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摘　要: 目前对视频语义分割的研究主要分为两方面, 一是如何利用视频帧之间的时序信息提高图像分割的精度;
二是如何利用视频帧之间的相似性确定关键帧, 减少计算量, 提升模型的运行速度. 在提升分割精度方面一般设计

新的模块, 将新模块与现有的 CNNs结合; 在减少计算量方面, 利用帧序列的低层特征相关性选择关键帧, 同时减少

操作时间. 本文首先介绍视频语义分割的发展背景与操作数据集 Cityscapes、CamVid; 其次, 介绍现有的视频语义

分割方法; 最后总结当前视频语义分割的发展情况, 并对未来的发展给出一些展望和建议.
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Abstract: At present, the research on video semantic segmentation is mainly divided into two aspects. The first one is how to
improve the accuracy of image segmentation by using timing information between video frames, while the second one is how
to use the similarity between the frames to determine the key frame, reduce the amount of calculation, and improve the
running speed of the model. In terms of improving segmentation accuracy, new modules are generally designed and
combined with existing CNNs. In terms of reducing computation load, the low-level feature correlation of frame sequence is
used to select the key frame, which reduces computation load and operation time at the same time. Firstly, this paper
introduces the development background and operation datasets Cityscapes and CamVid of video semantic segmentation.
Secondly, the existing video semantic segmentation methods are introduced. Finally, it summarizes the current development
of video semantic segmentation, and gives some prospects and suggestions for future development.
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引言

语义分割是计算机视觉的核心任务. 卷积网络 CNNs

的发展, 尤其是全卷积网络 (FCN)[1]的出现, 使得语义

分割任务在各个数据集上取得重大突破. 随着研究的

深入, 图像语义分割已不满足时代的发展, 视频语义分

割开始走进人们的视线. 与图像相比视频更易获取, 且

视频也逐渐越过图像成为信息传播的主要媒介.

视频语义分割的挑战比图像语义分割更大, 因为

视频是由连续的帧序列组成, 每秒帧数为 15–30帧. 图

像语义分割是对图像进行处理, 目的是将图像分割为

若干个有特定语义的区域, 对图像中的每个像素点进

行分类, 图像语义分割是静态的. 而视频语义分割是对
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视频序列中的每帧图像的每个像素点进行操作, 不仅

帧数多, 而且还要考虑相邻帧之间的关系, 视频语义分

割是动态的 .  视频语义分割在自动驾驶、无人机导

航、档案影像识别和可穿戴计算等领域有重要意义.
为解决视频分割问题, 研究者做了不同方面的尝

试. 研究解决时空“超体素”[2,3]、无监督和运动驱动的

对象分割[4–6], 或对标记视频进行弱监督分割[7–9]等, 这
些方法不适用于实时或复杂的多类、多对象场景的语

义分割. 利用 3D 场景结构解决视频语义分割的方法,
如: 在文献[10–12]中用在运动结构获得的三维点云构

建模型, 基于这些几何的与/或运动特征, 改进语义分割;
在文献[13,14]中提出把在视频数据中得到的 2D 语义

估计与 3D 场景重建结合起来, 虽然 3D 信息很丰富,
但信息的获取代价昂贵, 并且得到的预测错误很难解

决. 还有一些采用快速滤波技术的方法, 对每帧图像先

计算出语义标签信息再进行传播. 如: 在文献[15]中通过

学习连续帧像素之间的相似函数去传递预测; 文献[16]
实现了一个利用可学习的双边滤波器[17], 实现视频帧

间信息的长距离传播.
还有一些方法利用帧序列之间的相关性. 因为视

频帧的冗余性、还有数量的庞大性, 如果直接对整个

视频序列进行处理, 不仅影响分割的结果, 而且耗费资

源. 目前对视频语义分割的研究主要分为两个方面: 一
是利用视频帧之间的时序信息提高图像分割的精度;
二是利用视频帧间的相似性确定关键帧, 减少计算量,
提高模型的运行速度和吞吐量. 本文介绍一些比较突

出的视频语义分割方法.

1   数据集

目前用于视频语义分割的数据集主要有 2 个 :
CamVid数据集[18]和 Cityscapes数据集[19].
1.1   CamVid 数据集

CamVid 数据集[18]是第一个包含对象类语义标签

的视频数据集, 由从白天和黄昏拍摄的驾驶视频中选

取, 包含 701 张彩色图像, 并带有 11 个语义类的注释.
该数据集提供 ground truth 标签, 将每个像素与 32 个

语义类中的其中一个相关联. 该数据集有 4 个视频片

段组成, 每个视频片段平均包含 5000 帧, 分辨率为

720×960, 大约有 40 K帧组成.
1.2   Cityscapes 数据集

Cityscapes 数据集[19], 即城市景观数据集, 用于城

市场景理解和自动驾驶. 该数据集由从 50个城市采集

的街道场景视频片段组成, 帧率为 17 fps. 训练集、验

证集和测试集分别包含 2975、500、1525个视频片段.
每个视频片段有 30 帧, 只对第 20 帧做像素级的标注,
用于语义分割. 该数据集包含 30 个类, 数据集的标注

分为 fine和 coarse: fine是对从 27个城市中选择 5000
幅图像进行密集的像素级标注, 在 30帧视频片段的第

20 帧上完成的, 目的是为了实现前景对象、背景和整

体场景布局的高度多样性, 通过完整的注释提供上下

文信息; coarse是在剩下的 23个城市中对每隔 20 s或
20 m 的行驶距离 (无论哪个先到) 选择一张图像进行

粗注释, 总共生成 2万张图像, 以支持利用大量弱标记

数据的方法.

2   提升精度的视频语义分割方法

现有 CNN网络只能提取空间特征, 不能提取时序

信息, 所以不能直接用现有的语义分割方法处理视频

集. 根据视频是由连续的帧序列组成, 序列中包含时序

信息, 利用时序信息可以把具有相同空间特征的不同

类别对象区别开, 所以在视频语义分割任务中一般利

用视频帧之间的时序信息提升分割精度.
2.1   STFCN

基于之前视频语义分割方法没有考虑视频序列中

时序信息的特点, Fayyaz 等提出把 LSTM 模块[20,21]与

FCN[1]相结合, 构成端到端的时空卷积网络结构 (Spatio-
Temporal FCN)[22], 用 STFCN表示该时空模型. 把 LSTM
模块嵌入到 FCN-8 的 fc7 层中, 因为 fc7 是最深的全

卷积层, 与较浅的层相比, 该层提取的特征比其它层提

取的语义信息多. LSTM 网络是一种特殊的循环神经

网络, 由一个记忆单元、一定数量的输入和一个输出

门组成, 输出门用来控制序列中的信息流, 避免丢失重

要信息. LSTM 可以用来解决梯度消失问题和记忆长

时间的信息.
STFCN[22]模型的操作分为 4 步: 首先, 视频帧经

过 FCN[1]提取空间特征, 得到该帧各区域的特征图; 其
次, 将各区域特征图送入时空模型得到时空特征; 然后,
把时空特征送入时空分类器得到各区域基本的预测;
最后经过反卷积上采样操作, 恢复到与输入尺寸相同

大小. 该模型在 CamVid[18]数据集上进行验证, 在一定

程度上提升了分割性能. 但该模型没有充分考虑帧间

的相关性, 且模型过于复杂, 无法达到实时的要求.
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2.2   Netwarp 模型
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基于视频数据帧数多, 静态语义分割模型不适用,
Gadde 等提出一个可以处理视频数据的新技术, 即构

造 Netwarp 模型[23], 将该模型与静态 CNN 相结合. 文
献[24]中展示通过 CNN中间层的相邻帧之间的特征变

化缓慢, 尤其是在更深的卷积层中, 与文献[25]中基于

运行时间的 Bilateral inception模型为 Netwarp提供理

论依据. Netwarp 利用相邻帧之间的光流信息, 把通过

CNN 中间层的前一帧的特征 warp 到当前帧的相应位

置, 光流定义为两张图像之间对应像素移动的向量. 该
模型的输入是连续的两帧, 当前帧用 t 表示, 前一帧用

t–1 代表. 具体操作分为 3 步: 首先, 把用 Dis-Flow[26]

方法得到光流信息 F(t)送入 FlowTransformation模块,
该模块用一个小的卷积神经网络 FlowCNN 传输信息,
表示为 ; 其次 ,  将 与前一帧第 k 层的特征

warp 到当前帧得到 ; 最后把当前帧在第 k 层的特

征与 通过式 (1)得到 . 嵌入 Netwarp模块的网络

可以在线进行端到端的训练, 与逐帧操作相比计算开

销更小. 并且该模块可以对网络的中间层进行优化, 在
网络中可多次使用.
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k
t
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k
t
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2.3   时空变压器门控递归单元

基于视频数据集缺少高质量的标注与相邻视频帧

之间包含大量冗余信息, 差异性显著区域的信息尤为

重要, 所以 Nilsson和 Sminchisescu提出基于时空变压

器门控递归单元 STGRU (Spatio-Temporal Transformer
Gated Recurrent Unit)的 GRFP模型[27], 结合多帧未标注

信息提高分割性能. 该模型由基于 Gated Recurrent Unit[28]

的 STGRU、基于 Spatial Transformer Network[29]的时

空扭曲变压器和前向后向传播操作组成, 只对分割后

的结果进行处理. STGRU的本质是通过光流信息把当

前帧的前后两帧的标签映射结合到当前帧, 考虑到前

面帧的一些信息对当前帧的分割没有帮助, 所以使用

门控思想让网络学习结合不同的语义图. 相邻帧的局

部信息用卷积 GRU学习, 可以把不同时间点的信息很

好的融合.
STGRU 具体操作为: 首先, 计算相邻两帧的语义

分割图以及光流; 其次利用光流把前一帧的结果 warp
到当前帧; 最后把 warp后的结果与当前帧的分割图一

起送入 GRU, 得到当前帧最终的分割结果. 该模型与

多个图像分割网络相结合在标准数据集上进行验证,
试验表明 STGRU 可以在不增加额外标签、占用很少

计算量的情况下, 只用标签视频帧就能向邻近无标签

视频帧传播信息, 并且在提升语义分割性能的同时保

证时间的一致性.
2.4   新 PERAL 模型

基于视频序列的时间连续性, Jin 等提出通过预测

未来帧学习判别特征, 并结合预测结果和当前特征来解

析帧的新 PEARL (Parsing with prEdictive feAtuRe Learning)
模型[30]. 与之前的场景预测学习模型 PEARL最大的不

同是增加了预测学习网络, PEARL 包含 2 个预测学习

阶段. 第一阶段 (无监督学习)中采用类似 GAN[31]网络

结构, 在未标记的视频数据中预测未来帧, 实现对时间

特征的学习. 预测学习网络作为生成器 G, 通过特征提

取器将输入的视频序列映射到时间表示上; 再用上采

样层对其进行空间放大, 最后反馈给卷积层, 生成像素

级的 RGB 值; 判别器 D 对 G 生成的图像与真实图像

进行判别. 第二阶段将预测学习网络转移到预测解析

任务中, 把 G 的生成图片和输入视频序列的下一帧相

结合, 通过上采样和卷积操作实现时间平滑和结构保

持, 得到最终的分割结果. 与之前对单帧的简单分割相

比, 该模型的分割的效果更好.

3   减少计算量

视频数据具有连续帧之间大部分区域不变性与局

部区域相对变化明显的特点, 变化明显的视频帧中往

往包含着丰富的目标运动信息, 关键帧的选取是解决

目前视频任务的重点. 选取关键帧的依据是视频的变

化程度, 而不依赖于视频数据的长短, 在变化明显的视

频中选取较多的关键帧, 没有明显变化的视频数据中

选取较少的关键帧. 所以, 关键帧的选取主要依据视频

帧之间的变化程度.
3.1   Clockwork FCN

Darrell等人依据以下 2点提出 Clockwork FCN[32]:
一是视频帧序列之间的像素点变化迅速, 但是帧的场

景语义内容变化缓慢; 二是把执行视为结构的一方面,
为网络生成特定的计算时间表. 受 Clockwork 循环网

络[33]的影响, 作者定义一个由固定或自适应信号驱动

的新的 Clockwork 卷积族. 把新的 Clockwork 与全卷

积网络 FCN[1]相结合形成 Clockwork FCN 模型, 完成
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跨帧传播任务, 网络结构如图 1所示. 该模型把网络层

分为不同的阶段, 每个阶段有不同的更新率. 时钟控制

网络的具体操作: 经过第一阶段后, 计算只在特定的时

钟信号点执行; 静态场景期间缓存一直持续, 当遇到动

态场景时开始新的计算, 并且输出与前面的静态特征

相结合, 以此达到减少计算量的目的.
 

Output

Fuse and deconv
Input

Clock1 Clock2 Clock3

Stage1 Stage2 Stage3

Score

Score

 
图 1    Clockwork FCN框架

 

3.2   Deep Feature Flow (DFF)

CNNs 中间卷积特征图与输入图像有相同的空间

范围, 保持低层图像内容与中高层语义概念[33]之间的

空间对应关系, 类似于光流[34,35]提供通过空间扭曲在邻

近帧之间廉价传播特征的机会. 基于光流估计与特征

传播比通过卷积计算特征速度更快, 且相邻帧之间的

差别不大, 所以 Wei Y 等提出 DFF[36]. DFF 基于视频

数据中相邻帧之间差异性小, 采用固定间隔 k 选取一

帧为关键帧, 通过把关键帧的深度特征映射传给其他

帧的方法减少网络计算量. DFF网络结构如图 2所示.
 

Key

frame

Current
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N
feat

F

N
task

N
feat

Output

Output

 
图 2    Deep Feature Flow

 

y = N (I) .Nfeat

f = Nfeat (I) .Ntask

y = Ntask ( f )

DFF 可以分为两个连续的子网络, Nfeat 特征网络

与 Ntask 任务网络. I 代表输入图片, 连续帧序列用 Ii 表

示, i=0, 1, …, N 代表卷积神经网络, 图片的输出为

特征网络由全卷积网络组成, 输入为每帧

图像, 输出为多个中间特征图,  任务网

络, 根据不同的任务有不同的结构, 输入是特征图 f, 输
出为 . 因为连续视频帧之间的相似性, 与经

过深层网络后得到的特征图之间的强相关性, 特征网

络 Nfeat 只对关键帧进行操作, 非关键帧 Ii 的特征图通

过前面关键帧 Ik 的特征传播得到. 通过对稀疏关键帧

的操作, 在极大的减少视频序列计算量的同时, 精确度

损失适中. 该方法为减少计算量提供了一个新的方向,
因为是固定间隔的选取关键帧, 所以该方法适用在环

境变化缓慢的场景. 如果用在剧烈变化的场景中会丢

失信息, 产生低精度的分割结果.
3.3   Low-Latency 视频语义分割

为增加视频语义分割在现实世界中的应用, 要求

在减少计算量的同时最大程度的减少时延, Li Y 等提

出 Low-Latency[37]的视频语义分割框架. 该框架有 2个
组成部分 :  一是特征传播模型 ,  通过空间变量卷积

(spatially variant convolution)自适应的融合特征, 减少

对每帧的计算量; 二是基于精确度预测自动分配计算

量的自适应调度程序, 选择关键帧. 该方法首先将视频

序列的第一帧设为关键帧, 以后每隔 t 时刻选一帧与前

一关键帧进行比较, 确定是否为关键帧. 该模块对关键

帧和非关键帧的特征传播方式不同, 对于关键帧直接

通过 S(h) 得到深层特征; 对于非关键帧用前一关键帧

的特征进行传播.
3.3.1    自适应特征传播模块

Ft
l Fk

l H2
K ×H×

W

H2
K

空间变量卷积 (spatially variant convolution) 是用

卷积表示领域的线性组合, 卷积核在不同的位置上有

不同变化 .  空间变量卷积核的权值通过权值预测器

(weights predictor) 确定, 该网络由三层相互嵌套的卷

积层与 Relu 组成. 输入为当前帧与前一关键帧的低层

特征图 与 , 最后一个卷积层的输出尺寸为

, 其中 H×W 是高层特征图的尺寸, 即每个位置输出

一个 通道向量, 再将其转换为该位置 HK×HK 尺寸的

卷积核. 卷积层的输出通过 Softmax 层进行归一化处

理, 使得每个卷积核权值之和为 1. 特征传播流程图如

图 3所示, S(l)代表网络提取低层特征 (low level feature),
S(h) 代表获得深度特征 (deep feature), Ik 为关键帧,
It 是 Ik 隔 t 时刻后选取的一帧, WeightPredictor为权值

预测器, Spatially Variant Convolution为空间变量卷积,
Fh

k 为 Ik 的高层特征图, Fh
t 为 It 的高层特征图.
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图 3    Low-Latency自适应传播流程图
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3.3.2    关键帧选择模块

关键帧的选取基于每帧的低层特征 (low level
features). 因为当当前帧的内容发生巨大的变化时, 低
层特征比如边缘位置信息的差异性一定会很大, 而且

获取底层特征比获取高层特征的代价更小. 该预测网

络有两个 256通道的卷积层、全局池化层与全连接层

组成, 输入为当前帧与前关键帧的低层特征图, 输出是

当前帧为关键帧的可能性. 如果输出值大于设定的阈

值就输出 1, 表示当前帧的内容和前关键帧的差距比较

大, 更新关键帧; 否则输出为 0, 代表不更新关键帧.
3.4   DVSNet

为快速高效的对视频数据进行语义分割操作, Yu
S等人提出了动态视频语义分割网络 DVSNet (Dynamic
Video Segmentation Network)[38]. 该网络由两个子网络

组成: 分割网络和光流网络. 分割网络生成高精度的语

义分割图, 但是运行速度慢、层数多; 流网络运行速度

快, 但其输出结果需要进一步的处理, 才能得到低精确

度的语义分割图. 该网络的操作分为 3 步: 首先, 将视

频帧分为 4 个相同尺寸的帧区域, 为避免切分处信息

的丢失, 每个区域增加 64个重复的像素值; 其次, 将当

前帧与前一关键帧相应位置的帧区域对送入决策网络

DN, DN根据期望置信分数 (expected confidence score)
与设定阈值进行比较, 决定把当前帧区域送入哪个网

络: 如果期望置信分数比设定阈值小, 对应区域送入分

割网络; 反之, 对应区域送入包含空间扭曲的流网络;
最后, 不同路径的帧区域得到不同的分割图.
3.4.1    DN决策网络

DN 通过估计该区域的期望置信分数与阈值的比

较, 决定是否把该区域送入分割网络. 阈值是提前设定

的, 可根据不同的任务设置不同的阈值, 并且阈值的大

小与分割的精度和帧率有关: 较小的阈值产生低的精

确度和高的帧率, 大部分输入帧区域送入空间扭曲路

径; 较大的阈值产生高的精确度, 但速度有所降低.
DN 网络是 1 个轻量级的 CNN, 由 1 个卷积层、

3个全连接层组成. DN网络的作用是评估空间扭曲路

径产生的分割结果 (OC) 与分割路径的结果 (SC) 之间

的相似性. DN 的输入是光流网络第 6 层的输出特征

图, 输出为期望置信分数. 在训练阶段, DN网络的目标

是学习预测一个帧区域的期望置信值, 尽可能的接近

真实的置信值. 首先, 将预测得到的期望置信分数与真实

置信分数进行比较, 计算均方误差 (MSE) 损失; 其次,

根据MSE用 Adam optimizer更新 DN中的参数. 在执

行 (测试) 阶段, DN 和光流网络不访问真实置信分数.
DN首先分别对 4个帧区域对进行处理, 得到 4个期望

置信分数; 然后把期望置信分数与预先设置的阈值比

较: 如果比设定阈值小, 对应区域送入分割网络; 如果

比设定阈值大, 对应区域送入包含空间扭曲的流网络.

4   总结与展望

当前对于视频语义分割的研究主要分为 2 类, 一
是高层建模, 二是特征传播.
4.1   高层建模

在高层建模方面, 一般是在已有网络结构上增加

额外的层, 提升分割精确度. 通过设计不同的模块并与

现有 CNNs网络相结合, 如: STFCN[22]模型是在 FCN[1]

结构上增加 LSTM 模块, 利用视频序列的时序信息提

升精度, 但该模型的实现过程太过复杂, 且没有考虑相

邻帧之间的相关性, 如果每秒的帧数过高, 则需要对每

帧进行处理, 计算成本高; Netwarp[23]模块是利用相邻

帧的光流信息实现跨时间的内在网络特征的 warping
(扭曲), 该模块可以与现存的 CNNs相结合实现端到端

的训练, 并提升性能; 时序门控循环流组件 STGRU[27]

可以嵌入到静态语义分割结构, 将其转化为弱监督的

视频处理结构, 在 Cityscapes[19]和 CamVid[18]数据集上

都取得了比原有网络好的结果, 在一定程度上提升了

性能; 新 PERAL 模型在原有基础上增加预测学习网

络, 用类似 GAN[31]的结构把预测结果与待分割的视频

帧进行微调, 利用时间一致性提升分割精度.
4.2   特征传播

在特征传播方面, Clockwork Net[32]采用多级 FCN[1],
对网络中不同层次的特征映射使用不同的更新周期,
并在一定的网络层直接重用前一帧的第二级或第三级

特性, 节省计算量. 虽然其高层特性相对稳定, 但这种

简单的复制并不能得到最佳结果, 特别是当场景发生

巨大改变时. DFF[36]通过流网络[35]中学习到的光流信

息, 将高层特征从关键帧传播到当前帧, 获得了较好的

性能. 但单独的流网络增加计算成本, 光流逐像素的位置

变换可能会丢失视频帧中的空间信息. 在 Clockwork
Net[32]与 DFF[36]中关键帧的选择对整体性能至关重要,
但以上两种方法只简单的使用固定帧间间隔调度[25, 31]

或启发式阈值方案[25]选择关键帧, 并没有提供详细的

研究.
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由表 1 可知 Low-Latency 与其他方法相比所花费

的时间和延时都是最低的. 就特征传播而言, Clockwork
Net [32]直接重用特征, 在一定程度上减少了计算量, 但
精度不高. GRFP是通过预测学习对分割结果过进行微

调, 与 Clockwork Net 相比精确度略高, 但耗费的时间

更长, 属于用时间换精确度. DFF[36]与 Clockwork Net
相比的分割精度更高, 但后者采用固定帧间间隔的方

法选择关键帧, 用光流传播特征, 忽略视频帧的空间对

应关系, 延时效果最差. 并且当视频快速变化时, 会丢

失一些重要信息, 影响分割结果. 与以上方法相比, Low-
Latency在延时和精确度方面得到了权衡, 在降低延时

的同时, 保证精确度的稳定, 并且该方法可以在线设置

中保证低延时.
 

表 1     几种方法的实验结果
 

Method mIoU (%) Average runtime (ms) Latency (ms)
ClockworkNet 67.7 141 360

GRFP 69.4 470 470
DFF 70.1 273 654

Low-Latency 75.89 119 119
 
 

为提升视频语义分割在自动驾驶等领域的可能性,
解决DFF固定间隔确定关键帧方法的弊端, Low-Latency[37]

与 DVSNet[38]采用动态的关键帧更新方法, 即每隔时间

间隔 t 选一帧与前一关键帧比较, 决定是否更新关键

帧. Low-Latency[37]根据当前帧与前一关键帧低层特征

之间的偏移量与阈值的比较结果确定该帧是否为关键

帧, 实现关键帧的自适应调度. 选取低层特征作为比较

依据是因为与获取高层特征相比, 低层特征所需的时

间少, 并且只对关键帧提取高层特征可以减少计算量.
而 DVSNet[38]是将视频帧分为 4个相同的尺寸, 把对应

帧区域对送入 DN网络, DN根据期望置信分数与阈值

的比较结果确定是否更新关键帧, 实现关键帧的动态

调度. 这 2种方法都选择每隔时间间隔 t 选一帧与前一

关键帧进行比较, 前者依据低层特征之间的偏移量确

定是否更新关键帧, 后者则根据帧区域对的置信分数

确定是否更新关键帧.
Low-Latency 的目的是在最大程度减小时延的同

时保证精确度的稳定, 尽可能的满足视频语义分割实

时性的要求. DVSNet[38]通过改变阈值的大小实现精度

与速度的调整, 在标准数据集 Cityscapes[19]上验证, 证
明该方法在帧率为 19.8 fps的情况下 mIoU为 70.4%、

30.4 fps 情况下得到 63.2% 的 mIoU. 以上方法都是在

视频语义分割道路上的探索, 利用视频数据的时间一

致性, 通过特征传播、信息重用、更新关键帧等方式

减少计算量、提升分割精度、降低时延, 但目前的研

究还不能完全满足自动驾驶等领域对实时性以及精确

度的要求.
4.3   展望

以上方法在一定程度上促进了视频语义分割的发

展, 简单模型的组合不能很好地适应时代的要求, 依据

选择关键帧的方法在减少计算量的同时提升精确度.
(1)关键帧选择

目前对关键帧的选择: 一是固定帧间间隔确定; 二
是固定时间间隔选择一帧与前一关键帧比较确定是否

更新关键帧. 目前的方法并没有明确给出详细的阈值

计算方法, 而且阈值的设定太过主观. 未来可以在确定

关键帧方面进行改进, 用相对客观的方法选择关键帧,
如可以考虑 Siamese[39]比较相邻帧间的相似性, 在减少

计算量的同时, 更注重分割精确度, 使视频语义分割技

术更好的应用在自动驾驶等领域.
(2)数据集

用于视频语义分割的数据集精细标注很少, 训练

过程中信息易缺失. 因为数据集的有限性, 使得模型的

迁移能力差, 不能很好地适应未训练的数据集. 并且在

现实世界中, 场景类型多变, 所面对的挑战也更大. 可
以考虑将真实数据集与虚拟场景数据集相结合, 提升

模型迁移学习的能力.
(3)特征提取

现有视频语义分割方法都是在静态语义分割的基

础上改进, 对图像语义分割的改进可以提升视频语义

分割的性能. 如为使输出分割图与输入尺寸相同需对

后三层特征图进行融合, 该方法可能丢失信息. 为尽可

能多的提取特征可以把每一个卷积池化操作后的特征

图都与后面各层特征图进行融合, 最后再通过跳跃结

构融合特征, 提升分割质量. 提升图像特征提取能力可

以进一步的提高视频语义分割精度, 这也是未来对视

频语义分割研究的一个方向.
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