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Abstract

在公共数据集上训练的语义分割模型近年来取得了
很大的成功，然而，这些模型均没有考虑到个性化问
题的分割，即使这在实践中是一个重要的问题，本文
解决了个性化图像分割的问题。通过研究数据的个性
化特征，在未标记的个性化图像上生成更准确的分割
结果。为了开辟这一领域的未来研究，本文收集了一
个大型数据集，其中包含了不同用户的个性化图像，
称为 PSS(个性化语义分割)。本文还调查了与这个问
题相关的一些最近的研究，并在提出的数据集上测试
了它们的性能。此外，通过观察用户个性化图像之间
的相关性，本文提出了一种基线方法，该方法能够在
分割特定图像时加入图像间的上下文。大量的实验表
明，该方法在数据集上优于现有的方法。代码和 PSS
数据集可通过https://mmcheng.net/pss/ 获取。

1. 简介

语义分割是计算机视觉领域研究的热点。该任务的

目标是为给定图像的每个像素分配一个语义标签。与

其他计算机视觉任务一样，深度学习以其强大的表示

学习能力极大地提高了语义分割的能力 [3, 4, 12, 27,

29,33,52]。这些最先进的方法主要集中在 Pascal VOC

[9]、ADE20K [55]、CityScapes [6] 等公开可用的数据

集上，其中的图像被假设成是独立同分布的。然而，

这种假设在现实世界中并不成立。例如，在移动端摄

影中，用户可以通过拍照来记录自己的生活，形成个

性化的影像集。一方面，个性化数据与公共数据集的

分布不相同，导致在公共数据集上训练良好的分割模

型存在泛化问题。另一方面，如 Fig. 1所示，来自同一
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Figure 1. 提出的个性化图像数据集的样本。本文研究了如何
利用用户图像的个性化属性从源数据进行自适应，可以观察
到值得注意的一点，来自同一用户的图像是相关的 (类似的
物体，场景等)。

用户的图像信息是相互关联的。它产生了潜在的研究

价值，可以利用这一相互关联的性质优化分割结果。

本文讨论了个性化图像分割，这是一个在以前的工

作中没有讨论过的问题。难点主要体现在以下两个方

面:(i) 首先公共数据集与个人数据集的分布存在较大

差距, 一个简单的方法是使用用户数据的额外注释来训

练模型，这是非常困难的。因此，它迫切需要直接从

未标记的个性化数据中学习。然而，没有可用的个性

化数据集可供学习。(ii) 此外，来自同一用户的个性化

图像通常具有一些个人特征。如何正确利用这些个性

化特征在语义分割中仍然是一个未解决的问题。尽管

存在上述困难，但在实践中对个性化图像分割的需求

依然很大。例如，相机应用程序可能需要为用户的图

像辅助摄影生成高质量的分割结果。为了解决这些问

题，进一步开展个性化图像分割研究，本文提出了一

个名为 PSS 的个性化数据集和基于该数据集的基线个

性化分割方法。
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PSS 数据集包括 15 个用户的个性化图像，总共产
生 10080 张图像。对于每个用户的个性化数据，随机
选择大约 30% 的图像，并对其像素级语义进行注释以
进行验证。为了更容易地从现有数据集调整到本文提
出的个性化数据，本文考虑了 PASCAL VOC [9] 数据
集中的 20 个常见目标类。据调查，PSS 数据集是第一
个关注图像分割个性化问题的数据集，它使研究人员
能够利用个性化特征来研究分割问题。

针对于个人特质的学习的挑战性，以往关于视觉任
务个性化问题的研究 [15,19,35]通常从个人数据中提取
全局记忆来代表用户的偏好或个性，然后将提取的记
忆作为特定下游任务的先验。然而，我们要从更广泛
的角度考虑个性化，即每个人的个人特征都存在于每
个人的图像中，没有必要将其提取出来作为一个全局
代表。事实上，实验表明，在本文的场景中，为用户
提取全局表示的方法是失败的。这种失败是合理的，
因为在语义分割问题中，我们需要预测图像中每个像
素的类别。虽然某些用户的图像有自己的特点，但他
们的图像仍然是这些图像中的各种物体和场景。对所
有像素的全局表示太不明确了。在学习个性化特征分
割的同时，应该避免全局表示的模糊性。本文建议研
究个性化图像之间的上下文联系，并在局部相关图像
之间利用它们。具体来说，首先将一个人的图像分成
几组，这样来自同一组的图像就可以共享相似的物体
或背景。然后在每个组中，提取多个局部区域表示。
对于该组中每个像素的预测，使用注意机制查询相关
区域表征。

需要注意，在提出的个性化数据集中没有提供带标
签的训练图像。本文通过域自适应来解决这个问题，
从现有的标记数据集 (作为源) 到个性化图像 (作为目
标)。关于无监督域自适应语义分割 (UDASS) 问题已
有很多研究 [2, 8,20,22,25,30,31,45]。虽然本文中的个
性化图像是相互关联的，但目前的 UDASS 方法都将
目标图像视为独立分布的。他们无法从个人数据中捕
捉到个人特征。在本文的基线方法中，将一个组上下
文模块合并到域适应框架中。它允许网络从现有的数
据集适应个性化的图像，同时利用个性化图像中的个
人特征。

本文的主要贡献主要有两点:

• 提出图像语义分割的个性化问题，并采集个性化
图像数据集命名为 PSS，包含 15 个来自不同用户
的数据。

• 本文选择了一些最近与这个问题相关的工作，并
在本文的数据集上报告它们的性能。此外，提出
了一种基线方法，通过学习局部区域表征来研究
个人特征。该方法在提出的个性化数据集上实现
了最先进的性能。

2. 相关工作
2.1.个性化研究

个性化问题在许多计算机视觉和自然语言处理任务
中都有讨论。 [32] 使用个性特征来增强机器翻译系
统。 [15] 提出了一种个性化的食物图像分类器。 [35]
通过探索用户之前帖子的个性来预测社交媒体图片的
标题和标签。 [19] 研究了基于用户偏好的图像增强。
这些方法通常侧重于从现有数据中学习全局表示，在
面对新数据时作为先验。本文探讨了个性化的图像语
义分割，这是一个以前没有讨论过的问题。在我们提
出的问题中，个性化可以从用户的全局特征和个性化
图像的相关属性来研究。

2.2.从相关数据学习

本文提出的个性化图像分割的一个关键挑战是从同
一个人的相关图像中学习，即，提取互补语义，同时
丢弃误导语义。联合分割 [11, 16, 23, 56] 和联合显著性
检测 [10, 51] 的目的是挖掘分组图像中常见的语义对
象，每组图像中包含相同类别的对象。Li 等人 [23] 提
出了一种循环网络体系结构来探索常见的语义表示。
Zhang 等人 [51] 利用共同的分类特征来发现目标的一
般区域。这些方法通常学习每个组的组表示，作为从
该组分割图像的先验。个性化的情况要复杂得多，因
为个性化数据可能在不同的图像中包含不同的对象，
需要分割所有的类而不是一个类。

2.3.语义分割的域适应

个性化图像分割的目标是利用已有的数据集和模

型预测未标记个性化图像的分割掩码。语义切分的无

监督领域自适应是近年来研究较多的一个类似任务。

本文将在其余部分称之为 UDASS。给定带标签的源
数据集和未带标签的目标数据集，UDASS 致力于解
决源数据集和目标数据集之间分布不匹配的问题，使

模型能很好地从源到目标进行泛化。UDASS 的一项工
作 [5,14,21,34,40–42,46]使用基于对抗的方法来对齐源
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Figure 2. PSS 数据集的统计。(a) 每个用户的个性化数据中不同对象类的比例。(b) 数据集上不同类的相互依赖性。(c) 不同
类的平均个数。(d) 每个类的实例数量。

和目标域的分布偏移。另一条工作线更侧重于学习策

略: [17,18,24,26,43,49,50,57]使用课程学习或自我训练
策略来照看网络，以学习目标领域的良好语义。我们

的问题和 UDASS 之间的主要区别是不独立地考虑目
标域的图像。相反，认为来自同一个人的图像是相关

的部分。类似的图像可以为其他人提供有用的信息。

此外，目前的 UDASS 方法主要集中在城市场景数据
集，如 Cityscapes [6]、GTA5 [37]和 SYNTHIA [38]，
在这些数据集中进行合成图像和真实图像之间的域适

配。在提出的数据集中，我们重点关注普通对象的个

性化图像。数据集提供了更加多样化和现实的个性化

场景，也可以评估域适应方法的有效性。

2.4.语义分割数据集

与其他计算机视觉任务一样，数据集在图像分割研

究中起着关键作用。最近的数据集极大地支持了基于

深度学习的分割框架 [3, 12, 52]。PASCAL VOC [9] 和

COCO [28] 是针对常见物体图像的数据集。ADE20K

[55] 也关注普通对象，但使用更细粒度的类标签，如

对象部分。CityScapes [6], GTA5 [37], SYNTHIA [38]

和 Synscapes [44] 是城市场景的数据集。虽然最近提

出了许多数据集，但这些数据集都没有考虑到分割

中的个性化问题。在本文中，我们收集了不同用户的

PSS 数据集。本文的数据集中于具有不同用户个性化

特征的常见物体的图像，是一个很好的个性化分割研

究的开始，也可以提供一个很好的基准用于其他分割

任务，如域适应。

3. 提出的数据集
3.1.数据采集

为了模拟真实世界的个性化数据分布，我们直接从

不同的志愿者那里收集数据集。每位志愿者被要求将

手机或相机中的图像导出，形成个人数据。为了保护

志愿者的隐私，要求志愿者浏览图片，并过滤掉不愿

意公开的图片。本文的数据集中于 PASCAL VOC [9]
中的 20 个类。最终，我们得到了由 15 个用户的个性
化数据组成的 10080 幅图像的大规模数据集。每个个
性化的数据可能具有与其他用户不同的数据分布，并

且可能具有一些对语义分割有用的高级/低级统计信
息。

3.2.数据标注

我们请了几位训练有素的专家对收集到的个性化数
据进行注释，数据集提供了图像级和像素级注释。
图像级别标注. 与 [9] 一致，数据集中的所有图像都用
出现的对象的类标签进行标记。图像级注释可用于数
据分析。在 Fig. 2(a) 和 Fig. 2(b) 中展示了每个用户
的对象类分布以及不同类之间的相互依赖关系。
像素级标注. 个性化图像分割的难点是在未标记的个
性化图像上生成分割掩码。为了在本文的数据集上进
行模型评估，为每个用户数据的约 30% 提供像素级
注释。对于每一个像素标注的图像，目标区域属于 20
个类。在 PASCAL VOC [9] 中，它们被标记了特定
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的值，表示图像中每个像素的类别的逐像素掩模。在
Fig. 2(c) 和 Fig. 2(d) 中显示了不同类的平均大小和实
例数量。

3.3.数据集特点

个性化数据.
本文数据集最重要的特征是个性化，这自然会导

致用户内部一致性，即某些用户的数据有其特点，可
能是一致的不同图像，这可以用来促进学习。另一方
面，不同用户的图像在低水平 (如光照条件、图像质
量) 和高水平 (如图像内容、背景) 属性上也有所不
同。不同用户之间数据分布的差异需要细分模型来适
应特定的用户数据。更多关于用户内部一致性和用户
间分布差距的细节可以在补充材料中找到。

真实数据.
我们的个性化数据集非常接近现实场景。现实存在

于两个层面。首先，本文的数据集是直接从不同的用
户那里收集的。这些图像真实地反映了他们在日常生
活中所关心和拍摄的东西，这意味着数据集的结果可
以反映出不同练习方法的有效性。如补充资料中所示
的数据示例: 一些用户拥有更多关于日常生活的食物或
宠物图片，而另一些用户拥有更多关于美丽风景的图
片。这表明了个性化细分的重要性。其次，本文数据
集中的对象类是长尾分布的，如 Fig. 2(d) 所示。有些
物体更容易被拍摄，而另一些则不会。在大多数图片
中可能有“人”，而只有少数“船”的实例。如何解
决类分布不均的问题是一个值得探索的有趣方向。

4. 提出的方法

在这一节中，将介绍本文的个性化图像分割方法。

综述. 考虑图像 {Is ⊂ R3×H×W } 及其 c 类分割
标签 {Ls ⊂ RC×H×W } 的源数据，未标记的个性化数
据 {Ip ⊂ R3×H×W }。本文方法的关键思想是通过使用
来自同一用户的其他图像的上下文来利用个性化图像
{Ip} 之间的相关性。在 Fig. 3中展示了方法的架构。
本文的个性化图像分割框架有两个主要步骤: 域自适应
步骤和随后的伪标签细化步骤。在第一步中，用一个
基于对抗性的领域自适应框架从源数据适应到个性化
数据。在训练过程中，结合本文提出的组区域上下文
模块，利用个性化数据中的图像间上下文。在第二步
中，选择个性化数据中容易识别的图像作为带有熵的

伪标签，利用伪标签作为易分割图像的真值，指导分
割网络。

4.1.基于对抗的域自适应

首先介绍在第一步中使用的基于对抗的域自适应
技术。S 表示一个分割网络，取 Is 作为输入，输出
一个软预测图 Ps = S(Is) ∈ RC×H×W，其中每个值
P

(c,h,w)
s 表示像素 I

(h,w)
s 属于类 c 的概率，参考真值

Ys，交叉熵损失定义为:

Lseg = −
∑
h,w

∑
c

Y c,h,w
s log(P (c,h,w)

s ) (1)

优化交叉熵来训练分割网络。除分割损失外，采用
对抗性训练对齐源数据 {Is} 与个性化数据 {Ip} 之间
的分布差异。给定源图像和个性化图像的分割预测 Ps

和 Pp，用下式计算它们的熵图

Eh,w
s =

∑
c

−P c,h,w
s log(P c,h,w

s ). (2)

一个用于预测 Es 和 Ep 域标签的判别器 D。通过
训练分割网络 S 欺骗 D，可以缩小来源预测和个性化
数据之间的分布差距。对抗性损失的公式为:

Ladv(Is, Ip) = −
∑
h,w

log(1−D(Eh,w
s )) + log(D(Eh,w

p )).

(3)
这种对抗性范式可以调整源数据和个性化数据之间

的分布不匹配。但是，它单独获取个性化数据中的每
一幅图像, 因此没有考虑到 {Ip} 内部的相关性。为
此，本文提出了一个组区域上下文模块，用于获取个
性化数据的图像间上下文。

4.2.组上下文模块

本文设计了一个简单的组上下文模块，利用提出
的个性化数据集的相关属性，首先将每个用户的个
性化数据聚到多个组中。每个组包含具有相似语义的
图像。在每一组中，提取所有图像的软区域上下文表
示。在分割过程中，所有基于软区域的上下文表示都
被推断出来以帮助训练。

对于用户的个性化数据 {Ip}，将其输入到 Ima-
geNet [13] 上预训练的 ResNet-50 [7] 中，并在最后
一个完全连接层之前得到表示 {Fp ∈ R2048}，然后
在 {Fp} 上采用 K-means 聚类算法，得到 K 组图像

在 {{I1p}, {I2p}, · · · , {IKp }}。将分割网络考虑为编码器
Sencoder 和解码器 Sdecoder 的组合。编码器从 k 组中
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Figure 3.本文的个性化图像分割方法，本文的模型包含两个步骤。第一步是域自适应步骤，如 (a)所示。在第二步中，进一步
像 (b) 一样添加一个伪标签损失 Lpse。在 (a) 中，首先将个性化数据聚类到 K 组中。然后在每一组中，用区域组上下文增强
图像表征 X，得到 X̂。为简单起见，仅为每个组显示三幅图像，并且仅为标记为绿色的图像显示组区域上下文聚合过程。

选取 Ip 作为输入，输出中间表示 X = Sencoder(Ip) ∈
RCH×W×H，其中 CH 和 W,H 分别表示 X 的通道

大小和空间大小。本文的组上下文模块利用组上下

文 dFgroup 学习一个增强的表示 X̂ = Fgroup(X) ∈
RCH×W×H。在组上下文模块中有两个步骤: 区域上下
文提取和组区域上下文聚合。

区域背景提取.

受 [48] 的启发，本文将划分了 Ip 划分为 C 个软对

象区域。C 是对象类的数量。使用 auxPp ∈ RC×W×H

输出分割网络。计算每个软区域的表示为

fc =
∑
i

rciXi, (4)

其中 i 表示空间位置，Xi 表示像素 i，rci 是 Ppi ∈

RC 的 softmax 归一化计算的像素权重为 rci =

softmax(Ppi)c。对于一组 N 个图像，可以提取 N×C

个区域表示这个组。

组区域上下文聚合 Given a group’s region repre-
sentations {fi,j |i ∈ [1, C], j ∈ [1, N ]}, we compute
group context representation for each pixel in X by
weighted aggregation of group regions: 给出一组区域
代表 {fi,j |i ∈ [1, C], j ∈ [1, N ]}，用区域权重聚合的方

式为 X 中的每个像素计算组上下文表示。

ch,w = ρ(
∑
i,j

w(i,j),(h,w)σ(fi,j)). (5)

这里 ρ 和 σ 是两个线性变换函数，权重 w(̃i,j̃),(h,w)

通过测量像素 Xh,w 和区域表示 fĩ,j̃ 之间的关系来计
算的

w(̃i,j̃),(h,w) =
es(Xh,w,fĩ,j̃)∑

i∈[1,K],j∈[1,N ] e
s(Xh,w,fi,j)

, (6)

式 中 s(Xh,w, fi,j) 是 形 如 s(Xh,w, fi,j) =
ϕ(Xh,w)

Tφ(fi,j) 的隶属度函数，ϕ 和 φ 是由一
个全连接层构成的转换函数。
在获得组上下文后，可以将像素表示增强为:

X̂h,w = ψ([Xh,w, ch,w]). (7)

[∗, ∗] 表示连接，ψ 是线性转换。结果表示 X̂ 将被输
入解码器并输出预测图:P̂p = Sdecoder(X̂)。对于 X 中
的每个像素，组区域上下文增强模块将与组上下文在
同一组中的相似区域的表示集合起来，为分割网络提
供额外的信息。

4.3.使用伪标签进行优化

除了第一步的域自适应外，目前用于语义分割的

域自适应方法 [34, 53] 通常采用伪标签来进一步细化

网络。同时，在本文的方法中采用这种训练范式来预
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Method Backbone 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Mean
No-DA

ResNet-50

45.39 51.99 48.95 47.60 58.03 48.15 56.86 62.45 48.23 45.14 62.37 51.68 48.56 48.13 41.57 51.01
AdaptSeg [40] 46.87 52.16 50.06 48.51 59.78 51.39 57.12 63.41 50.99 46.15 60.68 52.84 50.32 50.69 43.08 52.27
MaxSquare [5] 48.28 52.50 50.61 50.54 61.39 54.60 59.36 63.43 50.67 46.49 62.94 52.68 49.65 48.99 46.00 53.20
FDA [47] 50.12 53.70 53.22 50.76 60.29 55.01 58.18 65.89 53.28 46.49 62.09 56.10 48.93 51.38 47.03 54.16
ADVENT [42] 53.39 57.33 52.42 52.51 64.63 55.04 60.61 61.69 55.34 49.18 66.05 57.83 56.04 54.38 52.34 56.59
MRNet [54] 54.05 58.62 54.29 53.17 61.72 57.24 62.20 66.46 56.75 50.27 66.76 54.20 53.87 54.38 51.38 57.02
OURS-S1 52.90 59.12 54.74 55.82 64.97 60.38 61.78 68.12 56.99 51.21 69.42 60.44 57.05 54.41 54.51 58.79
OURS-S2 53.28 60.39 54.81 56.02 66.87 60.11 63.77 69.09 57.44 52.66 70.42 60.77 58.50 56.84 54.85 59.72
No-DA

VGG-16

33.68 33.56 35.50 35.49 39.52 37.55 36.23 47.95 34.35 32.86 50.95 41.48 39.24 30.90 34.51 37.58
AdaptSeg [40] 32.70 37.65 37.16 33.54 40.55 41.11 43.17 52.12 36.95 31.83 49.04 40.97 33.54 31.49 34.06 38.39
MaxSquare [5] 36.17 32.99 38.81 37.36 42.64 42.03 49.88 50.06 37.99 35.93 51.33 41.98 36.27 36.35 37.13 40.46
FDA [47] 34.61 36.75 35.53 36.60 38.36 40.07 45.21 52.57 37.79 35.01 49.59 41.93 33.72 35.01 36.27 39.27
ADVENT [42] 39.89 44.39 39.88 40.01 49.89 44.24 47.99 54.59 43.84 38.29 53.00 43.07 42.83 40.02 41.36 44.22
MRNet [54] 34.40 41.18 36.67 32.18 44.63 38.12 41.99 46.78 39.51 36.54 39.39 44.17 35.93 37.17 38.35 39.13
OURS-S1 41.87 45.73 43.14 44.04 52.44 47.45 52.32 56.92 45.61 42.67 54.94 48.38 44.24 41.67 45.98 47.16
OURS-S2 43.24 47.89 44.67 44.00 53.27 50.68 52.18 57.86 46.84 42.34 56.56 46.28 47.02 42.98 47.01 48.19

Table 1. 使用 ResNet-50 和 VGG-16 对不同方法的 FIoU 结果进行比较。列号表示 15 个用户 id。“Mean”列表示总体平均
性能 id。

Method Backbone 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Mean
No-DA

ResNet-50

28.05 29.18 30.78 33.05 42.52 31.31 35.85 28.63 39.60 36.99 33.15 38.51 29.78 32.75 31.85 33.47
AdaptSeg [40] 31.69 28.87 30.50 35.09 45.83 32.55 36.70 33.83 36.43 36.49 34.09 41.23 31.02 35.52 34.40 34.95
MaxSquare [5] 28.72 28.91 31.81 36.45 40.09 33.94 38.85 31.21 35.85 32.23 28.58 34.16 33.58 30.35 34.78 33.30
FDA [47] 31.94 31.16 32.39 36.11 45.35 35.76 37.46 30.93 42.91 43.28 37.51 38.09 29.31 37.25 35.76 36.35
ADVENT [42] 36.04 34.04 36.98 39.98 43.76 40.52 41.59 29.69 36.26 39.19 33.46 39.05 38.17 33.43 37.44 37.31
MRNet [54] 38.27 35.02 36.98 36.54 43.99 40.90 40.22 36.26 32.35 33.10 36.26 31.78 37.77 35.89 32.24 36.51
OURS-S1 36.61 34.43 31.88 40.36 44.25 33.64 38.14 32.25 39.87 38.69 37.20 42.44 39.60 30.37 42.18 37.46
OURS-S2 33.85 33.38 38.40 41.36 46.73 37.58 44.19 36.87 44.66 42.03 37.42 43.71 35.12 34.18 37.89 39.16
No-DA

VGG-16

15.78 17.19 17.80 21.41 21.54 18.35 19.07 15.40 21.67 22.80 18.55 21.06 21.66 18.96 22.95 19.61
AdaptSeg [40] 16.59 19.04 18.96 23.81 21.43 23.12 25.47 16.26 23.33 22.60 19.08 20.20 22.12 20.10 24.30 21.09
MaxSquare [5] 18.46 18.19 18.46 22.29 26.01 23.88 25.36 17.07 25.01 25.37 19.99 20.56 24.52 20.82 25.90 22.13
FDA [47] 17.17 17.82 20.07 24.44 23.82 25.69 25.22 15.56 23.31 25.53 21.14 20.68 20.82 19.26 24.65 21.68
ADVENT [42] 27.32 21.95 25.21 25.46 35.50 23.75 28.18 25.03 32.47 29.73 24.76 25.00 26.74 24.76 26.31 26.81
MRNet [54] 20.30 16.46 20.92 27.62 29.70 25.46 27.74 22.30 30.64 26.46 17.64 27.12 23.43 23.86 26.08 24.38
OURS-S1 24.40 24.93 20.31 31.01 35.54 30.67 28.81 20.68 27.45 32.06 27.63 31.44 27.68 23.87 33.53 28.00
OURS-S2 25.53 24.40 22.62 33.55 35.73 31.86 32.14 21.84 28.62 30.57 30.26 24.97 28.82 25.25 31.91 28.54

Table 2. 采用 ResNet-50 和 VGG-16 为骨干网络，对不同方法的 MIoU 结果进行分析。列号表示 15 个用户 id。“Mean”列
表示总体平均性能 id。

测个性化的图像。前面介绍的熵图 Ep 是图像 Ip 分

割网络不确定性的一个指标。低不确定性的预测通

常意味着输入图像简单，结果可靠性高。因此，选择

具有低熵值的预测作为伪标签。请注意，与 VOC 和

cityscape 等数据集相比，每个人的个性化数据相对

较小，单独这些数据集没有足够的数据来训练分割网

络。因此，与 [34] 不同的是，本文使用额外的分段损

失 Lpse 将伪标签添加到网络中，而不是使用伪标签替

换源数据集。

5. 实验
5.1.数据集和评估指标

本文收集的个性化数据集以拥有与 PASCAL VOC

[9] 相同的类。因此在训练过程中，使用增强的 VOC

训练集作为源数据集，该数据集包含 10582 张已标

记的图像，包含 20 类目标。定量评价采用均值交叉

(MIoU)。注意，个性化数据通常是长尾分布的，这意

味着类是非常不平衡的。MIoU 可能会因为这种不平

衡而失真。因此，我们进一步使用另一个度量，称为

前景交叉的联合 (FIoU)。FIoU 反映的是图像而不是

类的平均欠条。具体来说，我们首先计算前景图像 i

的 IoUi，然后计算所有图像
∑N

i IoUi 的平均 IoU。
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Methods 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Mean
None 39.89 44.39 39.88 40.01 49.89 44.24 47.99 54.59 43.84 38.29 53.00 43.07 42.83 40.02 41.36 44.22

Global 38.89 42.13 42.13 38.96 50.88 45.09 51.62 55.67 44.23 38.51 49.80 45.70 43.20 39.84 41.71 44.56
OURS 41.87 45.73 43.14 44.04 52.44 47.45 52.32 56.92 45.61 42.67 54.94 48.38 44.24 41.67 45.98 47.16

Table 3. 组上下文模块的消融。”None ” 和” Global ” 分别表示没有上下文和全局上下文。

Groups 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Mean
1 42.39 46.11 42.95 43.79 52.45 46.15 51.23 55.88 45.57 42.51 55.30 47.89 43.66 39.54 44.12 46.64
10 42.49 45.52 42.75 44.07 52.64 46.54 50.85 56.52 45.81 42.25 54.75 46.86 44.62 41.18 45.36 46.81
80 41.87 45.73 43.14 44.04 52.44 47.45 52.32 56.92 45.61 42.67 54.94 48.38 44.24 41.67 45.98 47.16
200 42.11 45.66 43.14 43.33 52.08 45.85 52.05 56.51 45.78 42.13 53.75 46.73 43.80 41.59 45.35 46.66

Table 4. 不同数量组的消融研究，列表示不同的用户 id、FIoU 记录。

5.2.实现细节

我们使用 ImageNet [7]预训练的 ResNet50 [13]作为
分割网络的骨干网络。一个 PSP 模块 [52] 被配备到分
割网络如 [42]。自适应训练的输入是源图像和标签、
分组目标图像。为了简化训练和节省计算，我们没有
使用组中的所有图像区域来构建组上下文。相反，我
们将每个批处理限定在同一组中，然后使用每个批处
理中的图像来计算它。图像增强采用随机裁剪。所有
的输入在训练期间都被调整为 320 × 320。在伪标签
细化步骤中，选择率 r = 0.5 用于选择可靠的预测。
伪标签像素被设置为 255。为了简化训练过程并节省
GPU 内存，本文没有在一次迭代中处理整个组。相
反，只需确保所有操作的图像都来自同一组。本文将
所有实验的批量设置为 8。使用 SGD 优化器 [1]，学
习率 2.5×10−4，动量和权重衰减设置为 0.9和 10−4。
代码是用 PyTorch [36] 库实现的。

5.3.性能比较

本文记录了一些选定的域自适应方法在数据集上的
性能，包括 AdaptSeg [40], MaxSquare [5], FDA [47],
ADVENT [42] 和 MRNet [54]。这些方法都是对目标
图像进行单独处理，而不考虑个性化图像的相关性。
所有模型以 VOC [9] 为源数据库，以个性化数据为目
标进行训练。MRNet [54] 等方法仅在步骤 2 中使用
目标伪标签对分割网络进行监督，由于我们的个性化
数据数量相对较少，导致性能较差。所以增加了对这
种方法的 VOC [9] 标签的额外监督。在个性化数据集
的注释验证分割上测试结果。我们将 FIoU 和 MIoU
的结果分别列于 Tab. 1和 Tab. 2。我们将不需要伪
标签细化的方法和完整模型分别表示为 OURS-S1 和

OURS-S2。
总的来说，以 ResNet50 [13] 为骨干网络，OURS-

S1 获得 37.46 MIoU 和 58.79 FIoU。与基线方法 AD-
VENT 相比，性能分别提高了 0.15 和 2.20，表明了
本文的组上下文模块的有效性。值得注意的是，MIoU
0.15 的改进相对 FIoU 来说是微小的。我们推测这是
由个性化数据的长尾特性造成的。由于组上下文模块
合并了其他图像的上下文以帮助学习，它往往在有
许多图像的类上表现得更好，但可能会降低稀有类
的结果。当评估 MIoU 时，结果可能会受到这些稀
有类的影响。我们在补充材料中为不同的用户提供了
class IoU 结果。通过使用伪标签，OURS-S2 分别获
得 39.16 MIoU和 59.72 FIoU，性能分别提高了 1.7和
0.93。我们在 Fig. 4中显示了一些预测的掩模。

6. 讨论

6.1.组上下文的有效性

在本节中，我们通过比较两个基线:None 和 Global
来研究我们提出的群组上下文模块的有效性。None
表示直接从编码器中使用特性 X 而不需要上下文。
Global 表示使用全局组上下文来增强对象联合分割
方法 [23] 中的表示。本实验骨干网络采用 VGG-16
[39] 进行。如 Tab. 3所示，None 基线平均达到 44.22
FIoU。Global 稍微提高了 0.34 的性能，这表明在本文
的情况下，全局组表示不够有效。OURS 提高了 2.94
的性能，这表明了所提出的组上下文模块的有效性。

6.2.个性化训练的价值

在本节中，我们合并所有用户的所有图像，形成一
个大的数据集 MixAll，然后从 MixAll 中随机抽样 672
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Methods 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Mean
MixSample 40.92 43.18 40.73 40.55 49.84 46.18 50.42 57.22 42.92 39.39 54.26 45.83 43.67 38.74 44.90 45.25

MixAll 42.54 45.11 41.73 39.87 49.58 43.74 52.64 56.88 43.82 38.55 55.26 47.18 42.33 38.97 45.16 45.56
Personal 41.87 45.73 43.14 44.04 52.44 47.45 52.32 56.92 45.61 42.67 54.94 48.38 44.24 41.67 45.98 47.16

Table 5. 混合图像集实验。“MixAll”表示混合所有用户的图像，“MixSample”从“MixAll”中抽取 1/15 的样本，使每个
个性化数据具有相似的大小。

Image No-DA AdaptSeg [40] FDA [47] ADVENT [42]MRNet [54]MaxSquare [5] Ours GT
Figure 4. 不同方法的质量比较.

个图像作为子集。在这些图像集上训练模型，并对模
型对不同用户数据进行评估，结果如 Tab. 5所示。利
用大约 15 倍的目标图像，MixAll 达到 45.56 FIoU，
低于 47.16 的 Personal，从相应的个性化数据进行培
训。结果显示了个性化数据学习的价值。

6.3.组的数量

在本节中，我们将每个用户的个性化数据聚类成不
同数量的组，并研究组的数量如何影响推理时的分割
性能。如 Tab. 4所示。不同的行表示不同数量的组。
在组数为 1 的情况下，某些用户的所有图像都被视为
在一个组中。在计算一组区域上下文时，可能会考虑
不相关的图像，造成网络混乱。当组数为 200 时，每
个组中的图片数量太少，无法为组上下文模块提供足
够的上下文。在组数为 80 的情况下，平均 FIoU 为
47.16，优于其他数。但是，我们仍然可以注意到不同
的用户使用不同的组号可以得到最好的结果。推测这
是由于不同用户之间的分布差距造成的。结果表明，

不同的用户需要不同数量的组。在未来，我们将研究
更灵活的方法来聚类个性化图像而不是使用固定的组
数。

7. 结论
本文主要研究图像语义分割中的个性化问题。首先

收集了一个大型的个性化图像数据集 PSS，其中包含
15 个用户的数据。本文的数据集可以作为研究细分中
的个性化问题的良好开端。个性化图像分割问题的挑
战有两个方面。一是如何从不同用户的未标记数据中
学习; 另一个问题是如何利用特定用户数据中的个性化
特征。利用个性化图像的相关特性，提出了一种采用
图像间上下文的基线分割方法。在未来的工作中，我
们将探索更复杂的方法来从未标记的数据中学习，还
将研究如何在稀有类中提高组上下文模块的性能。
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