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融合多尺度信息的弱监督语义分割及优化 
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摘  要：为提高弱监督语义分割算法精度，提出一种融合多尺度特征的分割及优化算法。首先，基于迁移学习算

法构建多尺度特征模型，类别预测时引入新分类器，减少因预测目标类信息错误导致分割失败的情况；其次，将

多尺度模型与原迁移学习模型进行加权集成，增强模型泛化性能；最后，结合预测类可信度调整分割图中相应类

像素的可信度，规避假正例分割区域。在 VOC 2012 验证集上的平均交并比为 58.8%，测试集上的平均交并比为

57.5%，同比原迁移学习模型分别提升 12.9%和 12.3%，也优于其他以类标作为监督信息的语义分割算法。 
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algorithm based on multi-scale feature model  
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Abstract: In order to improve the accuracy of weakly-supervised semantic segmentation method, a segmentation and op-
timization algorithm that combines multi-scale feature was proposed. The new algorithm firstly constructs a multi-scale 
feature model based on transfer learning algorithm. In addition, a new classifier was introduced for category prediction to 
reduce the failure of segmentation due to the prediction of target class information errors. Then the designed multi-scale 
model was fused with the original transfer learning model by different weights to enhance the generalization performance 
of the model. Finally, the predictions class credibility was added to adjust the credibility of the corresponding class of 
pixels in the segmentation map, avoiding false positive segmentation regions. The proposed algorithm was tested on the 
challenging VOC 2012 dataset, the mean intersection-over-union is 58.8% on validation dataset and 57.5% on test dataset. 
It outperforms the original transfer-learning algorithm by 12.9% and 12.3%. And it performs favorably against other 
segmentation methods using weakly-supervised information based on category labels as well. 
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1  引言 

语义分割是目前比较流行的一种视觉识别任

务，其主要目的是给图像中的每一个像素进行语义

类别的划分，在生物医疗图像的分析[1-2]，自动驾驶[3]、

图像搜索引擎[4]、人机交互[5-6]等各个领域都有着广

泛的应用。最近几年基于深度卷积神经网络

（DCNN，deep convolution neural network）[7] 法的

语义分割任务在性能上有了较大提升，并且达到了

在基准测试数据集上的最高水平。然而 DCNN 的学

习过程需要大量的像素级标注训练数据，制作此类

像素级标注的过程比较耗时费力，导致现有数据集

收稿日期：2018−05−21；修回日期：2018−08−22 
通信作者：熊昌镇，xczkiong@163.com 
基金项目：国家重点研究发展计划基金资助项目（No.2017YFC0821102）  
Foundation Item: The National Key Research and Development Plan(No.2017YFC0821102) 



·164· 通  信  学  报 第 40 卷 

 

上的分割标注在质量和多样性上仍然无法满足需

求。为了克服收集训练数据标注的困难并设计一个

更具有扩展性和通用性的语义分割模型，研究者们

致力于弱监督学习的研究，通过更易获得的较像

素级标注更弱的监督信息来实现语义分割，如基

于类标[8-11]及类标加辅助信息[12-14]、像素点[15]、边

界框[16-17]、涂鸦等[18]四大类弱标注的语义分割算

法。其中类标是最容易获取的标注，Pathak 等[8] 将

语义分割看作是多实例学习的问题，利用最大池化

操作强行限制每张图像至少有一个像素属于正实

例目标类，但是因为监督信息缺失了目标的位置和

形状，导致分割结果不太平滑。随后 Pathak 等[9]提

出了嵌入位置信息，利用可辨识性定位自动识别出

每个语义类的大体区域位置来提高分类的精度。

Kwak 等[10] 利用超像素池化层生成初始语义分割

需要的边缘形状信息。虽然这些方法可以粗略地定

位目标，但是通常不能精确地推断出像素信息，因

为更倾向于聚焦目标的部分显著信息，而不是目标

的整个区域。Kolesnikov 等[11]则提出将种子损失、

扩张损失和约束边界损失集成到一个网络训练分

割模型进行训练，并应用全局加权排序池化操作，

约束目标边界信息并聚焦目标显著位置，但该算法

对于背景相似的目标区域在定位上容易产生偏差，

而且类别识别的效果不是太好。为进一步提升分割

性能，研究者们开始以类标注为基础扩增新的数据

信息，Lin 等[12]提出利用自然语言作为弱监督标注，

Hong 等[13]利用额外数据（非目标数据源）的像素

标注辅助弱监督信息学习，但是需与实际目标数据

的类别相互独立，再依靠迁移学习捕获目标类需要

的像素信息。Hong 等[14] 以网页视频作为额外数据

源，利用目标和背景的不同动态信息与三维结构信

息区分出前景与周围的背景信息，获取更准确的目

标边界，使分割性能有了较大的提升，但整个网络

结构对小目标信息的捕获比较欠缺。第二类以像素

点为弱标注信息可提供目标粗略位置的方式，有助

于提升分割效果。Bearman 等[15] 提出将分类损失和

定位损失相结合，并增加了目标显著性作为先验知

识来优化，但从其结果来看分割边缘不完整。第三

类以边界框为弱标注信息可提供整个目标区域位

置的信息，可进一步提升目标的分割效果。

Papandreou 等[16]利用最大期望（EM，expectation- 
maximization）来动态预测边界框内的前景像素。

Dai[17]没有对边界框内的像素进行直接评估，而是

利用现成的候选区域（region proposals）迭代选取

最佳区域，进而生成分割掩码，分割性能与类标监

督相比有了很大提升，但是相较全监督语义分割性

能还有较大差距。第四类以涂鸦为标注信息即是在

兴趣目标上简单勾画一条线，它提供目标相对位置

范围内的一些稀疏像素信息。Lin 等[18] 利用图模型

优化交互式分割模型，即在训练过程中循环利用当

前的分割结果作为监督信息进行迭代直至模型收

敛，性能相当于边界框给出的分割结果。遗憾的是

该标注在其他数据集上不可用。 
以上各类弱监督语义分割算法在复杂背景及

包含众多小目标的场景下，对狭小目标及目标的形

状边缘分割往往不理想，主要原因还是对目标尺度

空间的信息学习不全面，然而目前在强监督语义分

割任务中已有多种学习尺度空间特征的算法[19-21]。

Chen等[19] 将金字塔式输入图像送入到DCNN以提

取不同尺度上的显著度特征。Yu 等[20] 在原有网络

顶部级联空洞卷积层来捕获图像不同尺度信息。

Zhao 等[21] 利用空间金字塔式池化作用于最后一层

卷积，进而获取多种尺度分辨率的目标特征。这些

多尺度算法在强监督语义分割中均可以获得良好

效果，证实了学习尺度空间信息的有效性。鉴于此，

本文以迁移学习网络[12] 为基本框架，以金字塔式

多尺度图像为网络的输入，并增加一个新层对多尺

度特征进行降维，构建多尺度的弱监督语义分割模

型，提取目标的多尺度特征。语义分割通常包含图

像类别预测和像素分割两部分内容，类别预测效果

对最终分割结果起着至关重要的作用，因为错误的

目标类别必然会导致像素分割的错误[11,13,16]。随着

深度学习技术的发展，以边界框为监督信息的目标

检测技术也得到了很大的发展，检测精度和速度都

有很大提升[22-23]。为避免类别错误导致的分割失

败，引入文献[23]中在同源数据集学习的检测模型

给出的图像类别信息来提升分割的精度。现有算法

中单模型分割算法对某些目标的分割效果好，但对

另一些目标的分割效果差，无法学到所用类别的有

效信息，导致无法对所有目标类都进行有效分割，

会导致模型泛化能力差，不同分割模型的侧重点不

同，学习到的语义特征也不同，即每个模型都有各

自的优势[9-10]，为充分利用不同模型的优势，本文

对多尺度分割模型进行优化，与原迁移学习模型进

行集成，同时结合类别可信度和像素分割可信度进

一步提升图像分割的精度。 
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2  多尺度图像分割 

将应用于强监督语义分割算法的多尺度信息

引入弱监督分割算法中，以迁移学习模型为基础，

输入多个尺度的图像，提取多个尺度上的图像特征

后归一化成相同大小的特征图再拼合在一起构造

多尺度特征，然后对多尺度特征进行降维，利用迁

移学习模型的注意力机制模型初始化新构造的多

尺度模型，最后对多尺度分割模型进行训练，学习

多尺度特征的信息。该模型的基本框架如图 1 所示，

主要包括提取多尺度特征的编码结构 encf 、多尺度

特征图级联与降维，聚焦目标显著区域的注意力机

制 attf 和低维特征解码至高维特征进行前景分割的

解码结构 decf 。 

2.1  学习图像的多尺度信息 
采用与迁移学习模型相同的编码结构、注意力

机制和解码结构[13] ，用 x 表示来自源数据集 S 或目

标数据集 T 的输入图像。首先将输入图像缩放成分

辨率为 330×330 固定大小的图像块，经过随机裁剪

变成分辨率为 320×320 的图像，利用尺度因子

{1,0.75,0.5}s∈ 将裁剪后的图像块缩放成 3 种不同尺

度，作为 3 组并行编码器 encf 的输入，如式(1)所示。 

 enc ( ; )s s ef=A x θ  (1)  

其中， eθ 为 3 组编码器 encf 的共享卷积层训练参数，
whd

s ∈A R 为编码器最后一层卷积层输出特征图，

w、 h和 d 分别代表特征图的宽、高和输出维度。

再将尺度因子为0.75和0.5对应的特征图 sA 按照双

线性插值进行放大，即保持与编码器中输入尺度因

子为 1 的最后一层卷积层输出特征图相同大小，然

后再将缩放后的特征图沿维度方向进行级联，同时

在编码器的末端增加一个新的卷积层，对融合的多

尺度特征图进行降维以生成固定的通道数，进而适

应后续注意力机制的输入要求，通过网络训练学习

图像的多尺度特征。 
2.2  聚焦目标的显著区域 

当给出融合后特征图 A 和对应目标类向量形

式 ∗A 时，注意力机制的作用就是学 A 中的对应目标

类位置的正权重向量{ }l
l ∗∀ ∈A

α ， lα 表示第 l 个目标

类与对应特征位置的相关性。注意力机制的过程可

表示为 

 
att ( , )

e
e

l
i

l
i

l l

v
l
i v

i

f α,θ

α

=

=
∑

v A y

 
(2)

 

其中， αθ 为注意力机制 attf 的模型参数； { }0,1l ∈y

表示第 l 类的类标向量，在训练过程表示来自源数

据与目标数据的真值类，在模型执行推断时则表示

分类器给出的目标预测类，即图 1 的类别处。 lv 为

非正则化的聚焦权重，通过 soft max 函数给出正则

化后的权重 lα ，目的是鼓励模型只聚焦图像目标类

的一个显著区域[24]。迁移学习算法中所用的注意力

机制 attf 为 

 att feat label( )l l= +v W W A W y b:  (3) 

其中， attW 、 featW 和 labelW 表示模型学习的权重，:
表示对应元素相乘，b 是偏置向量。而为了将注意

力机制更好应用于迁移学习中，在注意力机制顶端

添加额外的分类层 clsf ，用于联合优化源数据集与

目标数据集的弱监督学习。为此，通过聚合空间区

域上的特征来提取特定类 l 的显著特征，如式(4)
所示。 

 Tl l=z A α  (4) 
训练注意力机制 attf 的过程即是最小化分类损

失的过程，用 ce 表示 soft max 函数，用于计算真值
l
iy 和预测类标 cls ( ; )l

i cf θz 的损失。 

 cls,
min ( , ( ; ))

c
i

l l
c i i c

i T S l

e f
αθ θ

θ
∗∈ ∈

∑ ∑ y z
∪ A

 (5) 

其中， cθ 为分类层的学习参数， l
iz 表示来自源数据

与目标数据第 i 张图的类 l 显著响应图。 
2.3  生成前景分割图 

当注意力机制给出兴趣目标类的位置时，接下

来便需要解码器来重构相应聚焦目标的前景分割

 
图 1  多尺度特征分割模型 
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图。由于经过 soft max 之后聚焦权重会变得比较稀

疏，为此需要将式(4)获得的特定目标类显著图 lz 作为

解码器输入的系数，以获取密集显著图，且与注意力

机制聚焦的显著图 lα 具有相同大小，即表示为 

 l l=s Az  (6) 

训练解码器的过程为最小化分割损失，对应的

目标函数 se 为 soft max 损失函数可表示为 

 dec,
min ( , ( ; ))

s
i

l l
s i i s

i S l

e f
αθ θ

θ
∗∈ ∈

∑∑ b s
A

 (7) 

其中， sθ 表示解码器 decf 的学习参数， l
ib 为源数据

集 S 的 l 类中的第 i 类目标的二值分割图， i S∈ 表

示目标函数的优化只对源数据集进行。但是学得的

参数 sθ 对不同目标类是实现共享的，所以该结构能

够利用已学得的通用类的基本特征，如颜色、形状、

纹理等先验知识迁移应用到其他多类场景。解码器

decf 的基本结构与编码器 encf 呈对称形式，通过一系

列的上采样、转置卷积及校正运算将低分辨的目标

类特征图重构为与输入 x 相同大小的密集前景分

割图。 
多尺度特征模型训练对新增加的层及解码器

部分均使用零均值高斯分布初始化，学习过程中固

定编码器的权重，利用原迁移学习模型的对应层对

编码器、注意力机制进行初始化，并应用自适应矩估

计算法（Adam，adaptive moment estimation），根

据式(5)分类目标函数学习新层与注意力机制的参数，

以及式(7)分割目标函数来学习解码器部分的参数。 

3  算法优化 

将文献[23]中同源数据集学习的检测模型给出

的图像分类结果作为多尺度分割模型预测时的新

分类器，只使用检测模型给出的预测目标类及类别

可信度；然后对类别优化后的多尺度模型与原迁移

学习模型进行加权集成；最后利用新分类器的类别

可信度优化集成模型输出分割图的像素可信度，以

进一步提升分割的精度。 
3.1  类别预测优化 

语义分割任务实际包含图像类别预测和像素

分割这 2 类任务模型所用分类器的预测效果对最终

像素级分割结果起着至关重要的作用，因为错误的

目标类必然会导致像素分割的错误，而模型结构中

添加的分类层 clsf ，只是为了学习目标数据集类别

上的注意力机制，训练过程结束后，需要引入一个

单独的分类器完成模型的预测。原迁移学习的分

类器是基于 VGG16 的全卷积神经网络的类别预

测，预测准确率不够，影响分割效果，鉴于学习

数据集（MS COCO（microsoft common objects in 
context） [25]，VOC 2012（ visual object classes 
challenge）[26]）的考虑，选用在同源数据集上学习

的检测模型作为目标分割时的类别分类器，基于弱

监督学习模式的衡量，不输出检测框位置信息，只

将检测结果的图像目标类别 l 及类别可信度 lP 的信

息保存下来，并于图 1 所示的类别处给入到多尺度

特征分割模型中，随后模型自适应构建注意力权重
l
iα ，即相应目标类的显著区域。 

3.2  模型集成优化 
当假设空间较大时，单模型分割算法往往不能

保证对所有目标类的有效性，导致模型泛化性能差。

此时如果有多个假设在相同数据集上训练并能达到

同等性能，便可以将多个学习器进行结合，利用个

体学习器间的差异性互补来有效规避单一模型的性

能缺陷[27] 。因此，将性能相近且同属“神经网络式”
的多尺度特征模型与原迁移学习模型进行集成，并

按照加权的方式进行模型融合，如式(8)所示。 

 dec
1

( )
T

l l
t t

t l

w f
∗= ∈

= ∑∑H s
A

 (8) 

其中， dec ( )l
tf s 代表第 t 个模型的解码器输出的第 l

类前景概率图，即原迁移学习模型与多尺度特征模

型相应类别的前景概率图； tw ( 0tw ≥ )是个体学习

器的权重； lH 是模型融合后的目标类概率图。 
3.3  分割可信度优化 

鉴于注意力机制只是给出兴趣目标的粗略位

置，对目标遮挡、复杂背景、噪声混入等情况，

模型输出的分割图包含所有预测目标类的像素信

息，但是其中某些类的位置信息会有偏差，致使

分割错误。研究发现引起错误的类通常在分类器

预测的可信度与视觉显著度上呈负相关。利用新

分类器给出的预测类别可信度 lP ，调整相应类的

概率图响应像素值，即用低目标类概率值抑制错

误响应的高像素值，用高预测类概率值提升输出

的低响应像素值，达到规避假正例区域及非预测

目标的噪声信息，同时强化正确类标的分割图像

的目的。预测类可信度优化分割概率图如式(9)
所示。 
 l l

j jP=M m  (9) 
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其中， l
jP 表示由新分类器预测的 l 类中的第 j 类的

类别可信度， jm  是指经过条件随机场（CRF，

confidence random fields）处理后的第 j 类集成模型

的前景概率图，通过对应类的可信度与该类的前景

概率图直接相乘，可计算出当前类响应图的像素

值，遍历所有目标类后便可获得概率图 lM ，最终

分割图是在其通道维度方向，即 l 类张响应图中取

最大像素值，保留为相应类标的 id 值。 

4  实验结果与分析 

多尺度分割模型使用MS COCO为源数据集 S，
VOC 2012 为目标数据集 T，其中源数据集 S 共含

60 类目标，与目标数据集 T 的 20 类目标相互独立；

目标数据集 T 仅提供类别监督信息。最后在

VOC2012 验证集、测试集进行语义分割实验，采用

平均交并比（mIoU，mean intersection-over- Union）
来衡量实际分割结果与分割真值（GT，groud truth）
的差异。实验中使用文献[23]中的 PVANet 模型进

行目标检测，将大于给定阈值的边界框类标和最大

概率作为分割图像的类别及可信度，只使用类别信

息，不使用边界框的信息。实验中所用的类别阈值

为 0.75，将检测的类别结果和可信度保存下来，在

图像分割时只加载类别信息，不进行实际目标检测

操作。 
4.1  多尺度分割模型和自身优化算法的对比实验 

将原迁移学习模型记为 O，多尺度特征模型记

为 M。表 1 给出了多尺度特征模型、集成模型、预

测目标类及其可信度优化在 VOC 2012 的验证集上

的性能对比。多尺度特征模型与原迁移学习模型集

成时的个体学习器给定权重按 1 2: 3 : 2w w = 的比例

加权，后缀 c 表示引入新分类器后的结果，p 是分

类器给出的预测目标类可信度。从表中的数据可以

看出，构建的多尺度特征模型 M 与原迁移学习模型

O 具有相似的分割性能，满足同质型差异化模型集

成的具有一定“准确性”要求。引入类别预测优化的

图像分割算法（M_c）同比多尺度特征模型利用的

原迁移学习模型固有分类器在性能上提升了 2.9%。

经过双模型的集成优化后 M+O_c 分割算法性能又

提升了 2.9%，证明单一学习器具有不可避免的性能

缺陷，利用集成学习可以使同质型差异化模型实现

互补，从而提升分割的效果。由于模型结构中的注

意力机制只能给出目标的粗略位置，在出现目标遮

挡、复杂背景、噪声混入等情形时，分割往往容易

出现错误，因此使用图像类的预测可信度 p 对算法

进行优化，同比集成模型提升了 0.9%，验证了本文

算法的多尺度分割及不同优化策略引入都不同程

度地提升了分割算法的精度。 

表 1  本文算法在 VOC 2012 的验证集上的性能对比 

VOC 2012 验证集 O M M_c M+O_c M+O_c_p M+O_gt

background 85.3% 86.9% 87.1% 87.7% 87.7% 87.7%

aeroplane 68.5% 73.5% 76.1% 77.5% 77.5% 76.9%

bicycle 26.4% 27.0% 26.4% 28.5% 28.7% 27.8%

bird 69.8% 66.6% 66.6% 74.5% 73.5% 73.0%

boat 36.7% 33.8% 33.9% 38.9% 44.0% 41.6%

bottle 49.1% 52.1% 43.7% 49.8% 51.3% 45.6%

bus 68.4% 81.8% 82.8% 82.3% 82.6% 81.8%

car 55.8% 53.1% 51.7% 55.9% 58.9% 58.5%

cat 77.3% 73.7% 76.9% 81.5% 81.0% 81.2%

chair 6.2% 4.1% 7.6% 12.3% 15.1% 14.8%

cow 75.2% 74.7% 85.4% 87.0% 86.8% 86.9%

diningtable 14.3% 8.2% 10.0% 10.2% 13.0% 13.0%

dog 69.8% 61.1% 61.7% 69.4% 70.7% 71.0%

horse 71.5% 70.6% 77.1% 80.6% 80.2% 80.6%

motorbike 61.1% 67.2% 69.7% 72.5% 72.9% 72.9%

person 31.9% 45.1% 41.9% 41.1% 42.8% 40.7%

pottedplant 25.5% 20.7% 20.6% 21.1% 23.4% 22.8%

sheep 74.6% 68.4% 85.4% 87.5% 87.4% 87.4%

sofa 33.8% 31.9% 40.2% 44.5% 46.4% 46.4%

train 49.6% 58.4% 60.3% 59.9% 59.9% 59.9%

tvmonitor 43.7% 46.7% 49.7% 52.8% 51.6% 50.3%

mIoU 52.1% 52.6% 55.0% 57.9% 58.8% 58.1%

 
表 1 数据中 M+O_gt 表示的是集成模型引入真

值类标的分割性能，但比集成模型结合类及可信度

优化算法 M+O_c_p 要低 0.7%，说明分类真值并不

能作为算法的上限。这是因为类别真值只是表示该

图像有这类目标，可信度为 100%，但不考虑目标

的大小、位置等信息，同时图像中又包含与此类目

标相类似的其他信息，导致图像分割结果中该类别

的像素分割的可信度高，造成图像分割错误，而目

标的大小、形状和位置信息对图像分类都会造成影

响。分类的可信度表示类别分类的难度，与分割可

信度相结合可避免类别可信度低而分割可信度高

造成的假正例现象。 
图 2 给出了基于不同形式的目标类分割效果对

比图，即直接引入真值图像类别信息和预测的目标

类别信息进行分割的结果。图 2(a)是输入图像，

图 2(b)是真值分割图，图 2(c)是引入的真值目标类
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别分割图，图 2(d)是引入预测目标类别及可信度优

化的分割结果。对应上述实验的 M+O_c_p 的结果，

可以看出预测类别及可信度优化的分割效果明显

优于直接给定真值类的分割图。其原因是复杂背景

及包含有众多小目标的情况下，注意力机制聚焦的

兴趣目标位置是稀疏的，当引入包含最完整信息的

真值类时，在预测过程根据分割响应图的像素值大

小确定的最终分割图时，往往会出现类正确但是位

置错误的情况，弱化了分割精度。通过引入分类器

预测目标类时输出的类可信度，不仅可以强化正确

目标类相应的像素响应值，还可以抑制错误定位的

类响应值，进而改善分割的性能。 

    
(a) 原图  

   
(b) 真值分割图   

    
(c) 真值目标类分割图  

   
(d) 预测目标类分割图  

图 2  不同目标类别下的分割效果 

4.2  与其他算法对比实验 
图 3 显示了部分测试图像在验证集上的语义分

割结果图。第一列是输入图像，第二列是原迁移学

习模型 O（TransferNet[13]）的分割结果，对比本文

第三列的多尺度特征提取模型 M，可以看出模型 M
能够给出尺度空间上更丰富的信息，但是因为原分

类器的准确度不是太高，导致部分目标信息的丢

失，而且由于注意力机制的粗定位，部分目标给出

的显著区域不合理，造成了单一的多尺度特征分割

并不理想。第四列 M_c 是在模型 M 的基础上更换

新分类器 c，可以看出减少了目标信息的丢失，进

而避免了因类预测失败造成分割不理想的情况。第

五列是引入新分类器的同质型集成模型分割效果

图，明显可以看出通过模型间的互补性，目标的分

割更准确，弥补了丢失的信息，去除了多余的噪声

信息。第六列是引入预测目标类可信度 p 优化后分

割效果，发现正确目标类的有效分割区域更加完整

了，同时有效地抑制了假正例区域，使得最终的模

型分割信息更全面，边缘轮廓更细致。 
同时为了更加充分的验证算法的性能，与目前

采用各类弱监督信息（类标及类标加辅助信息、像

素点、边界框、涂鸦）实现语义分割的主流算法进

行对比，包括目前单纯以类标作为弱监督信息的最

好算法 AffinityNet[28] ，为了对比的公正性，只给

出了基于网络 VGG-16 结构的性能对比。表 2 列出

了各类算法在 VOC 2012 验证集和测试集上的分割

性能对比结果。其中，I 指应用类别作为监督信息，

P 指应用像素点作为监督信息，S 是简笔涂鸦式监

督信息方式，B 是指利用边界框为监督信息，*表示

加入了强监督信息。从表 2 中可以看出多尺度分割

及优化算法在验证集上的结果比AffinityNet算法高

0.4%，比基于相同迁移学习模型改进的 CrawlSeg[14]

算法提高了 0.7%。AffinityNet 算法提出利用亲和网

络预测相邻像素间的语义相似性，进而将局部响应

扩散到同一语义实体的附近区域，最后通过预测的

像素相似性随机游走实现语义传播，对目标的响应

区域位置及类别预测效果都比较好，但是它的实际

分割对目标的轮廓及细节信息处理不是太完整。多

尺度分割及优化算法在测试集上的结果有些不尽

如人意，但是比 TransferNet[13]提升了 6.3%。结果

说明多尺度分割模型有效地提取了多尺度的空间

信息，并与同质型原迁移学习模型进行集成，提高

了泛化性能，对捕获细节轮廓信息更有效； 同时

利用预测目标类及其可信度优化注意力机制的定

位，获得了更好的分割效果。 
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表 2 VOC2012 验证集/测试集性能对比 

算法 监督

类型 

平均交并比 

验证集 测试集 

SEC(ECCV 2016)[11] I 50.7% 51.7% 

*TransferNet (CVPR 2016)[13] I 52.1% 51.2% 

*AF-MCG (ECCV 2016)[29] I 54.3% 55.5% 

AE-PSL(CVPR 2017)[30] I 55.0% 55.7% 

*CrawlSeg ( CVPR 2017)[14] I 58.1% 58.7% 

AffinityNet((DeepLab，2018)[28] I 58.4% 60.5% 

What'sPoint(ECCV 2016)[15] P 46.0% 43.6% 

WSSL (ICCV 2015)[16] B 60.6% 62.2% 

BoxSup(ICCV 2015)[17] B 62.0% 64.2% 

Scribblesup(CVPR 2016)[18] S 63.1% — 

M+O_c_p I 58.8% 57.5% 

注：“*”表示该类算法加入强监督信息。 

图 4 给出的是一些失败案例，图 4(a)与图 4(d)
是相应案例的原图，图 4(b)与图 4(e)是对应原图的

真值分割图，图 4(c)与图 4(f)是模型预测分割图。

作为弱监督的语义分割算法，因为监督信息缺失目

标数据集图像的位置和形状关键信息，往往会在复

杂背景或者众多小目标的情况下出现错误。失败案

例表明，因为注意力机制对兴趣目标的定位是粗糙

的，难免会引入噪声信息，纵使对目标的显著性响

应进行优化也不能完全解决，从而影响分割的准确

性。后期可以考虑增加一些对目标显著性精确定位

的措施，强化兴趣目标的整体响应区域。 

5  结束语 

考虑到原迁移学习的单模型在复杂背景或目

        

       

       

       

       

    (a) 原图     (b) O（TransferNet）    (c) M         (d) M_c       (e) M+O_c     (f) M+O_c_p     (g) M+O_gt 

图3  VOC 2012 验证集分割效果对比 
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标类别比较多的情况下，往往对小目标形状边缘分

割不理想，同时也因分类器的目标识别不准确导致

分割对象出现错误，以及基于注意力机制的粗定

位，简单使用显著性响应容易引入噪声信息等问

题，构建了可提取多尺度特征信息的图像分割模

型，提取图像的多尺度信息，并引入 3 种优化策略

对分割算法优化以提升分割精度。优化策略首先将

同质型差异化的多尺度特征模型与原迁移模型进

行模型集成，以弥补单模型的性能缺陷；然后引入

新的图像分类器改善预测目标类别的准确度提高

图像分割的性能；最后结合预测类可信度优化分割

响应图的像素可信度，避免类别可信度低而图像分

割可信高造成图像分割错误。在目标数据集

VOC2012 测试算法，实验给出了单尺度特征模型、

双模型集成、新类别分类器及类可信度优化的实验

结果，并与其他前沿算法进行了对比。结果表明，

多尺度特征模型及优化算法，在 VOC 2012 验证集

上的平均交并比达 58.8%，测试集上的平均交并比

为 57.5%，比原迁移学习算法提升 12.9%和 12.3%，

在验证集比目前以类标作为监督信息的最好语义

分割 AffinityNet 算法提升 0.7%，验证了本文算法

的有效性。由于使用的基础网络性能不够及注意力

机制的缺陷影响了分割效果的进一步提升，后续将

考虑改善网络结构和引入目标显著性改善注意力

机制来提高分割的效果。 
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