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Abstract

表观信息与运动信息是视频目标分割 (VOS) 中
相当重要的两个信息源. 先前的方法着重于使用基
于单工策略的解决方案，这类方法降低了特征线索
内和特征线索间交互能力的最大上限. 本文提出了
一种名为全双工策略网络（FSNet）的新颖架构，它
设计了一个关系交叉注意力模块（RCAM），用来实
现在嵌入子空间中的双向信息传递. 引入的双向提
纯模块（BPM），进一步用来更新时空嵌入特征的不
一致性，有效地提升了模型的鲁棒性. 通过在全双
工策略中考虑相互约束，本文的 FSNet 在特征融合
和特征解码阶段前，可以同时执行跨膜态的特征传
递（即：传输和接收），使其对视频目标分割中各种
高难度场景（如：动态模糊、遮挡）具有更高的鲁
棒性. 在五个通用评价基准（即：DAVIS16、FBMS、
MCL、SegTrack-V2 以及 DAVSOD19）上的实验结
果表明，FSNet 在视频目标分割和视频显著目标检
测任务中胜过当前最前沿的方法.

1. 介绍
视频目标分割任务 [12, 31, 101, 104] 是计算机视

觉中智能分析视频的一个基础研究课题，目标是在
像素级别上描述每一帧中移动的目标1. 该任务已
经在机器人操纵 [1]、自动驾驶 [58]、视频剪辑 [33]、

∗通讯作者: 范登平 (dengpfan@gmail.com). 本工作是季葛鹏在 IIAI
实习期间，由范登平研究员指导下完成的.

1后续章节中将等价地使用 ‘前景物体’ 和 ‘目标物体’.
本文为 ICCV2021 论文 [36] 的中文翻译版.
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图 1: 单工策略（即：(a)表观优化运动或者 (b)运动
优化表观）和本文双工策略的视觉对比图。相比之下，
本文的 FSNet 提供一种交互的方式来利用在全双工
策略相互约束下的表观和运动信息，从而提供了更
准确的结构细节并缓解了短期的特征漂移 [115].

医疗 [35]、光流估计 [17]、交互式分割 [9,28,60]、无
监督多目标视频分割 [75] 和视频描述 [65] 等领域
中被广泛应用. 根据是否在输入时的第一帧人为提
供对应的目标信息，视频目标分割任务分为两类设
定即：半监督 [95] 视频目标分割和无监督 [59] 视
频目标分割. 本文针对无监督的环境设定（即：零
次学习的视频目标分割 [123, 124]）. 对于半监督
视频目标分割任务，建议读者参考阅读以下相关文
献 [5, 8, 43,53,73,76,112,114,118,119].
近年来，在视频内容理解上涌现了诸多使用视

频帧间关联的表观信息（如：颜色帧 [117]）和运动
信息（如：光流 [32,83]和像素轨迹 [78]）的方法. 然
而，短期的依赖估计（如：单步运动信息 [32,83]）产
生了不可靠的预测结果，招致了一些通病 [29]（如：
扩散，噪音和形变），这使得基于表观信息的模型
（如：循环神经网络 [59,85]）的表现结果受到了模糊
前景或杂乱背景的严重影响. 随着时空嵌入的传播，
这些冲突容易使误差积累，从而形成短期内的特征
漂移问题 [115].
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图 2: 平均边缘准确率分数 (F) 与平均区域相似度
分数 (J ) 在 DAVIS16 [71] 数据集上的对比. 圆圈代
表无监督 VOS 方法. 本文 FSNet 的四种变体模型
使用加粗斜体表示，其中 ‘N ’ 表示双向提纯模块的
数量. 与最佳的无监督 VOS模型 (即：经 CRF处理
后的 MAT [124])相比，本文的 FSNet (N=4, CRF)
模型以很大的优势取得了新的最优性能.

早期的解决方案使用了无方向约束的策略 [15,
34, 38, 85, 108]，其对表观及运动特征进行独立编码
后直接执行融合. 然而，由于运动和表观特征是从分
离分支中获取的两种独立模态，这种隐式的建模策
略会导致特征上的冲突. 一个合理的想法是使用引
导的方式去融合两者. 因此，近来的诸多方法采用了
单工策略 [29,50,54,62,68,88,124]，这类模型是基于
表观信息或者基于运动信息引导的. 根据先前在认
知心理学 [40, 87, 105] 和计算机视觉 [34, 93] 的相关
研究可知，尽管这两个策略有着不错的进展，但它
们都未能推断出在动态观察中引导人类视觉注意分
配的外观线索和动作线索之间的相互约束.

对于同一个目标，本文认为其表观特性与运动
特性应具有一定程度上的同质性. 直观来看，在
图. 1中，表观图（见左上）和运动图（见左下）的前
景区域从本质上来看共享着与感知相关的模式，它
包含了语义结构和运动姿态. 然而，在独立模态中
的误导知识，如：斗牛场中的静态观众和电视中的
动态水印（见蓝框）会在特征传递时产生不准确性，
因而污染了最终的预测结果（见红框）.

为了缓解上述矛盾，有必要引入一种新的模态
传输方案，而不是对不同模态进行独立地嵌入。受
上述启发，本文借鉴了无线通讯领域的思路，提出

了全双工2的方案. 如 图. 4 (c) & 图. 5 (c) 展示
了跨运动信息和表观信息的双向注意力的框架，它
在统一的架构中显示地融合了表观模式和运动模式.
如图. 1的第一行，本文的全双工策略网络（FSNet）
相较于单工策略方法在视觉效果上表现更佳. 为了
理解该学习策略的优异性原因，本文全面探究了单
工和全双工策略的框架，并做出了以下贡献:

1. 本文强调了时空表征中全双工策略的重要性. 具
体而言，使用一个名为关系交叉注意力（RCAM）
的双向交互模块，从表观和运动分支提取具鉴
别性的特征，以确保两者之间的相互约束.

2. 为了进一步提升模型的鲁棒性，本文提出了一
个双向提纯模块（BPM），它配备了交错递减连
接（IDC）以自动更新时空嵌入中的不一致性.

3. 本文在五个主流数据集上展现了模型的优越性
能，特别是在 DAVIS16 [71]榜单中，本文的 FS-
Net (N=4, CRF) 在 F 评价指标上超越了前沿
模型 MAT [124] 2.4%，而使用的训练数据更少
（本文-13K vs. MAT-16K）.

2. 相关工作
2.1.无监督视频目标分割

尽管出现了许多关于半监督视频目标分割的工
作 [7, 14, 37, 69, 89, 107]（即假设目标物体的标注已
经在第一帧给出），其他研究人员仍在尝试更具挑
战性的无监督视频目标分割任务. 早期的无监督
视频目标分割模型采用具有低语义性的手工特征来
进行启发式的图像分割推理，例如：长程稀疏轨迹
点 [6,22,63,79,97]、候选目标 [47,48,57,72]、显著性
先验 [19,92,94]、光流 [88]或者超像素点 [23,24,109].
同样地，由于缺乏语义信息和上层内容的理解，这
类传统模型的泛化性较差，导致在高度动态和复杂
场景下具有较低的精确度. 近期，由于循环神经网
络模型 [3, 81, 85, 99, 112, 122] 能更好的获取长程依
赖并且采用了深度学习的技术，从而渐渐成为主流.
在该情况下，无监督视频目标分割任务被定义为时
间维度上的循环建模问题，即在长程上下文找中协
同地利用空间特征.

2在同个通道上，信息可以同时被接受和传递 [4].
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图 3: 本文的 FSNet 模型流程图. 关系交叉注意力模型（RCAM）使用了全双工策略在运动信息和表观信息之间提取更具鉴
别性的表征. 然后堆叠了四个双向提纯模块（BMP）来进一步重新校准运动特征和表观特征之间的不一致性. 最后使用解码器
来生成最后的预测图.

如何结合运动信息和表观特征是该领域长期以
来尚未解决的难题。为此，Tokmakov 等人 [84] 提
出了简单使用从视频获取的运动模式. 然而，由于
其模型严重依赖于光流信息的引导，无法在两个相
似的相邻帧中准确地分割出目标. 为了解决这个问
题，许多工作 [15, 80, 85] 融合了来自平行网络中的
时间特征和空间特征，也就是利用隐式建模的策略
融合了来自时间分支与空间分支中的独立特征. Li
等人 [51] 提出了一个多阶段处理的方法来解决无监
督视频目标分割问题，它使用了一个固定的表观信
息网络来生成目标，并传入基于运动的双边预测器
中来分割目标物体.

2.2.基于注意力机制的视频目标分割

基于注意力的视频目标分割任务与无监督视频
目标分割任务十分接近，因其旨在从视频片段中获
取与注意力相关联的目标物体. 传统方法 [30, 98,
111, 125] 首先基于不同手工特征来计算单帧上的静
态特征以及动态特征的显著度，然后进行时空优化
来保持连续帧之间的一致性. 近期的工作 [45, 61, 96]
通常会以一种端到端的方式学习一个高级语义表征
并执行时空检测. 许多方案都采用对时间信息考量
的深度网络，如 ConvLSTM [21,49,81]、以光流或相
邻帧作为输入 [50,96]、3D 卷积 [45,61] 或直接对特
征进行时间维度上的拼接 [46]. 此外，长程的影响常
常与深度学习结合并作为其考量因素. Li 等人 [52]

本文的关键帧策略用来定位具代表性高质量帧中的
显著目标，并向较难检测的非关键帧传播其显著性.
Chen 等人 [10] 利用了长程时空信息来改善显著性
检测，其中 ‘超出当前帧范围’ 的高质量帧与当前帧
匹配，并且将两种信息均传入神经网络中来进行后
续分类. 除了考虑如何更好地利用时间信息外，其
他研究人员也尝试去处理视频显著性目标检测中的
各种问题，例如减少标注数据量的需求 [113]、开发
半监督的方法 [82] 或者研究相对显著性 [102]. Fan
等人 [21]提出了一个基于显著性转移的 ConvLSTM
并用于视频显著性目标检测，以及一个带有高质量
数据标注的注意力一致数据集.

3. 方法

3.1.概要

假设一段视频包含 T 个连续帧 {At}Tt=1. 首先
使用基于光流的生成器 H（即：FlowNet 2.0 [32]）
生成 T − 1 个光流图 {Mt}T−1

t=1 ，其通过两个相邻帧
计算所得（即：Mt = H[At,At+1]）. 本方案在整体
流程中舍弃了最后一帧以确保输入数量匹配. 因此，
本文的流程以表观图片 {At}T−1

t=1 和与其匹配的光流
图片 {Mt}T−1

t=1 作为输入. 首先，Mt 和 At 成对输
入两个独立的 ResNet-50 [27] 分支中（即：图. 3 中
的运动块和表观块）. 从 K 层中获得的表观特征
{Xk}Kk=1 与运动特征 {Yk}Kk=1 被传入关系交叉注意
力模块（RCAM），从而让网络能够嵌入基于时空的
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(c) full-duplexmode of RCAM 
(𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴.⇔𝑀𝑀𝑀𝑀.)

C × 1 × 1

C × 1 × 1

(a) simplexmode of RCAM
(𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴.⇒ 𝑀𝑀𝑀𝑀.)

C × 1 × 1

(b) simplexmode of RCAM
(𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴.⇐ 𝑀𝑀𝑀𝑀.)

C × 1 × 1

MultiplicationElement-wise Addition

图 4: 关系交叉注意力模块（RCAM）和 单工（a & b）及全双工（c）策略的图示

交叉模态特征. 接着使用 N 个叠加的双向提纯模块
（BPMs）对混合特征 {Fnk}Nn=1 和运动特征 {Gn

k}Nn=1

进行提纯，以获取具有鉴别性的信息. 最后，采用两
个解码器 StM 和 StA 生成最终的预测图.

3.2.关系交叉注意力模块

如 § 1中所述，单一模态（即：运动或表观）所引
导的刺激信号可能会导致模型做出错误的决策. 为
了减缓这个情况，本方案基于通道维度的注意力机
制设计了关系交叉注意力模块（RCAM），对从两
个模态获得有效的压缩信息进行提纯并互相调节彼
此. 如图. 4 (c) 所示，关系交叉注意力模块的两个输
入 {Xk}Kk=1 和 {Yk}Kk=1 是从标准 ResNet-50 [27] 网
络中获得的. 具体而言，针对第 k 层，本方案对 Xk
和 Yk 进行全局平均池化（GAP）操作来获得基于
通道维度的向量 VXk 和 VYk . 接下来使用两个具有可
学习参数 Wϕ 和 Wθ 的 1×1 卷积层（即：ϕ(x;Wϕ)

和 θ(x;Wθ)）生成两个具有鉴别性的全局描述子.
Sigmoid 激活函数为 σ[x] = ex/(ex + 1), x ∈ R
随后用于转换描述子至 [0, 1] 区间，即生成有效的
注意力向量用于通道维度的加权. 然后对 Xk 与
σ
[
θ(VYk ;Wθ)

]
之间进行外积相乘 ⊗，用来生成候选

特征 QX
k ，反之亦然，如下所述：

QX
k = Xk ⊗ σ

[
θ(VYk ;Wθ)

]
, (1)

QY
k = Yk ⊗ σ

[
ϕ(VXk ;Wϕ)

]
. (2)

接着结合 QX
k 、QY

k 和融合后的低层语义特征
Zk−1 来进行深层的特征提取. 在 ResNet-50 关联的
第 k 层块中 Bk[x] 应用了逐元素相加 ⊕，最终获得

了包含时空关联的融合特征 Zk：

Zk = Bk
[
QX
k ⊕QY

k ⊕Zk−1

]
, (3)

其 k∈{1 : K} 表示在主干中不同层次的特征. 注意，
Z0 表示全零张量. 在模型实现中，文献 [103,120]建
议使用高四层的金字塔特征，即 K = 4.

3.3.双向提纯模块

上述关系交叉注意力模块除了用于融合跨模态
特征外，本文进一步引入了双向提纯模块（BPM）来
提升模型的鲁棒性. 采用动作识别 [77] 和显著性检
测 [106] 中的标准做法，本文的双向提纯阶段是由
N 个双向提纯模块叠加而成. 如图. 3 所示，首先使
用特征分配器 ψ{F,G}(x;W{F,G}

ψ ) 对来自先前阶段的
特征进行统一化：

Fnk = ψF (Zk;WF
ψ ), Gn

k = ψG(Yk;WG
ψ ), (4)

其中，k∈{1 : K} 和 n∈{1 : N} 分别表示特征
的不同层级和双向提纯模块的数量. 具体而言，
ψ{F,G}(x;W{F,G}

ψ ) 是由两个带有 32 个 3×3 卷积核
大小的卷积层所构成. 值得注意的是，特征分配器的
引入有助于减少计算负担，同时有利于不同特征之
间的逐像素操作.
本文考虑在双向提纯模块中使用一种双向注意

力的方案（详见 图. 5 (c)），它由两个单工策略（详
见 图. 5 (a & b)）所构成. 一方面，运动特征 Gn

k

中包含时间线索并且可以通过拼接操作来丰富融合
特征 Fnk . 另一方面，可以通过与融合特征 Fnk 相乘
来抑制运动特征 Gn

k 中的干扰信息. 此外，为获取
鲁棒的表征，本文提出一种有效的跨模态融合策略，

4



Interlaced Decremental 
Connection (IDC)

(b) simplexmode of BPM
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴. +𝑀𝑀𝑀𝑀. ⇐ 𝑀𝑀𝑀𝑀.

(a) simplexmode of BPM
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴. +𝑀𝑀𝑀𝑀. ⇒ 𝑀𝑀𝑀𝑀.

(c) full-duplexmode of BPM
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴. +𝑀𝑀𝑀𝑀. ⇔𝑀𝑀𝑀𝑀.

MultiplicationElement-wise Addition Concatenation

图 5: 双向提纯网络（BPM）中单工策略及全双工策略的图示.

其通过自顶向下 [55] 的交错递减连接 (IDC)，将低
层次弱语义的特征传播到高层次富语义的特征之中.
具体而言，时空特征融合分支（详见 图. 5 (b)）作
为其中的第一部分，可被定义为：

Fn+1
k = Fnk ⊕

K∪
i=k

[Fnk ,P(Gn
i )] , (5)

其中 P 代表接有一个 1×1卷积层的上采样操作，用
来重新缩放候选引导特征图，使其保持与 Fnk 一致
的分辨率. 符号 ⊕ 和

∪
分别表示在 IDC 策略中3逐

元素相加和特征拼接操作，随后接有一个具有 32 个
1×1 卷积核大小的卷积层. 另一方面，本文将时间
维度的特征重校准分支（详见 图. 5 (a)）定义为：

Gn+1
k = Gn

k ⊕
K∩
j=k

[Gn
k ,P(Fnj )], (6)

其中，
∩
表示 IDC 策略中元素级别的特征相乘操

作，紧随一个带有 32 个 1×1 卷积核大小的卷积层.

3.4.解码器

在特征融合和以多层金字塔交互重新校准后，
最后一个双向提纯模块产生了两组具有 32 个固定
通道数的鉴别性特征（即：FNk 和 GN

k ）. 本文在 U-
Net [74] 的各个跳层连接中集成了金字塔池化模块
（PPMs） [121]，作为网络中的解码器，具体实现时，
本文只采用了高四层（K = 4）. 由于特征从高层向
低层进行融合，全局信息同时在解码器的不同尺度
中得以保留：

F̂Nk = C[FNk ⊙ UP(F̂Nk+1)], (7)
3例如在 k = 2, K = 4 的设定下, �Gn

2 =
∪K=4

i=2 [Fn
2 ,P(Gn

i )] =

Fn
2 ⊙ P(Gn

2 ) ⊙ P(Gn
3 ) ⊙ P(Gn

4 ).

ĜN
k = C[GN

k ⊙ UP(ĜN
k+1)]. (8)

UP 在这里表示金字塔池化层和上采样操作，⊙
表示特征间的拼接操作. 然后通道数经过一个卷积
层 C 从 64 降低至 32. 最后，在上游输出（即：F̂N1
& ĜN

1 ）后使用一个带有 32 个 1×1 卷积核大小的卷
积层和一个 sigmoid 激活函数来生成视频帧在 t 时
刻的预测图（即：StA & StM）.

3.5.训练

对于 t 时刻的视频帧给定一组预测 St ∈
{StA,StM} 和其对应的标注 Gt，本文使用标准的二
值交叉熵损失函数 Lbce 来衡量输出与目标的差异，
其计算过程如下：

Lbce(St,Gt) =−
∑
(x,y)

[Gt(x, y) log(St(x, y))

+ (1− Gt(x, y)) log(1− St(x, y))],
(9)

其中，(x, y) 表示视频帧中的位置坐标. 整体的损失
函数被定义为：

Ltotal = Lbce(StA,Gt) + Lbce(StM ,Gt). (10)

由于实验结果显示融合表观和运动线索会带来更好
的表现，所以采用 StA 作为最终的预测结果.

3.6.实现细节

训练设定： 本方法使用 PyTorch [67] 框架实现并
用 NVIDIA RTX TITAN 显卡进行加速. 所有的
输入尺寸统一调整为 352×352 大小. 为了提升模
型的稳定性和泛化性，在训练阶段本文采用多尺度
（{0.75, 1, 1.25}）的训练策略 [26]. 根据 表. 4的实验
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表 1: 视频目标分割任务中 DAVIS16 [71] 验证集的评测结果对比，包括本文的 FSNet 与 14 个前沿的无监督模型和 7 个半监
督模型. ‘w/ Flow’：是否使用了光流算法. ‘w/ CRF’: 是否使用了条件随机场算法 [42] 做后处理. 最好的分数使用粗体标记.

Unsupervised Semi-supervised

Metric
FSNet MAT AGNNAnDiffCOSNetAGSEpO+MOALSMOARPLVOLMP SFL ELMFST CFBIAGARGMFEEL FA OS MSK
(Ours) [124] [91] [115] [56] [99] [18] [80] [86] [41] [85] [84] [15] [44] [66] [116] [37] [107] [89] [14] [7] [69]

w/ Flow " " " " " " " " " " " " "

w/ CRF " " " " " " " " " " " " "
Mean-J ↑ 83.482.1 82.4 80.7 81.7 80.5 79.7 80.6 77.2 78.2 76.2 75.9 70.0 67.4 61.8 55.8 85.3 81.5 81.5 81.1 82.4 79.8 79.7
Mean-F ↑ 83.183.0 80.7 79.1 80.5 79.5 77.4 75.5 77.4 75.9 70.6 72.1 65.9 66.7 61.2 51.1 86.9 82.2 82.0 82.2 79.5 80.6 75.4

表 2: 视频显著目标检测任务中多个数据集评测结果对比，包括本文的 FSNet 与 13 个前沿模型. ‘†’ 代表生成的显著图不使
用 CRF 后处理技术（为了评测对比公平）. ‘N/A’ 代表结果图无法获取.

DAVIS16 [71] MCL [39] FBMS [64] DAVSOD19-Easy35 [21]
Model Sα ↑ Emax

ξ ↑ Fmax
β ↑ M ↓ Sα ↑ Emax

ξ ↑ Fmax
β ↑ M ↓ Sα ↑ Emax

ξ ↑ Fmax
β ↑ M ↓ Sα ↑ Emax

ξ ↑ Fmax
β ↑ M ↓

20
18

MBN [51] 0.887 0.966 0.862 0.031 0.755 0.858 0.698 0.119 0.857 0.892 0.816 0.047 0.646 0.694 0.506 0.109
FGRN [49] 0.838 0.917 0.783 0.043 0.709 0.817 0.625 0.044 0.809 0.863 0.767 0.088 0.701 0.765 0.589 0.095
SCNN [82] 0.761 0.843 0.679 0.077 0.730 0.828 0.628 0.054 0.794 0.865 0.762 0.095 0.680 0.745 0.541 0.127
DLVS [96] 0.802 0.895 0.721 0.055 0.682 0.810 0.551 0.060 0.794 0.861 0.759 0.091 0.664 0.737 0.541 0.129

SCOM [13] 0.814 0.874 0.746 0.055 0.569 0.704 0.422 0.204 0.794 0.873 0.797 0.079 0.603 0.669 0.473 0.219

20
19

∼
20

20

RSE [111] 0.748 0.878 0.698 0.063 0.682 0.657 0.576 0.073 0.670 0.790 0.652 0.128 0.577 0.663 0.417 0.146
SRP [16] 0.662 0.843 0.660 0.070 0.689 0.812 0.646 0.058 0.648 0.773 0.671 0.134 0.575 0.655 0.453 0.146

MESO [110] 0.718 0.853 0.660 0.070 0.477 0.730 0.144 0.102 0.635 0.767 0.618 0.134 0.549 0.673 0.360 0.159
LTSI [10] 0.876 0.957 0.850 0.034 0.768 0.872 0.667 0.044 0.805 0.871 0.799 0.087 0.695 0.769 0.585 0.106
SPD [52] 0.783 0.892 0.763 0.061 0.685 0.794 0.601 0.069 0.691 0.804 0.686 0.125 0.626 0.685 0.500 0.138

SSAV [21] 0.893 0.948 0.861 0.028 0.819 0.889 0.773 0.026 0.879 0.926 0.865 0.040 0.755 0.806 0.659 0.084
RCR [113] 0.886 0.947 0.848 0.027 0.820 0.895 0.742 0.028 0.872 0.905 0.859 0.053 0.741 0.803 0.653 0.087
PCSA [25] 0.902 0.961 0.880 0.022 N/A N/A N/A N/A 0.868 0.920 0.837 0.040 0.741 0.793 0.656 0.086

FSNet†(Ours) 0.920 0.970 0.907 0.020 0.864 0.924 0.821 0.023 0.890 0.935 0.888 0.041 0.773 0.825 0.685 0.072

可知 N = 4（双向提纯模块的数量）达到了最好的
效果. 本文使用随机梯度下降法（SGD）来优化整个
网络，其动量设定为 0.9、学习率设定为 2e−3、权重
衰减设定为 5e−4.

测试设定和运行时间： 对于给定帧及其对应的光流
图，图像缩放为 352×352 并输入对应的分支. 与文
献 [56,99,124] 相似，本方法使用随机条件场（CRF）
[42] 做后处理. 不包括光流图生成和 CRF 后处理的
时间，本模型的测试速度可达平均 0.08 秒/帧.

4. 实验
4.1.无监督视频目标分割以及视频显著目标检测

数据集： 本文采用四个被广泛使用的视频目标分割
数据集对本文的模型进行评估. DAVIS16 [71] 是其
中最受欢迎的数据集，包含了 50 个高质量且密集标
注的视频片段（其中 30 段用来训练、20 段用来验
证）. MCL [39] 数据集包含了 9 个视频片段，主要
用作测试. FBMS [64] 包含了 59 段自然场景下的视
频，其中 29段用来训练，30段用来测试. SegTrack-
V2 [48]是最早的视频目标分割数据集之一，含有 13
个视频. 此之，DAVSOD19 [21] 是针对视频显著性

目标检测任务而设计的. 这是最具挑战性的视觉注
意力一致数据集，且包含了高质量的标注和多元化
的属性标签.

评价指标： 本文采用了六个标准的评价指标：区
域相似度 (J ) [71] 的平均值、边缘准确率 (F) [71]
的平均值、结构相似度指标 (Sα, α=0.5) [11]、增
强匹配指标的最大值 (Emax

ξ ) [20]、F 指标的最大值
(Fmaxβ , β2=0.3) [2]和平均绝对误差 (MAE, M) [70].

训练细节： 参照 [50]中类似的多任务训练设定，本
文的训练过程分为三个阶段：（i）首先使用著名的静
态显著性数据集 DUTS [90] 来训练表观分支以避免
网络过拟合，该过程类似于文献 [21,81,96]，（ii）接
着使用生成的光流图训练运动分支，（iii）最后，加
载由上述两个子任务所获得的空间分支与时间分支
的预训练权重，在 DAVIS16（30 段视频）和 FBMS
（29 段视频）上端到端地训练整个网络. 最后一个步
骤大约花费 4个小时并且在批大小为 8的情况下 20
个周期后达到收敛状态.

测试细节： 本文在 DAVIS16 的验证集（20段视频）、
FBMS的测试集（30段视频）、DAVSOD19（35段视
频），全部的MCL（9段视频）和全部的 SegTrack-V2
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图 6: 在五个数据集上的定性对比结果，包括 DAVIS16 [71]、MCL [39]、FBMS [64]、SegTrack-V2 [48] 和 DAVSOD19 [21].

（13 段视频）上参照标准的评价基准 [21, 71] 来测试
本文模型.

DAVIS16 上的评估： 如 表. 1 所示，将本文的
FSNet 与最前沿的 14 个无监督视频目标分割模型
在 DAVIS16 的排行榜上进行对比. 本文也对比了近
期 7 个半监督方法. 为了对比的公平性，根据 [115]
的建议，本文也采用 0.5 作为阈值获得最终二值分
割图. 本文的 FSNet 以 2.4% F 评价指标和 1.0% J
评价指标的差距超越了当前最佳的模型（AAAI’20-
MAT [124]）. 值得注意的是，即便是在半监督模型
使用了第一帧的标注信息后，本文的无监督视频目
标分割模型也超越了它（CVPR’19-AGA [37]）.
本文也与当前 13 个最佳的视频显著目标检测

模型经行比较. 所有的显著图4是从标准的评价基
准 [21] 中获取的. 由 表. 2可见，本文的方法在所有
的评价指标上一致地超越了 2018 年以后的所有模
型. 针对 Sα 和 Fmaxβ 两个评价指标，本文的方法比
最佳的 AAAI’20-PCAS [25] 模型提升了约 2.0%.

MCL 上的评估： 这个数据集的低清图像中有很多
模糊边缘，这是由于目标快速移动所导致的. 因此，
整体的性能表现低于 DAVIS16 的结果. 如 表. 2 所
示，本文的方法在如此困难的环境中仍然表现突出，
与 ICCV’19-RCR [113] 和 CVPR’19-SSAV [21] 模
型相比，仍有 3.0∼8.0% 的提升.

4注意：所有比较的显著图包括本文模型，均不是二值的.

FBMS 上的评估： 这是最受欢迎的视频目标分割
数据集之一，它含有多元属性。如，交互的目标和
动态的背景以及非逐帧标注. 如表. 2 中所示，本文
模型在M评价指标上取得了具有竞争力的表现. 此
之，与先前表现最好的 SSAV [21]模型相比，本文的
模型在 Sα (0.890 vs. SSAV=0.879) 和 Emax

ξ (0.935
vs. SSAV=0.926) 指标上都表现更好，使其更贴近
于 [11, 20] 中所描述的人类视觉系统（HVS）模型.

SegTrack-V2 上的评估. 此为传统方法中最早
的视频目标分割数据集. 因此，在此数据集上评
测的深度无监督视频目标分割模型相当少. 本
文仅比较最顶尖的三个模型: AAAI’20-PCAS [25]
(Sα=0.866)、ICCV’19-RCR [113] (Sα=0.842) 和
CVPR’19-SSAV [21] (Sα=0.850). 本方法到达了最
优异的表现 (Sα=0.870).

DAVSOD19 上的评估. 大多数 DAVSOD19 的视
频与 DAVIS16 的类似都包含了大量的单一（显著）
目标. 我们发现 FSNet 超越了已知的所有算法. 本
文的模型在 Sα 以 3.2% 的优势大幅超越了当前最优
的方法（即：AAAI’20-PCAS）.

定性结果. 在以上五个数据集的定性结果可
于图. 6所见，验证了本文方法达到了高质量的无监
督视频目标分割和视频显著性目标检测结果. 如第
一行所示，因为右下方的红色车辆在边缘缓慢的移
动，所以它并没有被标识出来. 然而，在全双工的策
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表 3: 针对四个子模块在 DAVIS16 和 MCL 数据集上的消
融实验 (§ 4.2.1, § 4.2.2, & § 4.2.3). 此处设置双向提纯模块
的数量为 N = 4.

Component Settings DAVIS16 MCL
Appearance Motion RCAM BPM Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓

App. " 0.834 0.047 0.754 0.038
Mo. " 0.858 0.039 0.763 0.053

Vanilla " " 0.894 0.027 0.808 0.041
Rel. " " " 0.900 0.025 0.833 0.031

Bi-Purf. " " " 0.904 0.026 0.855 0.023
FSNet " " " " 0.920 0.020 0.864 0.023

表 4: 在 DAVIS16 [71] 和 MCL [39] 数据集上针对双向提
纯模块的个数 N 所进行的消融实验，并给出了其参数量和
FLOPs 的对比.

Param. FLOPs Runtime DAVIS16 MCL
(M) (G) (s/frame) Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓

N = 0 0.000 0.000 0.03 0.900 0.027 0.833 0.031
N = 2 0.507 1.582 0.05 0.911 0.026 0.843 0.028
N = 4 1.015 3.163 0.08 0.920 0.020 0.864 0.023
N = 6 1.522 4.745 0.10 0.918 0.023 0.863 0.023
N = 8 2.030 6.327 0.13 0.920 0.023 0.864 0.023

略模型中同时双向地考虑了表观和运动信息，他可
以自动地预测位于中间较小的车辆. 总的来说，对于
这些挑战性的情况，如：动态背景（1st 和 5th 行），
遮挡（2nd 行），快速运动（3rd 行），和形变（4th

行），本文的模型都能够预测出正确目标中精细的细
节. 从这个角度来看，展现了 FSNet 是个通用于无
监督视频目标分割和视频显著性目标检测的模型.

4.2.消融实验

4.2.1 模态选择

在本文的框架中探索不同刺激下（即：只使用
表观 vs. 只使用运动）所产生的影响. 这里尝试
只采用视频帧或只采用光流图（用 [32] 生成）来
训练 ResNet-50 [27] 主干网络和本文的解码器（详
见 § 3.4）. 如 表. 3所示，在 DAVIS16 数据集中的
Sα 评价指标上，Mo. 结果比 App. 稍好，说明相比
于 “视频帧”，模型可以从 “光流” 种获取更多视觉
信息. 尽管如此，在 MCL 数据集的M 评价指标上
App. 超越了 Mo.. 这激发着我们去探索如何同时有
效的使用表观信息和运动信息.

4.2.2 关系交叉注意力模块的有效性

为了验证关系交叉注意力模块（Rel.）的有效
性，以原始的融合策略替换本文的融合策略，它由
一个通道拼接操作和一个卷积操作来直接融合两个

表 5: 针对单工和双工策略在 DAVIS16 [71] 和 MCL [39] 数
据集上的消融实验. 设置双向提纯模块的数量为 N = 4.

Direction Setting DAVIS16 MCL
RCAM BPM Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓

si
m

pl
ex App. ⇒ Mo. (App. + Mo.) ⇒ Mo. 0.896 0.026 0.816 0.038

App. ⇒ Mo. (App. + Mo.) ⇐ Mo. 0.902 0.025 0.832 0.031
App. ⇐ Mo. (App. + Mo.) ⇒ Mo. 0.891 0.029 0.806 0.039
App. ⇐ Mo. (App. + Mo.) ⇐ Mo. 0.897 0.028 0.840 0.028

full-dup. App. ⇔ Mo. (App. + Mo.) ⇔ Mo. 0.920 0.020 0.864 0.023

模态信息. 不出所料（表. 3），本文的 Rel. 变体在
DAVIS16 和 MCL 数据集上均比原始融合策略表现
的好. 在这里指出关系交叉注意力模块的两个重要
特性：（i）实现了双向修正和注意力（ii）在前向传
播中缓解了当前帧的错误累积与放大.

4.2.3 双向提纯模块的有效性

为了阐明双向提纯模块（当 N = 4 时）的有效
性，本文衍生出两个不同的变体模型：Rel. 和 FSNet，
表示框架中是/否包含双向提纯模块. 根据 表. 3数
据，观察到有双向提纯模块的模型以 2.0∼3.0%超越
了没有双向提纯模块的模型. 这归因于双向提纯模
块中交互递减连接的使用，有效地促进了不同信息
的融合. 同样的，本文移除了关系交叉注意力模块来
得到另一组设定（Vanilla 和 Bi-Purf.）来测试双向
提纯模块模块的鲁棒性. 结果表明，即便使用了双向
的原始融合策略（Bi-Purf.），仍能提升模型的稳定
性和泛化能力. 这个特点是来自整体网络中的前向
提纯操作和反向重新校准操作.

4.2.4 级联的双向提纯模块数量

直观来看，使用越多层的双向提纯模块相级联
应该有更好的表现. 研究以及评测结果在表. 4展示，
其 N = {0, 2, 4, 6, 8}. 注意到 N = 0 表示没有使用
双向提纯模块. 从表. 4 很明显可以观察到，越多的
双向提纯模块对应着更好的预测结果，但是分数在
N = 4 后达到饱和. 而且过多的双向提纯模块（即：
N > 4）会导致更高的模型复杂度，并增加了过拟合
的风险. 权衡后，实验中默认设定 N = 4.

4.2.5 全双工策略的有效性

为探究在全双工策略下关系交叉注意力模块和
双向提纯模块的有效性，本文研究了两种无方向性
（即：单工，见图. 4 &图. 5）的变体网络. 在表. 5中，
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符号 ⇒，⇐，和 ⇔ 代表在关系交叉注意力模块和
双向提纯模块中特征传递的方向. 具体地，App. ⇐
Mo. 代表光流分支的注意力向量对表观分支产生权
重上的影响，反之亦然. (App.+Mo.) ⇐ Mo. 则表
示运动信息对来自表观和运动分支的融合特征的引
导. 对比结果表明所设计的模块（关系交叉注意力模
块和双向提纯模块）在全双工策略中协同合作，并
超越所有单工（单向）的设定.

5. 结论

本文提出了一个简单却有效的全双工策略网络
（FSNet），它充分利用了表观信息和运动信息的优点
来解决视频目标分割问题. 该架构包含了一个关系
交叉注意力模块（RCAM）和一个高效的双向提纯
模块. 前者用来提取来自双模态的特征，而后者用
来逐步重新校准不准确的特征. 在双向提纯模块中，
交错递减连接在向低语义的精细特征传播高语义的
粗略特征中，担任了相当重要的角色. 本文全面验
证了 FSNet 中的每个子模块并提供了一些有趣的发
现. 最后，FSNet 作为统一的解决方案，显著地推动
视频目标分割和视频显著性检测的进展. 如何在复
杂场景中使用一个高效的类 Transformer [100, 126]
架构中学习长/短期信息似乎是一项有趣的工作.
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