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摘　要: 半监督语义分割方法通常采用不同数据增强方案来确保多分支网络输入信息的差异化, 以实现分支之间

相互监督. 虽然该方法取了一定成效, 但其存在以下问题: 1)特征提取差异不足, 造成推理特征信息同化; 2)监督信

号差异不足, 造成末端损失学习同化. 以上两个问题都会促使网络中不同分支收敛到相似的解决方案, 导致多分支

网络功能退化, 出现多个分支对错误保持相似置信度的问题, 错误引导网络分支收敛. 针对上述问题, 提出了一种

基于差异化特征提取的交叉半监督语义分割网络. 首先, 采用差异化特征提取策略, 通过让网络分支分别关注纹理、

语义和形状等不同信息, 从特征提取角度使特征提取信息始终存在差异性, 减少网络对数据增强的依赖; 其次, 提

出一种交叉融合伪标签方法, 使网络分支交替生成邻域像素融合伪标签, 以此增强网络末端监督信号的差异性, 最

终促使网络分支收敛向不同的解决方案. 实验结果证明, 方法在 Pascal VOC 2012和 Cityscapes验证集上分别达到

了 80.2%和 76.8%的优异性能, 领先于最新方法 0.3%和 1.3%.
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Abstract:  Semi-supervised  semantic  segmentation  methods  typically  employ  various  data  augmentation  schemes  to  ensure  differentiation  in
the  input  of  network  branches,  enabling  mutual  self-supervision.  While  successful,  this  approach  faces  several  issues:  1)  insufficient
diversity  in  feature  extraction  leads  to  feature  signal  assimilation  during  inference;  2)  inadequate  diversity  in  supervision  signals  results  in
the  assimilation  of  loss  learning.  These  issues  cause  network  branches  to  converge  on  similar  solutions,  degrading  the  functionality  of
multi-branch  networks.  To  address  these  issues,  a  cross  semi-supervised  semantic  segmentation  method  based  on  differential  feature
extraction  is  proposed.  First,  a  differential  feature  extraction  strategy  is  employed,  ensuring  that  branches  focus  on  distinct  information,
such  as  texture,  semantics,  and  shapes,  thus  reducing  reliance  on  data  augmentation.  Second,  a  cross-fusion  pseudo-labeling  method  is
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introduced,  where  branches  alternately  generate  neighboring  pixel  fusion  pseudo-labels,  enhancing  the  diversity  of  supervision  signals  and
guiding  branches  toward  different  solutions.  Experimental  results  demonstrate  this  method  achieves  excellent  performance  on  the  Pascal
VOC  2012  and  Cityscapes  validation  datasets,  with  scores  of  80.2%  and  76.8%,  outperforming  the  latest  methods  by  0.3%  and  1.3%,
respectively.
Key words:  computer vision; semantic segmentation; semi-supervised learning; co-training; pseudo-label

基于深度神经网络的语义分割任务已取得显著成功, 但这在很大程度上依赖于大量标注数据集 [1−4]. 由于语义

分割需要精确到像素级的标注, 标注人员必须手动标记每张图像中的数十万个像素. 这使得收集完全准确的标注

数据用于训练深度神经网络的成本极为高昂 [5−7].
为减少模型对标注数据的依赖, 半监督语义分割提出利用大量未标注样本来增强网络在少量标注样本上的学

习能力, 提升模型的泛化性和通用性 [8−12]. 这一方法在标注成本高、数据量庞大且需要精细像素级标注的领域, 如
自动驾驶和医疗影像分析中, 具有广阔的应用前景 [13,14].

显然, 半监督语义分割中有标签数据的数量远远少于无标签数据, 因此可用的标注信息非常有限. 如何充分利

用无标签数据来辅助有标签数据进行模型训练, 成为了一个关键问题. 一种直观的解决方案是为无标签数据生成

标签, 即通过模型推理生成伪标签, 以监督无标签数据的训练, 进而增加数据量 [15−17]. 然而, 在单分支网络中, 伪标

签是由模型自身的预测生成的, 如果伪标签出现错误, 模型会倾向于重复错误的预测, 导致错误信息在网络中不断

积累, 进而引发确认偏差 [18].
为了解决单分支网络在处理无标签数据时的准确性问题, 半监督语义分割引入了多分支网络架构. 通过多个

独立或部分共享权重的分支, 学习不同的特征表达, 以此增强网络对无标签数据的利用 [19−21]. 比如, 图 1所示传统

半监督语义分割方法通过不同的数据增强方案进行训练, 具体来说, 将经过不同程度增强的图像输入到网络分支

中进行推理和分割. 其中, 弱数据增强仅包括图像的裁剪和随机翻转, 而强数据增强则在此基础上增加了色彩变换

和灰度化等高级操作, 以进一步丰富训练数据的多样性 [22−25].
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图 1　现有的半监督语义分割方法与本文框架对比
 

神经网络可分为源端输入、推理阶段和末端学习阶段. 现有的强弱对比数据增强方案仅在源端输入阶段引入

差异, 期望通过这种方式在推理阶段促使各分支收敛到不同的解决方案, 以应对同化问题. 然而, 在推理阶段和末
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端损失学习阶段未能有效考虑差异化. 相同的分支推理架构和末端监督信号都会促进各分支的学习路径趋于一

致, 导致分支网络同化.
针对上述阶段差异化不足导致的网络同化问题 [26−29], 本文结合强弱对比增强方案创造源端差异的基础上, 进

一步引入差异化特征提取策略和交叉融合伪标签方法, 从推理阶段和末端损失学习阶段有效解决了网络分支同化

的问题, 由此提出基于差异化特征提取的交叉半监督语义分割网络, 如图 1(b)所示.
本文采用差异化特征提取策略, 使各分支分别提取细节纹理、语义上下文和边缘形状信息. 细节纹理集中于

网络的低层特征, 而语义上下文则位于高层特征, 从而在网络的深度分布上保证了分支差异化. 细节纹理和语义上

下文分支执行语义分割任务, 而边缘形状分支生成二值图, 仅划分边缘和非边缘区域, 任务的不同使边缘形状分支

信息自然与其他分支产生差异. 综上, 通过在网络层次与任务导向上的差异化设计, 确保了分支信号多样性, 有效

避免了推理阶段信息差异不足的问题.
本文设计了一种交叉融合伪标签方法, 通过邻域像素的置信度优化伪标签生成. 具体而言, 各网络分支融合邻

域像素的置信度, 并生成用于其他分支的监督信号. 在网络末端的监督过程中, 不同分支接受不同的监督信号, 分
支之间的学习路径被分化, 避免了所有分支共享相同的监督信号而导致的错误同化积累. 同时, 邻域像素的置信度

融合进一步提高了伪标签的质量, 减少了高置信度错误预测对其他分支的负面影响. 这种方法从根本上打破了传

统伪标签方案中各分支在监督信号上的一致性, 从而解决了末端损失学习同化的问题.
本文在多个半监督语义分割基准数据集上验证了所提出方法的性能. 相比于最新方法, 本文方法在 Classic

Pascal VOC 2012 (732张标签训练图像)[30]上拥有了 0.3%的 mIoU提升, 在 Cityscapes (186张标签训练图像)[31]上
也有了 1.3%的 mIoU提升. 上述实验均在相同骨干网络下进行, 结果充分证明了所提出方法的合理性和有效性. 

1   相关工作

为减少对大规模全标签数据集的依赖, 半监督学习方法提出了一种利用少量标注数据和大量未标注数据相结

合的方式来训练网络模型 [16,32−34].
一种直观的解决方案是为无标签数据生成相应的监督信号, 即伪标签方法 [15−17]. 例如在 PseudoSeg[17]中, 无标

签数据的监督信号来源于模型自身预测的高置信度结果. 然而高置信度伪标签出现错误时, 会干扰网络的收敛过

程, 进而导致确认偏差问题.
因此, 半监督方法提出了一种基于多分支网络架构的策略, 即使用弱数据增强处理的输入预测生成伪标签, 然

后将这些伪标签作为监督信号, 用于训练经过强数据增强处理的输入预测 [35−38]. 例如, 在半监督分类领域中,
FixMatch[35]通过强弱对比的数据增强策略对网络进行训练. 尽管这种方法避免了模型自身生成监督信号的局限,
但由于两个网络分支共享权重, 导致它们的收敛方向趋于一致, 未能彻底消除确认偏差问题. 此外, 该方法依赖于

手动设计的数据增强策略, 难以找到最优的增强方案.
为了避免网络同化导致的确认偏差, 需要确保不同分支能够提取差异化且互补的特征信息. 因此, 部分半监督

语义分割研究从网络源端输入入手, 通过设计使各分支在特征提取过程中具备足够的差异性, 确保当某个分支出

现错误预测时, 其他分支能够进行纠正. 例如, CCT (cross-consistency training)[20]方法引入了特征扰动, 通过对不同

网络分支编码后的特征进行 Dropout 扰动, 保证解码器输入的信息存在差异性. UniMatch[27]结合了 FixMatch[35]和
CCT[20]的思想, 通过多个图像增强分支和特征扰动来增加分支信息的多样性. 然而, 这些方法依赖于人工设计的扰

动方案, 难以确保不同分支能够提取出足够差异化的特征, 也难以找到最优的方案.
因此, 部分研究从推理架构层面入手, 尝试更根本地解决这一问题. 例如 CPS (cross pseudo supervision)[19]通过

对不同的网络分支进行初始化, 期望它们收敛到不同的解决方案, 然而该方法依赖于多分支网络的数量, 不仅增加

了模型的参数量, 还导致性能提升与资源消耗不成正比. 此外, 相同的监督信号可能会引导各分支收敛至相似的解

决方案. CCVC (conflict-based cross-view consistency)[39]引入特征差异损失, 强制不同分支提取差异化的特征, 以避

免网络同化的问题, 但其特征差异损失依赖线性映射, 难以确保特征的充分差异化. PCR (prototype-based
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consistency regularization)[40]在网络中引入了原型网络, 通过探索强扰动分支的多样性提升性能, 但受限于原型网

络的聚类机制, 其在细粒度分割任务中的效果不佳.

另有部分方法从网络末端入手, 例如 N-CPS[19], 通过不同分支间的伪标签相互监督, 确保各分支在学习过程中

保持足够的差异性, 并通过一致性正则化引导它们朝正确的方向收敛. 然而, 伪标签本身可能存在错误, 反而可能

误导其他分支学习错误信息, 影响整体模型性能. U2PL (using unreliable pseudo-labels)[41]通过将低置信度的预测用

于负样本生成, 以此平衡类别训练. 但该方案仍未解决高置信度错误预测导致的确认偏差问题, 限制了模型的进一

步提升. CPSR (class probability space regularization)[42]旨在综合利用所有未标记数据的有效性息, 将不确定像素的

信息进行处理并转化为有效信息, 但是依然只从一个阶段解决同化问题. IPixMatch[43]同样从网络末端的损失函数

入手, 引入相关性一致性损失来结合像素间的上下文信息. VC3 (view-coherent correlation consistency)[44]综合考虑

了网络源端和末端, 引入了新的数据增强策略和损失计算, 但是缺乏对于网络推理阶段的差异化处理.

与上述方法相比, 本文通过在神经网络的不同阶段均引入差异化, 在源端增强策略差异性的基础上, 进一步引

入了推理阶段的特征提取差异性和末端损失学习阶段的监督信号差异性, 全阶段差异性最大程度上保证了分支收

敛的异向性. 通过上述方法, 本文有效地解决了多分支网络中功能退化的问题, 确保了各分支在特征提取和推理过

程中的差异化. 

2   基于差异化特征提取的交叉半监督语义分割网络

本节详细介绍本文所提出的基于差异化特征提取的交叉半监督语义分割网络. 如图 2所示, 每次迭代均进行

一次标签图像训练和无标签图像训练.
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多分支网络通过两个不共享权重的 ResNet网络提取基础特征映射, 在标签训练过程中细节纹理分支 ft 与语

义上下文分支 fs 的预测由真实标签直接监督训练, 边缘形状分支 fe 则由真实标签生成的边缘检测图进行监督, 无

标签训练过程与标签训练不同的是, 细节纹理分支 ft 与语义上下文分支 fs 融合生成对方的监督信号进行训练, 边

缘形状分支 fe 则由 ft 和 fs 融合生成的边缘检测结果作为监督信号. 图中灰色特征层表示与后续特征提取无关的内

容. 本文方法框架包括差异化特征提取 (第 2.1节)和交叉融合伪标签(第 2.2节)两个部分. 在 2.3节将结合算法 1

详细介绍本文方法的总体训练迭代流程和损失计算过程.
 

2.1   差异化特征提取

本文采用多分支网络架构、差异化特征提取分别聚焦于细节纹理信息、语义上下文信息和边缘形状信息, 从

不同的特征信息角度优化分割任务. 这 3个差异化特征提取分支分别标记为细节纹理分支 ft、语义上下文分支 fs、

边缘形状分支 fe.

细节纹理分支和语义上下文分支提取的特征信息具有差异性, 这是因为在神经网络信息分布中, 细节纹理信

息和语义上下文信息分别集中在神经网络的浅层和深层特征中. 这种特征信息的层次分布引导了细节纹理分支 ft
和语义上下文分支 fs 进行不同的特征提取, 确保了它们在提取过程中各自关注的信息得以充分表达.

尽管细节纹理分支 ft 和语义上下文分支 fs 分别提取了不同的特征信息, 但 ft 和 fs 各自应用在语义分割任务中

效果并不理想 [45]. 细节纹理分支 ft 虽然提取了大量细节和空间位置信息, 但缺乏高层次语义抽象能力, 难以准确分

割, 易产生过拟合现象. 为解决这一问题, 本文提出了差异筛选模块 (第 2.1.1节), 有选择性地从语义上下文分支 fs
中获取部分高级抽象信息, 既融合了高级语义信息, 又避免了全盘接收语义信息导致的分支同化.

语义上下文分支 fs 提取的深层特征信息虽然具备高级别的抽象和语义信息, 但丢失了过多的细节, 导致分割

边缘不够精细. 为解决这一缺陷, 本文提出了边界调和模块 (第 2.1.2节), 在边界区域使用细节纹理信息进行填充.

这一策略不仅改善了高倍率下采样的深层特征提取导致的边界分割效果不佳的问题, 还保留了主体区域的高级语

义信息, 确保与细节纹理分支 ft 提取的特征信息保持差异化.

在边界调和模块中, 本文提出在边界区域上使用纹理信息对语义上下文的特征信息进行填充, 因此在多分支

网络中引入边缘形状分支. 通过优化任务引导, 使得监督信号仅包含图像的边缘区域, 不包含细节等其他分割

信息 [46]. 这样, 边缘形状分支可以专注于提取边界信息, 忽略其他细节, 确保边界信息的准确性, 同时保持与其他

分支特征的差异性.

神经网络在处理边界信息时, 卷积操作的平滑效应会导致边界信息不够精确, 特别是在细微和复杂的边界区

域. 为了解决这一问题, 本文提出了细节引导模块 (第 2.1.3节), 该模块在边界空间注意力的引导下, 有选择地整合

细节纹理分支的信息, 生成更具代表性的边界特征, 从而显著提升边界特征提取的准确性和鲁棒性. 该模块通过关

注局部细节, 使得边界特征在处理复杂背景时也能保持较高的辨识度.
 

2.1.1    差异筛选模块

神经网络的浅层特征保留了更多的细节信息, 因此, 细节纹理分支 ft 从 1/4 下采样的特征图中提取和解码细

节信息. 然而, 由于浅层特征缺乏高级语义表示, 直接使用低级特征进行解码和分类容易导致过拟合现象.

−→vt
−→vs

为解决这一问题, 如图 3所示, 本方法将语义上下文分支 fs 作为细节纹理分支 ft 的语义信息补充, 利用基于余

弦相似度的融合算法, 使得细节纹理分支有选择性地获取语义信息, 既不会因为过于关注特定局部信息发生过拟

合, 也不会与语义上下文分支过于相似导致网络同化. 将特征映射中细节纹理分支和语义上下文分支对应像素的

向量分别定义为   和  , 那么该算法用公式可以表述为:
 

Out = σ · −→vt + (1−σ) · −→vs (1)

σ =
0.5(−→vt · −→vs +1)

|−→vt ||−→vs |
∈ [0,1] σ −→vs

−→vt

其中,   表示这两个向量的相似度, 如果   接近 1, 则更加信赖  , 因为语义上下文分支提供

了更准确丰富的语义信息; 反之, 则更加信赖具有丰富解析能力的纹理分支向量  , 以保留更多细节信息.
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图 3　差异筛选模块示意图
  

2.1.2    边界调和模块

深层网络中承载着丰富的高级语义信息, 因此, 本文中的语义上下文分支从 1/32下采样的特征图中提取和解

码图像信息. 然而, 过高的下采样倍率使得语义上下文分支缺乏了细节纹理和边界形状信息, 这影响了其对图像的

准确理解. 特别是在物体的边界区域, 分割效果受到了较大的影响, 表现出不足之处.

ỹe

相反, 细节纹理分支以及边缘形状分支则分别保留了空间细节信息和边界形状信息. 因此, 本文提出了借用边

界预测调和语义信息和细节纹理信息的合成, 如图 4所示, 在边缘形状预测   引导下使用浅层纹理细节信息 ft 填
补语义分支 fs 的边界区域信息, 在边界区域上填补更多细节纹理信息, 在其他主体区域上更加信任语义上下文分

支. 这一机制不仅丰富了语义分支的特征信息, 还避免了语义分支过度融合细节信息导致的过拟合现象. 该调和模

块可以表示为: 

Outmerge = fout((1− v)−→vs + v · −→vt ) (2)

−→vt
−→vs其中,  、  分别表示细节纹理分支和上下文分支的对应像素特征信息, 边缘预测对应像素表示为 ν∈[0, 1] (越接

近 1表示越可能是边缘类别), fout 表示卷积、归一化和 ReLU的结合.
 
 

1

0

边缘像素

非边缘像素

fs

ft 高置信度

中置信度

1

1
~

M

M Add

1 1 0

0 1 0

1 1 1 0

0 0 0 0

低置信度

ye

图 4　边界调和模块 
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2.1.3    细节引导模块

在边界调和模块中, 边界信息被用于调和语义信息和细节纹理信息和合成. 因此本文引入了边缘形状分支来

提取自然图像的边界信息. 神经网络的中低层拥有丰富的边缘信息, 因此边缘形状分支提取来自 1/8 下采样的特

征图, 通过端到端的学习从图像数据中学习到最优的边缘特征. 本文设计了通过对真实标签和伪标签进行 Canny

边缘检测得到边缘标签作为监督信号, 促使边缘形状分支仅提取物体的边缘信息, 而不对物体内部的其他细节边

缘信息关注.

−→vt
−→ve

由于神经网络中卷积操作的平滑效应可能导致边界信息的精度下降, 而细节纹理信息通常包含更为准确的边

界信息. 因此, 本文引入了边缘信息的空间注意力机制 [47], 以将细节纹理信息   逐像素融合到边缘形状信息   中,

从而生成更具有空间区域代表性的边缘特征 (如图 5所示). 这种融合方式可以用以下方式表示: 

−−→vout = Sigmoid(Att)(−→ve +
−→vt ) (3)

−→ve
−→vt其中,   表示边缘形状分支向量,   表示细节纹理分支向量, Att表示空间注意力图对应像素权重, Sigmoid函数保

证了注意力权重在 0–1之间.
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图 5　细节引导模块
  

2.2   交叉融合伪标签

现实图像往往具有很强的空间相关性, 相似的语义类别通常会在空间上聚集, 图像中的邻近像素之间的语义

类别一般也是相似的. 这意味着邻近像素表征之间存在较高的正相关性, 且这种正相关性会随着像素之间的距离

变近而增强.
−→v i, j

pc(−→v i, j )
−→v k,l pc(−→v k,l )

借用自然图像的这种性质, 通过空间上聚集上邻近像素来改善伪标签的生成. 定义给定像素向量为  , 类别

预测为  , 邻域像素向量及类别预测被表示为   和  , 计算两个类别同属于一个类别 c的联合修正概

率为: 

p̃c(−→v i, j ∪−→v k,l ) = pc(−→v i, j )+ pc(−→v k,l )− pc(−→v i, j ∩−→v k,l ) (4)

−→v i, j
−→v k,l pc(−→v i, j∩−→v k,l)在像素   和   相互独立时, 联合概率   可以被表述为公式 (5), 但是图像具有强相关性, 且这种

相关性随着像素的距离变近而增强, 因此简单的假定所有像素独立并不能有理想效果. 

pc(−→v i, j∩−→v k,l) = pc(−→v i, j) · pc(−→v k,l) (5)
 

pc(−→v i, j∩−→v k,l) = pc(−→v i, j) · pc(−→v k,l|−→v i, j) (6)

−→v i. j

−→v k,l pc(−→v k,l|−→v i, j) > pc(−→v k,l)

在公式 (6)中, 本文计算了在像素存在正相关时的真实联合概率, 由于邻近像素表现出正相关,   属于类别

c会增加   也属于类别 c的概率, 这时  , 因此真实修正联合概率公式 (4)存在一个修正概率

上限: 
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pc(−→v i, j∩−→v k,l) ⩾ pc(−→v i, j) · pc(−→v k,l) (7)
 

p̃c(−→v i, j∪−→v k,l) ⩽ pc(−→v i, j)+ pc(−→v k,l)− pc(−→v i, j∩−→v k,l) (8)

虽然得到了联合修改概率上限, 但是邻近像素的正相关性随着距离变近而增强, 简单的假设所有邻近像素相

互独立, 距离越近计算出的联合修正概率偏差越大. 因此, 在假定像素相互独立时, 本文要求邻近像素与给定像素

的距离尽可能相近, 比如在一个 3×3的邻域中, 所有像素到中心像素的距离是相同的, 这样可以保证相关性的一致

性, 同时所有邻域像素联合修正概率偏差较为一致, 在筛选最大熵的类别联合修正概率较为准确.

−→v i. j

pc(−→v i. j)
−→v k.l

具体而言, 如图 6(a) 所示, 考虑每个像素的周围 3×3 像素邻域内的预测来改进每个像素的伪标签, 通过计算

每个类别的邻近像素最大熵作为类别预测, 选择熵最大的类别作为伪标签类别. 给定像素向量   及其对应的每

个类别预测  , 考虑每个像素周围 3×3像素的邻域像素  , 计算两个的像素中至少有一个属于类别 c的联

合概率修正: 

p̃c(−→v i, j∪−→v k.l) ⩽ pc(−→v i, j)+ pc(−→v k.l)− pc(−→v i, j,
−→v k.l) (9)

pc(−→v i, j,
−→v k,l) = pc(−→v i, j) · pc(−→v k,l)其中,   为像素相互独立的联合概率.
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图 6　交叉融合伪标签
 

最大增益的邻近预测能够提供周围像素的主要特征信息, 确保置信度更高的信息优先被整合, 因此类别 c的
联合修正概率需要筛选出具有最大信息熵的邻域修正概率: 

p̃M
c (−→v i, j ) =max

k,l
( p̃c(−→v i, j ∪−→v k,l )) (10)

通过计算所有类别的联合修正概率, 可以得到每个类别对应的最大信息熵. 本文选择具有最大信息熵的类别

作为该像素的伪标签. 虽然在物体边缘区域, 像素容易受到物体外部类别信息的干扰, 从而导致错误类别的信息熵

增大, 但由于空间相关性, 正确类别的邻域像素会产生更大的信息熵, 这有效避免了其他类别的干扰. 此外, 这种方

法还解决了低置信度下正确预测无法被传播的问题.
尽管邻近像素融合优化了分支生成的伪标签, 但这些伪标签仍可能存在某些错误预测, 进而引入不正确的监

督信号, 误导模型训练. 因此本文采用交叉伪标签监督训练无标签图像, 如图 6(b) 所示. 具体而言, 细节纹理分支

ft 和上下文分支 fs 生成的伪标签被用作对方的监督信号, 以避免分支生成自己的监督信号, 从而无法检测自身的
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错误预测产生的确认偏差.
考虑到边缘形状分支 fe 需要特殊的伪标签, 本文采用对两个 ft 和 fs 生成的伪标签像素置信度更高的像素合成

边缘伪标签的前置伪标签, 即: 

−→v e,(i, j)) =max(−→v t,(i, j),
−→v s,(i, j)) (11)

通过对前置伪标签应用边缘检测算法 [46]提取边缘信息, 从而获得最终的边缘伪标签, 表示为: 

ŷu
e = E

W∑
j=0

H∑
i=0

(−→v e,(i, j)) (12)

E其中,   表示边缘伪标签检测算法. 

2.3   总体损失与算法描述

ỹαi α ∈ {l,u} i ∈ {t, s,e}经过解码的分支特征预测记为  , 其中   标签图像和无标签图像,   表示细节纹理、语义上下

文和边缘形状分支.
ỹu

t

ŷu
s

如图 2 所示, 在无标签图像训练中, 纹理分支和语义上下文分支之间交叉监督, 因此细节纹理分支预测   由

语义分支预测生成的伪标签   进行监督. 因此细节纹理分支的交叉熵损失被表述为: 

Lu,t =
1
N

∑N

m=1

1
W ×H

∑W×H

n=0
ℓce(ỹu

mn,t, ŷ
u
mn,s) (13)

ỹu
mn,t ŷu

mn,s其中,   表示细节纹理分支对第 m张图像的第 n个像素的预测值, 而   表示语义分支生成的交叉融合伪标签

的置信度, 同样针对第 m张图像的第 n个像素.
Lu,s ỹu

e ŷu
e

Lu,e

同样的, 语义上下文分支的损失被表示为  , 边缘形状分支预测   受到其他分支边缘提取的伪标签   的监

督, 相应的损失表述为  . 因此, 无监督损失可以被表述为: 

Lu = λtLu,t +λsLu,s+λeLu,e (14)

λt λs λe根据实验效果变化, 分别将  、 、  设置为 0.6, 1.8, 10.
yl

i如图 2所示, 标签图像与无标签图像在损失计算的差别仅在与标签图像使用真实标签   作为监督信号训练网

络. 因此监督损失记为: 

Ll = λtLl,t +λsLl,s+λeLl,e (15)

λt λs λe根据实验效果变化, 分别将  、 、  设置为 0.6, 1.8, 20.
Ll Lu综上, 训练阶段损失被分为监督损失   和无监督损失  , 总损失计算如下所示: 

L = λuLu+λlLl (16)

λu λl其中,  、  是无监督损失和监督损失的平衡参数.
总体训练流程如算法 1所示, 每次迭代均会对标签图像和无标签图像进行训练, 无标签图像训练并不额外生

成伪标签加入标签数据中进行训练, 仅使用其他分支预测生成的融合伪标签作为每一次迭代的监督信号. 本文计

算监督损失和无监督损失作为总训练损失来更新模型参数.

算法 1. 半监督语义分割总体训练算法.

(Xl,Yl) ∈ Dl Xu ∈ Du输入: 标签图像数据集  , 无标签图像数据集  , 最大训练轮次 max_epochs;
输出: 训练好的语义分割模型.

1. 初始化语义分割模型参数

2. epochs ← 0
3. WHILE epochs < max_epochs DO
4.　　 FOR (Xl, Yl, Xu) in zip(Dl, Du) DO

Ll5. 　　　　使用 (Xl, Yl)训练语义分割模型, 计算监督损失 

Lu6. 　　　　使用 Xu 训练语义分割模型, 计算无监督损失 
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L = λuLu+λlLl7. 　　　　计算总损失 
L8. 　　　　更新语义分割模型参数以最小化损失 

9.　　 END FOR
10.　   epochs ← epochs + 1
11. END WHILE
 

3   实验结果及分析
 

3.1   数据集

Pascal VOC 2012数据集 [30]是由来自 21个类的超过 13 000张图像组成的半监督语义分割 (SSS)基准数据集.
它包含 1 464张用于训练的全注释图像, 1 449张用于验证的图像和 1 456张用于测试的图像. 之后又采用 Blender
Pascal VOC 2012[48]的渲染标记图像, 并将标记数据的数量扩展到 10 582个. 渲染的标签图像质量较低, 其中一些

伴有噪声.
Cityscapes 是 SSS 的难度较大的来自 50 个不同城市的 30 个类别的一个基准数据集 [31], 它专注于城市场景,

由来自 19个类的 2 975张带注释的训练图像, 500张验证图像和 1 525张测试图像组成. 

3.2   实验细节

λu λl

α0 = 0.4 α = α0(1+

epochs/epochs)

为了验证方法有效性的公平性, 本研究遵循先前方法所采用的 ResNet骨干网络方案. 表 1 详细列出了主要网

络结构及关键超参数, 包括卷积核大小、步长、激活函数等, 以便于复现. 纹理分支 Layer3 输入来自边缘分支

Layer1输出, 网络结构*2指的是结构循环 2次, 如 Conv*2为 Conv(3, 64, 3, 2, 1)+Conv(64, 64, 3, 1, 1). 本文使用

SGD 优化器对 Pascal VOC 2012 数据集和 Cityscapes 数据集上分别设置初始学习率为 0.001 和 0.005 进行实验.
Pascal和 Cityscapes的 Epochs, CropSize和 BatchSize分别设置为 [80, 512, 24], [250, 712, 8]. 在每个 batch中标记

数据和无标记数据的数量相等, 使用 mIoU作为语义分割评估指标. 本文在超参数  、  的设定上沿用以往研究

方法 [28,39]的数值, 在 Pascal VOC 2012数据集上设置为 5.0和 2.0, 在 Cityscapes数据集上设置为 1.0和 1.0. 针对置

信区间细化的引入 ,  本文依据实验效果将伪标签阈值设置为   ,  并随着训练进度调整  

. 为了进一步提升模型的鲁棒性, 我们在训练过程中使用了 CutMix 数据增强, 并优化了学习率、

损失函数等超参数设置, 具体 Cityscape数据集超参数设置见表 2, 由于部分超参数的最佳设置只能通过实验验证

其性能优化效果, 无法直接验证本文方法的有效性, 因此本文仅给出了推荐的参数设置, 而未提供不同配置下的消

融实验结果.
  

表 1　网络结构及关键超参数
 

提取分支 网络层次 网络结构 输入通道 输出通道 卷积核 步长 填充

语义分支

Conv1 Conv*2 3 64 3 2 1
Layer1

BasicBlock*2

64 64 3 1 1
Layer2 64 128

3 2 1Layer3 128 256
Layer4 256 512

边缘分支

Conv1 Conv*2 3 64 3 2 1
Layer1

BasicBlock*2

64 64 3 1 1
Layer2 64 128 3 2 1
Layer3 128 64

3 1 1Layer4 64 128
Layer5 128 256

纹理分支

Layer3
BasicBlock*2

64 128
3 1 1Layer4 128 128

Layer5 128 256
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表 2　Cityscape数据集上的部分超参数设置
 

参数名称 数值 描述

BackBone ResNet-50 使用ResNet公共网络进行基础特征提取

初始学习率 0.005 使用SGD进行优化

BatchSize 8 每个GPU分配的BatchSize
Epochs 250 总训练轮次

CropSize 712 随机裁剪尺寸

权重衰减 0.000 5 防止过拟合

数据增强 旋转、翻转、裁剪、CutMix等 提高泛化能力

边缘检测 Canny(0.1, 0.2) 算法提取边缘标签

损失函数 交叉熵+一致性损失 λu λl、  均为1.0
伪标签策略 初始阈值0.4 阈值随训练进度调整

优化策略 学习率衰减 采用 Poly Learning Rate
 

3.3   对比实验

为了验证本文方法有效性, 在不同基准数据集下对比了最新的半监督语义分割方法, 包括 PCR[40], CCVC[39]

等. 此外还展示了仅使用标记数据的监督训练的结果 (记为 Baseline). 由于半监督语义分割现有方案对比均基于相

同 BackBone下的 mIoU对比, 因此本文也遵循现有的对比原则, 并未对参数量和推理速度等指标进行对比.
首先在原始 Pascal VOC 2012数据集 [30]上选用 ResNet-101作为骨干网络验证了本文方法与其他方法的性能

表现, 结果如表 3所示, 红色最优, 蓝色次之. 可以看到本文方法在不同有标签比例的分区协议 (分区协议 1/n表示

将 1/n图像作为标签数据集, 其余图像作为无标签数据集)下都拥有较强的竞争力. 本文方法在 1/2分区协议下领

先 UniMatch[27]0.3%, 在 1/4和 full分区协议下仅分别落后 UniMatch[27]0.2%和 0.1%. 然而在 1/16分区下, 本文方

法性能相较 UniMatch落后最多, 差距为 2.6%. 这一结果侧面印证了尽管本文方法在标签数据较少的情况下仍表

现出较强的性能, 但在标签数据极为稀缺的情况下仍存在进一步优化的空间.
  

表 3　不同含标签比例的分区协议下 Classic Pascal VOC 2012[30]数据集

和 Blender Pascal VOC 2012[48]数据集的性能对比 (%)
 

方法
Classic Pascal VOC 2012 Blender Pascal VOC 2012

1/16 (92) 1/8 (183) 1/4 (366) 1/2 (732) Full (1 464) 1/16 (662) 1/8 (1 323) 1/4 (2 646)
Baseline 45.1 55.3 64.8 69.7 73.5 67.5 71.1 74.2
Pseudo[17] 57.6 65.5 69.1 72.4 73.2 － － －

CPS[19] 64.1 67.4 71.7 75.9 － 74.5 76.4 77.7
RC2L[49] 65.3 68.9 72.2 77.1 79.3 － － －

PCR[40] 70.1 74.7 77.2 78.5 80.7 78.6 80.7 80.8
CCVC[39] 70.2 74.4 77.4 79.1 80.5 77.2 78.4 79.0
S4MC[50] 71.0 71.7 75.4 77.7 80.6 78.5 79.7 79.9

UniMatch[27] 75.2 77.2 78.8 79.9 81.2 78.1 78.4 80.4
MLLC[51] 70.6 74.3 77.4 79.3 － 78.9 80.3 80.8

IPixMatch[43] 73.9 74.6 77.1 78.9 79.4 77.2 78.2 78.8
Ours 72.6 76.3 78.6 80.2 81.1 80.7 82.1 81.8

 

此外还进一步验证了本文方法在 Blender Pascal VOC 2012数据集 [48]上的性能表现, 仅使用 ResNet-101作为

骨干网络的结果展示在表 3中. 本文方法在 1/4的划分比例下超过 PCR[40]和MLLC[51]方法 1.0%, 在标签数据更少

的 1/16分区协议下也拥有相较于MLLC[51]2.1%的性能领先, 上述实验结果证实了本文方法的有效性.
本文对不同方法性能差异的原因进行了深入分析. PseudoSeg[17]方法仅对无标签图像生成伪标签作为监督信

号 ,  网络生成的错误预测可能导致伪标签存在错误 ,  从而使网络受到错误的监督信号影响 ,  导致性能下降 .
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CCVC[39]虽然也提出了分支网络提取差异信息, 但其网络架构完全相同, 差异化依赖于线性特征映射层, 线性映射

前不同分支的特征提取差异化无法得到保证, 网络分支同化的问题仍然存在. PCR[40]将原型网络引入半监督语义

分割, 与全卷积神经网络构成多分支网络, 但其受限于一致正则化, 完全相同的监督信号在出现错误时无法准确检

测并排除, 网络末端的错误检测能力得不到保证. IPixMatch[43]引入了像素上下文损失, 在极少标签的情况下表现

较好, 也侧面印证了本文交叉融合伪标签的合理性. UniMatch[27]将强弱对比策略进行了扩展, 不仅在数据增强阶段

应用强弱对比方案, 还在解码阶段通过使用 dropout对编码进行扰动生成新的分支. 四分支网络在标签数据极少的

情况下能够获取更多的可用信息. 此外, UniMatch[27]在无标签端的损失计算采用了熵最小化的一致性损失, 而不是

采用伪标签方法, 这使得其在处理错误预测的收敛更慢, 有效避免错误干扰. 尽管在 Classic Pascal VOC 2012[30]的

1/16 分区协议下, UniMatch 性能领先本工作 2.6%, 但其训练时间较长, 训练成本相对较高. 相对而言, Blender

Pascal VOC 2012数据集 [48]的数据量较大, 因此在不同分区协议下本方法能够获得更多准确监督, 这也导致在各分

区协议下本文方法的性能普遍优于MLLC[51]等方法. 不同数据集下的性能差异表明, 本文方法在数据量较大的情

况下表现更为出色, 而在标签数据极少的情况下, 仍会受到较多错误信息的干扰, 从而影响性能.

表 4对比了本文方法以及现有方法在 Cityscapes数据集上的性能差异 (CPS结果转载自 U2PL[40]结果), 红色

最优, 蓝色次之. 由于 Cityscapes数据集训练规模更大、耗时更长, 为了加快实验进程, 本文仅采用 ResNet-50进行

训练. 从结果可以看到本文方法性能相较于其他方法均有不同幅度领先, 特别在只有 186个标签数据的 1/16分区

协议下, 本文方法更是超过 CPSR[42]方法 1.3%, 即使在标签数据较多的 1/4分区协议时也与 CPSR[42]并列最优, 并

领先 UniMatch和 IPixMatch方法 0.5%, 取得了有竞争力的结果.
 
 

表 4　Cityscapes数据集不同含标签比例的分区协议下分割性能对比 (%)
 

Method 1/16 (186) 1/8 (372) 1/4 (744)
Baseline 63.3 65.8 68.4
CCT[20] 66.4 72.5 75.7
GCT[52] 65.8 71.3 75.3
CPS[19] 69.8 74.3 74.6
ELN[15]

－ 70.3 73.5
U2PL[41] 69.0 73.0 76.3
USRN[53] 71.2 75.0 －

CCVC[39] 74.9 76.4 77.3
UniMatch[27] 75.0 76.8 77.5
CPSR[42] 75.5 77.3 78.0
VC3[44] 74.8 76.8 77.2

IPixMatch[43] 74.1 76.0 77.5
Ours 76.8 77.5 78.0

 

从图 7 中可以看到本文交叉监督的差异化特征提取方法的合理性, 语义分支对于主体区域的识别更加准确,

细节纹理分支可以保留关注更多细节信息, 而边缘分支更多的关注图像中的边界区域. 语义分支和纹理分支提取

不同的信息, 保障了不同分支之间的差异性, 解决了现有半监督语义分割方法网络分支同化的缺陷.

在图 8中, 展示了本文方法在 1/4分区下的 Cityscapes数据集上的分割效果, 可以看出, 本文方法在各种难以

识别分割的区域都有明显的改善. 本文的方法在识别和分割形状边缘更加明显的信号灯、信号牌等小目标物体时

表现出更强的能力. 相比于其他方法, 第 2行分割效果图中细粒度更高的 bus分割任务中, 本文的方法能够更准确

地区分对应像素类别, 而其他方法会将部分区域错误标记为 car. 此外, 在第 3行具有长连续区域分割效果展示的

sidewalk分割任务中, 本文的方法在处理边缘区域时表现更出色, 具有更好的连续性.
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roadbusfencetraffic signpeople

(a) 边界调和模块后的语义分支热力图可视化

(b) 边界调和模块前的语义分支热力图可视化

(c) 差异筛选模块后的细节纹理分支热力图可视化

(d) 差异筛选模块前的细节纹理分支热力图可视化

(e) 细节引导模块后的边缘形状分支热力图可视化

图 7　单类别热力激活可视化结果
 
 
 

(a) 传统一致正则化方法

(b) PCR方法

(c) UniMatch方法

(d) 本文方法

图 8　来自于 Cityscapes数据集的 1/4有标签数据的分区协议下推理对比
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(e) 标签图像, 黑色区域为无需分割区域

图 8　来自于 Cityscapes数据集的 1/4有标签数据的分区协议下推理对比 (续) 

3.4   消融实验

在本节中, 将分析基于差异化特征提取的交叉半监督语义分割网络中不同设计模块的有效性以及多分支网络

的性能变化 [54,55]. 本文选用基于 ResNet-101作为 BackBone的网络架构, 在 Classic Pascal VOC 2012数据集上进行

所有的消融实验, 分区协议均为 1/4含标签数据. 

3.4.1    成分的有效性

本文探究了差异化特征提取策略以及交叉融合伪标签方法对模型性能的影响, 分析结果展示在表 5中. “纹理”
指的是差异筛选模块, “边缘” 指的是细节引导模块, 而“上下文”指的是边界调和模块. 红色最优, 蓝色次之. 此外,
在表 6本文还探索了交叉融合伪标签采用不同融合策略以及邻域范围对网络性能的影响.
 
 

表 5　差异化特征提取方法在 ResNet-101上的消融实验结果 (%)
 

差异化特征提取
交叉伪标签 mIoU

纹理 边缘 上下文

－
√ √ √

78.1
√

－
√ √

77.8
√ √

－
√

76.1
－ － －

√
75.7

√ √ √
－ 77.4

√ √ √ √
78.6

 
 

表 6　交叉融合伪标签邻域像素融合策略和邻域范围的消融实验 (%)
 

融合策略
邻域范围

None 3×3 5×5 7×7
联合概率修正 78.6 78.3 77.5
余弦相似度 77.4 77.8 77.4 76.7
欧氏距离 77.6 76.9 76.2

 

在表 5的成分消融中, 不采用差异筛选模块指的是使用特征相加来融合其他分支信息, 其他模块同理, 不使用

交叉伪标签则是采用传统一致正则化方法. 从结果中可以看出, 模型性能在失去了差异化特征提取的任意分支模

块后均有不同程度的降低. 在语义上下文分支中的边界调和模块最为显著, 性能降低了 2.5%. 在失去了完整差异

化特征提取策略后, 纹理分支和语义上下文分支完全一致, 导致性能降低 2.9%. 交叉伪标签保障了分支监督信号

的准确性和差异性, 对比一致性方法提升了 1.2%.
如表 6所示, 本文测试了不同邻域像素融合策略和邻域范围大小的性能变化, “余弦相似度”融合策略采用邻

域内和给定像素余弦相似度最高的邻域像素进行平均融合. “欧式距离”融合策略将邻域内和给定像素欧式距离最

近的邻域像素进行平均融合. “None”表示不采用像素融合策略, 仅依靠不同网络分支一致性损失来训练无标签图

像. 从结果中可以看出, 当选择邻域范围为 3×3的“联合概率修正策略”时, 模型表现出最佳性能. 而融合过多邻域

信息的 5×5和 7×7反而导致模型性能下降. 其原因在于, 较大的领域范围引入了更多的特征信息, 增加了出现非中

心像素点类别信息的可能性, 从而影响置信度的融合效果. 

3.4.2    方法有效性

如图 9所示, 细节纹理分支和语义上下文分支保持近似的分割性能, 纹理分支在 mIoU表现上稍逊于语义上
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下文分支. 同时, 本文仅对置信度高于伪标签阈值的像素进行传播 [18,56−60], 这并不会在损失传播阶段过度干扰语义

上下文分支的训练, 证明了本文方法多分支网络相互监督能力的有效性.
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图 9　Cityscapes数据集中的 4个类别的 mIoU变化曲线 

3.5   缺陷与分析

尽管本文方法在不同基准数据集上的性能均优于现有方法, 但仍有两方面需要进一步优化: (1)虽然推理阶段

仅使用语义上下文分支进行预测, 但在训练阶段, 差异化特征提取过程中涉及的边缘监督、信号合成以及邻近融

合伪标签的计算耗费了更多的时间. (2)如图 9所示, 纹理分支的性能在大多数情况下略低于语义上下文分支. 图 10

中展示了分支分割性能差异更加明显的可视化分割效果, 细节纹理分支的分割效果相对较差, 尤其在语义信息相

似的细粒度分类中表现较为不足. 图 10第 1行为语义上下文分支, 第 3行为细节纹理分支, 第 2行为细节纹理分

支和语义上下文分支的局部放大图. 尽管本文采用了伪标签阈值来过滤低置信度的伪标签, 但仍有可能出现高置

信度的错误伪标签干扰语义上下文分支的收敛. 伪标签阈值筛选的局限在于, 即便是正确预测的低置信度伪标签,

也可能因为低于阈值而被过滤掉. 虽然阈值筛选有效避免了错误标签的传播, 但未充分训练低阈值伪标签对应的

像素, 这会在一定程度上影响网络的收敛速度. 此外, 本工作在 1/16 标签比例的 Classic Pascal VOC 2012 数据集

上, 相较于 UniMatch方法的性能落后了 2.6%, 这表明在标签数据极少的情况下, 本方法仍存在进一步优化的空间.

如何在监督信息极为有限的条件下有效避免错误信息的干扰, 将是本工作未来研究的一个重要方向. 总体而言, 未

来的研究方向将聚焦于如何进一步优化网络训练时间, 并平衡多分支网络的性能表现, 并优化极少标签下的性能

表现.
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图 10　在 Cityscapes数据集下的细节纹理分支和语义上下文分支的分割可视化
  

4   结　论

本文提出了一种基于差异化特征提取的交叉半监督语义分割网络. 首先, 差异化特征提取策略增强了纹理和

边缘信息的关注程度, 并利用边界预测来平衡纹理和语义信息的合成, 从特征提取角度使源端信号始终存在差异

性, 更有效地利用无标记数据来优化网络性能. 其次, 交叉融合伪标签策略通过邻近预测和交叉监督提高了网络末

端监督信号的准确性和差异性, 避免了因网络同化而出现纠错能力失效的问题. 本文方法在不同的基准数据集下

均取得了有竞争力的结果.

虽然本文的方法取得了较好的性能表现, 但仍存在一些缺陷, 例如多分支网络训练时间较长以及性能表现不

均衡的问题.

在未来的研究工作中, 本文计划从以下几个角度优化现有的问题: (1)减少多分支网络的数量: 将致力于从一

个网络分支中提取不同的特征信息, 例如同时提取细节纹理信息和语义上下文信息, 使它们均能参与分割任务. 此

外, 本工作计划优化边缘形状分支, 采用更加精准高效的边缘检测算法, 从而减轻网络的训练时间和压力. (2)提高

多分支网络性能的均衡性和极少标签下的性能表现: 针对多分支网络性能不均衡的问题, 计划引入高置信度不更

新策略. 当分支网络对像素的预测保持高置信度时, 不对该分支的像素进行监督和反向传播, 以此避免性能较差的

分支生成高置信度的错误伪标签, 干扰高性能分支的训练.
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