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对象边框标注数据的弱监督图像语义分割
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摘　要：针对图像语义分割应用中像素级标注数据费时昂贵的问题，主要研究以对象边框标注数据为代
表的弱监督模型下的图像语义分割方法。使用基于金字塔的密集采样全卷积网络提取图像的像素级特征，

并用ＧｒａｂＣｕｔ算法转化对弱监督数据进行数据标记，通过将图像特征和标记数据进行联合训练，构建了基于
金字塔密集采样全卷积网络的对象边框标注弱监督图像语义分割模型，并在公开数据集上进行了验证。实

验结果表明，所构建的弱监督模型与ＤＥＴ３Ｐｒｏｐｏｓｅｄ模型、全矩形转化模型以及ＢｂｏｘＳｅｇ模型相比，达到了更
好的分割效果。
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　　图像语义分割在特征提取和像素级标注方面
一直存在困难和挑战，是一个多学科交叉融合的

难题，而深度学习的出现在一定程度上缓解了这

些问题［１］。

图像语义分割通常需要使用全监督数据去进

行模型训练，人工进行像素级标注需要消耗大量

时间，相关公开数据集中像素级标注的数据非常

少。例如，在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集［２］中，有１４００多万
幅图像带有场景类别标签，５０多万幅图像带有边
框标注数据，其中仅有４４６０幅图像带有像素级标
注数据。为解决图像语义分割像素级标注费时费

力的问题，本文主要研究具有边框标记的弱监督

图像数据，结合密集采样的金字塔全卷积网络进

行图像语义分割学习。使用深度学习技术可对图

像中的目标进行检测和识别，能够快速识别并框

出图像数据中的目标对象，在此基础上，将具有目

标标识的图像作为训练数据进行像素级的图像语

义分割，这就是对象边框标注数据的弱监督图像

语义分割［３］。

对象边框标注无法精确描述目标对象的边

界，仅能大致标识出目标对象在图像中的位置，是

对目标对象的弱标注，如图 １所示。Ｌｉｎ等［４］的

研究表明，对图像进行对象边框标注消耗的时间

和花费仅为像素级标注的１／１５。
传统的弱监督图像语义分割中，ＧｒａｂＣｕｔ算

法［５］通过边界框来训练高斯混合模型的参数，区
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图１　对象边框标注的弱标注样本示例
Ｆｉｇ．１　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｇｒａｐｈｏｆｔｈｅｗｅａｋｄａｔａｏｆ

ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ

分前景和 背 景，进 而 完 成 图 像 分 割 任 务。

Ｐａｎｄｅｙ［６］利用边界框通过隐变量结构支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）框架来定位目标
对象的像素位置。Ｖｅｚｈｎｅｖｅｔｓ［７］主要通过研究基
于对连接相邻图像区域的最小生成树的森林求平

均值和基于常规８邻域马尔可夫随机场的两个空
间模型来实现弱监督。Ｖｅｒｂｅｅｋ等［８］通过创建用

于恢复训练图像的像素标签多图像模型进行图像

级对象标注的弱监督图像语义分割。梁恩辉

等［９］从海上红外图像的热红外特性出发，提出了

基于能量图的分割方法。

近几年，深度卷积神经网络在图像语义分割、

对象检测等方面的研究取得了一定的进展。陈鸿

翔［１０］设计了一种卷积和反卷积层神经网络相结

合的深度神经网络结构，能够预测像素所属的语

义类别。李春阳［１１］在道路分割识别领域引入深

度学习方法中的深度信念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）模型进行图像小窗口特征提取，
运用图像分割的思想实现道路区域的提取。刘丹

等［１２］以超像素为基本处理单元，使用卷积神经网

络对图像语义分割上下文的关系进行建模，结合

多尺度技术和卷积神经网络设计了一种面向图像

语义分割的多尺度卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）模型。Ａｒｂｅｌáｅｚ等［１３］提出

一种基于深度神经网络自下而上的多尺度组合分

组图像语义分割方法。结合快速分割算法和高性

能分层分割器，使用分组策略，通过探索组合空

间，实现多尺度区域的图像分割。Ｌｏｎｇ等［１４］采

用卷积层代替全连接层，形成一个全卷积网络，通

过重复利用卷积层的输出提高效率，并通过高低

层结合的方式提高像素级特征提取的精确性。

ＣＲＦａｓＲＮＮ［１５］将ＤｅｎｓｅＣＲＦ真正融入全卷积网络
中，形成了一种类似于端对端的循环神经网络

（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）模型，并使用平
均场近似的方法来进行，把每一步描述成一层类

似卷积的计算。弱监督的图像语义分割的研究

者［１６－１７］相对较少，Ｖｅｚｈｎｅｖｅｔｓ等［１８］定义了一个结

构化模型的参数族，每个模型都以不同的方式对

视觉线索进行加权，并给定一个最大预期协议模

型选择原则来进行评估。Ｘｕ等［１９］将弱监督图像

语义分割形式化为潜在的结构化预测框架中的多

实例学习，从而对图形模型中类的存在与否以及

对超 像 素 的 语 义 标 签 的 分 配 进 行 编 码。

Ｐａｐａｎｄｒｅｏｕ等［２０］通过全卷积网络进行特征提取

和期望最大化算法训练模型结合，取得了较好的

效果，但其在对象边框标注的图像语义分割模型

中仍存在一定的问题。对于弱监督模型来说，像

素的特征提取尤为重要，所以本文在上述模型的

基础上引入金字塔模型，在二维密集采样的基础

上再进行多尺度特征的提取，同时将全卷积网络

与传统的图像语义分割的 ＧｒａｂＣｕｔ算法结合，能
够有效地增强分类的准确性。

１　图像特征提取

由于全连接网络层在分类深度卷积网络中会

将二维图像转换为一维数据，导致图像空间信息

丢失，因此，本文在构建弱监督模型深度网络结构

时，将全连接层转换为卷积层，以符合图像语义分

割的二维特征要求。另外，通过对最大池化层的

密集采样和卷积层的“孔”采样，使输出特征具有

高分辨率。

１．１　最大化池化层的密集采样

深度卷积神经网络的池化和下采样会导致数

据特征大量损失，无法满足图像语义分割应用要

求。本文通过调整池化层滑动步长参数以及在数

据周围补零，实现对特征进行密集采样，达到既不

破坏池化层特性也尽可能保留特征分辨率的目

的。具体的方法如图２所示，假设原始特征图为
５×５，并且有一个单位的零填充，池化核大小为
３×３，滑动步长为２，则池化操作之后的特征图大
小为３×３，特征分辨率降低了 ６４％，如图 ２（ａ）
所示。

若是在池化操作过程中将原本的滑动步长２
改为１，则在同样的池化核变换下，特征图大小仍
然为５×５，这样通过密集的池化层操作之后特征
图的分辨率大小并没有发生变化，如图 ２（ｂ）所
示。上述参数设置能够保持最大化池化层的本质

·８８１·
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（ａ）步长为２的池化层
（ａ）Ｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｗｉｔｈｓｔｒｉｄｅｉｓ２

（ｂ）步长为１的池化层
（ｂ）Ｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｗｉｔｈｓｔｒｉｄｅｉｓ１

图２　两种池化层的对比
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｓ

特性，保留主要特征，忽略弱性特征和干扰特征，

进而学习全局的抽象特征。另外，滑动步长和增

加填充还能在选取最有表达力特征的同时兼顾特

征的全面性。

１．２　卷积层的“孔”采样

卷积操作也会使特征分辨率缩小，因此也需

要对卷积层进行设计，使卷积层在不改变数据结

构的情况下，不缩减特征分辨率。通过在非零滤

波器中插入“孔”实现卷积层的上采样是一种经

常在信号处理中用到的方法，最开始是用于对非

下采样小波变换的有效计算［２１］。一些研究者［２２］

将这种方法及其变种引入深度神经网络实现上下

文信息结合。本文设计了“孔”采样和双线性差

值相结合的方法，保留图像特征分辨率。

将原始滤波器的上采样因子设为２，通过带
“孔”的卷积核进行卷积操作，可以获得图像所有

位置的特征响应。上采样会导致卷积核的尺寸增

加，由于只需要考虑非零滤波器值，所以卷积核参

数的数量和每个位置的操作数量是不变的。如

图３（ａ）所示，假设原始特征图为７×７，卷积核大
小为３×３，滑动步长为１，则卷积操作之后的特征
图大小为５×５。而在图３（ｂ）中，若是在卷积操
作过程中对原始特征图添加两个单位的零填充，

并把卷积核大小扩充为５×５，扩充的部分值为０，
则卷积操作之后的特征图大小仍然为７×７，这样
通过孔卷积层操作之后特征图的分辨率大小并没

有发生变化。

上述两种密集采样和“孔”采样方法虽然能

够输出与图像原始大小一样的特征图，但是这种

做法会导致计算量大，时间效率低，代价难以接

受。采用密集采样的池化层、带孔的卷积层与双

线性插值相结合的折中方法，使得网络最终的输

出特征分辨率与输入数据大小一致。参考 Ｃｈｅｎ
等［２３］的实验结果，通过密集采样和“孔”采样将

原网络的分辨率提升４倍，再通过双线性插值获
得与输入图像大小一致的特征图。

（ａ）核为３的卷积层
（ａ）Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｗｉｔｈｋｅｒｎａｌｉｓ３

（ｂ）核为５的卷积层
（ｂ）Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｗｉｔｈｋｅｒｎａｌｉｓ５

图３　两种卷积层的对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒｓ

１．３　多尺度金字塔池化全卷积网络

一般全卷积网络仅从特征角度出发对图像进

行语义分割，难以对上下文关系建模，忽略了现实

中的合理性，在对图像进行语义分割时存在错误

的关系匹配问题。例如，在河面上将船归类于汽

车，这种语义分割结果很明显是错误的。为了能

够提取更准确的多尺度弱监督语义分割特征，需

要对上下文关系进行强化和建模。本模型将采用

金字塔池化的方法，在图像的特征图上进行不同

尺度的特征抽取，根据不同尺度的特征对上下文

关系进行学习。具体模型如图４所示。将三种不
同尺度的金字塔池化模块用于全卷积网络中的池

化层，其大小分别是２×２、３×３和６×６，金字塔
池模块中不同级别的输出包含不同大小的功能

图。每一个特征图中的所有位置都会进行这三种

尺度的金字塔池化，其中２×２大小的池化和原来
全卷积网络中的池化设置相同，并且使用最大化

池化，而其他两种尺度的池化是为了获得每一个

·９８１·
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像素周围更大范围的上下文关系信息，因此需要

采用平均池化且不丢失特征信息。通过将密集采

样的池化操作和金字塔池化模块相结合，可以提

取精细特征的同时提取上下文关系信息。

图４　金字塔池化模型结构
Ｆｉｇ．４　Ｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　基于ＧｒａｂＣｕｔ算法的像素标注训练模型

从对象边框标注图像中，如图５（ａ）所示，可
以获得图像像素值和对象的矩形框位置，这对图

像语义分割是不够的，通常采用矩形转化方法将

边框标注图像转换为像素级标注，如图 ５（ｂ）所
示。从图中可以看出，矩形转化方法无法很好地

区分矩形内部标注对象和背景图像，导致标注模

型训练准确性降低。ＧｒａｂＣｕｔ算法通过边界框来
训练高斯混合模型的参数，区分前景和背景，进而

获得像素级标注数据，如图５（ｃ）所示，是当前图
像分割中常用的方法。图５（ｄ）为标签的真实值。

ＧｒａｂＣｕｔ算法使用 ＲＧＢ色彩模型，用 ｋ个高
斯分量的全协方差高斯混合模型来对图像中的像

素建模，获得前景和背景像素。具体方法是：

图像的Ｇｉｂｂｓ能量定义为：
Ｅ（α，ｋ，θ，ｚ）＝Ｕ（α，ｋ，θ，ｚ）＋Ｖ（α，ｚ） （１）

其中：α表示像素是否为目标像素，αｉ＝１表示 ｉ
像素是目标像素，αｉ＝０表示 ｉ像素不是目标像
素；ｋ＝｛ｋ１，…，ｋｎ｝，ｋｎ∈｛１，…，Ｋ｝表示第ｎ个像
素对应的高斯分量；θ表示高斯混合模型参数；ｚ
表示具体的像素值。

色彩混合高斯模型 Ｕ，使用像素归属于某类
目标或背景的概率的负对数，表示将像素分配给

某类目标或背景的惩罚大小：

Ｕ（α，ｋ，θ，ｚ）＝∑
ｎ
－ｌｇπ（αｎ，ｋｎ）＋

１
２ｌｇｄｅｔΣ（αｎ，ｋｎ{ }）＋

∑
ｎ

１
２［ｚｎ－μ（αｎ，ｋｎ）］

ＴΣ（αｎ，ｋｎ）
－１［ｚｎ－μ（αｎ，ｋｎ{ }）］

（２）

式中，π（·）为混合加权系数，μ为高斯分量的均
值向量，Σ为协方差矩阵。

边界能量项 Ｖ表示两个相邻像素之间不连
续情况下的惩罚大小：

Ｖ（α，ｚ）＝γ∑
（ｍ，ｎ）∈Ｃ

［αｎ≠αｍ］－βｚｍ －ｚｎ
２

（３）
其中，γ和 β为参数。用两个相邻像素的欧氏距
离来衡量它们是否属于同一类。

（ａ）边框标记数据
（ａ）Ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｄａｔａ

　　　（ｂ）矩形转化数据
（ｂ）Ｒｅｃｔａｎｇｌｅｄａｔａ

（ｃ）ＧｒａｂＣｕｔ转化数据
（ｃ）ＧｒａｂＣｕｔｄａｔａ

　　　 （ｄ）真实值
（ｄ）Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

　

图５　对象边框标注数据转化像素级标注示例
Ｆｉｇ．５　Ａｓａｍｐｌｅｇｒａｐｈｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇｂｏｕｎｄｉｎｇ

ｂｏｘａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓｉｎｔｏｐｉｘｅｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ

ＧｒａｂＣｕｔ算法使用迭代过程求解能量函数最
小值，进而获得最优参数。算法求解过程如图６
所示，共分７步：第１步，对图像中像素进行初始
化，分为框内目标像素和框外背景像素；第２步，
初始化框内像素和框外像素的α值；第３步，计算
均值和协方差，确定高斯混合模型参数；第４步，
计算混合高斯模型分量，将目标像素值代入每个

目标的高斯混合模型分量中，取最大分量概率作

·０９１·
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为此像素的高斯分量，即ｋｎ＝ａｒｇｍｉｎｋｎ
Ｄｎ（αｎ，ｋｎ，θ，

ｚｎ）；第５步，学习三种类型的参数，计算各类样本
的均值和协方差以及由像素所占的数量比值所确

定的权重 θ＝ａｒｇｍｉｎ
θ
Ｕ（α，ｋ，θ，ｚ），获得高斯混合

模型的三类参数；第 ６步，通过最小割算法和
Ｇｉｂｂｓ能量项 ｍｉｎ

｛αｎ：ｎ∈ＴＵ｝
ｍｉｎ
ｋ
Ｅ（α，ｋ，θ，ｚ）进行分割；第

７步，重复迭代前４～６步，直至算法收敛才结束。

图６　ＧｒａｂＣｕｔ算法转化流程图
Ｆｉｇ．６　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＧｒａｂＣｕｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

采用 ＧｒａｂＣｕｔ算法转化得到的标注结果如
图５（ｃ）所示，这种方法能够得到较好的分割结
果，但是在目标和背景较为相似的区域，则无法得

到准确的结果。为了解决这个问题，本文结合全

卷积网络进行训练和特征提取，提升图像分割准

确性，模型的框架如图７所示。

３　实验及结果分析

３．１　实验数据及参数设置

本文使用公开的 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集
作为实验数据，包括训练集和验证集两部分，含

２０个目标对象类和１个背景类。这２０个目标对
象类包括：人、鸟、猫、牛、羊、狗、马、飞机、自行车、

船、公共汽车、小轿车、摩托车、火车、瓶子、椅子、

餐桌、盆栽植物、沙发、电视。采用平均交叉联合

率（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＯｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＩＯＵ）作为检测结果
的主要评测指标。

本文使用ＶＧＧ１６ＩｍａｇｅＮｅｔ作为全卷积网络
结构框架模型初始参数，感受野设为１２８×１２８。
全卷积网络的参数通过小批量随机梯度下降方法

图７　本文模型结构
Ｆｉｇ．７　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ

来更新，批量设为每次２０～３０幅图像，初始学习
率设为０００１，迭代数次之后更新学习率为上次
的０１，冲量遗忘因子设为 ０９，衰减权重设为
００００５。使用４路ＧＰＵ深度学习工作站进行模
型训练，具体配置为：ｉ７５９３０ｋ＋６４ＧＢ＋４
ＮＶＩＤＩＡＴＩＴＡＮＸ。

３２　实验分析

本文模型实验将与 ＤＥＴ３Ｐｒｏｐｏｓｅｄ模型［２４］、

全矩形转化模型［２０］以及 ＢｂｏｘＳｅｇ模型［２０］在

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２公开数据集上进行比较，其比
较结果如表１所示。

ＤＥＴ３Ｐｒｏｐｏｓｅｄ模型是采用传统的方法进行
对象边框标注的弱监督图像分割，通过一组投票

器模型组合对像素进行分割，而其余几种模型都

是基于深度神经网络进行特征提取和像素分类，

通过表格中的数据可知，传统方法的 ＤＥＴ３
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ模型在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集上的
ＩＯＵ仅为 ４８０％，而其余深度神经网络模型的
ＩＯＵ都显著地高于ＤＥＴ３Ｐｒｏｐｏｓｅｄ模型。

表１　三种方法的ＩＯＵ对比

Ｔａｂ．１　ＩＯＵｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

模型
训练

数量

验证集平均

ＩＯＵ／％

ＤＥＴ３Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ４８．０

全矩形转化 １０５８２ ５２．５

ＢｂｏｘＳｅｇ １０５８２ ６０．６

无金字塔ＦＣＮＧｒａｂＣｕｔ［本文］ １２０３１ ６２．０

金字塔ＦＣＮＧｒａｂＣｕｔ［本文］ １２０３１ ６４．７

·１９１·
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　　对比全矩形转化模型、ＢｂｏｘＳｅｇ模型以及本
文两种模型，全矩形转化方法由于无法区分方框

内的像素分类，在验证集上的 ＩＯＵ仅为５２５％，
而ＢｂｏｘＳｅｇ模型和基于无金字塔的ＧｒａｂＣｕｔ算法
转化的像素级标注数据在验证集上的 ＩＯＵ分别
为６０６％和６２０％。这表明从对象标注数据转
化得到的像素级标注数据越准确，分割的效果越

好，选择不同的预处理转化模型对分割结果影响

较大。另外，从表格中可以看出，本文的 ＧｒａｂＣｕｔ
算法模型比 ＢｂｏｘＳｅｇ模型也要高出 ４１％。因
此，综合对比可以发现，在对象边框标注数据的弱

监督图像语义分割应用中，通过简单的方法对对

象边框标注数据进行像素级转化可以取得较好的

分割效果。对无金字塔ＦＣＮＧｒａｂＣｕｔ模型和金字
塔ＦＣＮＧｒａｂＣｕｔ模型的比较发现，通过金字塔池
化对图像信息上下文关系进行提取和建模，能够

更好地对物体间的关系进行正确分类，从而提高

图像语义分割的准确率，在验证集上的 ＩＯＵ从
６２％提高到了６４７％。

对象边框标注的弱监督图像语义分割模型的

部分结果如图８所示。通过对比图８中的 Ｂｂｏｘ
Ｓｅｇ模型和本文模型，可以发现本文模型在对象
边缘和对象分类的准确度上都有了明显的提升和

改进。从图 ８中第二行的结果可以看出，Ｂｂｏｘ
Ｓｅｇ模型对于马的边缘分割效果很差。而本文模
型相比起来能够更加精细地对马的腿部等细小部

位进行更加准确的分割，同时也证明了本文模型

能够通过密集采样的池化层提取更加精细的特

征。从图８中第三行可以发现，ＢｂｏｘＳｅｇ模型还存
在很大的错误类别判断，相比起来，本文模型能够综

合上下文特征对对象的类别进行更加准确的判别。

图８　本文模型与ＢｂｏｘＳｅｇ模型的分割结果对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌａｎｄＢｂｏｘｓｅｇｍｏｄｅｌ

３．３　联合测试

为了进一步测试模型的性能，通过结合

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２和 ＭＳＣＯＣＯ数据集来测试本

文模型，使用来自 ＭＳＣＯＣＯ数据集的训练集作
为额外的训练数据对模型进行训练，本文模型和

其他主流模型的结果如表２所示。

表２　模型在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２和ＭＳＣＯＣＯ
联合数据训练的测试结果

Ｔａｂ．２　ＲｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｔｒａｉｎｅｄｏｎＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２０１２ａｎｄＭＳＣＯＣＯｄａｔａｓｅｔｓ

模型 训练数量
验证集平均

ＩＯＵ／％

ＷＳＳＬ［２０］ １３３Ｋ（ｓｅｍｉ） ７０．４

ＢｏｘＳｕｐ［２５］ １３３Ｋ（ｓｅｍｉ） ７１．０

Ｍ∩Ｇ＋［２６］ １１０Ｋ（ｂｏｘ） ６９．９

金字塔ＦＣＮＧｒａｂＣｕｔ［本文］１１０Ｋ（ｂｏｘ） ７０．３

在表２中，将结果与ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２＋ＭＳ
ＣＯＣＯ数据集上的半监督模型［２０，２５］进行了比较，

其中一些图像是像素级注释，而一些仅具有边界

框注释：１３３Ｋ（ｓｅｍｉ）＝ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２１０Ｋ
（像素级标注）＋ＭＳＣＯＣＯ１２３Ｋ（边框标注），以
及１１０Ｋ（ｂｏｘ）＝ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２１０Ｋ（边框标
注）＋ＭＳＣＯＣＯ１００Ｋ（边框标注）。本文的弱监
督方法（没有任何完全监督图像）达到７０．３％，与
ＷＳＳＬ和ＢｏｘＳｕｐ这两种半监督方法只差０１％和
０７％。这是因为ＷＳＳＬ和ＢｏｘＳｕｐ这两种半监督
方法的训练过程中包含一部分的像素级标注数

据，而本文模型训练过程中不包含任何像素级标

注数据。通过表２可以看出，本文弱监督模型基
本能够达到其他半监督模型的效果。在没有任何

像素级训练数据的模型下，本文模型比 Ｍ∩Ｇ＋
提高了０４％（即６９９％对７０３％）。

４　结论

针对像素级标注数据费时昂贵的缺点，本文

研究了以对象边框标注数据为代表的弱监督模型

下的图像语义分割方法。根据对象边框标注的数

据中包含的类别大概位置信息进行初步分割，然

后通过金字塔密集采样的全卷积网络对图像进行

特征提取和更加精细的像素级分割。本文模型与

ＤＥＴ３Ｐｒｏｐｏｓｅｄ模型、全矩形转化模型以及 Ｂｂｏｘ
Ｓｅｇ模型相比，在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集上取
得了更好的弱监督分割效果；同时本文还通过对

比无金字塔密集采样ＦＣＮＧｒａｂＣｕｔ模型和金字塔
密集采样ＦＣＮＧｒａｂＣｕｔ模型在数据集上的分割结
果，证明了金字塔密集采样 ＦＣＮＧｒａｂＣｕｔ模型能
够提取和对图像中上下文的关系进行建模，分割

·２９１·
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效果有明显的提高。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　罗希平，田捷，诸葛婴，等．图像分割方法综述［Ｊ］．模式
识别与人工智能，１９９９，１２（３）：３００－３１２．
ＬＵＯＸｉｐｉｎｇ，ＴＩＡＮＪｉｅ，ＺＨＵＧＥＹｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎ
ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９９，１２（３）：３００－３１２．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２］　ＤｅｎｇＪ，ＤｏｎｇＷ，ＳｏｃｈｅｒＲ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔ：ａｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２００９．　

［３］　周浩．基于卷积神经网络和条件随机场的图像分割研
究［Ｄ］．长沙：国防科技大学，２０１６．
ＺＨＯＵＨａｏ．Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｓｈａ：
ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６． （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４］　ＬｉｎＴＹ，ＭａｉｒｅＭ，ＢｅｌｏｎｇｉｅＳ，ｅｔａｌ．ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣＯＣＯ：
ｃｏｍｍｏｎｏｂｊｅｃｔｓｉｎｃｏｎｔｅｘｔ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１４：７４０－７５５．

［５］　ＲｏｔｈｅｒＣ，ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＶ，ＢｌａｋｅＡ．“ＧｒａｂＣｕｔ”：ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ
ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｉｔｅｒａｔｅｄｇｒａｐｈｃｕｔｓ［Ｊ］．ＡＣＭ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２００４，２３（３）：３０９－３１４．

［６］　ＰａｎｄｅｙＭ，ＬａｚｅｂｎｉｋＳ．Ｓｃｅｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｅａｋｌｙ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｏｂｊｅｃｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｐａｒｔｂａｓｅｄ
ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１１．

［７］　ＶｅｚｈｎｅｖｅｔｓＡ，ＦｅｒｒａｒｉＶ，ＢｕｈｍａｎｎＪＭ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈａｍｕｌｔｉｉｍａｇｅｍｏｄｅｌ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２０１１．

［８］　ＶｅｒｂｅｅｋＪ，ＴｒｉｇｇｓＢ．ＲｅｇｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈＭａｒｋｏｖｆｉｅｌｄ
ａｓｐｅｃｔｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２００７．　

［９］　梁恩辉，周安然，裴继红，等．基于能量图的海上红外图
像目标分割方法［Ｊ］．指挥信息系统与技术，２０１８，９（２）：
７９－８４．
ＬＩＡＮＧＥｎｈｕｉ，ＺＨＯＵＡｎｒａｎ，ＰＥＩＪｉｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍａｒｉｔｉｍｅ
ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｔａｒｇｅｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｅｎｅｒｇｙ
ｍａｐ［Ｊ］．ＣｏｍｍａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１８，９（２）：７９－８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　陈鸿翔．基于卷积神经网络的图像语义分割［Ｄ］．杭州：
浙江大学，２０１６．
ＣＨＥＮ Ｈｏｎｇｘｉａｎｇ． Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｄ］．Ｈａｎｇｚｈｏｕ：Ｚｈｅｊｉａｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　李春阳．基于机器学习的道路区域识别方法研究［Ｄ］．杭
州：浙江大学，２０１６．
ＬＩＣｈｕｎｙａｎｇ．Ｓｔｕｄｙｏｎｒｏａｄａｒｅａｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ［Ｄ］．Ｈａｎｇｚｈｏｕ：ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
２０１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　刘丹，刘学军，王美珍．一种多尺度 ＣＮＮ的图像语义分
割算法［Ｊ］．遥感信息，２０１７，３２（１）：５７－６４．
ＬＩＵＤａｎ，ＬＩＵＸｕｅｊｕｎ，ＷＡＮＧＭｅｉｚｈｅｎ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ

ＳｅｎｓｉｎｇＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１７，３２（１）：５７－６４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
［１３］　ＡｒｂｅｌáｅｚＰ，ＰｏｎｔＴｕｓｅｔＪ，ＢａｒｒｏｎＪ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｇｒｏｕｐｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２０１４：３２８－３３５．

［１４］　ＬｏｎｇＪ，ＳｈｅｌｈａｍｅｒＥ，ＤａｒｒｅｌｌＴ．Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２０１５：３４３１－３４４０．

［１５］　Ｚｈｅｎｇ Ｓ， Ｊａｙａｓｕｍａｎａ Ｓ， ＲｏｍｅｒａＰａｒｅｄｅｓＢ， ｅｔａｌ．
Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓａｓｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ，２０１５：１５２９－１５３７．

［１６］　ＺｈｏｕＨ，ＨａｎＡ，ＹａｎｇＨＤ，ｅｔａｌ．Ｅｄｇｅｇｒａｄｉｅｎｔｆｅａｔｕｒｅａｎｄ
ｌｏｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｆｏｒｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＴＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１８，１３（１）：５３－６０．

［１７］　ＺｈｏｕＨ， ＬｅｉＪ， ＷａｎｇＦ Ｌ， ｅｔａｌ． Ｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈ ｆｉｎｅｒｅｄｇｅｓａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｔｅｐａｒｔｓｆｒｏｍ
ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｍａｇｉｎｇ，
２０１９，２８（２）：０２３０１０．

［１８］　ＶｅｚｈｎｅｖｅｔｓＡ，ＦｅｒｒａｒｉＶ，ＢｕｈｍａｎｎＪＭ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｏｕｔｐｕｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１２：８４５－８５２．

［１９］　ＸｕＪ，ＳｃｈｗｉｎｇＡＧ，ＵｒｔａｓｕｎＲ．ＴｅｌｌｍｅｗｈａｔｙｏｕｓｅｅａｎｄＩ
ｗｉｌｌｓｈｏｗｙｏｕｗｈｅｒｅｉｔｉｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２０１４：３１９０－３１９７．

［２０］　ＰａｐａｎｄｒｅｏｕＧ，ＣｈｅｎＬＣ，ＭｕｒｐｈｙＫＰ，ｅｔａｌ．Ｗｅａｋｌｙａｎｄ
ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆａｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ
ｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１５：１７４２－
１７５０．　

［２１］　ＨｏｌｓｃｈｎｅｉｄｅｒＭ，ＫｒｏｎｌａｎｄＭａｒｔｉｎｅｔＲ，ＭｏｒｌｅｔＪ，ｅｔａｌ．Ａ
ｒｅａｌｔｉｍｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｉｇｎａｌａｎａｌｙｓｉｓｗｉｔｈｔｈｅｈｅｌｐｏｆｔｈｅ
ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．Ｗａｖｅｌｅｔｓ：ＴｉｍｅＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｅｔｈｏｄｓ
ａｎｄＰｈａｓｅＳｐａｃｅ，１９８９：２８６－２９７．

［２２］　ＰａｐａｎｄｒｅｏｕＧ，ＫｏｋｋｉｎｏｓＩ，ＳａｖａｌｌｅＰＡ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｌｏｃａｌａｎｄ
ｇｌｏｂａｌｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ：ｅｐｉｔｏｍｉｃｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ａｎｄ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１５．

［２３］　ＣｈｅｎＬＣ，ＰａｐａｎｄｒｅｏｕＧ，ＫｏｋｋｉｎｏｓＩ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｓａｎｄｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ＣＲＦｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１４．

［２４］　ＸｉａＷ，ＤｏｍｏｋｏｓＣ，ＤｏｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｏｕｔａｎｎｏｔａｔｉｎｇｓｅｇｍｅｎｔｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１３：２１７６－
２１８３．　

［２５］　ＤａｉＪＦ，ＨｅＫＭ，ＳｕｎＪ．Ｂｏｘｓｕｐ：ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓ
ｔｏ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１５，１：１６３５－１６４３．

［２６］　ＫｈｏｒｅｖａＡ，ＢｅｎｅｎｓｏｎＲ，ＨｏｓａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｐｌｅｄｏｅｓｉｔ：
ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｉｎｓｔａｎｃｅａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１７，１：１６６５－１６７４．

·３９１·


