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CRISP：连续视频目标实例分割的对比残差注入和语义提示
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Abstract—视频持续实例分割要求既有吸收新对象类别的灵
活性，又有保留先前学习到的类别的稳定性，同时在帧间保持时
间一致性。在这项工作中，我们引入了对比残差注入和语义提
示（CRISP），这是一个针对在持续视频实例分割中解决实例
层面、类别层面和任务层面混淆的早期尝试。对于实例层面的学
习，我们对实例追踪进行建模并构建实例相关性损失，该损失
强调与先前查询空间的相关性，同时加强当前任务查询的特异
性。对于类别层面的学习，我们构建了一个自适应残差语义提
示（ARSP）学习框架，该框架通过类别文本生成一个可学习
的语义残差提示池，并使用一个调节性的查询-提示匹配机制来
建立当前任务查询与语义残差提示之间的映射关系。同时，引入
了一种基于对比学习的语义一致性损失，以在增量训练期间保
持对象查询与残差提示之间的语义一致性。对于任务层面的学
习，为了确保查询空间内跨任务级别的相关性，我们引入了一
种简洁而强大的增量提示初始化策略。在 YouTube-VIS-2019
和 YouTube-VIS-2021 数据集上的大量实验表明，CRISP
在长期持续视频实例分割任务中明显优于现有的持续分割方法，
避免了灾难性遗忘，并有效改善了分割和分类性能。代码可在
https://github.com/01upup10/CRISP 获得。

Index Terms—Continual video instance segmenta-
tion, continual learning, prompt tuning, residual se-
mantic prompt, contrastive learning.

I. 介绍

D 深度学习 学习方法在各种任务中表现优异，例如图
像分类 [1]–[7] 、物体检测 [8]–[10] 和图像分割 [11]–

[15] 。图像实例分割 [16]–[18] 在分割任务中起着关键作
用，因为它统一了物体检测和像素级掩码预测，从而实现
了对图像中每个单独对象的精确划分。近年来，图像实例
分割的方法已经从多阶段、基于级联的流水线发展到端到
端的实时框架，并最终发展为统一的、注意力导向的模型，
提供了更高的准确性和更快的推理速度。像 Mask2Former
[19] 这样的通用架构已将注意力导向的框架扩展到在一个
统一的模型中支持全景、语义和实例图像分割。此外，适
用于视频实例分割（VIS）的 Mask2Former 也在不修改架
构的情况下实现了最先进的性能 [20] 。尽管取得了这些进
展，但在学习新知识的过程中，与人类等智能系统能够将
先前学到的知识和技能应用于新环境不同的是，深度网络
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在学习新信息时可能会遇到旧类别知识被覆盖的问题，这
被称为灾难性遗忘 [21]–[23] 。
持续学习（CL）[24]–[27] 研究如何构建一个模型，使其
能够从数据和任务中持续学习新技能，同时避免遗忘先前
任务。通过使模型能够增量学习，CL 方法 [28]–[30] 允许
深度神经网络适应新任务，同时保留之前学到的知识。在
持续图像分割任务中，许多方法已取得显著进展。基于知
识蒸馏的持续分割方法 [13], [31], [32] 通过从旧模型传递
知识来减轻灾难性遗忘，同时伪标签允许新模型使用先前
学习到的类别标签进行训练。然而，基于知识蒸馏的方法
由于需要双网络传递和超参数微调而增加了计算开销，这
使得训练变得复杂。此外，随着类别数量的增加，保持高
效且可扩展的蒸馏过程变得困难，知识传递可能难以有效
捕捉新的任务特征 [33] 。基于提示调优的方法 [33]–[38] 通
常设计一个共享的键值对池来管理每轮学习的提示。这些
键的学习标准通常涉及弱监督，将选定的键拉近到对应的
查询特征，同时附加正交约束以促进多样化。这类方法的
主要问题是，由于键空间被不断更新且无法访问过去的查
询或任务，选择机制本身容易发生灾难性遗忘，可能导致
查询和键之间的不匹配 [39] 。
持续视频实例分割（CVIS）引入了比静态图像分割更多
的独特复杂性。首先，当模型必须在学习新类别的同时保
留对旧类别的时空推理能力时，会出现时间遗忘。如果不
能在特征（例如，运动模式或物体轨迹）中保持时间一致
性，就会导致跟踪性能随着时间的推移而退化。其次，增
量更新可能会扭曲潜在的实例嵌入，而这些嵌入对于保持
一致的跨帧关联至关重要。与实例身份是帧局部的图像任
务不同，视频模型依赖于时间上稳定的嵌入来连接跨帧的
实例。即便是持续学习过程中细微的参数变动，也可能在
跟踪中传播错误。第三，旧类别缺乏标注加剧了背景模糊。
在动态视频场景中，未标注的旧类别实例（例如，在新的
“巴士”训练阶段之前学习的“汽车”类别）有被误分类为
正在演变的背景的一部分的风险，特别是当运动线索重叠
时。最后，视频数据（包括空间和时间）的高维性对基于
复习的传统持续学习策略提出了挑战。存储过去类别的代
表性样本在计算上变得不可行，而简单的帧采样往往无法
捕捉复习所需的重要时间上下文。
由于目前没有用于 CVIS 的方法，我们将最先进的持续
图像实例分割方法 ECLIPSE [33] 适应到视频领域，并评
估其性能。ECLIPSE 是一个免蒸馏的持续图像分割框架，
它利用冻结的主干网络和轻量级的提示机制来平衡稳定性
和可塑性。通过冻结基础模型的所有参数，并在引入新类
别时仅迭代地微调一小部分提示嵌入，ECLIPSE 在某种
程度上自然地缓解了灾难性遗忘，同时保留了先前的知识。
然而，当我们将 ECLIPSE 应用于 CVIS 任务时，如图 1
所示，ECLIPSE 在三个层面上表现出语义混淆：实例级、
类别级和任务级。在第一个序列中，实例 [0] 是一个人，而
实例 [1] 和 [2] 是摩托车。随着视频的进行，我们观察到
ECLIPSE 错误地将实例 [1] 和 [2] 合并，它们是两个在道
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Fig. 1. ECLIPSE [33] 和我们的 CRISP 方法在 CVIS 任务上的比较。左侧，ECLIPSE 在实例层次、类别层次和任务层次上表现出语义混淆，使
得难以准确区分不同实例，导致同类别实例之间的误分类，以及在学习新类别时的频繁遗漏。右侧，我们的 CRISP 框架在 CVIS 任务上有效地解
决了这些问题。

路上保持一定距离的摩托车，成为一个单一的实例。我们
将这种类型的错误称为“实例级”混淆。在第二个序列中，
实例 [0] 和 [2] 是轿车，而实例 [1] 是一只手。我们观察到
ECLIPSE 有时会错误地将实例 [2] 分类为摩托车。我们定
义这种同一视频和类别的实例被错误分类到不同类别的错
误为“类别级”混淆。在第三个序列中，场景中包含旧任
务的“人”类别和当前任务的“网球拍”类别。在持续学习
过程中，为新任务引入的可学习查询的数量少于最初使用
的数量。为了保留旧类别的知识，ECLIPSE 通过平均池
化和复制旧类查询来初始化增量查询。然而，这种初始化
方案进一步削弱了其学习新类别的能力，导致 ECLIPSE
无法检测到当前任务的“网球拍”实例 [3]。我们将这种由
于可学习变量数量限制仍然与旧任务绑定并受到影响而导
致的限制称为“任务级”混淆。
为了进一步分析语义混淆背后的原因，我们从图 1 的第

二序列的最左侧图像中提取了三个实例的 150 个查询，并
使用 t 分布随机邻嵌入 (t-SNE) [40] 对它们进行投影。此
外，我们报告了实例之间成对的欧氏距离。如图 2a 所示，
轿车和摩托车的嵌入紧密相邻，解释了为什么 ECLIPSE
会混淆这些类别。此外，在持续学习过程中，我们分析了
图 2c 中增量查询与旧类查询之间的协方差矩阵，发现增
量查询彼此高度相似。我们假设这个问题源于 ECLIPSE
为增量查询的初始化方案，该方案通过对旧类别查询进行
平均池化和复制来生成新类别查询，从而导致语义漂移。
基于对三个层次语义混淆的上述调查，在本文中，我们

提出了一种名为对比残差注入和语义提示（CRISP）的方
法，以解决 CVIS 任务中的挑战。首先，对于实例级学习，
考虑到实例之间的特异性，我们对实例跟踪进行建模并构
建实例相关性损失，该损失强调与先验查询空间的相关性，
同时加强当前任务查询的特异性。其次，对于类别级学习，
我们构建了一个自适应残差语义提示（ARSP）学习框架，
该框架构建了一个由类别文本生成的可学习残差语义提示

池，并使用一个可调的查询提示匹配器来建立当前任务查
询与残差语义提示之间的映射关系。ARSP 模块将相同实
例的嵌入拉近，并将不同类别的嵌入拉远。图 1 的第二行
右侧显示我们的方法正确标记了两个轿车实例，图 2b 显
示轿车嵌入（实例 [0] 和 [2]）形成了一个与“手”嵌入很好
区分的紧密聚类，证实了我们的方法显著提高了类内紧凑
性和类间可分性。同时，引入了一种基于对比学习的语义
一致性损失，以保持增量训练过程中，目标查询和残余提
示之间的语义一致性。第三，对于任务层面学习，为了确
保查询空间内任务间的相关性，我们引入了一种简洁而强
大的增量提示初始化策略。我们将增量学习过程中的提示
视为查询向量，对旧任务查询的集合应用主成分分析 [41],
[42] (PCA)，以识别其最重要的方向。如图 2d 所示，这种
基于 PCA 的方案成功地去关联了新的增量查询，而在图
1 的第三行右侧，我们的 CRISP 方法正确地标记了新任
务的“tennis_racket”类别。
总之，为了解决 CVIS 中的实例混淆、类别混淆和任务
混淆，我们的 CRISP 方法是一种早期应用于 CVIS 任务
的尝试，有效地缓解了灾难性遗忘和语义混淆的问题。对
YouTube-VIS-2019 [43] 和 YouTube-VIS-2021 [44] 的实验
结果表明，我们提出的 CRISP 方法在 CVIS 中达到了最
先进的性能。此外，随着连续学习步骤的增加，CRISP 相
比其他连续学习方法显示出了显著的改进。
本文的贡献如下：

• 我们提出的 CRISP 是应用于 CVIS 任务的早期尝试，
取得了最先进的结果，特别是在连续学习步骤次数增
加的情况下。

• 对于实例间的混淆，我们提出了一种实例关联损失，
该损失显式地建模实例跟踪，以增强实例之间的特异
性。

• 针对类别混淆，我们提出了一种一级残差语义注入模
块 ARSP，通过将残差语义提示注入自注意力层，有
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(a) (b)

(c) (d)
Fig. 2. 对比分析在 ECLIPSE [33] 和我们的 CRISP 框架下的查询嵌入及其相关性。(a) 使用 ECLIPSE 对三个实例的 150 个查询进行 t‑SNE 可
视化，显示轿车和摩托车之间的重叠簇，解释了类别混淆。(b) 在 CRISP 下对相同查询进行 t‑SNE 可视化，展示各个实例的紧密且分开的簇。(c)
ECLIPSE 中增量和旧类查询的协方差矩阵，揭示了容易导致语义漂移的高查询间相关性。(d) CRISP 的协方差矩阵，显示出有效的去相关和稳定
的嵌入关系，以防止漂移。

效提高模型的分割性能。此外，我们基于对比学习提
出了一种语义一致性损失，以增强相似样本的一致性。

• 针对任务方面的混淆，我们提出了 PCA 引导初始化，
该方法有效地保持了先前查询空间中的相关性，同时
确保当前任务查询空间的特异性。

II. 相关工作
实例分割。早期的图像实例分割方法如 MNC [16] 展示

了在级联流水线中结合检测和掩码预测的可行性。随后，
FCIS [17]推进了这项工作，通过支持实例掩码与分类的端
到端训练。Mask R‑CNN [45] 的引入在一个两阶段框架内
统一了目标检测和掩码生成，设定了准确性和灵活性的新
标准。为了满足实时需求，SOLO [18]提出了一个基于位置
的单阶段方法，提供速度与精度。最近，基于 transformer
的架构如 DETR [46] 将图像实例分割重新定义为一个直
接的集合预测问题，而 Mask2Former [19] 这样的通用框
架通过整合注意力机制来扩展这一范式，适用于全景、实
例和语义分割任务。

VIS 是一项任务，旨在同时检测、分割和跟踪视频序列
中的实例对象。ISTR [47]是第一个以 Transformer为基础
的端到端 VIS框架，将 VIS任务视为直接的端到端并行序
列解码问题。IFC [48] 由一个 CNN 骨干网和 Transformer
编码-解码层组成，通过有效编码输入片段中的上下文，利
用简洁的记忆标记作为传递信息以及总结每帧场景的手
段，减少了帧间信息传递的开销。MTN [49] 采用两个教
师网络指导学生网络学习旧知识和新知识。具体而言，前
一个教师网络监督当前学生网络以保留先前知识，当前教
师网络监督当前学生网络以适应新类别。然而，在解决灾
难性遗忘和背景转移的问题上，CVIS 任务的挑战仍然是
一个前沿研究难题。

连续图像分割。大多数连续图像分割方法通常采用蒸馏
策略，例如知识蒸馏 [13], [31], [32], [50]和伪标签 [51], [52]
。知识蒸馏通过从旧模型传递知识来缓解灾难性遗忘，而
伪标签允许新模型使用以前学习类别的标签进行训练。这
些方法在连续图像分割任务中取得了良好效果。然而，现
有为静态图像设计的连续分割方法，忽视了跨帧错位实例
关联的复合错误，这在视频任务中会加剧遗忘。此外，在
以图像为中心的框架中，并未解决在增量更新过程中运动
和外观表示的渐进退化，即时间特征漂移。关键的是，能
够帮助区分背景和未注释旧类别实例的运动线索在当前连
续学习范式中仍未得到充分利用。
在持续学习中基于提示和基于查询的方法。基于提示的
方法通过学习一小组可插入的模型提示，而不是直接修改
编码器参数，具备强大的能力以防止持续学习中的灾难性
遗忘。另一方面，基于查询的方法利用一组固定的可学习
对象查询来探测由冻结的或部分微调的编码器产生的视觉
特征。每个查询负责通过 Transformer架构（例如，DETR
[46] 、可变形 DETR [53] 、Mask2Former [19] ）中的交叉
注意机制关注并提取特定实例级的表示，比如对象掩码或
边界框。通过将实例提取与编码器更新解耦，基于查询的
设计在增量任务中保持稳定的特征关联，有助于保持对象
实例的时间和空间一致性。因此，在持续分割任务中，基
于查询和基于提示的方法是互补的：查询驱动模型视觉输
入的实例级推理，而提示注入特定任务或特定类别的语义，
以指导学习过程并在增量步骤中缓解遗忘。
首次尝试在持续学习中使用提示微调的是 Learning-to-

Prompt (L2P) [38] ，其使用一个跨所有任务的共享提示
池，并使用输入图像作为查询从池中选择最合适的提示。
DualPrompt [37] 引入了一般和任务特定提示的层次结构，
采用前缀微调而不是传统的提示微调，其中前缀提示被
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Fig. 3. 我们提出的用于 CVIS 的 CRISP 架构。包含类别相关的实例语义一致性损失（第 ?? 节）的 ARSP 模块（第 III-C 节），任务相关的 PCA
引导初始化（第 ?? 节），以及实例相关的实例关联损失（?? ）。值得注意的是，我们的方法在训练期间只注入残差语义提示，而且旧任务的查询和
提示将会被冻结。

添加到 MSA 层的键和值中，而不是直接添加到输入标
记。CODA-Prompt [35] 进一步引入了端到端提示机制和
正交软约束，以促进提示的独立性。STAR-Prompt [39] 提
出了利用 CLIP 模型的稳定类原型和查询图像作为键来
检索提示的两级适应机制，增强提示选择策略的稳定性。
CoMFormer [54] 引入了第一个以查询为中心的持续全景
分割方法，结合知识蒸馏和伪标签缓解灾难性遗忘。在此
基础上，CoMasTRe [12] 保留了蒸馏目标，但在持续学习
管道中将掩码生成与类别预测解耦。类似地，BalConpas
[55] 通过汇集特征级蒸馏与代表性样本的重放缓冲来对抗
遗忘，使模型能够在不损害已经学习的知识的情况下获取
新类别。

III. 方法论
A. 问题设置

CVIS 的目标是学习一个能够在视频序列中分割和跟踪
对象实例的模型，同时随着多次学习阶段的进行，逐步适
应新的类别。令 V 表示输入视频空间，其中每个视频 v ∈ V
由一系列时间帧 {x1, . . . , xT } 组成。在每个学习步骤 t 中，
引入一组新的类别 Ct ，并且模型需要在所有观察到的类别
C1:t 中对帧之间的实例进行分割和关联。在步骤 t中，模型
接收包含仅对 Ct 进行注释的视频的训练数据集 Dt 。每个
注释由帧 xi 中的 kth 对象的实例掩码 mt

i,k ∈ {0, 1}H×W

和类别标签 cti,k ∈ Ct 组成，其中 H×W 是空间分辨率。关
键是，之前类别 C1:t−1 和未来类别 Ct+1:T 的注释是完全不
存在的，甚至没有被合并到背景类中。模型必须预测 C1:t
的每帧实例掩码和类别标签，通过在帧之间关联相同的实

例来保持时间一致性，并在学习 Ct 的同时保持对 C1:t−1

的性能，以避免灾难性遗忘。

B. 概述
首先，由于任务之间固有的视觉相似性，各类别之间的
混淆是不可避免的。为缓解这一问题，我们提出了一种自
适应残差语义提示（ARSP）学习框架，并辅以实例语义一
致性损失以增强判别特征的学习。其次，尽管通过冻结大
多数参数的提示微调部分缓解了灾难性遗忘，但仍然存在
任务混淆的问题。为解决这一限制，我们引入了 PCA 引
导的初始化，这是一种新颖的方法，允许新任务查询有效
继承先前任务的知识，从而提高任务区分度。第三，为应
对实例混淆，我们提出了一种基于实例追踪建模的实例关
联损失，该损失加强了跨任务实例表示的一致性。

C. 自适应残差语义提示训练
ARSP 是一种一级提示调优策略，用于指导模型在训练
期间学习语义信号，以解决类别混淆问题。如图 3 所示，
ARSP 集成了三个核心组件：残差语义提示生成器、自适
应查询提示匹配机制和分层注入架构。
残差语义提示生成器。遵循 CoOp [56] 范式，我们构建
了一个残差语义提示池 P t = [p0|p1|p2|...|pct ] ∈ Rct×d ，
其中包含 ct 个特定类别的原型，这些原型位于 d 维空间
中，其中 ct 对应任务 t 的总类别数。一个提示生成器 Gθ
，实现在 CLIP [57] 文本编码器上，将可学习的符号序列
X ∈ Rct×d 通过 Gθ 映射到残差语义提示 P t 。
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自适应查询提示匹配。我们通过一种匹配机制获得与每
个查询 ql ∈ Rd 对应的残差语义提示。匹配过程可以表示
为：

a=(a1, a2, · · · , act)T ,

s.t. ai=arg ctmax
j=1

Si,j for i = 1, 2, . . . , N t
q ,

Si,j=
QtP

T
t

∥Qt ∥F∥ P T
t ∥F

,

(1)

其中 N t
q 表示任务 t 中的查询数量，Qt ∈ RNt

q×d 表示任
务 t 具有维度 d 的对象查询，∥·∥ 表示 Frobenius 范数。
层次注入架构。在视频 [20]架构中建立在 Mask2Former

的基础上，我们通过一种改进的自注意力操作将残差提示
注入到多尺度特征解码中：

Ol = Softmax(
Ql(Kl)T√

dk
)(V l + P l

m), (2)

，其中 Ol 代表自注意力 l 层的输出，Ql 、Kl 和 V l 分
别表示 Transformer 解码器层 l 的查询、键和值，P l

m 表
示与 Ql 对应的匹配残差语义提示。
在推理过程中，我们不注入残差语义提示，以提高推理
速度。因此，为了在持续训练过程中保持对象查询和残差
提示之间的语义一致性，我们基于 [58] 中提出的对比学习
框架制定了一个语义一致性损失，其将语义空间与查询空
间对齐。给定对象查询 Qt ∈ RNt

q×d 和当前任务的残差提
示 P t ∈ Rct×d ，通过计算余弦相似度矩阵 S ∈ RNt

q×ct ，
实例语义一致性损失表示为：其中 ai 表示通过将方程 1
应用于对象查询 ql ∈ Ql 得出的索引，而 Iij 表示为：

Iij =

{
0 if j = ai

1 otherwise.
(3)

虽然 ECLIPSE 通过均值池化和复制操作为新类别 Ct
生成查询，在图像分割任务中表现出色，但其在直接适应
视频分割任务时表现出明显的局限性。具体来说，由于如
图 2c 所示生成的查询之间的高一致性，这一特性显著影
响了长期视频实例分割场景中任务之间的可分性，导致任
务间的混淆。为了缓解训练期间由于查询一致性引起的任
务混淆，我们提出了一种简洁有效的提示初始化策略。首
先，应用主成分分析 [42] (PCA) 提取旧任务查询的主成
分。随后，我们从对应最大特征值的前 ct 个中采样主成分
向量。最后，这些采样的潜在表示与先前的查询流形对齐，
以形成当前任务的初始查询。初始化过程在算法 1 中有详
细介绍。
在 CVIS 任务中，我们将跨帧实例跟踪的挑战以及同一

帧中不同实例之间的混淆归类为实例级混淆。视频中的
Mask2Former 引入了对象查询，通过用一系列查询表示不
同的实例来建模实例之间的关联。假设模型总共有 N 个
查询，它理论上可以跟踪 N 个实例。因此，这些查询应该
是成对可分的。为此，我们将实例跟踪建模为:

min ∥ Q̂Q̂
T
− I ∥F , (4)

，其中 Q̂ 代表标准化查询，I 是身份矩阵。
考虑到同一类别中的不同实例应具有某种相似性，因此
查询并不是完全正交的。因此，我们利用 Q 和 QT 的内
积矩阵表征查询之间的相关性，并将其建模为：

min ∥ Q̂Q̂
T
− Q̂0Q̂

T

0 ∥F . (5)

Algorithm 1 PCA 引导初始化。
Input: queries of old tasks Qo ∈ RN :t−1

q ×d , the length of
queries from previous tasks N :t−1

q , total categories in
old tasks c:t−1 , total categories in current task ct .

Output: initialized queries for current task Qt .
1: Q′ ← PCA(Qo) ∈ Rc:t−1×d ;
2: N ← [∥ q′1 ∥2, ∥ q′2 ∥2, ∥ q′3 ∥2, · · · , ∥ q′c:t−1

∥2] ;
3: Select indices of top- ct norms:
4: I ← argsort(−N )[: ct] ;
5: Qt ← Q′[I, :] ∈ Rct×d ;
6: Align Qt :
7: aori ← 1

N :t−1
q

∑N :t−1
q

i=1 ∥ Qo[i, :] ∥2 ;
8: apca ← 1

c:t−1

∑c:t−1

i=1 N ;
9: Qt ← aori

apca
Qt ;

10: return Qt .

TABLE I
CVIS 在 YouTube-VIS-2019 数据集上的结果。上面显示的是 20-4
情景的结果，下面显示的是 20-2 情景的结果。最佳结果以红色突出显

示，次优结果以蓝色突出显示。以下表格使用相同的标记。

Model mAP AP50 AP75 AR1 AR10 FR
FT 6.53 11.39 6.96 11.59 11.99 21.19

MiB [59] 9.01 17.75 7.29 14.03 24.34 17.78
CoMFormer [54] 12.76 24.43 11.08 16.85 26.22 13.6
ECLIPSE [33] 25.03 39.83 27.59 32.81 40.48 2.23
CoMBO [60] 15.8 29.40 16.6 25.54 28.55 16.05

CRISP 28.1 43.3 31.98 38.04 44.71 1.93
FT 3.72 6.61 4.27 9.67 10.13 15.56

MiB [59] 0.94 2.07 0.91 3.58 5.86 16.26
CoMFormer [54] 5.26 9.01 5.32 9.57 12.01 11.4
ECLIPSE [33] 19.09 29.05 21.81 26.06 31.92 3.21
CoMBO [60] 4.37 8.17 4.25 9.59 10.71 15.02

CRISP 25.14 37.46 28.17 32.87 39.13 1.13

基于方程 5 ，我们提出了一种实例相关性损失函数，表示
为：

LIC = MSE(Q̂tQ̂
T

t , Q̂0Q̂
T

0 ), (6)

其中 Q̂t 表示任务 t 的归一化查询，Q̂0 表示初始任务的
归一化查询，MSE(·) 表示均方误差损失。

D. 总损失
我们遵循 [19] 来定义分割损失函数 LSeg ，该损失函数
由二元交叉熵损失和 dice 损失组成的掩码损失以及由交
叉熵定义的分类损失组成。总损失函数可以表示为：

Ltol = LSeg + λISCLISC + λICLIC . (7)

在我们的方法中，我们设置 λISC = λIC = 3 。我们还在
每个 transformer 解码器层 (l ∈ {1, . . . , L}) 添加辅助实例
相关损失 Ll

IC 。

IV. 实验
A. 实验设置
数据集：我们在 YouTube-VIS-2019 [43] 和 YouTube-

VIS-2021 [44] 上评估了我们的方法。YouTube-VIS-2019
包含 2,883 个高分辨率的 YouTube 视频，包括 2,238 个训
练视频，302 个验证视频和 343 个测试视频。标注包括 40
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Fig. 4. 与其他方法的比较分析。在上面的例子中，我们的方法能够准确地分割出人和轿车，同时保持一致的实例跟踪。在下面的例子中，它正确识
别出了飞机，并且还分割出了一个在真实数据中没有标注的实例。
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7

Fig. 5. 通过我们的 CRISP 对几个具有挑战性样本的可视化结果。在第一组视频帧中，我们的 CRISP 成功实现了对两个外观相似且重叠的猿准确
分割。第二组帧展示了我们的 CRISP 对高速移动汽车的有效跟踪能力。最终实验结果证明，CRISP 即使在目标人物暂时消失和重新出现时仍能保
持稳定的分割性能。

TABLE II
CVIS 在 YouTube-VIS-2021 数据集上的结果。上面显示的是 20-5

场景的结果，下面显示的是 10-10 场景的结果。

Model mAP AP50 AP75 AR1 AR10 FR
FT 4.08 6.90 4.52 6.43 7.36 32.63

MiB [59] 5.82 10.87 4.49 9.52 15.96 25.44
CoMFormer [54] 14.49 28.01 14.46 23.01 30.15 10.58
ECLIPSE [33] 22.26 33.39 24.74 24.81 31.03 5.03
CoMBO [60] 15.35 25.18 16.40 24.01 29.39 19.88

CRISP 26.13 39.13 28.82 28.84 37.49 4.38
FT 5.12 10.24 4.54 7.97 9.34 42.96

MiB [59] 8.14 13.03 9.06 10.11 12.25 24.95
CoMFormer [54] 12.83 23.35 13.19 16.92 26.14 23.67
ECLIPSE [33] 19.04 30.94 19.92 25.4 32.06 4.38
CoMBO [60] 20.29 33.94 21.58 26.19 33.64 19.75

CRISP 20.05 31.82 21.54 25.26 32.71 2.73

个常见的对象类别，如人类、动物和车辆。YouTube-VIS-
2021 总共有 3,859 个高分辨率的 YouTube 视频，其中包
含 2,985 个训练视频，421 个验证视频和 453 个测试视频。
标签基于 YouTube-VIS-2019 的标签进行了更新，合并了
鹰和猫头鹰为鸟类，将猿归入猴子，去掉了手，并添加了
新的类别，包括飞盘、松鼠和鲸鱼。
指标：我们报告几个标准的指标来对两个数据集进行全

面评估 [43], [44] 。平均精度（AP）（精度-召回曲线下的面

积），最终任务结果报告 mAP（平均平均精度）、AP50 和
AP75，而每个任务的分析包括 APs、APm 和 APl。平均
召回率（AR）（视频中固定分割实例下的最大召回率），报
告 AR1 和 AR10；以及持续学习评估。遗忘率（FR）量
化在新任务学习过程中遗忘之前任务知识的程度。FR 的
计算如下：

FR =
1

Nc

T−1∑
t=1

1

T−t

Ct∑
ct=1

I(At,c−AT,c)≥0(At,c−AT,c)

At,c
, (8)

其中 Nc 表示类别的数量，Ct 表示任务 t 中的类别数量，
At,c 和 AT,c 分别表示模型首次学习到类别 c 和最终任务
时的 mAP。I(At,c −AT,c)≥0 可以表示为：

Iij =

{
0 if At,c −AT,c ≥ 0

1 otherwise.
(9)

持续学习协议：我们采用先前任务中的增量方法，并使
用符号 Nini − Ninc 来表征场景，其中 Nini 表示初始类
别数，Ninc 表示每个增量阶段增加的类别数。为了全面评
估，我们为每个数据集设计了两个具有挑战性的协议。对
于 YouTube-VIS-2019，我们设置了 20-4，首先学习 20 个
基础类别，然后每步添加 4 个新类别（Nt =6），以及 20-2，
学习 20个基础类别，然后每步添加 2个新类别（Nt =11）。
对于 YouTube-VIS-2021，我们设置了 20-5，首先学习 20
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TABLE III
20-4 在 YouTube-VIS-2019 数据集上的结果。表格中的每个单元格分别代表 APs、APm 和 APl。这一设置在表 III - VI 中始终一致应用。

Model Step0 Step1 Step2 Step3 Step4 Step5
FT 12.20/17.64/21.07 9.34/15.86/19.49 6.01/10.39/12.23 6.31/9391/15.17 3.96/5.03/10.25 4.03/4.25/10.81

MiB [59] 10.82/16.63/22.15 9.9/13.54/20.43 6.58/17.52/21.12 6.48/10.74/21.13 5.12/12.52/19.71 3.4/10.83/19.02
CoMFormer [54] 10.34/16.42/19.57 9.26/17.65/22.09 9.76/17.61/21.83 8.84/16.26/24.36 7.07/13.23/24.87 8.32/13.5/20.24
ECLIPSE [33] 11.96 / 22.03

/27.86
9.75/19.92/26.63 10.28/ 20.89

/28.18
10.88 / 22.88

/32.19
10.88 / 22.77 /

32.99
12.76 / 24.96 /

35.65
CoMBO [60] 13.16 / 22.51 /

28.72
12.34 / 22.20 /

29.87
10.67 /19.78/

30.49
10.56/18.97/

33.66
8.62/18.94/29.10 6.44/14.5/26.16

CRISP 11.96 /21.96/
29.03

11.38 / 21.78 /
28.16

12.32 / 22.89 /
29.61

13.6 / 24.07 /
33.5

13.5 / 27.7 /
35.51

15.74 / 30.02 /
39.65

TABLE IV
20-2 结果在 YouTube-VIS-2019 数据集上。

Model Step0 Step1 Step2 Step3 Step4 Step5 Step6 Step7 Step8 Step9 Step10

FT
12.2
17.64
21.07

12.21
15.42
17.19

3.88
11.53
10.95

3.71
9.51
10.73

5.44
8.8

10.18

3.38
8.66
11.29

6.71
3.95
10.26

5.79
2.35
6.71

2.29
3.52
4.56

6.34
3.09
6.24

1.11
2.85
7.22

MiB [59]
10.82
16.63
22.15

11.78
14.13
17.57

10.09
12.97
18.81

7.13
10.93
18.77

7.36
10.21
16.23

7.68
9.16
16.28

4.62
8.79
14.97

1.12
2.61
9.26

1.32
2.18
6.09

3.51
2.09
5.43

0.37
3.1
3.94

CoMFormer [54]
8.53
13.78
17.81

7.73
11.95
17.38

9.00
12.63
19.85

6.93
11.65
19.13

6.29
7.36
17.35

3.95
.7.61
15.30

5.69
5.01
15.90

4.43
4.28
10.94

1.96
3.81
11.52

2.79
6.25
11.26

2.51
4.77
9.52

ECLIPSE [33]
12.42
22.52
27.58

11.45
21.1
25.89

10.92
21.8
26.77

9.6
20.44
25.84

9.51
19.55
26.49

9.51
19.4
27.91

10.78
17.98
29.26

10.03
17.58
28.81

10.02
17.57
27.5

10.64
16.8
26.82

10.58
17.28
28.58

CoMBO [60]
10.77
21.10
28.06

11.08
22.01
29.72

7.88
20.51
26.08

8.65
18.51
24.70

4.79
15.40
22.60

7.41
16.32
22.58

6.31
9.00
17.64

4.50
5.85
16.67

3.56
5.38
13.52

4.26
2.92
10.21

2.91
3.26
8.29

CRISP
13.53
22.99
29.33

12.67
20.94
28.68

12.71
21.57
29.31

12.71
22.18
29.60

13.09
22.18
29.91

13.09
22.31
31.95

15.52
22.06
34.34

15.51
22.06
34.40

15.51
23.86
34.45

15.51
24.01
34.51

14.50
24.59
34.44

TABLE V
在 YouTube-VIS-2021 数据集上的 20-5 结果。

Model Step0 Step1 Step2 Step3 Step4
FT 8.91/18.53/22.21 6.21/14.05/20.31 0.93/2.75/4.66 0.99/5.12/3.24 2.42/6.4/5.55

MiB [59] 8.95/17.64/22.74 4.78/15.57/18.91 5.76/12.97/18.98 1.79/13.52/14.65 2.72/16.68/12.51
CoMFormer [54] 6.51/12.67/20.96 6.93/15.25/25.93 6.41/16.9/25.74 7.08/18.69/23.82 8.34/16.68/26.03
ECLIPSE [33] 10.07/22.76/31.62 8.74 /20.9/31.41 9.43/23.23/35.07 9.27 / 25.84 /

33.58
9.84/ 29.87 /

35.26
CoMBO [60] 10.16 / 23.06 /

32.11
8.07/ 21.26 /

32.32
10.25 / 27.2 /

38.29
8.06/22.33/31.60 10.06 /18.22/28.65

CRISP 11.04 / 24.78 /
31.95

10.2 / 22.47 /
32.26

10.8 / 24.71 /
36.18

10.97 / 27.82 /
35.26

12.88 / 31.35 /
39.42

个基础类别，然后每步添加 5 个新类别（Nt =5），以及
10-10，学习 10 个基础类别，然后每步添加 10 个新类别
（Nt =4）。
训练设置：我们为 CVIS开发了基于 Mask2Former框架

且以 ResNet-50 为骨干网的 CRISP 方法。我们根据数据
集和任务的特点调整训练参数。对于 YouTube-VIS-2019，
初始任务以学习率 0.0001 和批量大小 16 训练 1500 次迭
代。在增量学习期间，每个类别经过 150 次迭代微调。对
于 YouTube-VIS-2021 的 20-5 任务，初始阶段使用相同的
基本参数，而每个类别的增量迭代次数增加到 300 。对于
10-10 任务，初始迭代次数减少到 750 ，其他参数保持不
变。

我们将我们的方法与 MiB [59] 、CoMFormer [54] 、
ECLIPSE [33] 、CoMBO [60] 以及 Fine-tune (FT) 进行
比较。FT 代表在没有任何持续学习方法的情况下训练模
型，它展示了基本性能。正如表 I 和表 II 中总结的那样，
我们在三个场景中实现了最先进的表现，并在一个场景中
获得了第二名。

定性比较：图 4 展示了我们的方法与其他方法的定性分
析结果。在上面的例子中，我们的方法准确地分割了人物
和轿车，同时在整个视频序列中保持一致的实例 ID。在下
面的例子中，它成功地检测到飞机，甚至识别出了一个在
真实标注中缺失的额外实例，显示出了其对不完整标注的
鲁棒性。图 5 展示了由我们的 CRISP 框架处理的一些具
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(a) (b) (c) (d)
Fig. 6. 在 YouTube-VIS-2019 数据集上的 20-4、20-2 场景以及在 YouTube-VIS-2021 上的 20-5、10-10 场景中的每一步 AR1 结果。

(a) (b) (c) (d)
Fig. 7. 在 YouTube-VIS-2019 数据集上的 20-4、20-2 场景以及在 YouTube-VIS-2021 数据集上的 20-5、10-10 场景的每个步骤的 mAP 结果。

TABLE VI
10-10 结果在 YouTube-VIS-2021 数据集上。

Model Step0 Step1 Step2 Step3

FT
5.96
10.28
13.67

6.10
10.32
16.46

3.6
6.31
11.26

3.39
8.32
6.67

MiB [59]
6.1

17.92
12.35

6.53
14.46
19.61

6.31
16.08
23.76

5.75
22.12
23.68

CoMFormer [54]

5.64
10.67
11.90

8.44
15.65
21.96

6.48
18.32
25.55

6.41
19.22
24.56

ECLIPSE [33]
6.59
12.18
16.12

6.04
16.54
23.00

6.03
20.09
30.86

7.10
25.37
35.47

CoMBO [60]
5.62
11.32
15.26

6.24
17.91
24.72

7.43
23.5
36.46

8.39
27.55
32.76

CRISP
6.67
12.02
15.78

8.3
18.86
24.57

8.99
22.6
30.66

9.6
28.43
34.2

有挑战性的案例的可视化结果，包括重叠的相似实例、动
态场景，以及实例像素消失后再次出现的场景。在具有高
度相似性和实例重叠的场景中，特征相似性往往导致分割
中实例混淆。然而，CRISP 始终如一地为这些实例保留了
准确的分割和分类。在动态场景中，实例形状和外观的持

续变化可能会妨碍可靠的跟踪，但我们的方法在帧之间保
持车的稳定跟踪。即使在实例部分消失然后再次出现的情
况下，CRISP 也显示出强大的鲁棒性。值得注意的是，它
不仅为视频中的实例预测出准确的掩码和类别，即使某些
实例在真实标注中缺失，也在整个视频序列中提供了卓越
的跟踪性能。
定量结果：表 III - VI 展示了任务层级的 APs, APm 和

APl，这些指标分别评估分割小型、中型和大型物体的能
力。通过在实例层级和任务层级共同建模，我们的方法在
整个增量学习过程中始终优于基于蒸馏的方法。在短期增
量场景（10-10）中，我们观察到我们的方法在 APs 等指标
上表现优于 CoMBO [60] ，但在最终任务上的整体 mAP
上略有落后。我们假设这种差异源于标注的蒙版边界与真
实的物体轮廓之间的不一致。
图 6 和图 7 展示了所有增量步骤中的 AR1 和 mAP 结
果。在长期增量情境下，我们的方法达到了最先进的性能。
相反，在短期增量设置下，CoMBO [60] 显示了更强的结
果。我们将此归因于短期情境下数据量增加和任务间隔缩
短，这促进了持续适应并减少了遗忘先前学习任务的风险。

B. 消融研究
如表 VII所示，我们在 YouTube-VIS-2019数据集的 20–

4 划分下进行了消融研究，以量化每个提出组件的贡献。
去除 PCA 引导的初始化（PI）会导致明显的性能下降，
验证了其通过更好地对齐查询初始化来缓解任务混淆的作
用。仅使用实例相关性（IC）损失能改善与跟踪相关的指
标，但当与 PI 结合时，其益处明显放大（第 4–5 列与第
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TABLE VII
对所提组件的消融研究。ARSP: 自适应残差语义提示，ISC: 实例语义

一致性，PI: PCA 引导初始化，IC: 实例相关性损失。

ARSP ISC PI IC 20-4 on YouTube-VIS-2019 (6 steps)
mAP AP50 AP75 AR1 AR10 FR
25.03 39.83 27.59 32.81 40.48 2.23

✓ 26.3 40.81 29.15 34.71 41.99 2.11
✓ 25.69 40.43 28.35 33.40 39.47 2.05

✓ 26.42 40.86 29.48 33.37 39.64 2.06
✓ ✓ ✓ 27.64 42.69 31.24 34.84 42.18 2.05
✓ ✓ 27.83 42.7 30.97 34.92 41.62 2.04
✓ ✓ ✓ 27.5 42.41 30.30 36.68 43.35 2.27
✓ ✓ ✓ ✓ 28.1 43.3 31.98 38.04 44.71 1.93

TABLE VIII
关于提出组件的逐任务消融研究。ARSP：自适应残差语义提示，ISC：
实例语义一致性，PI：PCA 引导初始化，IC：实例关联损失。

ARSP ISC PI IC mAP results of task-wise (6 steps)
Step0 Step1 Step2 Step3 Step4 Step5
21.86 19.69 21.07 23.2 23.71 25.03

✓ 21.86 20.08 21.68 23.51 24.65 26.3
✓ 21.86 19.74 21.1 23.45 23.96 25.69

✓ 22.21 20.4 21.78 24.53 25.11 26.42
✓ ✓ ✓ 22.21 20.37 21.81 24.53 25.87 27.65
✓ ✓ 22.4 20.82 22.47 25.71 26.55 27.83

✓ ✓ ✓ 22.4 21.04 22.47 24.5 25.88 27.5

✓ ✓ ✓ ✓ 22.4 21.02 22.57 24.91 26.53 28.1

6–9 列），突出显示任务间相关性保护与实例级别识别间的
协同作用。自适应残余语义提示（ARSP）通过自适应查询
提示对齐进一步提高分割精度，而实例语义一致性（ISC）
损失增强了类内紧凑性和类间可分性，在各项指标上实现
了一致性提升。值得注意的是，整合了 ARSP、ISC、PI
和 IC 的完整 CRISP 模型实现了最高的整体 mAP（28.1）
和最佳的每类性能，展示了所有组件的互补性。
至关重要的是，图 VIII 从任务角度加强了这些发现。当

通过每个学习步骤的 mAP 进行评估时，PI 在新任务中始
终缓解性能退化，IC 损失稳定了跨时间环境的实例跟踪，
PI 和 IC 的联合应用保留了新任务的适应性和旧任务的保
持能力。这种方案在整体和任务的双重确认中，提供了所
提出模块的稳健性和普适性具有强有力的证据。

V. 结论
在这项工作中，我们提出了 CRISP，这是一个对持续

视频实例分割任务的早期尝试。对于类别方面，我们通过
ARSP 向模型注入语义信息以指导模型在训练过程中学习
语义信号。同时，通过一个实例语义一致性损失，模型不
断加强查询空间和语义空间之间的对齐。对于任务方面，
我们采用 PCA 引导初始化，在进行初始化过程时保留任
务之间的内在连接。对于实例方面，我们引入了实例相关
性损失，它强调与先前查询空间的相关性，同时增强当前
任务查询的特异性。在 YouTube-VIS-2019 和 YouTube-
VIS-2021 数据集上进行的广泛实验表明，CRISP 在长期
的持续视频实例分割任务上达到了最先进的性能，有效避
免了灾难性遗忘，并展示了其持续学习能力。目前，我们
的方法仅在持续视频实例分割任务上进行了测试。未来的

工作将探索更多的持续视频分割场景，例如持续视频全景
分割。
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