
第 １０ 卷　 第 ８ 期

Ｖｏｌ．１０ Ｎｏ．８　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２０ 年 ８ 月

　 Ａｕｇ． ２０２０

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２０）０８－０００１－０４ 中图分类号： ＴＰ３９１．４ 文献标志码： Ａ

基于学习的弱监督和半监督图像语义分割算法

汪　 磊， 左旺孟
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 图像语义分割致力于将图像中的内容识别出来，即识别出图像中每个位置像素的类别。 基于全卷积神经网络的语义

分割方法取得了良好的进展，然而这种方法需要大量的且极其耗时的像素级别的标注，为了解决这个问题，基于弱监督和半

监督的研究逐渐受到关注。 在目前的弱监督和半监督算法中，大部分使用基于手工设计的算法来生成图像区域建议，没有充

分利用图像的边界框标注信息。 针对这个问题，本文提出了基于学习的弱监督和半监督图像语义分割算法。 在全卷积分割

网络基础上，利用边界框标注信息，学习出一个通用的图像二元分割模型，再生成图像区域建议，可以更好的利用图像的全局

信息和边界框的位置信息。 在基准数据集 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 上的实验结果证明，本文的算法性能已经超过目前的优秀的算法。
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０　 引　 言

深度学习技术需要大量的带标签的标注数据来

训练模型。 在图像分类任务中，需要对每张图像进

行类别标签标注；在目标检测任务中，需要对每张图

像中的物体进行边界框（ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ）标注；在图像

语义分割任务中，需要对图像中的每个像素打上类

别标签。 大量的数据标注带来了严重的人力、物力

损失，特别是在图像语义分割任务中，需要对每个像

素进行标注，耗费大量的时间，一幅大尺寸图像，作
出精细化的标注需要几天甚至几个月。 利用统计学

统计，标注像素级别的分割数据需要的时间是标注

图像中物体的边界框需要时间的 １５ 倍，是标注图像

类别标签需要时间的 ６０ 倍。 因此，本文提出弱监督

学习（Ｗｅａｋｌｙ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）的图像语义分割

算法，只需要对图像类别标签或边界框的数据标注，
标注耗时远小于像素级别的标注。

目前，基于弱监督学习的图像语义分割逐渐受

到关注。 弱监督学习的语义分割算法主要分为使用

图像类别标签和使用边界框标签两种算法。 其中使

用图像类别标签的弱监督语义分割算法主要基于学

习类激活图（Ｃｌａｓｓ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｍａｐ，ＣＡＭ），图像中不

同类别的物体在 ＣＡＭ 中有不同程度的响应结果，以
此得到图像的区域建议标注（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ）；使
用边界框标签的弱监督语义分割算法主要基于边界

框作为真实标注（Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ），结合一些传统的

阈值分割算法，以此得到区域建议标注。 在得到图

像的区域建议标注后，基于全卷积神经网络（Ｆｕｌｌｙ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）设计出模型。 然而，这些



算法未充分利用网上已有的公开数据，有一定缺陷。
本文算法使用边界框标签来进行弱监督学习的

图像语义分割模型研究。 利用网上公开的大量的像

素级别的标注数据，学习出一个基本的二元分割模

型，在基准数据集上生成图像的区域建议标注。 借

助这种元学习（Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ Ｌｅａｒｎ）的思想，本文学习

的二元分割模型生成的区域建议标注更拟合 ＧＴ。
在使用网上的像素级别标注数据中，本文并没有使

用基准数据集上相应类别的数据，因此还是属于弱

监督学习框架。 实验结果表明，本文的学习框架有

非常不错的表现。
１　 相关工作

全监督相关研究 在图像语义分割任务中，大多

数算法都是基于 Ｌｏｎｇ 等人提出的 ＦＣＮ 框架，ＦＣＮ
简洁有效的框架为后续研究提供了一个基准。 与之

相似地，Ｌｉａｎｇ－Ｃｈｉｅｈ Ｃｈｅｎ 等人提出了 ＤｅｅＬａｂ－Ｖ１
算法，使用条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄｓ，
ＣＲＦ）作为后处理，提升了在 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 的性能。 在

医学细胞分割任务上，Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等人提出了 Ｕ－
Ｎｅｔ，改进了特征提取的方式，基于编码器－解码器

（ Ｅｎｃｏｄｅｒ － Ｄｅｃｏｄｅｒ ） 架 构 和 跨 层 链 接 （ ｓｋｉｐ －
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）方式。 Ｌｉａｎｇ－Ｃｈｉｅｈ Ｃｈｅｎ 在 ＤｅｅｐＬａｂ－Ｖ２
中，使用了多尺度（ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ）输入，提出空洞空间

金 字 塔 池 化 （ Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ，
ＡＳＰＰ），进一步提升性能，随后又在 ＤｅｅｐＬａｂ－Ｖ３ 中

重新设计了空洞卷积 （ Ｄｉｌａｔｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ）。 在

Ｚｈａｏ 等人提出的金字塔场景解析网络 （ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｓｃｅｎｅ Ｐａｒｓｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＳＰＮｅｔ）中，使用金字塔池化

更好的融合了全局信息（ ｇｌｏｂａｌ ｐｒｉｏｒｓ）。 在 ＦＣＮ 框

架中，基于残差模块（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｍｏｄｕｌｅ） 的不断改

进，调整网络结构为监督学习的图像语义分割带来

了巨大的提升。
基于边界框标签的弱监督相关研究 基于边界

框标注的弱监督学习方法中，由于边界框具有较强

的物体位置信息和类别信息，因此涌现的方法性能

相较于前面所说的只基于类别标签的方法好很多。
在目前的主流算法中，核心都是借助于边界框的信

息和一些传统的非深度学习的分割算法生成物体的

Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ。 Ｄａｉ Ｊｉｆｅｎｇ 等人提出的 ＢｏｘＳｕｐ［１］，
使用多尺度连接（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ Ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ Ｇｒｏｕｐｉｎｇ，
ＭＣＧ）结合边界框生成 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，对于 ＭＣＧ
生成的 ２ｋ 个候选 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，选取与边界框最

相近的迭代训练模型，相较于 ＧｒａｂＣｕｔ［２］ 生成的提

升较大。 Ｇｅｏｒｇｅ Ｐａｐａｎｄｒｅｏｕ 等人提出的 ＷＳＳＬ［３］ 算

法，使用边界框结合 ＣＲＦ 生成 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，由
于 ＣＲＦ 利用了图像底层的空间位置和颜色等信息，
因此生成的 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ 在空间连续性上保持

得更好，而且 ＷＳＳＬ 在生成 Ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，利用了

边界框中心部分是概率意义上更大可能为分割结果

这一先验。
在 ＷＳＳＬ 的基础上，Ａｎｎａ Ｋｈｏｒｅｖａ 等人提出的

ＳＤＩ［４］框架中，尝试了 ＧｒａｂＣｕｔ 和 ＭＣＧ 两种方式来

生成 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，并将其与边界框里不相近的

部分作为忽略区域，而且 ＳＤＩ 改进了 ＧｒａｂＣｕｔ 和

ＭＣＧ 生 成 的 方 式， 利 用 整 体 最 近 边 缘 检 测

（Ｈｏｌｉｓｔｉｃａｌｌｙ－ｎｅｓｔｅｄ Ｅｄｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＨＥＤ）边界，进一

步优化成 ＧｒａｂＣｕｔ＋和 ＭＣＧ＋算法，ＨＥＤ 算法充分利

用图像的 ＲＧＢ 颜色信息，更有利于生成 Ｒｅｇｉｏｎ
Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ。 Ｃｈｕｎｆｅｎｇ Ｓｏｎｇ 等人提出的 ＢＣＭ－ＦＲ［５］框

架中，为了更好地利用边界框的全局掩码（ ｇｌｏｂａｌ
ｍａｓｋ）信息，提出了边界框驱动的不同类掩码（Ｂｏｘ－
ｄｒｉｖｅｎ Ｃｌａｓｓ－ｗｉｓｅ Ｍａｓｋ），提供了每一类边界框的线

索（ｈｉｎｔｓ），而且考虑了不同类物体在边界框面积占

比不同这一先验知识，提出了填充比（Ｆｉｌｌｉｎｇ Ｒａｔｅ）
损失，达到了目前的最好结果。

在上面所介绍的研究中，基于边界框监督（ｂｏｘ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ） 的算法， 如 Ｂｏｘ － Ｓｕｐ、 ＷＳＳＬ、 ＳＤＩ 和

ＢＣＭ－ＦＲ 均有一个大问题，它们利用生成 Ｒｅｇｉｏｎ
Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ 当作 ＦＣＮ 框架中的真实标签 （ Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ），假设 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ 与 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 不一

致，训练出的 ＦＣＮ 无法解决这个差距（ ｇａｐ）。 虽然

在 ＢＣＭ－ＦＲ 发现了这个问题并作出相应的改进，但
是依然是不够的。 为了解决这个问题，本文提出了

基于学习（Ｌｅａｒｎｉｎｇ－ｂａｓｅｄ）的弱监督和半监督学习

图像语义分割和实例分割框架。
２　 算法详述

本文基于元学习方法提出了弱监督学习的分割

模型，使用额外的数据集 ＭＳ ＣＯＣＯ 学习出二元分

割模型，用这个二元分割模型生成 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 数据

集 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 的 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，最后训练出基于

ＦＣＮ 框架的语义分割模型。 本文弱监督图像语义

分割模型总体上分为 ３ 个部分：
（１）基于 ＦＣＮ 的全监督语义分割模型。 本文基

于 ＤｅｅｐＬａｂ －Ｖ１ 的 ＬａｒｇｅＦＯＶ 作为 ｂａｃｋｂｏｎｅ，其为

ＶＧＧ１６ 网络的改进版。 在 ＭＳ ＣＯＣＯ 数据集上，去
除了 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 数据集 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集上含有

２０ 个类别的物体，得到剩余 ６０ 类物体的图像。 在

这 ６０ 类物体的图像上，使用二元分割模型生成
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ｐｉｘｅｌ － ｌｅｖｅｌ 的 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，使用这些 Ｒｅｇｉｏｎ
Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ 训练出基于 ＦＣＮ 的语义分割模型。

（２）二元分割模型。 二元分割模型的输入为

ＭＳ ＣＯＣＯ 数据集上的 ６０ 类物体的图像，每一类物

体对应的边界框掩码（ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｍａｓｋ）和 ＦＣＮ
网络 输出 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ 的相应类别的归一化后的热

度图（ｓｃｏｒｅ ｍａｐ），经过二元 ＦＣＮ 的分割模型，预测

出一个二分类的前景背景的二元分割结果。 二元分

割模型需要 使用 ｐｉｘｅｌ－ｌｅｖｅｌ 的语义标注，由于本文

是弱监督学习的图像语义分割研究，因此没有使用

ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 数据集 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 的 ２０ 类物体的标注，
使用的是 ＭＳ ＣＯＣＯ 数据集上去除这 ２０ 类的剩余

６０ 类物体的语义标注。
（３）生成图像区域建议（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ）。 训

练好二元分割模型后，既需要在 ＭＳ ＣＯＣＯ 数据集

上生成 ６０ 类物体图像的 ｐｉｘｅｌ － ｌｅｖｅｌ 的 Ｒｅｇｉｏｎ
Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，也需要生成在 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 数据集 Ｐａｓｃａｌ
ＶＯＣ 上的 ｐｉｘｅｌ－ｌｅｖｅｌ 的 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ。 本文设计

了具体的生成图像区域建议的算法。
　 　 弱监督学习模型框架如图 １ 所示。 本文弱监督

模型的整体流程为：对于输入的图像 Ｉ， 经过基于

ＦＣＮ 的分割网络，得到 ｓｏｆｔｍａｘ 归一化后的 ｓｃｏｒｅ
ｍａｐｓ，取出第 ｍ 类对应的 ｓｃｏｒｅ ｍａｐ ｓｍ 和第 ｍ 类物

体的 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｍａｓｋ Ｂｍ， 再和图像 Ｉ 连接起来

（ｃｏｎｃａｔ 方式），输入到基于 ＦＣＮ 的二元分割网络

中，预测出第 ｍ 类物体的前景图 Ｆｍ， 和 Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ Ｙｇｔ 计算二元分割损失 Ｓｅｇ２ Ｌｏｓｓ，反向传播计

算梯度，更新二元分割网络 ＳｅｇＮｅｔ２；更新二元分割

网络后，输入 Ｓｍ、Ｂｍ 和 Ｉ， 生成其图像区域建议

Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ Ｙｇｔ， 再与 ｓｃｏｒｅ ｍａｐ Ｓ 计算分割损失

Ｓｅｇ１ Ｌｏｓｓ， 反 向 传 播 计 算 梯 度， 更 新 分 割 网 络

ＳｅｇＮｅｔ１。 如此迭代，训练分割网络 ＳｅｇＮｅｔ２、训练

ＳｅｇＮｅｔ１、训练 ＳｅｇＮｅｔ２、训练 ＳｅｇＮｅｔ１……。

图 １　 弱监督学习模型框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 全监督模型的损失函数为 ｐｉｘｅｌ－ｌｅｖｅｌ 的交叉熵

损失函数，Ｓｅｇ１ Ｌｏｓｓ 为式（１）：

ｌｓｅｇ１ ＝ － １
Ｗｄ∗ Ｈｄ

∑
Ｗｄ

ｉ ＝ １
∑
Ｗｄ

ｊ ＝ １
Ｙｒｐ

ｉ，ｊ ｌｏｇ （Ｓｉ，ｊ（ Ｉ；θ）） ． （１）

二元分割模型的损失函数也是 ｐｉｘｅｌ－ｌｅｖｅｌ 的交

叉熵损失函数，Ｓｅｇ２ Ｌｏｓｓ 为式（２）：

ｌｓｅｇ２ ＝ － １
Ｗｄ∗ Ｈｄ

∑
Ｗｄ

ｉ ＝ １
∑
Ｗｄ

ｊ ＝ １
Ｙｇｔ

ｉ，ｊ ｌｏｇ （Ｆｍｉ，ｊ（Ｓｍ，Ｂｍ，Ｉ；θ）） ．

（２）
３　 实　 验

３．１　 实验参数

对于训练全监督分割网络 ＳｅｇＮｅｔ１，在实际训练

过程中， 本文基于 ＤｅｅＬａｂ － Ｖ１ 的 ＬａｒｇｅＦＯＶ 的

ＶＧＧ１６ 网络。 ＳｅｇＮｅｔ１ 的输入大小为 ３２１×３２１×３，
Ｗｄ ＝ Ｈｄ ＝ ３２１，下 采样 ８ 倍， Ｗ ＝ Ｈ ＝ ４１。 在 ＭＳ
ＣＯＣＯ 上， Ｃ ＝ ６０，而在 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 上 Ｃ ＝ ２０。 实验

训练参数 ｂａｔｃｈ 取 ３０，学习率取 ０．００１，优化器取带

动量 （ Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ） 的 随 机 梯 度 下 降 （ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ， ＳＧＤ ）， 共 训 练 ２ 万 次 迭 代。
ＳｅｇＮｅｔ１ 模型在 ＭＳ ＣＯＣＯ 和 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集上

训练和推理。 对于二元分割模型 ＳｅｇＮｅｔ２，采用了

ＨｏｕｒｇｌａｓｓＮｅｔ 作为 ｂａｃｋｂｏｎｅ，输入为 Ｓｍ、Ｂｍ 和 Ｉ连接，
大小为 ５１２×５１２×５，Ｗ ＝ Ｈ ＝ ５１２，下采样 ４ 倍，Ｗｄ ＝
Ｈｄ ＝ １２８。 实验训练参数 ｂａｔｃｈ 取 ３２，学习率取

０．０００ １，优化器为自适应的动量估计 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｍｏｍｅｎｔ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，Ａｄａｍ） ＳＧＤ，每一轮共训练 ６ 万

次迭代。 ＳｅｇＮｅｔ２ 模型只在 ＭＳ ＣＯＣＯ 构造的二元

分割数据集上训练和推理，而在 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集

上只推理。 在第一轮 Ｒｏｕｎｄ１ 时，ＳｅｇＮｅｔ２ 输入大小

为 ５１２×５１２×４。 本文使用了 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架

来训练和推理模型，显卡数量为 １ 张，型号为英伟达

ＲＴＸ ２０８０ Ｔｉ。
３．２　 实验结果

本文对比了四篇弱监督学习的语义分割论文提

出的方法 ＢｏｘＳｕｐ、ＷＳＳＬ、ＳＤＩ 和 ＢＣＭ－ＦＲ，在评价指

标上，本文基于元学习的弱监督模型达到了 ６８．３％，
为目前最高。 在弱监督学习图像语义分割模型中，
在 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ ２０１２ 数据集上，本文只使用了边界

框标注信息，在二元分割模型上生成图像 Ｒｅｇｉｏｎ
Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，训练的模型在 ＶＯＣ 验证集上，ｍＩｏＵ 达到

６８．３％。 在全监督模型下，使用 ｐｉｘｅｌ － ｌｅｖｅｌ 的分割

标注训练模型，在 ＶＯＣ 验证集上 ｍＩｏＵ 为 ６９．６％，对
比结果，见表１。本文的弱监督模型结果已经非常

（下转第 ９ 页）
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