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基于伪标签去噪和SAM优化的大规模
无监督语义分割
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摘　要：　语义分割技术能够对复杂、多元的场景实现细粒度理解，是促进无人系统高效、智能工作的关键技术之

一 . 大规模无监督语义分割旨在从大规模未标记图像中学习语义分割能力 . 然而，现有方法由于自学习伪标签存在类

别混淆和形状表示欠佳的问题，导致最终分割精度较低 . 为此，本文提出一种伪标签去噪和 SAM 优化（Pseudo-label 
Denoising and SAM Optimization，PDSO）方法以解决大规模无监督语义分割问题 . 本文设计了一种基于去噪的特征微

调模块，在基于小损失准则从大规模数据集中筛选出具有干净图像级伪标签的潜在样本后，利用这些干净样本对预训

练的主干网络进行微调，使网络获得更稳健的类别表示 . 为了进一步减少伪标签中的类别噪声，设计了一种基于聚类

的样本去噪模块，根据类别占比和样本与聚类中心之间的距离来去除干扰聚类任务的噪声样本，从而提升聚类性能 .
本文还设计了一种 SAM 提示优化模块，根据聚类距离识别出图像中的活跃类别，以过滤噪声目标，并将点和框作为

SAM的目标提示信息，生成预期的目标掩膜以细化伪标签中目标的边缘 . 实验结果表明，在大规模语义分割数据集

ImageNet-S50、ImageNet-S300 和 ImageNet-S919 的测试集上，本文方法在平均交并比指标上分别达到了 45.0%、26.6% 和

14.5%，显著提高了分割目标的类别准确率和边缘精度 .
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Pseudo-label Denoising and SAM Optimization for Large-scale 
Unsupervised Semantic Segmentation

YANG Wei-jing, XU Rui, GU Hao-wen, CHEN Tao, SHU Xiang-bo, YAO Ya-zhou*

(School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing, Jiangsu 210094, China)

Abstract:　Semantic segmentation technology enables fine-grained understanding of complex and diverse scenes and 
is one of the key technologies to promote efficient and intelligent work of unmanned systems. Large-scale unsupervised se⁃
mantic segmentation aims to learn semantic segmentation capabilities from a large number of unlabeled images. However, 
the existing approaches suffer heavily from their noisy self-learned pseudo-labels with poor category and shape representa⁃
tions, leading to low final segmentation accuracy. In this paper, we propose a Pseudo-label Denoising and SAM Optimiza⁃
tion (PDSO) approach for large-scale unsupervised semantic segmentation to alleviate the problem mentioned above. Specif⁃
ically, we first propose a denoising-based feature fine-tuning module, which fine-tunes the pre-trained backbone network 
with clean image-level pseudo-label samples selected from a large dataset based on a small loss criterion, enabling the net⁃
work to obtain more robust category representations. To further reduce category noise in pseudo-labels, we propose a clus⁃
tering-based sample denoising module to discard noisy samples that interfere with clustering based on the category propor⁃
tion and the distances between samples and cluster centers, thereby enhancing clustering performance. Moreover, we pro⁃
pose a SAM prompt optimization module, which identifies active categories in the image based on clustering distance to fil⁃
ter out noisy targets and uses points and boxes as SAM’s target prompt information to generate expected target masks and 
refine the edges of targets in pseudo-labels. Our proposed PDSO reaches the mIoU of 45.0%, 26.6%, and 14.5% on the test 
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set of ImageNet-S50, ImageNet-S300, and ImageNet-S919 datasets, respectively, which significantly improves the category 
accuracy and edge accuracy of the segmented targets.
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do-label; clustering
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1　引言

随着大数据和人工智能等前沿技术的飞速发展，

从陆地到天空，从物理系统到信息系统，各种类型的无

人系统［1~6］大量涌现，在军事、民用等领域得到了广泛

应用，对于国家安全、经济发展和民生改善等方面具有

重要意义 . 例如，自动驾驶［7］系统通过对车辆进行实

时、连续控制，有效减少了驾驶过程中的人为失误，提

升了行驶效率和安全性 . 智能水肥系统根据水土环境

变化，实施精准灌溉与施肥，提高了农作物的品质，推

动了精准农业的发展，实现农业现代化 . 无人系统在现

实世界中工作时，首先对环境进行精确感知与分析，如

自动驾驶系统需要准确判定周围车辆和行人的位置以

及行进轨迹，才能做出恰当的决策并行动 . 在计算机视

觉技术中，语义分割是无人系统获取环境信息的关键

环节 . 语义分割旨在将相应的语义类别准确分配给图

像的每个像素［8］，从而实现对场景的细粒度理解 . 传统

的语义分割方法依赖大量标注图像指导训练，然而现

实场景中的图像往往缺乏标签，且收集和标注现实场

景图像需要耗费昂贵的时间和人力成本 . 鉴于此，通过

自主学习解决分割问题的无监督学习成为了研究的

热点［9］.
先前一些无监督学习方法［10，11］使用聚类算法为未

标记数据生成伪标签，再利用伪标签去训练分割模型 .
例如，DeepCluster［11］方法先使用 k-means［12］算法对特征

进行迭代分组，随后利用生成的伪标签有监督地更新

网络权重 . 然而聚类伪标签中固有的噪声显著阻碍了

这些无监督学习方法的性能 . 为了解决这一问题，研究

者们进行了许多探索，例如 MMT［13］方法基于同步平均

教学框架，利用辅助网络生成的更为鲁棒的软标签对

目标网络生成的伪标签进行在线优化 . 但此类方法中，

辅助网络的训练会大幅增加计算成本 . DenseCL［14］采用

对比学习方法，通过最大化图像与其增强对之间的特

征相似性，同时最小化负对之间的相似性来学习表示 .
尽管此类自监督学习方法在无监督语义分割问题上取

得了不错的进展，但这些方法在训练时不能同时兼顾

分割目标的类别和形状表示，并且侧重于小型数据集

和简单类别的分割，例如，PASCAL VOC［15］数据集仅涵

盖 20种类别，包含约 2 000张图像，导致这些无监督语

义分割方法无法高效地推广到复杂多样的大规模真实

世界场景中 .
最近，Gao 等人［16］提出大规模无监督语义分割任

务，致力于在具有大量类别数和大规模数据量的场景下

实现自主学习分割能力，并提出PASS［16］方法，基于大规

模未标记数据的自学习表示为像素分配类别标签 .
PASS方法将大规模无监督语义分割任务分解为 3个主

要步骤：（1）无监督的表示学习；（2）应用基于像素注意

力的聚类方法生成伪标签；（3）分割微调 . 相较于常规

的无监督语义分割方法，PASS方法能够从复杂的大规

模数据集中捕获像素级语义信息，在解决大规模无监

督语义分割问题时展现出了极大的潜力，但仍存在 2个

不足：（1）在大规模数据集中，由于不可避免地存在大

量易混淆的图像，自监督训练往往受到相似模式和复

杂背景的干扰，导致模型难以准确定位并识别出目标，

从而造成伪标签中的目标被赋予错误的类别标签，例

如，图1第一行的狐狸被错误地识别为兔子；（2）自监督训

练的主干网络会引起嘈杂的类别表示，使聚类中心发

生偏移，进而阻碍像素级标签的准确分配，并导致较为

粗糙的目标边缘分割，如图 1第二行所示，帆船的分割

伪标签包含大片的背景区域 . 深度卷积神经网络具有

很强的记忆能力，低质量的伪标签会严重影响分割模

型的学习效果，限制分割网络性能的提升 .
考虑到常规的无监督语义分割方法局限于解决小

规模数据集和简单类别的分割问题［16］，本文以PASS方

法为基线，使得本文方法可以应用于复杂且多样化的

真实场景分割 . 针对PASS方法自学习得到的伪标签存

在类别混淆和形状表示欠佳的问题，本文致力于利用

去噪技术和 SAM（Segment Anything Model）［17］模型提高

伪标签中目标类别的准确率和边缘的分割精度 . 为应

对类别噪声问题，设计了一种基于去噪的特征微调

（Denoising-based Feature Fine-tuning，DFF）模块，该模

块利用由聚类生成的图像级伪标签训练分类网络，并

基于小损失准则［18~20］筛选出具有干净伪标签的潜在样

本，进而对预训练的主干网络进行微调，以增强其类别

表示能力 . 同时，鉴于易混淆的图像会引起聚类中心偏

移，导致聚类性能下降，设计了一种基于聚类的样本去

噪（Clustering-based Sample Denoising，CSD）模块，该模

块依据类别占比和聚类距离剔除干扰聚类任务的样

本，并对剩余的样本进行重新聚类，以获得更准确的聚
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类中心，进一步提升聚类效果 .

为了缓解伪标签中目标边缘粗糙的问题，本文设

计了一种 SAM 提示优化（SAM Prompt Optimization，
SPO）模块，该模块利用基于点和边界框提示生成的

SAM掩膜，细化伪标签的目标边缘 . 聚类生成的伪标签

可以为 SAM 提示优化模块提供目标的粗略定位框，但

当伪标签中存在大量像素级噪声时，噪声目标可能会

被错误地定位和分割 . 因此，SAM提示优化模块首先根

据样本与聚类中心之间的距离识别出活跃类别，避免

噪声目标被分割 . 此外，由于伪标签只能提供指示目标

大致区域的边界框，SAM 提示优化模块进一步利用具

有最大像素注意力值的位置作为 SAM生成预期目标掩

膜的点提示，并为所得掩膜分配相应类别，从而形成最

终用于分割网络训练的伪标签 . 在 ImageNet-S50、
ImageNet-S300和 ImageNet-S919

［16］数据集上的大量实验表

明，本文所提方法能够有效提升大规模无监督语义分

割的效果 . 本文的贡献主要包含以下几个方面：

（1）提出了一种基于去噪的特征微调模块，利用小

损失准则筛选出潜在的干净样本，进而对预训练的主

干网络进行微调，有效提升了主干网络的类别表示

能力 .
（2）提出了一种基于聚类的样本去噪模块，从大规

模数据集中去除干扰聚类任务的样本并重新进行聚

类，达到修正聚类中心以生成高质量伪标签的目标 .
（3）提出了一种 SAM提示优化模块，根据聚类距离

识别出图像中的活跃类别，有效抑制噪声对象的分割，

并利用基于点和边界框提示获取的 SAM 掩膜，对活跃

类别的目标边缘进行优化，有效缓解了伪标签中目标

形状表示欠佳的问题 .
2　相关基础

2. 1　无监督语义分割

语义分割是最基本的计算机视觉任务之一，旨在

为图像中的所有像素分配准确的语义标签 . 相较于分

类和目标检测，语义分割能实现更加细粒度的视觉理

解，在自动驾驶、环境监测、卫星成像等领域应用广泛 .
尽管基于深度学习的语义分割模型在经过大量标注数

据的有监督训练后获得了卓越的分割效果，但数据的

像素级注释所需的高昂时间和人力成本严重限制了其

进一步发展 . 鉴于此，为了降低标注成本，许多研究尝

试以无监督的方式解决语义分割问题 . 早期一些方法

试图以语义一致性作为监督信号，在像素级别上学习

语义对应关系 . 例如，IIC［21］通过最大化每对图像的类

分配之间的互信息学习聚类 . PiCIE［22］则将几何一致性

作为一种归纳偏差，促进目标类别的学习 . 但这些方法

过度依赖数据增强，难以在缺乏先验知识时学习语义

一致性 . 近期，无监督语义分割的研究进展受益于利用

自监督学习的先验作为监督信号，例如，InfoSeg［23］利用

最大化局部像素特征和从自监督学习模型中获得的高

层次类特征之间的互信息分割图像 . 由于从DINO［24］学
习到的语义表示对目标外观变化更具鲁棒性，Trans⁃
FGU［25］利用从 DINO 中发现的高级语义概念生成像素

级的伪标签 . STEGO［26］利用 DINO 提取图像特征，并通

过知识蒸馏学习特征之间的对应关系 .  然而，这些方法

在训练时不能同时兼顾分割目标的类别和形状，针对

这一问题，本文方法旨在通过优化伪标签中目标的类

别和形状来提升模型的分割性能 .
2. 2　大规模无监督语义分割

常规无监督语义分割方法的研究是在训练数据量

和类别有限的情况下进行，因此，这些方法更适用于处

理小型数据集和少量类别的分割任务，这种局限性使

得它们难以应用于复杂且多样化的真实场景［16］，故大

规模无监督语义分割亟待研究 . 作为常规无监督语义

分割任务的扩展，大规模无监督语义分割与常规无监

督语义分割的不同在于其具有大规模的数据量和多样

化的类别 . 大规模无监督语义分割任务的目标是在没

有任何注释数据的情况下，自动将大规模数据分割

成具有语义意义的区域 . Gao 等人［16］通过收集并注释

ImageNet［27］数据集中的图像，构建了一个大规模的

ImageNet-S数据集，并给出了一个具有明确目标和全面

评估协议的大规模无监督语义分割基准，用于评估大

规模无监督语义分割方法的性能 . 为了解决大规模无

监督语义分割问题，他们提出 PASS 方法，结合增强的

表示学习策略和像素注意力方案生成伪标签，以进一

步训练分割网络 . 与常规无监督语义分割方法相比，

PASS在大规模数据集的分割任务中表现出了显著的性

能改进，但其自学习伪标签中包含大量的类别噪声以

及目标对象轮廓不清晰，导致分割网络的分割性能降

低 . 因此，本文致力于将去噪技术和 SAM 模型引入大

规模无监督语义分割模型中，促进伪标签质量的提升 .

图1　传统方法与本文方法伪标签可视化对比
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2. 3　伪标签去噪

大规模数据的自监督训练不可避免地会产生大量

噪声伪标签，而深度神经网络很容易对噪声标签过拟

合，因此，大规模数据的自监督伪标签会显著降低分割

网络的性能 . 为了减轻噪声标签的负面影响，Gold⁃
berger［28］和Patrini［29］等人提出了不同的噪声转移矩阵 .
然而，在现实世界的数据集中，先验假设不再成立，这

些转移矩阵方法也便失效［30］. 在缺乏噪声转移矩阵时，

许多研究处理噪声标签的方向是设计更具抗噪性的损

失函数 . Xu 等人［31］提出了基于行列式的互信息损失，

可以应用于任何现有的分类神经网络，而不需要考虑

噪声模式 . Zhou等人［32］提出了一种限制模型输出的新

策略，使任何损失对噪声标签都是鲁棒的 . 然而，这种

策略只有当类别数少且简单时才能很好地执行 . 相比

之下，基于小损失准则筛选干净样本进行噪声标签处

理的样本选择策略在高噪声数据上取得了更好的性

能 . MentorNet［33］预先训练一个额外的教师网络，以监

督学生网络的训练 . 在训练期间，教师网络为学生网络

提供可能被正确标记的干净样本 . Co-teaching［18］也使

用 2 个网络，但每个网络都选择一定数量的小损失样

本，并将其反馈给并行模型进行进一步训练 . 本文在采

用小损失准则的同时，结合聚类距离从大规模数据筛

选干净样本，从而提高样本选择的效率和准确性，促进

伪标签去噪 .
3　方法介绍

3. 1　总体框架

本文提出一种伪标签去噪和 SAM优化方法来解决

大规模无监督语义分割问题，总体框架如图 2所示 . 首

先，大规模数据集中存在大量易混淆的图像，导致预训

练主干学习到过多的错误信息 . 本文提出一种基于去

噪的特征微调模块，基于小损失准则挑选出潜在的干

净样本对无监督的预训练主干进行微调，经微调后的

主干网络具备更强的类别表示能力，进而有效降低伪

标签中的类别噪声 . 此外，为了获得更加准确的聚类中

心，促进像素级标签的正确分配，提出了一种基于聚类

的样本去噪模块，该模块根据类别占比和聚类距离去

除大规模数据集中的噪声样本，并对剩余的样本重新

聚类，有效缓解了噪声样本对聚类任务的负面影响，确

保生成更高质量的聚类伪标签 . 最后，针对分割目标边

缘粗糙的问题，本文引入强大的 SAM 模型，提出一种

SAM提示优化模块，该模块首先依据聚类距离识别出图

像中的活跃类别，避免噪声对象被定位并分割，再利用

点和边界框作为活跃类别的分割目标位置提示，由SAM
生成相应类别目标的对象掩膜，实现细化伪标签中目标

边缘的目的，从而提高模型对目标边缘的分割性能 .
3. 2　基于去噪的特征微调模块

大规模数据的自监督训练往往受到图像中相似模

式和复杂背景的影响，导致网络不能准确定位并识别

出目标对象 . 针对方法PASS直接使用自监督学习的特

征进行聚类，从而造成伪标签中包含大量的图像级和

像素级噪声的问题，本文设计了一种基于去噪的特征

微调模块，以减轻噪声信息对特征表示的干扰，提高聚

类性能 . 考虑到模型优先记忆具有干净标签的训练样

本的信息，首先，用聚类生成的伪标签训练分类头，并

基于小损失准则选取出干净样本 . 然后，利用获取的相

对干净的样本再次训练分类网络，并推理出整个大规

模数据的图像级伪标签，相较于由方法 PASS聚类生成

的标签，由分类网络推理获得的图像级伪标签包含的

噪声更少 . 最后，利用从整个数据集中挑选出的充足数

量的干净样本微调预训练的主干网络，使网络获得更

加稳健的类别表示 .

(a) SAM提示优化模块

                                                    (b) 基于去噪的特征微调模块  (c) 基于聚类的样本去噪模块

图2　伪标签去噪和SAM优化方法结构示意图
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给 定 训 练 数 据 集 D = {( x i  y
*
i ) |1 ≤ i ≤ N }，其 中

( x i y
*
i )表示样本 x i 和该样本由聚类生成的图像级标签

y*
i 组成的数据对，N 为图片数量 . 如图 2（b）所示，该模

块运用到 3个分类网络，它们具有相同的主干和分类头

并且都加载预训练的主干权重进行初始化 . 具体而言，

该模块首先用数据集D训练分类网络 f，在初始的训练

周期，当 f已经学习了充足的干净样本信息时，挑选出

一个样本集 S = {( x i y͂i) |1 ≤ i ≤ é ùαN }，其中样本 x i 对应

的标签 y͂i 有极高可能性是正确标签，α控制着 S中的样

本数量 . 按照小损失准则获得样本集 S 的过程可表

示为

S = argmind'： || d' = é ùαN  L ( fd') （1）
其中，L是交叉熵损失函数 .

此 后 ，用 数 据 集 S 训 练 分 类 网 络 g ，训 练 后

对 大 规 模 数 据 进 行 推 理 得 到 数 据 集 D'=

{( x i y'i) | y'i = g ( )x i 1 ≤ i ≤ N }，其中由分类网络 g 推理

得到的标签 y'i 相比于由聚类生成的图像级标签 y*
i 更

加可靠 . 同样的，再次基于分类损失从数据集 D'中
挑 选 出 小 损 失 样 本 ，组 成 一 个 干 净 样 本 集 S'=

{( x i y͂'i) |1 ≤ i ≤ é ùβN }，过程如下：

S'= argmin
d'： || d' = é ùβN

 L (gd') （2）
其中，α < β < 1，S'中的样本数量由 β控制 . 随后，用新的

样本集 S'训练分类网络 h实现微调无监督预训练主干

的目的 .
3. 3　基于聚类的样本去噪模块

尽管本文提出的基于去噪的特征微调模块可以提

高主干网络的类别表示能力，但大规模数据集中通常

包含大量不利于聚类任务的易混淆图像，导致图像级

伪标签的类别分配不均衡［34］. 由于深度神经网络很容

易对噪声标签过拟合，聚类伪标签中的类别噪声会严

重降低模型的分割性能，尤其是对于包含大量错误聚

类标签的头部类别的分割 . 因此，本文设计了一种基于

聚类的样本去噪模块进一步提高聚类性能 .
该模块基于样本标签的类别占比和样本与聚类中

心之间的距离，识别出可能导致聚类中心向错误方向

偏移的噪声样本 . hc 表示类别 c的聚类中心，nc 表示分

配给类别 c的样本数量，1 ≤ c ≤ C，其中C为语义类别的

数量 . 首先，将目标特征h i与hc之间的距离定义如下：

dic =  hc - h i 2
（3）

其中， ×
2
表示一个向量的 L2 范数 . 紧接着，按升序对

{dic cÎ 12C}进行排列，c*
i 和 c'

i 表示离目标特征 h i

最近和第二近的类别，对应的最短和第二短的距离分

别为 dic*
i
和 dic'

i
 . 如果分配给类别 c*

i 的样本数量明显大

于平均每个类别所占的样本数N C，则定义类别 c*
i 为头

部类别，属于头部类别的目标样本被视为潜在的噪声

样本 . 潜在噪声样本的判别过程如下：

head i =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1 nc*
i
> γ

N
C

0 其他
（4）

其中，γ > 1，是一个预定义的比例系数 . 由于可靠的样

本通常只靠近一个聚类中心而远离其他聚类中心，因

此，将远离所有聚类中心或靠近多个聚类中心的样本

视为不可靠的样本，如公式（5）所示：

dist i =
ì
í
î

ïï

ïï

1 dic*
i
>Ñd 或 dici '

- dic*
i
<Ñm

0 其他
（5）

最终按如下标准确定噪声样本：

 noise i =
ì
í
î

1 head i = 1 且 dist i = 1

0 其他
（6）

将噪声样本去除后，用去噪后的大规模数据集代

替原始数据集重新进行聚类 . 同时，将从基于去噪的特

征微调模块获得的微调权重加载到主干中，以获得更

有利于聚类任务的类别表示 . 使用基于聚类的样本去

噪模块校正聚类中心后，聚类性能显著提高 .
3. 4　SAM提示优化模块

尽管基于去噪的特征微调和基于聚类的样本去噪

模块显著提高了模型的类别表示能力和聚类性能，但

由于模型的形状表示能力较差，聚类生成的伪标签无

法捕捉到目标边缘 . 因此，本文引入了一种强大且通用

的视觉分割模型 SAM，该模型能够根据用户提示生成

指定目标的高精度分割掩膜，对此本文设计了一种

SAM提示优化模块以获取目标对象的形状线索 . 由聚

类生成的伪标签可以获得丰富的语义信息和目标对象

的粗略定位，但像素级噪声可能导致噪声目标被定位

并被分割出来，因此该模块首先根据伪标签中各类别

聚类中心与样本的距离判定出图像中的活跃类别，如

下所示：

aic =
ì
í
î

1 c = ci
*或 dic < σ

0 其他
（7）

其中，aic 表示样本 xi 中类别 c的活跃状态 . 只有当类别

c是主类别 c*
i 或者 dic 小于预定义阈值 σ时，才将其视为

样本 xi 的活跃类别 . 对于 aic = 0的噪声类别，从伪标签

中剔除它们对应的像素，并将它们视为背景 . 对于aic = 1

的活跃类别，将伪标签中活跃类别的外接矩形框作为

目标定位信息，输入SAM以生成目标掩膜 .
获得准确的目标定位是高效利用 SAM 的关键，然

而，伪标签只能提供较为粗糙的目标定位框 . 因此，该

模块进一步利用具有最高像素注意力值的点提示为

SAM 提供额外的目标位置线索 . h i ÎRL ´H ´W 代表样本
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x i 的像素注意力特征，其中 H、W 和 L 分别为特征的高

度、宽度和通道维度 . 首先利用沿着通道维度的平均池

化操作来获得空间注意力A i，过程如下：

Ai =
1
L∑

l = 1

L

 h i ( )l （8）
然后，选择像素注意力值最大的位置P作为目标定

位点：

P = argmax( )hw  A i ( )hw （9）
如图 2（c）所示，伪标签中活跃类别的所有外接矩

形框和目标定位点都被用作输入 SAM 的目标位置提

示，以生成期望的目标掩膜 . 随后将对应的语义类别分

配给各目标掩膜，形成用于分割网络训练的最终伪

标签 .
4　实验结果与分析

4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集和评价指标

遵循基线方法PASS［16］，本文使用数据集 ImageNet-
S50、ImageNet-S300和 ImageNet-S919对所提出的方法进行

评估 . 数据集 ImageNet-S50的目标分割类别为 50类，其

中训练集包含 64 431张图像，验证集包含 752张图像，

测试集包含 1 682张图像 . 数据集 ImageNet-S300的目标

分割类别为 300类，其中用于训练、验证和测试的图片

数量分别为384 862、4 097和9 088. 数据集 ImageNet-S919
有 919个目标分割类别，用于训练、验证和测试的图片

数量分别为 1 183 322、12 419和 27 423. 本文采用平均

交并比（mean Intersection over Union，mIoU）［35，36］、图像

级准确率（Image-level Accuracy，Img-Acc）和 F 度量值

（F-measure，Fβ）作为大规模无监督语义分割任务的性

能评价指标 .
4. 1. 2　实验细则

本实验采用方法 PASS 作为基线，并遵循其设置，

即基于网络ResNet-18训练 ImageNet-S50数据集，基于网

络 ResNet-50 训 练 ImageNet-S300 和 ImageNet-S919 数 据

集 . 本文将基线方法PASS在表示学习步骤中训练的迭

代次数为 400 轮的网络 ResNet-18 和 ResNet-50 作为预

训练的主干 . 对于数据集 ImageNet-S50、ImageNet-S300和
ImageNet-S919，在基于去噪的特征微调模块中，分类网

络 f训练的迭代次数为 15 轮，批处理大小设置为 64 和

128，分类网络 g和 h训练的迭代次数为 50轮，批处理大

小设置为32和128. 样本选择时，比例因子（αβ）设置为

（3/5，2/3）. 样本去噪时，比例因子 γ设置为 1.4，阈值

（Ñm，Ñd）设置为（0.5，0.2）. 像素级去噪时，阈值 σ设置

为 0.9. 下游分割网络的设置和训练也遵循基线方法

PASS，以一个 1´1 卷积层作为分割头并使用交叉熵损

失监督训练，训练的迭代次数为 20轮，批处理大小设置

为 256，以便与基线方法进行公平的实验比较 . 本文在

实验中采用具有动量的随机梯度下降法作为优化器，

其中动量大小设置为 0.9，权重衰减设置为 1 ´ 10-6，初

始学习率为 0.6，并随着余弦学习率策略逐渐衰减到

6 ´ 10-6.
4. 2　与现有技术比较

表 1、表 2 和 表 3 分 别 展 示 了 在 ImageNet-S50、
ImageNet-S300和 ImageNet-S919数据集上本文方法和其他

方法的实验结果 . 本文除了将所提出的方法与基线方

法 PASS进行重点对比外，还在表 1中给出了典型的无

监督语义分割方法（例如 MDC［11，18］、PiCIE［18］和 Mask⁃
Con［37］）在 ImageNet-S50数据集上的性能，并与本文方法

进行对比 . 可以看出，本文方法在面对规模大且复杂的

数 据 时 能 得 到 更 好 的 分 割 结 果 . 具 体 来 说 ，在

ImageNet-S50的验证集和测试集上，本文方法的mIoU分

别达到了 46.3%和 45.0%. 相较于基线方法 PASS，本文

方法在 mIoU、Img-Acc 和 Fβ 指标上分别提高 13%、8% 
和 18%，证明了本文方法的有效性 . 从表 1 可以看出，

即使基线方法 PASS使用额外的显著图信息时，本文方

法仍然能在验证集和测试集上高出 3.0%和 2.7%. 对于

ImageNet-S300数据集，本文方法可以在验证集上将基线

方法的 mIoU 提高到 27.0%，在测试集上提高到 26.6%.
在 ImageNet-S919数据集上，本文方法的 mIoU 在验证集

上达到 15.6%，在测试集上达到了 14.5%. 在 ImageNet-
S300和 ImageNet-S919数据集上的实验结果进一步证明了

本文方法对具有大规模数据量和类别的数据集能够实

现较好的分割性能 .
图 3展示了本文方法和基线方法在 ImageNet-S50数

据集上的一些分割结果示例 . 可以直观地看出，相较于

基线方法PASS，对于图像中的前景目标类别，本文方法

实现了更加准确的类别预测，被预测错误的像素也更

少，例如，第一列中方法 PASS错误将花瓶识别为包，而

本文方法能够纠正这一类别混淆错误 . 另外，得益于

SAM 模型对伪标签中目标形状的优化，本文方法使得

分割目标的边缘更加清晰，例如第三列中方法 PASS只

能识别出图像中存在飞机且粗略刻画出飞机所在位

置，而本文方法使得模型对飞机轮廓的刻画更加精细 .
4. 3　消融实验

为验证本文方法中各个模块对于大规模无监督语

义分割任务的有效性，本文在 ImageNet-S50数据集上设

置了一系列的消融实验，定量结果如表 4所示 . 在基线

方法上加入基于去噪的特征微调模块增强网络的类别

表示能力后，验证集上mIoU从 31.9%提升到 33.2%. 再

加入基于聚类的样本去噪模块，将干扰聚类的噪声样

本从大规模数据集中移除，重新聚类后，又带来了 1.7%
的性能增益 . 加入 SAM提示优化模块对伪标签中目标
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的边缘进行细化后，本文方法最终分别在验证集和测

试集上达到46.3%和45.0% mIoU.
为了直观地展示本文方法在聚类性能上的提升，

本文在 ImageNet-S50训练集上任选了4个类别，并使用 t-
SNE［39］方法对基线方法得到的图像特征以及增加了基

于去噪的特征微调和基于聚类的样本去噪模块的方法

得到的图像特征进行了可视化，如图 4所示，其中不同

颜色代表不同类别的样本 . 观察可见，相较于基线方

法，模型增加了基于去噪的特征微调和基于聚类的样

本去噪模块后，相同类别的样本之间更加紧凑且不同

类别的簇群之间更加分散，分类错误的样本数量明显

减少 . 图 5 通过选择聚类准确率（Accuracy，ACC）和标

准化互信息（Normalized Mutual Information，NMI）作为

评价指标，定量展示了基于去噪的特征微调和基于聚

类的样本去噪模块对于提高聚类性能的有效性 . 可见，

通过基于去噪的特征微调模块对无监督的预训练主干

进行微调后，聚类准确率从 68%提高到 71%. 利用基于

表1　不同方法在 ImageNet-S50数据集上的对比结果

方法

MDC[11,18]

PiCIE[18]

MaskCon[37]

PASSp
[16]+RC[38]

PASSp+Sal
MDC[11,18]

PiCIE[18]

PASSs
[16]

PASSp

本文方法

DGain

ImageNet1k
预训练

√
√
—

—

—

—

—

—

—

—

—

显著图

—

—

√
√
√
—

—

—

—

—

—

mIoU/%
验证集

14.6
17.8
24.6
42.6
43.3

4.0
5.0

29.2
32.4
46.3

↑13.9

测试集

14.3
17.6
24.2
42.1
42.3

3.6
4.5

29.3
32.0
45.0

↑13.0

Img-Acc/%
验证集

44.8
45.0
47.9
58.8
64.6
14.9
15.8
66.2
62.9
71.6

↑8.7

测试集

40.8
44.0
47.6
61.8
65.2
13.4
14.0
65.5
64.1
72.6

↑8.5

Fβ/%
验证集

33.2
32.1
65.7
62.1
70.0
31.6
14.6
49.0
48.7
66.3

↑17.6

测试集

32.6
31.6
66.2
61.3
69.9
31.3
32.2
49.0
47.9
66.1

↑18.2
表2　不同方法在 ImageNet-S300数据集上的对比结果

方法

ImageNet-S300
PASSs

PASSp

本文方法

DGain

mIoU/%
验证集

16.6
18.0
27.0

↑9.0

测试集

16.0
18.1
26.6

↑8.5

Img-Acc/%
验证集

34.7
43.9
56.1

↑12.2

测试集

32.8
42.6
54.2

↑11.6

Fβ/%
验证集

34.4
47.6
62.5

↑14.9

测试集

34.3
47.5
62.8

↑15.3
表3　不同方法在 ImageNet-S919数据集上的对比结果

方法

PASSs

PASSp

本文方法

DGain

mIoU/%
验证集

7.3
11.5
15.6

↑4.1

测试集

6.6
11.0
14.5

↑3.5

Img-Acc/%
验证集

19.9
24.0
28.5

↑4.5

测试集

18.0
22.3
27.7

↑5.4

Fβ/%
验证集

34.8
37.1
43.7

↑6.6

测试集

34.6
36.9
43.8

↑6.9

图3　本文方法与基线方法的分割结果可视化对比

表4　ImageNet-S50数据集消融实验结果

基线方法

√
√
√
√
√

基于去噪的

特征微调

—

√
√
—

√

基于聚类的

样本去噪

—

—

√
—

√

SAM提

示优化

—

—

—

√
√

mIoU/%
验证集

31.9
33.2
34.9
40.5
46.3

测试集

32.0
33.0
35.3
39.1
45.0
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聚类的样本去噪模块进一步提高聚类性能，聚类准确

率又获得了 3%的额外增益 . 图 6展示了本文所设计的

每个模块对伪标签质量的提升，由于没有训练集的像

素级真值标签，因此在验证集上报告结果 . 可以看出，

使用基于去噪的特征微调和基于聚类的样本去噪模

块，可以将伪标签的分割性能从 30.8% mIoU 提高到

34.2% mIoU. 通过引入 SAM提示优化模块，可以进一步

将分割性能提高到43.0%.

为验证本文提出的 SAM提示优化模块对伪标签形

状优化的优越性，表 5展示了本文优化模块与其他先进

的形状优化策略的性能对比，选择平均交并比和F度量

值作为评价指标 . 由于没有训练集的像素级真值标签，

因此在验证集上报告结果，可以看出，相较于方法

CRF［40］和 SEPL［41］，利用本文提出的 SAM提示优化模块

对伪标签进行优化能得到更好的分割结果 . 图 7 为

CRF、SEPL和 SAM 提示优化模块对伪标签进行优化的

可视化结果，可以看出方法 CRF 仅能对目标掩膜边界

处进行小范围的平滑处理 . 方法 SEPL对伪标签进行优

化后，仍包含了部分背景噪声 . 与方法 CRF和 SEPL相

比，SAM提示优化模块对伪标签进行优化后，不仅可以

很好地增强目标的边缘特征，还有效过滤了噪声目标 .

4. 4　参数分析

γ是控制潜在噪声样本范围的参数，影响着基于聚

类的样本去噪模块的性能 . 在实验中，将 γ分别设置为

1.2、1.3、1.4、1.5 和 1.6，再对去除噪声样本后的数据集

ImageNet-S50进行聚类，得到的结果如图 8所示 . 可以看

出，当比例因子 γ设置为 1.4时，评价指标ACC和NMI均
达到了最高，聚类任务取得了最优结果 . 阈值 σ控制着

图像中活跃类别的数量，图 9 展示了阈值 σ在数据集

ImageNet-S50上对最终分割结果的影响 . 可见，阈值 σ过

小，会使目标对象被过滤，而过大的阈值σ会使噪声目标

被引入，导致最终分割精度较低 . 阈值σ取值为0.8、0.9和
1时，模型的分割精度较为稳定 .在本文实验中，设置阈值

σ为0.9，此时模型获得了最高的分割精度 .
4. 5　其他数据实验

为了检验本文方法的通用性，本文还在规模较小

的数据集 Pascal VOC 2012［15］上进行了实验验证 . Pas⁃
cal VOC 2012是常规无监督语义分割领域最常用的数

据集之一，它包含 21 个目标类别，其中 20 个前景目标

类别，1个背景类别 . 经过 SBD［42］数据集增强后，训练、

验证和测试集分别包含 10 582、1 449和 1 456张图像 .

图4　与基线方法在 ImageNet-S50训练集上的聚类性能定性对比

图5　与基线方法在 ImageNet-S50训练集上的聚类性能定量对比

图6　与基线方法在 ImageNet-S50验证集上的伪标签质量对比

表5　在 ImageNet-S50验证集上不同方法对伪标签形状

优化的定量对比

方法

基线方法

基线方法+CRF
基线方法+SEPL

基线方法+SAM提示优化

mIoU/%
30.8
31.6
34.7
37.3

Fβ/%
51.2
52.1
55.4
59.8
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实验中以ResNet-18作为主干网络，所有参数设置均与

ImageNet-S50数据集相同 . 表 6 为本文方法和其他先进

方法在数据集 Pascal VOC 2012 上分割结果的比较，本

文方法实现了 42.3%的分割精度，比使用 DINO作为预

训练主干的 DINOSAUR［43］方法高出 5.1%，进一步证明

了本文方法的优越性 .

5　结论

针对大规模无监督语义分割任务中伪标签存在大

量类别噪声和目标边缘不准确的问题，本文基于去噪

技术和 SAM 模型对伪标签进行优化 . 首先，本文提出

了一种基于去噪的特征微调模块，该模块利用潜在的

干净样本对无监督的预训练主干进行微调，使主干网

络获得更稳健的类别表示 . 此外，本文还引入了一种基

于聚类的样本去噪模块，依据类别占比和聚类距离，从

大规模数据中去除干扰聚类任务的样本并重新进行聚

类任务 . 最后，本文提出了一种 SAM提示优化模块，用

于进一步优化伪标签中目标的形状 . 该模块识别活跃

类别以防止定位到噪声目标，并且其将像素注意力值

最大的位置点作为输入 SAM 的目标位置提示之一，有

效弥补了边界框提示的局限性，使得定位信息更加充

分 . 实验结果表明，与之前先进的大规模无监督语义分

割方法相比，本文提出的方法在大规模无监督语义分

割任务中展现出了更出色的分割性能 .
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