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掩码生成动态调控弱监督视频实例分割

何自芬， 徐 林， 张印辉*， 黄 滢
（昆明理工大学  机电工程学院，云南  昆明  650000）

摘要：针对全监督视频实例分割网络训练数据高度依赖精细掩码标注，时间和人工成本过高，导致智能机器无法快速适

应新场景的问题，提出一种端到端的掩码生成动态调控弱监督视频实例分割（Weakly Supervised Video Instance Seg⁃
mentation，WSVIS）网络。为克服初始掩码预测层通道维度突降导致的实例激活特征丢失问题，构建多级特征融合模

块，利用特征复用策略预测初始实例特征并融合相对位置信息生成初始预测掩码。然后，提出动态调控机制在通道和空

间维度上建立掩码特征依赖关系，强化初始预测掩码与实例感知信息之间的动态交互。最后，网络设计二元颜色相似性

生成伪亲和标签取代精细掩码标注，联合边界框与掩码一致性损失实现仅边界框标注的弱监督视频实例分割。实验结

果表明，在 BoxSet 和 YT-VIS 数据集上，WSVIS 网络能达到与全监督网络相近的分割精度和分割效果，同时能够满足

实时推理要求，为智能机器快速适应新场景实现实时环境感知和理解提供了理论支撑和算法依据。
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Mask generation dynamically regulates weakly supervised 
video instance segmentation
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Abstract： The training data of fully supervised video instance segmentation networks are highly dependent 
on accurate mask annotations under high labor and time costs， owing to which intelligent machines are un⁃
able to quickly adapt to new scenes.  Therefore， a mask generation， dynamically regulated weakly super⁃
vised video instance segmentation （WSVIS） network was proposed.  First， to overcome the loss of in⁃
stance activation features caused by the sudden dimension drop of the initial mask prediction layer channel， 
a multi-level feature fusion module was used to predict the initial instance features through a step-by-step 
feature reuse strategy and to generate the initial mask by fusing the relative position information.  Second， 
a dynamic regulation mechanism was introduced to establish mask feature dependencies in the channel and 
spatial dimensions to strengthen the dynamic interaction between the initial predicted mask and instance-

aware information.  Finally， the network replaces fine mask labeling with the binary color similarity of im ⁃
ages， and the bounding box consistency loss and supervised video instance segmentation mask were re⁃
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placed with bounding box labeling only.  Experimental results reveal that on the BoxSet and YT-VIS datas⁃
ets， the WSVIS network achieves similar segmentation accuracy and segmentation effect as the fully super⁃
vised network and can satisfy real-time reasoning， providing theoretical support and an algorithmic basis 
for intelligent machines to quickly adapt to new scenes to realize real-time environmental perception and un⁃
derstanding.
Key words： intelligent machine； weakly supervised video instance segmentation； multi-level feature fu⁃

sion； dynamic regulation； binary color similarity

1 引  言

视频实例分割［1-3］任务旨在对时序变换场景

中的多目标同时进行检测、分割和跟踪，是当前

机器人视觉感知［4-5］、无人驾驶道路场景理解［6-7］、

雷达识别与跟踪［8-9］等新一代智能机器前沿交叉

领域的一项核心技术，广泛应用于交通、工业、医

学和国防等重要领域。

根据分割网络是否需要提供训练集精细掩

码标注信息，视频实例分割可分为全监督和弱监

督两种训练类型。全监督网络的训练数据需要

大量精细掩码标注，但单帧图像中各实例的精细

掩码标注所需时间大约为 54~79 s［10］，单个实例

边界框的标注需要 7 s，单个实例图像级类别标注

只需要 1 s［11］。因此，采用弱标注代替精细掩码标

注的弱监督视频实例分割能大幅压缩标注成本，

非常适用于需要快速备样以迅速适应新场景的

智能机器视觉系统。

现有的弱监督视频实例分割方法分为图像

级标注和边界框标注两种。Liu 等［12］提出第一个

图像级标注弱监督视频实例分割网络，采用像元

关系网络［13］结合目标实例的光流运动信息生成

伪掩码标签，然后在掩码组成模块中利用视频帧

的时间一致性进行实例匹配和分割。但该网络

未实现端到端训练，且图像级标注无法使网络精

确聚焦实例区域。边界框标注视频实例分割网

络［14］沿用实例分割网络 BoxInst［15］的两种掩码监

督方式和网络框架，并计算实例外观和运动信息

的光流相似性，生成伪标签监督训练。但该网络

初始掩码预测分支特征通道维度突降导致实例

激活特征丢失，且初始预测掩码特征在通道和空

间中信息缺乏关联，与实例感知信息的动态交互

能力受到制约。另外，光流法受光线变化影响

大，计算量大且耗时长，无法使智能机器分割算

法适用实时性要求高的任务。

为了解决上述问题，本文构建了多级特征

融合模块，利用特征复用策略相互学习各级特

征以生成初始预测掩码，有效克服掩码分支预

测一组原型实例时通道维度突降导致预测实例

激活特征丢失的问题。设计了动态调控机制在

初始预测掩码特征通道和空间中建立依赖关

系，使分割网络初始预测掩码与实例感知信息

动态交互，更多关注实例区域，进一步提升目标

分割精度。提出了边界框与掩码一致性损失监

督预测掩码仅在实例边界框范围内生成，并计

算输入图像和预测掩码的二元颜色相似性，约

束预测掩码更加接近实例区域。

2 相关工作

2. 1　边框级弱监督实例分割

为了解决实例分割数据标注量过大的问题，

早期方法［10，15，17］仅对训练数据进行边界框标注，

并寻找实例区域的像元特征信息优化预测掩码，

实现逐像元实例分割。第一个仅用边界框标注

的实例分割框架［10］ （Simple Does It， SDI），将边

界框以内的区域都标注为实例，以外的都标注为

背景，以此作为训练的先验信息对分割结果进行

迭代优化。然而，此方法先利用目标轮廓检测算

法［16］生成伪标签，再以全监督的流程训练网络，

并不能做到端到端训练。类不可知联合学习弱

监督网络［17］认为在边界框的像元区域内，每一行

或每一列像元至少有一个像元点属于实例，将这

些行和列称作正包，边界框外的则称作负包，然

后将正负包集合作为训练数据，设计多实例学习

方案嵌入到 Mask R-CNN［18］全监督流程中完成
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端到端训练。由于保留了两阶段实例分割先检

测后分割的范式，依靠大量原图候选框映射到特

征图相应区域的操作获得实例掩码，该方法的训

练和推理速度较慢。BoxInst［15］在一阶段实例分

割 网 络（Conditional Convolutions For Instance 
Seg-mentation，CondInst）［19］的基础上提出投影损

失函数和成对相似性损失函数，利用实例边界框

和掩码在 X 轴和 Y 轴上具有相同的投影、相邻像

元大概率具有相同实例标签两个先验信息，约束

网络生成最终的实例预测掩码。

2. 2　视频实例分割

MaskTrack R-CNN［1］是第一个提出视频实

例分割任务的两阶段网络，它创建了第一个大规

模视频实例分割数据集 YT-VIS，并在 Mask R-

CNN［18］基础上增加新的跟踪分支，利用外部记忆

追踪不同帧之间的实例，为边框回归头生成候选

框并分配实例标签。但该网络需利用 RoIAlign
操作生成大量候选建议框，网络训练速度和推理

速度缓慢，难以应用在实时性要求较高的任务

中。受到一阶段实时实例分割网络 YOLACT［20］

的启发，Sipmask［21］引入轻量级空间保存模块，在

每个边界框中生成单独空间系数，解决了预测边

界框中空间信息不足的问题，更好地描绘空间中

相邻实例；另外，利用掩码对齐权重损失和利用

可变形卷积进行特征与回归框位置对齐，将掩码

预测和实例检测相关联。Li 等［22］发现单阶段实

例分割网络存在卷积特征既不与预测框对齐也

不与真实边界框对齐的问题，这降低了掩码预测

的空间感知能力，因此，为锚框和真实边界框设

计了特征校准策略以获得更精确的空间特征；同

时，利用视频固有特性构建了一个时间融合模块

聚合当前帧与参考帧的掩码特征，提高了相邻帧

之间的时间相关性。然而，基于视频帧的时间建

模方法［21-22］仅停留在相邻帧之间。由于时间维度

承载的丰富场景信息对网络分割、定位和类别预

测有重要作用，在线交叉学习网络［23］（Crossover 
learning for fast online video instance segmenta⁃
tion，CrossVIS）在实例分割网络 CondInst［19］的基

础上建立交叉学习模块，用视频序列中丰富的上

下文信息，将同一目标在非相邻两帧中的位置信

息跨帧融合到每帧的预测掩码，引入位置信息增

强实例表示，同时削弱背景和与实例无关的信

息。CrossVIS［23］利用全卷积网络作为初始掩码

预测头，摆脱了两阶段实例分割方法训练和推理

速度慢的缺点，但存在初始预测掩码实例激活特

征丢失严重，无法有效融合实例感知信息的

问题。

3 WSVIS 网络结构

3. 1　生成调控部分

本 文 提 出 了 弱 监 督 视 频 实 例 分 割 网 络

（Weak Supervised Video Instance Segmentation，
WSVIS），其整体结构如图 1 所示，分为生成调控

部分和交叉预测部分。

WSVIS 网络在同一视频序列中随机抽取两

帧 （F t ∈ RB × 3 × H × W，F t ′∈ RB × 3 × H × W， B 表 示

Batch size） 图像作为网络生成调控部分输入。

生成调控部分由初始特征提取网络、检测头、生

成融合模块和动态调控机制组成。F t，F t ′经过参

数共享的 ResNet50 骨干网络［24］和特征金字塔网

络（Feature Pyramid Network，FPN）［25］）提取图像

初始特征。检测头包含分类头（Class Head）、边

框回归头（Box Head）和实例感知头（Inst-Aware 
Head）。FPN 输出特征分别经过检测头和生成

融合模块。

检测头根据 FPN 各层 [ P3，P 4，P 5，P 6，P 7 ]输
出特征的每个像元预测与之相关联的类别，并直

接回归锚点到边框的距离完成实例边界框预测，

同时实例感知头与分类头结构相同用于预测掩

码的实例感知信息 At，At ′。生成融合模块的输

入 是 FPN 高 分 辨 率 层 的 输 出 特 征

P 3 ∈ RB × 128 × H × W，P 3 ′∈ RB × 128 × H × W，由 于 实 例 预

测所需的相对位置信息来自 FPN，为了构建两者

的联系，将初始预测特征 Fmask，F ′mask 尺寸重置为

N×8×（H×W）（N 取决于边框回归头保留的预

测实例数量），并与它到 FPN 各特征层之间的相

对位置信息 Lt ∈ RB × 2 × ( )H × W ，L ′t ∈ RB × 2 × ( )H × W 在

通道维度上进行拼接，然后重置为原始特征图尺

寸，生成初始预测掩码 It = ∈ RB × 2 × ( )H × W ，I ′t =
∈ RB × 2 × ( )H × W 。动态调控机制生成通道和空间权

重加权  ，强化初始预测掩码在交叉预测部分中与

实例感知信息的动态交互能力。
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3. 1. 1　多级特征融合模块

CrossVIS［23］原始掩码预测层如图 2（左下角）

所示，包含 4 个卷积核大小为 3×3，通道数为 128
的串行卷积层，最后一层通道数从 128 减少到 8，
代表生成 8 组实例掩码。但实例通道突降会导致

初始预测掩码激活特征丢失，因此受人体姿态估

计网络［26］启发，本文提出多级特征融合（Multi⁃
level Feature Fusion，MFF）模块。为了增强高分

辨率信息，通过将高分辨率和低分辨率卷积并行

连接，达到多尺度特征交互的目的。不同的是，

MFF 模块包含 5 级通道数不同的串行卷积层，各

级卷积层之间采用特征复用机制进行特征融合。

如图 2 所示，用 Lj
i 代表 MFF 的 5 级通道变换层，

i ∈ [1，2，3，4，5]代表层级代号，j ∈ [1，2，3]代表 3
个串行卷积从左到右的顺序代号。MFF 模块输

入 为 FPN 输 出 特 征 P 3 ∈ RB × 128 × 48 × 80，

P 3 ′∈ RB × 128 × 48 × 80。特征经过 L 1
1 层后并行输入到

L 2
1 和 L 1

2 层，L 1
2 层输出通道为 64，然后经过二倍通

道上采样与 L 2
1 层在通道维度对齐并相加作为 L 3

1

层的输入；L 2
1 层输出通过 1/2 倍通道下采样与 L 2

2

层在通道维度对齐并作为 L 2
2 层的输入；然后 L 1

2

层输出作为 L 1
3 层输入，L 3

1 层输出、L 2
2 层输出和 L 1

3

层输出之和作为 L 3
2 层的输入。同理，其他相邻级

通道特征也通过这种高级特征与低级特征交互

融合的方式建立联系，能有效缓解激活特征丢失

的问题。MFF 模块各级特征融合计算流程可表

示为：

outL3
1
= L 3

1 (outL2
1
+ outL1

2)， （1）

outL3
2
= L 3

2(outL3
1
+ outL2

2
+ outL1

3)， （2）

outL3
3
= L 3

3 (outL3
2
+ outL2

3
+ outL1

4)， （3）

outL3
4
= L 3

4 (outL3
3
+ outL2

4
+ outL1

5)， （4）

outL3
5
= L 3

5 (outL3
4
+ outL2

5)， （5）

式中：outLj
i
表示各卷积层输出，Lj

i(outLj
i)表示输出

经过 Lj
i 层。

经过 MFF 模块后，输入特征尺寸并不会改

变，因此最终输出特征与原始掩码预测层的输出

维 度 一 致 ，可 表 示 为 Fmask = ReLU (outL3
5)∈ 

RB × 8 × H × W， F ′mask = ReLU (outL3
5)∈ RB × 8 × H × W。

为了使网络从初始预测到交叉预测保持动态联

系，其中 L 1
1 层是为每个样本学习一个卷积核参数

图 1　WSVIS 网络结构

Fig. 1　Structure of WSVIS network
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的动态卷积 CondConv［27］，动态卷积等同于多个

标准卷积的线性组合，每个卷积中根据特征输入

决定卷积核权重，再对这些卷积核加权求和得到

一个适合该输入的动态卷积核权重因子。动态

卷积计算过程可表示为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

output = ReLU ( )Input∑
1

n

ai wi

ai = Sigmoid ( )FC ( )GAP ( )Input

. （6）

输入特征 Input (Fmask，F ′mask) 经过全局平均

池化（Global Average Pooling，GAP）层得到由所

有通道的特征图像的像素平均值组成的池化特

征向量，然后特征向量经过全连接层（Fully Con⁃
nected，FC）后通过 Sigmoid 函数生成一系列与初

始卷积权重 ωi 一一对应的权重 ai，训练过程中 ωi

同时学习和训练，因此对于每个预测实例都会生

成特定权重。将 ωi 和 ai 分别相乘再相加后与输

入 Input做卷积运算，最后使用 ReLU 函数增加

各层特征之间的非线性关系。

3. 1. 2　动态调控机制

为加强初始预测掩码与动态实例感知信息

之间的联系，本文提出动态调控机制寻找空间和

通道上对于区分前背景更有效的信息，提高网络

对实例区域的关注。如图 3 所示，动态调控机制

分为通道调控机制和空间调控机制两个部分，通

道调控可以区分网络预测特征不同通道的重要

程度，采取全局最大池化和全局平均池化对动态

生成的 N 维实例特征图进行压缩，以此建立各通

道特征之间的关系。空间调控在 N 维实例特征

图上寻找对区分前景和背景起重要作用的像元

区域。

通 道 调 控 机 制 的 输 入 为 F in ∈ R 1 × N × 48 × 80。

首先输入特征按通道进行全局最大池化（Global 
Max Pooling，GMP）和全局平均池化（Global Av⁃
erage Pooling，GAP）得到两组尺寸为 N×1×1 的

池化特征，然后将两组特征向量分别送入 FC 后

对应元素相加，最后利用 Sigmoid 函数计算得到

通道权重系数 ω c ∈ R 1 × N × 1 × 1。

    ω c = S (θ1 (GAP (F in) )+ θ2(GMP (F in) ) )，（7）

其中：θ1，θ2 表示全连接层权重系数，S 表示 Sig⁃
moid 函数。

图 2　MFF 模块结构

Fig. 2　Structure of MFF module
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ω c 为输入特征 F in 每一个实例通道赋予不同

的权重，得到 N 维通道调控加权的特征输出

Fω c ∈ R 1 × N × 48 × 80。通道调控加权后的特征 Fω c 输

入空间调控机制，首先将 Fω c 在空间上进行 GMP
和 GAP 并拼接得到尺寸为 2×48×80 的池化特

征，然后使用一维卷积将两个池化特征图在通道

维度进行信息交互，最终经过 Sigmoid 生成空间

注意力权重系数 ω s ∈ R 1 × N × 48 × 80。

ω s = S (Conv7 × 7 (Cat (GAP (F c)，GMP (F c) ) ) )，
（8）

其中：Conv7 × 7 表示尺寸为 7×7 的卷积核，Cat 表
示拼接。然后，ω s 与 Fω c 进行逐像素点积运算得

到最终的动态调控机制输出 Mt ∈ R 1 × N × 48 × 80， 
M ′t ∈ R 1 × N × 48 × 80。

3. 2　交叉预测部分

WSVIS 网络的交叉预测部分包含交叉学习

方案和损失计算。F t，F t ′两帧经过生成调控部分

后得到动态预测掩码Mt，Mt ′，以及来自实例感知

头的实例感知信息 At，A ′t。对于视频实例分割，

同一实例可能出现在视频两帧中的不同位置，因

此两帧中同一实例的外观信息和位置信息可以

相互引导。交叉学习方案可表示为：

M cross = Maskpre (Mt，At)+ Maskpre ( )Mt，A ′t ，

（9）

M ′cross = Maskpre (M ′t，A ′t)+ Maskpre (M ′t，At)，
（10）

其中：Maskpre 表示最终掩码预测层，Mt，Mt ′是
Maskpre 的输入特征，At，A ′t提供 Maskpre 所需的

卷积核权重和偏置，M cross 和M ′cross 表示最终实例

预测掩码。Maskpre 第四层使用 ReLU 作为激活

函数，最后一层使用 Sigmoid 得到最终实例预测

概率。

3. 2. 1　边界框与掩码一致性损失

本文网络训练时不具备精细掩码标注信息，

而已知的先验信息是：在平面上，实例边界框与

实例掩码水平方向的长和垂直方向的宽具有一

致性。因此，本文利用真实标注实例边界框约束

预测掩码在边界框内生成。边界框与掩码一致

性如图 4 所示。

图 3　动态调控机制

Fig. 3　Dynamic control mechanism

图 4　实例边界框与掩码区域一致性示意图

Fig. 4　Consistency  images of instance bounding box and 
mask area
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假设真实标注边界框水平方向长为 bl、垂直

方向宽为 bw，预测掩码水平方向长为 ml、垂直方

向宽为 mw，利用相似度度量函数 Dice Loss［28］衡

量二者偏差，则损失函数表示为：

L bm = Dice (bl，ml)+ Dice (bw，mw )=

2 - ∑
z ∈ [ ]l，w

2 || bz ∩ mz

|| bz + || mz

， （11）

其中：L bm 应用于所有 n 个预测实例概率图和真实

边界框的偏差计算，最终损失值为是 L bm /n。

3. 2. 2　伪亲和标签生成与二元颜色相似性损失

这里以输入图像和预测掩码二元像元颜色

相似性生成的伪亲和标签计算损失优化预测掩

码。首先，将图片下采样到与交叉预测部分预测

掩码特征图的相同尺寸，为了更加直观地判断颜

色的相似性，将下采样后的图像数据从 RGB 空

间转换到更加接近人类视觉感知的 Lab 空间，然

后计算输入图像和预测掩码的二元颜色相似性，

以此生成伪亲和标签，最后计算二者损失优化预

测掩码。计算流程如图 5 所示。

针对下采样后图像分辨率降低导致原有像

素特征丢失的问题，本文受到空洞卷积［29］的启

发，将邻域像元点采样间隔设置为 2，在保证像元

采样感受野的同时能获得最优分割性能。

像元采样如图 6 所示，以图像上颜色相近的

两像元点大概率具有相同实例标签作为先验，中

心像元与领域 8 个像元分别计算相似度，然后利

用颜色相似度阈值过滤相似度低的一对像元，计

算二元颜色相似度生成交叉预测部分所示的伪

亲和标签。

假设 p1 表示中心像元，p2 表示中心像元邻域

任一像元，那么在 Lab 空间中 p1 和 p2 的颜色相似

度可表示为：

S ( p1，p2)= exp ( -
 Labp1 - Labp2

2 )，（12）

其中 Labp1 - Labp2 表示 p1 和 p2 在 Lab 空间中的

感知相似度。

本文相似度阈值 λ 是预先设置的超参数，延

续弱监督实例分割网络 BoxInst［15］的设置，λ 设置

为 0. 1。当 S ≥ λ 时，两像元点相似且具有相同的

实例标签；当 S < λ 时，两像元点所属标签不相

同。对于预测掩码，上述标签学习问题转化为像

元对是否同属于实例和背景的二分类概率问题，

在某个实例的预测掩码M cross，M ′cross 中某对像元 g
同为实例的概率表示为 P（g=1），其余为背景的

概率表示为 P（g=0）。二分类概率计算像元对采

样方式与伪标签相似度计算方式一致。

边界框与掩码一致性损失函数约束掩码仅

在预测框内生成，最后采用二元交叉熵（BCE）损

失函数优化预测掩码与输入图像伪亲和标签之

间的差距。二元颜色相似性损失函数可写为：

L pair = - 1
N ∑

g ∈ G b

τ log P ( )g = 1 ， （13）

其中：N 表示经颜色相似度阈值过滤后保留的相

似像元对数量，G b 表示边界框内的像元对的集

合。当 S ≥ λ 时，τ = 1； 当 S < λ时，τ = 0。
3. 2. 3　总损失函数

本文联合边界框与掩码一致性损失和二元

颜色相似性损失，实现仅边界框标注的 WSVIS
网络，端到端进行检测、分割和跟踪，每个训练样

图 5　二元颜色相似性损失计算流程

Fig. 5　Flow chart for binary color similarity loss calcula⁃
tion

图 6　像元采样示意图

Fig. 6　Pixel sampling diagram
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本的多任务损失函数表示为：

L total = L cls + L box + L bm + L pair + L id， （14）
其中：L cls，L box 和 L id 与 CrossVIS［23］一致，分别表

示分类损失、边界框损失和跟踪损失，L bm 和 L pair

为本文边界框与掩码一致性损失和二元颜色相

似性损失。

4 实验结果及分析

4. 1　实验数据

本文数据集 BoxSet 由 382 段视频数据组成，

其中 329 段视频用于训练，53 段视频用于测试。

训练集仅使用边界框和类别标注，测试集的标注

方法与全监督数据集一致并用于网络模型分析

和调优。

为了验证 WSVIS 网络的稳定性，在大型视

频实例分割数据集 YT-VIS［1］ 2019 上与现有弱

监督视频实例分割网络 FlowIRN［12］和 FlowSi⁃
mi［14］进行对比。YT-VIS［1］数据集共包含 2 883
段视频，其中训练集视频 2 238 段，测试集 338 段，

训练时不使用精细掩码标注信息。

4. 2　训练细节

实验硬件环境如下：基于 Ubuntu18. 04 操作

系统，CPU 型号为 Intel（R）Core（TM）i5-11400，
GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX2080Ti。软

件环境如下：深度学习框架为 PyTorch1. 8. 1，py⁃
thon 版本为 3. 7，采用 CUDA10. 2 运算平台和

CUDNN8. 3. 2 工具包加速模型训练。超参数设

置如表 1 所示。

4. 3　视频实例分割评价指标

本 文 的 网 络 评 估 指 标 与 MaskTrack R-

CNN［1］一致，其中平均精度（Average Precision， 
AP）是交并比（Intersection Over Union， IoU）从

50% 到 95% 之间步长为 5% 的 10 个阈值的总平

均精度，AP50，AP75 分别代表 IoU 阈值为 50% 和

75% 时的平均精度；AR1，AR10 则表示限定条件

下的平均召回率。与静止图像实例分割不同的

是，视频中每一个实例在整个视频序列中都包含

了一系列掩码，因此视频实例分割评估时 IoU 的

计算不仅需要在空间域上进行，也要在时间域上

进行，则 IoU 定义为每一个实例的预测掩码与真

实标签的交集与并集的商，即［1］：

IoU ( i，j)=
∑
t = 1

T

|| m i
t ∩ m͂ i

t

∑
t = 1

T

|| m i
t ∪ m͂ i

t

. （15）

在测试阶段，计算预测值与真实值的 IoU 是

否大于给定阈值，若 IoU 大于阈值表示为 TP，小

于 阈 值 则 表 示 为 FP。 则 总 平 均 分 割 精 度 定

义为：

AP = 1
||C ∑

c ( )1
|| thr ∑ TP ( )t

TP ( )t + FP ( )t ，

（16）
其中：C 代表数据集中的类别数量，c 为当前类

别，thr阈值数，t为当前阈值。

4. 4　实验结果分析

实验对比了 WSVIS 与其他视频实例分割网

络在 BoxSet 和 YT-VIS［1］上的各项平均精度，结

果如表 2 所示。3 种全监督视频实例分割网络均

为单阶段视频实例分割网络，在 BoxSet 上 AP 分

别达到了 36. 2%，37. 5%，39. 9%，WSVIS 网络

的 AP 超过了 Sipmask［21］，与 STMask［22］相近，仅

比 CrossVIS［23］低 2. 4%，AP50 优于其他 3 个全监

督 网 络 ，达 到 64. 7%。 由 于 FlowIRN［12］ 和

FlowSimi［14］网络并未公开，因此在 YT-VIS［1］上

对 3 种弱监督网络进行对比。图像级弱监督视频

实例分割网络 FlowIRN［12］的 AP 为 10. 5%，边界

框弱监督视频实例分割网络 FlowSimi［14］的 AP
为 29. 0%，WSVIS 网 络 的 AP 为 30. 1%，相 比

FlowIRN［12］提升 19. 6%，比最先进的 FlowSimi［14］

网络高 1. 1%。

在 YT-VIS［1］上，3 种弱监督视频实例分割

网络精度分割均低于全监督视频实例分割网

络。由于全监督视频实例分割网络采用精细掩

码标注，网络利用优质的监督信息在迭代训练

中能学习到更优的参数，因此在测试中通常能

表 1　训练参数设置

Tab. 1　Training parameter settings

超参数及学习策略

图像输入尺寸

Batch Size
动量

迭代步数

学习率

值

360×640
4

0. 9
Boxset：23 000，YT-VIS：190 000

0. 005

2891



第  31 卷光学  精密工程

获得更好的分割精度和效果。而不论是图像级

标注或是边界框标注，弱监督视频实例分割网

络都缺乏精细的真实掩码标注，仅有接近真实

标注的伪亲和标签监督网络训练，网络不可避

免地会引入错误监督信息，导致分割精度降低。

WSVIS 网络在弱监督学习范式下超过了目前最

先进的 FlowSimi［14］，分割精度和分割效果接近

于全监督视频实例分割网络，同时由于不需要

精细掩码标注，与全监督网络相比，数据标注量

大大减少，加快了各类场景弱监督网络的开发

进程。

图 7 展示了 WSVIS 网络与 CrossVIS［23］网络

的 3 段视频分割结果。从分割效果可以看到，

WSVIS 网络具有与全监督网络相近的分割性

能。在 3 段视频中，均可以看到 CrossVIS［23］网络

将一些稀疏背景区域或实例部分区域错误分割，

而 WSVIS 却不存在此类问题，这得益于 WSVIS
网络边界框与掩码一致性损失的良好性能，使实

例预测掩码总是在边界框中生成。总体来看，

WSVIS 网络在训练数据仅包含边界框标注的情

况下获得了准确的分割结果，具备良好的视频场

景感知和分析能力。

表 2　不同视频实例分割网络的实验结果对比

Tab. 2　Comparison of experiment results for different video instance segmentation networks （%）

Methods

Sipmask［21］

STMask［22］

CrossVIS［23］

FlowIRN［12］

FlowSimi［14］

WSVIS

BoxSet
AP

36. 2
37. 5
39. 9
—

—

37. 5

AP50

61. 8
61. 0
64. 1
—

—

64. 7

AP75

34. 2
38. 6
41. 5
—

—

40. 0

AR1

38. 5
39. 3
41. 0
—

—

37. 8

AR10

41. 4
42. 9
46. 7
—

—

42. 5

YT-VIS［1］

AP
32. 5
33. 5
34. 8
10. 5
29. 0
30. 1

AP50

53. 0
52. 1
54. 6
27. 2
50. 2
50. 5

AP75

33. 3
36. 9
37. 9
6. 2

29. 4
31. 2

AR1

33. 5
31. 1
34. 0
12. 3
—

31. 1

AR10

38. 9
39. 2
39. 0
13. 6
—

37. 0
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4. 5　消融实验

为证明 MFF 模块、动态调控机制、边界框与

掩码一致性损失 L bm 和二元颜色相似性损失 L pair

对 WSVIS 网络的有效性，将各模块和损失在

BoxSet数据集上进行消融实验。

4. 5. 1　L bm 和 L pair 实验

L bm 和 L pair 消融实验结果如表 3所示。可以看

出，当仅使用边界框与掩码一致性损失 L bm 监督网

络掩码分支训练时，总平均分割精度为 23. 7%；仅

使用二元颜色相似性损失 L pair 监督网络掩码分支

训练时，总平均分割精度为 22. 5%；而当 WSVIS
网络同时使用二者监督训练，总平均分割精度提

升 10% 左右。由此可见，边界框与掩码一致性损

失 L bm 和二元颜色相似性损失 L pair 共同使用能显

著提升 WSVIS网络的弱监督分割性能。

4. 5. 2　MFF 模块实验

MFF 模块的消融实验结果如表 4 所示。当

WSVIS 网络仅利用 L bm 和 L pair 两项损失进行监

督时，在本文数据集上的总平均分割精度为

32. 9%。加入 MFF 模块后，网络总平均分割精

度从 32. 9% 提高到 36. 3%。

为了验证 MFF 模块 5 级特征通道逐级融合

对提升网络分割精度的有效性，对 MFF 模块采

用不同层级通道融合与使用标准卷积和动态卷

积作为 L 1
1 层进行对比实验，结果如表 5 所示。当

L 1
1 层使用标准卷积时，MFF 模块层级从 3 级到 5

级的总平均分割精度增加 2. 2%；而使用动态卷

积 CondConv［27］时，MFF 模块层级从 3 级到 5 级

精度增加 2. 0%。CondConv 为 5 级时，MFF 模块

提升网络的总平均分割精度最大。

4. 5. 3　动态调控机制实验

WSVIS 网络在加入动态调控机制后的总平

均精度从 36. 3% 提高到 37. 5%，如表 6 所示。如

图 7　视频分割结果

Fig. 7　Video segmented results

表 3　L bm 和 L pair的有效性验证

Tab. 3　Effectiveness verification for L bm and L pair（%）

L bm

√

—

√

L pair

—

√

√

AP

23. 7

22. 5

32. 9

AP50

55. 4

54. 1

60. 3

AP75

20. 7

18. 7

32. 8

AR1

25. 6

24. 3

35. 6

AR10

27. 9

26. 7

39. 2

表 4　MFF模块的有效性验证

Tab. 4　Effectiveness verification of MFF module（%）

MFF
—

√

AP
32. 9
36. 3

AP50

60. 3
64. 7

AP75

32. 8
35. 1

AR1

35. 6
37. 7

AR10

39. 2
42. 4

表 5　MFF模块不同级、L 1
1 层不同的卷积实验结果

Tab. 5　Convolution experiment results of different MFF 
module levels and different L 1

1 layers （%）

卷积层级

Conv 3
Conv 4
Conv 5

CondConv［27］ 3
CondConv［27］ 4
CondConv［27］ 5

AP
32. 6
33. 7
34. 8
34. 3
35. 6
36. 3

AP50

59. 8
62. 5
63. 4
62. 5
69. 5
64. 7

AP75

32. 5
36. 2
36. 8
33. 8
37. 1
35. 1

AR1

34. 4
35. 6
36. 0
37. 5
37. 0
37. 7

AR10

39. 4
39. 2
40. 1
40. 7
41. 0
42. 4
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图 8 所示，特征经过动态调控机制后，实例区域得

到了更多关注，从而更有利于初始预测掩码与动

态感知权重和偏置之间进行交互。

仅边界框与掩码一致性损失、二元颜色相

似性损失共同监督时，WSVIS 网络的总平均分

割精度为 32. 9%，通过构建 MFF 模块和动态调

控 机 制 ，WSVIS 网 络 的 分 割 精 度 提 升 至

37. 5%。

由于 MFF 模块采用多级特征复用策略进行

通道特征融合，在一定程度上解决了由于掩码预

测分支特征通道突然下降导致实例激活特征严

重丢失的问题。原始预测掩码经过特征激活后

前景和背景区域的差别并不明显，实例激活特征

丢失严重，而 MFF 模块增强了图像中属于实例

的目标区域特征信息。动态调控机制在空间和

通道维度上进一步增强了网络对于实例和背景

的感知能力。

对比图 8（d）和 8（b）可看出，MFF 模块和动

态调控机制不仅有效增强了网络对实例区域的

关注，一些稀疏的背景区域也得到了增强。然

而，这些稀疏背景区域会在交叉预测部分受到交

叉学习方案、边界框与掩码一致性损失和二元颜

色相似性损失的共同抑制，使预测掩码更接近真

实实例区域，如图 8（e）所示。

4. 5. 4　交叉学习和帧间隔实验

WSVIS 网络设计了交叉预测部分，将同一

实例在不同帧的外观和实例信息关联起来实现

帧交叉学习，在加入 MFF 模块和动态调控机制

的 WSVIS 网络基础上验证两帧交叉学习的有

效性以及不同采样帧间隔对网络的影响，实验

结果如表 7 所示。采样帧间隔最小为 1，最大

为 35。
由表 7 可知，当采样帧间隔趋向于 1 时，网络

总平均分割精度逐渐下降，这是因为当采样间隔

较小时，采样两帧图像信息非常相似，这会使得

网络退化为静止图像分割的形式，交叉学习不能

获得最大的增益。随着采样帧间隔变大，采样的

两帧中实例位置和场景上下文信息有明显的位

置和外观差异，交叉学习方式能更好地利用实例

外观信息和位置信息，将两个采样帧中的同一实

例进行关联；当采样帧间隔为 20 时，WSVIS 网络

获得了最好的总平均分割精度，为 37. 5%；而当

采样帧间隔大于 20 时，同一实例在两帧中的位置

和外观差异较大，网络的总平均分割精度逐渐下

降，因此两帧交叉学习获得了相反的引导。此

表 6　动态调控机制的有效性验证

Tab. 6　Effectiveness verification of dynamic regulation 
mechanism （%）

动态调控机制

—

√

AP
36. 3
37. 5

AP50

64. 7
64. 7

AP75

35. 1
40. 0

AR1

37. 7
37. 8

AR10

42. 4
42. 5

图 8　热力图对比

Fig. 8　Heat map comparison

表 7　交叉帧间隔对比实验结果

Tab. 7　Results of cross frame interval comparison experi⁃
ment （%）

Cross

—

√

1

34. 3

35. 1

5

34. 6

35. 4

10

34. 9

36. 2

15

34. 3

36. 3

20

34. 6

37. 5

25

34. 6

36. 2

30

34. 0

36. 2

35

34. 1

35. 8
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外，当选择最优采样帧间隔 20 时，不使用交叉学

习方案的网络总平均分割精度仅为 34. 6%。由

此可知，交叉学习方案可以有效利用不同采样帧

的实例信息，当采样帧间隔为 20 时，交叉学习的

作用最大。

4. 6　计算复杂度分析

WSVIS 网络除去在数据集上有良好表现

外，在模型复杂度和推理速度上也具有一定优

势。由于弱监督视频实例分割网络 FlowIRN［12］

和 FlowSimi［14］ 未公开其原始算法，因此对比了

WSVIS 网络和全监督视频实例分割网络 Sip⁃
mask［21］，STMask［22］和 CrossVIS［23］的 模 型 参 数

量、模型计算量和推理速度，结果如表 8 所示。分

析实验在 YT-VIS［1］测试集上进行，推理速度不

计算数据加载和测试后处理，仅统计所有视频推

理完成后的平均推理速度。

实验表明，相比 Sipmask［21］网络，WSVIS 网

络模型的参数量降低 74%、计算量降低 29. 4%；

相比 STMask［22］网络，WSVIS 网络模型的参数

量 降 低 76. 7%、计 算 量 降 低 69. 3%。 相 比

CrossVIS［23］网络，MFF 模块、动态调控机制、边

界框与掩码一致性损失和二元颜色相似性损失

使 WSVIS 网络仅有 0. 22M 参数量、6. 61G 计算

量的增长；另外，WSVIS 网络在弱监督学习模

式下仍然具有实时（FPS>30）推理的表现，推

理速度降低了 5. 4 frame/s，仍高于 Sipmask［21］网

络和 STMask［22］网络 4∼6 frame/s，能够满足智

能机器快速适应新场景实现实时环境感知和理

解的需求。

5 结  论

本文提出了 WSVIS 网络，首先构建多级特

征融合模块 MFF 生成初始预测特征，有效缓解

了网络通道下降带来的激活特征丢失；其次，通

过动态调控机制在初始预测掩码特征通道和空

间中建立依赖关系，有效加强网络对实例目标区

域的敏感度；最后，利用边界框与掩码一致性损

失约束预测掩码在边界框内生成，同时计算输入

图像和预测掩码的二元颜色相似性，约束预测掩

码更加接近实例区域。实验结果及热力图可视

化表明，MFF 模块解决了初始预测特征丢失问

题；动态调控机制能有效增强网络对实例区域的

关注；视频帧采样间隔为 20 时，交叉学习方式能

够最大程度提升网络的分割精度。WSVIS 网络

在 BoxSet 数 据 集 上 的 总 平 均 分 割 精 度 为

37. 5%，达到与全监督网络相近的分割精度和分

割效果；在 YT-VIS［1］测试集上各项分割精度均

优于先进的 FlowSimi［14］网络，分割速度为 34. 4 
frame/s，具备视频场景实时环境感知和分析理解

的能力。
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