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摘  要: 深度卷积神经网络使用像素级标注,在图像语义分割任务中取得了优异的分割性能.然而,获取像素级标

注是一项耗时并且代价高的工作.为了解决这个问题,提出一种基于图像级标注的弱监督图像语义分割方法.该方法

致力于使用图像级标注获取有效的伪像素标注来优化分割网络的参数.该方法分为 3 个步骤:(1) 首先,基于分类与

分割共享的网络结构,通过空间类别得分(图像二维空间上像素点的类别得分)对网络特征层求导,获取具有类别信

息的注意力图;(2) 采用逐次擦除法产生显著图,用于补充注意力图中缺失的对象位置信息;(3) 融合注意力图与显

著图来生成伪像素标注并训练分割网络.在 PASCAL VOC 2012 分割数据集上的一系列对比实验,证明了该方法的

有效性及其优秀的分割性能. 
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Abstract:  Deep convolutional neural networks have achieved excellent performance in image semantic segmentation with strong 
pixel-level annotations. However, pixel-level annotations are very expensive and time-consuming. To overcome this problem, this study 
proposes a new weakly supervised image semantic segmentation method with image-level annotations. The proposed method consists of 
three steps: (1) Based on the sharing network for classification and segmentation task, the class-specific attention map is obtained which is 
the derivative of the spatial class scores (the class scores of pixels in the two-dimensional image space) with respect to the network feature 
maps; (2) Saliency map is gotten by successive erasing method, which is used to supplement the object localization information missing 
by attention maps; (3) Attention map is combined with saliency map to generate pseudo pixel-level annotations and train the segmentation 
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network. A series of comparative experiments demonstrate the effectiveness and better segmentation performance of the proposed method 
on the challenging PASCAL VOC 2012 image segmentation dataset. 
Key words:  image semantic segmentation; weakly supervised; deep convolutional neural networks; attention map; saliency map 

图像语义分割是指利用计算机的特征表达来模拟人类对图像的识别过程,为每个像素分配语义空间中的

一个类别.其研究在场景理解、自动驾驶、机器人感知、气象预测、交通控制、人脸识别等领域具有广泛的应

用价值.但是由于图像中对象的尺度、位置、光照、颜色等信息具有无穷多的变化形式,所以图像分割是计算

机视觉领域极具挑战性的研究课题[1]. 
近年来,以卷积神经网络为代表的深度学习技术[2−7]的重大突破带来了图像语义分割性能的巨大提升[8−10].

但是,此类方法的分割准确度很大程度上依赖于大量的像素级标注(pixel-level annotation)数据集[8−13].然而,收
集这类数据集是一项昂贵和耗时的任务:平均需要耗时 4min 来标注一幅图像中的所有像素[14].此外,这也间接

地反映出像素级标注是增强分割模型泛化能力的障碍. 
为了克服这个问题,一些研究者尝试放宽图像标注的程度,提出了弱监督的语义分割方法[15−19].此类方法仅

使用图像级标注(image-level annotation,明确地标注出图像中对象的类别),一方面,图像级标注的数据集更容易

获得——平均仅需要 1s 来标注图像中对象的类别[20];另一方面,用于模型拓展的新类别图像集也更容易获取.
因此,本文基于图像级标注提出了一种弱监督语义分割方法. 

近两年,一些弱监督分割方法[16,21,22]通过引入有效的对象位置线索,使得其模型的分割性能得到显著地提

升.这类方法的计算过程大体分为两个步骤:(1) 基于图像级标注获取对象的位置线索,构建伪像素标注(pseudo 
pixel-level annotation);(2) 利用伪像素标注训练深度卷积神经网络(deep convolutional neural network,简称

DCNN).所谓“伪”像素标注指的是并不是真实的准确的标注,但是它提供了对象在图像中的位置线索.可见,步
骤(1)获取的伪像素标注将直接影响 后分割网络的性能.本文同样采用这个计算过程,主要关注如何通过图像

级标注生成高质量的伪像素标注. 
自顶向下策略在弱监督对象定位任务中发挥了很好的性能[23−26],因此,此类方法也被广泛地用于生成伪像

素标注来指导弱监督语义分割任务.本文受 Simonyan 等人[25]启发,提出一种新的挖掘对象位置信息的方法,本
文称这些具有类别信息的对象线索为注意力图(attention map,简称 AM).Simonyan 等人[25]通过计算类别得分对

输入图像的导数获取注意力图,其结果并不理想,并且识别出的对象区域较为模糊.本文通过改进该方法,提出

了分类与分割共享网络结构的注意力图获取方法.在同一网络结构上,通过计算空间类别得分对网络中间层特

征的导数而生成注意力图,从而避免了网络的重复构建过程.本文(1) 采用空间类别得分(图像二维空间上像素

的类别得分)对中间层特征求导,在很大程度上保存了对象的空间结构,使得识别出的对象更加完整;(2) 从目标

类别注意力图中去除其他类别对象的噪声,生成更明确的目标类别对象位置信息,从而提高像素标注的准确性. 
注意力图用于推理不同类别对象的位置信息,它挖掘出对于图像分类任务起关键作用的对象判别性区域.

然而,虽然本文提出了空间类别得分的概念,但是由于网络中存在连续池化层,使得 后网络输出的尺度要远远

小于图像的原始尺度,因此该方法还不足以检测出对象的全部区域,从而注意力图不足以作为伪像素标注训练

分割网络.为了解决这个问题,我们借助于显著图检测模型[27,28],提出逐次擦除法来识别图像的前景对象.显著

图与注意力图的区别是:(1) 注意力图上的对象具有语义类别信息;(2) 显著图上的前景对象是类别不可知的,
它用于区分背景和前景信息.显著图和注意力图相互补充,并挖掘出对象的完整轮廓. 后,融合注意力图与显

著图生成伪像素标注并训练分割网络.相比于其他弱监督图像语义分割方法,本文提出的方法有以下创新点: 
(1) 提出了一种分类与分割共享网络结构的注意力图获取方法,避免重复构建网络结构,并且该注意力图更具

有判别性和准确性;(2) 提出了逐次擦除的显著图获取方法,使得模型在无需重复训练的基础上,能够检测出图

像中存在的多个前景对象;(3) 通过融合注意力图与显著图生成高质量的伪像素标注,使得注意力图与显著图

的信息相互补充,提供更精准的像素标注,从而提升分割网络的性能;(4) 采用了一个简单有效的计算框架,没有

启发式的迭代训练挖掘的过程,从而提升了方法的可扩展性. 
实验结果表明,本文提出的弱监督图像语义分割方法在 PASCAL VOC 2012 数据集合上表现出很好的性
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能,与目前 先进的方法相比,取得了更好的分割准确率. 

1   相关工作 

图像语义分割根据其模型训练阶段所使用标注数据的监督程度,分为全监督(fully-supervised)、半监督

(semi-supervised)和弱监督(weakly-supervised).近几年,语义分割的性能在深度卷积神经网络(DCNNs)的帮助下

得到了显著的提升[8−10].全监督方法[29−32]在训练DCNNs时需要大量的像素标注,然而像素标注需要消耗大量的

人力资源和时间.因此,半监督/弱监督语义分割问题受到了很多研究者的重视,并且提出了一些改进的方法. 
半监督方法进一步弱化了数据标注的程度,采用 bounding box 标注、点标注、少量像素标注等.Lin 等人[33]

使用 scribbles 标注(提供对象上少量像素的标签)来训练分割网络.Bearman 等人[14]融合了点标注与对象先验信

息.Dai 等人[34]使用 bounding box 标注迭代生成对象候选集和训练卷积网络.Papandreou 等人[35]借助少量像素

标注提升分割网络的性能. 
弱监督是在半监督的基础上再进一步降低数据标注的成本,在仅有图像级标注的情况下训练分割模型.一

些早期的工作[36,37]将弱标记语义分割看作为多示例学习(multiple instance learning)问题,即如果图像中至少有

一个像素是正例,那么该图像被看作为正例;如果全部像素都是负例,那该图像也被看作为负例.此外,Pathak 等

人 [19]在损失函数中加入一些约束项 ,将分割问题看作约束优化问题 .Papandreou 等人 [35]采用期望 大化

(expectation- maximization)方法交替预测像素类别和优化 DCNNs 参数.Hong 等人[38]利用图像数据集之间的知

识迁移性引导目标数据集的分割网络优化过程.Wei 等人[39]提出了两个网络的训练策略.然而由于缺乏有效的

对象位置信息,上述方法的分割性能还有很大的提升空间. 
目前,一些分割方法[16,22,40]通过引入对象位置信息来生成伪像素标注并训练分割网络,其分割性能得到显

著提升.可见:生成的伪像素标注的质量将直接影响分割网络的训练过程,从而影响 后的分割结果.生成伪像

素标注的策略可以分为两类:图像挖掘和区域挖掘.其中,图像挖掘策略侧重图像的整体性,它假设简单的图像

(只有一个类别对象,对象位于图像的中心区域,背景简单)的像素标注可以通过显著图检测 [41]和共分割(co- 
segmentation)[42]获取.然后利用这些简单图像初步训练分割网络,并预测复杂图像的像素标注.这类方法通常需

要大量额外图像数据,从而增加了数据获取难度.另一类区域挖掘方法[16,22,43]通过分类网络生成对于分类任务

具有关键作用的判别性区域,目前被广泛用于生成像素标注的区域挖掘方法[23−26]基本采用自顶向下的技术. 
Zhou 等人 [23]将分类网络中的全连接层替换为全卷积层(fully convolutional layer)和全局均值池化层(global 
average pooling layer),根据分类损失函数训练网络参数,并获取每个类别的激活图(class activation map,简称

CAM).Zhang 等人[24]提出一种新的反向传递法(excitation back propagation),通过网络的反向传递过程识别每个

类别的判别性区域.Simonyan 等人[25]同样采用网络反向传递过程,计算类别得分对输入图像的导数,从而获取

判别性的区域信息.Selvaraju 等人[26]提出泛化的 CAM 模型. 
上述方法中,CAM 模型是应用 广泛的获取对象位置信息的方法[16,22,43,44].但是该方法只能识别出对象中

具判别性的区域 ,而非完整的对象 .为了提高伪像素标注的准确性 ,Kolesnikov 等人 [16]通过全局加权

rank-pooling 操作扩展判别性的区域.Wei 等人[22]采用对抗擦除的方法,迭代擦除当前 具有判别性的区域,并重

新训练分类网络, 后合并每次擦除的区域用于生成伪像素标注.Kim 等人[44]通过两阶段法挖掘出对象的位置

信息.此外,Shimoda 等人[45]通过改进 Simonyan 等人的方法[25]获取每类对象的判别性区域,并通过条件随机场

优化分割结果.本文将上述各种方法获取的对象判别性区域统称为注意力图. 
本文方法同样致力于获取高质量的伪像素标注.受 Simonyan等人[25]的启发,本文提出新的获取对象判别性

区域的方法,称为注意力图(attention map,简称 AM).与其他方法[22,25,45]需要使用不同的网络来获取注意力图和

完成分割任务相比,我们使用共享的网络结构,端对端(end-to-end)地为获取注意力图和分割结果训练该网络.与
Hou 等人的方法[46]类似,本文同样采用显著图(saliency map,简称 SM)检测(挖掘图像中的前景对象,不具有语义

类别信息)来辅助分割过程.Hou 等人[46]只考虑简单的图像(图像只包含单一类别对象),而本文所提出的逐次擦

除法能够挖掘出图像中的多个类别对象.与 Wei 等人的方法[22]不同,本文无需擦除检测到的前景对象之后重复
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训练分类网络. 后,本文通过融合注意力图与显著图生成伪像素标注,并且训练分割网络. 

2   弱监督图像语义分割 

本文方法的流程如图 1 所示.在生成注意力图之前,首先训练图像分类网络并且保存该网络的参数.给定图

像 X 和其相对应的图像级标注 Z(图 1中,Z={人,摩托车}),首先利用分类网络的反向传递过程产生各个语义类别

c∈Z 的注意力图(第 2.2 节).之后,为了获取对象更加准确的位置信息,通过逐次擦除法(第 2.3 节)生成该图像的

显著图(无类别信息),并与注意力图融合,得到该图像的伪像素标注(第 2.4 节). 后,利用伪像素标注计算分割网

络的损失函数(公式(1)),通过随机梯度下降算法(stochastic gradient descent,简称 SGD)优化分割网络的参数. 

 
Fig.1  Pipeline for weakly supervised image semantic segmentation 

图 1  弱监督图像语义分割流程 

2.1   问题描述 

弱监督语义分割采用弱标注的图像样本集合 I.对于每一幅图像 X∈I,分割图 Y={y1,y2,…,yn}是 n个像素位置

上的语义标签集合.其中,yi 从语义标签 C={c0}∪C′中选择一个语义类别,c0 表示为背景标签,C′={c1,…,cCT}表示

为所有前景类别标签集合(CT 为图像集包含的前景类别的个数).本文将具有 N 幅图像的训练集表示为 

1{ , }N
i i iD X Z == ,其中,Zi⊂C′为图像级(image-level)标注,用于编码图像中存在的前景类别.模型的目标是利用训练 

集 D 来优化深度卷积神经网络 f(X;θ)的参数θ,该网络为像素 m(m∈{1,2,…,n})分配标签 c∈C 的条件概率建模,
即 fm,c(X;θ)=P(ym=c|X;θ).为了简洁表述,本文省略掉图像索引号,将 Xi 简化为 X,Zi 简化为 Z.在有监督的情况下,
深度卷积神经网络的目标函数定义为 

 
1

( ) log ( | ; ) log ( | ; )
n

m
m

Loss P Y X P y Xθ θ θ
=

= = ∑  (1) 

如果能够获取像素级标签,就可以直接计算每个像素真实语义类别的概率值,并且通过 mini-batch 随机梯

度下降算法优化网络参数θ.但是当只有图像级标签时,每个像素的真实语义类别是不可知的.那么需要通过图

像的标注 Z 来获取一些对象的位置线索,进而构建伪像素标注. 
本文通过 3 个过程获取伪像素标注(如图 1 所示,其中,分类网络与分割网络是同一网络结构):首先,计算图

像空间类别得分对卷积神经网络特征层的导数,并生成具有类别信息的注意力图;然后,采用逐次擦除法获取图

像前景对象的显著图; 后,通过融合注意力图与显著图生成伪像素标注来优化分割网络的参数. 

2.2   生成注意力图 

Simonyan 等人[25]利用类别得分对图像的导数来获取注意力图,该方法表明,可以通过网络反向传递过程来
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定位对象的位置.受该方法的启发,本文提出了具有空间类别得分概念和分类/分割共享网络结构的注意力图生

成方法,从而避免了额外构建分类网络的过程.此外,考虑到 Simonyan 等人的方法存在梯度减弱或者消失等问

题,本次采用空间类别得分对网络中间特征层的导数值作为注意力图,从而可以有效地保留更多的高层语义并

获取更加准确的对象位置信息. 
为了获取图像中对象的注意力图,我们在分割网络 后的卷积层之后再加入一个卷积层(卷积核尺寸为

1×1×|C′|,对于 PASCAL VOC 数据集,|C′|=20)和一个全局平均池化层,用于获取图像的|C′|个类别得分.正如 Oqual
等人[47]将多标签分类问题看作|C′|个独立的二分类问题来训练网络参数,那么当前图像分类任务的损失函数为 

 1 1( ) log ( | ) log(1 ( | ))
| | | |c

c Z c Z
Loss P c X P c X

Z Z
θ

∈ ∈

= − − −∑ ∑  (2) 

其中,Z 为图像真实的语义类别集, \Z C Z′= 为图像中缺失的语义类别集,P(c|X)为网络预测的类别概率.根据公 
式(2)训练卷积神经网络,就可以得到每幅图像的类别得分,同时还可以得到|C′|个类别的对象空间位置得分 H.
该空间类别得分 H 包含了对象在图像的位置信息,它虽然不能提供精准的对象定位线索,但是它可以在二维空

间范围内给出对象在不同位置的类别得分.因此,不同于 Simonyan等人的方法[25]使用图像类别得分对图像求导

数,本文通过阈值化的 H 对中间卷积层的特征求导数.语义类别 c 的空间类别得分 Hc 尺度为 w×h,根据设定好的 

阈值(实验中,threshold=0.8):如果 , ( {1,2,..., }, {1,2,..., })i j
cH threshold i w j h> ∈ ∈ ,则 ,i j

cH =1;否则 ,i j
cH =0.那么 Hc 对

第 n 层特征 Ln 在激活值 0
nL 的导数为 

 
0
n

n c
c

n L

HV
L

∂
=
∂

 (3) 

其中, n
cV 通过网络反向传递过程计算得到.因为网络的 大池化(max pooling)运算使得 n

cV 的尺度要小于原始

图像的尺度,所以下一步通过上采样方法将 n
cV 恢复为原始图像的尺度(W×H),记为 n

cW .那么第 n 层的注意力图

, ,, ,, max | |i
n

k i jn W H n i j
c c k cA R A W×∈ = .其中,kn 表示第 n 层特征的通道(channel)个数,ki 表示第 n 层特征的第 ki 个通道, 

i,j 分别为二维空间的坐标. 后,将注意力图 n
cA 归一化. 

对于图像的类别标签 Z 中的每个语义类别 c,上述方法都可以生成第 n 层的注意力图 n
cA .为了更准确地区 

分每个类别的注意力图,并且解决不同类别的注意力图相互重叠的问题,我们借鉴了DCSM方法[45],将当前类别 

c 的注意力图 n
cA 减去其他语义类别 Z\c 的注意力图,从而去掉其他语义类别的噪声: 

 , , , , , ,max( ,0) [ ]n i j n i j n i j
c c cc ZA A A c c′′∈

′= − ≠∑  (4) 

后整合各个层的注意力图,生成类别 c 的注意力图 ,i j
cA : 

 , , ,1 tanh( )
| |

i j n i j
c cn LA A

L ∈
= ∑  (5) 

其中,L 为上述方法所采用的网络特征层集合.图 2 描述了注意力图的生成过程. 

 

Fig.2  Procedure of obtaining attention map (AM) 
图 2  注意力图生成过程 



 

 

 

李阳 等:基于对象位置线索的弱监督图像语义分割方法 3645 

 

2.3   生成显著图 

注意力图检测出对于分类任务 具有判别性的区域而非物体的全部轮廓(如图 2 所示).因此为了获取更加

准确的对象位置信息,本文提出逐次擦除的显著图获取方法,目的是获取图像中前景对象的位置(该前景对象不

具有语义类别信息).一些显著对象检测算法[27,28]的主要问题是,他们不能检测出图像中的多个对象.为了解决

这个问题,本文提出了逐次擦除法来尽可能地识别出图像中存在的所有对象.其具体过程在算法 1 中给出了详

细的描述. 
算法 1. 逐次擦除算法. 
输入:图像 X,阈值 thresholdt(t∈{1,2,3}),颜色均值 RGBmean. 
输出:显著图 S. 
1: Initialize S=zeros(W×H)  //其中,W×H 为图像 X 的尺度 
2: For erasing number t∈{1,2,3} do 
3:  Putting image X into saliency network SD; 
4:  Obtaining saliency map St 
5:  If t=1 
6:   S=St 
7:  Else For each pixel j 
8:   max( , )j j j

tS S S=  

9:  End If 
10:  X e=X(Index(St≥thresholdt))=RGBmean 

//擦除图像 X 的显著区域,其中 Index(St≥thresholdt)表示 St 中大于等于 thresholdt 的像素位置索引值 
11:  X=X e 
12: End For 
如图 3 所示,逐次擦除法可以检测出更多的对象.与 AE(adversarial erasing)方法[22]相比,逐次擦除除法在不

需要重复训练网络的情况下,能够获取图像中更多的对象位置信息. 
在实验中,我们采用了 WSS(weakly supervised saliency)[27],DHSN(deep hierarchical saliency network)[28]两

个方法作为基础显著对象检测模型 SD(saliency detector).WSS 方法基于图像级标注训练显著网络,DHSN 方法

使用不具有语义类别信息的前景标注训练其显著图检测网络. 

 
Fig.3  Procedure of the successive erasing method 

图 3  逐次擦除法的过程 

2.4   融合注意力图与显著图生成伪像素标注 

前面已经提到,注意力图可以为每个语义类别提供该类别对象的位置信息,但是这类信息只能标注出每类

对象 具有判别性的区域;显著图标注图像的前景对象,但是不具有任何类别信息.这两种线索都不足以单独作



 

 

 

3646 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.11, November 2020   

 

为伪像素标注来训练分割网络,因此我们提出了融合算法(算法 2).对于每幅图像,该算法首先计算每个类别注

意力图 Ac 与显著图 S 的均值 Mc,这样可以补充注意力图中没有被检测到的对象区域;之后,通过设定背景阈值 

0cT (实验中,
0

0.2cT = )来限定一部分像素被标注为背景
0cM ; 后根据 Mc 与 0cM 获取伪像素标注 M. 

算法 2. 融合算法. 
输入:图像 X 的类别标签 Z;注意力图集合 A={Ac},∀c∈Z;显著图 S;背景阈值

0cT . 

输出:像素标注 M. 
1: Initialize M=zeros(W×H)  //其中,W×H 为图像 X 的尺度 
2: Initialize Mfg=zeros(W×H,|Z|),

0
( )cM zeros W H= ×  

3: For each semantic label c∈Z do 
4:  For each pixel p in image X 

5:   ( , ) ( , )p p
fg cM p c mean A S=  

6:  End for 
7: End for 
8: For each pixel p in image X do 
9:  Mmax(p)=max(Mfg(p,c),axis=2) 
10: End for 
11: For each pixel p in image X do 
12:  If 

0max ( ) cM p T<  then 
0
( ) 1cM p =   //标注背景 

13:  End if 
14: End for 
15: Concatenate 

0
[ , ]all fg cM M M=   //合并背景与前景 

16: For each pixel p in image X do 
17:  M(p)=argmaxMall(p) 
18: End for 

后,利用伪像素标签 M 作为像素标注并训练分割网络,其损失函数为公式(1).分割网络去掉了用于获取

注意力图的 后卷积层和全局平均池化层,在倒数第 2 个卷积层之后加入像素分类层(softmax 层). 

2.5   全连接条件随机场优化分割结果 

由于分割网络中存在多层池化运算,因此 终的分割输出尺度远小于原始图像的尺度,以至于不能很好地

分割出对象的轮廓.为了解决这个问题,我们采用全连接条件随机场模型(dense conditional random fields,简称

dense CRF)[48]优化分割结果.图像 X 的每个像素被当作一个节点,每个节点与其他节点之间是相互连接的,那么

像素类别 Y 的能量函数为 
 

( , )( ) ( ) ( , )n n nn n nE Y y y yφ ψ ′′= +∑ ∑  (6) 

其中,φ (yn)表示为第 n 个像素分配语义类别的惩罚项;ψ (yn,yn′)为平滑函数,用于惩罚相邻两个像素的语义标签

是否一致.本文定义φ (yn=c)=−log(P(yn=c|X;θ )),即通过分割网络计算得到的第 n 个像素被分配为类别 c(c∈C)的
概率. 

基于 dense CRF 模型[48],ψ (yn,yn′)=μ (yn,yn′)k(fn,fn′).其中,μ (yn,yn′)表示相邻像素之间标注的兼容性,定义为 

 
1,   if 

( , )
0,  otherwise

n n
n n

y y
y yμ ′

′

≠⎧
= ⎨
⎩

 (7) 

此外,k(fn,fn′)是高斯核函数,fn 与 fn′分别为像素 n 及 n′的特征,表示为 

 1 22 2 2
| | | | | |( , ) exp exp

2 2 2
n n n n n n

n n
S S T T S Sk f f w w

α β δγ γ γ
′ ′ ′

′

⎛ ⎞ ⎛ ⎞− − −
= − − + −⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎝ ⎠

 (8) 
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其中,w1,γα,γβ,w2,γδ为模型参数.根据 dense CRF 参数推理方法[48],w1,w2,γα,γβ,γδ通过网格搜索技术(grid search)优
化(实验中,w1=w2=1,γα=30,γβ=10,γδ=3).k(fn,fn′)的第 1 个核函数依赖于像素位置(表示为 Sn)及颜色特征(表示为

Tn),而第 2 个核函数仅依赖于像素的位置特征.Krahenbuhl 等人[48]提供了上述能量函数(公式(6)))的近似推理.
后,经过全连接条件随机场模型的优化,分割结果可以更好地匹配对象的轮廓. 

3   实验结果及分析 

为了验证本文所提方法能够获得更好的分割结果,本节在 PASCAL VOC 数据集上进行了一系列验证和对

比实验.第 3.1 节详细地描述了实验的各种设置.第 3.2 节~第 3.5 节列出本文所提方法的分割结果. 

3.1   实验设置 

• 数据集 
为了验证本文所提方法的有效性,我们采用 PASCAL VOC 2012[49]分割数据集合,包括 20 个前景对象类别

和一个背景类别.其原始分割数据集中有 1 464 幅训练图像、1 449 幅验证图像及 1 456 幅测试图像.遵循现有

方法的惯例[16,22],本文拓展了训练数据集[50]:10 582 幅图像.与其他方法的对比实验分别在验证集及测试集上进

行.本文方法的实验结果均是通过官方 PASCAL VOC 提供的评估服务器获取. 
• 评价指标 
本文使用语义分割标准度量——平均 IoU(mean intersection over union)来衡量分割效果.每幅图像的 IoU

定义为 

 GT PSIoU
GT PS

∩
=

∪
 (9) 

其中,GT 为图像的真实分割,PS 为图像的预测分割.实验中计算 21 个类别的平均 IoU 值. 
• 网络结构 
(1) 显著图网络 
本文使用 WSS[27]与 DHSN[28]作为显著图检测器,并通过逐次擦除法来发现图像中存在的多个对象.这两个

模型将 VGG-16[4]作为基础网络结构.在逐次擦除法中,本文设定显著得分大于 0.7 的像素区域被擦除. 
(2) 注意力图获取网络与分割网络 
本文基于 VGG_16_LargeFOV(large field of view)[9]模型构造注意力图获取网络与分割网络.为了获取注意

力图,本文在分割网络的 后卷积层外追加了一个卷积层(输出为 20个通道,卷积核大小为 1×1×20).除 后两个

卷积层外 ,我们还采用在 ImageNet[3]数据集上预训练好的参数来初始化模型 . 后两层参数由正太分布

(N(0,0.01))随机初始化.输入图像被随机切分为 321×321 尺度, 后网络输出 21 个 41×41 尺度的分割图. 
• 网络训练 
为了获取注意力图,本文首先用 PASCAL VOC 2012 训练集,基于分类损失函数(公式(2))与 mini-batch 随机

梯度下降(SGD)算法训练上述网络.初始学习率为 0.001,每经过 2 000 次迭代,学习率降低 10 倍.此外,设定

dropout 层的 drop_rate=0.5,动量 momentum=0.9,权值衰减率 0.0005.对于分类任务,随机梯度下降算法需要迭代

10K 次,并且每次迭代输入网络中的图像个数为 30.模型训练完成之后,根据第 2.2 节所描述的方法获取每幅图

像的注意力图,并通过算法 2 生成伪像素标注.之后,利用伪像素标注来训练分割网络,其训练的学习率、动量及

权值衰减等设定与分类任务相同.分割网络的训练迭代次数为 8 000 次. 
用于获取注意力图及完成分割任务的网络训练时间分别约为 16h 和 10h.实验的配置为 12GB 显存的

NVIDIA GeForce TITIAN X.所有的实验均在深度学习 caffe 框架下完成. 

3.2   注意力图及伪像素标注的有效性 

正如第 2.2 节所述,本文可以产生具有类别信息的注意力图,而这些注意力图可以有效地提供图像中不同

语义类别对象的位置信息.为了对比本文方法与 DCSM[45]方法的注意力图的准确性,本实验设定 4 组阈值 th= 
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{0.2,0.3,0.4,0.5}.由于注意力图具有类别信息,对于类别 c 的注意力图,如果空间位置 n 的值大于等于 th,则标注

该位置的像素类别为 c,否则为背景. 后,将这些像素标注与真实像素标注做 IoU 运算,并计算 21 个类别的平均

IoU 值(如表 1 所示,采用 PASCAL VOC 训练集数据).表 1 中,DCSM 方法(第 2 列)的结果均使用 Shimoda 等人[45]

所提供的代码,并且表 1 的所有结果均没有加入 dense CRF 后续优化过程.通过表 1 可以说明,本文所提方法生

成的注意力图在所有阈值设定下所生成的伪像素标注都要比 DCSM 方法的结果更加准确(表 1 中,第 3 列为本

文方法的结果). 

Table 1  Mean IoU value (%) of pseudo pixel-level annotations generated by attention maps on 
21 categories, under different foreground thresholds 

表 1  多个前景阈值设定下,根据注意力图生成的伪像素标注在 21 个类别上的平均 IoU 值(%) 

阈值 DCSM[45] 本文方法 
0.2 33.64 38.66 
0.3 36.01 41.78 
0.4 36.48 42.25 
0.5 35.40 40.61 

为了进一步证明注意力图可以为后续的分割网络提供有用的信息,第 2 个实验将生成的注意力图直接看

作分割结果,并且计算平均 IoU 值来验证注意力图的确提供了对象的类别信息.此外,为了验证逐次擦除法可以

检测出图像中存在的多个对象,本实验比较了不同擦除次数下获取的显著图与注意力图融合得到的伪像素标

注的准确性.表 2 列出了上述实验的对比结果. 

Table 2  Validation results of attention map and pseudo pixel-level annotations 
表 2  注意力图和伪像素级标注的验证结果 

方法 平均 IoU(%) 
AM 40.53 

WSS[27]_S1_AM 47.33 
WSS[27]_S2_AM 48.05 
WSS[26]_S3_AM 45.97 

DHSN[28]_S1_AM 53.11 
DHSN[28]_S2_AM 55.14 
DHSN[28]_S3_AM 55.20 

表 2 采用 PASCAL VOC 2012 验证集.PASCAL VOC 数据库提供了验证集的准确类别标签,因此表 2 的实

验根据图像的类别标签来生成注意力图,并且通过算法 2 生成伪像素标签.从表 2 可以看出,本文所提出的注意

力图获取方法可以准确地提供图像中对象的位置信息 ,并且可以区分出图像中不同类别的对象(表 2,方法

“AM”).同时,采用逐次擦除法获取的显著图与注意力图融合,可以生成更加精确的伪像素标注.WSS[27]方法基

于图像级标签训练模型,DHSN[28]基于无类别(class-agnostic)的前景标注训练神经网络.这两个模型关注图像的

前景对象,不具有任何语义信息.从而将具有类别信息的注意力图与显著图融合,可以提高伪像素标注的准确

性.通过 WSS 方法获取的显著图与注意力图融合方法(表 2,方法“WSS[27]_S1_AM”)使平均 IoU 值提高了 7 个百

分点.而随着逐次擦除法的不断擦除,除了可以检测出当前显著的区域外,还可以检测出更多的对象,从而提升

像素标注的准确性. 
从表 2 可以看出,WSS 方法的逐次擦除法在获取 S2 之后,平均 IoU 值 高(48.05%,表 2,方法“WSS[27]_S2_ 

AM”);而随着擦除次数的增加,其平均 IoU 值有所下降(45.97%,表 2,方法“WSS[27]_S3_AM”).这说明过多次的擦

除使得背景图像被检测,到从而降低了准确度.DHSN 方法在获取 S3 之后,平均 IoU 值达到 55.20%,只比获取 S2

的平均 IoU 值多 0.06 个百分点.从而说明显著图 S2 已经检测到图像中存在的大部分前景对象. 
图 4 列出了图像基于上述方法获取的分割结果. 
图 5 展示了 WSS 方法和 DHSN 方法经过不同次数擦除后获取的显著图,可以看出,逐次擦除法可以检测出

图像中的更多前景对象. 
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Fig.4  Visual segmentation results of the attention map and pseudo pixel-level annotations 

图 4  注意力图及伪像素标注的可视化分割结果 

 
Fig.5  Saliency maps obtained by successive erasing method based on WSS and DHSN saliency network 

图 5  基于 WSS 和 DHSN 显著网络的逐次擦除法获取的显著图 

3.3   全连接条件随机场优化的有效性 

为了验证条件随机场模型可以有效地检测到图像对象的轮廓从而提升分割的准确率,本次实验对第 3.2 节

的实验结果通过 dense CRF 模型进一步优化.第 2.5 节已经给出了 dense CRF 的详细描述,由于第 3.2 节的实验

结果指定了每个像素的标签(label(yn)),而非每个像素属于 21 个语义类别的概率,因此本实验将公式(6)的第一

项φ(yn)改为 

 0

,                  if ( )
( ) (1 ) / | |,  if ( ) and { , }

0,                  otherwise

n

n n

c label y
y c Z c label y c Z c

λ
φ λ

=⎧
⎪= = − ≠ ∈⎨
⎪
⎩

 (10) 

其中,λ∈(0.5,1),表示 yn=c 的概率.实验中,我们设定λ={0.7,0.8,0.9,0.98}.表 3 给出了在不同λ值的情况下 dense 
CRF 优化的分割结果. 

从表 3 可以看出,随着λ增加,这两个方法的平均 IoU 值均呈上升趋势.这就说明当λ值增加时,我们给予通过

融合显著图 S2 与注意力图所生成的伪像素标注的置信度越高,从而通过 dense CRF 优化得到更准确的分割结

果.对于方法“DHSN[28]_S2_AM”,当λ={0.7,0.8,0.9}时,其平均 IoU 值均小于没有加入 dense CRF 优化过程的分割

结果;特别是当λ=0.7 时,其平均 IoU 值为 51.45%,比无 dense CRF 优化过程的 55.14%要小近 4 个百分点.而当

λ=0.98 时,其分割结果才有所提升(56.03%).这说明基于 DHSN 模型的逐次擦除法及融合算法 2 获取的伪像素

标签比较准确,需要在 dense CRF 模型中给与较高的置信度(即属于该标签的概率更高),才能充分地发挥 dense 
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CRF 模型优化对象轮廓,提升分割准确率的优势.综上所述,dense CRF 模型可以优化其粗糙的分割结果,更加准

确地分割出对象的轮廓.图 6 展示了当λ={0.7,0.98}时,方法“WSS[27]_S2_AM”与“DHSN[28]_S2_AM”通过 dense 
CRF 优化的分割结果. 

Table 3  Segmentation results based on different λ values 
表 3  基于不同λ值的分割结果 

方法 Dense CRF 平均 IoU(%) 

WSS[27]_S2_AM 

47.33 
λ=0.7 47.47 
λ=0.8 48.08 
λ=0.9 48.63 
λ=0.98 48.64 

DHSN[28]_S2_AM 

55.14 
λ=0.7 51.45 
λ=0.8 52.65 
λ=0.9 54.11 
λ=0.98 56.03 

 

Fig.6  Comparison of visual segmentation results based on different λ values 
图 6  基于不同λ值的可视化分割结果对比 

3.4   分割网络 

上述实验均验证了所获取的伪像素标注为分割网络提供有效的像素语义类别信息,从而引导分割网络的

训练过程.本节实验比较了分别基于 WSS 与 DHSN 模型获取的显著图与注意力图融合生成伪像素标注(WSS_ 
AM,DHSN_AM),并训练分割网络(DeepLab)的图像分割结果.表 4 给出了在 PASCAL VOC 2012 数据集上的实

验结果,其中,第 3 列展示了训练集的伪像素标注与真实像素标注的平均 IoU 值,用于检测伪像素标注的准确率;
第 4 例为加入分割网络之后在验证集上的分割结果. 

Table 4  Performance comparison of segmentation network trained by pseudo pixel-level annotations 
based on different saliency maps 

表 4  基于不同显著图生成的伪像素标注所训练的分割网络性能的比较 

方法 显著图 训练集的平均 IoU(%) 验证集的平均 IoU(%) 

WSS_AM_DeepLab 
S1 47.26 48.50 
S2 48.80 53.30 
S3 47.82 50.21 

DHSN_AM_DeepLab 
S1 49.77 53.39 
S2 53.14 54.88 
S3 53.48 54.87 

AM_DeepLab 42.25 41.39 
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从实验结果可以看出,单独使用注意力图作为像素标注并训练分割网络并不能取得分割性能的 大提升

(表 4 中,方法“AM_DeepLab”).而通过融合显著图与注意力图生成的伪像素标注更加准确,从而为分割网络提供

了更有效的信息,指导网络参数学习过程.从表 4 可以看出, 好的分割结果达到 54.88%,比 低的分割结果

41.39%提升了 13.5 个百分点.同时,在表 4 中我们也列出了不同擦除次数下获取的显著图对于 后分割结果的

影响(表 4,第 2 列).从平均 IoU 变化趋势上可以看出,当显著图为 S2 时(擦除两次),WSS_AM_DeepLab 和 DHSN_ 
AM_DeepLab 均获得 优的分割效果(分别是 53.39%,54.88%).这个结论与表 2 所反映的实验情况基本相同.图
7 展示了上述实验方法的分割结果,其中 后 1 列为图像的真实分割. 

 
Fig.7  Comparison of segmentation results by using different methods to 

obtain the pseudo pixel-level annotations 
图 7  使用不同方法获得伪像素级标注的分割结果对比 

3.5   与弱监督图像分割方法的比较 

本节列出了本文所提方法与其他弱监督方法在 PASCAL VOC 2012 验证集与测试集上的比较结果(表 5).
从表 5 可以看出,当采用 DHSN[28]的显著图时,本文所提方法在验证集和测试集上分别获得 54.9%,55.3%的平均

IoU 值,其分割结果要明显优于除 AE-PSL[22]之外的其他方法.与 AE-PSL 方法相比,我们的结果仅仅下降了 0.1
与 0.4 个百分点.但是 AE-PSL[22]方法需要在每次获取对象位置信息之后擦除图像并重复训练分类网络,其迭代

次数无法确定,而且分类网络与分割网络是两个独立的网络.而本文方法无需重复训练显著图模型,从而降低了

模型训练时间,并且分类网络与分割网络共享网络结构(从模型训练时间来讲,假设 AE-PSL[22]方法需要迭代 3
次来训练分类网络,以 VGG-16 网络结构为参照,其分类网络的训练时间约为 16h×3=48h(GPU 配置:NVIDIA 
GeForce TITIAN X),其分割网络的训练时间约为 10h,总共约为 58h.而本文所提方法的模型训练时间约为

16h+10h=26h.由此可见,本文方法的模型训练时间要比 AE-PSL[22]方法降低了一半的时间).当采用 WSS[27]的显

著图时,本文方法“WSS_S2_AM_DeepLab”比 AE-PSL 方法下降了 1.7 个百分点,但是该方法是真正意义上的只

采用图像级标注,而 AE-PSL 方法所使用的显著图[51]则需要更精确的前景标注.此外,一些对比方法使用了除图

像类别标注的其他信息,例如,MIL[52]与 SN_B[39]均借助 MCG[53]模型产生对象分割候选集,从而提升分割结果; 
AugFeed-SS[54]使用 selective search[55]获取对象的分割候选集;STC[41]使用额外的图像数据集(50K flickr)与
PASCAL VOC 数据集共同训练分割网络.因此可以说明,本文方法通过 简单的计算框架得到更好的分割结果. 

另外 ,从实验结果可以看出 ,我们的方法“DHSN_S2_AM_CRF(λ=0.98)”在验证集上得到 优的分割结果

(56.0%),但是在测试集上,其平均 IoU 值下降了近 7 个百分点.这是因为在获取注意力图时使用了验证集的类别

标签,即明确地给出图像类别的注意力图,从而融合显著图获取伪像素标注.而在测试集合上,图像的类别标签

是不可知的,因此首先需要通过分类网络判别图像的类别,并根据这些类别生成注意力图.可见分类网络是存在

误差的,所以其分割准确性要比方法“DHSN_S2_AM_DeepLab”降低很多.这同时也间接地说明训练分割网络的

必要性 ,单纯的分类网络是不能够很好地提升分割准确率的 .DCSM[45]仅通过分类网络获取注意力图 ,并用
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dense CRF 优化分割结果,其分割准确率 45.1%明显低于本文的方法. 

Table 5  Weakly supervised semantic segmentation results on validation and test images 
表 5  在验证和测试数据集上的弱监督语义分割结果 

方法 平均 IoU(验证)(%) 平均 IoU(测试)(%) 
EM-Adapt[35] 38.2 39.6 

LCEM-Fixed-2-Hyb[43] 45.4 46.0 
CCNN[19] 36.3 35.6 
MIL[52] 42.0 40.6 

SN_B[39] 41.9 43.2 
SEC[16] 50.7 51.7 
STC[41] 49.8 51.2 

Combining Cues[56] 52.8 53.7 
DCSM[45] 44.1 45.1 

AugFeed-SS[54] 52.6 52.7 
Two-phase[44] 53.1 53.8 

AE-PSL[22] 55.0 55.7 
Build on FG/BG[40] 46.6 48.0 

DHSN_S2_AM_CRF(λ=0.98) (ours) 56.0 49.7 
WSS_S2_AM_DeepLab (ours) 53.3 53.9 

DHSN_S2_AM_DeepLab (ours) 54.9 55.3 

表 6 列出与全监督和半监督语义分割方法的比较结果.DeepLab[2]的训练集中有 10 582 幅图像的像素级标

注,因此该方法的平均 IoU 值在 65%以上.Bbox-EM-Fixed[35]与 BoxSup[34]方法均借助了 bounding box 标注准确

地定位到对象的位置,虽然 bounding box 标注并不能提供对象的轮廓信息,但是却极大地降低了模型的训练难

度,因此可以将使用这类标注的方法视为半监督方法.可见,这两个方法的平均 IoU 值较高.ScribbleSup[33]方法的

训练集有 scribble 标注,该标注能够勾勒出对象的流型走向.What’s the point[14]与 TransferNet[38]虽然分别采用了

点标注和其他数据集的像素标注,但是这两个方法的分割性能均比本文方法要低.这说明仅仅依赖点标注来学

习模型的参数是远远不够的,因为它并不能提供有效的对象位置信息.此外,由于数据集之间存在一定的差异,
因此借助于其他数据集的像素标注来做目标数据集的分割任务存在一定的弊端.从该实验可以看出,本文所提

方法与其他方法相比,在仅有图像级标注时仍然具有很好的分割性能.本文方法虽然没有比半监督或者全监督

方法的平均 IoU 值高,但是在弱监督的设定下,提升了分割效果的同时也缩小了两者的差距. 

Table 6  Comparison results with fully supervised and semi supervised approaches 
on PASCAL VOC 2012 segmentation dataset 

表 6  与全监督、半监督方法在 PASCAL VOC 2012 分割数据集上的比较结果 

方法 平均 IoU 验证集&测试集 监督方式|标注方法 
DeepLab[2] 67.6% & 70.3% 全监督训练 

Bbox-EM-Fixed[35] 64.8% & 69.0% 半监督训练,bounding box 标注 
ScribbleSup[33] 71.3% & 73.1% scribble 标注 

What’s the point[14] 42.7% & 43.6% 点(point)标注 
BoxSup[34] 62.0% & 64.2% bounding box 标注 

TransferNet[38] 52.1% & 51.2% MSCOCO 数据集像素标注 
DHSNet_S2_AM_CRF (λ=0.98) (ours) 56.0% & 49.7% 弱监督 

WSS_S2_AM_DeepLab (ours) 53.3% & 53.9% 弱监督 
DHSN_S2_AM_DeepLab (ours) 54.9% & 55.3% 弱监督 

此外,表 7 列出了本文方法在 PASCAL VOC 2012 验证及测试集合上 21 个类别详细的分割结果.其中,分割

好的 5 个类别是“car、bird、cat、bus、airplane”.可以看出,这 5 个类别中,“bus”和“airplane”通常占据图像的

大部分区域,并且背景比较简单,轮廓单一,具有固定的形状;类别“car”与“bird”虽然不会占据图像的大部分区域,
但是其出现的场景较为单一,例如路边、公路上、枝头、水面上等;此外,类别“cat”虽然出现的场景比较多样化,
但是与背景的区分度较高,因此分割情况较为容易.分割效果较差的 5 个类别为“chair、diningtable、sofa、plant、
bike”.类别“bike”与“chair”都具有较复杂的轮廓,并不具有固定的形状;而“diningtable”通常与“chair”同时出现,
经常会出现将“chair”分割为“diningtable”的情况;类别“sofa”通常与背景的区分度较低,出现的场景较为复杂,而
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类别“plant”占据图像的区域较小,常常被放置在角落,并且轮廓复杂,因此也同样不容易被分割出来. 

Table 7  Our segmentation results for each class on validation and test sets 
表 7  本文方法在验证和测试集上针对每个类别的分割结果 

类别 
WSS_S2_AM_DeepLab 

验证集(%) 
DHSN_S2_AM_DeepLab

验证集(%) 
WSS_S2_AM_DeepLab

测试集(%) 
DHSN_S2_AM_DeepLab

测试集(%) 
background 

airplane 
bike 
bird 
boat 

bottle 
bus 
car 
cat 

chair 
cow 

diningtable 
dog 

horse 
motorbike 

person 
plant 
sheep 
sofa 
train 

tv/monitor 

85.0 
69.0 
25.5 
67.9 
49.6 
62.1 
72.9 
61.3 
70.6 
18.2 
57.4 
32.1 
60.4 
57.4 
60.9 
45.1 
30.5 
65.7 
29.0 
59.4 
39.8 

86.8 
73.7 
26.3 
67.6 
57.2 
65.9 
73.6 
66.6 
70.9 
13.5 
63.4 
14.9 
63.2 
59.3 
63.3 
59.2 
34.0 
65.0 
20.5 
59.3 
48.1 

85.8 
68.7 
28.9 
67.6 
39.3 
57.5 
70.5 
61.4 
66.5 
21.2 
57.2 
34.5 
65.0 
59.7 
67.4 
47.3 
39.5 
65.9 
34.7 
52.3 
41.9 

87.2 
74.3 
30.9 
71.2 
44.8 
61.6 
72.2 
64.1 
70.5 
16.7 
58.2 
22.8 
67.1 
59.2 
68.6 
60.0 
37.4 
68.7 
22.1 
57.1 
46.2 

Average 53.3 54.9 53.9 55.3 

图 8 展示了本文所提方法的分割结果.我们可以看出,方法“DHSN_S2_AM_DeepLab”的分割结果更加准确. 

 
Fig.8  Visual segmentation results of the proposed methods on PASCAL VOC 2012 validation set 

图 8  本文方法在 PASCAL VOC 2012 验证集上的可视化分割结果 
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4   结束语 

本文提出一种基于图像级标注挖掘对象位置线索的弱监督图像分割方法.本文利用分类与分割共享的卷

积神经网络生成具有类别信息的注意力图,该注意力图能够挖掘出对象的判别性区域.同时,本文采用逐次擦除

法获取显著图,用于弥补注意力图丢失的对象空间位置信息,从而通过融合这两类信息生成伪像素标注并训练

分割网络模型.通过实验可以说明,有效的融合注意力图与显著图可以提高伪像素标注的质量,并且间接地提升

了弱监督分割的性能.通过在 PASCAL VOC 2012 数据集上与目前 先进的方法进行一系列的对比实验与分

析,我们发现,本文所提的方法具有较好的分割准确率. 
弱监督图像语义分割具有很好的应用前景.未来的工作将针对注意力图和显著图做进一步改进,希望通过

图像的类别标签可以挖掘出更多的对象语义信息,进一步调整计算框架,并尝试应用于医学图像、遥感图像等

新的领域. 
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