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摘　要: 因严重遮挡和剧烈形变等挑战长期共存, 精准鲁棒的视频分割已成为计算机视觉的热点之一. 构建联合吸

收马尔可夫链和骨架映射的视频分割方法, 经由“预分割—后优化—再提升”逐步递进地生成精准目标轮廓. 预分

割阶段, 基于孪生网络和区域生成网络获取目标感兴趣区域, 建立这些区域内超像素的吸收马尔可夫链, 计算出超

像素的前景/背景标签. 吸收马尔可夫链可灵活有效的感知和传播目标特征, 能从复杂场景初步预分割出目标物体.

后优化阶段, 设计短期时空线索模型和长期时空线索模型, 以获取目标的短期变化规律和长期稳定特征, 进而优化

超像素标签, 降低相似物体和噪声带来的误差. 再提升阶段, 为减少优化结果的边缘毛刺和不连贯, 基于超像素标

签和位置, 提出前景骨架和背景骨架的自动生成算法, 并构建基于编解码的骨架映射网络, 以学习出像素级目标轮

廓, 最终得到精准视频分割结果. 标准数据集的大量实验表明: 所提方法优于现有主流视频分割方法, 能够产生具

有更高区域相似度和轮廓精准度的分割结果.
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Abstract:  As  challenges  such  as  serious  occlusions  and  deformations  coexist,  video  segmentation  with  accurate  robustness  has  become  one
of  the  hot  topics  in  computer  vision.  This  study  proposes  a  video  segmentation  method  with  absorbing  Markov  chains  and  skeleton

mapping,  which  progressively  produces  accurate  object  contours  through  the  process  of  pre-segmentation—optimization—improvement.  In

the  phase  of  pre-segmentation,  based  on  the  twin  network  and  the  region  proposal  network,  the  study  obtains  regions  of  interest  for

objects,  constructs  the  absorbing  Markov  chains  of  superpixels  in  these  regions,  and  calculates  the  labels  of  foreground/background  of  the

superpixels.  The  absorbing  Markov  chains  can  perceive  and  propagate  the  object  features  flexibly  and  effectively  and  preliminarily  pre-

segment  the  target  object  from  the  complex  scene.  In  the  phase  of  optimization,  the  study  designs  the  short-term  and  long-term  spatial-

temporal  cue  models  to  obtain  the  short-term  variation  and  the  long-term  feature  of  the  object,  so  as  to  optimize  superpixel  labels  and

reduce  errors  caused  by  similar  objects  and  noise.  In  the  phase  of  improvement,  to  reduce  the  artifacts  and  discontinuities  of  optimization

results,  this  study  proposes  an  automatic  generation  algorithm  for  foreground/background  skeleton  based  on  superpixel  labels  and  positions
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and  constructs  a  skeleton  mapping  network  based  on  encoding  and  decoding,  so  as  to  learn  the  pixel-level  object  contour  and  finally
obtain  accurate  video  segmentation  results.  Many  experiments  on  standard  datasets  show  that  the  proposed  method  is  superior  to  the
existing mainstream video segmentation methods and can produce segmentation results with higher region similarity and contour accuracy.
Key words:  video segmentation; absorbing Markov chains; long-term/short-term spatial-temporal cue; skeleton mapping network
 

视频分割旨在将视频序列中的运动目标与背景分离, 为识别与分析特定目标提供基础支撑. 它是视频语义解

析、视觉导航等的关键技术, 在人工智能、视觉感知等领域广泛应用, 已成为计算机视觉的研究热点. 根据是否需

要预先给出目标线索, 视频分割分为无监督方法和半监督方法. 本文主要针对半监督方法展开研究. 半监督方法在

第 1帧给出目标掩码, 然后通过匹配或传播等方式, 预测后续帧的目标轮廓.
传统的半监督视频分割方法大多基于光流估计 [1−3]、马尔可夫随机场 [4–6]等, 获取相邻帧像素间的时空一致

性, 以实现视频分割. 当目标或背景剧烈变化时, 它们缺乏对场景的高级语义理解, 易导致分割错误. 后来, 人们用

跟踪辅助视频分割 [7−9], 通过跟踪目标 [10]定位分割区域, 可降低噪声干扰, 提高分割鲁棒性. 但上述方法主要利用

底层像素级或高层物体级线索, 缺乏对目标局部特征和轮廓边界的感知, 在多挑战共存时分割效果不理想. 中层视

觉线索如超像素和超轨, 可准确描述目标局部细节和边缘特征, 已被应用于视频分割 [11,12]、多目标跟踪 [13,14]、语

义分割 [15]等领域, 在速度和精度方面带来提升. 因此, 本文以超像素为线索, 在帧间构建吸收马尔可夫链, 并引入

跟踪辅助, 实现运动目标的预分割和优化处理, 为精准分割提供依据.
近来, 基于学习的半监督方法备受关注, 例如基于记忆网络的方法 [16], 基于状态感知跟踪器的方法 [7], 但因目

标和背景复杂多变仍存在大量分割误差. 其中, 交互式视频分割方法 [17,18]可根据用户期望, 在分割错误处通过交互

提供优化线索, 能够有效降低误差, 分割精准度高. 这表明用户引导可有效校正分割中的错误. 但若要求用户按顺

序逐帧勾画视频, 会严重影响分割效率, 难以处理批量视频分割和长视频分割. 因此, 本文基于不断变化的目标骨

架建立引导, 在目标预分割和优化基础上, 实现视频分割精准度的再提升.
本文提出了联合吸收马尔可夫链和骨架映射的视频分割方法, 该方法包括“预分割—后优化—再提升”这 3步.

首先, 基于跟踪确定目标感兴趣区域, 并对其超像素建立吸收马尔可夫链, 得到超像素的初始前景标签和背景标

签, 实现预分割处理; 然后, 提出基于长期和短期时空线索的超像素标签优化算法, 完成后优化操作; 最后, 设计骨

架映射网络, 通过骨架引导得到分割结果, 实现精准度的再提升. 主要贡献如下.
● 设计基于吸收马尔可夫链的目标“预分割”方法. 首先, 基于孪生网络和区域生成网络, 获取相邻两帧的目标

位移和形变, 确定每帧的目标感兴趣区域; 然后将该区域分割成若干超像素, 并根据时空关系和随机游走模型建立

吸收马尔可夫链, 得到超像素的初始前景标签和背景标签, 实现视频的目标预分割.
● 提出基于长期和短期时空线索的分割“后优化”算法. 首先设计短期时空线索模型, 并据此寻找目标短期变

化规律和超像素空间分布规律, 校正误分割的孤立超像素; 然后, 构建长期时空线索模型, 并据此提出目标表观模

型更新策略, 更新超像素标签优化分割效果, 降低相似物体的干扰.
● 构建基于骨架映射网络的视频分割“再提升”模型. 基于超像素标签和超像素的邻接关系, 设计前景骨架和

背景骨架的自动生成模型; 并设计基于编解码的骨架映射网络, 将每帧目标的骨架作为引导注释信息, 和图像同时

作为网络输入以指导目标轮廓学习, 进而得到精准的视频分割结果. 

1   视频分割相关工作

当前主流的视频分割方法按照所需注释信息的不同, 主要可分为 3大类, 即: 无监督的分割方法、半监督的分

割方法、交互式的分割方法. 

1.1   无监督的视频分割方法

该类方法不提供任何注释信息, 仅通过分析视频内容自动分离目标和背景, 并获取目标物体轮廓. 例如, Wang
等人 [19]在整体时空域动态预测视觉注意力, 根据注意力强弱计算目标外观轮廓. Li等人 [20]构建实例嵌入网络, 计
算每个像素点的嵌入向量, 通过找出属于目标的所有向量实现视频分割. Hu等人 [21]通过光流法和边界相似性计算
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运动显著性, 进而识别和分割目标物体. Li等人 [22]基于双边网络判断非运动区域和稳定背景, 从而获取目标. 无监

督视频分割的局限性是用户不能选择感兴趣目标, 当识别出目标的物体不符合用户期望时, 分割结果无任何应用

价值. 

1.2   半监督的视频分割方法

该类方法首先给出目标物体的掩码, 根据掩码标识可精准获取目标的颜色、形状、纹理等特征, 进而建立目

标模型以实现视频分割. 按理论模型不同, 该类方法大致分为 3种: ① 基于神经网络的分割方法; ② 基于目标整体

运动信息的分割方法; ③ 基于中层视觉线索的分割方法.
(1) 基于神经网络的分割方法. 该类方法通过构造不同的网络结构和能量损失函数训练网络, 将视频像素分类

为目标和背景. 例如, Caelles等人 [23]提出的 OSVOS, 首先运用多个视频分割数据集离线训练网络, 学习通用目标

语义和粗略的前景分割, 然后用关键帧的准确掩码微调网络, 获取分割结果. Maninis等人 [24]在 OSVOS的基础上

增加了提取目标轮廓的分支, 提高了对目标细节的辨别能力, 可得到更鲁棒结果. Voigtlaender 等人 [25]提出了

FEELVOS网络, 使用单一卷积神经网络学习将像素嵌入向量的方法, 并基于局部匹配和全局匹配, 实现端到端的

快速目标分割. Oh等人 [26]通过记忆网络匹配当前帧和已分割帧的像素, 获取当前帧的像素标签. 该类方法对网络

结构和训练样本依赖性强, 将图像语义融合成深度特征, 对目标运动规律的考虑不足. 在多种挑战共存的复杂场景

下, 该类方法易对网络提供错误引导, 导致分割欠佳.
(2) 基于整体运动信息的方法. 该类方法将目标跟踪嵌入分割网络, 利用跟踪引导分割网络感知目标大致区

域. 例如, Zhou等人 [27]将检测、跟踪、分割融于同一网络, 在检测阶段选出多个目标候选框, 并对每个候选框生成

粗略掩码; 在跟踪阶段嵌入高性能的MDNet[28], 定位目标框; 在分割阶段将目标框和其粗略掩码输入网络, 学习出

分割结果. Wang等人 [9]在 Siamese跟踪网络 [29]基础上, 增加多个细化模块以合并低分辨率和高分辨率特征实现目

标像素级分割. Wen等人 [30]将部件级跟踪目标和视频分割集成到统一能量优化框架, 跟踪为分割提供连续运动信

息, 分割为跟踪提供精确局部外观特征, 两者相互促进, 同时实现目标跟踪和分割. 这些方法通过跟踪为分割提供

目标先验, 有利于网络应对剧烈变形、快速运动等挑战. 借鉴于此, 本文基于孪生网络和区域生成网络跟踪目标物

体, 为构建基于吸收马尔可夫链的分割提供有效目标先验.
(3) 基于中层视觉线索的分割方法. 该类方法根据超像素、超轨等线索描述运动目标和构建视频分割方法. 例

如, Wang等人 [31]基于光流计算目标像素轨迹, 并将轨迹聚类为若干超轨, 再根据高斯混合模型计算超轨中像素的

目标概率. Yeo等人 [11]则根据相邻两帧超像素建立吸收马尔可夫链, 利用吸收时间确定超像素的前景和背景标签.
Wang等人 [32]利用光流计算超像素的相似性, 并据此构建随机森林训练和学习超像素的分割标签. 这类方法可充

分利用局部语义和传播规律, 通常不需要大量训练数据. 本文充分利用超像素和吸收马尔科夫链的优势, 构建目标

的预分割网络, 为进一步精准分割目标提供依据. 

1.3   交互式的视频分割方法

交互式视频分割方法, 允许用户手动标注和优化分割对象的目标边缘. 例如, Heo 等人 [33]首先基于编解码结

构, 根据用户涂鸦生成分割结果; 然后提出全局和局部传输模块, 将结果双向传输到其他帧. Oh 等人 [17]通过交互

和传播两个子网络实现视频分割, 交互子网络根据用户对关键帧的注释生成关键帧分割结果, 传播子网络根据该

结果分割后续帧. Miao等人 [18]提出支持多轮交互的视频分割方法, 用户可不限帧数和次数的交互注释, 以优化分

割结果. 该类方法由于可靠的用户注释更鲁棒, 但需要人工干预, 不适宜批量处理长视频. 但它们证明了注释可对

分割网络提供有效引导. 本文根据预分割结果生成超像素标签, 构建目标和背景的自动骨架提取方法, 将该骨架视

为注释输入骨架映射网络训练, 实现目标分割精准度的再提升. 

2   本文方法

本文提出了一种联合吸收马尔可夫链和骨架映射的视频分割方法 (如图 1), 该方法主要由 4步实现. 首先, 基
于孪生网络和区域生成网络逐帧跟踪目标, 将跟踪结果向外扩展形成感兴趣区域, 并计算出该感兴趣区域的超像
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素. 然后, 基于第 1帧与当前帧的超像素, 以及上一帧与当前帧的超像素, 分别建立两条吸收马尔可夫链, 并根据吸

收时间得到超像素标签, 实现视频的预分割. 接下来, 基于长期和短期时空线索的实现超像素标签优化, 解决相似

物体干扰和分割不连续问题. 最后, 根据优化后分割结果和超像素线索, 自动生成前景骨架和背景骨架, 并将其作

为注释信息输入骨架映射网络提升目标轮廓, 最终得到精准分割结果. 本文方法通过吸收马尔可夫链实现目标预

分割, 通过长期和短期时空线索优化预分割结果, 通过骨架映射网络进一步提升分割结果, 最终形成了基于“预分

割—后优化—再提升”的鲁棒视频分割新方法.
  

超像素分割第 t 帧 ROI 区域 第 t 帧 ROI 区域
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FPN

FPN
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图 1　本文算法流程图
  

2.1   基于跟踪的目标感兴趣区域提取与超像素分割

获取每帧中目标的感兴趣区域及其超像素, 是本文视频分割方法的第 1步. 本节介绍了如何基于目标跟踪, 实
现目标感兴趣区域的提取与超像素分割. 首先, 使用文献 [34]提出的基于孪生网络和区域生成网络的目标跟踪方

法跟踪每帧的待分割目标; 然后, 扩展跟踪结果获取感兴趣区域 (region of interest, ROI); 最后, 采用文献 [35] 的
SLIC超像素分割算法计算感兴趣区域的超像素. 本文采用的跟踪算法可快速准确的跟踪物体, 在遮挡和剧烈形变

等挑战中仍有效. 超像素是由一系列位置相邻且颜色、亮度等特征相似的像素聚合成的不规则局部区域, 属于中

层视觉线索. 与底层像素级线索相比, 它蕴含目标的局部细节和边缘特征. SLIC 算法在运行速度、像素紧凑度、

轮廓保持方面都处于较佳水平.
本文将跟踪结果向外扩展 1.5倍得到 ROI. ROI包涵了目标及其紧邻背景, 在跟踪出现轻微错误时, 仍可将未

被跟踪框覆盖的局部区域纳入待分割区域. 基于 SLIC分割 ROI时, 需指定第 1帧超像素的分割个数, 在后续帧中,
为保证超像素大小均匀, 增加基于吸收马尔可夫链超像素标签预测的准确性, 本文根据 ROI 面积变化, 动态调整

每帧的超像素个数, 调整策略如下:

kn = kn−1 ×
Wn ×Hn

Wn−1 ×Hn−1
(1)

kn n Wn Hn n n−1其中,    代表第   帧的超像素个数,    和   分别代表第   帧 ROI的宽度和高度,    时情况类似. 

2.2   基于吸收马尔可夫链的视频预分割

得到每帧 ROI的超像素后, 本节根据当前帧、第 1帧、上一帧的超像素建立两条吸收马尔可夫链 (absorbing
Markov chains, AMC), 进而得到当前帧超像素的吸收时间, 并据此计算超像素标签, 实现视频序列的预分割. AMC
是至少包含一种吸收状态的特殊马尔可夫链, 一条 AMC上所有瞬态顶点, 都可以通过随机游走模型到达吸收态.
AMC能够灵活地分析和传播图像特征, 在图像匹配、分割等领域表现突出.

G G = (V,E) V G G

VA VN

本文将每条 AMC 链记做   , 令   .    为   的顶点, ROI 内每个超像素均视为   的一个顶点. 在 AMC
中, 所有顶点可被标记为吸收态顶点 (   ) 或瞬态顶点 (   ). 本文共构造了两条 AMC, 第 1 条 AMC 在第 1 帧和
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VA VN

VA VN

VN

当前帧间建立, 它将第 1帧背景超像素标记为   , 第 1帧前景超像素和当前帧超像素标记为   ; 第 2条 AMC在

上一帧和当前帧间建立, 它将上一帧的背景超像素同时标记为   和   , 上一帧的前景超像素和当前帧超像素标

记为   . 上一帧背景超像素被同时标记为两种状态的顶点, 这一过程使 AMC 在双向的随机游走中, 反向校正上

一帧中被误标记为背景的前景超像素.
E G每条 AMC中,    表示   内顶点形成的边, 本文将其分为帧内边和帧间边两类. 所有同一帧地一跳和两跳内相

邻的超像素, 以帧内边相连. 假设图 2(a)中绿色超像素为目标超像素. 一跳相邻的超像素被定位为: 目标超像素的

所有紧邻超像素, 如图 2(a)中的黄色超像素, 红色直线为一跳内相邻的帧内边. 两跳相邻的超像素被定位为: 目标

超像素邻居的相邻超像素, 如图 2(b) 中蓝色超像素, 粉色直线为两跳内相邻的帧内边. 帧间边表示不同帧中超像

素间的联系, 本文通过 EPPM光流法 [36]寻找两帧间超像素的对应关系, 并用帧间边连接, 它可快速匹配位置相近

且颜色纹理特征相似的超像素, 如图 2(c)中黄色虚线.
  

(a) 一跳内帧内边 (b) 两跳内帧内边 (c) 帧间边

图 2　AMC中的帧内边和帧间边示意图
 

G G

G

G

   中所有边均被赋予权重, 预分割阶段根据每个顶点到达吸收态的时间计算超像素标签. 因此,    中每个顶点

的吸收时间必须有限, 即要保证所有瞬态顶点都可到达吸收态, 所以   所有与吸收态顶点相连的边都是单向的, 方
向由瞬态顶点指向吸收态,    中其余所有边都双向且权重相同. 边的权重代表边的两个超像素之间的相似性. 本文

根据支持向量机 (support vector machine, SVM)计算超像素特征距离, 学习超像素间的相似度, 得到边权重. 为避

免目标轮廓漂移, 将提供准确的 SVM训练数据, 本文把上一帧和第 1帧的前景超像素作为前景数据集, 将它们的

背景超像素作为背景数据集. 基于 SVM计算边权重的过程如下.
{(x1,y1), . . . , (xn,yn)} n y将训练集记作   , x 为超像素样本的特征向量,    为训练样本数量,    为样本标签, 前景超像素

标签为 1, 背景超像素标签为−1. SVM使用高斯核函数作为核函数, 其定义如下:

k(xi, x j) =
⟨
δ(xi), δ(x j)

⟩
= exp

(
−
||xi − x j||2
σ2

)
(2)

k δ σ

xi xi ri

其中,    为高斯核函数,    为非线性特征映射函数, 将样本特征信息映射到更高维度,    为常数. 完成训练后, 对于

每个输入样本   , 都会得出其回归分数, 本文将   对应的回归分数记为   , 其计算如下:
ri = ⟨w, δ(xi)⟩ (3)

δ(xi)

i j wi j

其中, w 表示支持向量机训练出的权重向量, 其维度与    维度相同. 在 AMC中, 边权重由相连超像素的回归分

数得出, 超像素   与超像素   间的边权重记作   , 计算如下:

wi j = exp
(
−
|ri − r j|
φ

)
(4)

φ P

Q R

其中,    为常量. 为得到当前帧每个超像素的吸收时间, 本文基于超像素间边的权重, 构造状态转移矩阵   , 该矩阵

由   和   两个子矩阵构成, 其作用为增大前景超像素与背景超像素的区分度.
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P =



Qi j =
πtwi j∑N

f=1
πi f wi f

Ri j =
πawik∑N

f=1
πi f wi f

s.t.

vi,v j ∈ VN

vk ∈ VA
, πi f =

πt, v f ∈ VN

πa, v f ∈ VA
(5)

VN VA πt πa vi v f vi

VA

πt < πa πt πa F

其中,    为 AMC中的瞬态顶点,    为吸收态顶点.    、   为常数, N 为   的度.    是与   有边相连的顶点, 为了

保证从   开始的随机游走可以被快速吸收, 提高当前帧超像素吸收时间的区分度和标签预测的准确度, 需保证

 恒成立, 在本文中   值为 1,    值为 5. 根据 P 和公式 (6)计算超像素的吸收时间   .
F = (I−P)−1 (6)

其中, I 为单位矩阵, 其行数和列数与每条 AMC 中超像素个数相同, AMC 中第 i 个超像素的吸收时间, 即为矩阵

F 中第 i 行所有元素的和.
H1

H2 H1 H2

H H1 H2

在当前帧和上一帧建立 AMC 后, 可得到当前帧所有超像素的吸收时间   ; 同理, 在当前帧和第 1 帧建立

AMC 后, 也得到当前帧所有超像素的吸收时间   ,    和   均为 n 行 1 列的矩阵, n 为当前帧 ROI 内超像素数.
当前帧超像素的吸收时间   由   和   所得, 具体如下:

H =


H1 +α1H2, if

(
Area1 < K1 ×Area2∩Area1 >

1
K1
×Area2

)
H1 +α2H2, else if

(
Area1 < K2 ×Area2∩Area1 >

1
K2
×Area2

)
H1 +α3H2, else

(7)

α1, α2, α3 H2 Area1 Area2

Area α1 = 1、α2 = 0.8、α3 = 0.4、K1 = 2、K2 = 5

H H̄ H̄

H̄

其中,    表示   对当前帧超像素吸收时间的影响.    表示当前帧 ROI 的面积,    表示第 1 帧 ROI
的面积, 将   作为目标形变的定量评估依据, 本文实验中   . 得到当前

帧所有超像素的吸收时间矩阵   后, 计算当前帧超像素的平均吸收时间   . 当前帧超像素中, 吸收时间小于   的

标记为背景, 大于   的标记为前景. 

2.3   基于长期和短期时空线索优化视频分割

根据第 2.2节的吸收马尔可夫链, 可得到当前帧超像素的标签, 实现视频预分割. 该结果仅基于 AMC的吸收

原理和超像素分割结果, 缺乏目标整体性和运动一致性约束, 会产生标签计算错误. 为此, 本文提出了基于长期和

短期时空线索的超像素标签优化算法. 其中, 基于短期时空线索, 可识别和纠正误分割为目标的局部背景; 基于长

期时空线索, 可更新目标外观模型, 解决相似物体干扰问题. 

2.3.1    基于短期时空线索的超像素标签优化

视频预分割时, 当背景与目标的颜色、纹理等特征非常相近时, 常导致背景超像素被错误地识别为前景. 但在

视频相邻帧间, 目标的位置和形变一般变化不大. 据此, 本文引入短期时空线索, 优化误分割的超像素.
k− t k−1 k本文所提出的短期时空线索, 基于第   帧到   帧的分割结果实现, 用于校正第   帧分割, 具体如下:

Tk = R′k −
∑t

i=1
Rk−i (8)

Rk−i R′k Tk m×n m n R′k Rk−i

R′k k Rk−i k− i

Tk

k− t k−1 Tk

其中, 矩阵   ,    ,     的维度均为   ,    和   代表视频帧的长和宽,    和   均为 0-1 矩阵, 当像素标签为目

标, 对应矩阵元素值为 1, 反之为 0.    为第   帧经第 3.2节超像素标签预分类后的分割结果,    为第   帧经过

预分割和后优化后的分割结果. 由公式 (8)可知, 矩阵   中值为 1的像素在基于马尔可夫链的预分割后被标记为

前景, 而该像素在第   帧到   帧均为背景. 本文将矩阵   中所有值为 1的像素归入集合 s, 并把 s 对应的超像

素用集合 S 表示. 当 S 内某个超像素的一跳相邻超像素标签均为背景时, 表示它是孤立的且与目标其他部分不连

续, 因此本文将其标签纠正为背景, 以实现超像素标签优化.
图 3为引入短期时空线索的示意图. 在图 3(a)中背景的假山区域出现一小块与熊颜色、纹理均相似的超像素

时, 会将该背景的一部分超像素误分割为前景, 分割结果如图 3(c) 所示. 这块误分类的超像素对应的像素点在之
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前 t 帧中标签均为前景, 且其一跳相邻的超像素标签均为背景. 所以根据短期时空线索, 将该超像素的前景标签更

正为背景, 更正结果如图 3(d)所示.
  

(a) 图像原图 (b) 真实轮廓 (c) 短期时空线索优化前 (d) 短期时空线索优化后

图 3　短期时空线索优化预分割结果
  

2.3.2    基于长期时空线索的超像素标签优化

当视频中出现与目标外观相近且相互靠近的物体时, 该干扰物常被误识别为目标 (如图 4(b)中蓝色掩码的丹

顶鹤). 仅依靠吸收马尔可夫链和短期时空线索, 在相似物体干扰时会产生分割误差. 相对而言, 目标的整体外观变

化缓慢, 且具有相对稳定的运动规律. 由于本文解决的是单目标分割问题, 所以, 当预分割结果得到多个目标区域

时, 相似物体带来分割错误. 为此, 本文提出基于长期时空线索的目标表观模型更新策略, 比较每个区域与目标表

观模型的相似度, 将相似度最高记为前景, 其余为背景, 进一步优化超像素标签.
  

(a) 基于预分类超像素前景标签建立图 (b) 寻找图的连通区域 (c) 基于长期时空线索去除相似物体干扰

图 4　基于长期时空线索优化超像素前景标签
 

图 4描述了基于长期时空线索的超像素前景标签优化过程. 首先, 根据分割结果的超像素构建图模型, 基于图

的连通性, 计算已得结果的非连通区域数. 构建图时, 将所有前景超像素为图的顶点, 两跳内相邻的前景超像素为

图的边. 图 4(a)中红色区域为优化前的前景超像素, 共分成①②③这 3个子区域. 子区域中黄实线、紫实线、蓝实

线分别连接与橙色星号超像素、红色星号超像素、绿色星号超像素两跳内相邻的超像素. 由于区域①的橙色星号

超像素和区域②的超像素在两跳内相邻, 所以区域①②合并成同一个连通区域. 而区域①③之间无两跳内相邻的

前景超像素, 无法连通在一起. 因此基于图的连通性, 得到当前帧的两个候选目标区域 (图 4(b)的红色区域和蓝色区域).
Qk

Ti , i ∈ n n Qk Ti Ti

Qk

为识别准确分割目标, 本文基于已知分割结果的表观特征, 构造目标表观模型   , 并对当前帧的所有候选区

域构造模型表达   ,    为当前帧候选区域数. 通过比较   与   的相似性, 选取与   相似度最高者作为目标,
其余均为背景, 实现基于长期时空线索的分割优化. 本文基于归一化颜色直方图, 构造   如下:

Qk = Rlearn ×
∑n

i=1
Ti + (1−Rlearn)×Qk−1 (9)∑n

i=1
Ti Qk−1

Rlearn Rlearn

其中,    为第 k 帧所有候选区域模型表达累加,    为基于第 1帧到第 k – 1帧的模型表达构造的表观模型,

即目标在第 k – 1帧的长期表观模型,    为常数, 代表学习率, 本文中   为 0.1. 比较图 4(c)中红色区域和蓝色

区域与外观模型的相似度, 发现红色区域最相似, 则其标签置为前景, 其余超像素均置为背景. 

2.4   基于骨架映射网络提升视频分割

基于第 2.2节和第 2.3节, 可得到每帧超像素的标签, 组合标签为前景的超像素, 得到初步分割结果. 在多种挑

战下, 初步分割能够粗略得到目标轮廓. 但超像素的不规则边缘会产生毛刺, 导致轮廓精确度降低; 同时少量存在

的超像素标签错误, 会引入背景或丢失目标, 进而产生大量分割误差. 因此, 本文并不直接以初步分割结果作为最
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终结果, 而是根据初步分割结果中的超像素标签线索, 设计骨架自动生成算法和骨架映射网络, 以骨架作为注释引

导映射网络学习出精准的分割结果. 

2.4.1    前景骨架和背景骨架的自动生成

在交互式视频分割中, 用户在关键帧感知并勾画目标的位置和形态. 以这些勾画作为引导, 可较精准地分割出

关键帧的目标轮廓, 并在后续帧通过轮廓传播实现目标分割. 虽然有交互引导的分割效果较好, 但过多交互会导致

人力和时间成本太高. 因此, 本文基于超像素标签自动生成前景骨架和背景骨架, 并将骨架代替交互式分割中的用

户注释, 进而构建骨架传播网络, 实现视频初步分割的再优化.
本文基于前景超像素间的邻接关系提取目标前景骨架, 具体为: 对每个前景超像素一跳内的邻接超像素, 根据

它们之间的空间位置关系, 按照上、下、左、右的顺序, 依次连接其邻接前景超像素, 每个超像素只发生一次连

接, 最后形成连通骨架 (如图 5(b)). 前景骨架描述了目标的姿态、尺寸、位置等重要形态学线索.
  

(a) 前景骨架的构造过程 (b) 前景骨架构造图 (c) 基于前景估计的分割结果

图 5　构造前景骨架提升分割结果
 

图 5(a)中前景超像素中心点为红色, 背景超像素中心点为绿色. 其中蓝色边缘超像素共有 7个邻接超像素: 4
个标签为前景 (黄色边缘)和 3个标签为背景 (紫色边缘). 根据前景骨架的构造规律, 蓝色超像素连接位于其最上

端的邻接目标超像素, 如图中橙色短直线所示. 根据该规律得到的整个目标的前景骨架如图 5(b). 将该骨架输入骨

架映射网络后的分割结果见图 5(c).
基于第 2.2节的马尔可夫吸收链和第 2.3节的时空线索优化分割后, 本文能够大致识别属于目标的前景超像

素, 如图 6第 2行红色点标记的超像素. 这些超像素通常可以覆盖目标的关键语义信息和局部细节, 而图 6第 3行
所展示的基于分割结果自动生成的骨架图中包含这些有效信息 (骆驼的躯干和四肢、狗的基本形态、人的姿态

特点).
背景骨架提取的目的在于进一步弱化相似物体和复杂背景的干扰. 本文在第 2.3.2节中基于长期时空线索和

图的连通性, 选取与目标表观模型最相似的连通区域保持其前景标签不变, 其他区域标记为前景的超像素, 其标签

将被更改为背景. 本文标记所有被更改标签的超像素, 按照提取前景骨架相同的策略, 基于这些更改了标签的标记

后超像素提取其背景骨架. 若某帧在基于长期时空线索优化标签前只有一个连通区域, 则该帧无背景骨架. 为区分

前景骨架和背景骨架, 本文将前景骨架的灰度值设置为 1, 将背景骨架灰度值设置为 50. 

2.4.2    基于骨架映射网络的视频分割

生成目标前景骨架和背景骨架后, 本文构建了骨架映射网络, 将当前帧、前景骨架、背景骨架作为网络输入,
通过训练学习, 输出当前帧的分割结果. 与第 2.2节基于马尔可夫吸收链的预分割, 以及第 2.3节基于时空线索的

分割优化相比, 本节的骨架映射网络在前两者基础上, 实现了分割精准度的再提升.
本文的骨架映射网络采用典型的编码器-解码器 (encoder-decoder)架构, 如图 7. 首先基于 ResNet50设计编码

器, ResNet50 是提取图像深度特征的常用结构, 其中跳跃式连接可有效避免网络退化和过拟合现象. 为处理骨架

映射网络的多通道输入, 本文在编码器的第 1 个卷积层前加入一个辅助滤波器, 用于 ROI 对齐, 使网络关注到目

标特征明显的感兴趣区域. 为将编码器得到的特征更有效的传入解码器, 本文去除了 ResNet50最后的全局池化层

和全连接层, 并基于跳跃连接将编码器内部获取中间特征传入解码器, 使解码器能充分利用不同深度和尺度的特

征. 本文基于特征金字塔网络 (feature pyramid networks, FPN)构造解码器, 特征金字塔网络可从多尺度, 多分辨率

的融合特征中预测分割结果, 能够实现分割精度的最大化. 
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图 6　基于视频初步分割的前景骨架图
  

FPN FPN FPN

Encoder Decoder

ResNet50

图 7　骨架映射网络结构图
 

图 7 展示了本文的骨架映射网络, 网络输入由当前帧、前景骨架、背景骨架组成. 3 个输入沿着通道维度串

联, 形成 5维输入张量. 其中, 待分割图像的 RGB信息占 3个维度; 前景骨架和背景骨架均为灰度图, 各占 1个维

度, 灰度值分别为 0和 50. 网络的输出为与待分割图像大小相等的灰度图, 其值分布在 0–1之间, 代表每个像素属

于前景的概率. 概率大于 0.5的像素标签为前景, 反之为背景. 训练网络模型前, 使用 ImageNet[37]预训练的权重进

行初始化. 然后用 DAVIS[38], Youtube-2018[39]数据集训练网络. 为简化训练数据, 固定图像短轴为 480像素, 并锁

定纵横比. 使用交叉熵函数计算损失, 并将学习率固定为 1E–5. 

3   实　验
 

3.1   算法实验配置

● 实验环境. 本文实验预分割、后优化两个阶段的运行环境为Windows 10 64位 PC机, 16 GB内存, Intel(R)
Core(TM) i5-10300H CPU @ 2.50 GHz, 独立显卡为 NVIDIA GeForce GTX 1650, 算法开发平台为Matlab 2015a. 再
提升阶段的训练环境为 Ubuntu 18.04, CUDA 10.0, 独立显卡为 NVIDIA Tesla P100 16 GB, 算法开发平台为 Python
3.6.2, PyTorch 1.6.0.

● 实验数据集. 本文采用 Youtube-2018数据集 [38]、Davis 2016数据集 [39]和 Segtrack-v2数据集 [40]进行测试.
Youtube-2018数据集是目前数据量最多的视频分割数据集, 我们使用 Youtube-2018验证集进行测试, 该验证集共

包含 474个视频序列, 覆盖 91种不同类别的对象. Davis 2016共涵盖 50个不同的单目标视频序列, 共计 3 455个
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标注帧, 视频帧率为 24 fps, 分辨率有 480p 和 1 080p 两种可选, 本文选用 480p. Segtrack-v2 共涵盖 14 个视频共

24个目标, 共计 976帧, 当同一视频出现多个目标时逐个处理. 上述 3个数据集涵盖遮挡、光照变化、画面模糊、

快速移动等复杂场景. 在上述 3个数据集中, 本文与近年主流的多种视频分割方法进行了定量和定性分析, 验证了

本文方法的有效性. 同时, 开展了消融实验, 验证本文方法的鲁棒性和可靠性. 

3.2   定性分析评估

本节将本文所述分割方法与当前 3种视频分割方法 (AMCT[14], FCVOS[41], FTMU[42])在 Davis 2016数据集进

行定性比较. 图 8展示了 Davis 2016数据集内 5个有挑战的视频序列 (breakdance、bus、bmx-trees、dance-jump、
horsejump-low)的定性比较结果, 由图 8可知本文算法基本取得了较好的分割效果.
  

#17 #75 #62 #72 #8

#17 #75 #62 #72 #8

#17 #75 #62 #72 #8

#17 #75 #62 #72 #8

#38 #8 #55 #16 #46

#38 #8 #55 #16 #46
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图 8　Davis 2016数据集的定性比较结果
 

图 8上半部分的第 1列和第 2列为“breakdance”数据集第 17帧和第 75帧的分割结果对比, “breakdance”中背

景内包含多个与目标外观相似的人, 且目标的运动幅度在帧间变化较大. AMCT方法基于超像素的颜色特征和位

置信息实现分割, 在人腿部形变剧烈时分割失败. FCVOS方法基于最小图割法实现像素的分类, 未考虑目标整体

信息, 导致分割结果不连续, 误差较大. FTMU方法基于强化学习实现帧间目标匹配, 其分割结果与本文相似, 精准

度较高. 图 8 的第 3 列和第 4 列为“bus”数据集第 62 帧和 72 帧的分割结果对比. 该数据集中随着公交车的驾驶,
树叶会不断遮挡公交车的不同部位, 形成分割挑战. AMCT 方法仅基于上一帧的结果分割当前帧, 会在树叶遮挡

时造成错误累计, 最终导致分割失败. FCVOS 方法与 FTMU 方法均分割出了公交车的大致轮廓, FCVOS 方法和
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本文的分割结果相当, FTMU方法由于在强化学习中逐渐将树叶背景学习为目标, 结果较差. 图 8上半部分第 5列
和下半部分第 1列为“bmx-trees”数据集第 8帧和第 38帧的分割结果对比. 该数据集中背景剧烈变化, 且骑车的人

常被树枝遮挡, 分割挑战较大. AMCT方法和 FCVOS方法分别基于吸收马尔可夫链和图割法实现分割, 由于自行

车部分的细节特征较多, 导致仅准确分割出骑车人的躯干部分. FTMU方法在视频的前几帧准确学习了人和自行

车的整体特征, 后续帧中随着干扰增多, 逐渐将人当成了背景. 对比可知, 本文的分割效果较稳定. 图 8 下半部分

的 2、3列和 4、5列分别为“dance-jump”和“horsejump-low”的分割结果对比, 4种方法均分割出了目标的大致轮

廓, 但本文所提出的基于“预分割—后优化—再提升”分割方法, 在目标边缘和细节区域的分割中, 取得了和其他 3
种分割方法相比更鲁棒的分割效果.

本文与当前 2种分割方法 (FRTM[43], STM[44])在 Youtube-2018验证集进行定性比较. 图 9展示了在 Youtube-
2018验证集中 4个有挑战的视频序列的定性比较结果. FRTM由目标建模和目标分割两部分组成, 该方法使用第

1帧的真实分割结果构建目标外观模型, 使用上一帧的分割结果获得当前帧的精细分割结果. STM方法首次将记

忆网络用于视频分割, 并获得了较佳的分割效果. 该方法首先基于记忆网络读取并存储之前帧的目标特征, 然后基

于非局部的注意力机制匹配当前帧的目标. 图 9上半部分第 1、2列为在镜头剧烈晃动挑战下的对盥洗室多个目

标的分割结果. 由于镜子 (绿色掩码目标)在第 1帧未完整出现, 且在帧间的变化较为明显, 导致 FRTM和 STM算

法均未能将其完整分割, 我们的方法若仅依赖基于吸收马尔可夫链的超像素分割结果, 也不能完整地分割出镜子

的准确轮廓. 但基于吸收马尔科夫链的分割结果可以转化为镜子的骨架, 该信息能引导骨架映射网络分割出镜子

的完整轮廓. 图 9上半部分第 3、4列为相似物体挑战下对两个滑板和滑板上两人, 共 4个目标的分割结果. 仅有

我们的方法能在双人遮挡现象严重时准确地区分每个目标 (第 3列), 且即使双人遮挡现象不严重, FRTM算法也

不能很好地区分两人 (第 4列). 但我们的方法和上述两种方法均不能非常精准地区分外观几乎完全相同的两个滑板.
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图 9　Youtube-2018数据集的定性比较结果
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图 9下半部分为两个视频主要展示对小物体的分割效果, 仅有我们的方法能成功地分割出位于视频左下角的

马桶 (绿色掩码, 图 9下半部分第 1列). 相比之下, FRTM方法对于小物体的分割能力相对最弱, 而我们的方法和

STM 方法均能分割出拍照人手持的相机 (绿色掩码, 图 9 下半部分 3、4 列). 我们的方法对于小物体的辨别能力

主要得益于我们构造的两条吸收马尔可夫链, 能较稳定有效地传播小物体的显著特征. 

3.3   定量分析评估

本文在 3个主流的视频分割数据集上, 即在 Youtube-2018数据集, Davis 2016数据集和 Segtrack-v2数据集与

当前主流的视频分割方法进行定量分析.

JSeen FSeen

JUnseen FUnseen G JSeen、FSeen JUnseen、FUnseen

表 1为本文算法和 9种主流视频分割方法在 Youtube-2018验证集的定量比较结果. Youtube-2018验证集由

474个视频序列组成, 且大部分视频序列包含多个目标. 该验证集的所有目标覆盖 97种不同类别, 其中有 26种类

别从未在训练集中出现过. 在训练集中出现过的类别的区域相似度和轮廓精确度用    和    表示, 而训练集

中未出现过的用   和   表示, 总评分   是   和   的平均值.
 

表 1    Youtube-2018 验证集的定量比较

方法 OL 合成数据 G JSeen  FSeen  JUnseen  FUnseen  FPS 

AGAME × × 66.1 67.8 69.5 60.8 66.2 14.3
STM－ × × 68.2 － － － － 6.25
FRTM × × 71.3 72.2 76.1 64.5 72.7 14.6

SwiftNet (ResNet18) × × 73.2 73.3 76.3 68.1 75.0 70
SST × × 81.8 80.9 － 76.0 － 6
Ours × × 74.6 73.2 78.1 71.8 76.1 0.9

OnAVOS √ × 55.2 60.1 62.7 46.1 51.4 0.08
OSVOS √ × 58.8 59.8 60.5 54.2 60.7 0.22
S2S √ × 64.4 71.0 70.0 55.5 61.2 0.11
STM × √ 79.4 84.2 72.8 72.8 80.9 6.25
LCM × √ 82.0 82.2 86.7 75.7 83.4 －

 

我们对比的方法包括: AGAME[45]、STM[44]、FRTM[43]、SwiftNet[46]、SST[47]、OnAVOS[24]、OSVOS[23]、

S2S[38]和 LCM[48]. 表 1共分为 3部分, 上半部分包括我们的方法和其他 5种方法, 这些方法既不需在线训练又不需

要使用合成的图像辅助训练, 在这些方法中, 只有 SST 方法的分割效果优于本文方法, 该方法基于时空 Trans-

former和注意力机制实现了端到端的视频分割, 但和本文方法相比, 该网络结构更加复杂, 且需要更长的训练时间

和更高的显存配置. STM－与 STM的区别: －代表与 STM相比, STM－未使用合成的数据. 表 1中部的 3种方法

需要在线训练但不需要使用合成数据训练网络, 这类方法不能较好地适应目标外观剧烈改变的场景, 且每帧分割

的耗时较长, 不能实现实时分割. 表 1下半部分的 2种方法需要使用合成的数据进行训练, 这两种方法均属于基于

记忆网络的分割方法, 达到了当前最佳的分割效果, 但基于记忆网络的方法时间复杂度相对较高, 且 LCM算法还

需要额外的微调步骤, 以减小训练集和测试集的差距.

MJ MF

MJ MF

表 2描述了与当前主流 11种分割方法, 在 Davis 2016数据集的定量分析结果. 其中, FPS 代表每秒分割视频

帧的数量;    代表区域相似度, 用于计算每帧分割结果中, 正确分割像素的数量;    代表轮廓精确度, 用于评价

分割结果边界的准确性; MJ&MF 代表 MJ 和 MF 的均值;    和   的值越高, 分割效果越好. 表 2中, 按照是否需要

在线训练分为两类: (1)需要在线训练, 包括: OSVOS[23]、MSK[49]、OnAVOS[24]、RANet[50]; (2)不需要在线训练,

包括 RGMP[51]、RMNet[16]、FEELVOS[25]、FAVOS[8]、SiamMask[9]、FRTM[43]、AMCT[14].
表 2的前 4种方法需要在线训练, 它们使用第 1帧增广数据, 以训练网络权重, 可获取更精准分割结果, 但需

要额外的模型训练和大量的时间消耗. 本文方法和后 7种方法均不需要在线训练, 这类方法的分割速度通常快于

在线训练方法. 表 2中多数方法主要基于卷积神经网络提取目标的深度特征, 通过解码特征图输出视频分割结果,
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常缺乏对目标底层特征和边缘特征的表达. RMNet－和 RMNet相比, 未使用 Youtube-2018数据集进行训练, 但这

两种方法在预训练阶段, 均需使用合成的图像数据训练网络. 本文方法和 AMCT方法通过支持向量机计算超像素

间的相似度, 并通过吸收马尔可夫链获取超像素标签, 而 AMCT+CNN方法则通过卷积神经网络计算超像素间相

似度. 由表 2 可知, 本文方法的分割精确度远超上述两种基于吸收马尔可夫链的方法, 并具有和其他主流方法类

似, 甚至优于其他主流方法的区域相似度和轮廓精确度.
 

表 2    Davis 2016数据集中的定量比较

方法 OL  MJ  MF  MJ&MF  FPS 

OSVOS √ 79.8 80.6 80.2 0.25
MSK √ 79.7 75.4 77.5 0.08

OnAVOS √ 86.1 84.9 85.5 0.07
RANet √ 86.6 87.6 87.1 0.07
RGMP × 81.5 82.0 81.8 7.7

FEELVOS × 81.1 82.2 81.7 2.2
FAVOS × 82.4 79.5 80.8 0.56
FRTM × － － 80.3 35.2

SiamMask × 71.7 67.8 69.8 35
RMNet－ × 80.6 82.3 81.5 11.9
RMNet × 88.9 88.7 88.8 11.9
AMCT × 60.9 － － 2.3

AMCT+CNN × 73.2 － － 0.27
本文方法 × 81.7 80.9 81.1 1.2

 

表 3描述了本文算法和 9种主流视频分割方法在 Segtrack-v2数据集定量分析评估的结果. 和 Davis 2016单
目标数据集相比, Segtrack-v2部分视频有多个相似目标, 且有帧数大于 200帧的长视频, 该数据集能反应分割模型

在多种挑战下的鲁棒性. 对比方法包括: OFL[1]、MSK[49]、MoNet[52]、RGMP[51]、CVOS-Decoder[53]、AGUnet[54] 、
FCVOS[41]、CINN[55], 对比结果见表 3. 其中, OFL和 FCVOS为非深度学习方法, 它们分别基于光流和双边格网判

断目标的显著区域, 但因缺乏对目标高级语义和整体特征的表达, 易将突变背景或相似物体分割成目标, 并造成分

割错误的逐帧累积. 其余 7种均通过构造深度学习模型进行视频分割. 在目标被长期遮挡或剧烈形变时, 上一帧的

目标特征难以引导网络推断出当前帧的分割掩码. 表 3中的多个分割网络缺乏对目标长期稳定特征和运动趋势的

学习, 导致其在部分视频中出现严重的分割错误. 本文分割结果的区域相似度在所有方法中处于最优水平, 轮廓精

确度为次优.
 

表 3    Segtrack-v2数据集中的定量比较

方法 OFL MSK MoNet RGMP CVOS-Decoder AGUnet FCVOS CINN Ours

MJ  67.5 70.3 72.4 76.8 69.5 74.0 75.5 77.1 76.3
MF  74.5 － 76.5 74.0 － 78.9 － － 80.3

  

3.4   消融实验

本文在 Davis 2016 数据集中进行消融实验, 以评估算法不同模块. 本文共包含 5 个可移除的优化策略, 分别

为: 目标跟踪获取感兴趣区域 (T-ROI)、第 1帧和当前帧建立吸收马尔可夫链 (FN-AMC)、基于短期时空线索优

化超像素标签 (SOL)、基于长期时空线索优化超像素标签 (LOL)、基于骨架映射网络优化分割 (SNR). 消融实验

以 AMCT方法为基准, AMCT方法通过 EPPC光流获取相邻帧超像素的位移量, 然后将当前帧和前一帧建立吸收

马尔可夫链, 根据当前帧超像素的吸收时间, 判断超像素标签, 进而获取分割结果. 本文基于此基准线和优化策略

进行的 6组消融实验, 具体见表 4.
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表 4    在 Davis 2016数据集中的消融实验

组别 T-ROI FN-AMC SOL LOL SNR MJ 分割速率 (FPS)
基线 × × × × × 60.9 4
实验1 √ × × × × 66.2 3.32
实验2 √ √ × × × 72.4 1.92
实验3 √ √ √ × × 72.8 1.85
实验4 √ √ √ √ × 73.6 1.69
实验5 √ √ √ √ √ 81.7 1.2

 

通过表 4可知, 目标跟踪获取感兴趣区域 (T-ROI)、第 1帧和当前帧建立吸收马尔可夫链 (FN-AMC)、基于

骨架映射网络优化分割 (SNR)的分割优化效果明显, 区域相似度分别提升了 5.3%、6.2%、8.1%, 对大部分视频均

有显著的提升. 而短期时空线索优化超像素标签 (SOL) 和长期时空线索优化超像素标签 (LOL) 仅对部分视频序

列有明显提升, 也会造成个别视频的分割精度轻微下降, 在整个数据集中区域相似度平均提升 0.6%和 0.4%. 本文

算法的平均分割速率为 1.2 FPS, T-ROl、FN-AMC、SOL、LOL、SNR的平均耗时分别为: 0.06 s、0.21s、0.02 s、
0.05 s、0.24 s. 

4   总　结

本文针对复杂场景下的视频分割展开研究, 提出了联合吸收马尔可夫链和骨架映射的视频分割方法. 该方法

实现了“预分割—后优化—再提升”三阶段递进处理, 可得到精准目标分割结果. 预分割阶段: 本文以超像素为线索

描述目标, 构建有效传播目标特征的吸收马尔可夫链, 初步得到超像素的前景标签和背景标签, 该阶段在目标剧烈

形变和被遮挡时仍能准确定位目标. 后优化阶段: 本文提出基于长期和短期时空线索的超像素标签优化, 充分挖掘

目标的整体变化规律和运动一致性约束, 降低了突变背景和相似物体的干扰. 再提升阶段: 本文基于超像素标签优

化结果, 提取了表达目标位置与形态的前景骨架和表达干扰物的背景骨架, 并提出即能挖掘视频高级语义特征又

融合视频与骨架特征的骨架映射网络, 进一步提升目标分割精度. 大量实验结果表明, 与当前主流视频分割方法相

比, 在剧烈形变、遮挡、相似背景等多种挑战下, 本文方法具有更高的区域相似度和轮廓精确度. 未来工作中, 拟
通过图神经网络优化超像素标签的分类, 并探索骨架在计算机视觉其他领域的应用, 如人体姿态评估、语义分

割等.
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