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摘　要　视频实例分割是近年来兴起的一项在图像实例分割基础上引入时序特性的视觉任务,旨在同时对每一帧的目标进行

分割并实现帧间的目标跟踪.移动互联网和人工智能的迅猛发展产生了大量的视频数据,但由于拍摄角度、快速运动和部分遮

挡等,视频中的物体往往会出现分裂或模糊的情况,使得从视频数据中准确地分割目标并对目标进行处理和分析面临着重大挑

战.经查阅和实践发现,现有的视频实例分割方法在遮挡情况下的表现较差.针对上述问题,提出了一种改进的遮挡视频实例

分割算法———通过融合 Transformer和跟踪检测的时序特征来改善分割性能.为增强网络对空间位置信息的学习能力,该算

法将时间维度引入 Transformer网络中,并考虑到视频中目标检测、跟踪和分割之间的相互依赖和促进关系,提出了一种能够

有效地聚合目标在视频中的跟踪偏移的融合跟踪模块和检测时序特征模块,提升了遮挡环境下的目标分割性能.通过在

OVIS和 YouTubeＧVIS数据集上进行的实验,验证了所提方法的有效性.相比当前的基准方法,该方法展现出了更好的分割精

度,进一步证明了其优越性.

关键词:视频实例分割;目标检测;目标跟踪;时序特征;遮挡目标
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OccludedVideoInstanceSegmentationMethodBasedonFeatureFusionofTrackingand
DetectioninTimeSequence
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Abstract　Videoinstancesegmentationisavisualtaskthathasemergedinrecentyears,whichintroducestemporalcharacteristics
onthebasisofimageinstancesegmentation．ItaimstosimultaneouslysegmentobjectsineachframeandachieveinterframeobＧ

jecttracking．AlargeamountofvideodatahasbeengeneratedwiththerapiddevelopmentofmobileInternetandartificialintelliＧ

gence．However,duetoshootingangles,rapidmotion,andpartialocclusion,objectsinvideosoftensplitorblur,posingsignificant
challengesinaccuratelysegmentingtargetsfromvideodataandprocessingandanalyzingthem．Afterconsultingandpracticing,it
isfoundthatexistingvideoinstancesegmentationmethodsperformpoorlyinoccludedsituations．Inresponsetotheaboveissues,

thispaperproposesanimprovedocclusionvideoinstancesegmentationalgorithm,whichimprovessegmentationperformanceby
integratingthetemporalfeaturesofTransformerandtrackingdetection．Toenhancethelearningabilityofthenetworkforspatial

positioninformation,thisalgorithmintroducesthetimedimensionintotheTransformernetworkandconsiderstheinterdepenＧ
denceandpromotionrelationshipbetweenobjectdetection,tracking,andsegmentationinvideos．Afusiontrackingmoduleanda
detectiontemporalfeaturemodulethatcaneffectivelyaggregatethetrackingoffsetofobjectsinvideosareproposed,improving
theperformanceofobjectsegmentationinoccludedenvironments．Theeffectivenessoftheproposedmethodisverifiedthrough
experimentsontheOVISandYouTubeVISdatasets．Comparedtothecurrentbenchmarkmethod,theproposedmethodexhibits
bettersegmentationaccuracy,furtherdemonstratingitssuperiority．
Keywords　Videoinstancesegmentation,Objectdetection,Objecttracking,Featureintimesequence,Occludedinstance
　

１　引言

近年来,随着计算机图形计算能力的爆炸性增长和人工

智能算法的迅猛发展,视频作为新的传播媒介,其使用越来越

广泛.计算机视觉的主要研究方向之一就是图像分割,图像

分割的特点是根据不同的需求将图像分成不同的部分,并添
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加相应的标签.它被认为是图像分类和识别向像素级的拓

展,而实例分割会同时进行目标检测和语义分割以完成任务,

有着丰富的应用场景,如自动驾驶识别、监控识别、远程会议

等.视频实例分割在图像实例分割的基础上引入时序维度,

在分割每一帧物体的同时在帧间跟踪这些物体,因此如何利

用好视频的时序特征也是该任务的一大难点.因为视频帧存

在多种图像质量问题,如运动模糊、对焦不准确、部分或严重

遮挡以及外观变化等,所以涉及的视觉任务较多.因此,要建

立一个分割精度准确、识别正确率高的视频实例分割模型仍

然需要不断探索.

现有的视频实例分割算法在一些数据集中的分割效果表

现出色.然而,视频中的物体往往不是孤立出现的,而是面临

各种程度的遮挡.研究表明[１],尽管存在遮挡,人类视觉系统

仍能够通过生活经验或先前的观测迅速、准确地区分目标对

象的正确边界.然而,对于视频分割系统而言,对有着严重遮

挡的视频进行实例分割一直不能取得良好的效果.

２　相关工作

视频实例分割任务最初由 Yang等[２]提出,他们同时发

布 YoutubeＧVIS作为该任务的第一个数据集.与数据集同时

提出的 MaskTrackRＧCNN算法在 MaskRＧCNN[３]的基础上

增加了一个跟踪分支.MaskProp[４]则以分割算法 HTC为基

础,设计实例特征传播(InstanceFeaturePropagation)模块,

其中使用帧间特征差值与可变形卷积来提高算法在处理运动

模糊和短暂遮挡时的鲁棒性.STEmＧSeg[５]利用像素级嵌入

表征对一小段视频序列进行聚类,实现序列中同一物体的所

有前景像素的聚类.CompFeat[６]利用空间和时间注意力模

块从多 个 视 角 综 合 提 取 多 尺 度 特 征.VisTR[７]改 进 基 于

Transformer[８]的端到端检测器 DETR[９],通过图像序列输

入、实例序列输出的方式完成视频实例分割任务.这类方法

有的会忽略对时序上下文信息的利用,但大多都集中在 YouＧ
TubeＧVIS数据集上进行验证和测试,在复杂遮挡场景下容易

出现分割效果不佳的情况.

在提出 之 初,Transformer常 被 用 于 自 然 语 言 处 理 方

向[１０].２０２０年,Transformer开始在计算机视觉领域大放异

彩.一些工作仅使用 Transformer的结构完成图像分类任

务,ViT[１１](VisionTransformer)是 Google在２０２０年提出的

直接将 Transformer应用于图像分类的模型.另一些工作则

将Transformer与CNN相结合,如STTR[１２]和LSTR[１３]分别

用于视差估计和车道形状预测,LRNet[１４]和SAN[１５]在减轻

自注意力计算方面做出贡献,而 AxialＧDeepLab[１６]则采用分

解全局注意力的方式来减少计算量.

针对上述问题,本文设计一种引入时序特征的联合检测

和跟踪的端到端视频实例分割框架(如图１所示),有效地将

其他帧检测和跟踪到的目标特征和线索聚合到当前图像特征

上.所提方法的贡献有以下３个方面:

１)针对遮挡视频实例分割这一任务,提出将跟踪、检测关

联的视频实例分割框架,将目标跟踪和检测的特征输入,实现

对目标物体在遮挡视频中的实例分割效果的提升;

２)使用更加适合遮挡视频场景的 Transformer优化主干

网络特征提取部分,以实现对复杂真实遮挡场景下的实例

分割;

３)在 OVIS数据集和 YouTubeＧVIS数据集中与现有方

法进行对比,分割效果取得一定的提升.

图１　基于跟踪检测时序特征融合的视频遮挡目标分割方法的网络结构图

Fig．１　Networkstructurediagramofvideoocclusiontargetsegmentationmethodbasedontrackingdetectiontime

sequencefeaturefusion
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３　特征提取主干网络改进方法

３．１　基本定义

由于卷积操作仅具备相对固定的局部相关性,需要寻找

更灵活的视频帧处理方案才能得到更好的分割效果.TransＧ
former是一种基于自注意力机制的深度学习模型.在视频实

例分割领域,Transformer架构也被广泛应用,在视频实例分

割中,Transformer有序列建模能力,适合对时间序列的建模,

从而捕捉视频中的时间依赖性.此外,由于 Transformer具

有自注意力机制,因此它可以将每一帧与其他所有帧进行交

互,从而更好地理解每一帧在整个时间序列中的上下文信息.

相对于单张图像而言,视频包含时间维度,比图片有着更多的

信息量,例如不同目标的轨迹和运动速度.这些丰富的线索

可以帮助解决之前图像实例分割任务中的一些困难,比如两

个外观相似的物体由于靠近产生遮挡等问题.

此外,多帧图像能够提供更好的参考帧特征表示,有助于

模型更好地跟踪识别物体.出于这些考虑,本文选择 TransＧ

former模型,该模型非常擅长对长序列进行建模,可以将多帧

图片直接分成固定大小的区域转为长序列模型,因此非常适

合应用于严重遮挡视频中对多帧序列的时序信息进行建模.

由于 Transformer具有自注意力机制,它可以基于两两之间

的相似度来学习和更新特征.这些特性使得 Transformer成

为视频实例分割(VIS)任务的恰当选择.因此,本文方法将

时间维度引入 Transformer模型中,设计了遮挡视频实例分

割的模型的特征提取网络 OVTR(OccludedVideosTransＧ
former),其网络结构如图２所示.

图２　OVTR示意图

Fig．２　OVTRillustration

３．２　网络结构

最初,对于输入的视频片段,主干网络会提取像素级特

征.设初始 T 帧分辨率为 H０ ×W０ 的视频片段记为x∈

RT×３×H０×W０ .针对每一帧,主干网络会将每一帧的特征连接

成特征图f０∈RT×C×H×W .为了建模所有像素级特征之间的

相似性,使用 Transformer编码器.通过对特征图进行１×１
卷积,得到新的特征图f１∈RT×C×H×W ,其维度从C降至d(d＜

C).然后,将f１的空间和时间维度平化为一维,从而得到一

个大小为 d×(T􀅰H􀅰W)的 ２D 特征图,以便将其 输 入

Transformer编码器中进行处理.Transformer架构是置换不

变的,而分割任务需要精确的位置信息,为了弥补这一缺陷,

本文使用了固定的位置编码信息来补充特征,该编码信息包

含视频片段的三维位置信息.本文将原 Transformer中的位

置编码进行调整以适应视频的三维情况.位置编码是一种在

输入特征中注入位置信息的方法,它利用正弦和余弦函数在

不同的位置编码中进行交替计算,以确保不同位置的编码之

间的区别是一致的.这样,在特征被 Transformer编码后,它
们就具有了空间和时间的位置信息,从而可以更准确地执行

视频分割任务.Transformer解码器的主要任务是解码每一

帧中实例级别的特征,这些特征反映每个实例的顶部像素信

息.本文方法受到 DETR 的启发,引入固定数量的输入嵌

入,用于从像素特征中查询实例特征.实例查询的数量由模

型自动学习,且与像素特征的维度相同.假设模型每帧需要

解码n个实例,那么对于 T 帧的序列,实例查询的数量为

N＝n􀅰T.Transformer解码器接收 Transformer编码器的

输出和实例查询作为输入,然后输出实例特征.整体预测遵

循输入帧的顺序,不同图像中实例的预测顺序相同,通过将对

应的索引项直接链接起来,就可以实现对不同帧实例的跟踪.

４　跟踪检测时序特征融合模块

视频实例分割还需要实现目标的关联匹配,涉及目标的

检测、分割和跟踪等多个任务的学习.针对检测、分割和跟踪

等多个任务,目前的目标跟踪方法遵循两种主要的范式:基于

检测的跟踪和联合检测跟踪.基于检测的跟踪范式将检测和

跟踪作为两个独立的任务,首先利用现成的目标检测器检测,

接着再用其他网络进行数据关联.这种基于检测的跟踪范式

通常效率不高,并且两步骤流程不能实现端到端的优化.为

了解决这个问题,最近的解决方案中出现了联合目标检测和

跟踪范式,这种范式类似于将检测和跟踪在单个前向传播中

完成.然而,联合跟踪检测范式仍然存在问题,虽然大多数联

合跟踪检测网络的骨干网络是共享的,但是检测部分还是单

独的,没有利用到跟踪信息.

本文提出跟踪检测特征融合模块(FeatureFusion MoＧ
duleofTrackingandDetection,FTD),实现提取跟踪和检测

的特征并将其结果输入分割头网络中,以提升最终的遮挡视

频分割效果.

如图１所示,主干网络提取的特征图为ft 和ft－T,将提

取的特征传至embedding提取网络中,提取每张图像的emＧ
bedding特征,embedding提取网络由３个卷积层构成,得到

的特征图为et＝σ(ft)∈RHF×WF×１２８.然后通过计算相似矩阵

来保存两帧之间特征图上每两个点之间的匹配相似度,用最

大池化对embedding特征图进行下采样,得到e′∈RHc×Wc×１２８,

其中 Hc＝HF/２,Wc＝WF/２,即每个特征图上有 Hc×Wc 个

目标的embedding向量.因此需要计算得到两个特征图上任

意两个a点之间的相似矩阵C∈RHC×WC×HC×WC ,代表帧It 和

It－T之间的相似度.O∈RHc×Wc×２中的每个元素的计算式为:

Ci,j,k,l＝e′t
i,je′t－T

k,l (１)

其中,Ci,j,k,l代表帧t上的点(i,j)和帧t－T 上的点(k,l)之间

的embedding相似度.基于相似矩阵C,可以计算跟踪偏移

矩阵O∈RHc×Wc×２,这个矩阵存储t时刻每个点相对于其在

t－T 时刻的时空位移.

跟踪检测特征融合模块通过embedding网络提取每帧图

像之间的embedding特征,经过矩阵计算,推理得到运动偏

移,构成了追踪线索.设Y 为监督训练的标签,当t帧上的

(i,j)位置的目标出现在帧t－T 上的(k,l)位置时,令Yijkl＝
１,否则Yijkl＝０.Embedding提取网络的损失函数为:

LE＝
－１

∑
ijkl
Yijkl

∑
ijkl

α１log(CW
i,j,l)＋α２log(CH

i,j,k), ifYijkl＝１

０, else{
(２)
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其中,α１＝(１－Cw
i,j,l)β,α２＝(１－CH

i,j,k)β,β为超参数.本文提

出的基于跟踪检测时序特征融合的视频遮挡目标分割方法的

总损失函数为L＝LE ＋Lmask＋Lbox＋Lcls.由于跟踪偏移是

基于外观相似度计算得到的,所以它能在较大的运动范围内

跟踪目标,因此也能作为非常有效的运动线索,从而起到提升

遮挡目标分割效果的作用.

５　实验

５．１　数据集

本文方法在 YouTubeＧVIS２０１９[２]和 OVIS[１７]数据集上

进行了实验.YouTubeＧVIS数据集包含２８８３段视频,４０个

物体类别,４８８３个物体,该数据集在视频实例分割任务中成

为了一个重要的基准数据集.近期,OVIS数据集被提出,该

数据集是一种具有高度挑战性的视频实例分割数据集,体现

出现实场景的复杂性和多样性.OVIS数据集包括２９６０００
个高质量实例掩码(大约是 YouTubeＧVISＧ２０１９数据集的２
倍),每个视频５．８０个实例(大约是 YouTubeＧVISＧ２０１９数据

集的３．４倍),来自２５个语义类别,其中经常出现对象遮挡的

情况.

５．２　实验设置

使用 ResNetＧ５０[１８]作为本文方法的主干网络,并使用与

DETR相同的超参数.对于 Transformer,该方法使用６个编

码器,６个解码器层,宽度为２５６.本模型基于 PyTorchＧ１．６
实现,使用 AdamW[１９]优化器以初始 Transformer参数进行

训练,初始学习率为１０－４,骨干网络学习率为１０－５.模型进

行１８个epochs的训练,其中学习率在前１２个epochs中衰减

为原来的１/１０.本文方法使用在 COCO[２０]数据集上预训练

的 DETR模型的参数来初始化骨干网络.

本文选取数个主流的视频实例分割网络作为基线,分别是

STEmＧSeg[７],CrossVIS[２１],FEELVOS[２２],IoUTracker＋[２３],

MaskTrackRＧCNN[２],TraDeS[２４]和 SipMask[２５].为 了 公 平

比较,所有 方 法 都 在 相 同 的 测 试 环 境 下 进 行 实 验,使 用

NVIDIA２０８０Ti训练 测 试 数 据,图 像 都 统 一 处 理 缩 放 到

６４０×３６０像素.使用平均精度(AP)和召回率(AR)来评估视

频实例分割任务.在OVIS验证集上,对比方法的结果如表１
所列.

表１　在 OVIS验证集上与现有方法的分割精度比较

Table１　Segmentationaccuracycomparisonwithexistingmethods

onOVISvalidationset
(％)

方法
评价指标

AP AP５０ AP７５ AR１ AR１０

STEmＧSeg[７] １３．８ ３２．１ １１．９ ９．１ ２０．０

CrossVIS[２１] １４．９ ３２．７ １２．１ １０．３ １９．８

FEELVOS[２２] ９．６ ２２．０ ７．３ ７．４ １４．８

IoUTracker＋[２３] ７．０ １６．９ ５．３ ５．７ １４．３

MaskTrackRＧCNN １０．８ ２５．３ ８．５ ７．９ １４．９

TraDeS[２４] １１．４ ２６．５ ９．４ ７．０ １３．８

SipMask[２５] １０．２ ２４．７ ７．８ ７．９ １５．８
本文方法 １６．９ ３３．５ １２．３ １０．６ ２１．５

根据表１的结果可以得出,本文方法在 OVIS验证集上

的视频实例分割效果优于现有的基准方法.与 CrossVIS

相比,本文方法的平均准确度 AP提高了２．０％,AP５０提高了

０．８％,AP７５提高了０．２％.相比之下,现有的方法如 MaskＧ

TrackRＧCNN,忽略了对其他帧的时序线索的使用,仅提取当

前图像的特征,难以实现帧间的跟踪检测特征在分割中的

使用.

在 YouTubeＧVIS验证集上,对比方法的定量结果如表２
所列.根据表２的结果,本文方法在 YouTubeＧVIS数据集上

取得了最好的表现,具有较高的分割精度.

表２　在 YouTubeＧVIS验证集上与现有方法的分割精度比较

Table２　Segmentationaccuracycomparisonwithexistingmethods

onYouTubeＧVISvalidationset

方法
评价指标

AP AP５０ AP７５ AR１ AR１０

STEmＧSeg ３０．６ ５０．７ ３３．５ ３７．６ ３７．１

CrossVIS ３６．３ ５６．８ ３８．９ ３５．６ ４０．７

FEELVOS ２６．９ ４２．０ ２９．７ ２９．９ ３３．４

IoUTracker＋ ２３．６ ３９．２ ２５．５ ２６．２ ３０．９

MaskTrackRＧCNN ３０．３ ５１．１ ３２．６ ３１．０ ３５．５

TraDeS ３２．６ ５２．６ ３２．８ ３２．４ ３７．６

SipMask ３２．５ ５３．０ ３３．３ ３３．５ ３８．９
本文方法 ３７．２ ５７．３ ４０．５ ４０．１ ４１．８

跟踪偏移通过外观嵌入向量相似性预测可以匹配具有剧

烈运动或低帧速率的对象,并且可以准确地跟踪具有被遮挡

运动的对象,同时对物体的预测跟踪偏移可以指导特征融合

模块中的特征传播,从而恢复当前帧中被遮挡和模糊的对象

特征.特征融合模块通过特征传播可以提高目标跟踪的精

度,减少跟踪器的漂移,并且能够在先前帧中提取的传播特征

的支持下,恢复可能丢失跟踪的目标.因此,本文提出的模型

方法可以提高目标跟踪的鲁棒性和精度.本文方法在一些评

估实例上的表现如图３所示,可以看出,本方法成功地跟踪到

所有目标,即使是在目标被完全遮挡的极端情况下.第一行

的实例中,黄色掩码的汽车在第三帧中完全遮挡红色掩码的

汽车,然后在第四帧中被橙色掩码的汽车遮挡,在这种极端情

况下,模型成功地跟踪到所有的车辆.在第二行中,模型成功

地跟踪到黄色掩码中的熊,尽管其被其他物体(紫色掩码中的

熊和背景树部分)遮挡.第四行中展示了一个拥挤目标种类

数量繁多的场景,所有的物体都被正确地分割.这些评估实

例展示了本文方法在处理遮挡和拥挤场景中的优秀表现.

图３　本文方法在 OVIS验证数据集上的可视化效果

Fig．３　VisualizationeffectsoftheproposedmethodonOVIS

validationset

在图４中,该模型可以在有快速移动的人、滑板和变形的
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鹰的场景中准确地检测和分割目标,以及区分猎豹的不同实

例,对被树木遮挡的大熊猫仍能进行精确的分割.

图４　本文方法在 YouTubeＧVIS验证数据集上的可视化效果

Fig．４　Visualizationeffectsoftheproposedmethodon

YouTuberVISvalidationset

图５给出了３个具有不同程度遮挡的实例的跟踪和分割

结果.从上到下分别为存在轻度遮挡的熊猫、存在中度遮挡

的猫和存在重度遮挡的猴子.实验结果表明,本文提出的方

法可以全程跟踪并分割存在轻度遮挡的熊猫.在存在中度

遮挡的场景中,绿色掩码的猫几乎被紫色掩码的猫完全遮

挡,但本文方法仍然能够成功地进行跟踪.在存在严重遮

挡的场景中,红色掩码的猴子的躯体被树叶完全遮挡,导

致分割不准确,但黄色掩码的猴子和紫色掩码的猫仍能够

被准确地分割.

图５　不同遮挡程度的对比实验

Fig．５　Comparativeexperimentsofdifferentocclusiondegrees

５．３　消融实验

本节进行了消融实验,以说明本文方法的核心因素,比较

结果如表３和表４所列.视频和图像的主要区别在于视频包

含时间信息,而如何有效地学习和利用时间信息是视频理解

的关键.所有模型都在 OVIStrain上训练１０个epoch,并在

OVIS验证集上使用 ResNetＧ５０主干网络进行测试.

５．３．１　不同特征提取网络对比实验

本小节主要通过添加不同的主干网络特征在 OVIS数据

集上进行消融实验.

表３　用于掩码预测的CNN编码特征与 OVTR编码特征

Table３　CNNencodingfeaturesandOVTRencodingfeaturesfor

maskprediction
(％)

方法 AP AP５０ AP７５ AR１ AR１０

CNN １３．５ ２７．２ １０．５ ７．７ １７．７
OVTR １５．２ ３１．４ １１．５ ９．２ ２０．１

如表３所列,基于CNN编码的特征,AP值达到１３．５％,

而使用 OVTR 编码的特征后,AP值提高了１．７个百分点.

这表明,在 Transformer通过自注意力机制对特征进行更新

时,可以更好地学习特征之间的相互关系.此外,实验结果还

表明 OVTR模型在对空间和时间特征进行整体建模时具有

更强的性能优势.

５．３．２　跟踪检测特征融合模块对比实验

本小节通过对网络中跟踪检测特征融合模块进行消融实

验,以证明该模块的有效性.

表４　跟踪检测特征融合模块

Table４　Trackinganddetectingfeaturefusionmodule
(％)

方法 AP AP５０ AP７５ AR１ AR１０

去除FTD １４．１ ３０．４ １０．５ ９．７ １８．７
本文方法 １４．８ ３０．７ １１．１ ８．９ １９．６

如表４所列,FTD模块能够预测具有大范围运动的物体

的跟踪偏移,并提供强大的运动线索,为方法带来约０．７％
AP的增益,有效地将跟踪检测特征传递给分割模块,提升遮

挡目标分割的准确性.
改进后的特征提取网络 OVTR能够捕捉不同区域之间

的长程依赖关系,并且在处理时能够给予不同位置的特征不

同的权重,使特征提取网络更好地利用不同帧之间的时序信

息,并且捕捉物体在整个视频序列中的演变过程.跟踪检测

特征融合模块实现了当前帧和参考帧已跟踪的信息特征融

合,从而更好地提升遮挡场景的分割效果.
结束语　针对目前视频实例分割中忽略遮挡现象导致被

遮挡视频分割效果不理想的问题,提出了一种基于时序信息

跟踪检测特征融合的遮挡视频实例分割模型.该模型将时间

维度引入 Transformer以更好地捕捉其他帧中未遮挡的物体

与当前帧中物体之间的精确关联信息.通过计算视频帧中产

生的跟踪偏移和利用预测的跟踪偏移矩阵,将跟踪线索从参

考帧变换传播到当前帧来完善增强特征图,并提高后续分割

任务的有效性.对 OVIS和 YouTubeＧVIS数据集上的模型

进行实验,验证了该模型在分割精度方面优于现有的基准方

法.未来我们将继续考虑只使用 Transformer提取特征,协
同分割、检测和跟踪任务.
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