获得

运动物体的掩模.

图１　基于外观融合的运动感知结构

Fig．１　AppearancefusionbasedmotionＧawarearchitecture

图２　编码器结构

Fig．２　Architectureofencoder

　　基于外观融合的运动感知结构的输入为连续的两帧 RGB图片(I１,I２).I１ 和I２ 首先通过代价图和运动特征生成

７５１徐邦武,等:外观融合运动感知的运动目标分割算法



模块,以生成不同的运动代价图和运动特征图.在编码阶段,

使用两个 DLA１０２[２４]主干网络来分别提取物体的外观特征

与运动 特 征.如 图 ２ 所 示,DLAＧLi(i＝１,２,３,４,５)为

DLA１０２主干网络的第i层.首先,每一层的运动特征与外

观特征经过一个多模态共同注意力门控[７],以获得增强的外

观特征Fi
a 和运动特征Gi

m.然后,运动特征Gi
m 通过一个多层

运动融合模块,以生成增强的运动特征Fi
m.接着,Fi

a 和Fi
m

经过一个基于运动的注意力模块,以获得有效的时空融合特

征Di.最后,Di 被输入一个DLASeg[２３]的解码器以获得运动

物体的掩模.

３．１　均衡重投影代价和多角度光流对比代价

为了检测图像中的运动物体,传统的方法主要计算运动

物体的２D光流与极线之间的角度偏差.如图３(a)所示,对

于运动的像素点p０,fmo(p０)为p０ 的２D光流,p１ 为p０ 在下

一帧中的对应像素点,p０ 的２D光流与极线之间的角度偏差

记为θ.在共面运动退化或共线运动退化的场景下,p０ 沿着

极线运动[６],如图 ３(b)所示.这种情况下,p０ 的２D运动方

向与极线的方向一致,因此,计算光流与极线之间角度偏差的

方法将会失效.

(a)正常运动 (b)运动退化

图３　正常运动与运动退化

Fig．３　Normalmotionandmotiondegeneracy

为了解决共面运动退化和共线运动退化引发的运动目标

分割问题,本文测量运动物体的２D运动与背景的２D运动的

差异.对于任意运动的像素点p０＝(x０,y０),假设在下一帧

中的对应像素点为p１＝(x１,y１),如果它的２D光流和背景光

流不一致,则能够断定p０ 是运动的.此时,p０ 满足式(１):

fmo(p０)≠fbg(p０) (１)

其中,fmo(p０)为p０ 的２D光流,fbg(p０)代表在p０ 处的背景

光流.参 考 文 献 [６]的 做 法,fbg (p０ )能 够 通 过 NGＧ

RANSAC[２５]计算,且其尺度能够通过光学膨胀[２６]和单目深

度估计.根据以上的运动分析,对于运动的像素点p０,可以

考虑通过它的２D运动与背景的２D运动之间的绝对差异检

测,如式(２)所示,并定义式(２)为光流差异代价:

Cgap＝‖fmo(p０)－fbg(p０)‖ (２)

光流差异代价能够有效地检测检近处的运动物体.但

是,对于具有相同３D运动的两个物体,远处的运动物体由于

２D光流更小,因此比近处的运动物体更难通过光流差异代价

检测.为此,考虑到近处的背景光流模长较长,远处的背景光

流模长较短,针对远处且低速运动的物体,本文提出均衡重投

影代价,利用背景光流的模长来调整远近物体的代价范围,均

衡重投影代价的定义如式(３)所示:

Cbre＝‖fmo(p０)－fbg(p０)‖
‖fbg(p０)‖＋ε

(３)

其中,ε为一个大于０的常量,避免发生分母为 ０的情况;

fmo(p０)由光流估计算法[２７]估计.

同时,为了获得更丰富的运动特征,提高运动目标分割的

准确率,可以考虑通过运动物体的２D运动与背景的２D运动

的相对差异,构建光流相对差异代价用于提高运动物体的检

测效果,如式(４)所示:

Crgap＝
‖fmo(p０)‖

‖fbg(p０)‖＋ε
(４)

借助光流相对差异代价,能够检测不同距离的运动物体.

但是,对于２D光流模长和背景一样的运动物体,即使其２D
运动方向与背景的不一致,光流相对差异代价也会失效.为

此,针对２D光流模长和背景一致但方向不同的运动物体,本

文提出多角度光流对比代价,其定义如式(５)所示,该代价结

合了运动物体的２D运动速度和方向信息.

Cmofc＝ ‖fmo(p０)‖∗(cosθ＋１)
‖fbg(p０)‖＋ε －２ (５)

图４　均衡重投影代价和多角度光流对比代价的对比

Fig．４　ComparisonbetweenbalancedreprojectioncostandmultiＧ

angleopticalflowcontrastcost

对于任意像素点p０,如果它的２D光流模长与背景的不

相等或２D运动方向和背景的不一致,则p０ 能够通过多角度

光流对比代价检测为运动的像素点.

为了分析均衡重投影代价和多角度光流对比代价的效

果,本文引入图４中的案例.如图４所示,k１ 为运动的特征

点,其２D光流为fmo(k１),k１ 处的背景光流为fbg(k１),θ为

fmo(k１)和fbg(k１)之间的夹角,l为fmo(k１)和fbg(k１)之间的

欧氏距离.因此,k１ 的均衡重投影代价由式(６)表示:

Cbre(k１)＝‖fmo(k１)－fbg(k１)‖
‖fbg(k１)‖ ＝ l

‖fbg(k１)‖
(６)

同理,k１ 的多角度光流对比代价由式(７)表示:

Cmofc(k１)＝|‖fmo(k１)‖(cosθ＋１)
‖fbg(k１)‖ －２| (７)

当k１ 的取值使得式(８)成立时,即Cbre(k１)＜Cmofc(k１),

比起均衡重投影代价,多角度光流对比代价的表现更好;反

之,当k１ 的取值使得式(９)成立时,即Cbre(k１)＞Cmofc(k１),均

衡重投影代价的表现更好.

l＜|[‖fmo(k１)‖(cosθ＋１)－２‖fbg(k１)‖]| (８)

l＞|[‖fmo(k１)‖(cosθ＋１)－２‖fbg(k１)‖]| (９)

此外,为了处理自我运动退化的场景,本文采用了 Yang
等[６]提出的单应性代价.单应性代价的定义如式(１０)所示:

Chom＝d(p~０,HRp~１)２＋d(p~１,H－１
R p~０)２ (１０)

其中,p~０ 和p~１ 为像素点p０ 和p１ 的齐次坐标,d(􀅰,􀅰)为两

个像素点的欧几里得距离,HR 为旋转单应矩阵.在相机快速

移动的场景下,单应性代价容易将近处且静止的物体误判为

运动物体.为了解决这一问题,本文提出差异单应性代价,旨

在运用光流差异代价来削弱静止物体的显著特征.差异单应
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性代价的定义如式(１１)所示:

Crhom＝Cgap∗Chom (１１)

对于正常运动的像素点,本文计算每个像素点的桑普森

误差[２８]作为桑普森代价.桑普森代价的定义如式(１２)所示:

Csam＝
(p~T

１Fp~０)２
(Fp~０)２１＋(Fp~０)２２＋(FTp~１)２１＋(FTp~１)２２＋ε

(１２)

其中,F为相机的基础矩阵.各种运动代价图由代价图和运

动特征生成模块进行计算,如图５所示.

图５　代价图和运动特征生成模块

Fig．５　Costmapandmotionfeaturegenerationmodule

最后,参照 RigidＧmask[６],本文将第一帧图片的３D 点、

３D光流、光流和光学膨胀的不 确 定 性 估 计[２５,２７]合 并 为 一

个８通道的运动特征图,用于分割２D运动特征较弱的运动

物体.如图５所示,运动特征图由代价图和运动特征生成模

块负责生成.

３．２　多模态共同注意门控

有效的运动特征与外观特征的交互能够帮助网络同时关

注到物体的外观信息和运动信息,最常用的方法是采用按通

道级联或逐元素相加等方式实现运动特征与外观特征的融

合.但是,这些方法往往忽略了错误的运动估计,同时也对图

片中静止物体的显著外观敏感.为此,本文采用多模态共同

注意门控来融合物体的运动特征与外观特征,以促进运动特

征与外观特征之间的信息交互并获得有用的信息,其结构如

图６所示.

图６　多模态共同注意力门控结构

Fig．６　ArchitectureofmultiＧmodalitycoＧattentiongate

多模态共同注意门控的输入为编码阶段第i(i＝１,２,３,

４,５)层的外观特征Ai 和运动特征Mi.其中Ai 和Mi 分别为

外观特征提取分支和运动特征提取分支所得.为了提取Ai

和Mi 之间的相对关系,Ai 和Mi 首先通过一个跨通道级联和

一个卷积操作,以获得初步融合特征Ui.为了分别计算外观

特征和运动特征的重要度,Ui 接着按通道均匀分成两部分,

分别为Ui
a 和Ui

m.同时,Ui
a 和Ui

m 被依次输入到一个Sigmoid
函数中进行标准化,并采用全局平均池化操作以获得运动特

征权重wi
m 和外观特征权重wi

a.整个过程如式(１３)和式(１４)

所示:
(Ui

a,Ui
m)＝split(Conv(Cat(Ai,Mi))) (１３)

(wi
a,wi

m)＝Avg(σ(Ui
a,Ui

m)) (１４)

其中,Avg为全局平均池化,Conv为卷积操作,Cat为按通道

级联操作,split为按通道均匀分成两部分,σ为Sigmoid激活

函数.最终,通过wi
a 和wi

m 获得加权后的外观特征Gi
a 和运

动特征Gi
m,如式(１５)所示:

(Gi
a,Gi

m)＝(wi
a∗Ai,wi

m∗Mi) (１５)

该过程旨在抑制干扰信息对结果的影响,并增强有用的

信息.通过给运动特征和外观特征分配不同的权重,网络能

够自适应地关注运动特征或外观特征,以减少误导信息对最

终结果的影响.考虑到运动估计的不确定性,运动特征Gi
m

接着经过通道注意力模块获得对每一个通道自适应的关注,

以提高运动特征的表示能力,然后通过空间注意力模块,以提

高对运动区域的关注,其具体过程如式(１６)和式(１７)所示:

Ki
m＝CA(Gi

m)∗Gi
m (１６)

Vi
m＝SA(Ki

m)∗Ki
m (１７)

其中,SA 为空间注意力,CA 为通道注意力.为了获得增强

的外观特征,将Gi
a 与Vi

m 按逐元素相加的方式结合,以互补

地聚合运动特征与外观特征,其具体过程如式(１８)所示:

Fi
a＝Gi

a＋Vi
m (１８)

最终,多模态共同注意力门控将输出增强后的外观特征

Fi
a 和加权后的运动特征Gi

m.其中,Fi
a 被输入到外观编码分

支的下一个编码模块,以获得更高级的语义信息,Gi
m 被输入

到多层运动融合模块,以与不同层次的运动特征进一步融合.

３．３　多层运动注意力模块

在编码阶段合理地利用多模态共同注意力门控,能够获

得有效的时空特征.但是,多模态共同注意力门控融合了物

体的外观信息和运动信息,一些静态物体由于具有显著的外

观特征会被误判为运动物体.为此,本文提出了多层运动注

意力模块.多层运动注意力模块由多层运动融合模块和基于

运动的注意力模块组成,其中多层运动融合模块用于促进不

同层次运动特征之间的信息交互,以丰富浅层次的运动特征

的语义信息;基于运动的注意力模块则利用物体的运动信息

来抑制显著的静态物体.

多层运动融合模块如图７所示,其输入为多模态共同注

意力门控输出的运动特征 Gi
m,对于前四层的运动特征 Gi

m

(i＝１,２,３,４),该层以下的每一层运动特征经过上采样和卷

积操作,以获得与Gi
m 相同的尺寸.随后,将这些特征与Gi

m

以按通道级联的方式融合,以充分融合不同层次的运动特征,

并接上一个卷积操作得到增强的运动特征Fi
m.对于最深层

次的运动特征G５
m,通过一个卷积操作得到F５

m,并保持其原有

尺度不变.经过多层运动融合,Fi
m 比Gi

m 有着更少的运动噪

声以及更丰富的语义信息,这有利于使用物体的运动信息突

显运动的物体.为了使用增强的运动特征Fi
m 来强调运动的

物体,本文提出了基于运动的注意力模块,其结构如图８所示.
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图７　多层运动融合模块结构

Fig．７　ArchitectureofmultiＧlevelmotionfusionmodule

图８　基于运动的注意力模块结构

Fig．８　Architectureofmotionbasedattentionmodule

基于运动的注意力模块的输入为增强的外观特征Fi
a 和

增强的运动特征Fi
m.首先将Fi

a 和Fi
m 以按通道级联的方法

结合,以促进增强运动特征和增强外观特征的交互,并获得时

空融合特征Fi.接着采用通道注意力以加强网络对Fi 的重

要通道的关注,同时,使用空间注意力以捕捉运动的区域并加

强关注,其具体过程如式(１９)和式(２０)所示:

Fi＝Cat(Fi
a,Fi

m) (１９)

Ti＝SA(CA(Fi)∗Fi) (２０)

Ti 即通过基于运动的注意力模块得出的运动注意力图,

用于有效地过滤背景噪声,以促进运动物体的特征学习.随

后,使用逐元素相乘的方式将运动注意力图Ti 与增强的外观

特征Fi
a 结合得到中间特征图Ni,以抑制Fi

a 中显著的静态物

体的信息.再将Ni 与Fi
a 按逐元素相加的方式融合,以防止

有效信息丢失,其具体过程如式(２１)所示:

Di＝Fi
a＋Ti∗Fi

a (２１)

多层运动融合模块和基于运动的注意力模块组成了本文

的多层运动注意力模块.最终,多层运动注意力模块输出有

效的时空融合特征Di,Di 将被输入到一个 DLAＧSeg的解码

模块以获得运动物体的掩模.

３．４　损失函数

在训练过程中,运动注意力图Ti 用于重点突出运动的区

域.为获得准确的运动注意力图,使用二值化后的标签图B
来对运动注意力图进行指导.对于Ti 和B 使用二值交叉熵

损失(BinaryCrossEntropyLoss),如式(２２)所示:

Li
b＝ －１

H∗W　 ∑
W－１

x＝０
　 ∑

H－１

y＝０
[B(x,y)logTi(x,y)＋(１－B(x,y))

log(１－Ti(x,y))] (２２)

其中,W 和H 分别为图像的宽度和高度,B(x,y)和Ti(x,y)

分别为在像素点(x,y)处的二值化标签图B 和运动注意力图

Ti 的值.

此外,对 于 任 意 运 动 物 体,使 用 focalloss[２３]和 polar

loss[２９],其中focalloss由式(２３)计算:

Lf＝ －１
H∗W　 ∑

W－１

x＝０
　 ∑

H－１

y＝０

(１－P(x,y))μlogP(x,y), ifG(x,y)＝１
(１－G(x,y))ηP (x,y)μlog(１－P(x,y)),

otherwise
{

(２３)

其中,μ和η均为超参数,G(x,y)和P(x,y)分别为像素点(x,

y)处的标签目标中心点热力图和预测的目标中心点热力图的

值.遵循文献[２３]的做法,μ和η分别设置为２和４.为计算

polarloss,将运动物体的标签轮廓转成极坐标,该极坐标由从

物体中心点均匀出发的 K 条射线与物体的轮廓共同决定.

polarloss由式(２４)计算:

Lp＝ １
K∗M　 ∑

M

m＝１
　∑

K

k＝１
|dm,k－d∗

m,k| (２４)

其中,M 代表运动物体的数量,对于第 m 个运动物体,d∗
m,k表

示其第k条射线的标签长度,dm,k表示其第k 条射线的预测

长度.最终,整体的训练损失如式(２５)所示:

L＝β１∑
５

i＝１
Li

b＋β２Lf＋β３Lp (２５)

与 RigidＧmask[６]一样,超参数β１,β２和β３分别设置为１×

１０－４,１×１０－３和１×１０－７.

４　实验与分析

本章首先介绍使用的数据集和实验细节,然后可视化一

些运动代价图的样例,并分析不同场景下不同运动代价的效

果.最后,在 KITTI[３０],KittiMoSeg[３１],JNUＧUISEE 和 DaＧ

visＧ２０１６[３２]数据集上评估本文提出的方法.此外,本文还通

过消融实验来验证每一个模块的有效性.

４．１　数据集

本文在５个数据集上进行实验,分别为SceneFlowDataＧ

sets(SFD)[３３],KITTI[３０],KittiMoSeg[３１],JNUＧUISEE和 DaＧ

visＧ２０１６[３２].SFD是一个合成的数据集,主要当作训练集来

使用.SFD由FlyingThings３D,Driving和 Monkaa这３部分

组成,一共包含３９０４９帧,提供相机的参数、每一帧的深度、

２D光流、３D光流和目标的掩模.KITTI是一个街道驾驶的

数据集,由８００张图片和２００个场景组成,每个场景都存在多

个运动的车辆,并且也提供相机参数、２D光流、视差图和运动

目标的掩模.JNUＧUISEE是现实场景下的自动驾驶数据集,

由江南大学和驭势科技共同收集和标注.JNUＧUISEE包含

３６６帧自动驾驶场景下的图片,每一帧都有运动物体,同时也

提供运动物体的掩模和相机 的 参 数.KittiMoSeg由 Siam
等[３１]提供,包含１６４９张自动驾驶场景下的图片,其中１３００
张作为训练集,３４９张作为测试集.KittiMoSeg中包含多种

运动物体,如汽车、行人等,它提供运动目标的掩模、２D光流

和运动物体的边界框.DavisＧ２０１６由５０个视频序列组成,共
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包含３４５５帧,其中２０７９帧作为训练集,１３７６帧作为测试集.

其运动目标的种类繁多,包括汽车、狗、行人、船只等.

４．２　实验细节

本文使用Pytorch框架实现所提出的方法.为了公平比

较,遵循文献[６]的做法,首先在SFD数据集上进行训练,并

在 KITTI,JNUＧUISEE和 KittiMoSeg上进行测试.在数据

增强阶段,加入水平翻转和随机裁剪.模型采用 Adam 优化

器,初始学习率设置为１×１０－３,Batchsize设置为１２.对于

DavisＧ２０１６数据集,由于该数据集没有提供相机的参数,因此

设置图片的中心点为相机的主点,相机的焦距设置为两倍的

图片宽度.参照文献[７],在 DavisＧ２０１６的训练集上进行训

练,使用 DavisＧ２０１６的测试集来评估本文方法.

４．３　运动代价图的定性分析

为了进一步分析均衡重投影代价的作用,图９展示了均

衡重投影代价和光流差异代价在两个不同场景下的可视化

对比.

图９　光流差异代价与均衡重投影代价的对比(电子版为彩图)

Fig．９　Comparisonbetweenopticalflowdifference

costandbalancedreprojectioncost

如图９所示,正常运动的物体用绿色圈标注,近处共面运

动的物体用黄色圈标注,远处共面运动的物体用红色圈标注.

对于近处的运动物体,即位于黄色圈内的运动物体,光流差异

代价和均衡重投影代价均取得了较优的性能.但是,对于远

处的运动物体,如位于红色圈内的运动物体,由于其２D光流

模长较小,光流差异代价也相对较小.因此,远处的运动物体

比近处的运动物体更难通过光流差异代价检测.为此,均衡

重投影代价利用远处较小的背景的２D 光流,以提高远处运

动物体的辨识度.相比光流差异代价,均衡重投影代价能更

有效地检测远距离的运动物体.

为进一步分析多角度光流对比代价的效果,图１０展示了

光流相对差异代价与多角度光流对比代价在两个不同场景下

的可视化对比.如图１０所示,对于红色圈标注的运动物体,

其２D光流模长与背景的２D光流模长相等,但２D运动方向

和背景的２D运动不一致.由于光流相对差异代价只考虑运

动物体的２D光流模长信息,因此,光流相对差异代价难以检

测红色圈内的运动物体.多角度光流对比代价结合运动物体

的２D运动速度和方向信息,能够有效地检测红色圈内的运

动物体,如图１０右侧所示.

图１０　光流相对差异代价与多角度光流对比代价的对比

(电子版为彩图)

Fig．１０　Comparisonbetweenopticalflowrelativedifference

costandmultiＧangularopticalflowcontrastcost

４．４　实验结果对比分析

４．４．１　在 KITTI数据集上的实验结果

参照文献[６],本文在 KITTI数据集上使用 FＧmeasure
(F)[３４]和交并比(IoU)作为评价指标.对于运动物体(obj),

计算FＧmeasure;对于背景区域(bg),计算IoU.将本文提出

的方法同５种比较先进的方法进行对比,对比的方法包括

MATＧNet[１６],COSNet[１５],CCＧMotion[３５],AMCＧNet[７]和 RigＧ

idＧmask[６].表１列出了本文方法与５种对比方法在 KITTI
数据集上的对比结果.可以看出,本文方法在各项指标上都

获得了最好的结果.相比现有最好的方法 RigidＧmask,本文

方法 在 FＧmeasure 和 IoU 指 标 上 分 别 提 升 了 ２．７３％ 和

１．１９％.

表１　在 KITTI数据集上的运动分割结果

Table１　MotionsegmentationresultsonKITTIdataset

Method F(obj) IoU(bg)

MATＧNet[１６] ６８．４０ ９３．０８
COSNet[１５] ６６．６７ ９３．０３

CCＧMotion[３５] ４２．９９ ７４．０６
AMCＧNet[７] ７７．００ ９６．３２
RigidＧmask[６] ９０．７１ ９７．０５

ours ９３．４４ ９８．２４

４．４．２　在JNUＧUISEE数据集上的实验结果

在JNUＧUISEE 数据集上,本文也采用运动物体的 FＧ

measure和背景的IoU 来评估本文方法.如表 ２ 所列,在

JNUＧUISEE数据集上,本文方法也取得了最好的结果.相比

RigidＧmask,本文方法在FＧmeasure指标上提高了３．５３％,在

IoU指标上提高了０．１９％.

表２　在JNUＧUISEE数据集上的运动分割结果

Table２　MotionsegmentationonJNUＧUISEEdataset

Method F(obj) IoU(bg)

AMCＧNet[７] ７０．４７ ９９．１８
RigidＧmask[６] ８５．７９ ９９．０５

ours ８９．３２ ９９．２４

４．４．３　在 KittiMoSeg数据集上的实验结果

在 KittiMoSeg数据集上,本文方法的各项指标都获得了

最优 的 结 果.如 表 ３ 所 列,相 比 RigidＧmask,本 文 方 法 的
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FＧmeasure提高了８．４９％,IoU指标提高了０．４９％.

表３　在 KittiMoSeg数据集上的运动分割结果

Table３　MotionsegmentationresultsonKittiMoSegdataset

Method F(obj) IoU(bg)

MODNetＧSeparate[３１] ５４．２５ －
MODNetＧJoint[３１] ６２．４６ －

U２ＧONet[３６] ６４．２３ －
AMCＧNet[７] ５０．０７ ９５．２１
RigidＧmask[６] ６７．１４ ９７．７１

ours ７５．６３ ９８．２０

　　　　　注:“－”表示该方法没有采用背景的IoU来评估.

４．４．４　在 DavisＧ２０１６数据集上的实验结果

在 DavisＧ２０１６数据集上,参照以往的方法 AMCＧNet[７],

采用 MeanJ,MeanF和J&F这３个指标来评价本文的方法.

如表４所列,本文方法的综合评价指标最优,相比 AMCＧ

Net,MeanF和J&F分别提高了１．４％和０．６％.

表４　在 DavisＧ２０１６数据集上的运动分割结果

Table４　MotionsegmentationresultsonDavisＧ２０１６dataset

Method MeanJ MeanF J&F
RigidＧmask[６] ６７．４ ６６．０ ６６．７
FSNet[２２] ８３．４ ８３．１ ８３．３
F２Net[３７] ８３．１ ８４．４ ８３．７

AMCＧNet[７] ８４．５ ８４．６ ８４．６
COSNet[３８] ８１．１ ７９．７ ８０．４
FAMINet[３９] ８２．４ ８３．４ ８２．９
BMVOS[４０] ８２．９ ８１．４ ８２．２

ours ８４．４ ８６．０ ８５．２

为了直观地展示本文提出的方法的效果,图１１展示了本

文方法与其他先进方法的可视化对比,从左到右依次为标签

图、本文方法的预测结果、RigidＧmask方法的结果、AMCＧNet
方法的结果.

图１１　本文方法与其他先进方法的可视化对比

Fig．１１　Visualcomparisonbetweentheproposedmethodand

otheradvancedmethods

图１１(a)和图１１(b)展示的是共线运动退化和共面运动

退化场景下的运动目标分割结果,AMCＧNet由于没有考虑到

共面运动退化和共线运动退化的情况,因此难以分割一些共

线运动或共面运动的物体.得益于本文提出的均衡重投影代

价和多角度光流对比代价,本文方法能够有效地分割共面运

动和共线运动的物体.由图１１(c)可以看出,由于RigidＧmask
没有对运动物体的错误运动估计做细化处理,因此,受到错误

运动估计的影响,RigidＧmask将一些背景的区域误判为运动

区域.得益于多层运动融合模块,本文方法能够很好地区分

运动区域和背景区域.由图 １１(d)可以看出,由于 RigidＧ

mask没有融合物体的外观信息和运动信息,对一些非刚性

运动物体的分割效果不佳.得益于多模态共同注意力门控,

本文提出的方法结合了物体的外观信息和运动信息,能够更

好地分割非刚性运动物体.

４．５　消融实验结果与分析

为了验证每个模块的有效性,本文在数据集 DavisＧ２０１６
上进行了一系列的消融实验.首先,本文只采用按通道级联

的方法来融合运动物体的外观特征和运动特征,并将融合的

特征直接输入解码模块进行结果的预测.接着使用多模态共

同注意力门控 MCG来促进物体的外观特征与运动特征更好

地交互,以获得更有效的时空融合特征.如表５第二行所列,

引入多模块共同注意门控 MCG之后,得益于更有效的时空

特征,运动物体的分割结果也有显著的提升,J&F指标由

７９．２％提升到８０．７％.随后,加入基于运动的注意力模块

MBAM,以抑制静止物体的显著外观特征.如表５第三行所

列,实验结果得到进一步的提升,J&F指标提高了１．８％.最

后,加入多层运动融合模块 MMFM,以降低浅层次运动特征

的运动噪声.如表５第四行所列,J&F提升了２．７％.

表５　不同模块的消融实验

Table５　Ablationstudyofdifferentmodules

CMMFGM MCG MBAM MMFM J&F
√ ７９．２
√ √ ８０．７
√ √ √ ８２．５
√ √ √ √ ８５．２

同时,为 了 验 证 本 文 的 代 价 图 和 运 动 特 征 生 成 模 块

(CMMFGM)的有效性,对运动特征提取分支提供不同的输

入进行一系列的消融实验.首先,运动特征提取分支仅从光

流图中(Flowmap)提取运动特征,并采用按通道级联的方式

来融合外观特征与运动特征.随后,加入代价图和运动特征

生成模块CMMFGM,为运动特征提取分支提供更准确的运

动信息,如表６的第二行所列,加入代价图和运动特征生成模

块之后,J&F由７８．８％提升到７９．２％.接着,采用多模态共

同注意力门控 MCG,以更有效地融合运动特征和外观特征.

如表６的第三行和第四行所列,相比光流图提供的运动信息,

代价图和运动特征生成模块提供的运动信息能够帮助网络获

得更好的分割结果,J&F也提高了１．４％.

表６　运动特征提取分支不同输入的消融实验

Table６　Ablationstudyfordifferentinputsofmotionfeature

extractionbranch

Flowmap CMMFGM MCG MBAM MMFM J&F
√ ７８．８

√ ７９．２
√ √ √ √ ８３．８

√ √ √ √ ８５．２

此外,为了验证本文提出的均衡重投影代价和多角度光

流对比代价的有效性,本文将去掉了均衡重投影代价和多角

度光流对比代价的代价图和运动特征生成模块(CMMFGM)

命名为其他运动特征生成模块(OtherMotionFeatureGenerＧ

ationModule,OMFGM),并在此模块的基础上依次加入均衡

重投影代价和多角度光流对比代价进行实验.如表７的第二

行和第三行所列,在已有的运动特征基础上分别加入均衡重
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投影代价和多角度光流对比代价,运动目标分割的效果均得

到了不同层次的提升.加入均衡重投影代价后,J&F指标提

升了０．８％;加入多角度光流对比代价后,J&F指标提升了

０．６％.在已有的运动特征基础上同时加入均衡重投影代价

和多角度光流对比代价,结果得到了进一步提升,如表７第四

行所列,J&F指标提升了１．２％.同时加入均衡重投影代价

和多角度光流对比代价,网络能够获取到更丰富的运动信息,

有利于提高运动目标分割的效果.

表７　均衡重投影代价和多角度光流对比代价的消融实验

Table７　Ablationstudyforthebalancedreprojectioncostandthe

multiＧangleopticalflowcontrastcost

OMFGM Cbre Cmofc J&F
√ ８４．０
√ √ ８４．８
√ √ ８４．６
√ √ √ ８５．２

结束语　针对不同场景下的运动目标分割的难点,本文

提出了不同的解决办法,如均衡重投影代价、多角度光流对比

代价和差异单应性代价等.为了更好地在各种复杂的场景下

分割运动物体,本文提出了一种基于外观融合的运动感知结

构.其中多模态共同注意力门控用于融合物体的运动特征和

外观特征,以获得有效的时空特征.为了抑制冗余的外观特

征对最终结果的影响,本文提出了多层运动注意力模块,以融

合不同层次的运动特征并利用物体的运动信息来强调运动的

物体.在 KITTI,JNUＧUISEE,KittiMoSeg和 DavisＧ２０１６数

据集上的一系列实验都表明了本文方法的有效性.未来的工

作当中,将考虑设计一种全新的注意力策略,来捕获不同运动

代价之间的联系,以便动态更新不同运动代价的权重.

参 考 文 献

[１] PHILIPHST．GeometricmotionsegmentationandmodelseＧ

lection[J]．PhilosophicalTransactionsＧRoyalSociety MathemaＧ

tical,PhysicalandEngineeringSciences,１９９８,３５６(１７４０):１３２１Ｇ

１３４０．
[２] RAHMATIH,DRAGONR,AAMOO M,etal．WeaklysuperＧ

visedmotionsegmentationwithparticlematching[J]．Computer

VisionandImageUnderstanding,２０１５,１４０:３０Ｇ４２．
[３] THAKOORN,GAOJ,DEVARAJANV．MultibodyStructureＧ

andＧMotionSegmentationbyBranchＧandＧBoundModelSelection
[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２０１０,１９(６):１３９３Ｇ

１４０２．
[４] DAVE A,TOKMAKOVP,RAMANAN D．TowardsSegmenＧ

tingAnythingThatMoves[C]∥Proceedingsofthe２０１９IEEE/

CVFInternationalConferenceonComputerVision Workshop
(ICCVW)．Piscataway,NJ:IEEE,２０２０:１４９３Ｇ１５０２．

[５] TOKMAKOVP,SCHMIDC,ALAHARIK．LearningtoSegＧ

mentMovingObjects[J]．InternationalJournalofComputerViＧ

sion,２０１９,１２７(３):２８２Ｇ３０１．
[６] YANGG,RAMANAN D．LearningtoSegmentRigidMotions

fromTwoFrames[C]∥Proceedingsofthe２０２１IEEE/CVF

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)．Piscataway,NJ:IEEE,２０２１:１２６６Ｇ１２７５．

[７] YANGS,ZHANGL,QIJ,etal．LearningMotionＧAppearance

CoＧAttentionforZeroＧShotVideoObjectSegmentation[C]∥

Proceedingsofthe２０２１IEEE/CVFInternationalConferenceon

ComputerVision(ICCV)．Piscataway,NJ:IEEE,２０２２:１５４４Ｇ

１５５３．
[８] TORRP H S,FITZGIBBON A W,ZISSERMAN A．TheProＧ

blemofDegeneracyinStructureandMotionRecoveryfromUnＧ

calibratedImageSequences[J]．InternationalJournalofComＧ

puterVision,１９９９,３２(１):２７Ｇ４４．
[９] ZHU X,WANGL,ZHANGC,etal．MovingObjectDetection

BasedonContinuousConstraintBackground ModelDeduction
[J]．ComputerScience,２０１９,４６(６):３１１Ｇ３１５．

[１０]ZHANGN,SHIJH,YIJ,etal．RealＧtimetrackingmethodof

undergroundmovingtargetbasedonweightedcentroidpositioＧ

ning[J]．JournalofJilinUniversity(EngineeringandTechnology

Edition),２０２３,５３(５):１４５８Ｇ１４６４．
[１１]XUYK,CHENTY,CHENSY,etal．MultiＧobjectTracking

andSegmentationAlgorithmbyFusingMotionFeatureEmbedＧ

ding[J]．JournalofChineseComputerSystems．２０２３,４４(６):

１３０４Ｇ１３１０．
[１２]TOKMAKOVP,ALAHARIK,SCHMIDC．Learning Motion

PatternsinVideos[C]∥Proceedingsofthe２０１７IEEEConfeＧ

renceonComputerVisionandPatternRecognition(CVPR)．

Piscataway,NJ:IEEE,２０１７:５３１Ｇ５３９．
[１３]RASHEDH,RAMZY M,VAQUERO V,etal．FuseMODNet:

RealＧTimeCameraandLiDARBasedMovingObjectDetection

forRobustLowＧLightAutonomousDriving[C]∥Proceedingsof

the２０１９IEEE/CVFInternationalConferenceonComputerViＧ

sion Workshop(ICCVW)．Piscataway,NJ:IEEE,２０２０:２３９３Ｇ

２４０２．
[１４]JAIN S D,XIONG B,GRAUMAN K．FusionSeg:Learningto

CombineMotionandAppearanceforFullyAutomaticSegmenＧ

tationofGenericObjectsin Videos[C]∥Proceedingsofthe

２０１７IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition(CVPR)．PiscaＧtaway,NJ:IEEE,２０１７:２１１７Ｇ２１２６．
[１５]LUX,WANGW,MAC,etal．SeeMore,KnowMore:UnsuperＧ

visedVideo ObjectSegmentation With CoＧAttentionSiamese

Networks[C]∥Proceedingsofthe２０１９IEEE/CVFConference

onComputerVisionandPatternRecognition(CVPR)．PiscaＧ

taway,NJ:IEEE,２０２０:３６１８Ｇ３６２７．
[１６]ZHOUT,WANGS,ZHOU Y,etal．MotionＧAttentiveTransiＧ

tionforZeroＧShotVideoObjectSegmentation[C]∥Proceedings

oftheProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelliＧ

gence(AAAI)．MenloPark,CA:AAAI,２０２０,３４(７):１３０６６Ｇ

１３０７３．
[１７]CHENGJ,TSAIYH,WANGS,etal．SegFlow:JointLearning

forVideoObjectSegmentationandOpticalFlow[C]∥ProceeＧ

dingsofthe２０１７IEEEInternationalConferenceonComputer

Vision(ICCV)．Piscataway,NJ:IEEE,２０１７:６８６Ｇ６９５．
[１８]LIS,SEYBOLDB,VOROBYOV A,etal．UnsupervisedVideo

ObjectSegmentation with MotionＧBased Bilateral Networks
[C]∥ProceedingsoftheComputerVision(ECCV２０１８)．New

York,NY:SpringerInternationalPublishing,２０１８:２１５Ｇ２３１．
[１９]HUP,WANGG,KONGX,etal．MotionＧGuidedCascadedReＧ

３６１徐邦武,等:外观融合运动感知的运动目标分割算法



finementNetworkfor Video ObjectSegmentation[J]．IEEE

Transactionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,

２０２０,４２(８):１９５７Ｇ１９６７．
[２０]PENG Q,CHEUNG Y M．AutomaticVideoObjectSegmentaＧ

tionBasedonVisualand MotionSaliency[J]．IEEE TransacＧ

tionsonMultimedia,２０１９,２１(１２):３０８３Ｇ３０９４．
[２１]LIH,CHENG,LIG,etal．MotionGuidedAttentionforVideo

SalientObjectDetection[C]∥Proceedingsofthe２０１９IEEE/

CVFInternationalConferenceon Computer Vision(ICCV)．

PiscaＧtaway,NJ:IEEE,２０２０:７２７３Ｇ７２８２．
[２２]JIGP,FUK,WUZ,etal．FullＧDuplexStrategyforVideoObＧ

jectSegmentation[C]∥Proceedingsofthe２０２１IEEE/CVFInＧ

ternationalConference on Computer Vision(ICCV)．PiscaＧ

taway,NJ:IEEE,２０２２:４９０２Ｇ４９１３．
[２３]ZHOU X,WANGD,KRäHENBüHLP．Objectsaspoints[J]．

arXiv:１９０４,０７８５０,２０１９．
[２４]YUF,WANGD,SHELHAMERE,etal．DeepLayerAggregaＧ

tion[C]∥Proceedingsofthe２０１８IEEE/CVFConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition(CVPR)．Piscataway,

NJ:IEEE,２０１８:２４０３Ｇ２４１２．
[２５]BRACHMANN E,ROTHER C．NeuralＧGuided RANSAC:

Learning WheretoSample ModelHypotheses[C]∥ProceeＧ

dingsofthe２０１９IEEE/CVFInternationalConferenceonComＧ

puterVision(ICCV)．Piscataway,NJ:IEEE,２０２０:４３２１Ｇ４３３０．
[２６]YANGG,RAMANAND．UpgradingOpticalFlowto３DScene

FlowThroughOpticalExpansion[C]∥Proceedingsofthe２０２０

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition(CVPR)．Piscataway,NJ:IEEE,２０２０:１３３１Ｇ１３４０．
[２７]YANG G,RAMANAN D．Volumetric Correspondence NetＧ

worksforOpticalFlow[C]∥ProceedingsoftheProceedingsof

the３３rdInternationalConferenceonNeuralInformationProＧ

cessingSystems(NIPS)．New York,NY:Curran Associates

Inc．,２０１９:７９４Ｇ８０５．
[２８]CHUMO,PAJDLAT,STURMP．OnGeometricErrorforHoＧ

mographies[J]．Computer VisionandImage Understanding,

２００５,９７:８６Ｇ１０２．
[２９]XIEE,SUNP,SONGX,etal．PolarMask:SingleShotInstance

SegmentationWithPolarRepresentation[C]∥Proceedingsof

the２０２０IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatＧ

ternRecognition(CVPR)．Piscataway,NJ:IEEE,２０２０:１２１９０Ｇ

１２１９９．
[３０]GEIGERA,LENZP,URTASUNR．ArewereadyforautonoＧ

mousdriving? TheKITTIvisionbenchmarksuite[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１２IEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition(CVPR)．Piscataway,NJ:IEEE,２０１２:３３５４Ｇ

３３６１．
[３１]SIAM M,MAHGOUBH,ZAHRAN M,etal．MODNet:Motion

andAppearancebased Moving ObjectDetection Networkfor

AutonomousDriving[C]∥Proceedingsofthe２０１８２１stInterＧ

national Conference on Intelligent Transportation Systems
(ITSC)．Piscataway,NJ:IEEE,２０１８:２８５９Ｇ２８６４．

[３２]PERAZZI F,PONTＧTUSET J,MCWILLIAMS B,et al．A

BenchmarkDatasetandEvaluationMethodologyforVideoObＧ

jectSegmentation[C]∥Proceedingsofthe２０１６IEEEConfeＧ

renceon ComputerVisionandPattern Recognition(CVPR)．

Piscataway,NJ:IEEE,２０１６:７２４Ｇ７３２．
[３３]MENZEM,GEIGERA．ObjectsceneflowforautonomousvehiＧ

cles[C]∥Proceedingsofthe２０１５IEEEConferenceonCompuＧ

terVisionandPattern Recognition(CVPR)．Piscataway,NJ:

IEEE,２０１５:３０６１Ｇ３０７０．
[３４]OCHSP,MALIKJ,BROXT．SegmentationofMovingObjects

byLongTerm VideoAnalysis[J]．IEEETransactionsonPatＧ

ternAnalysisand MachineIntelligence,２０１４,３６(６):１１８７Ｇ

１２００．
[３５]RANJANA,JAMPANIV,BALLESL,etal．CompetitiveColＧ

laboration:JointUnsupervisedLearningofDepth,CameraMoＧ

tion,OpticalFlowand MotionSegmentation[C]∥Proceedings

ofthe２０１９IEEE/CVF Conferenceon ComputerVisionand

Pattern Recognition(CVPR)．Piscataway,NJ:IEEE,２０２０:

１２２３２Ｇ１２２４１．
[３６]WANGC,LIC,LIUJ,etal．U２ＧONet:A TwoＧLevelNested

Octave UＧStructure Network with a MultiＧScale Attention

MechanismforMovingObjectSegmentation [J]．arXiv:２００７．

１３０９２,２０２０．
[３７]LIUD,YUD,WANGC,etal．F２Net:LearningtoFocusonthe

ForegroundforUnsupervisedVideoObjectSegmentation[C]∥

ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence
(AAAI)．MenloPark,CA:AAAI,２０２１,:２１０９Ｇ２１１７．

[３８]LUX,WANG W,SHENJ,etal．ZeroＧShotVideoObjectSegＧ

mentation With CoＧAttention Siamese Networks[J]．IEEE

Transactionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,

２０２２,４４(４):２２２８Ｇ２２４２．
[３９]LIUZ,LIUJ,CHEN W,etal．FAMINet:LearningRealＧTime

SemisupervisedVideoObjectSegmentationWithSteepestOptiＧ

mizedOpticalFlow[J]．IEEETransactionsonInstrumentation

andMeasurement,２０２２,７１:１Ｇ１６．
[４０]CHOS,LEE H,KIM M,etal．PixelＧLevelBijectiveMatching

forVideoObjectSegmentation[C]∥Proceedingsofthe２０２２

IEEE/CVFWinterConferenceonApplicationsofComputerViＧ

sion(WACV)．Piscataway,NJ:IEEE,２０２２:１４５３Ｇ１４６２．

XU Bangwu,born in １９９８,postgraＧ

duate,is a member of CCF (No．

N９２５０G)．His mainresearchinterests

includecomputervisionanddeeplearＧ

ning．

ZHOUHaojie,bornin１９８１,Ph．D,assoＧ

ciateprofessor,isa memberofCCF
(No．１９２２５S)．HismainresearchintereＧ

stsincludesystemarchitecture,intelliＧ

gentsystemanddistributedcomputing．

(责任编辑:何杨)

４６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４


