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摘　要: 图像级标注下的弱监督语义分割方法通常采用卷积神经网络 (CNN)生成类激活图以精确定位目标位置,

其面临的主要挑战在于 CNN对全局信息感知能力的不足导致前景区域过小的问题. 近年来, 基于 Transformer的

弱监督语义分割方法利用自注意力机制捕捉全局依赖关系, 解决了 CNN的固有缺陷. 然而, Transformer生成的初

始类激活图会在目标区域周围引入大量背景噪声, 此时直接对初始类激活图进行使用并不能取得令人满意的效果.

通过综合利用 Transformer 生成的类与块间注意力 (class-to-patch attention) 以及区域块间注意力 (patch-to-patch

attention)对初始类激活图进行联合优化, 同时, 由于原始的类与块间注意力存在误差, 对此设计一种语义调制策略,

利用区域块间注意力的语义上下文信息对类与块间注意力进行调制, 修正其误差, 最终得到能够准确覆盖较多目

标区域的类激活图. 在此基础上, 构建一种新颖的基于 Transformer的弱监督语义分割模型. 所提方法在 PASCAL

VOC 2012验证集和测试集上 mIoU 值分别达到 72.7%和 71.9%, MS COCO 2014验证集上 mIoU 为 42.3%, 取得

了目前较为先进的弱监督语义分割结果.
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Abstract:  Image-level  weakly  supervised  semantic  segmentation  usually  uses  convolutional  neural  networks  (CNNs)  to  generate  class
activation  maps  to  accurately  locate  targets.  However,  CNNs  have  a  limited  capacity  to  perceive  global  information,  which  results  in

excessively  narrow  foregrounds.  Recently,  Transformer-based  weakly  supervised  semantic  segmentation  has  utilized  self-attention
mechanisms  to  capture  global  dependencies,  addressing  the  inherent  defects  of  CNNs.  Nevertheless,  the  initial  class  activation  map

generated  by  a  Transformer  often  introduces  a  lot  of  background  noise  around  the  target  area,  resulting  in  unsatisfactory  performance  if
used  directly.  This  study  comprehensively  utilizes  both  class-to-patch  and  patch-to-patch  attention  generated  by  a  Transformer  to  optimize
the  initial  class  activation  map.  At  the  same  time,  a  semantic  modulation  strategy  is  designed  to  correct  errors  in  the  class-to-patch
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attention,  using  the  semantic  context  information  of  the  patch-to-patch  attention.  Finally,  a  class  activation  map  that  accurately  covers  more
target  areas  is  obtained.  On  this  basis,  a  novel  model  for  weakly  supervised  semantic  segmentation  based  on  a  Transformer  is  constructed.
The mIoU  of  the  proposed  method  reaches  72.7%  and  71.9%  on  the  PASCAL  VOC  2012  validation  and  test  sets,  respectively,  and  42.3%
on  the  MS  COCO  2014  validation  set,  demonstrating  that  the  proposed  method  achieves  improved  performance  in  weakly  supervised
semantic segmentation.
Key words:  semantic segmentation; weakly supervised learning; semantic context; Transformer; class activation map

语义分割是计算机视觉领域一个非常重要且基础的研究方向, 该任务利用计算机的特征表达来模拟人类对图

像的识别过程, 为给定图像的每一个像素分配一个语义类别标签. 语义分割在许多领域具有广泛的应用, 如图像识

别、自动驾驶、医学图像分析、场景理解和视频分析等, 它可以帮助计算机更好地理解图像中的内容, 从而实现

自动化的场景理解和决策. 近年来随着深度学习技术的蓬勃发展 [1], 语义分割技术也取得了长足的发展与进步, 其
中全监督的语义分割模型被广泛应用并取得了优秀的性能 [2]. 然而训练全监督的语义分割模型需要大规模的像素

级标注数据, 而像素级标注数据的获取往往难度大且耗时耗力. 为了解决这个问题, 许多工作开始转向研究弱监督

语义分割技术. 弱监督语义分割是指只使用弱标注的数据对语义分割模型进行训练, 常用的弱标注包括边界框标

注 [3]、涂鸦标注 [4]、点标注 [5]以及图像级标注 [6−8]. 其中图像级标注仅需要给出图像存在的具有目标类别信息, 并
不需要指出目标类别在图像中的位置, 极大地减少了数据标注的时间和代价. 此外, 大规模基于图像级标注的训练

数据可以从在线的多媒体分享网站中快速且方便的获取, 这也极大地缓解了训练数据规模不足的问题. 基于图像

级标注的弱监督图像语义分割技术也因此成为计算机视觉领域一大学术研究热点. 本文特别关注使用图像级标注

的弱监督语义分割.
如何从图像级标注中推断出高质量且稠密的位置信息, 进而基于推断的伪标注数据构建图像语义分割网络是

基于图像级标注弱监督图像语义分割方法面临的关键和难点问题. 类激活图 (CAM)[9]的提出提供了一种只使用图

像级标注来获取位置信息的有效方法, 其在分类网络的基础上通过对不同特征映射加权平均得到每个类别对应的

鉴别区域. 对于图像级标注的弱监督语义分割, 大多数现有方法通常使用以下流程来解决: 1)利用图像级标注训练

卷积神经网络 (CNN), 生成类激活图以获得种子区域; 2)对种子区域进行一定约束的扩张以获得伪标签; 3)使用

伪标签作为真实标签来训练全监督语义分割网络. 然而, 卷积神经网络产生的类激活图存在一个问题, 即它倾向于

激活一个局部的有辨别力的区域, 而忽略了完整的对象区域, 导致不完全激活问题 [6−8]. 最近有研究证明这是由于

卷积神经网络的固有特性导致的, 即卷积神经网络中的卷积操作只能捕获小范围的特征依赖性 [10], 无法探索全局

特征关系, 导致激活对象区域过小, 从而影响生成的伪标签质量, 最终难以得到理想的弱监督语义分割结果.
最近, vision Transformer (ViT)[11]在许多计算机视觉任务中取得了巨大的成功 [12], 这主要得益于其本身的自注

意力机制, 该机制可以对全局特征关系进行建模, 有效克服卷积神经网络的上述缺点. 因此许多研究人员开始将

ViT引入弱监督语义分割任务中, 并取得了优异的成果, 例如 TS-CAM[13]、MCTformer[14]等, 通常这些方法会先得

到一个粗糙的初始类激活图, 之后直接使用 ViT生成的原始类与块间注意力进行类激活图的计算. 然而, 本文通过

实验发现, ViT生成的原始类与块间注意力往往存在误差 (如图 1(b)所示, 对于狗所对应的类与块间注意力来说,
黑色方框所标注的区域块的注意力存在误差), 此时如果直接使用原始类与块间注意力对初始类激活图进行计算

往往得不到理想的结果.
为了解决上述问题, 在本文中构建了一种基于 ViT的类激活图联合优化框架, 通过综合利用 ViT生成的类与

块间注意力以及区域块间注意力对初始类激活图进行联合优化, 得到能够完整且准确覆盖地目标区域的类激活

图. 此外, 在构建的基于 ViT的类激活图联合优化框架中, 提出了一种语义调制策略, 根据区域块间注意力的语义

上下文信息来修正类与块间注意力中存在的误差 (如图 1(c)紫色方框所标注的区域块所示, 本文方法可以对存在

误差的注意力进行有效修正, 显著提升其准确性). 本文主要贡献包括以下 3点.
1) 构建了一种基于 ViT的类激活图联合优化框架, 综合利用 ViT生成的类与块间注意力以及区域块间注意力

对初始类激活图进行联合优化, 得到可以较为准确且全面地覆盖前景目标区域的类激活图, 同时有效抑制背景噪声.
2) 针对 ViT生成的原始类与块间注意力存在误差的问题, 提出了一种语义调制策略, 利用区域块间注意力的
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语义上下文信息来有效修正误差, 从而获得更准确的类与块间注意力.
3)在常用的 PASCAL VOC 2012和MS COCO 2014数据集上进行实验, 所提出的弱监督语义分割方法实现

了先进的性能, 验证了所提算法的可行性与有效性.
  

(a) 原图 (b) 调制前的类与块间
注意力可视化图

(c) 调制后的类与块间
注意力可视化图

图 1　类与块间注意力可视化图
  

1   相关工作
 

1.1   弱监督语义分割

现有的弱监督语义分割方法通常使用卷积神经网络生成类激活图, 进而生成像素级伪标签, 之后以完全监督

的方式使用伪标签来训练语义分割网络. 然而, 基于卷积神经网络得到的类激活图只能够激活目标对象中最具辨

别力的部分, 无法对语义分割网络的学习提供足够的监督. 为此, 许多工作致力于获得更好的类激活图. 例如, 对抗

性擦除 [15]利用擦除策略擦除目标对象中最具辨别力的区域, 然后重新训练分类网络, 从而迫使网络激活剩余目标

区域. 受分类网络在不同训练阶段所关注的对象区域一直变化这一特性的启发, OAA[16]通过整合不同阶段的激活

区域以生成更完整的类激活图. 还有一些工作 [17]提出从多个输入图像中捕捉语义相似性和相异性以此来获得更

完整的目标区域. SC-CAM[8]利用子类别目标进行对象区域挖掘, 从而发现更多对象区域. SEAM[6]设计了一个探索

像素上下文相关性的模块, 并提出利用仿射变换下的一致性约束来得到高精度的种子区域. CPN[18]提出一种互补

补丁网络, 通过缩小互补图像生成的类激活图和原始图像生成的类激活图之间的差距来获得具有更多关于目标种

子信息的类激活图. 此外, CPN还提出了一个像素-区域相关模块, 通过利用特征映射和类激活图之间的像素-区域

关系来增强上下文信息. L2G[19]提出了一种从局部到全局的知识转移方法, 该方法包括一个局部网络和全局网络.
首先利用局部网络学习丰富的对象细节知识, 然后全局网络在线从局部网络中学习互补的知识, 从而获得更完整

的对象关注. AMR[20]提出了一种新颖的激活调制和重校准方法, 该方法利用聚光灯分支和补偿分支对类激活图加

权修正, 从而提供重校准的监督信号. 其中补偿分支提出了注意力调节模块, 按照通道-空间的顺序重新学习特征

重要性的分布, 这有助于显式地建模通道相关性和空间编码, 以自适应地调节面向分割任务的激活响应; 此外,
AMR还针对双分支引入了一种交叉伪监督机制作为语义相似的正则化机制来相互细化两个分支. 其他的一些工

作通过迭代的方法改进了类激活图, 例如, AffinityNet[7]提出学习相邻坐标像素对之间的语义相似性, 并应用随机

游走 (RW)来进一步细化种子区域. IRNet[21]利用邻域像素对之间的关系作为约束, 进一步探索了用于确定像素亲

和性的边界激活图. 虽然这些方法最终都获得了更好的类激活图, 但是它们通常都是基于卷积神经网络, 因此该类

方法往往受限于局部感受野, 无法探索全局特征关系. 本文通过使用 ViT结构来避免此问题. 

1.2   ViT

2020年提出的 ViT首次成功将 Transformer架构应用于计算机视觉领域, 并在许多视觉任务中取得了出色的

表现. TS-CAM[13]首次尝试在弱监督目标定位中使用 ViT, 它首先将类别信息从类 token重新分配到块 token中, 并
将块 token进行维度变换重塑为语义感知图, 然后将类与块注意力和语义感知图结合以获取位置线索. AFA[22]从
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ViT的注意力机制中学习可靠的语义亲和力, 并利用学习到的语义亲和力去调节初始伪标签. ToCo[23]设计了一个

patch token contrast模块, 使用从中间层派生的伪标记关系来监督最终的 patch token, 其可以让语义区域更加对齐,
从而产生更准确的类激活图. 同时, ToCo还提出了 class token contrast模块, 从不确定区域中随机地取切片, 并最

小化局部与全局图像分别对应的类标记间的特征差异, 促进目标区域的表示一致性. 此外, 卷积神经网络与 ViT结

合的工作也受到了越来越多的关注. TransCAM[24]利用 ViT分支产生的区域块间注意力来优化卷积神经网络分支

生成的类激活图.
与本文方法接近的一个工作是MCTformer[14], 它在类激活图优化阶段直接使用 ViT生成的原始类与块间注

意力对初始类激活图进行优化. 然而据实验观察, 此时得到的原始类与块间注意力存在误差, 若直接对其进行使用

往往得不到理想的结果. 与其不同, 本文方法并不直接使用原始类与块间注意力来对初始类激活图进行优化, 而是

设计了一种语义调制策略, 利用区域块间注意力的语义上下文信息对类与块间注意力进行调制, 修正其误差, 使得

类与块间注意力的准确性显著提高. 之后, 综合利用调制后的类与块间注意力以及区域块间注意力来联合优化初

始类激活图, 得到能够准确覆盖较多前景目标区域的类激活图. 

2   本文方法

本文构建了一种基于 ViT的框架, 用于图像级标注下的弱监督语义分割任务, 该框架总体结构如图 2所示, 主
要由 3部分组成: 1)利用 ViT对输入图像进行特征提取并生成粗糙的初始类激活图; 2)语义调制策略, 在区域块间

注意力中根据语义亲和力选择语义相关块, 之后使用语义相关块的注意力对类与块间注意力进行修正; 3)综合利用

类与块间注意力以及区域块间注意力来联合优化初始类激活图, 得到更加完整且准确地覆盖目标区域的类激活图.
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图 2　类激活图联合优化框架
  

2.1   初始类激活图生成

N = w×h

Tin ∈ R(C+N)×D Tin

假设输入的 RGB 图像, 宽度为 W, 高度为 H, 首先将其切分为   个不重叠的块, 这里 w=W/P, h=H/P,
其中 P 代表一个区域块的高度和宽度, 然后将切分好的块通过线性映射构造 N 个初始块 token. 此外, 生成 C 个可

学习的初始类 token, 其中 C 表示数据集中目标类别的总数, 并将它们与 N 个初始块 token进行拼接, 之后添加一

个可学习的位置编码, 得到输入 token    , 其中 D 代表每个 token嵌入的维度. 将   输入到由 L 个连续
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Tout ∈ R(C+N)×D

Tout

Tc_out ∈ RC×D Tp_out ∈ RN×D Tp_out

编码层组成的 Transformer编码器中进行特征提取, 得到最终的输出 token    , 其中每个编码层由一个

多头注意力 (MHA) 模块和一个多层感知器 (MLP) 组成. 最终的输出 token    可以进一步划分为输出类 token
 和输出块 token    . 最后将   进行重组 (Reshape)并送到卷积层 (Conv)中, 得到含有 C 个

输出通道的初始类激活图 Original-CAM: 

Original-CAM =Conv
(
Reshape(Tp_out)

)
(1)

 

2.2   语义调制策略

A ∈ RM×(C+N)×(C+N)从 Transformer 编码器中的多头注意力模块出发可以得到注意力   (M 代表注意力头的个数),
计算如下: 

A =
(

QKT

√
d

)
(2)

A ∈ R(C+N)×(C+N) A Ac2p ∈ RC×N

Ap2p ∈ RN×N Ac2p = A[1 : C,C+1 : C+N] Ap2p = A[C+1 : C+N,C+1 : C+N]

其中, Q, K 分别表示输入经过线性投影得到的 query 矩阵及 key 矩阵, d 表示缩放因子. 取 A 中所有注意力头的

平均值得到     ,  进一步 ,  通过    可以分别得到类与块间注意力    以及区域块间注意力

 , 其中   ,    . 对得到的原始类与块间注意力

进行可视化, 发现部分注意力存在误差, 如图 1(b)黑色方框所标注的区域块的注意力. 同时发现, 绿色方框标注的

区域块的注意力相对准确, 而且黑色方框标注的区域块和绿色方框标注的区域块在原图中的特征非常相近. 于是

思考利用绿色方框标注的区域块的注意力来修正黑色方框标注的区域块的注意力.

r(c, i) ∈ R1×1

因此本文设计了一种语义调制策略, 如图 3 所示. 具体步骤如下: 针对类 c 与块 i 之间的注意力, 首先从区域

块间注意力中得到区域块 i 与其他每一个区域块间的语义亲和力, 接下来按照语义亲和力从大到小的顺序对所有

的区域块进行排序, 之后把排在前 30%的区域块选择出来, 并把选择出来的区域块称为区域块 i 的语义相关块, 根
据前面的分析可知, 语义相关块就是与区域块 i 特征相似的一些区域块. 然后, 从类 c 所对应的类与块间注意力中

将类 c 与语义相关块的注意力取出并进行计算, 得到类 c 与块 i 之间的注意力调节因子   , 计算如下: 

r(c, i) =
1
S

∑
Ac2p(c, j) (3)

c ∈ {1,2, . . . ,C} i ∈ {1,2, . . . ,N} j ∈ U

Ac2p(c, j) r(c, i)

其中,    表示目标类别, i, j 表示块,    ,    , U 表示块 i 的语义相关块集合, S 表示 U 中

语义相关块的数量.    表示类 c 与块 j 之间的注意力. 接下来使用注意力调节因子   对类 c 与块 i 之间

的注意力进行调节: 

Ac2p(c, i) = Ac2p(c, i)+α× r(c, i) (4)

α其中,    代表调制系数. 之后, 对语义调制后的类与块间注意力进行可视化, 如图 1(c)所示, 可以发现与调制前类与

块间注意力对比, 调制后类与块间注意力准确性显著提高.
  

Cc Pi

选择
语义相关块

注意力
调节

r(c,i)

P1 P2 PNP3 P4 P5 P90 P18 P123 P55 P198 Pi

P90 P18 P123 P36
注意力
调节因子

注意力

计算

语义亲和力

排序

图 3　语义调制策略
  

2.3   类激活图优化

如图 4中第 2列和第 3列所示, 可以发现 CNN生成的初始类激活图往往只会覆盖图像中最具辨别力的区域.
最近已经有工作指出这个问题是由 CNN的卷积操作引起的, 因为每次卷积核和图像进行卷积操作的时候, 卷积核

所覆盖的区域只是图像的一小块, 故进行卷积操作的时候, 只能捕获小范围的特征依赖性, 无法捕获全局特征依赖
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关系, 导致目标区域不完整. 然而, 由于 ViT中自注意力机制的存在, ViT能够捕获输入数据的全局特征依赖关系,
也就是说, ViT能关注到输入数据中所有位置的信息, 因此当把图像分解为一系列的区域块, 并把这些区域块作为

输入数据输入到 ViT中后, ViT中的自注意力机制可以获取每个区域块与其他区域块之间的关系. 因此 ViT生成

的初始类激活图可以覆盖较多的目标区域, 但是此时得到的类激活图会在目标区域周围引入大量背景噪声, 导致

背景部分过度激活, 如图 4中第 3列所示. 在本文中, 通过综合利用 ViT生成的类与块间注意力以及区域间注意力

对初始类激活图进行联合优化, 得到更高质量的类激活图. 首先将初始类激活图 Original-CAM 与类与块间注意力

逐元素相乘, 得到初步优化后的调制类激活图 Modulated-CAM: 

Modulated-CAM = Original-CAM •Ac2p (5)

•其中,    表示哈达玛积. 然后再利用区域块间注意力进一步优化调制类激活图 Modulated-CAM, 得到最终类激活

图 Final-CAM: 

Final-CAM = Modulated-CAM ∗Ap2p (6)

∗其中,    表示矩阵乘法. 经过类与块间注意力以及区域块间注意力优化后的类激活图能够覆盖较多的目标区域, 如
图 4中第 4列所示. 接下来, 使用随机游走生成高质量的伪标签来训练语义分割网络.
 
 

原图 CNN ViT Ours    

图 4　不同方法 CAM可视化结果比较
  

2.4   损失函数

ŷcls

Lcls

首先对输出类 token中的每个类 token采用平均池化 (AP)操作得到预测类分数   , 然后与真实标签做多标

签交叉熵损失计算, 得到分类损失   : 

ŷcls(c) =
1
D

D∑
i=1

Tc_out(c, i) (7)
 

Lcls =
1
C

C∑
k=1

y(k) logσ(ŷcls(k))+ (1− y(k)) log(1−σ(ŷcls(k))) (8)

c ∈ {1,2, . . . ,C} Tc_out(c, i) Tc_out y(k)

ŷcls(k) σ

ŷpat Lpat

其中,    表示类别,    表示   对应于第 c 个类 token中第 i 个位置处的值,    表示第 k 个类

别的真实标签,    表示第 k 个类别的预测类分数,    表示 Sigmoid 激活函数. 此外, 对初始类激活图 Original-
CAM 进行全局平均池化 (GAP)操作得到预测类分数   , 与真实标签做多标签交叉熵损失计算, 得到分类损失   : 

ŷpat(c) =
1

w×h

w∑
i=1

h∑
j=1

Original-CAM(c, i, j) (9)
 

Lpat =
1
C

C∑
k=1

y(k) logσ(ŷpat(k))+ (1− y(k)) log(1−σ(ŷpat(k))) (10)

Original-CAM(c, i, j)其中, w, h 表示 Original-CAM 的宽和高,    表示 Original-CAM 中第 c 个类别对应 (i, j)位置处
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ŷpat(k) Ltotal的值,    表示第 k 个类别的预测类分数. 最后, 总损失   定义为: 

Ltotal = Lcls+Lpat (11)
 

3   实验与分析
 

3.1   实验细节

本文使用在 ImageNet 上预训练的 DeiT-S[25]作为主干网络. 在训练过程中使用标准的数据增强方法, 包括随

机缩放、随机水平翻转、颜色抖动和随机裁剪. 对训练图像进行归一化处理, 并将其大小调整为 256×256, 然后裁

剪成 224×224 的大小作为网络模型输入. 使用 Adam 优化器来优化网络模型, 同时使用批量大小 64 对模型进行

了 60个周期的训练. 损失函数采用多标签交叉熵损失, 初始学习率设置为 5E–4. 对于语义分割, 遵循前人的工作 [16]

使用基于 ResNet38[26]的 DeepLabv1. 在进行推理时, 使用多尺度测试以及 CRF进行后处理, 其中 CRF的超参数设

置如文献 [14]所建议的. 本文所提模型是基于 PyTorch深度学习框架实现的, 在 Ubuntu环境下使用两张 NVIDIA
GTX 2080 Ti显卡进行训练. 

3.2   数据集与评价指标

在 PASCAL VOC 2012[27]和 MS COCO 2014[28]两个数据集上进行实验, 验证所提框架的可行性和有效性.
PASCAL VOC 2012数据集有 21个类别, 包括 20个目标类和 1个背景类. 该数据集分为 3部分: 训练集 (包括 1 464
幅图像)、验证集 (包括 1 449幅图像)和测试集 (包括 1 456幅图像). 同时遵循前人工作 [18], 使用包含 10 582幅图

像的扩充训练集进行训练. MS COCO 2014数据集有 81个类别, 包括 80个目标类和 1个背景类, 训练集和验证集

分别包含 82 081副和 40 137幅图像.
本文使用平均交并比 (mean intersection over union, mIoU) 作为评价标准来衡量所提方法在 PASCAL VOC

2012和MS COCO 2014数据集上的语义分割性能. mIoU 定义为预测分割结果与真实分割结果的交集区域与并集

区域之间的比值, 其度量的是预测分割结果与真实分割结果之间的相似性. 计算公式如下: 

mIoU =
1

k+1

k∑
i=0

pii∑k

j=0
pi j+

∑k

j=0
(p ji− pii)

(12)

其中, k 表示数据集中的目标类别总数, i 表示真实值, j 表示预测值, pij 表示将真实值为 i, 预测为类别 j 的像素数量.
mIoU 的取值范围是 0–1之间, 数值越高表示预测的分割结果与真实分割结果的重叠程度越好, 即预测的分割结果的

准确性越高. 此外, 从官方的 PASCAL VOC在线评测服务器上获得 PASCAL VOC 2012测试集上的语义分割结果. 

3.3   模型复杂性

本文在表 1展示了所提方法与MCTformer以及两篇 2023年具有代表性的 SOTA方法的比较结果, 该比较基

于计算复杂度、参数数量、推断速度、运行时间和内存占用. 从表 1可以看出, 本文方法与MCTformer相比, 在
各种比较参数差距不大的情况下, 取得了更优异的效果; 而与 CLIP-ES[29]以及 LPCAM[30]两种最新 SOTA方法相

比, 在仅使用它们总运行时间约 1/4的情况下, 就达到了和它们相似的结果, 充分说明了本文所提方法的优越性.
  

表 1　模型复杂性比较
 

方法 会议 MACs (G) Params (M) FPS Time (h) Memory usage (MB)
MCTformer [14] CVPR 2022 4.7 21.7 15.5 7.7 2 507
CLIP-ES[29] CVPR 2023 17.6 149.6 1.78 35.5 1 325
LPCAM[30] CVPR 2023 55.9 70.4 3.16 35.9 6 805
本文方法 － 4.7 21.7 9.36 7.9 2 575

  

3.4   消融实验
 

3.4.1    语义调制策略的影响

为了进一步分析本文提出的语义调制策略带来的影响, 本节给出了 PASCAL VOC 2012训练集上的类激活图
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结果以及验证集上的分割结果, 如表 2所示. 在这里, 使用MCTformer[14]作为基准模型, 该模型没有使用语义调制

策略, 它对应的类激活图 mIoU 和分割结果 mIoU 分别为 61.7%和 71.9%. 本文所提框架使用了语义调制策略, 对
应的类激活图 mIoU 和分割 mIoU 分别为 63.6%和 72.7%, 分别比基准模型提升了 1.9%和 0.8%. 该结果充分证明

了语义调制策略的有效性.
  

表 2　语义调制策略的影响 (%)
 

方法 类激活图mIoU 分割mIoU
基准 61.7 71.9

本文方法 63.6 72.7
 

在语义调制策略中, 当对类与某个区域块之间的注意力进行调节时, 首先会将与当前区域块语义相关的区域

块选择出来, 然后对语义相关块的注意力进行计算以获得注意力调节因子, 之后再进行注意力调节. 由于选择不同

数量的语义相关块所带来的影响是不同的. 本节设置了 5 个不同的语义相关块数量占比, 分别为总块数的 10%、

20%、30%、40%、50%, 并给出了 PASCAL VOC 2012训练集上对应的类激活图结果, 如图 5所示. 发现当选择

的语义相关块数量比为 30% 时, 获得了最好的 mIoU 结果. 因此, 在本文中将选择的语义相关块数量占比设置为

30%, 此时语义相关块对类与块之间注意力误差的调节效果最好, 对应的类激活图质量最高.
α

α

在本文中, 使用公式 (4)对类与块间注意力进行调节, 其中   为调制系数, 不同的调制系数所带来的影响是不

同的, 下面对调制系数   进行分析, 并在表 3中给出了 PASCAL VOC 2012训练集上的类激活图对比结果. 从表 3
可以看出, 当调制系数设置为 1.2时对应的 mIoU 值最高, 达到了 63.6%. 因此, 在本文所有实验中, 调制系数设置

为 1.2, 此时, 类与块间注意力经过调节后存在的误差最少, 对应的类激活图质量最高. 

3.4.2    注意力联合优化的影响

本文所提框架使用 ViT对输入图像进行特征提取并生成初始类激活图, 然而此时得到的初始类激活图会在激

活的目标区域周围引入了大量背景噪声, 导致背景部分过度激活, 如图 6(b)所示. 针对这个问题, 广泛使用的一个

解决方法是利用 ViT自身产生的注意力来对过度激活的类激活图进行额外优化. 在图中展示了使用不同类型注意

力对初始类激活图进行优化的可视化结果, 可以发现, 单独使用区域块间注意力进行优化的效果并不好, 如图 6(c)
所示, 许多背景部分同样被过度激活, 通过分析可知, 在使用区域块间注意力优化初始类激活图的过程中所涉及的

主要操作是矩阵乘法, 而初始类激活图中许多激活值是错误的, 因此初始类激活图与区域块间注意力进行矩阵乘

法计算后得到的激活值同样是错误的, 最终导致效果不好; 单独使用类与块间注意力进行优化的效果比使用区域

块间注意力好, 如图 6(d)所示, 背景噪声大大减少, 而且目标区域也能被较为准确地激活, 然而此时存在两个问题:
第一, 有些目标区域没有被正确激活; 第二, 有些被激活的目标区域激活值较小. 这时考虑使用类与块间注意力和

区域块间注意力的结合来优化初始类激活图. 因为经过类与块间注意力优化得到的类激活图中存在的错误激活值

 

表 3　调制系数对结果的影响
 

α 类激活图mIoU (%)
0.6 63.45
0.8 63.51
1.0 63.55
1.2 63.60
1.4 63.54
1.6 63.52
1.8 63.50
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图 5    语义相关块数量占比对结果的影响
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较少, 此时在与区域块间注意力进行矩阵乘法计算可以得到较为准确的激活值. 通过实验发现, 综合利用类与块间

注意力和区域块间注意力来优化初始类激活图可以得到比单独使用类与块间注意力或区域块间注意力更好的效

果, 其可视化结果如图 6(e)所示.
  

(a) 原图 (c) 区域块间注意力 (d) 类与块间注意力 (e) 区域块间注意力
+类与块间注意力

(b) 初始类激活图

图 6　不同类型注意力优化生成的激活图结果
 

同时对应的类激活图 mIoU 结果如表 4所示, 侧面印证了使用类与块注意力和区域块间注意力的结合能够更

好地优化初始类激活图.
因此本文使用类与块间注意力以及区域块间注意力对初始类激活图进行联合优化, 分别得到调节类激活图以

及最终类激活图. 下面对不同阶段得到的类激活图进行分析, 并在表 5中给出了 PASCAL VOC 2012训练集上的

类激活图对比结果. 从表 5 可以看出, Original-CAM 的 mIoU 值为 46.1%, 接下来使用类与块间注意力优化得到

Modulated-CAM, 此时的 mIoU 值提高到 59.3%, 然后使用区域块间注意力对 Modulated-CAM 进一步优化得到

Final-CAM, 其 mIoU 值可以达到 63.6%. 

3.5   与先进算法的比较
 

3.5.1    PASCAL VOC 2012
类激活图与伪标签对比: 表 6给出了不同方法对应类激活图和伪标签的比较结果 (粗体标记最佳结果). 如表

中第 2列所示, 本文方法在 PASCAL VOC 2012数据集训练集上取得了最优的类激活图结果, 其 mIoU 值达到了

63.6%. 相比于其他一些最新方法, 例如 AMR[20]、AFA[22]和 CLIMS[31], 本文类激活图的 mIoU 值分别高出 6.8%、

11.0%和 7.0%. 受启发于前人工作 [6,8], 采用 PSA[7]对类激活图进行后处理, 以得到高质量的像素级伪标签. 本文方法

经过 PSA后处理得到的伪标签在 PASCAL VOC 2012训练集上达到了 70.5%的 mIoU, 比 AFA[22]和MCTformer[14]

分别高出 1.8%和 1.4%, 如表中第 3列所示. 该实验结果很好地证明了本文方法在生成高质量类激活图和高精度

伪标签方面的有效性.
分割结果对比: 本节将本文方法与最新的基于图像级标注的弱监督语义分割模型进行分割性能比较, 本文方

法使用 ImageNet上预先训练的 ResNet38对伪标签进行全监督训练. 表 7给出了在 PASCAL VOC 2012数据集验

证集和测试集上分割对比结果. 其中, I表示图像级标签, S表示显著性图, 粗体标记最佳结果. 如表 7所示, 本文方

法在 PASCAL VOC 2012验证集和测试集上 mIoU 指标分别达到了 72.7%和 71.9%, 在没有使用额外监督的情况下

 

表 4　PASCAL VOC 2012训练集上类激活图结果
 

方法
类激活图
mIoU (%)

初始类激活图
初始类激活图+区域块间注意力

46.1
54.2

初始类激活图+类与块间注意力
初始类激活图+类与块间注意力+区域块间注意力

59.3
63.6

 

表 5　注意力联合优化的影响
 

方法 类激活图mIoU (%)
Original-CAM 46.1
Modulated-CAM 59.3

Final-CAM 63.6
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(显著图), 其结果与最新 SOTA 方法所得到的结果接近. 此外, 相比较于使用额外显著性监督的最新 SOTA 方法

Mat-Label[35], 本文方法在验证集和测试集上所得到的结果虽然与其具有差距, 但是仅相差 0.6%和 2.1%. 进一步

印证了本文方法的优越性.
  

表 6　本文方法与其他方法在 PASCAL VOC 2012训练集上类激活图和伪标签比较结果 (%)
 

方法 会议 类激活图mIoU 伪标签mIoU 方法 会议 类激活图mIoU 伪标签mIoU

SC-CAM[8] CVPR 2020 50.9 63.4 AMR[20] AAAI 2022 56.8 69.7
SEAM[6] CVPR 2020 55.4 63.6 CLIMS[31] CVPR 2022 56.6 70.5
EDAM[32] CVPR 2021 52.8 68.1 AFA[22] CVPR 2022 52.6 68.7
AdvCAM[33] CVPR 2021 55.6 69.9 MCTformer[14] CVPR 2022 61.7 69.1
CPN[18] ICCV 2021 57.4 67.8 本文方法 － 63.6 70.5
PMM[34] ICCV 2021 58.2 61.5

  

表 7　本文方法与其他方法在 PASCAL VOC 2012验证集和测试集上分割结果比较 (%)
 

方法 会议 监督信息
验证集
mIoU

测试集
mIoU 方法 会议 监督信息

验证集
mIoU

测试集
mIoU

EDAM[32] CVPR 2021 I+S 70.9 70.9 AMN[42] CVPR 2022 I 69.5 69.6
EPS[36] CVPR 2021 I+S 71.0 71.8 W-OoD[43] CVPR 2022 I 70.7 70.1

InferCAM[37] WACV 2022 I+S 70.8 71.8 SIPE[44] CVPR 2022 I 68.8 69.7
RCA[38] CVPR 2022 I+S 72.2 72.8 ViT-PCM[45] ECCV 2022 I 70.3 70.9
L2G[19] CVPR 2022 I+S 72.1 71.7 AEFT[46] ECCV 2022 I 70.9 71.7

Mat-Label[35] ICCV 2023 I+S 73.3 74.0 ToCo[23] CVPR 2023 I 69.8 70.5
SEAM[6] CVPR 2020 I 64.5 65.7 ACR[47] CVPR 2023 I 71.9 71.9
CDA[39] ICCV 2021 I 66.1 66.8 BECO[48] CVPR 2023 I 72.1 71.8
URN[40] AAAI 2022 I 69.5 69.7 CLIP-ES[29] CVPR 2023 I 71.1 71.4

MCTformer[14] CVPR 2022 I 71.9 71.6 LPCAM[30] CVPR 2023 I 72.6 72.4
ReCAM[41] CVPR 2022 I 68.5 68.4 OCR[49] CVPR 2023 I 72.7 72.0
CLIMS[31] CVPR 2022 I 69.3 68.7 本文方法 － I 72.7 71.9

 

同时, 后文图 7给出了本文方法在验证集上的分割结果示例, 可以看出, 与 CLIP-ES相比, 本文方法在分割物

体的细节处理方面表现更好, 如图 7第 3行中羊的腿部, 与MCTformer相比, 本文方法在分割物体的完整性方面

表现更好, 如图 7第 1行中马的身体.
  

(e) 真实标签(d) Ours(a) 原图 (c) CLIP-ES(b) MCTformerr

图 7　PASCAL VOC 2012验证集上的分割结果 
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3.5.2    MS COCO 2014

表 8给出了本文方法在MS COCO 2014验证集上与其他方法的分割性能比较结果. 其中, I表示图像级标签,

S表示显著性图, 粗体标记最佳结果. 本文方法获得了 42.3%的 mIoU, 相比于其他的一些最新方法, 例如 LPCAM [30]

和 OCR[49], 所提方法得到了与他们类似的结果.
 
 

表 8　本文方法与其他方法在MS COCO 2014验证集上分割结果比较 (%)
 

方法 会议 监督信息 验证集mIoU 方法 会议 监督信息 验证集mIoU
EDAM[32] CVPR 2012 I+S － AMN[42] CVPR 2022 I 44.7
EPS[36] CVPR 2021 I+S 35.7 W-OoD[43] CVPR 2022 I －

InferCAM[37] WACV 2022 I+S － SIPE[44] CVPR 2022 I 43.6
RCA[38] CVPR 2022 I+S 36.8 ViT-PCM[45] ECCV 2022 I 45.0
L2G[19] CVPR 2022 I+S 44.2 AEFT[46] ECCV 2022 I 44.8

Mat-Label[35] ICCV 2023 I+S 45.6 ToCo[23] CVPR 2023 I 41.3
SEAM[6] CVPR 2020 I 31.9 ACR[47] CVPR 2023 I 45.3
CDA[39] ICCV 2021 I 33.2 BECO[48] CVPR 2023 I 45.1
URN[40] AAAI 2022 I 40.7 CLIP-ES[29] CVPR 2023 I 45.4

MCTformer[14] CVPR 2022 I 42.0 LPCAM[30] CVPR 2023 I 42.8
ReCAM[41] CVPR 2022 I － OCR[49] CVPR 2023 I 42.5
CLIMS[31] CVPR 2022 I － 本文方法 － I 42.3

 

同时, 后文图 8 给出了本文方法在验证集上的分割结果示例, 从图 8 可以很清楚地看到, 与 CLIP-ES[29]相比,

本文方法在分割物体的细节处理方面表现更好, 如图 8第 1行中人的手部, 第 2行中长颈鹿的头部, 与MCTformer[14]

相比, 本文方法在分割物体的完整性方面表现更好, 如图 8第 3行中人的头部.

 
 

(e) 真实标签(d) Ours(a) 原图 (c) CLIP-ES(b) MCTformer

图 8　MS COCO 2014验证集上的分割结果
  

3.6   局限性与不足

本文所提方法虽然取得了目前较为先进的性能, 但是在一些具有挑战性的场景中仍然存在局限性与不足. 例
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如不能够很好地对透明物体进行分割, 如图 9第 1行所示, 本文方法没有准确地区分中间的瓶子. 此外, 本文方法

在对于小物体的分割上也存在不足, 如图 9第 2行所示, 本文方法没有成功识别出图中的猫.
 
 

图 9　PASCAL VOC 2012验证集上的分割结果
  

4   结　论

为了解决初始类激活图中前景区域过小、背景噪声过多的问题, 本文构建了一种基于 ViT的类激活图联合优

化框架. 首先, 针对 ViT生成的原始类与块间注意力中存在的误差, 设计了一种语义调制策略, 利用区域块间注意

力的语义上下文信息对其进行修正, 提高其准确性; 之后, 综合利用修正后的类与块间注意力以及区域块间注意力

对初始类激活图进行联合优化. 最终得到的类激活图在准确覆盖目标区域的同时较好地抑制了背景噪声. 一系列

的对比实验充分证明了本文所提方法的优越性及其有效性.
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