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基于运动跟踪与特征融合的视频实例分割方法

周摇 震,李摇 莹,柳德云,吉根林
(南京师范大学 计算机与电子信息学院 / 人工智能学院,江苏 南京 210023)

摘摇 要:视频实例分割(VIS)提供了对视频更深层次的理解,是智能监控、自动驾驶、机器人等领域高级任务的前置任务之

一。 目前对于图像实例分割已经有很多研究,但是对于视频实例分割的研究却相对较少,而将图像分割方法直接应用到

视频领域也存在很多问题,其中实例被遮挡、实例成像差以及高速运动引起实例模糊等异常情况导致的追踪和分割效果

差是主要问题。 针对该问题,提出一种基于运动跟踪与注意力特征融合的视频实例分割方法(MTFA)。 该方法利用运动

跟踪头依据运动和特征信息在整个视频中跟踪实例并分配实例标签,然后按照实例标签对每一帧中实例去其他帧提取同

一实例的特征信息,通过注意力机制融合这些特征信息用以增强当前帧的特征并生成分割掩码。 该方法在 Youtube-VIS
数据集测试中最佳 AP 为 38. 3% (ResNet-50)和 41. 2% (ResNet-101)。
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Video Instance Segmentation Method Based on Motion
Tracker and Feature Aggregation

ZHOU Zhen,LI Ying,LIU De-yun,JI Gen-lin
(School of Computer and Electronic Information / Artificial Intelligence,Nanjing Normal University,

Nanjing 210023,China)

Abstract:Video instance segmentation (VIS) provides a deep understanding of video and it is a pre-task for advanced tasks such as in鄄
telligent surveillance,autonomous driving and robotics. Many works focus on the image segmentation,but there is relatively few research
on the video instance segmentation. There are many problems in applying image segmentation to video,the main problem is the poor seg鄄
mentation and tracking result caused by instance occlusion,image blurring and so on. To solve the above problem,we propose a video in鄄
stance segmentation method based on motion tracker and feature aggregation (MTFA) . This method uses motion tracker to track
instances across frames and assign labels to instances. According to these labels,the feature information of the same instance is extracted
from other frames by instances in current frame,then the feature information of the current frame is enhanced by fused features from atten鄄
tional feature aggregation module and segmentation masks are generated with enhanced feature. The best AP of the proposed method in
the Youtube-VIS dataset test is 38. 3% (ResNet-50) and 41. 2% ( ResNet-101) .
Key words:video instance segmentation;image instance segmentation;motion tracker;feature aggregation;attention mechanism

0摇 引摇 言
视频实例分割(VIS)的研究正变得越来越重要,

它是计算机视觉中一项具有挑战性的研究内容。 在图

像领域中实例分割需要同时检测和分割对象实例[1],
而在视频领域中,实例分割更具挑战性[2],因为它还需

要准确跟踪和分类整个视频中的对象。
现有的 VIS 方法通常采用两种不同的思路来处理

实例分割任务:第一种思路是“剪辑-匹配冶,基于分而

治之的思想。 它将整个视频分成多个重叠的短片段

(剪辑),并获得每个剪辑的 VIS 结果,最后合并生成

具有逐个剪辑匹配的实例序列[3-4],如图 1( a)所示。
另一种思路是“检测-跟踪冶,利用跟踪头扩展现有的

图像实例分割网络,首先使用图像实例分割网络逐帧

进行目标检测和分割,然后通过跟踪头以分类或重识

别的方法将这些目标进行关联以生成实例序列[2-5],
如图 1(b)所示。 这两种思路都需要从视频中生成多

第 32 卷摇 第 11 期
2022 年 11 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 32摇 No. 11
Nov. 摇 2022



个不完整的序列(帧或者剪辑),然后通过跟踪 / 匹配 来合并它们。

(a)剪辑-匹配摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)检测-跟踪

图 1摇 视频实例分割的两种范式

摇 摇 现有的方法在合并序列的过程中很容易受到因目

标被遮挡或快速运动导致的误检的影响,累积之后可

能造成更大的分割误差。 此外,现有方法普遍有一个

缺点,即它们忽略了帧间实例关系。 帧间实例关系是

指不同帧实例之间的关系,这种帧间关系通常包含丰

富的时空信息,对处理 VIS 任务很有用。 最近的一些

方法[4-5]已经注意到了这个问题,但是它们直接在帧

级别融合了来自相邻帧的特征,这可能会导致目标特

征信息传播不精确,从而对准确性产生负面影响,并且

这些方法仅利用这些信息进行检测和分割,没有用于

跟踪。
针对上述问题,在“检测-跟踪冶思路的基础上提

出了一种新的视频实例分割方法(MTFA)。 具体而

言,在目前图像分割网络的基础上添加一个新的运动

跟踪头和自注意力特征融合模块,运动跟踪头借助运

动模拟的位置信息和检测分割的特征信息来跨帧关联

实例,特征融合模块借助运动跟踪头跟踪结果提取相

应支持帧上的实例特征与目标帧实例特征进行基于注

意力的融合,并将融合后实例特征增强的原特征图传

入图像实例分割网络以生成效果更好的实例分割掩

码。 该方法实现了跟踪与分割任务之间的信息共享与

相互帮助,提升了检测分割结果,有效解决了遮挡、快
速运动和成像质量差导致追踪和分割效果差的问题。

1摇 MTFA 视频实例分割方法
文中的网络 MTFA 基于 QueryInst[6],包含一个特

征提取骨干网络,一个基于实例查询的检测框 &掩码

生成器和一个运动跟踪头,还包括一个基于注意力的

特征融合模块。 MTFA 网络处理 VIS 任务的整体流程

如图 2 所示。
图中上部实线箭头部分代表一阶段完成内容,通

过图像实例分割网络实现帧级别的目标检测任务,然
后通过运动跟踪头跨帧关联实例,并为每个检测框分

配一个实例标签,这与先前的“检测-跟踪冶网络相似。
二阶段以目标帧 t 为例,以 t 依 n 帧为支持帧,对于 t 帧
中的每一个实例,提取 t 依 n 帧中相应实例的特征图,

通过一个基于注意力的特征融合模块得到融合的实例

特征用以增强 t 帧特征图,并传入图像实例分割网络

生成实例掩码。

图 2摇 MTFA 视频实例分割处理流程

在本节中,首先介绍生成图像中实例检测框和分

割掩码的 QueryInst 网络架构。 然后详细介绍 MTFA
的网络结构以及各个模块的细节。
1. 1摇 图像中实例的检测分割

QueryInst[6]是两阶段图像实例分割网络,它将图

片中的实例作为一组查询来驱动整个网络,整个网络

分为 6 个阶段,每个阶段以前一阶段输出为输入。 以

第三阶段 s3 为例,流程如图 3 所示。

图 3摇 实例检测与分割流程
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实例检测:对于检测框预测,处理顺序如下:在阶

段 s3 处理时,一个检测框提议器在前一阶段检测框预

测结果 bs2 的指导下,从特征图 F ( feature map)中提取

当前阶段检测框特征。 同时,将前一阶段查询对象 qs2

输入基于注意力的查询转换器中以获得转换后的查询

对象。 然后将当前阶段检测框特征信息和转换后查询

对象输入检测框生成器用以生成当前阶段的检测框预

测 bs3 ,并为下一阶段生成查询对象 qs3 。
实例分割:对于实例掩码预测,处理顺序如下:在

当前阶段检测框预测 bs3 的指导下,掩码提议器从特征

图 F中提取当前阶段掩码特征。 将当前阶段掩码特征

和转换后查询对象输入掩码生成器用以生成实例级别

掩码预测 masks3

1. 2摇 基于运动和特征的实例跟踪

MTFA 的运动跟踪头将实例检测框的中心点作为

实例本身,然后根据视频的时间序列来跟踪中心点。
该跟踪头能够计算前一帧到目前帧的中心点偏移量,
并用运动信息和特征信息来关联相关实例。 将时刻 t
的帧设置为目标帧,则帧中的一个追踪实例 i t 可以用

它的检测框中心点位置 cit 和实例标识 id i
t 沂[0, N ]来

表示,其中 N 是到目前为止的不同实例总量。 如果 i t
是先前实例之一,则分配 N 中的一个实例标识。 如果

它是新的实例,则分配新的实例标识,并将 N 扩充。
为了实现上述过程,跟踪头预测一个二维运动过程 M
沂 RH伊W伊2 并计算特征相似度 iFt 茚 iFt-1 ,对实例的运动

和匹配的损失进行如下定义:

L track = 1
n 移i沂n

M i
t - (cit - cit -1) -

移
j
log(p j(y i

t -1)) (1)

其中, M i
t 描述了实例 i 在 t 和 t -1 帧之间的中心点运

动 cit - cit -1 , n 为当前帧里的实例总量, y i
t -1 是 t -1 帧

搜索范围内的 j 个实例标签, p j 是对应标签的归一化

相似度分数。
具体来说,对于 t 帧中心点在位置 cit 的实例对象

i ,运动跟踪头在 t -1 帧中心点位置在 cit - M i
t 处半径

为 r圆内搜索同类实例,如果在半径 r内仅有一个同类

实例则直接与其相关联。 如果有多个同类实例,则将

其实例特征与区域内同类实例特征进行内积,得到得

分矩阵,将实例身份与最高得分的实例相关联。 如果

在半径 r 内没有找到匹配的候选者,则会生成一个新

的追踪对象 id i 。 将半径 r 定义为当前帧跟踪对象检

测框宽度和高度的平均值。 如图 4 所示,图中方框内

箭头表示模拟运动 cit - M i
t 的过程,茚表示内积计算特

征相似度。
MTFA 的运动跟踪头结合了运动信息和外观特征

信息,使得跟踪性能超越了之前的运动跟踪头,并克服

例如目标交错、遮挡导致的跟踪错误。 相较于对全图

特征进行跟踪的工作计算量更小,且忽略了背景信息

和其他不可见的干扰信息,使得追踪更具效率。

图 4摇 运动跟踪头示意图

1. 3摇 基于注意力的特征融合

在上述运动跟踪头的作用下,MTFA 能够在整个

视频中追踪不同的实例。 为了让来自不同帧的实例信

息帮助 MTFA 更好完成视频实例分割任务,提出了基

于注意力的特征融合模块,借助该模块就能够对成像

质量较差(遮挡、模糊等)的帧中实例进行更好的分割

掩码生成。 同样的设定时刻 t 的帧为目标帧,时间段

内的其他 T 帧为支持帧。 下面的关键是如何有效地聚

合这些特征并生成质量更好的分割掩码。 由于实例在

某些帧中可能是模糊的,而在其他帧中可能是清晰的,
因此很自然地想到学习一组注意力权重来聚合它们。
目前的多头自注意力网络[7] 可以通过不同的通道关

注来自不同子空间的信息。 因此 MTFA 构建了一个

多头注意力模块来处理特征聚合中的不同模式,如图

5 所示。

图 5摇 特征融合示意图

输入是一组以目标帧为中心支持帧总数为 T 的帧

中某一实例特征 F t 依T / 2 。 目标帧利用原图检测框坐标

点映射到特征图进行定位提取检测框中的 H 伊 W 伊 c
的特征图[8],支持帧的特征通过对 T 帧内同实例检测

框裁剪 &变形提取得到 T 伊 H 伊 W 伊 c 的特征图,这里

使用的是经过 FPN 提取的 4 层 256 通道的特征图,对
每层进行上述操作。 用 K个注意力模块从不同维度聚

合这些特征。
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首先,将 F t 依T / 2 中的目标特征沿通道维度分成

K 组:

Fk
t 依T / 2 = F t 依T / 2[:,:,(k - 1) c

K :k c
K ] (2)

其中, F t 依T / 2 沂 RH伊W伊(c / K) 并且 k 沂 {1,2,…,K},每个

F t 依T / 2 用于生成一个注意力权重图:
wk

t 依T / 2寅t = softmax(uk(Fk
t 依T / 2) 茚 uk(Fk

t )) (3)
其中, uk(·) 是一个微型的嵌入网络,并且 uk(Ft 依T / 2) 沂
RH伊W伊(c / K) 。 其中 wk

t 依T / 2寅t 表示第 k 组特征图从 t 依 T / 2
帧到 t 帧的归一化注意力权重。 基于归一化的第 k 组

时间注意力权重图 wk
t 依T / 2寅t ,第 k 组目标特征 Fk

t 依T / 2 加

权求和如下:

F
-
k
t = 移wk

t 依T / 2寅t誗Fk
t 依T / 2 (4)

最终的跨帧融合特征 F t 可以通过沿通道维度连

接所有 Fk
t 来获得并且 Fk

t 沂 RH伊W伊(c / K) , F t 与 F t 大小及

通道数相同为 H 伊 W 伊 c ,但它包含视频中同一对象实

例不同时间的信息,然后将 F t 与初始目标帧中相应区

域特征图作相加操作,增强目标区域特征,最后作为目

标帧的特征传入图像实例分割网络生成最佳实例掩

码。 在某些情况下,例如某对象实例在某些支持帧中

消失,借助运动跟踪头的优秀设计并不将这些帧纳入

特征融合的计算范围,仅计算从其他支持帧中提取的

实例特征。 运动跟踪头的设计保证了 MTFA 的特征

融合模块可以适用于大多数情况。 注意力特征融合模

块在目标帧中的对象被部分遮挡或模糊时,仍然可以

从支持帧中提取对象特征,由于大多数空间位置而没

有遮挡。 因此,实例对象的可见部分在整个视频中仍

占主导地位,目标帧这些实例的特征仍然可以得到增

强,从而得到更好的实例分割效果。
1. 4摇 损失函数

MTFA 总的损失函数包含目标检测、目标分割和

目标追踪这三个方面的损失,具体的损失项如下式

所示:
Lall = Ldet + Lmask + L track (5)

其中, Ldet 是目标检测损失函数, Lmask 是目标分割损失

函数, L track 是目标追踪损失函数。 L track 的定义已在上

文中给出, Lmask 是 Dice loss [ 9 ],如下式所示:

Lmask = 1 -
2 mi 疑 m j

mi + m j (6)

其中, mi 是预测掩码, m j 是真实掩码, Ldet 包含类鉴别

损失和检测框损失,其中类鉴别损失是 Focal loss[10]计

算多分类的准确性,检测框损失是 L1 loss 计算检测框

真实坐标与预测坐标的平均差值。

Ldet =
移

n

q = 1
yq - yq

n -
(1 - p t)

2 log(p t)
4 (7)

其中, yq 指的是真实坐标, yq 是预测坐标, n 为坐标点

个数,此部分是 L1 loss。 p t 为归一化的标签预测值,
- log(p t) 为交叉熵损失, (1 - p t)

2 / 4 为调节因子,两
部分组合为 Focal loss。

2摇 实验及结果分析
2. 1摇 实验数据和评价指标

该文的实验数据集是公开的 VIS 数据集 Youtube-
VIS 2019[2]和 Youtube-VIS 2021,遵循大多数以前的

工作[2,5, 11 ]在测试集上评估提出的方法。
评估指标是平均精度(AP)和平均召回率(AR),

以视频预测目标掩码序列与真实掩码序列的交集 / 并
集( IoU)为阈值[2]。 具体来说,该文的 AP 是按照多个

IoU 为阈值得到的精度(precision)取的平均值,AR 定

义是视频里固定数量(该文为 1 和 10)检测结果最大

的召回率( recall)。 这两个指标都先在每个类别内求

平均,再在所有类别上求平均,计算公式如下:

precision = TP
TP + FP

recall = TP

ì

î

í

ï
ï

ïï TP + FN

(8)

其中,TP 代表正样本归为正类的数量,FP 代表负样本

归为正类的数量,FN 代表正样本归为负类的数量。 对

于 IoU 的计算,预测掩码 mi 和真实掩码 m j 的交并

集为:

IoU( i,j) =
移

T

t = 1
mi

t 疑 m j
t

移
T

t = 1
mi

t 胰 m j
t

(9)

根据定义,如果模型仅成功检测和分割实例但未

成功关联实例,它仍然得到很低的 IoU。 因此实例的

准确跨帧关联对于实现模型高性能至关重要。
2. 2摇 实验设定

该方法基本的训练设置主要遵循 QueryInst[6]。
检测头包含 6 个阶段,查询总数设置为 100。 采用

ResNet- 50 和 ResNet - 101 作为骨干网络,并使用

COCO 数据集预训练的权重进行参数初始化,运动跟

踪头为 3 层卷积神经网络,每层包含一个卷积层、一个

归一化层和一个 ReLU 的激活函数层。 注意力融合模

块的注意力块个数 K设置为 4,微型嵌入网络 uk(·) 为

3伊3 的卷积层。 代码在训练和测试阶段均使用了基于

Pytorch 的 MMDection[12] 和 MMTracking[13] 提供的开

发框架。
对于训练,在 8 个 12G 显存的 GPU 上执行了总共

36 轮迭代训练,对于每次迭代,batch size 设置为 5,使
用 SGD 作为优化器。 初始学习率为 1. 25伊10-4,在第
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27 和第 32 轮迭代,学习率除 10。 使用 Youtube-VIS
数据集进行训练,输入为同一个视频的 5 帧,每帧为原

视频间隔 5 帧的关键帧,遵循之前的工作[2-3,14-15] 调整

输入图像的大小,使输入尺寸为 640伊360。
对于测试,使用一个 12G 显存的 TiTan XP 进行评

测,来自同一视频的 4 帧(支持帧)与目标帧一起被采

样。 如果支持帧超出视频开始 / 结束,复制视频的第一

帧 / 最后一帧作为支持帧。 跟踪头用于关联实例,实例

掩码是从最后阶段图像实例分割网络中生成的。 评测

阶段的所有输入图像都被调整大小,使输入尺寸为

640伊360。
2. 3摇 实验结果对比

在 Youtube-VIS 2019 的实验结果以及与现有方

法的对比见表 1,表中列出了不同方法所用的骨干网

络,处理视频的分辨率均为 640伊360。
文中方法在所有评价指标上都取得了相当有竞争

力的结果,在 ResNet-50 骨干网络下取得了 38. 3%
AP,在 ResNet-101 骨干网络下取得了 41. 2% AP,表
中其他方法数据均来自于原论文。 具体来说,比此前

最通 用 的 方 法, 同 样 使 用 “ 检 测 - 跟 踪 冶 方 式 的

MaskTrack R - CNN[2] AP 高出约 10 个百分点 (在

ResNet- 101 的情况下)。 比起所对比的最好方法

VisTR[14]高出 2. 1 个百分点,CrossVIS[11]和 SG-Net[15]

高出 3. 5 个百分点(在 ResNet-50 的情况下)。 最后相

比较文中的 baseline QueryInst[6]高出约 2. 1 个百分点,
充分说明了文中添加模块的作用。

表 1摇 Youtube-VIS 2019 数据集与现有方法性能比较

Backbone Method摇 摇 摇 摇 Venue AP / % AR / %

ResNet-50

MaskTrack R-CNN[2] ICCV爷19 30. 3 31. 0

SipMask-VIS[5] ECCV爷20 33. 7 35. 4

STEm-Seg[3] ECCV爷20 30. 6 31. 6

VisTR[14] CVPR爷21 36. 2 37. 2

CrossVIS[11] ICCV爷21 34. 8 34. 0

SG-Net[15] CVPR爷21 34. 8 35. 8

QueryInst[6] ICCV爷21 36. 2 36. 1

Our Method - 38. 3 37. 7

ResNet-101

MaskTrack R-CNN[2] ICCV爷19 31. 9 33. 5

STEm-Seg[3] ECCV爷20 34. 6 34. 4

VisTR[14] CVPR爷21 40. 1 38. 3

SG-Net[15] CVPR爷21 36. 3 35. 9

CrossVIS[11] ICCV爷21 36. 6 36. 0

Our Method - 41. 2 39. 6

摇 摇 在 Youtube-VIS 2021 的实验结果以及与现有方

法的对比见表 2。 由于对比方法未提供 ResNet-101
的相关数据,这里仅展示文中方法在 ResNet-101 骨干

网络下的性能表现。
表 2摇 Youtube-VIS 2021 数据集与现有方法性能比较

Backbone Method摇 摇 摇 摇 Venue AP / % AR / %

ResNet-50

MaskTrack R-CNN[2] ICCV爷19 28. 6 26. 5

SipMask-VIS[5] ECCV爷20 31. 7 30. 8

CrossVIS[11] ICCV爷21 33. 3 30. 1

Our Method - 34. 4 31. 6

ResNet-101 Our Method - 34. 9 32. 7

摇 摇 特意选择了与该文使用同样的“检测-跟踪冶范式

的方法,可以看到文中方法性能最好。 其中 Mask
Track R-CNN[2] 仅使用特征信息关联实例,MTFA 结

合了运动与特征来关联实例。 Sip Mask-VIS[5]仅使用

当前帧信息生成掩码,MTFA 让不同帧实例的特征信

息协助生成掩码。 与 Cross VIS[11] 利用帧级别信息协

助生成掩码不同,MTFA 利用实例级别的信息生成掩

码,效果更好。
2. 4摇 消融实验

为了验证该文添加模块的作用,在 ResNet-50 骨

干网络下进行了消融实验,分别比较了仅添加运动跟

踪头和添加了特征融合模块的网络性能,结果如表 3
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所示。
表 3摇 消融实验

Method摇 摇 摇 AP / % AR / %

Baseline 36. 2 36. 1

Baseline + Tracker 37. 9 37. 0

Baseline + Tracker + FA 38. 3 37. 7

摇 摇 表中 Tracker 代表运动跟踪头,FA 代表特征融合

模块。 通过消融实验可以看到在添加了运动跟踪头

后,MTFA 相比 baseline(QueryInst)已经有了很大提升

(约 1. 7 个百分点),但是没有充分发挥出跟踪器对检

测结果的作用,在添加了特征融合模块后,MTFA 比较

添加跟踪器的方法也有了一定提升。 这表明好的跟踪

结果对于视频实例分割的作用是巨大的,因为 MTFA
特征融合的模块建立在运动跟踪的结果之上,所以不

能单独作消融实验,可以看到 MTFA 两个模块在视频

实例分割任务中是相辅相成的。
2. 5摇 参数影响分析

MTFA 的网络主要包含两个超参数,注意力模块

个数 K 和支持帧数量 T ,为了充分探讨网络受超参数

的影响,对于 K在 T =4 的情况下使用不同的 K进行了

实验,比较了不同参数下网络的性能,结果如表 4
所示。
表 4摇 不同数量的注意力模块对于网络性能的影响

#K 1 2 4 8

AP / % 37. 9 38. 1 38. 3 38. 3

摇 摇 表 4 显示了在 FA 中使用不同数量的时间注意块

的效果。 随着 K 从 1 增加到 4,AP 从 37. 9% 增加到

38. 3% 。 这表明使用更多的时间注意力块可以提高准

确性。 但当 K 大于 4 时性能饱和且消耗更多资源。 因

此,选择 K =4 作为默认设置。
关于 T 的数量对性能的影响,也对此进行了实验,

此时将 K 设置为 4,结果如表 5 所示。
表 5摇 不同数量的支持帧对网络性能的影响

#T 2 4 6 8

AP / % 38. 0 38. 3 38. 3 38. 1

摇 摇 表 5 显示了不同数量支持帧对网络性能的影响。
可以看到,支持帧数量从 2 ~ 4 的提升很大,4 ~ 6 性能

不变,6 ~ 8 性能下降,推断是此时融合了过多噪声信

息并且最后直接对特征使用加和操作导致无法过滤无

用信息导致的。 因此将支持帧个数 T 设置为 4。
2. 6摇 结果可视化

图 6 展示了MTFA 在 Youtube-VIS 数据集和部分

自己测试数据使用 ResNet-101 为骨干网络得到的可

视化结果,以一个视频的 5 帧为例,前后帧中同一实例

用相同颜色的掩码进行标记。
第一列展示了同一实例不同姿态以及部分遮挡的

分割结果,总体来说分割效果是比较好的,但是在毛发

边缘模糊的部分分割效果不是太好。 第二列展示了多

个同类实例高速运动和大量重叠时的分割结果,可以

看到 MTFA 无论分割还是追踪效果都非常出色,图片

中的物体微小的边角也被识别分割出来,分割边缘也

比较清晰。 第三列展示了两个同类物体靠近交错时的

跟踪效果和分割结果,可以看到在实例交错时,分割掩

码边缘仍然是清晰没有杂乱的,追踪也没有混乱。

图 6摇 可视化结果
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3摇 结束语
本文提出了一种基于运动跟踪和注意力特征融合

的方法 MTFA。 该方法充分利用运动信息和特征相似

性加强了对实例身份的跟踪操作,并利用跟踪结果对

模糊不清或被遮挡的帧中实例进行特征融合从而实现

更好的分割。 MTFA 在 Youtube-VIS 2019 和 Youtube-
VIS 2021 测试中对比目前许多主流方法都取得了相

当有竞争力的结果。 此外,经过消融研究表明,MTFA
的运动跟踪和注意力特征融合结合的模块可以显著提

高视频实例分割的性能。
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