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基于深度网络的图像语义分割综述

罗会兰，张　云
（江西理工大学信息工程学院，江西赣州 ３４１０００）

　　摘　要：　图像语义分割不仅预测一幅图像中的不同类别，同时还定位不同语义类别的位置，具有重要的研究意
义和应用价值．本文阐述了图像语义分割最新的研究成果和方法，从三个角度综述了基于深度卷积神经网络的图像语
义分割模型，分别是基于候选区域模型、基于全卷积网络模型和基于弱监督学习的语义分割模型，对这三类模型的方

法和结构进行了详细的研究和分析．并在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集上对一些代表性的语义分割算法的性能进行了比
较分析．
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１　引言
　　语义分割结合了图像分类、目标检测和图像分割，
通过一定的方法将一幅图像中的像素进行分类．语义
分割将图像分割成具有一定语义含义的区域块，并识

别出每个区域块的语义类别，实现从底层到高层的语

义推理过程，最终得到具有逐像素语义标注的分割图

像．语义分割是室内导航、地理信息系统、人机交互、自
动驾驶、虚拟增强现实系统、场景理解、医学图像处理以

及目标分类等视觉分析的基础．图像语义分割是一个
非常具有挑战性的问题，其难点主要体现在以下两个

方面：一是类别层面上所面临的难点，即类内实例间的

相异性和类间物体的相似性；二是复杂的背景，实际场

景中的背景往往是错综复杂的，这种复杂性大大提升

了图像语义分割的难度．
图像语义分割方法有传统方法和基于卷积神经网

络的方法，其中传统的语义分割方法又可以分为基于

统计的方法［１，２］和基于几何的方法［３，４］．大多数统计方
法［１，２］是基于多个简单的特征，这类似于图像分割方

法，利用人工设计的特征提取方法得到图像底层特征，

没有训练过程，分割效果不理想．基于几何的方法［３，４］

是通过２Ｄ图像来推断３Ｄ图像的空间布局，利用在物
理上的有效结构假设，找到线段的最佳拟合模型，将其

转换为完整的３Ｄ模型，很好地解决了语义分割中的目
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标遮挡问题［５］．基于卷积神经网络的语义分割方
法［６～１５］与传统的语义分割方法最大不同是，网络可以

自动学习图像的特征，进行端到端的分类学习，极大提

升语义分割的精确度．
２０１５年，Ｚｈｕ等人［１６］综述了传统的语义分割方法，

分别介绍了无监督方法，弱监督和全监督方法．２０１６
年，Ｔｈｏｍａ等人［１７］对传统的语义分割和 Ａｌｅｘｎｅｔ网络相
关的分割技术进行了综述．２０１７年，Ｇｕｏ等人［１８］对语义

分割领域期刊或来源进行综述，并总结了它们的优势、

劣势和主要挑战．之后，Ａｌｂｅｒｔｏ等人［１９］对各种应用场景

下利用深度学习技术解决语义分割的方法进行了综

述．２０１８年，Ｇｅｎｇ等人［２０］研究了卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）新颖复杂的网络层，结构和
策略，以及那些已经在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集［２１］中

取得先进成果的语义分割方法．
与以上图像语义分割研究综述不同的是，本文从

一个新颖的视角阐述了图像语义分割研究近年来的经

典模型，将语义分割深度模型分为三大类，基于候选区

域模型、基于全卷积网络模型、基于弱监督语义分割模

型，且在最常用的 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２［２１］数据集上对模
型进行了对比和评估．

２　基于深度卷积神经网络的语义分割模型
　　基于深度卷积神经网络（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）的语义分割方法，将图像通过卷积神经
网络提取特征，然后进行像素分类，得到语义分割图像．
图１是基于深度网络的图像语义分割模型分类图，下面
分别对这三类模型进行具体的分析．

２１　基于候选区域的语义分割模型
基于候选区域的语义分割方法首先从图像中提取

自由形式的区域并对它们的特征进行描述，然后再基

于区域进行分类，最后将基于区域的预测转换为像素

级预测，使用包含像素最高得分的区域来标记像素．基
于候选区域的语义分割模型最早由 Ｃａｒｒｅｉｒａ等人［２２］于

２０１２年提出，采用 ＣＰＭＣ（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＰａｒａｍｅｔｒｉｃＭｉｎ
Ｃｕｔ）算法［２２］产生候选区域，对这些区域进行打分排序，

计算出这些区域属于特定类别的概率大小，直到得出

最终的分割图像．在此基础上，Ｃａｒｒｅｉｒａ等人［２３］在特征

描述阶段采用 ＳＯＰ（ＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒＰｏｏｌｉｎｇ）方法，利用
ＳＯＰ聚合区域的局部特征，利用黎曼流形的几何特性来
描述任意区域的特征，取得了更高的分割精度．

２０１４年，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等人［２４］提出ＲＣＮＮ（Ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）模型，用于目标检测和语
义分割．首先利用 ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ算法［２５］在图像上提

取大量的候选区域，它将输入图像的大小固定为２２７×
２２７，再用ＣＮＮ提取每个候选区域的特征，最后使用支
持向量机对每个区域进行分类，得到最终的语义分割

图像．Ｈａｒｉｈａｒａｎ等人［２６］在ＲＣＮＮ的基础上加入了额外
网络，利用 ＭＣＧ［２７］（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＣｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌＧｒｏｕｐｉｎｇ）
算法提取候选区域，同时获得矩形区域和区域中的目

标候选区域，对输入图像的大小没做具体要求．鉴于生
成候选区域集需要大量的时间，且候选区域的质量直

接影响最终的语义分割结果，２０１５年 Ｒｅｎ等人［２８］提出

区域生成网络来提高候选区域的生成速度，采用滑动

窗口直接生成候选区域，这些候选区域与检测网络共

享卷积特征，有效地提高了候选区域的速度和准确度．
但是该方法不能准确的聚焦于候选区域中感兴趣的区

域，Ｃａｅｓａｒ等人［２９］在ＦａｓｔＲＣＮＮ［３０］的基础上，提出基于
区域的端到端的语义分割方法，采用自由形式感兴趣

区域的池化层来获得候选区域的前景特征，结合了语

境信息的优点和自由形式区域表示的优点．但该方法
对于人体分割不太准确，在人机交互以及自动驾驶汽

车的场景应用中存在局限性．针对这个问题，Ｊｉａｎｇ等
人［３１］提出按区域的端到端人体分割网络模型，将人体

检测网络与全卷积网络进行融合以估计人的感兴趣区

域，通过优化人体边界框坐标轻量级检测网络以实现

实时分割，实验表明所提出的模型在运行时间和分割

精度上更具竞争性．
２２　基于全卷积网络的语义分割模型

基于候选区域的模型方法虽然为语义分割的发展

带来很大的进步，但候选区域中缺乏空间信息，尤其是

对于小物体的信息损失严重，直接影响了最终的语义

分割效果．在此基础上，基于全卷积网络（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ）的语义分割模型应运而生［６］，它不需

要生成候选区域，能够输入任意大小的图像，可以直接

实现端到端的像素级预测．图２是基于全卷积网络的语
义分割模型结构图．

如图２所示，首先将一幅 ＲＧＢ图像输入到卷积神
经网络，经过多次卷积及池化过程得到一系列的特征

图，然后利用反卷积层对最后一个卷积层得到的特征

２１２２



第　１０　期 罗会兰：基于深度网络的图像语义分割综述

图进行上采样，使得上采样后特征图与原图像的大小

一样，最后对上采样特征图进行逐像素分类．但 ＦＣＮ采
用八倍上采样的结果比较模糊和平滑，对图像中的细

节不够敏感，没有充分的考虑像素与像素之间的关系，

使得分割结果不够精细．之后，基于全卷积衍生的语义
分割模型越来越多，效果也越来越好．下面主要阐述几
类经典的基于全卷积网络衍生的语义分割模型．

２２１　基于全卷积的对称语义分割模型
针对ＦＣＮ在语义分割分割物体细节容易丢失或被

平滑的问题，Ｎｏｈ等人［３２］提出对称语义分割模型 Ｄｅ
ｃｏｎｖＮｅｔ，在ＶＧＧ１６［３３］的基础上将 Ｓｏｆｔｍａｘ层移除，添加
对称上池化和反卷积层，上池化用来实现目标精确定

位，使得特征图恢复到和池化前同样的大小，得到稀疏

特征图［３４］．然后，反卷积操作将得到的稀疏特征图变为
稠密特征图，有效地解决了大于或小于感受野的物体

被碎片化分割或被贴上错误标签以及对于较小物体被

疏忽或归类为背景的问题，然而 ＤｅｃｏｎｖＮｅｔ模型的参数
量太大，Ｖｉｊａｙ等人［３５］提出 ＳｅｇＮｅｔ对称语义分割模型，
但ＳｅｇＮｅｔ网络相对于 ＤｅｃｏｎｖＮｅｔ需要的存储空间和参
数量减少，计算效率高，在上采样过程中，ＳｅｇＮｅｔ使用
的是卷积，可以减少像素信息的损失，能够提高分辨率

和准确定位图像的分割边界．图３是 ＳｅｇＮｅｔ网络结构
示图意［３５］．

　　由图３可知，ＳｅｇＮｅｔ网络结构包括编码解码两个
部分，编码部分主要由ＶＧＧ１６［３３］网络的前１３个卷积层
和５个池化层组成，解码部分同样也由１３个卷积层和
５个上采样层组成，同时采用池化索引来保存图像的轮
廓信息，降低了参数数量．最后一个解码器输出的高维
特征被送到可训练的 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器中对像素进行
分类．

Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ等人［３６］提出了 Ｕｎｅｔ对称语义分割模
型，该网络模型主要由收缩路径和对称扩张路径组成，

收缩路径用来获得上下文信息，对称扩张路径用来精

确定位分割边界．Ｕｎｅｔ使用图像切块进行训练，所以
训练数据量远远大于训练图像的数量，这使得网络在

少量样本的情况下也能获得不变性和鲁棒性．
尽管 Ｕｎｅｔ［３６］语义分割模型实现了很好的分割效

果，但只能处理２Ｄ图像，而临床实践中使用的大多数
医疗数据都包含３Ｄ体积．于是，Ｍｉｌｌｅｔａｒｉ等人［３７］提出

了新的Ｖｎｅｔ对称语义分割模型，该模型是一种将３Ｄ
体积、全卷积与神经网络相结合的三维分割模型，引入

新的目标函数来处理前景和背景数量之间的不均衡问

题，解决了训练标注数据集不足的问题，该模型与其它
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分割模型相比具有计算优势．
２２２　基于全卷积的扩张卷积语义分割模型

基于全卷积对称语义分割模型得到分割结果较粗

糙，忽略了像素与像素之间的空间一致性关系．２０１４
年，Ｇｏｏｇｌｅ提出了一种新的扩张卷积语义分割模型，可
以在不增加参数量的情况下增加感受野，目前扩张卷

积语义分割模型已有四种版本，分别是 ＤｅｅｐＬａｂｖ１［３８］、
ＤｅｅｐＬａｂｖ２［３９］、ＤｅｅｐＬａｂｖ３［１４］，ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋［４０］．

Ｃｈｅｎ等人［３８］提出的 ＤｅｅｐＬａｂｖ１是由深度卷积神
经网络和概率图模型级联而成的语义分割模型，由于

深度卷积神经网络在重复最大池化和下采样的过程中

会丢失很多的细节信息，所以采用扩张卷积算法增加

感受野以获得更多上下文信息．在深度卷积神经网络
的最后一层采用全连接条件随机场（ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｎｄｉ
ｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＣＲＦ）［４１］，将不同类别的分类得分
和低层次信息进行融合以提高模型捕获边界细节的能

力．在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集上的分割准确度
为７１６％．
２０１６年，受文献［３８］中 ＣＲＦ后处理方法的启发，

Ｃｈａｎｄｒａ等人［４２］提出深度学习结构化预测的高斯条件

随机场（ＧａｕｓｓｉａｎＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＧＣＲＦ）语
义分割模型．该模型结合了深度学习和ＧＣＲＦ的优势，
能够和任意损失函数在端到端的结构中联合训练，从

而有效地提高语义分割效果．在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数
据集上的分割准确度为７５４６％．
２０１７年，受文献［３８］启发，Ｃｈｅｎ等人［３９］提出了

ＤｅｅｐＬａｂｖ２语义分割模型．该模型增加了 ＡＳＰＰ（Ａｔｒｏｕｓ
ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ）结构，利用多个不同采样率的扩
张卷积提取特征，再将特征融合以捕获不同大小的上

下文信息，该模型在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集上的分
割准确度为７９７％．

随后，Ｃｈｅｎ等人［１４］提出了改进版的ＤｅｅｐＬａｂｖ３语
义分割模型．在 ＡＳＰＰ中加入了全局平均池化，同时在
平行扩张卷积后添加批量归一化，有效地捕获了全局

语境信息．该模型在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集上的分
割准确度提升为８５７％．
２０１８年，Ｃｈｅｎ等人［４０］进一步提出了 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋

语义分割模型．该模型在 ＤｅｅｐＬａｂｖ３的基础上增加了
编－解码模块和Ｘｃｅｐｔｉｏｎ主干网络，增加编解码模块主
要是为了恢复原始的像素信息，使得分割的细节信息

能够更好地保留，以及得到更加丰富的上下文信息．增
加Ｘｃｅｐｔｉｏｎ主干网络是为了采用深度卷积进一步提高
算法的精度和速度．该模型在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据
集上的分割准确度达到８９０％．
２２３　基于全卷积的残差网络语义分割模型

深度卷积网络的每一层特征对语义分割都有影

响，将高层特征的语义信息与低层识别的边界与轮廓

信息结合有利于提升分割准确度．Ｐｏｈｌｅｎ等人［４３］提出

了全分辨率残差网络语义分割模型，它对目标具有很

强的定位和识别功能．该模型使用残差流和池化流将
多尺度上下文信息和像素级精度结合起来，残差流携

带全分辨率信息以实现精确的分割边界，池化流用于

获取高层特征．但该模型对于分割图像的边界处理不
够精细，使得一些图像的分割边界模糊或被忽略．在此
基础上，Ｐｅｎｇ等人［１３］提出大卷积核 －全局卷积网络语
义分割模型（ＧｌｏｂａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ），该模
型使用 ＲｅｓＮｅｔ［４４］作为特征网络，ＦＣＮ４［６］作为分割框
架，能够同时解决语义分割的分类和定位问题．在目标
定位时采用堆叠思想，利用基于残差的边界细化进一

步精调目标边界，将每一层的定位结果上采样后，与上

一层的定位结果融合相加，得到最后的像素级预测结

果．该模型在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集上的分割准确
度为８２２％．借鉴文献［１３］的思想，Ｌｉｎ等人［４５］提出了

ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ语义分割模型，将粗糙的高层语义特征与细
粒度的低层特征进行融合，能够充分利用每一层的特

征进行语义分割，采用长距离残差连接有效地将下采

样过程中损失的像素信息融合进来，从而产生高分辨

率的预测图像．该模型在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集上
的分割准确度为８３４％．

Ｚｈａｏ等人［４６］提出金字塔场景稀疏网络语义分割模

型（ＰｙｒａｍｉｄＳｃｅｎｅＰａｒｓｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＳＰ），该模型首先结
合预训练网络ＲｅｓＮｅｔ［４４］和扩张网络来提取图像的特征，
得到原图像１／８大小的特征图，然后，采用金字塔池化模
块将特征图同时通过四个并行的池化层得到四个不同大

小的输出，将四个不同大小的输出分别进行上采样，还原

到原特征图大小，最后与之前的特征图进行连接后经过

卷积层得到最后的预测分割图像，该模型在 ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２０１２数据集上的分割准确度达到了８５４％．

受文献［４６］的启发，Ｌｕｏ等人［４７］提出双流图像分

割（ＤｕａｌＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＤＩＳ）模型，采用 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ１０１［３９］网络结构提取特征，双流结构中的一个流用
来预测图像的像素标签图，另一个使用预测标签图重

建图像．该模型在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集上的分割
准确度为８６８％．
２２４　基于全卷积的ＧＡＮ语义分割模型

Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等人［４８］于２０１４年提出生成对抗网络模
型（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｓ，ＧＡＮ），能够同时训练生
成器和判别器，判别器用来预测给定样本是来自于真

实数据还是来自于生成模型．在此基础上，Ｌｕｃ等人［４９］

于２０１６年利用对抗训练方法训练语义分割模型，将传
统的多类交叉熵损失与对抗网络相结合，使用对抗性

损失来微调分割网络．实验表明该方法能够提高语义
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分割的准确度．
２０１７年，Ｍｅｔｚｅｎ等人［５０］提出生成对抗性扰动语义

分割模型，通过对输入图像增加一个扰动，使分类器分

类错误，从而实现对深度卷积网络的攻击，利用对抗训

练提高语义分割的准确度．受文献［５０］的启发，Ｘｉｅ等
人［５１］提出密集对抗生成（ＤｅｎｓｅＡｄｖｅｒｓａｒｙＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ，
ＤＡＧ）语义分割模型，对抗性扰动可以通过网络由不同
的训练数据传输，结合各种不同的扰动会带来更好的

传输性能，它提供了一种有效的“黑盒”对抗攻击训练

方法，有效地提高了网络的分割能力．
此外，生成对抗网络在生物医学方面也得到了广

泛的应用，Ｚｈｕ等人［５２］提出一种用于乳房 Ｘ线照片肿
块分割的端到端语义分割模型，乳房 Ｘ线照片数据集
的尺寸较小，使用对抗训练来控制过拟合．该模型结合
了ＦＣＮ模拟势函数和条件随机场 ＣＲＦ结构化学习的
优势，将ＦＣＮ与先验位置相结合来确定肿块的位置，获
得了很好的分割结果．Ｒｅｚａｅｉ等人［５３］通过条件对抗训

练，提出用于端到端训练的脑肿瘤语义分割模型，该模

型利用条件生成对抗网络（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄ
ｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｓ，ＣＧＡＮ）来训练语义分割卷积神经网络和
对抗网络，实验表明所提出的模型在脑肿瘤分割任务

中具有很强的优越性．
２３　基于弱监督学习的语义分割模型

基于全卷积的语义分割模型需要大量的像素级标注

训练样本，然而，要获得具有像素级标签的训练样本成本

很大．所以有些研究者提出了一些弱监督方法，通过使用
边界框标注、简笔标注和图像级标注来实现语义分割．
２３１　边界框标注

为了扩展可用数据集，Ｄａｉ等人［５４］使用易获取的边

界框标注数据集来训练分割模型，该模型在自动生成

候选区域与训练卷积网络之间交替进行，通过 ＭＣＧ［２７］

来选取带有语义标注的区域，采用卷积网络生成候选

区域的分割掩膜．在网络迭代时，由于边界框可以增强
网络识别目标的能力，通过更新卷积网络中的参数来

校正分割掩膜以提升语义分割效率．在此基础上，Ｐａ
ｐａｎｄｒｅｏｕ等人［１２］提出采用期望最大化方法，使用弱注

释数据来训练语义分割模型，实验结果表明，仅使用具

有边界框注释的数据集进行弱监督训练的精确度与全

监督训练所达到的分割水平相当．
最近，Ｋｈｏｒｅｖａ等人［５５］提出一种不需要修改训练过

程的弱监督语义分割模型，将弱监督问题视为输入标签

噪声问题，利用递归训练作为去除噪声策略，仅训练一次

就足以改善先前的弱监督结果，实验表明，在相同的训练

条件下，该模型可以达到全监督模型９５％的精确度．
２３２　简笔标注

Ｌｉｎ等人［５６］提出基于用户交互的图像语义分割方

法，使用简笔对图像进行注释，利用图模型训练卷积网

络，用来对简笔标注的图像进行语义分割，基于图模型

将简笔标注的信息结合空间约束、外观及语义内容，传

播到未标记的像素上并学习网络参数．图４是简笔标
注与像素级标注对比示意图［５６］，简笔标注无需仔细勾

勒图像边界和形状，只需对每类语义画一条线作为标

记，有利于注释没有明确定义形状的物体（例如，天空，

草），该方法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２［２１］数据集上显示出优
异的分割结果．

受文献［５６］的启发，Ｖｅｒｎａｚａ等人［５７］提出一种基于

ＣＮＮ的弱监督语义分割模型．通过传播稀疏图像标签
来推断密集标签，由于通过随机行走命中概率来传播

稀疏标签会产生不确定性，文中将其与分割预测器联

合学习，降低传播标签不正确的可能性，能有效学习语

义边缘信息，该方法与先前的分割网络相比具有一定

的优势．
由于标准损失函数不能将部分简笔标注得到的种

子像素与潜在错误标记的像素区分开，使得训练结果

变差．于是，Ｔａｎｇ等人［５８］提出标准 ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ“浅”
分割损失函数来评估网络输出，它可以评估所有像素

间的一致性，达到了与全监督训练相当的效果．
２３３　图像级标注

除了使用边界框标注和简笔标注作为弱监督学习

之外，还可以利用图像级标注来进行弱监督学习．Ｐｉｎ
ｈｅｉｒｏ等人［４４］采用多示例学习模型构建图像标签与像

素之间的关联性，首先使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ［５９］图像级标签对
模型进行训练，利用ＣＮＮ生成特征平面，然后将这些特
征平面通过聚合层对模型进行约束，得到较好的分割

结果．在此基础上，Ｐａｔｈａｋ等人［６０］提出了一个受约束的

ＣＮＮ自训练语义分割模型，利用新的损失函数来加强
每个图像标签和预测分割掩膜之间的一致性．

针对图像级监督的语义分割模型易忽视目标位置

问题，Ｗｅｉ等人［６１］提出了 ＳＴＣ（ｓｉｍｐｌｅｔｏｃｏｍｐｌｅｘ）语义
分割模型，仅利用图像级标签来学习深度卷积神经网

络．首先训练一个名为 ＩｎｉｔｉａｌＤＣＮＮ的初始分割网络，
把它当作是一个有显著性检测功能的 ＣＮＮ；然后使用
ＥｎｈａｎｃｅｄＤＣＮＮ来精调每一个物体的分割模块，确定
目标位置；最后通过使用 ＰｏｗｅｒｆｕｌＤＣＮＮ对复杂的多目
标图像进行分割．实验结果证明了 ＳＴＣ模型的有效性．
借鉴文献［６１］的思想，Ｊｉｎ等人［６２］提出了利用图像标注

进行监督的弱监督语义分割模型，首先训练和细化特

定类别的浅层神经网络，以获得每个类的分割掩膜，然

后将所有类的浅层神经网络组装成一个深度卷积神经

网络，最后用于端到端的训练和测试．该方法在 ＰＡＳ
ＣＡＬＶＯＣ２０１２［２１］上的分割效果明显优于以前的弱监
督语义分割方法．
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　　在利用视频进行弱监督训练方面，Ｈｏｎｇ等人［６３］提

出ＷｅｂＣｒａｗｌｅｄ视频弱监督语义分割模型．首先，根据
一组弱标注图像来训练一个用于目标物体分类和检测

的模型；再将这个模型用于对网上抓取的视频进行过

滤，得到所需类别的图像帧；然后根据视频中的时空信

息使用优化算法得到该图像帧的运动分割结果；最后

将这个分割的图像作为语义分割的训练样本．该模型
优于现有的弱监督方法［１２］，甚至具有与依赖额外注释

方法［５４］一样的竞争力．在 Ｈｏｎｇ等人［６３］的基础上，Ａｈｎ
等人［６４］提出一种新的 ＡｆｆｉｎｉｔｙＮｅｔ弱监督语义分割模
型，其可以预测相邻图像坐标之间的语义相关性．它由
ＣＡＭ（ＣｌａｓｓＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＭａｐｓ），ＡｆｆｉｎｉｔｙＮｅｔ和分割模型组
成，用于生成训练图像的分割标签和进行实际的语义

分割．整个框架仅依赖于图像级标签，该模型比依赖强
监督的模型更具竞争力．

３　深度卷积语义分割模型性能对比分析
　　本节介绍用于语义分割最具代表性的数据集，简要介
绍常用的衡量语义分割效果的评价指标，根据该指标对有

代表性的深度语义分割模型的性能进行对比和分析．
３１　语义分割数据集

用于语义分割研究的数据集有 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
２０１２［２１］、Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ［６５］、ＣａｍＶｉｄ［６６］、ＳＹＮＴＨＩＡ［６７］，Ｍｉ
ｃｒｏｓｏｆｔＣＯＣＯ［６８］等．

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２［２１］数据集共有２０个类别，训练
数据和验证数据有１１５３０张图片，包含２７４５０ＲＯＩ注释
物体和６９２９个分割物体，给出了图像中物体的边界框
和类别标签．

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ［６５］数据集由５０００张精标注图像和２００００
张粗标注图像组成，共有５０种城市街道场景，主要用于
自动驾驶领域，用于评估视觉算法在城区场景语义理

解方面的性能．
ＣａｍＶｉｄ［６６］数据集是道路和驾驶场景数据集，通过

仪表盘上的摄像机采样出７０１帧图像，将它们标注为

３２个类别．
ＳＹＮＴＨＩＡ［６７］数据集有１１个类别，提供细粒度的像

素级标注，包含１３４０７个渲染视频流训练图像．反映了
场景、动态物体、季节和天气方面的多样性．

ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣＯＣＯ［６８］数据集共包含８０个类别，包括
８２７８３张训练图片，４０５０４张验证图片和８００００多张测
试图片．测试图片被分为四个相同大小的测试集：
２００００张ｔｅｓｔｄｅｖ用于额外的验证及调试；２００００张ｔｅｓｔ
ｓｔａｎｄａｒｄ是默认测试数据集，用于与其它方法进行对
比；２００００张ｔｅｓｔｃｈａｌｌｅｎｇｅ是竞赛专用；２００００张 ｔｅｓｔｒｅ
ｓｅｒｖｅ是保留测试数据集．
３２　性能评价指标

基于像素语义分割的性能评价指标有四种［６］：像

素准确率（ＰｉｘｅｌＡｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）、平均准确率（ＭｅａｎＰｉｘｅｌ
Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＰＡ）、平均交并比（ＭｅａｎＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵ
ｎｉｏｎ，ＭＩｏＵ），频率加权交并比（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＷｅｉｇｈｔｅｄＩｎ
ｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＦＷＩｏＵ），常使用ＭＩｏＵ来衡量语义
分割模型的性能．

像素准确率（ＰＡ）是语义分割中最简单的像素级评
价指标，仅需计算图像中正确分类的像素占图像中总

像素数比值，定义如式（１）所示．其中 ｐｉｉ表示正确分类
的像素个数，ｐｉｊ表示本应属于第 ｉ类却被分到第 ｊ类的
像素数量，ｎ是类别数．

ＰＡ＝
∑
ｎ

ｉ＝０
ｐｉｉ

∑
ｎ

ｉ＝０
∑
ｎ

ｊ＝０
ｐｉｊ

（１）

平均准确率（ＭＰＡ）表示图像中所有物体类别像素
准确率的平均值，定义如式（２）所示．

ＭＰＡ＝ １
ｎ＋１∑

ｎ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑
ｎ

ｊ＝０
ｐｉｊ

（２）

平均交并比（ＭＩｏＵ）是分割结果真值的交集与其并
集的比值，按类计算后取平均值，定义如式（３）所示．
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ＭＩｏＵ＝ １
ｎ＋１∑

ｎ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑
ｎ

ｊ＝０
ｐｉｊ＋∑

ｎ

ｊ＝０
ｐｊｉ－ｐｉｉ

（３）

频率加权交并比（ＦＷＩｏＵ）是对 ＭＩｏＵ改进后的新
的评价指标，旨在对每个像素的类别按照其出现的频

率进行加权，定义如式（４）所示．

ＦＷＩｏＵ＝ １

∑
ｎ

ｉ＝０
∑
ｎ

ｊ＝０
ｐｉｊ
∑
ｎ

ｉ＝０

∑
ｎ

ｊ＝０
ｐｉｊｐｉｉ

∑
ｎ

ｊ＝０
ｐｉｊ＋∑

ｎ

ｊ＝０
ｐｊｉ－ｐｉｉ

（４）

３３　语义分割模型分析与比较
表１在经典数据集ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２［２１］上对各类

代表性语义分割模型进行了性能对比分析，ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２０１２［２１］数据集上的模型方法都采用了 ＣＮＮ提取
特征，没有用到全连接层，所以对于输入图像的大小没

有要求，可以是任意大小的图像．通过对经典语义分割
模型方法的ＭＩＯＵ比较发现，基于全卷积的语义分割模
型的分割效果要最优．

基于候选区域的语义分割方法，有使用特征提取

和分类分开学习的，如Ｈａｒｉｈａｒａｎ等人［２６］首先采用ＭＣＧ
算法提取候选区域，其次采用ＣＮＮ进行特征提取，然后
采用支持向量机对每个候选区域分类，在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
２０１２上分割精度为５１６％．也有区域特征和分类联合
进行端到端训练的模型，如Ｊｉａｎｇ等人［３１］提出基于区域

的端到端人体分割网络模型，通过构造卷积神经网络

和反卷积神经网络模型来实现逐像素分割，在 ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２０１２上分割精度为５６８％．这类方法在训练时没
有考虑相邻像素之间的相关性以及图像空间位置信息

缺失问题，分割效果不理想．
相较于基于候选区域的模型方法，基于全卷积的

语义分割模型的效果不再依赖于候选区域的生成，直

接利用完整的图像信息进行像素分类，获得了更佳的

效果，是现在语义分割方法的主流研究方向．如 Ｃｈｅｎ
等人［４０］采用编解码模块和Ｘｃｅｐｔｉｏｎ主干网络，在 ＰＡＳ
ＣＡＬＶＯＣ２０１２上分割精度已经达到了８９０％，使得大
物体分割达到和真实标注在视觉上相同的效果，而对

于远距离物体和极小物体也可以准确分割出来．
考虑到前两类模型在训练时需要大量的像素级

标注，有一些研究者开始致力于弱监督模型语义分

割．如 Ｋｈｏｒｅｖａ等人［５５］提出的弱监督语义分割模型只

使用了图像类别标签，在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２上分割
精度最高达到６９１％，对于复杂场景中的小物体的分
割有较好的分割效果．弱监督语义分割方法的分割精
度虽然不及全卷积的像素级标注的分割精度，但是解

决了语义分割对大量图像进行像素级标注的高成本

问题．

表１　ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集上语义分割模型方法的比较

模型类型 文献 实现方法 年份 ＭＩＯＵ（％）

基于候选

区域的语

义分割

模型

［３１］
卷积神经网络＋ＳＶＭ
＋非极大值抑制

２０１４ ５１６

［３６］
人体检测网络＋
人体分割网络

２０１９ ５６８

基于全卷

积的语义

分割模型

［５］ 全卷积网络 ２０１５ ６２２

［４３］
深度卷积神经网络＋

条件随机场
２０１５ ７１６

［５３］ 分割器＋对抗网络 ２０１６ ７３１

［８］ 分割网络＋辨别网络 ２０１８ ７４９

［４４］
扩张卷积 ＋ＡＳＰＰ
＋ＤｅｎｓｅＣＲＦ

２０１７ ７９７

［１７］ 大卷积核＋全卷积网络 ２０１７ ８２２

［９］ ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ模型 ２０１６ ８３４

［５０］
采用金字塔池化模块

将特征图同时通过

四个并行的池化层

２０１７ ８５４

［１８］
使用了ＡＳＰＰ结构，
且不带有级联模块

２０１７ ８５７

［５１］ 双流图像分割网络 ２０１７ ８６８

［４５］
添加了编码－解码模块
＋Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网络

２０１８ ８９０

基于弱监

督的语义

分割模型

［６７］
利用ＷｅｂＣｒａｗｌｅｄ视频
弱监督语义分割方法

２０１８ ５８７

［６１］
稀疏标签传播特定概率

模型＋基于梯度的方法
２０１７ ６１１

［５８］ ＭＣＧ＋采用卷积网络 ２０１５ ６２０

［１６］ 采用期望最大化方法 ２０１５ ６２２

［６０］ 简笔注释＋图模型 ２０１６ ６３１

［６８］ ＡｆｆｉｎｉｔｙＮｅｔ模型 ２０１８ ６３７

［６２］
利用ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ分割
损失函数来评估网络输出

２０１８ ６５１

［５９］
利用递归训练作为

除噪策略
２０１７ ６９１

４　结论
　　本文对基于候选区域的语义分割模型，基于全卷
积的语义分割模型和基于弱监督学习的语义分割模型

中的经典算法进行了研究和分析，并指出其特点．尽管
这三类模型在实际生活中得到广泛的应用，但是依然

面临如下挑战：
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第一个是如何构建训练图像中图像标签和像素之

间的关联，自动的推断出物体在图像中的位置，进而实

现弱监督的物体定位是值得探索的一个方向；第二个

是如何探索出新的网络结构以及不同网络模型之间的

融合学习方法也是值得研究的一个方向；第三个是如

何准确得到小物体的位置信息以及上下文信息是语义

分割亟待解决的问题．
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