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多尺度视频变换器在自主驾驶中的类别无关分割

Leila Cheshmi∗ Mennatullah Siam

Abstract

确保自动驾驶的安全是一项复杂的挑战，需要处理未知物体和不可预见的
驾驶场景。在这项工作中，我们专注于开发多尺度视频转换器，这些转换器
能够仅使用运动线索来检测未知物体。视频语义/全景分割通常依赖于训练
期间看到的一组封闭已知类别，忽略了未知或新颖的类别。最近利用多模态
大型语言模型（LLMs）进行视觉定位计算成本高昂，因为它们充分利用了
LLM的能力，特别是在使用更大变体以实现更高精度时以及在考虑像素级
输出时。我们设想这样的模型与为安全目的设计的轻量级高效模型之间存
在相互作用，如我们的模型。为了应对实时关键安全场景中的这一限制，引
入了视频类不可知分割（VCAS）任务，允许识别此类未见物体。我们提出了
一种高效的视频转换器，该转换器被训练用于视频类不可知分割，并且不使
用光流作为输入。我们的方法依赖于一种新颖的多阶段多尺度查询-记忆解
码和特定比例随机丢弃标记以确保效率和准确性。它在解码层之间保持详
细的时空特征，使用一个共享的学习型内存模块。与传统的基于查询的多尺
度解码器压缩特征（存在丢失精细空间细节的风险）不同，我们的以记忆为
中心的设计保留了多个比例下的高分辨率信息，提高了分割质量。此外，我
们方法避免了计算光流带来的额外开销，支持实时性能。我们在多个视频分
割基准上评估了我们的方法，包括 DAVIS’16等通用基准和城市驾驶场景，
如 KITTI和 Cityscapes。与传统的多尺度基线相比，我们的方法在GPU内存
使用和运行时间效率方面始终有显著优势。我们的结果突显了利用视频转
换器实现实时、稳健的密集预测，在关键安全机器人应用中的一个有前途的
方向。

1 介绍

视频分割 [1, 2]是计算机视觉中的一项基础但具有挑战性的任务，涉及在视频帧之间识别具
有特定语义或物理属性的对象。它在自动驾驶中起着至关重要的作用，在那里理解动态场景
对于安全导航至关重要。视频分割方法通常根据推理过程中人类参与的程度进行分类：交互
式、半自动和全自动。全自动视频对象分割（AVOS）的方法包括基于光流的两流模型 [3, 4, 5]
和更近期的基于变换器的融合方法 [3, 4, 6]。语义 [7]、实例 [8]和全景 [9]分割及其在视频中
的扩展 [10, 11]已经得到了广泛的研究。其中一个最突出的方法，Mask2Former[12]，引入了
一种依赖于掩码分类损失和使用了掩码注意力和学习到的多尺度表示的变压器解码器的通
用分割技术。

∗Corresponding author. Email: leila.cheshmi@ontariotechu.net

Preprint. Under review.

https://arxiv.org/pdf/2508.14729v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2508.14729v1


然而，这些模型中的许多是在具有已知对象类别的封闭集数据集上训练的。这导致了在自
动驾驶等关键安全应用中存在一个主要限制，即无法分割预定义标签空间之外的未知物体
（例如，从移动卡车掉落的碎片、不寻常的移动障碍物或罕见动物）。最近的视觉语言模型
[13, 14, 15]通过文本提示展示了强大的零样本/少样本识别、定位和推理能力。最近发布的模
型 Sa2VA[14]结合了 SAM-2与多模态大型语言模型（MLLMs），用于密集视觉定位。然而，
这些模型仍然依赖于语言描述，偏向于静态的每帧信息，理解时间顺序的能力较弱 [16, 17]，
并且需要更高的计算资源。我们的方法消除了对语言监督的需求，直接基于运动模式检测未
知物体，减少了计算开销，使其更适合实时应用。我们认为在机器人应用程序中，将存在这样
的通用计算密集型 MLLMs与旨在提高可靠性和安全性的轻量级高效技术之间的相互作用，
如我们所提出的。

AVOS方法无需手动初始化，可直接从原始视频流中推断出对象掩码。至关重要的是，AVOS
为视频类无关分割 [18] 提供了一个基础，这项任务明确要求对场景中的物体进行分割，而
不考虑它们的语义类别。通过利用单目视频中的外观、运动和几何线索，这一范式能够检测
未知对象。为了克服效率方面的局限以及仅关注某些特定语义类别的问题，最近的研究探索
了替代策略 [19]。我们专注于将视频类无关分割扩展为包含更长的时间上下文，在此情况下
我们的视频变换器接收多个 RGB帧的输入片段，即超过两帧，并且不依赖显式的光流作为
输入。

受Mask2Former的多尺度变换解码器启发，近期的一些多尺度视频变换架构 [20, 21]提出了
无类别和实例感知的变体，无需使用每段掩码分类损失。这些方法可以很容易地扩展到语义
分割，并且在训练过程中不需要实例、全景或跟踪标注。这特别适用于获取此类注释成本高
昂的领域，例如医学、机器人技术或遥感领域。受此启发，我们的工作重点在于改进多尺度
解码机制，以进一步提高其效率同时保持强大的性能。我们提出了一种多阶段多尺度查询-
内存变换解码器，该解码器通过共享内存注意力增强压缩查询，并直接在高分辨率的时空特
征图上操作。此外，我们还提出了一种计算高效的机制，使用特定规模的随机丢弃标记来减
少其 GPU内存占用和推理时间。

2 方法

架构概述。我们的工作提出了一种端到端的多尺度视频变换器，旨在用于无类别特定分割的
视频处理，并可在无需光流输入的情况下应用于自动驾驶环境中。我们的架构总结如图 1所
示，该架构以包含 T 帧的原始 RGB图像片段为输入，并输出相应的类别无关分割掩码。它
包括一个依赖于 Video-Swin [22]的卷积主干网络，用于提取时空特征 X = {Xl}Ll=1，共 L个
尺度级别。每个特征图Xl然后被缩减并展平，X̄ = {X̄l}Ll=1，其中，X̄l ∈ RTHlWl×D、Hl和
Wl是空间维度，而D是特征维度。最粗略的尺度表示通过一个应用自注意力机制的变压器
编码器，并通过特征金字塔网络（FPN）[23]与多尺度表示融合 (F̄ = E(X̄)。这些特征被输
入一个多阶段多尺度查询-记忆解码器变换器 OL = D(F̄)，该变换器保留了空间信息。输出
OL 表示在进行这种多尺度交换后具有最高分辨率的密集特征，这确保了输入时空特征之间
的区域级和像素级交互更佳。接下来是一个轻量级分割头M = H(OL)，它直接操作这些时
空特征以生成每个帧的密集二进制掩码M。分割头包含多个 3D卷积层。

多阶段多尺度查询-记忆 Transformer解码器。在本节中，我们详细说明了我们的变换解码器
的操作，D。我们通常使用可学习查询的紧凑表示形式，Oquery，这些查询可以作为输入图像/
片段的主要部分的视觉摘要。此操作被称为多尺度查询解码。假设一个自注意力后跟交叉注
意力操作使用多头注意力，A(Q,K, V )，分别将输入，Q,K, V 作为查询、键和值。我们通过
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图 1: 我们提出的多阶段多尺度查询记忆变压器架构概述，用于自动驾驶中的视频类别无关分割。它使
用 Video-Swin主干网络在多个尺度上提取时空特征，X̄，并随后通过变压器编码器和 FPN，产生金字
塔特征，F̄。这些特征经过我们两阶段的多尺度查询记忆解码器处理，D。在第一阶段中，进行多尺度
查询解码，其中每个尺度，l，使用一组压缩学习到的查询，Oquery

l ，来表示剪辑中的不同片段。然后是
第二阶段的多尺度内存解码，它们作为共享可训练记忆用于精细化每个尺度的时空上下文，Ol，同时
保留细粒度信息。每个阶段包括使用查询与键值之间的交叉注意力进行迭代多尺度交换，分别对应于
Q和K,V。我们仅展示最后一次交换及其输出的使用情况，并为简单起见省略了自注意力操作。最终
的高分辨率特征通过分割头解码以生成密集二进制运动掩模，M = H(OL)。

跨注意力学习 N 紧凑的表示，Oquery
l ∈ RN×D 用于每个尺度，l，如下所示，

Oquery
l = A(Oquery

l−1 + P, X̄l + P sc
l + P st

l , X̄l),

其中 P,P sc
l ,P st

l 是可学习的查询位置嵌入、可学习的尺度级别嵌入和固定的时空位置嵌入，
分别。跨注意力操作采用来自前一个尺度的可学习查询 l− 1，以学习当前尺度的查询 l。在
第一次跨注意力中，我们在训练期间随机初始化这些查询。这些表示在学习紧凑的区域级别
信息方面具有优势，可以改善分割。然而，它们在跨尺度交换过程中会损失精细细节和空间
精度。因此，我们选择执行一种连续操作，在检索密集的时空细节的同时利用这些学习到的
紧凑表示，我们将此称为多尺度记忆解码。我们在每个尺度级别上的输入特征 X̄l 与共享可
学习记忆Mmemory 之间计算注意力。每个输出 Ol 是通过应用交叉注意力操作获得的，该操
作同样包含位置嵌入 P,P sc

l ,P st
l ，如前所述，

Ol = A
(
X̄l + P sc

l + P st
l ,Mmemory + P,Mmemory

)
.

与多尺度查询解码形成对比，丰富的特征图 X̄l 作为查询，共享学习内存Mmemory 作为键和
值。此设计保持了原始的空间和时间分辨率，确保输出Ol维持其维度 (THlWl×D)，这对于
密集预测任务至关重要。共享的已学习内存Mmemory 用先前学习的查询 Oquery

L 进行初始化。
随后，输出 Ol 与下一个输入 X̄l+1 通过混合操作进行融合，

X̄l+1 = M(X̄l+1,Ol) = X̄l+1 + Il
l+1(Ol),

其中 Il
l+1 执行双线性插值以匹配从尺度 l到尺度 l + 1的空间分辨率。这种融合允许在不同

尺度上迭代细化特征。这个多阶段多尺度查询记忆模块是多尺度变换解码的一种变体，改进
了传统的单阶段多尺度查询解码的性能。在每个阶段，跨尺度的多尺度交换 {1, 2, ..., L}可以
重复多次迭代 R，作为从粗到细的细化。为了减少计算和内存使用，我们在解码器中采用了
随机丢弃标记策略，在最精细的两个尺度上特定于自注意力操作，在执行交叉注意力之前。
这意味着在最精细的尺度下进行较少的计算以确保高效的内存占用和计算。基于令牌保留比
例 r ∈ (0, 1]随机选择一组标记子集，例如，在 r = 0.5处我们只保留一半的标记。经过细化
的最精细尺度特征 OL用于预测。
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推理方法 戴维斯’16 VCAS-KITTI VCAS-城市景观

Multiscale Query (Baseline) 81.3 52.7 56.3

Multi-stage Multiscale Query-Memory (Ours) 84.2 54.6 59.3

表 1: 与基线的比较使用传统的多尺度解码跨越三个数据集。我们的方法始终优于基线，该基线是从
Mask2Former [12]适应而来的。
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图 2: 保持比率，r，分析在 VCAS-KITTI数据集上的表现：（左）GPU内存消耗以 GB为单位，（中）每
帧推理时间以毫秒为单位，（右）分割质量（mIoU）。

3 实验结果

实验设置。我们在 DAVIS’16和 VCAS [18]数据集上评估了我们的方法，该数据集包括两个
部分，分别是重新用于视频类不可知分割的 KITTI 和 Cityscapes（即 VCAS-KITTI, VCAS-
Cityscapes）。所有模型都在 T = 5上训练了 15个周期，使用 R = 9transformer解码器层和
L = 4多尺度级别。每个 transformer块有D = 384隐藏维度和八个注意力头。我们学习N = 5

查询，从而决定了内存条目的数量。我们使用了学习率为 1 × 10−4 和 Video-Swin [22]预训
练骨干架构。代币保留比例在主要实验中设置为 0.5。训练是在配备 40GB 内存的 NVIDIA
A100 GPU上进行的。我们比较了两种模型：(i)多尺度查询（基线），使用传统的多尺度视频
变换解码器，以及 (ii)多阶段多尺度查询-内存（我们的）。

消融研究。
分割精度。我们提出的视频转换器在表 1中始终优于多尺度基线。结果验证了内存感知解码
比压缩查询更有效地保留时空细节。两阶段解码也促进了跨尺度的分层细化，进一步提高了
复杂场景中的分割准确性。

计算效率。图 2显示了变化的标记保留比率对 GPU内存使用、推理时间和分割质量（mIoU）
的影响，使用的数据集为 VCAS-KITTI。它仅影响我们变压器解码器中的自注意力机制，而
在交叉注意力中使用所有标记。当标记保留比率从 0.1增加到 0.7时，GPU内存消耗显著增
加，表明保留更多标记的计算成本更高。同样，每帧的推理时间稳步增加。有趣的是，mIoU
曲线显示随着标记数量的增多略有提升。因此，使用较少的标记在计算效率指标上提供了明
显的优势，同时对 mIoU的影响最小。比率超过 0.7会导致内存不足的问题。

4 结论

我们提出了一种多阶段多尺度查询-记忆转换器解码器，用于视频类别无关的分割，旨在实
现自动驾驶中的实时安全。我们的以内存为中心的设计在减少计算开销的同时保留了高分辨
率的时空特征。实验结果表明，在 DAVIS’16、KITTI和 Cityscapes数据集上，我们的方法优
于传统的多尺度基线方法。我们的方法为安全关键型机器人应用中未知物体检测建立了高效
的转换器基础。我们计划通过精心策划一个训练数据集中未包含移动对象集合的评估基准来

4



进一步探索此类未知对象分割的基准测试工作。此外，我们计划比较实例级与像素级模型，
例如我们的模型，在上述基准上的泛化能力和鲁棒性。
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