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Abstract

在本报告中，我们描述了我们对于自我中心视频对象
分割的方法。我们的方法结合了来自 SAM2 的大规模
视觉预训练与基于深度的几何线索，以处理复杂场景
和长期跟踪。通过在一个统一的框架中整合这些信号，
我们实现了强大的分割性能。在 VISOR 测试集中，我
们的方法达到了 90.1 的 J&F 分数%。

1. 引言
自我中心视觉理解 [8, 13, 14] 使智能系统能够从以
人为中心的视角感知世界。这在诸如具身人工智能、
增强现实和辅助技术等应用中至关重要。在这些场景
中，大多数任务都是以物体为中心的，重点在于识别和
跟踪用户看到或与之交互的物体。因此，实现像素级
的物体感知和一致的时间跟踪是关键。这正是 EPIC-
KITCHENS VISOR [5] 的目标：在自我中心视频中分
割和跟踪手部和活动物体。
与传统的视频对象分割任务关注第三人称视角相

比 [6, 9, 15, 20] ，VISOR 提出了独特的挑战：1）第
一人称视角导致背景快速变化且杂乱，使得难以区分
目标对象，以及 2）用户手与对象之间频繁的交互导致
严重且动态的遮挡，进一步使精确分割复杂化。这些挑
战需要能够稳健处理复杂场景中严重遮挡和模糊对象
边界的方法。
为了解决这些挑战，我们的解决方案集成了深度信

息，以提供互补的几何线索，帮助区分目标物体与复杂
的背景，并更有效地处理遮挡。具体来说，我们利用了
大规模深度模型 Depth Anything V2 [21] ，将其骨干
特征与视觉骨干中的特征相结合。通过一个可学习的
多尺度模块进行融合，使模型能够利用深度和 RGB 特
征来增强分割过程。
得益于大规模数据，SAM2 [17] 在各种视频对象分

割任务中表现出色。然而，它们对分割历史的利用仍然
相对浅显，更依赖于最近的预测。这使得它在 VISOR
中常见的长期、复杂场景中效果不佳。为了解决这个
问题，我们采用 Cutie [4] ，一个长期分割框架，作为
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我们的基线，并将其视觉主干替换为 SAM2 的预训练
权重。这使我们能够结合基线的长期时间建模能力与
SAM2 从大规模数据中学习的强大对象感知和精确的
帧间对应关系。
总之，我们结合细粒度的视觉和几何基础模型来应

对第一人称视频对象分割的独特挑战。这一设计突显
了联合利用视觉和深度表示的好处。在 VISOR 测试集
上，我们的方法取得了强劲的 J&F 得分，达到了 90.1
%。

2. 相关工作
半监督视频目标分割（SVOS）旨在对视频中的感兴趣
目标进行分割，其中目标由第一帧的人类注释指示 [7]
。早期的工作依赖于通过在线微调 [1]或匹配策略 [19]
来传播标签，以将初始掩码和之前的预测转移到当前
帧。基于记忆的方法的引入显著提高了分割性能，因为
它们能够更有效地利用中间预测。这些方法选择性地
存储来自中间帧（在第一帧和当前帧之间）的特征和掩
码作为记忆，并检索相关信息以指导当前帧的分割。在
最初的基于记忆的模型之后 [11] ，后续的工作集中在
改进记忆管理 [10] 、逐帧亲和性 [3] 、长期记忆 [2]
和对象感知记忆设计 [4] 上。

SAM2 的成功突出表明，即使只使用简单的内存策
略（仅考虑首次和最近的帧），大规模训练也可以显著
提高分割性能。然而，这样的有限内存使用对长时间视
频的效果较差。因此，许多后续研究探讨了更好的内存
选择和利用方法，以进一步提高性能。虽然这些方法改
进了现有基准的结果，但大多数仍然专注于视觉线索，
对几何信息的关注有限，尽管在复杂、动态场景中几何
信息很重要。

3. 方法
图 1 显示了我们的解决方案，其中我们将 Cutie [4] 视
为基线，并建议读者参考原始论文以获得全面的描述。
在基线之上，我们考虑使用 Hiera-Large [18] ，其参数
在 SAM2 [17] 中进行了预训练，作为视觉编码器以增
强对象感知和逐帧对应。此外，我们结合额外的几何
线索以提高针对第一人称视频对象分割挑战的鲁棒性。
具体而言，几何编码器（DINOv2-Large [12] 和 DPT
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Figure 1. 我们解决方案的概述。

解码器 [16] 用于多尺度嵌入）来自深度任意 V2 [21] 。
给定一个高度为 H ，宽度为 W 的查询帧 Fquery ∈

R3×H×W ，视觉和几何编码器提取多尺度特征，表示
为 {fsi

v }3i=1 和 {fsi
g }3i=1 ，其中 s1 、s2 和 s3 分别对

应于原始分辨率的 1/4、1/8 和 1/16。注意，DINOv2
和 Hiera 的 patch 大小不同，这导致了 fv 和 fg 之间
的特征分辨率不匹配。为了解决这个问题，我们调整输
入到几何编码器的帧的尺寸，确保生成的特征图在不
同的 patch 大小下具有一致的分辨率。特征编码完成
后，fv 和 fg 在匹配尺度下连接，并通过一个可学习的
MLP 层融合。融合后的特征可以无缝集成到基线框架
中，并为查询帧生成一个掩码（我们保持其他模块与基
线相同）。

4. 实验

4.1.主要结果

我们的训练包括两个阶段：1）我们冻结所有编码器，
以传统 VOS 数据集初始化融合模块和解码器，在此过
程中，我们遵循 Cutie [4] 设置数据集合（“Mega”版
本）和训练系数。2）为了在 VISOR 测试集上进行评
估，我们在 VISOR 的训练和验证集上进行训练，进行
了 100,000 次迭代，批量大小为 8，学习率为 5e-5，权
重衰减为 0.5。由于 VISOR 中的稀疏注释和长期上下
文，在采样帧作为伪训练视频时，我们将最大跳过设为
1。
表格 1 显示了我们在测试集上的得分，其中

“Hiera-L (SAM2)”表示 Hiera-Large，其初始参数来
自 SAM2。“MS”表示我们在三种不同输入帧尺寸 (1.2
× , 1.3 × , 和 1.4 × ) 下执行 VOS，而“Flip”表示使
用翻转帧。在这些多重推理的情况下，我们将所有概率
相加并生成最终预测。

Backbone Flip MS J&F J F
Hiera-L
(SAM2)

3 7 89.7
%

87.5
%

91.8
%

Hiera-L
(SAM2)

3 3 90.1
%

88.1
%

92.0
%

Table 1. 在 VISOR 测试集上的消融实验。

4.2.消融实验
本节研究了我们解决方案中不同组件对分割性能的影
响。为了简化和提高效率，所有消融变体均使用批量大
小为 4 进行 50,000 次迭代训练，同时保持其他所有超
参数与主训练设置中使用的一致。所有结果均在表 2
中展示。
我们首先检查用 SAM2 初始化视觉主干的效果。仅

此更改就能显著提升性能，我们将其归因于从大规模
训练中学习到的强大物体感知和帧间对应先验。此外，
我们直接在 VISOR 上微调原始的 SAM2 模型。尽管
其取得了具有竞争力的结果（J&F ：87.8 %），但其性
能仍低于我们的完整方法去除“Depth”和“Post”后
的效果，这表明对复杂背景和长期动态进行有效的内
存设计仍然至关重要。
接下来，我们评估深度信息的贡献。结果显示性能

有提升，证实了深度提供了有价值的补充线索。
最后，我们在测试过程中应用多尺度推理和水平翻

转融合，通过提高预测一致性带来了额外的性能提升。

5. 结论
在本报告中，我们通过利用大规模视觉预训练和几何
深度线索来应对以自我为中心的视频对象分割（VOS）
的挑战。通过广泛的实验和消融研究，我们证明了将来
自 SAM2 的高质量训练先验与深度感知设计相结合能
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Backbone Depth Post J&F J F
Hiera-L
(MAE)

7 7 86.9
%

85.6
%

88.2
%

Hiera-L
(SAM2)

7 7 88.3
%

86.6
%

89.9
%

Hiera-L
(SAM2)

3 7 88.7
%

86.9
%

90.5
%

Hiera-L
(SAM2)

3 3 88.9
%

87.0
%

90.8
%

Table 2. 关于 VISOR 验证集的消融实验。表 1 中的
高亮分数 和底部结果来自相同的设置。

够显著提高分割精度，尤其是在复杂和长期场景中。我
们的结果强调了数据规模和空间理解对推进以自我为
中心的视频理解的重要性。
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