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摘要

摘要

如何使机器系统具有像人一样强大的视觉信息处理和理解能力是计算机视

觉的主要研究目标。近年来，深度学习推动计算机视觉向该目标迅速前进，但

基于深度学习的方法通常依赖大量的带有标注的训练数据并且具有较大的计算

量。与人类的视觉系统相比，计算机视觉目前面临着三个主要挑战：

1. 数据有限：人类从出生开始，日积月累地接受了海量的训练数据，而人们
无法为机器学习系统收集如此海量的数据；

2. 计算资源有限：人类大脑可以快速地处理视觉信息，计算能力比最强的超
算还强，而现实中的机器往往计算能力有限，尤其是移动设备；

3. 标注有限：标注数据是非常昂贵且耗时的，尤其是对于像素级别的图像理
解来说。

因此，如何在数据有限、资源受限、标注有限的条件下使机器能够理解无限复

杂的真实世界成为了一个亟待解决的问题。

为此，本文提出了知识引导的自适应图像理解。具体来说，受人类视觉系统

的启发，本文提出用图像边缘、图像过分割、图像显著性、以及似物性采样等

通用的图像属性知识来辅助机器对图像进行理解，以解决数据有限的问题。本

文通过研究基于轻量级卷积神经网络的图像理解来降低深度学习的计算量，以

自适应计算资源有限的环境。以通用的图像属性知识为基础，本文通过研究基

于弱监督学习的图像理解来解决标注数据有限的问题。由于像素级别的图像理

解最具有代表性和广阔的应用场景，本文以实例分割和语义分割作为应用验证。

围绕上述分析，本文的主要研究内容和创新点如下：

1. 设计了基于多层次多粒度深度网络的图像通用属性提取方法，克服了目标
任务数据有限的难题:
(a) 充分利用来自卷积神经网络所有卷积层的卷积特征，提出了基于更丰
富卷积特征的边缘检测技术，是第一个在著名的 BSDS500数据集上
以实时的速度超越人类标注的边缘检测算法。相关研究成果发表于

IEEE CVPR 2017、IEEE TPAMI、IJCV。
(b) 利用超像素包含比单独的像素点更丰富信息的特点，提出了基于分层
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摘要

区域合并的实时图像过分割算法；并进一步提出了基于深度特征嵌入

学习的图像过分割算法，进一步提升了性能，且保持了较快的速度。

相关研究成果发表于 ECCV 2016和 IJCAI 2018。
(c) 通过理论和实验证明显著性检测中广泛使用的基于深监督的线性融
合不是最优的，并进而提出了基于深监督的非线性融合技术，从而

提高了显著性检测的性能。相关研究成果发表于 IEEE ICCV 2017、
AAAI 2020、IEEE TCYB。

(d) 利用传统似物性采样算法的密集采样和深度学习的强大表征能力，提
出了一种通过精炼传统方法的采样结果来生成少量且高质量的物体

推荐的方法。相关研究成果发表于 IEEE TPAMI、CVM、IEEE CVPR
2020、Neurocomputing。

2. 基于语义分割需要丰富的多尺度信息以识别自然图像中多变的物体的特
点，提出了一个基于多尺度学习的高效的轻量级卷积神经网络模型，从而

自适应资源受限的环境。相关研究成果发表于 IEEE TPAMI。
3. 利用通用的图像属性知识，提出了一种基于多实例学习和多路割的弱监督
实例/语义分割方法，所提出的方法同时在弱监督实例分割和弱监督语义分
割两个任务上达到了目前最优的性能。相关研究成果发表于 IEEE TPAMI。

关键词：图像理解；知识引导；轻量级卷积神经网络；弱监督学习
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Abstract

Abstract

How to make machine systems have the same powerful visual information pro
cessing and understanding capabilities as humans is the main research goal of computer
vision. In recent years, while convolutional neural networks (CNNs) promote computer
vision to advance rapidly towards this goal, it also relies on a large amount of labeled
training data and has high computational cost. Compared with the human visual system,
computer vision currently faces three main challenges:

1. Limited data: Human beings have been trained with massive amounts of data
over and over from birth, but people cannot collect such massive amounts of data
for machine learning;

2. Limited computing resources: The human brain has about one hundred billion
neurons, which can quickly process visual information, and it is even stronger
than the strongest supercomputer;

3. Limited annotation: Data annotation is very expensive and timeconsuming, es
pecially for pixellevel image understanding.

Therefore, how to enable machines to understand the complex real world under the
conditions of limited data, limited resources, and limited annotations has become an
important problem.

To this end, this thesis proposes knowledgeguided adaptive image understanding.
Specifically, inspired by the human visual system, this thesis proposes to use general im
age attribute knowledge such as image edges, image oversegmentation, image saliency,
and object proposals to assist machine systems in understanding images to solve the
problem of limited data. This thesis studies lightweight CNNs for image understand
ing for reducing the computational cost to adapt to resourceconstrained environments.
Based on general image attribute knowledge, this thesis solves the problem of limited
annotation data by studying image understanding with weakly supervised learning. As
pixellevel image understanding is the most representative, this thesis uses instance seg
mentation and semantic segmentation for verification.
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Abstract

The main research contents and contributions of this thesis are as follows:
1. This thesis designsmultilevel, multigranular CNNbased general image attribute

extraction methods to overcome the problem of limited data:
(a) Leveraging convolutional features from all CNN layers, an edge detection

method based on richer convolutional features is proposed, surpassing hu
man annotators at realtime speed on the wellknownBSDS500 dataset. Re
lated research is published in IEEE CVPR 2017, IEEE TPAMI, and IJCV.

(b) Since superpixels contain richer information than individual pixels, a real
time image oversegmentation algorithm based on superpixel merging is
proposed; Deep feature embedding learning is further proposed to improve
the accuracy while maintaining a fast speed. Related research is published
in ECCV 2016 and IJCAI 2018.

(c) It is verified by theory and experiment that widelyused deeplysupervised
linear aggregation is suboptimal for saliency detection, and a nonlinear ag
gregation method is thus proposed to improve saliency detection. Related
research is published in IEEE ICCV 2017, AAAI 2020, and IEEE TCYB.

(d) Using the dense sampling of traditional object proposal generation methods
and the powerful representation ability of CNNs, this thesis proposes to
generate a small number of highquality object proposals by refining the
proposals generated by traditional methods. Related research is published
in IEEE TPAMI, CVM, IEEE CVPR 2020, and Neurocomputing.

2. Since semantic segmentation requires rich multiscale information to recognize
objects with various scales, an efficient lightweight CNN model based on multi
scale learning is proposed to adapt to resourceconstrained environments. Related
research is published in IEEE TPAMI.

3. Using image attribute knowledge, a weakly supervised instance/semantic seg
mentation method is proposed, achieving stateoftheart performance on both
weakly supervised instance segmentation and semantic segmentation. Related
research is published in IEEE TPAMI.

Key Words: Image understanding; knowledge guidance; lightweight convolutional
neural network; weakly supervised learning
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第一章 绪论

第一章 绪论

第一节 论文背景与意义

如何使各种机器系统具有像人一样强大的视觉信息识别和理解能力是计算

机视觉的主要研究目标。随着深度学习的迅猛发展，深度卷积神经网络已经成

为计算机视觉领域最重要的基础技术之一[1–4]。一方面，深度卷积神经网络以其

可自动学习的、有效的特征表示使人们可以轻松地对图像进行语义理解，从而

推动了计算机视觉领域近年来的蓬勃发展。另一方面，深度卷积神经网络依赖

大量提前标注好的训练数据，并且需要强大的计算能力来承载其巨大的计算复

杂度。虽然一系列大规模数据集的提出[5–9]以及 GPU计算能力的提高暂时缓解
了这种局面，但是本质的问题并没有被解决。具体来说，尽管在典型的实验室

环境下，如标准的测试数据集上，很多基于卷积神经网络的方法在核心指标上

已经达到了相当高的水平[10–13]，但是这距离将现有技术推向现实中的开放式环

境仍然非常遥远，因为现实环境往往更加复杂、包含更多的对象类别，且计算

资源通常是受限的。总体而言，与人类视觉系统相比，机器系统的视觉识别主

要面临三点挑战：

1. 有限的数据：人类大脑获得的信息中有 80%以上来自于视觉通道[14]，且

人类从出生开始，每天都能看到大量的视觉信息，这些海量信息日复一日

地不断提升人类的认知能力，而人们无法为机器学习搜集如此海量的数据

进行模型训练；

2. 有限的计算资源：人类大脑有上千亿个神经元，其中大约 55%的神经元是
和视觉信息的处理相关的[15]，因而大脑可以快速地处理各种视觉信息，这

种计算能力比最强大的超级计算机还要强，而现实中的机器往往计算能力

有限，尤其是移动设备；

3. 有限的人工标注：著名的牛津大学教授 Andrew Zisserman曾经说过，“当
机器需要识别大量类别的物体时，需要人工操作的步骤（如数据搜集和标

注）应当被尽量减少和简化，这是因为标注海量的数据是昂贵、耗时甚至

不切实际的”[16]，但是在现实中，模型通常依赖提前标注好的训练数据。
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数据有限

资源受限

标注有限

主要挑战

神经信息学表明，人类视觉具有分层传播和处理信息的特点，比如，先处
理颜色、纹理、边缘等底层信息，然后是结构、语义等高层信息

基础理论

关键技术

应用验证自适应图像语义分割 弱监督语义分割弱监督实例分割

通用的图像属性知
识，如图像边缘、
过分割、显著性、

似物性采样等

基于轻量级卷积神
经网络的图像理解

基于弱监督学习的
图像理解

图 1.1 问题分析图。

因此，如何用有限的数据、有限的计算资源、有限的人工标注使机器能够理解

无限复杂的真实世界变成了一个亟待解决的问题。

神经信息学的研究表明，人类视觉系统具有分层传播和处理信息的特点，

比如大脑先处理颜色、纹理、边缘等底层信息，然后是结构、语义等高层信

息[17–19]，还有研究表明人类视觉系统首先捕获视野中显著的物体或区域并进而

对其进行识别[20]。这启发本文在数据有限的条件下通过使用通用的图像属性知

识，如图像边缘、图像过分割、图像显著性、似物性采样等，以帮助机器进行图

像理解，达到“数据不够，知识来凑”的目的。这种知识引导的图像理解既符合

神经信息学的相关研究，也符合人们的直观感受。对于一个幼年的孩子，大人

只需教他某个物体叫什么，而不需要像机器学习中那样，对物体进行精确的像

素级分割、勾画出物体的轮廓等，这是因为人类本身便具有识别什么是物体的

先验知识。因此，通过利用通用的图像属性知识来弥补机器学习中数据的不足

是一个自然的选择。其次，深度卷积神经网络的计算复杂度很高，比如，著名的

用于语义分割的卷积神经网络 PSPNet[13] 在强大的 TITAN Xp GPU上需要几秒
钟的时间才能处理一张普通图像。这使得深度学习模型在现实场景中很难部署，

尤其是在机器人、智能手机、自动驾驶汽车这样的移动设备上。针对这个问题，

本文通过探索基于轻量级卷积神经网络的图像理解技术，来提高深度学习处理

图像的速度，并尽可能地提高精度。此外，基于深度学习的模型的性能很大程
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第一章 绪论

度上依赖于大量带有标注的数据，尽管目前已经存在一些大规模的数据集[5–9]，

但是由于数据的标注成本非常昂贵，即便是著名的物体检测数据集MSCOCO[6]

也仅包含 80个物体类别的多边形标记。像素级别标注的代价更加昂贵且耗时，
比如，逐像素标注一张 Cityscapes数据集中的图像耗时“平均超过 1.5小时”[7]。
可以想象，如果研究人员需要设计一个对 10000个类别的物体进行像素级识别
的系统（现实生活场景中的物体类别是海量的），那么对如此多的类别进行像素

级别标注的代价和所需的时间是难以想象的[16]。

图1.1更清晰地展示上述对问题的分析。神经信息学的研究[17–19] 可以作为

本文的理论基础；通用的图像属性知识、基于轻量级卷积神经网络的图像理解

和基于弱监督学习的图像理解是关键技术，分别用来解决数据有限、计算资源

受限、标注有限这三个计算机视觉的主要挑战；为了对以上关键技术进行验证，

本文选择自适应图像语义分割、弱监督实例分割、以及弱监督语义分割等高层

视觉任务作为关键技术的应用场景。以上的关键技术和应用验证部分是本文的

主要工作内容。因此，本文的研究内容包括三个方面：1)为了提取通用的图像
属性知识，对诸如图像边缘、图像过分割、图像显著性、似物性采样等通用的

图像属性知识的相关技术进行研究；2)为了适应计算资源受限的情况，对以图
像语义分割为例的基于轻量级卷积神经网络的像素级图像理解的探索；3)为了
解决标注数据昂贵的问题，对以通用的图像属性知识为基础的弱监督实例分割

和弱监督语义分割的研究。

1.1.1 关键技术简介

本小节对本文研究的关键技术进行简要的介绍。首先介绍通用的图像属性

知识，包括图像边缘、图像过分割、图像显著性、似物性采样等，这些技术都是

图像处理和计算机视觉中的基本问题。它们都是与物体类别无关的，且只需训

练一次，便可在各种数据上一直使用，因而是通用的。它们提供了对图像的基

本理解，可以作为已有知识辅助机器系统进行进一步的理解，因而被称作通用

的图像属性知识。下面来分别介绍它们。图像边缘检测旨在识别出图像中属性

显著变化的像素点，一般是物体或者物体的某一部分的边界，以及不同属性的

背景之间的边界[21–23]。图像边缘为图像理解提供了最基本的轮廓信息，因而是

通用的图像属性知识之一。图像过分割，也被称作通用的图像分割，这是为了

与图像语义分割进行区别。图像语义分割旨在将指定语义类别的物体分割出来，

本质上是一个逐像素的分类问题；而图像过分割旨在把图像分成若干个特定的、

3



第一章 绪论

具有不同性质的区域，没有语义类别的限制，因而是通用的[24–26]。一方面，由

于图像过分割所得到的每个区域都有相似的属性，从而可以使得后续的图像分

析和理解变得更加简单；另一方面，由于过分割所得到的区域的数量将远远少

于原始图像的像素数，从而使后续分析时的表示更加方便，并大大降低计算复

杂度。图像超像素生成是一个与图像过分割相似的任务，但是超像素一般是很

小的、具有相似颜色的图像块，不考虑区域的性质；相比之下，图像过分割生成

的区域较大，往往表示物体或物体的一部分。本文所提出的两种新的图像过分

割方法均是以超像素作为输入，并通过合并超像素来得到图像过分割结果。图

像显著性检测指通过计算机算法模拟人类的视觉特点，提取出图像中显著的物

体（即人类感兴趣的区域）[27–29]。如同人类视觉先提取重点区域再进行详细的

分析一样[20]，由于所提取的显著性区域往往包含了需要重点分析的对象，这使

得后续的图像分析和理解变得更加简单。似物性采样和显著性检测的目标有相

似之处，但是似物性采样不考虑物体显著与否，而是旨在将图像中所有的物体

都提取出来，以供后续高层应用将其用于进一步的分析和理解[26, 30, 31]。因此，

似物性采样关注通用的物体属性，比如相似的区域属性和闭合的轮廓等。由于

这四种技术都是通用的图像属性知识，因而本文将它们作为一个整体进行介绍。

接下来介绍基于轻量级卷积神经网络的图像理解。由于现实场景中的计算

资源往往是受限的，尤其是在移动设备上以及当需要识别的任务更加复杂时（如

更多的类别、更复杂的场景等），为了适应这种情况，降低卷积神经网络的计算

量变成一件必然要面对的事情。一些研究工作通过将标准的卷积操作分解为多

个子操作来降低计算量[32–34]，但是这些工作都是针对图像分类设计的，若直接

将其应用于现实中更常见的像素级理解任务（如语义分割）上时，并不能取得

令人满意的效果[34]。基于这些工作，已有一些专门设计用来进行语义分割的轻

量级卷积神经网络[35–37]，但效果仍然无法满足现实应用的需求。

最后来介绍基于弱监督学习的实例分割和语义分割。实例分割致力于分割

出图像中的每个物体并识别其类别，它区分同类别的不同个体[11]；而语义分割

不考虑个体的信息，即只对每个像素进行语义类别的识别[38]。由于实例分割和

语义分割是像素级密集预测任务的典型代表，本文选择以其为例，研究以通用

的图像属性知识作为输入的弱监督学习。因为分割所需的像素级别的数据标注

非常昂贵而图像级别的标注却容易得多，本文探索仅使用图像级标签的弱监督

实例分割和语义分割[39–43]。
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第二节 研究目标与主要贡献

根据上文对计算机视觉面临的三个主要挑战（即数据有限、资源受限、标

注有限）的分析，本文的研究内容包括三个方面，即通用的图像属性知识提取

技术、基于轻量级卷积神经网络的语义分割、利用通用的图像属性知识的弱监

督实例分割和语义分割。可以利用通用的图像属性知识作为先验知识来辅助机

器对图像进行理解，解决数据有限的问题，并可作为弱监督学习的输入，来解

决标注有限的问题，从而实现知识引导的图像理解；基于轻量级卷积神经网络

的语义分割可以解决资源受限的问题，从而实现自适应的图像理解。因此，通

过这三个方面的研究，本文实现了知识引导的自适应图像理解。依据层次关系，

本文提出了解决计算机视觉主要挑战的一系列方法：

1. 设计了基于多层次多粒度深度网络的任务类别无关的图像通用属性提取方
法，具体包括图像边缘检测、图像过分割、图像显著性检测、似物性采样

等，克服了目标任务数据有限的难题：

(a) 利用被以往工作忽略的卷积神经网络的中间层所包含的多尺度信息，
提出了基于更丰富卷积特征的边缘检测技术，以充分利用来自卷积神

经网络所有卷积层的多尺度卷积特征，所提出的方法是第一个在著名

的 BSDS500数据集[25] 上以实时的速度超越人类标注的边缘检测算

法，所提出的利用所有卷积层特征的思想也被广泛应用于其他领域；

(b) 利用超像素生成方法产生的超像素来加速分割过程，提出了基于分层
区域合并的实时图像过分割算法；并进一步将所提出算法中的手工设

计的特征替换为深度卷积神经网络的多尺度卷积特征，提出了基于特

征嵌入学习的图像过分割算法，在进一步提升性能的情况下，仍保持

了较快的速度；

(c) 通过对现有的基于深度学习的显著性检测技术的理论和实验分析，发
现一直被广泛使用的基于深监督的多尺度线性融合对于显著性检测

不是最优的，并进而提出了基于深监督的多尺度非线性融合技术，从

而提高了显著性检测的性能；

(d) 利用传统似物性采样算法生成的密集采样和深度学习的强大表示能
力，提出了通过精炼传统方法的采样结果来生成少量且高质量的物体

推荐，所提出的方法通过与其他高级应用联合训练从而具有很少的额

外计算量。
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2. 基于语义分割需要丰富的多尺度信息以识别自然图像中多变的物体的特
点，提出了一个基于多尺度学习的轻量级卷积神经网络模型，可以以很快

的速度进行较准确的语义分割，从而自适应资源受限的环境，克服了传统

大规模网络难以在移动设备上部署的问题。

3. 利用通用的图像属性知识作为输入，提出了一种基于多实例学习和多路割
的弱监督实例/语义分割方法，充分利用了图像属性知识，所提出的系统
同时在弱监督实例分割和弱监督语义分割两个任务上达到了目前最优的性

能，解决了标注有限的问题。

第三节 本文的组织结构

这里介绍本文的各部分内容。第一章介绍本文的课题背景、研究意义，并

简单介绍本文的研究内容和主要贡献；第二章介绍了国内外在相关领域的研究

现状，并简述了目前面临的问题；第三章介绍本文在通用的图像属性知识提取

方面的工作，具体来说，包括针对图像边缘检测、图像过分割、图像显著性检

测、似物性采样等技术提出的新方法，以解决数据有限的问题；第四章介绍本

文在基于轻量级卷积神经网络的语义分割方面的工作，以解决计算资源受限的

问题；第五章介绍本文在弱监督实例/语义分割方面的工作，以解决标注有限的
问题；第六章总结本文并进一步讨论下一步的研究方向。
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第二章 国内外研究现状

本章介绍国内外在相关领域的研究现状。先介绍现有的关于通用的图像属

性知识提取方面的工作，包括边缘检测、图像过分割、显著性检测、似物性采

样等。如第一章所述，通用的图像属性知识具有只需训练一次，即可通用于所

有的图像理解的特点，因而可以作为通用知识来解决计算机视觉中数据不足的

问题。然后，本章介绍基于轻量级卷积神经网络的图像理解的相关工作，轻量

级卷积神经网络是解决计算机视觉中计算资源受限的一个可行途径，使得模型

可以自适应计算资源受限的部署环境。最后，本章介绍基于弱监督学习的图像

理解方面的相关工作，弱监督学习通过以通用的图像属性知识作为先验来降低

对数据标注的要求，从而可以解决计算机视觉中标注有限的问题。

第一节 通用的图像属性知识

2.1.1 图像边缘检测

第一个被介绍的通用的图像属性知识是图像边缘检测。边缘检测是计算机

视觉中最基本的问题之一[44–46]，国内外研究人员已经进行了近 50年的相关研
究，并取得了很多成就。早期的开拓性方法主要利用了图像的强度和颜色梯度。

Robinson[44] 提出了通过选择颜色坐标来提取视觉上显著的边缘的定量度量方
法。Sobel[45]提出了著名的 Sobel算子来计算图像的梯度图，然后通过对梯度图
进行阈值化来得到图像边缘。Canny[46]是 Sobel的扩展，它添加了高斯平滑作为
预处理步骤，并使用滞后阈值，使得其对噪声更加鲁棒。由于 Canny的计算复
杂度低、效率高，它现在在各种应用中仍然很受欢迎。但是，早期的这些方法由

于只考虑了图像中的梯度信息，无法对图像进行高层的理解，因而准确性较低，

难以适用于很多对准确性要求高的应用。

后来，研究人员开始使用一些底层信息（例如强度、梯度和纹理等）来手

工设计特征，然后采用各种复杂的机器学习方法对提取的特征进行边缘和非边

缘像素的分类[47, 48]。Konishi等人[49] 通过学习两组边缘滤波器的响应的概率分

布，提出了第一种数据驱动的方法。Martin等人[50]将亮度、颜色和纹理的变化

规范化为 Pb特征，并训练一个分类器以结合这些特征中的信息。Arbeláez等
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人[25] 通过使用标准化切割（NCuts）[51] 将上述局部信息整合到一个全局框架中，
以获得全局特征，于是，Pb便被改进为 gPb。Lim等人[52]提出了新的可表示中

间层信息的 Sketch tokens特征，并在边缘检测任务上取得了不错的效果。Dollár
等人[53]使用随机决策森林来表示局部图像小块的结构，只要输入颜色和梯度特

征，所提出的结构化森林就可以预测出高质量的图像边缘。然而，这些方法都是

基于手工设计的特征的，而手工特征在表示高层语义信息时能力比较有限，所

以这些方法对具有语义意义的边缘进行检测时效果并不理想。

随着最近深度学习的快速发展，很多基于深度学习的边缘检测方法已经被

提出。Ganin等人[54] 通过结合卷积神经网络和最近邻搜索提出了 N4Fields方
法。Shen等人[21] 将边缘形状划分为若干个子类，并通过学习模型参数来拟合

每个子类。Hwang等人[22] 将边缘检测看成逐像素的分类问题，他们使用卷积

神经网络为每个像素提取一个特征向量，然后使用 SVM分类器将每个像素分
为边缘或非边缘类别。Xie等人[23] 提出了一个高效且准确的边缘检测器 HED
（Holisticallynested Edge Detection），它可以实现“图像图像”的训练和预测。
HED在 VGG16[3] 每一个卷积阶段的最后一个卷积层后连接一个侧输出层进行
预测，这个侧输出层由一个 1× 1卷积层、一个反卷积层和一个 sigmoid层组成。
最近，Liu等人[55] 使用由下而上的边缘所生成的松弛标签来指导 HED的训练
过程，并在性能上取得了一些提升。Li等人[55]提出了一个巧妙的无监督学习模

型，但其性能比使用有限的 BSDS500数据集训练的模型要差。
前面所提到的基于卷积神经网络的模型已经显著提高了边缘检测的性能，

但当对像素点进行分类时，这些方法通常仅使用每个卷积阶段的最后一层的特

征，因此他们都损失了部分有用的多尺度卷积特征。为了解决这个问题，本文

提出了一个可以有效地利用每个卷积层特征的全卷积神经网络 RCF。将在第三
章第一节详细介绍所提出的方法。

2.1.2 图像过分割

图像过分割也是计算机视觉中的一个基本问题[50]。在过去的几十年中，研

究人员为该领域做出了许多有益的贡献。由于篇幅所限，本节只重点介绍一些

与本文所提出的方法相关的代表性方法，推荐读者参考流行的 BSDS500基准[25]

和其他的近期研究[26, 56–58]来获得全面的关于图像过分割技术的讨论。

过去，人们对有效地计算基于归一化切割的聚类分割算法 NCuts[51] 给予了
高度的关注。Maire等人[57] 设计了一种多网格特征向量生成器，可以大大提高
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NCuts中特征向量的计算速度。Taylor等人[58] 尝试使用分水岭过分割来减小特

征向量的大小，从而可以在不到半秒的时间内计算特征向量。PontTuset等人[26]

提出先对特征向量进行下采样，以在减小的尺寸下对 NCuts问题进行求解，然
后对结果进行上采样以恢复图像结构。尽管可以通过上述方法获得令人满意的

分割结果，但是这些基于聚类的方法的速度非常慢，严重制约了其实际应用。

与图像过分割相似但略有不同，超像素生成致力于将一张图像分割成较小

的、规则的、紧凑的区域，即超像素。超像素不考虑区域的性质，只考虑颜色信

息，一般通过较简单聚类算法来实现。沿着这个方向，SLIC[59]成为最著名的超
像素方法之一，它在准确性和速度之间取得了很好的平衡，并在许多应用中被

广泛采纳[60–63]。SLIC提出了一种 k均值聚类方法，该方法通过以规则的网格步

长采样像素来初始化聚类中心，然后执行标记过程，其中每个像素都用聚类中

心的索引来标记，该聚类中心的搜索区域与它的位置重合。

Felzenszwalb和 Huttenlocher[24] 提出的基于图的聚类方法也已被广泛使用。
该方法将像素点看作图的顶点并且用边来测量相邻像素之间的差异，从而构造

无向图。然后通过执行图割操作，使每个区域都是所涉及像素的最小生成树。由

于它直接从具有简单颜色信息的单个像素开始合并过程，所以该方法容易产生

噪音。与该方法相比，本文所提出的方法从比单个像素包含更多信息的超像素

开始聚类过程，因而更加鲁棒。

其他流行的图像分割方法包括基于特征学习[64]的方法。这些方法通过使用

各种分类器将诸如亮度、颜色和纹理属性之类的特征融合在一起，证明了其良

好的表示能力。Ren等人[64]提出了一种分层的过分割方法，其中应用了一系列

边界分类器，以从超像素开始递归地合并区域。在这个层面上，本文所提出的方

法与该方法有一定的相似之处，都是分层地进行区域合并。本文所提出的 HFS
算法通过与以上基于图的过分割方法[24] 结合使用，并仔细研究适用于 GPU实
现的手工设计的特征，从而达到了实时过分割的目标。本文的 DEL算法提出了
一种基于深度嵌入学习的策略，将 HFS中的手工特征替换为多尺度的卷积特征。
作为通用的图像属性知识，本文所提出的 HFS和 DEL不仅对开放环境中的场景
理解具有重要意义，也将有益于许多计算机视觉任务。

2.1.3 图像显著性检测

显著性物体检测，也称显著性检测，因其广泛的应用范围和具有挑战性的处

理场景而成为一个非常活跃的研究领域。早期的启发式显著性物体检测方法先
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提取手工设计的底层特征，然后使用机器学习模型对这些特征进行分类[65]，并

利用一些启发式的先验来确保其准确性，例如颜色对比[27]、中心优先[28]、背景

优先[66]等。由于深度卷积神经网络在计算机视觉领域取得了巨大成功，基于卷

积神经网络的方法也被用于显著性物体检测。基于区域的显著性物体检测[67–69]

出现在早期的基于深度学习的方法中。这种方法将每个图像小块视为进行显著

性检测的基本处理单元。近年来,基于卷积神经网络的“图像图像”的显著性物
体检测方法[29, 70–79] 在该领域占据了主导地位，它们将显著性物体检测视为逐

像素的回归任务并进行“图像图像”的预测。因此，下面主要回顾一下基于卷
积神经网络的“图像图像”的显著性物体检测。
由于显著性物体检测需要高层的全局信息（存在于卷积神经网络的顶层）

和底层的局部细节（存在于卷积神经网络的低层），因此如何有效地融合多层

次和多尺度的卷积特征是主要的研究方向[29, 70–72, 74–81]。这方面的研究非常多，

但是最近的神经网络设计整体倾向于越来越复杂。下文通过简单地将基于多

尺度深度学习的方法分为四类来继续当前的讨论：超特征学习（Hyper Feature
Learning）、UNet类型、HED类型格、以及 UNet+HED类型。

超特征学习. 超特征学习[82] 是学习多尺度信息的最直观的一种方式。已有很

多研究将超特征学习用于显著性物体检测[75, 77]。这些模型将来自于骨干网络的

不同层[77] 或多流网络的不同分支[75] 的多尺度卷积特征进行拼接或相加，然后

将所融合的超特征（也被称为 Hypercolumn）用于最终的显著性物体预测。

UNet类型. 众所周知，深度卷积神经网络的顶层往往包含高层语义信息，而
低层则往往学习底层的细节特征。因此，对超特征学习的一种合理改进就是将

深度特征从高层到低层逐步融合[83, 84]。以这种方式，高层的语义特征将会与低

层的底层特征相结合来捕获细粒度的细节。特征融合可以是简单的特征图逐元

素求和[83]、特征图拼接（UNet）[84]或基于它们的更复杂的设计。目前，许多显
著性物体检测模型都是属于这种类型的[71, 72, 78, 85–88]。这里需要注意的是，超特

征学习和 UNet类型并没有使用深监督，因此它们是没有侧输出这个概念的。

HED类型. HED类型的网络[23]首先是被提出来用于图像边缘检测的，它是由

卷积神经网络的深监督[89]发展而来的。在此之后，类似的思想也被用来进行显

著性物体检测[70, 76]。HED类型的网络在中间层增加了深监督来获得侧输出预
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测，最终结果是所有侧输出预测的线性组合。与多尺度特征融合不同，HED使
用了多尺度预测融合。

UNet+HED类型. UNet+HED类型的方法结合了 UNet和 HED的优点，它是
在 UNet解码器的每个卷积阶段都进行深监督。最近所提出的很多显著性物体
检测模型都属于这一类型[29, 73, 74, 79, 90–93]，而它们之间的不同之处在于使用不

同的融合策略。这些模型的一个明显的相似之处是，最终的预测都是将侧输出

预测进行线性融合而产生的。此处，多尺度学习通过以下两个方面来实现：1)
UNet以编码解码的形式融合从高层到低层的多层次卷积特征；2)多尺度侧输
出预测被线性融合后作为最终预测。当前，该领域的研究主要集中在第一个方

面，一些性能较高的模型已经为此设计了非常复杂的特征融合策略[29, 74]。

显著性物体检测的完整文献综述超出了本文的范围，更为详细的介绍请参

考相关的综述文章[94, 95]。本文致力于上述 UNet+HED多尺度学习的第二个方
面，即多尺度侧输出融合。本文发现，传统的线性侧输出预测融合的效果的上限

仅局限于侧输出预测。为此，本文提出了一种以非线性方式融合侧输出特征的

方法 DNA，以使所融合的混合特征可以更好地利用互补的多尺度深度特征，而
将 DNA结合于非常简单的 UNet就可以取得很好的性能。

2.1.4 似物性采样

似物性采样致力于为输入图像生成若干个物体推荐，以覆盖图像中所有的

物体。可以将相关研究工作大致分为四类：基于图像过分割的似物性采样方法、

基于图像边缘的方法、基于深度学习的方法、以及物体推荐的后处理方法。

基于图像过分割的似物性采样方法. 该类方法使用图像过分割作为输入，并尝
试找到这些图像块的正确组合来覆盖图像中所有的物体。这些方法通常结合一

些底层特征（例如显著性、颜色、SIFT[96] 等）来对边界框进行评分，然后选
择分数较高的推荐框。Selective Search[30] 是最著名的似物性采样方法之一，它
利用穷举搜索和过分割的优势，通过对超像素进行分层合并来获得高质量的推

荐。MCG[26] 引入了一种可有效利用多尺度信息的高性能图像过分割算法，并

通过探索组合空间，将所产生的具有多尺度的层次结构的区域组合为物体推荐。

Manen等人[97] 建立了图像超像素的连通图，并使用 Prim算法的随机版本生成
了具有较大边缘权重的期望总和的生成树。这些生成树的边界框就是最终的物
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体推荐。Rantalankila等人[98]对超像素执行局部搜索以形成分割层次，并使用全

局搜索来获得中间层次结构的基于图割的过分割结果。很多其他的似物性采样

方法[99–101]也属于此类。

基于边缘的方法. 该类方法利用了自然图像中的完整物体通常具有明确的封闭
边界的特点[102]。近年来，已经有多种使用边缘特征的高效算法被提出。Zhang
等人[103]设计了一种级联排序 SVM（即 CSVM）方法，使用梯度特征获得物体推
荐。Cheng等人[104]提出了一种非常有效的算法 BING，该算法通过将 CSVM[103]

量化为一些二进制运算使其以 300fps的速度运行。Lu等人[105]提出了一种新的

基于封闭路径积分的封闭轮廓度量。Edge Boxes[31] 根据每个边界框中完全包含
的轮廓数来计算似物性分数。

基于深度学习的方法. 该类方法用卷积神经网络生成物体推荐，例如 RPN[106]、

DeepMask[107]、SharpMask[108]等，这是受到卷积神经网络具有强大的特征表征
能力的启发。RPN[106] 同时预测图像的卷积特征图的每个位置的物体推荐和似

物性分数。DeepMask[107] 的训练目标有两个：给定一个图像小块，系统首先
输出一个与类别无关的分割蒙版，然后输出该小块以整个物体为中心的概率。

SharpMask[108]使用一种新颖的自上而下的优化方法来增强前馈网络，以进行物
体分割，这种自底向上/自上而下的体系结构能够高效地生成较准确的物体蒙版。
但是，对于自然图像，这些基于卷积神经网络的方法生成的物体推荐的数量仍

然太多，例如通常为几百个，远多于物体的实际数量。

物体推荐的后处理. 该类方法致力于改进物体推荐，以便在图像中准确定位物
体。Kuo等人[109] 提出了一个名为 DeepBox的小型卷积神经网络，用于重新计
算已存在的物体推荐框的似物性分数，然后根据新的似物性分数对这些推荐框

重新排序。Chen等人[110]尝试将物体推荐框与超像素对齐。Zhang等人[111]进一

步讨论了似物性采样的优化。他们首先使用边缘，然后使用超像素来优化物体

推荐框。他们基于过分割的优化加速了MTSE[110]中超像素的生成，因此最终的
系统能够以非常快的速度运行。He等人[112]提出了具有不同方向的物体推荐框，

而不仅仅是常规方法中使用的垂直框。本文建立了一个精炼网络来精炼已有的

边界框，所提出的 RefinedBox生成的优化框在似物性采样的评测和物体检测的
评测中均达到了最佳性能。
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第二节 轻量级卷积神经网络

本节关于轻量级卷积神经网络的介绍以语义分割为背景，因为语义分割作

为像素级的图像理解任务，可以代表基本的图像理解要求。自从全卷积网络

（Fully Convolutional Network, FCN）[83] 发明以来，基于 FCN的方法就支配了语
义分割的发展。本节首先简要回顾经典的高精度分割模型和技术，然后介绍轻

量级模型。

自然场景中的物体呈现出很大的尺度变化，因此多尺度学习对于语义分割

至关重要。大多数方法旨在设计网络以从彩色图像中学习有效的多尺度特征表

示。例如，FCN[83]、UNet[84]、DeconvNet[113]和 SegNet[114]建立了编码解码网
络，从而以一种从顶层到低层的方式来融合深度特征。一些方法[82, 115–117] 聚

合了来自多层的多尺度深度特征，以进行最终的密集预测。DeepLab[38] 及其变
体[118–120] 通过使用具有不同扩张率的扩张卷积来设计 ASPP模块，以学习多尺
度特征。基于 ASPP模块，DenseASPP[121] 以密集的方式连接一组扩张卷积层，
从而生成密集覆盖了更大尺度范围的多尺度特征。

除了多尺度学习之外，一些研究还致力于通过上下文编码[122]、金字塔池

化[13]和非近邻操作[123, 124]来利用全局信息。此外，Wu等人[125]试图找到网络

深度和宽度之间的良好折衷，以提高分割精度。DFN[126] 通过设计网络来处理

类内不一致问题，并引入了一个边界网络来使边界两侧的特征可区分。一些方

法[118, 127, 128]使用条件随机场（Conditional Random Field, CRF）或马尔可夫随机
场（Markov Random Field, MRF）来建模语义分割中的空间关系。上述模型旨在
不考虑模型大小和推理速度的情况下提高分割精度，因此对于移动设备来说并

不适用。本文的目标是设计一种网络规模小、速度快、准确性高的轻量级模型。

ENet[2]打开了轻量级语义分割的大门，它减少了 ResNet[4]的卷积通道，以
少量参数实现了实时分割。ERFNet[129] 将标准的二维卷积分解为两个非对称的
一维卷积。ContextNet[35] 结合了小分辨率的深层网络和全分辨率的浅层网络。
ESPNet[36] 将标准卷积分解为一个逐点卷积和由扩张卷积构成的空间金字塔。
ESPNetv2[37]在 ESPNet[36]的基础上进行了扩展，它使用分组的逐点卷积和深度
可分离的扩张卷积。ICNet[130]、BiSeNet[131]、SQNet[132]和 FRRN[133]试图在分

割精度和推理速度之间取得良好的平衡。最近的一些技术报告[134] 也为轻量级

语义分割提供了新的设计。本文的目标是在不牺牲速度和增加参数量的前提下

提高轻量级语义分割的准确性。
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第三节 基于弱监督学习的图像理解

和上节的原因相同，本节关于弱监督学习的图像理解的介绍以像素级的任

务，即实例分割和语义分割，作为背景。本文所提出的基于弱监督学习的实例

分割和语义分割可以代表图像理解的基本要求。

实例分割. 实例分割是用于场景理解的一个活跃的研究领域，但长期的努力都
集中在全监督的条件下。大多数效果好的方法都是基于物体检测网络来输出排

序好的物体分割，而不是输出边界框[11, 135–138]。在这些方法中，Mask RCNN[11]

及其派生方法[137, 138]主导了最新技术。一些研究人员还基于初始的语义分割网

络提供了一些方法来生成实例蒙版[139–141]。尽管全监督的方法可以实现高精度，

但它们通常需要具有昂贵的逐像素标注的大规模训练数据，而现实中的很多应

用都面临着标注有限的问题。

弱监督实例分割. 对于弱监督实例分割，Khoreva等人[142]首先提出使用边界框

标注作为监督，而不是像素级的蒙版。具体来说，他们使用改进版的GrabCut[143]

从已有的边界框估计物体的分割。通过 MCG[26] 生成的基于分割的似物性采

样（Segmentbased Object Proposal, SOP）进一步改善所获得的物体分割。Li等
人[144]通过迭代改善伪真值来扩展了 Khoreva等人[142]的工作，他们使用训练集

上的网络输出作为新的伪真值。Hsu等人[145]通过基于每个边界框的扫掠线生成

正负袋来将此问题表示为多实例学习（Multiple Instance Learning, MIL）[146]任务，
该MIL表示可以集成到端到端的网络中，以训练实例分割模型。Hu等人[147]引

入了使用迁移学习的半监督实例分割模型，训练数据中的一些类具有逐像素标

注，而其他类则仅有边界框标注。

Zhou等人[39] 提出了一个更具有挑战性的问题，即在图像级的弱监督下训

练神经网络进行实例分割。他们引入了一个非常新颖的类峰值响应的概念，该

响应反映了驻留在每个语义实例内部的强视觉信息，所学习的类峰值响应图可

用于查询和排序 SOP。他们的方法明显优于各种基准方法。在该工作[40] 之后，

Zhu等人[40]提出了一种实例范围填充的方法，以选择性地从有噪声的 SOP中收
集伪监督。伪监督用于学习一个可区分的填充模块，该模块可为每个实例预测

一张与类无关的激活图。Cholakkal等人[41] 通过构造物体类别密度图，引入了

一种图像级别的监督方法，以用于普通物体计数和图像级监督的实例分割。Ahn
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等人[42] 扩展了图像分类模型的类激活图（Class Activation Map, CAM）[148]，以
发现被视为伪真值的整个实例区域，用其训练一个全监督的模型。Ge等人[43]

提出的 LabelPEnet通过交替训练四个顺序级联的模块（包括多标签分类、物体
检测、实例细化和实例分割）来逐步将图像级标签转换为逐像素标签。本文遵

循这些研究[39–43] 仅将图像级监督用于实例分割，并尝试同时使用每个 SOP的
固有属性和整个训练数据库的总体数据分布来确定每个 SOP的语义类别，而不
是使用基于 CAM的模型。

弱监督语义分割. 语义分割与实例分割高度相关，语义分割仅识别每个像素的
类别，而不会区分不同的物体实例。通过简单地消除对物体实例的区分，可以

将弱监督实例分割应用于语义分割。本文还提供了语义分割的评测结果，因此

这里概括地综述了弱监督语义分割的相关工作。

使用提供位置信息的标注，例如点[149]、涂鸦[150] 或边界框[151]，最近的方

法已经取得了良好的性能。使用图像级标注的弱监督语义分割仍然是一个具有

挑战性的问题。给定图像级标注，CAM[148] 是发现粗略物体位置的一个很好的

起点。但是，CAM[148] 倾向于将注意力集中在目标物体的小的具有区分性的区

域上，这不适合于训练语义分割网络。当前大多数方法旨在改进 CAM以使用图
像标签提取完整的物体。这些方法要么采用图像遮挡和擦除操作，以防止分类

器仅关注物体的具有区分性的部分[152–154]，要么使用特征层面的处理[155–160]和

区域增长技术[161–164]。这些方法经常使用各种辅助信息，例如显著性图[165]、图

像边缘[23]、似物性采样[26]等，以提高准确性[154, 160, 163, 164, 166–170]。

除上述方法外，Saleh等人[171] 和 Pinheiro等人[172] 提出了用于弱监督语义

分割的MIL方法，但是它们的方法仅限于按像素分类，无法学习实例感知信息。
相反，本文介绍的MIL框架着重于学习用于区分物体实例的实例感知信息。最
近，Fan等人[173]提出了一种基于图的弱监督语义分割模型，该模型与本文所提

出的 LIID模型（详见第五章）相关。尽管 LIID专注于与 Fan等人[173]不同的任

务，但这里分析了 LIID与该方法[173]之间的差异，可以将其总结如下：

1) LIID在对 SOP的信息提取方面不同于 Fan等人[173]。对于每个 SOP，Fan等
人[173]直接使用 CAM[148]来估计概率分布，然后采用预先训练的 ImageNet[5]

模型来提取语义特征。与此不同，LIID提出了一个端到端的MIL框架，以便
从给定图像中同时学习概率分布和语义特征。
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2) LIID在图建模方面不同于 Fan等人[173]。Fan等人[173] 通过将所有 SOP视为
图结点将类别标签分配表示为一个普通的图割问题，并且初始概率仅在优化

公式中用作平衡项。与此不同，LIID通过将所有 SOP视为图的普通结点（非
终端结点），将目标类别标签视为终端结点来构建无向图。SOP的概率分布和
语义特征用于计算不同类型边缘的权重。LIID将类别分配表示为一个多路割
问题，然后提出一种有效的近似优化算法来解决该问题。

尽管 LIID和 Fan等人[173] 都使用图来利用数据集级别的信息，但是 LIID在模
型训练、概率预测、特征提取、图构造和图割方面更合理、更直观，这导致了所

提出的方法的性能明显更好。
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第三章 通用的图像属性知识

本章介绍本文在通用的图像属性知识提取方面的工作。由于现实中经常面

临数据不足的问题，使用通用的图像属性知识为机器系统提供先验知识，达到

“数据不够，知识来凑”的目的，是解决数据不足的一个理想方式。通用的图像

属性知识包括图像边缘检测、图像过分割、图像显著性检测、似物性采样等，这

些技术都是与物体类别无关的，因而只需要训练一次，便可以应用在各种场景

下。由于这些任务都需要多尺度和多粒度的信息，本章针对各个任务分别提出

了各种基于多层次多粒度的深度卷积神经网络。第一节介绍了本文在图像边缘

检测方面的研究工作；第二节介绍了在图像过分割方面的工作；第三节介绍了

在图像显著性检测方面的工作；第四节介绍了在似物性采样方面的工作；第五

节对全章进行了总结。

第一节 通用的图像属性知识 图像边缘检测
3.1.1 引言

边缘检测旨在从自然图像中提取视觉上显著的物体边缘，几十年来一直是

计算机视觉领域重要且极具挑战性的任务之一。它通常被认为是一种底层技术，

很多高层任务都已经得益于边缘检测的发展，比如物体检测[174, 175]、似物性采

样[30, 31, 104, 111]、以及图像过分割[26, 176]等。

传统的边缘检测方法先提取亮度、颜色、梯度、纹理或其他手工设计的特

征（如 Pb[50]、gPb[25]、以及 Sketch tokens[52] 等），然后使用各种复杂的机器学
习方法[53, 177] 来对这些提取的特征进行分类，以预测边缘和非边缘像素。尽管

这些年来使用底层特征进行边缘检测的方法有了很大的进步[178]，但其局限性也

很明显。这是因为通常情况下所定义的边缘是具有语义意义的，比如表示物体、

物体的一部分或者背景的边界，而使用底层特征很难表示出物体级别的语义信

息。在这种情况下，gPb[25]和 Structured Edges[53]都尝试使用复杂的策略来尽可
能地捕获全局特征。

在过去的几年中，卷积神经网络通过大幅推进各种任务的发展，如图像分

类[1–3]、目标检测[106, 179] 和语义分割[83, 118] 等，而在计算机视觉社区变得很流
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(a)原始图像 (b)真值 (c) conv3_1 (d) conv3_2

(e) conv3_3 (f) conv4_1 (g) conv4_2 (h) conv4_3

图 3.1 本节基于VGG16[3]设计了一个简单的神经网络来得到侧输出 conv3_1、conv3_2、
conv3_3、conv4_1、conv4_2和 conv4_3。可以清楚地看到，卷积特征逐渐变粗糙，中间
层 conv3_1、conv3_2、conv4_1和 conv4_2包含许多其他层没有的细节信息。

行。由于卷积神经网络具有强大地自动学习自然图像的高层表征的能力，因此

使用卷积神经网络进行边缘检测已成为最近的趋势。一些著名的基于卷积神经

网络的方法已经显著地推动了该领域的发展，如 DeepEdge[180]、N4Fields[54]、
CSCNN[22]、DeepContour[21]、和 HED[23]等。本节所提出的 RCF也属于此类。

如图3.1所示，为了观察边缘检测中不同卷积层所学到的信息，本节用具有
5个卷积阶段的 VGG16[3] 构建了一个简单的网络来产生中间层的侧输出。可以
发现，从神经网络的低层到顶层，卷积特征会逐渐变得粗糙，而且中间层包含许

多有用的细节信息。此外，由于丰富的卷积特征对于许多视觉任务都非常有效，

因此许多研究人员都致力于探索更深的网络结构[4]。但是，由于梯度消失/爆炸
和训练数据不足（例如，用于边缘检测的数据）等原因，使网络架构变得很深
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时会难以收敛。那么，为什么不充分利用现有的卷积特征呢？本章所提出的方

法的灵感正是来源于这些观察。与以前的方法仅仅使用部分卷积层的卷积特征

不同，本节所提出的方法通过精心设计来结合所有卷积层的卷积特征，从而可

以获得更丰富的卷积特征（Richer Convolutional Features, RCF），因此能够对不
同尺度、不同层次的物体或部分物体进行更准确的特征表示。RCF是首个使用
卷积神经网络所有卷积层的卷积特征的研究工作。此外，RCF设计了一种“图
像图像”的方式进行精确的边缘预测。RCF在边缘检测方面表现得非常出色，
其设计思想也可以用作其他的计算机视觉任务。

当在 BSDS500数据集[25] 上评测所提出的 RCF时，RCF在最佳数据集尺
度（Optimal Dataset Scale, ODS）下 Fmeasure为 0.811、速度为 8fps，取得了检
测性能和效率之间的最佳平衡，它甚至超过了人类对边缘感知的结果（ODS
Fmeasure为 0.803）。此外，本章还介绍了一个快速版本的 RCF，该版本可实现
在速度为 30fps时，ODS Fmeasure达到 0.806。

3.1.2 方法

由于自然图像中的物体具有各种不同的尺寸和比例，所以学习丰富的层次

特征对边缘检测任务很重要。卷积神经网络已被证明对该任务很有效，并且，随

着感受野的变大，卷积神经网络中的卷积特征也会逐渐变得粗糙。根据上述观

察，本节尝试使用更丰富的卷积特征来提高边缘检测性能。所提出的 RCF网络
通过组合所有有意义的卷积特征来充分利用物体的多尺度和多层次信息，以此

实现“图像图像”的预测。下面将依次介绍 RCF的网络架构、损失函数、多尺
度策略、以及与 HED[23]的对比。

3.1.2.1 网络架构

受之前深度学习相关研究[23, 83, 106, 179] 的启发，本章通过修改 VGG16 网
络[3]来设计 RCF网络。由 13个卷积层和 3个全连接层组成的 VGG16网络已经
在包括图像分类[3]和目标检测[106, 179]在内的许多任务上实现了最佳性能。它的

卷积层可以分为五个阶段，其中每个阶段之后都连接一个池化层。每个卷积层

所学到的有用信息会随着其感受野的增加而越来越粗糙。在表3.1中可以看到不
同层的感受野的具体大小。而 RCF网络设计的初衷就在于假设使用这种丰富的
多层信息会对边缘检测有所帮助。

RCF所提出的网络架构如图3.2所示。与标准的 VGG16相比，RCF做出如
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图 3.2 所提出的 RCF网络架构。输入为任意大小的图像，输出相同大小的边缘概率图。

下修改：

• 由于全连接层不符合 RCF的全卷积神经网络的设计思想，而添加 pool5层
将使步幅增加两倍，这对定位边缘位置是有害的。因此，RCF移除了所有
的全连接层和 pool5层。
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表 3.1 标准 VGG16网络[3]的感受野和步幅的具体大小

网络层 conv1_1 conv1_2 pool1 conv2_1 conv2_2 pool2
感受野 3 5 6 10 14 16
步长 1 1 2 2 2 4
网络层 conv3_1 conv3_2 conv3_3 pool3 conv4_1 conv4_2
感受野 24 32 40 44 60 76
步长 4 4 4 8 8 8
网络层 conv4_3 pool4 conv5_1 conv5_2 conv5_3 pool5
感受野 92 100 132 164 196 212
步长 8 16 16 16 16 32

• VGG16中的每个卷积层后都再连接一个卷积核为 1× 1、输出通道数为 21
的卷积层，然后将各个阶段内的卷积结果使用逐元素相加来生成混合特

征。

• 在每个逐元素相加操作之后都再连接一个卷积核为 1× 1、输出通道数为 1
卷积层，然后使用反卷积层对该特征图进行上采样。

• 在每个阶段的反卷积层之后连接一个交叉熵损失或者 sigmoid层。
• 将所有反卷积层的输出结果都拼接到一起，然后使用一个 1× 1卷积层融

合每个阶段的特征图。最后，再连接一个交叉熵损失或者 sigmoid层来获
取融合后的损失或者输出。

因此，RCF将来自所有卷积层的分层的特征整合进一个整体框架内，且该框架
的所有参数都是自动学习的。由于 VGG16中不同卷积层的感受野大小互不相
同，因此 RCF网络可以学习多尺度信息，包括底层信息和高层信息，而这些信
息均有助于边缘检测。图3.3展示了每个阶段的中间结果。可以看出，从上到下，
边缘响应变得越来越粗糙，同时对较大的物体或部分物体的边缘响应会更强烈，

这与预期的卷积层会随着感受野的变大来检测较大的物体是一致的。由于 RCF
结合了所有卷积层来获取更丰富的多尺度特征，因此有望提高边缘检测的准确

性。

3.1.2.2 对标注鲁棒的损失函数

边缘检测的数据集通常是由多个标注者根据他们自身对物体或部分物体的

认知来标记的。尽管每个人的认知略有不同，但是他们对同一张图像所标注的

边缘却基本一致。对于每张图像，RCF对所有真值图求平均来生成范围为 [0,1]

的边缘概率图。其中，0表示没有标注者将此像素标注为边缘，而 1表示所有标
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图 3.3 RCF每个阶段的输出的示例。第一行是 BSDS500数据集[25] 中的原始图像，从
第二行到第六行分别是第一、二、三、四和五阶段的输出。

注者都将此像素标注为边缘。RCF将边缘概率高于 η 的像素视为正样本，将边

缘概率等于 0的像素视为负样本。如果一个像素的边缘概率大于 0且小于 η，那

么该像素点将是一个有争议的边缘点，无论将其视为正样本还是负样本都将干

扰神经网络的训练，因此，RCF忽略这类像素点。

RCF按下式计算每个像素相对于标签的损失

l(Xi;W) =


α · log (1− P(Xi;W)) i f yi = 0,

0 i f 0 < yi ≤ η,

β · log P(Xi;W) otherwise,

(3.1)
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其中，

α = λ · |Y+|
|Y+|+ |Y−| ,

β =
|Y−|

|Y+|+ |Y−| .
(3.2)

Y+ 和 Y− 分别表示正样本集和负样本集。超参数 λ用于平衡正负样本。在像素

i处的激活值（卷积特征向量）和真值边缘概率分别用 Xi和 yi表示。P(X)是标

准的 sigmoid函数，W表示神经网络中所有需要学习的参数。因此，所改进的损

失函数可以表示为

L(W) =
|I|

∑
i=1

( K

∑
k=1

l(X(k)
i ;W) + l(X f use

i ;W)
)

, (3.3)

其中，X(k)
i 是来自阶段 k的激活值，而 X f use

i 表示来自融合层的激活值。|I|是
图像 I 中的像素数，K是神经网络的阶段数（这里为 5）。

3.1.2.3 多尺度边缘检测

单尺度边缘检测直接将原图像输入到经过训练的 RCF网络中，然后输出边
缘概率图。为了进一步提高边缘的质量，本章在测试时使用了图像金字塔。具体

来说，通过缩放图像来构建图像金字塔，再分别将金字塔中的每一张图像输入

到 RCF网络中。然后，使用双线性插值将得到的所有边缘概率图缩放到原图像
大小。最后，通过求这些边缘图的平均值来获得最终的预测图。此外，作者还尝

试了使用加权和的方式来获得最终的预测图，但最后发现使用简单的平均操作

的效果要更好。考虑到精度和速度之间的权衡，本节使用 0.5、1.0和 1.5三个尺
度。在 BSDS500数据集[25] 上进行评测时，尽管使用这个简单的多尺度策略会

让检测速度从 30fps下降到 8fps，但却将 ODS Fmeasure从 0.806提高到 0.811。

3.1.2.4 与 HED的比较

本节所提出的 RCF与 HED[23]相比有三个最明显的区别。首先，HED仅考
虑 VGG16各个阶段中的最后一个卷积层，因此忽略了许多对边缘检测有用的信
息。与之对比，RCF使用来自所有卷积层的更丰富的特征，使得它可以准确地
捕获更多的各种尺度下的物体或部分物体的边缘。其次，本节提出了一个新的

损失函数来合理地处理训练样本。RCF只考虑被大多数标注者标记为正样本的
边缘像素，由于这些边缘像素是高度一致的，因此易于训练；RCF忽略了一些
由少量标注者标注的边缘像素，因为它们的边缘属性是模棱两可的。最后，RCF
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使用多尺度的金字塔来增强边缘。RCF的评测结果证明了这些选择的优势：与
HED相比，ODS Fmeasure提高了 2.3%（详情请参见3.1.3）。

3.1.3 实验

本节使用著名的开源框架 Caffe[181] 来实现所提出的网络，并使用在 Ima
geNet[5] 上预训练的 VGG16模型[3] 来初始化该网络。RCF将 pool4的步幅改为
1，并使用扩张卷积[118]来保持感受野大小。在 RCF的训练中，与骨干网络相连
的 1× 1卷积层的权重由标准偏差为 0.01的零均值高斯分布初始化，卷积层的
偏差初始化为 0。融合阶段的 1× 1卷积层的权重初始化为 0.2，而偏差同样初始
化为 0。整个网络使用随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent, SGD）进行训
练，在每次迭代中为小批量随机采样 10张图像。对于其他 SGD的超参数，全
局学习率设置为 1e6，并且每 10k次迭代后就将其除以 10。动量（Momentum）
和权重衰减（Weight Decay）分别设置为 0.9和 0.0002。训练总共进行 40k次迭
代。此外，损失函数中的参数 η 和 λ是根据训练数据设置的。本节中所有实验

均使用一块 NVIDIA TITAN X GPU完成。

给定一张边缘概率图，需要设置一个阈值来得到相应的边缘图像。设置此

阈值的方法有两种。第一种为最佳数据集尺度（Optimal Dataset Scale, ODS），它
对数据集中的所有图像采用固定的阈值。第二种称为最佳图像尺度（Optimal
Image Scale, OIS），它为每张图像选择相应的最佳阈值。本节在实验中同时使用
了 ODS和 OIS两种方式下的 Fmeasure来进行评测。

3.1.3.1 BSDS500数据集上的评测

BSDS500[25] 是边缘检测中广泛使用的一个数据集。它由 200张训练图像、
100张验证图像和 200张测试图像组成，且每张图像都被 4到 9个标注者所标
注。本节使用训练集和验证集对 RCF网络进行训练，然后利用测试集进行评测。
数据增强与 HED方法[23]中相同。受之前研究[182–184]的启发，本节将进行数据

增强后的 BSDS500和经过翻转的 PASCAL VOC Context数据集[185]混合在一起

作为训练数据。在训练时，损失函数中的参数 η和 λ分别设置为 0.5和 1.1。在
评测时，使用标准的非极大值抑制（NonMaximum Suppression, NMS[53]）来使
检测到的边缘变细。本节将所提出的 RCF与一些非深度学习算法，如 Canny[46]、
EGB[24]、gPbUCM[25]、ISCRA[64]、MCG[26]、MShift[186]、NCuts[51]、SE[53]和
OEF[187]，以及一些基于深度学习的方法，如 DeepContour[21]、DeepEdge[180]、
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图 3.4 RCF在标准的 BSDS500数据集[25] 上的评测结果。单尺度和多尺度版本的 RCF
都取得了比人类标注更好的性能。

HED[23]、HFL[188]和MIL+GDSN+MS+NCuts[184]等进行了比较。

评测结果如图3.4所示。人类标注在边缘检测中的准确性被认为是 0.803 ODS
Fmeasure，而单尺度和多尺度（RCFMS）版本的 RCF都实现了比人类更好的
性能。在 ODS Fmeasures指标上，所提出的 RCFMS和 RCF分别比 HED[23]高

2.3%和 1.8%，而且 RCF的准确率召回率曲线也高于 HED。这些显著的提升证
明了本章所提出的更丰富的卷积特征的有效性，也就是说，每个卷积阶段中，不

只最后一层而是所有的卷积层都包含有用的层次信息。

定量比较结果如表3.2所示。从 RCF到 RCFMS，虽然检测速度从 30fps下
降到 8fps，但 ODS Fmeasure从 0.806增加到 0.811，这证明了所提出的多尺度
策略的有效性。此外，当在 BSDS500基准上使用默认参数进行评测时，RCF曲
线的长度不如其他方法长，这一现象表明 RCF更倾向于检测置信度更高的边缘。
与最近的边缘检测器（例如 RDS[182]和 CEDN[183]）相比，RCF也取得了更好的
检测结果。RDS使用松弛标签和额外的训练数据来重新训练 HED网络，与 HED
相比，在 ODS Fmeasure上提高了 0.4%。而所提出的 RCF在 ODS Fmeasure上
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表 3.2 RCF在 BSDS500数据集[25]上与其他方法的比较。†表示 GPU时间。性能最好
的三个结果分别以红色、绿色和蓝色突出显示。

方法 ODS OIS 帧/秒
Canny[46] .611 .676 28
EGB[24] .614 .658 10

MShift[186] .598 .645 1/5
gPbUCM[25] .729 .755 1/240

Sketch Tokens[52] .727 .746 1
MCG[26] .744 .777 1/18
SE[53] .743 .763 2.5
OEF[187] .746 .770 2/3

DeepContour[21] .757 .776 1/30†

DeepEdge[180] .753 .772 1/1000†

HFL[188] .767 .788 5/6†

N4Fields[54] .753 .769 1/6†

HED[23] .788 .808 30†

RDS[182] .792 .810 30†

CEDN[183] .788 .804 10†

MIL+GDSN+MS+NCuts[184] .813 .831 1
RCF .806 .823 30†

RCFMS .811 .830 8†

比 RDS还要高 1.4％，这表明本节的改进不是微不足道的。

从以上可以看出，RCF实现了检测性能和检测效率之间的最佳平衡。尽管
MIL+GDSN+MS+NCuts[184] 的精度比 RCF要好一些，但是 RCF和 RCFMS的
速度要比它快很多。单尺度的 RCF的速度能达到 30fps，RCFMS也可以达到
8fps。值得注意的是，RCF网络仅向 HED添加了一些 1× 1卷积层，因此时间

消耗与 HED几乎相同。而 Iasonas等人[184] 往 HED中添加了一些有用的组件，
例如多实例学习（Multiple Instance Learning, MIL）[146]、GDSN[89]、多尺度、使

用 PASCAL Context数据集[185]作为额外训练数据、以及标准化切割（NCuts）[25]

等。相比之下，RCF比 MIL+GDSN+MS+NCuts[184] 要简单得多。由于 RCF边
缘检测器简单而高效，因此可以很容易地将它们应用到其他高层计算机视觉任

务中去。

3.1.3.2 NYUD数据集上的评测

NYUD 数据集[189] 由 1449 个密集标记的成对的 RGB 图像和深度图组成，
主要包含了各种室内场景，对室内应用具有重要意义。最近，许多研究[53, 177]都
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图 3.5 RCF在 NYUD数据集[189]上的评测结果，这里的 RCF为单尺度版本。

在此数据集上对边缘检测进行评测。Gupta等人[190]将 NYUD数据集划分为 381
张训练图像、414张验证图像和 654张测试图像。本节保持和他们相同的设置，
并像 HED[23] 中一样，使用全分辨率的训练集和验证集来训练 RCF网络。本节
通过使用 HHA[191] 来利用深度信息，其中，深度信息被编码为三个通道：水平

视差、地上高度和重力角。因此，HHA特征可以看作一张彩色图像。然后，分
别使用 RGB图像和 HHA特征图像来训练两个模型。每张图像和相应的标注被
旋转到四个不同的角度（即 0、90、180和 270度），并在每个角度都对它们进
行水平翻转，因而将训练数据增强了八倍。在训练过程中，将 RGB和 HHA的
λ都设置为 1.2。由于 NYUD的每张图像都只有一个相应的真值标注图，因此 η

在这里是无效的。其他的网络设置与在 BSDS500上的设置相同。在测试时，通
过将 RGB模型和 HHA模型的输出简单地取平均来得到最终的边缘预测。在对
预测结果进行评测时，由于 NYUD数据集中的图像大于 BSDS500数据集中的
图像，因此本节遵循之前的研究[23, 53]将定位公差（该值控制了在预测的边缘点

与真值图的边缘点之间进行匹配的过程中所允许的最大偏移距离）从 0.0075提
高到 0.011。

本节仅将单尺度版本的 RCF与一些著名的边缘检测方法进行比较。其中，
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图 3.6 RCF的一些示例图。第一行和第二行分别选自于 BSDS500[25] 和 NYUD[189] 数
据集。从左到右依次是：原图、真值图、RCF边缘图、原图、真值图、RCF边缘图。

表 3.3 RCF在 NYUD数据集[189]上与一些方法的比较。†表示 GPU时间。

方法 ODS OIS 帧/秒
OEF[187] .651 .667 1/2

gPbUCM[25] .631 .661 1/360
gPb+NG[190] .687 .716 1/375

SE[53] .695 .708 5
SE+NG+[191] .706 .734 1/15
HEDHHA[23] .681 .695 20†

HEDRGB[23] .717 .732 20†

HEDRGBHHA[23] .741 .757 10†

RCFHHA .705 .715 20†

RCFRGB .729 .742 20†

RCFHHARGB .757 .771 10†

OEF[187] 和 gPbUCM[187] 仅使用了 RGB图像而没有使用深度信息，而其他方
法则同时使用了深度和 RGB信息。图3.5展示了准确率召回率曲线。从图中可
知，RCF在 NYUD数据集上获得了最佳性能，其次是 HED[23]。表3.3展示了定
量比较的结果。可以看出，RCF不仅在单独的 HHA或 RGB数据上，在合并的
HHARGB数据上也取得了比 HED更好的结果。对于 HHA和 RGB数据，RCF
在 ODS Fmeasure指标上分别比 HED高 2.4%和 1.2%。对于合并的 HHARGB
数据，RCF比 HED要高 1.6%。此外，只用 HHA的边缘的性能要比只用 RGB
的差，但将 HHA和 RGB边缘进行平均后就可取得更高的结果。这说明组合不
同类型的信息对于边缘检测非常有用，这可能也是 OEF和 gPbUCM比其他方
法表现更差的原因。

3.1.3.3 RCF网络讨论

为了进一步探究所提出的 RCF网络结构的有效性，本小节使用 VGG16[3]实
现了一些混合网络，方法是将本节提出的基于更丰富的卷积特征的侧输出连接
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表 3.4 一些混合网络的结果

使用 RCF侧输出的阶段 使用 HED侧输出的阶段 ODS OIS
1, 2 3, 4, 5 .792 .810
2, 4 1, 3, 5 .795 .812
4, 5 1, 2, 3 .790 .810
1, 3, 5 2, 4 .794 .810
3, 4, 5 1, 2 .796 .812
– 1, 2, 3, 4, 5 .788 .808

1, 2, 3, 4, 5 – .798 .815

到一些卷积阶段，而将 HED[23]的侧输出连接到其他卷积阶段。当仅在 BSDS500
数据集[25] 上进行训练并使用单尺度进行测试时，这些混合网络的评测结果如

表3.4所示。该表的最后两行分别对应 HED和 RCF。可以观察到，所有混合网络
的性能都比 HED好，但比完全连接了 RCF侧输出的 RCF要差，这清楚地证明
了所提出的更丰富的卷积特征对于边缘检测的重要性。

为了研究添加更多的非线性激活是否有帮助，本节在每个阶段的 1× 1− 21

或 1× 1− 1卷积层后连接 ReLU层，却发现网络性能变得更差。特别是将非线
性层添加到 1× 1− 1卷积层后时，发现网络无法正常收敛。

第二节 通用的图像属性知识 图像过分割
3.2.1 引言

图像过分割被认为是计算机视觉的主要挑战之一，过去已经对其进行了广

泛的研究。经过数十年的研究，本领域的研究人员之间达成了共识，即准确的

片段（无论是大区域还是小超像素）可作为中层和高层的视觉任务的有效输入，

一些典型任务包括：物体检测/识别[192, 193]、跟踪[194]、显著性估算[27, 28]、似物

性采样[30, 102, 110]、语义分割[195]、以及 3D推理[196]等。发生这种情况的原因有

三点：1)提取的分割是有意义的单元，具有诸如形状、纹理等信息特征[197–199]；

2)分割的数量通常大大低于原始图像中的像素数量，从而产生了更紧凑的表示
形式，并带来了极大的速度优势[27]；3)与原始像素相比，超像素表示通常具有
更好的相干性和鲁棒性[200]。

过去，已经出现了几项具有开创性的工作，它们是在本领域中被广泛采用

的最新系统：基于频谱聚类的归一化切割（NCuts）方法[51]；有效的特征（颜

色）空间模式搜索方法，均值漂移（Mean Shift）算法[186]；基于图的高效图像
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(a)输入 (b)第一步的 SLIC (c)第二步的合并 (d)第三步的合并

图 3.7 所提出的过分割方法 HFS在不同步骤的示例结果。原始图片（481× 321）来自
BSDS500数据集[25]。这些图像过分割结果在 GPU上以 50fps生成。

过分割方法（EGB）[24]；基于轮廓转换的分层区域树（gPbUCM）[25]；以及多
尺度归一化切割算法（MCG）[26]。在这些选择中，基于图的高效图像过分割[24]

和 SLIC[59] 方法由于其巨大的速度优势而在计算机视觉和计算机图形学中特别
受欢迎[27, 28, 30, 102, 110, 192–194, 196, 201]。但是它们的准确性特别差，尤其是在基于

区域的评测指标上，因此不能满足当今的视觉任务的要求。而尽管 MCG[26] 和

gPb[25] 可以生成高质量的分割，但它们速度太慢了，从而无法应用于对时间敏
感的任务。因此，现有的方法难以平衡分割精度和计算时间的关系。

与图像过分割相似但略有不同，超像素生成算法将输入图像分割成小的、

规则的、紧凑的区域，这些区域被称作超像素，这与通过普通图像过分割技术生

成的大的感知区域不同，典型的超像素生成算法如 SLIC[59]。超像素通常具有很
强的边界一致性，并且产生的超像素的数量易于控制。由于超像素方法通常被

设计为生成小区域，因此不宜直接使用它们来生成大区域。但是，超像素算法

为图像过分割提供了一个良好的开端。本章旨在设计一种图像过分割算法，该

算法可以在效率和效果之间取得良好的平衡。考虑到效率，本章的工作从快速

的超像素生成方法开始，即 SLIC的 GPU版本[59, 202]，通过合并超像素来生成图

像的过分割。由于超像素的数量远少于图像的像素数，因而提高了速度；由于

超像素具有比单个像素更加丰富的特征信息，因而还取得了可观的性能。

因为图像过分割没有固定类别的标签，所以无法像语义分割那样直接为其

学习深度特征。因此，本节首先提出了一种基于手工设计特征的分层特征选择

的快速图像过分割方法（Hierarchical Feature Selection, HFS），该方法可以为实
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时的计算机视觉任务生成高质量的图像过分割。HFS提出了一个分层的特征选
择框架，该框架可学习分层结构各个阶段中的特征组合。HFS始于 SLIC方法的
GPU版本[59, 202]，以通过执行超像素生成来快速获得初始种子区域（超像素）。

然后从各个种子区域中提取图像特征，随后进行特征组合过程，并结合从训练

数据中学习到的距离度量。请注意，为保持系统的效率，HFS仅考虑适合并行
计算（即通过 GPU）的那些手工设计的图像特征。然后基于学习的距离度量执
行区域合并过程，以输出用于分层结构中下一级的一组新区域。然后，HFS系
统重复进行几次迭代，从而输出最终的图像过分割。

由于深度学习具有强大的特征表征能力，因此将上述 HFS方法中的手工设
计的特征替换为深度特征是一件值得探索的事。为此，本节还提出了一种基于深

度嵌入学习的方法（Deep Embedding Learning, DEL），以解决图像过分割没有固
定类别的标签而无法用神经网络直接学习的难题。DEL训练了一个全卷积神经
网络来学习深层特征嵌入空间，为每个超像素学习多尺度的深度特征。并且引

入了深度嵌入度量，该度量将相邻超像素的特征嵌入向量转换为相似度值。每

个相似度值表示两个相邻超像素属于同一区域的概率。通过这种方式，DEL可
以端到端地训练深度嵌入空间，以学习每对超像素之间的相似性。进而提出了

一种用于嵌入学习的新的网络，该网络结合了底部的精细细节和顶部的高级信

息的特征。如果学习到的相邻超像素之间的相似度大于阈值，则将其合并为大

图像块。由于深度学习特征的强大表示能力，这种简单的合并操作可以比 HFS
的层次合并获得更好的性能。

本节在 BSDS500[25]和 PASCAL Context[185]数据集上进行了广泛的实验，以
评测所提出的 HFS和 DEL算法。实验结果表明，HFS通过以 50fps的速度生成
高质量的图像过分割（另请参见图3.7），对各种实时应用具有实际意义。与其
他方法[24–26, 59, 203] 相比，HFS在分割质量和计算效率之间取得了良好的平衡。
此外，尽管速度略慢，但是 DEL取得了比 HFS更高的精度。与其他方法相比，
DEL在效率和有效性之间取得了良好的折衷。具体而言，DEL可以达到与最新
的方法可比的分割结果，但比它们快得多，例如 DEL的 11.4fps与 MCG[26] 的

0.07fps。这意味着 DEL有潜力在许多实际应用中使用。

3.2.2 基于分层特征选择的过分割方法（HFS）

本小节提出了基于分层特征选择的图像过分割方法，该方法以每秒 50帧的
速度进行图像过分割。HFS通过着重于两个方面来尝试改善以前的图像过分割
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系统的性能：1)在现代 GPU上精心地实现系统以进行有效的特征计算；2)一种
有效的分层特征选择与学习融合策略。与经典的分割算法相比，HFS展示了其
在速度方面的特殊优势，并且在分割质量上具有可比的结果。在诸如显著性物

体检测和似物性采样之类的应用程序中采用 HFS可以显著提高性能，HFS还可
以用于基于图像过分割和超像素提取的其他计算机视觉任务。具体来说，本节

首先介绍 HFS的问题表述和分层合并算法，然后解释参数学习和特征提取过程，
最后讨论关于该方法背后的设计选择。

3.2.2.1 问题表述

给定图像 I，HFS将其划分为 L级分割 S = {S1,S2, · · · ,SL}。每个分割 Sl

是具有 Kl 个区域的图像 I 的分解，

Sl = {R
(l)
1 , R(l)

2 , . . . , R(l)
Kl
}, (3.4)

其中 l表示分层结构中的层次索引。HFS从由大量区域组成的最细分割 S1开始，

逐步将区域从 Sl 合并到较粗略的 Sl+1。因此，最粗糙层次的分割由最少的区域

组成。

在每个步骤中，HFS采用基于图的方法[24]来实现区域合并过程 Sl⇒Sl+1。

令

Gl = (Sl,Al) (3.5)

为无向图，顶点为如上定义的一组区域 Sl，而边 (R(l)
i , R(l)

j ) ∈ Al 对应于成对的

相邻顶点。每条边 (R(l)
i , R(l)

j ) ∈ Al 具有特征向量 T(l)
i,j （另请参见第3.2.2.4节）和

相应的预测分数 s(l)i,j，这是区域 R(l)
i 和 R(l)

j 之间距离的非负度量。根据上述问题

定义，HFS的任务是快速合并区域，以产生与人类注释最匹配的连贯分割，例
如 BSDS500基准[25]中的分割。

3.2.2.2 分层合并

为了获得高质量并保持高效率，HFS提出：1)在每个层次进行区域合并后，
迭代地学习如何组合特征和更新图像特征；2)在合并之前，使用快速的并行的
超像素生成方法[59, 202]将图像像素分组到初始区域。

HFS的流程显示在图3.8中，示例结果显示在图3.7中，算法显示在算法1中。
第一步，利用 GPUSLIC方法[59, 202] 将输入图像过度分割为超像素，这些超像

素用作第一层次中的种子区域 S1 = {R
(1)
1 , R(1)

2 , . . . , R(1)
Kl
}。在随后的步骤中，将
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原图 SLIC 超像素

图 3.8 所提出 HFS的算法流程

提取内部和边缘处的特征（另请参见第3.2.2.4节）。使用支持向量机（Support
Vector Machine, SVM）回归器，HFS从训练数据中学习（另请参见第3.2.2.3节）
如何将特征向量 T(l)

i,j 映射到区域 R(l)
i 和 R(l)

j 之间的合适的距离度量。遵循基于

图的高效图像过分割（EGB）的框架[24]，HFS用公式 (3.5)中定义的图来逐步合
并 Sl 中的区域，以获得较粗略的分割 Sl+1。

HFS的设计原则是受到最近使用判别式学习方法为各种视觉任务找到合适
的特征组合的趋势所激发的[25, 28, 50]。许多心理物理学的研究[204]表明，人类使

用多种线索来分离自然场景中的物体。事实证明，与临时设计相比，提取图像

特征并允许数据为自己说话是学习如何组合不同视觉线索的合适方法[25, 50]。在

确定是否应合并两个区域时，图像特征在不同层次中扮演着不同的角色，这也

促成了 HFS的系统设计。在精细的层次，例如像素级别，颜色相似性和空间距
离很重要，这在许多最新的图像过分割方法[24, 59] 中都可以看到。随着区域合

并/分组为粗糙的层次，纹理相似度、区域之间的边缘、以及其他线索变得更加
重要，成为判断是否应该合并两个区域的决定因素。

与其为所有层次学习线索/特征组合的单一规则[25, 50]，HFS尝试了一种替代
方法，该方法可以迭代地更新区域特征及其组合权重（另请参见图3.9），可以在
实验中看到了该方法的有效性。基于这一点，HFS设计了一个分层结构，涉及
多个层次，递归地进行区域合并[24]和特征更新。

3.2.2.3 参数学习

如上所述，给定一组初始区域，HFS在每个区域对 (R(l)
i , R(l)

j ) ∈ Al 之间学

习边的权重 w(l)
i,j ∈w(l)。由于每个区域对都与一个特征向量 T(l)

i,j 相关联，因此

HFS的下一步是为层次 l 中的每个区域对提供一个标签。由于每个层次的初始

区域可能具有不规则的形状，因此 HFS使用 Fmeasure来帮助确定 Al 中每个区
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算法 1 HFS的区域合并
输入：图像 I，权重 w，迭代次数 L
输出：分割 SL

初始化： Sl = {R
(l)
1 , R(l)

2 , . . . , R(l)
Kl
} ⇐ GPUSLIC(I)[59, 202]

for l = {1,2, . . . , L− 1} do
for each (R(l)

i , R(l)
j ) ∈ Al do

s(l)i,j ⇐ (T(l)
i,j )

T � w(l),请分别参见第3.2.2.4节和3.2.2.3来了解 T(l)
i,j 和 w(l)

end for
Sl+1 = EGB(Al, s

(l)
i,j )

[24]

end for

域对的真值标签。

HFS首先计算层次为 l 的初始分割的 Fmeasure，表示为 F(l)
init。然后，对于

Al 中的每个区域对 (R(l)
i , R(l)

j )，HFS计算在合并 (R(l)
i , R(l)

j )之后的 Fmeasure。

如果合并 (R(l)
i , R(l)

j )之后的 Fmeasure大于 F(l)
init，则 (R(l)

i , R(l)
j )的对应标签 y(l)i,j

将被分配为 0。否则，y(l)i,j 将分配为 1。HFS采用支持向量机（SVM）回归器来
学习特征权重 w(l)。

3.2.2.4 特征提取

HFS探索了可以在现代 GPU上高效计算的一组简单特征，这里把超像素内
部和边缘处的特征都考虑了。表3.5列出了 HFS所考虑到的特征。下面讨论系统
中使用的这些特征的详细信息。

亮度与颜色. CIELAB颜色空间中的亮度和颜色特征已被证明对图像过分割非
常有效[25, 50]。本节使用一个区域的平均 L*a*b*值来表示其颜色。为了容忍亮
度和颜色的相对权重的变化，HFS同时使用了两个相邻区域的欧拉距离（dc）和

每个通道的距离（dl, da, db）。

沿边界平均的最大梯度. 先前的工作表明，梯度信息是边界检测中的重要线索。
与其直接使用梯度，HFS使用非极大值抑制之后的梯度。对于相邻的区域 Ri 和

Rj，计算开始于在像素 pk ∈ Γ处放置一个小圆盘，其中 Γ表示 Ri 和 Rj 之间的

边界。然后计算圆盘中的最大梯度 δ′(pk)，最后计算边界上的平均 δ′(pk)作为梯

度差异 dg(Ri, Rj)。
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表 3.5 HFS使用的相邻区域的特征

特征 维度 符号
CIELAB各通道的差异 3 dl,da,db
CIELAB值的欧拉距离 1 dc
沿边界平均的最大梯度 1 dg
RGB直方图之间的 χ2距离 1 χ2

h
梯度直方图之间的 χ2距离 1 χ2

H
RGB值的方差 3 sr, sg, sb
CIELAB值的方差 3 s′l, s

′
a, s′b

RGB直方图之间的 χ2 距离. 为了利用颜色信息的详细信息，HFS采用了颜色
直方图，该颜色直方图在 RGB颜色空间中具有 8× 8× 8个维度。对于属于相

邻区域的直方图，HFS使用 χ2距离来衡量它们的差异。

梯度直方图之间的 χ2距离. 在为每个区域计算方向梯度直方图时，两个区域的
χ2距离也是一个有吸引力的选择。

方差. 方差是衡量一组数据波动的好方法。HFS将 RGB（sr, sg, sb）和 CIELAB
（s′l, s′a, s′b）颜色空间的方差应用于 Ri

⋃
Rj，其中 Ri和 Rj是相邻的区域。方差的

大小反映了两个区域之间的相似性。

以上特征在不同层次上扮演着不同的角色。第一层和第二层的特征的权重

比较显示在图3.9中。考虑到计算复杂性，HFS只选择一小部分易于计算的特征，
而不是全部使用。前五个特征是 dl、da、db、dc 和 dg。本章中报告的所有实验

结果均基于这些特征。

3.2.2.5 实现细节

为了设计一个实用的系统，HFS选择 L = 3作为默认值。作者使用配备有

Intel Xeon CPU E52676 v3 @ 2.40GHz和 NVIDIA GeForce GTX 980 Ti的计算机
进行所有实验。报告的所有运行时间都没有数据并行。

3.2.3 基于深度嵌入学习的图像过分割（DEL）

本小节提出了一种基于深度嵌入学习的图像过分割方法，该方法仍然从

SLIC超像素[59] 开始。DEL首先训练一个深度卷积神经网络，以学习相邻超像
素之间的相似性，然后使用学习到的相似性将它们直接合并。本节将详细描述
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图 3.9 HFS在第一层和第二层学习的特征的权重比较

DEL算法的四个组成部分，依次是特征嵌入学习、网络架构、超像素合并、以
及实现细节。

3.2.3.1 特征嵌入学习

与 HFS算法一样，DEL算法也是首先用 SLIC[59]的 GPU版本 gSLIC[202]来
为输入图像生成超像素。为了平衡运行时间和生成的超像素的边界一致性，DEL
控制每个超像素包含约 64个像素。假设图像 I 生成了 M个超像素，则生成的

超像素集合表示为 S = {S1,S2, · · · ,SM},Si = {1,2, · · · , |I|}|Si|。紧接着，DEL训
练一个深度卷积神经网络以学习特征嵌入空间。如图3.10中所示，DEL在特征
嵌入空间上执行池化操作以为每个超像素提取特征向量 v = {v1,v2,v3, · · · ,vM}。
每个特征向量是在超像素的相应区域中学习到的深度特征图的平均值。它可以

表述为：

vi =
1
|Si| ∑

k∈Si

xk, (3.6)

其中 xk 表示第 i个超像素对应区域内的特征向量。这种池化操作被称为超像素

池化。在 DEL的设计中，每个特征嵌入向量 vi 是 64维的。超像素池化层相对
于输入 xk 的反向传播函数可以写成

∂L
∂xk

= ∑
Si∈S

1{k∈Si} ·
1
|Si|
· ∂L

∂vi
, (3.7)

其中 1{k∈Si} 是一个指示函数。

DEL设计了一个距离度量来测量相邻超像素之间的相似性。所提出的距离
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图 3.10 DEL图像过分割算法的流程

度量可以表述为

dij =
2

1 + exp(∥vi − vj∥1)
. (3.8)

相似度 di,j的取值范围为 [0,1]。当 vi和 vj相似时，其值接近 1；而当 vi和 vj极

其不同时，其值接近 0。由于建立了距离度量，因此考虑相似度损失函数，如下
所示：

L = − ∑
Si∈S

∑
Sj∈Ri

[(1− α) · lij · log(dij)

+ α · (1− lij) · log(1− dij)],

(3.9)

其中 lij = 1表示 vi 和 vj 属于同一区域，而 lij = 0则表示 vi 和 vj 属于不同的区

域。Ri 是超像素 Si 的相邻超像素集。α = |Y+|/|Y|，表示真值中属于相同区域
的超像素对所占的比例，DEL使用此参数来平衡训练中正负样本的比例。利用
这种相似度损失函数，DEL可以以一种端到端的方式学习特征嵌入空间。在相
同的真值区域中的超像素对之间的相似性将被期望大于属于不同区域的超像素

对之间的相似性。在下一步中，就可以使用学习到的相似性距离度量来合并这

些超像素。

3.2.3.2 网络架构

本节介绍用于学习特征嵌入空间的网络架构。DEL的网络基于 VGG16网
络[3]构建。根据池化层，VGG16中的卷积层可以分为五个卷积阶段。如图3.11中
所示，DEL剪切了 VGG16网络中的 pool5层和全连接层。由于 conv5阶段的侧
输出分辨率较低，因此 DEL将 pool4的步幅从 2修改为 1，并使用扩张卷积[118]

来保持第五阶段的卷积的感受野大小与原始 VGG16网络相同。一般认为，随着
网络的加深，学习到的特征变得越来越粗糙。精细特征包含更多的详细信息，而

粗糙特征则表示全局信息。五个阶段的特征被拼接起来，便可将粗糙的全局信

息与精细的局部信息相结合。
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图 3.11 DEL特征嵌入学习的网络架构

具体来说，DEL在第 15阶段分别连接一个具有 32、64、128、256、256个
输出通道的 3× 3卷积层。在这个 3× 3的卷积层之后，第 15阶段再分别连接
一个具有 32、64、64、128、128个输出通道的 1× 1卷积层。由于不同卷积阶段

的特征（数值）尺度不同，因此将多个阶段的特征直接拼接起来将使某些阶段

的特征变得毫无意义。因此，DEL使用 L2归一化技术[205]对不同阶段的响应进

行归一化。归一化后，DEL拼接各个阶段的特征图，然后跟随一个具有 256个
输出通道的 3× 3卷积层。最后，DEL使用一个 1× 1卷积层来获得 64维特征
嵌入空间。如第3.2.3.1节所述，DEL将特征嵌入合并到与超像素对应的特征向
量，然后使用所提出的相似度损失函数来训练网络。

3.2.3.3 超像素合并

深度神经网络学习到的相邻超像素之间的差异度被用于将超像素合并为大

的感知区域。DEL设置一个阈值以确定是否应该合并两个相邻的超像素。算
法2中展示了超像素合并的算法伪代码。为了提高合并效率，DEL利用 EGB[24]

中提出的的数据结构 universe来实现合并操作。与 HFS中的分层合并策略不同，
DEL仅执行一次合并操作。HFS使用一些底层特征的线性组合，并在每个合并
阶段重新训练组合权重。由于深度特征更强的表示能力，DEL的单阶段合并也
可以显著优于 HFS。
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算法 2 DEL的超像素合并算法
输入：图像 I,差异度 f = (1− d),阈值 T,超像素 S = {S1,S2, · · · ,SM}
构造R = {R1, R2, · · · , RM},其中 Ri 是 Si 的相邻超像素的集合
for each Si ∈ S do
for each Sj ∈ Ri do
if fi,j < T : then

Si← Si ∪ Sj,S ← S\Sj
更新R

end if
end for

end for
输出：过分割 S

3.2.3.4 实现细节

DEL的网络用广泛使用的深度学习框架 Caffe[181]来实现。一般来说，分割
区域通常是指物体、部分物体或部分背景。因此，DEL首先在 SBD数据集[206]

上对网络进行语义分割任务的预训练，以获取网络的语义信息。预训练通过用

语义分割任务的分类层替换特征嵌入空间来调整网络。然后，DEL微调用于特
征嵌入空间的预训练模型。使用随机梯度下降（SGD）技术来优化神经网络，基
本学习率设置为 1e5，权重衰减率为 0.0002，批处理大小为 5。使用 step的学习
率策略，并且针对 step size为 8000的 SGD总共运行 10000次迭代。如深度度量
学习中建议的那样，特征嵌入层的学习率将被设置为大于其他卷积层。

数据增强对于深度学习非常重要。当使用 BSDS500数据集[25] 中的 300张
训练和验证图像训练特征嵌入模型时，每张图像被旋转到 16个角度，并且在每
个角度水平翻转。然后，从转换后的图像中裁剪出最大的矩形，从而生成 9600
张训练图像。在具有 7605张训练图像和 2498张测试图像的 PASCAL Context数
据集[185]上进行训练时，仅水平翻转每张图像，因为该数据集中的图像数量已经

足够多。

3.2.4 实验

本小节在 BSDS500 数据集[25] 和 PASCAL Context 数据集[185] 上评测所提

出的 HFS和 DEL。为了评测图像过分割，本节使用了著名的基准 SEISM[207]，

SEISM 既包含传统的基于边缘的度量，还包含新的基于区域的度量。因此，
本小节在 ODS 和 OIS 上报告了边界 Fmeasure 和区域 Fmeasure。本小节将
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表 3.6 在 BSDS500数据集上对 DEL的消融实验

方法
边缘 区域

时间（秒）ODS OIS ODS OIS
DELMax 0.703 0.738 0.323 0.389 0.088
DELconv5 0.667 0.695 0.278 0.343 0.070
DELEGB 0.662 0.686 0.305 0.325 0.091

DEL 0.704 0.738 0.326 0.397 0.088
DELC 0.715 0.745 0.333 0.402 0.165

HFS和 DEL与一些其他过分割算法进行了比较，包括 EGB[24]、Mean Shift[186]、
NCuts[208]、gPbUCM[25]、MCG[26]、SLIC[59]、以及GPUSLIC[202]。除了 SLIC的
GPU版本之外，本节还使用 SLIC的 CPU版本为 DEL生成超像素，即 DELC。

3.2.4.1 消融实验

在与其他方法比较之前，先在 BSDS500数据集[25]上对 HFS和 DEL进行消
融实验。图3.9展示了 HFS所选特征的权重比较，可以清楚地看到权重的重要性
在不同的层次上是不同的，这验证了 HFS所使用的分层区域合并技术对手工设
计特征的必要性。接下来评测每个 DEL组件的不同选择。第一个 DEL的变体
表示为 DELMax，它用最大值操作替换超像素池化中的平均操作，其他 DEL的
组件保持不变。第二个变体 DELconv5仅使用 VGG16网络的最后一个卷积层
（conv5）。第三种变体 DELEGB通过将每个超像素视为图割问题中的一个结点
来应用 EGB的合并策略。评测结果汇总在表3.6中。与原始 DEL相比，这些变
体的性能变差。它表明 DEL组件的原始的选择是合理的。例如，DEL中提出的
网络架构既可以捕获细节信息，也可以捕获粗糙信息，而 DELconv5的简单设
计仅使用了粗糙信息。因此，DEL比 DELconv5好得多。此外，EGB对于超像
素合并似乎毫无用处。最大值池化比平均池化稍差，这符合大家的直觉，即最

大值池化和平均池化通常具有相似的效果。

3.2.4.2 BSDS500数据集上的评测

由于 ODS Fmeasure是最重要的分割指标，因此本小节在图3.12中显示了
ODS Fmeasure与运行时间的关系。所提出的 HFS比 MCG[26] 和 gPbUCM[25]

快数百倍，可达到 50fps。启用数据并行性后，速度最高可以达到 200+fps。因
此，HFS可以轻松地用于当今几乎所有的应用程序中，包括一些实时系统。与
EGB[24] 和 SLIC[59] 相比，HFS要快得多，更重要的是，准确性也有了显著提
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图 3.12 在 BSDS500数据集上对 HFS和 DEL的评测结果。上图：边缘度量；下图：区
域度量。

表 3.7 在 BSDS500数据集上对 HFS和 DEL的评测结果

方法
边缘 区域

时间（秒）ODS OIS ODS OIS
EGB 0.636 0.674 0.158 0.240 0.108
SLIC 0.529 0.565 0.146 0.182 0.085

GPUSLIC 0.522 0.547 0.085 0.132 0.007
MShift 0.601 0.644 0.229 0.292 4.95
NCuts 0.641 0.674 0.213 0.270 23.2

gPbUCM 0.726 0.760 0.348 0.385 86.4
MCG 0.747 0.779 0.380 0.433 14.5
HFS 0.652 0.686 0.249 0.272 0.024
DEL 0.704 0.738 0.326 0.397 0.088
DELC 0.715 0.745 0.333 0.402 0.165

高。与Mean Shift[186]和 NCuts[208]进行比较时，HFS的速度优势显而易见，尽
管 Fmeasure仅比它们高一点。尽管所提出的 DEL并没有达到最佳性能，但是
它在效率和有效性之间取得了很好的权衡。从 GPUSLIC/SLIC到 DEL/DELC
的改进证明了 DEL的深度嵌入特征学习方式的有效性。有趣的是，GPUSLIC
的性能略低于 SLIC，而 DEL的性能也略低于 DELC。由于 GPUSLIC的效率
高（尽管效果略差），本文选择将其用作 DEL 的默认设置，用更准确的超像
素生成方法替换 SLIC可能会产生更好的性能。DEL提供了从超像素到图像过
分割的转换器，新的超像素技术将以这种方式有益于图像过分割。SLIC[59] 和
GPUSLIC[202]似乎在图像过分割方面遇到了困难。这符合一般的直觉，即超像
素生成方法不适用于图像过分割。尽管 MCG[26] 获得了准确的结果，但它的低
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图 3.13 在 PASCAL Context数据集上对 HFS和 DEL的评测结果。上图：边缘度量；下
图：区域度量。

表 3.8 在 PASCAL Context数据集上对 HFS和 DEL的评测结果

方法
边缘 区域

时间（秒）ODS OIS ODS OIS
EGB 0.432 0.454 0.198 0.203 0.116
SLIC 0.359 0.409 0.149 0.160 0.099

GPUSLIC 0.322 0.340 0.133 0.157 0.010
MShift 0.397 0.406 0.204 0.214 5.32
NCuts 0.380 0.429 0.219 0.285 33.4
MCG 0.554 0.609 0.356 0.419 17.05
HFS 0.472 0.495 0.223 0.231 0.026
DEL 0.563 0.623 0.349 0.420 0.108
DELC 0.570 0.631 0.359 0.429 0.193

速限制了它在许多视觉任务中的应用。请注意，由于 MCG不是可并行化的算
法，因此不能直接实现 GPU版本的MCG。

数值比较总结在表3.7中。DEL的ODS下的边缘 Fmeasure和区域 Fmeasure
分别比 HFS高 5.2%和 7.7%，这归结于深度卷积神经网络强大的表示学习能力。
在速度方面，HFS达到 41.7fps，而 DEL达到 11.4fps。尽管 DEL的速度慢一些，
但是从 HFS到 DEL的精度提高对于许多应用而言都很重要。与 EGB相比，HFS
和 DEL在准确性和速度上均具有更好的性能。DEL可以产生与最新的性能相当
的结果，但速度要快得多。因此，HFS和 DEL实现了有效性与效率之间的良好
折衷，这使得它们可以适用于许多高级视觉任务。在图3.14中展示了一些定性比
较。可以看到，DEL可以适应复杂的场景并产生更准确和规则的分割区域。
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图 3.14 一些定性比较。从左到右：BSDS500中的原始图像、EGB、MCG、HFS和DEL。

3.2.4.3 PASCAL Context数据集上的评测

PASCAL Context数据集[185] 包含 540个用于语义分割的类别，由于整个图
像都按像素进行标记并且类别十分丰富，因此可以用于评测图像过分割方法。

通过连通域标记将语义分割标注转换为图像过分割区域。将 DEL在其训练集和
验证集上进行训练，并在测试集上进行测试。由于测试图像更多，因此此数据

集比 BSDS500更具挑战性。
评测结果被汇总在图3.13中。HFS在速度和精度上均优于除了MCG以外所

有的之前的方法，MCG虽然精度较高，但是速度很慢。DEL和 DELC比MCG
具有更好的性能，而且，DEL比 MCG快 160倍。可以看到，DEL在精度和运
行时间之间具有良好的权衡。在表3.8中列出了评测的数值结果。在边界度量和
区域度量方面，DEL分别比 HFS高 9.1%和 12.6%。这表明 DEL学习到的深度
特征比 HFS中使用的手工设计特征更有效。因此，DEL是采用基于深度学习的
特征进行图像过分割的良好开端。

第三节 通用的图像属性知识 图像显著性检测
3.3.1 引言

显著性物体检测（也称为显著性检测）旨在模拟人类视觉系统来检测自然

图像中最明显且最吸引眼球的物体或区域[27, 28]。显著性物体检测的发展对很

多视觉应用都有所帮助，包括图像检索[209]、视觉跟踪[210]、场景分类[211]、内

容感知的图像/视频处理[212]、缩略图生成[213]、视频物体分割[214] 和弱监督学

习[154, 156] 等。尽管已经有许多模型[29, 70, 73, 88] 被提出并且取得了重大突破，但
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是准确地检测静态图像中完整的显著性物体（尤其是在复杂场景中）仍然是一

个有待解决的问题。

传统的显著性物体检测方法[27, 28, 215] 通常设计手工制定的底层特征和启发

式先验，这些方式很难表征语义对象和场景。显著性物体检测的最新研究主要

基于卷积神经网络。一方面，通过逐渐增大的感受野和下采样尺度，卷积神经

网络可以自然地在不同深度的卷积层中学习多尺度和多层次的特征表示。另一

方面，由于图像内及图像间的物体/场景的尺度各不相同，所以显著性物体检测
需要多尺度学习[104]。因此，当前最先进的显著性物体检测器[29, 70–72, 74–76]主要

旨在设计复杂的卷积神经网络体系结构来利用多尺度的卷积特征，即高层语义

信息和与之互补的底层空间细节信息。

由于 UNet[84]（或 FCN[83]）和 HED[23] 在多尺度学习中的优越性，许多领

先的显著性物体检测器均在 UNet网络的基础上添加了深监督[29, 73, 74, 79]。可以

发现，这些网络首先使用侧输出来预测多尺度显著性图，然后通过逐像素卷积

（即 1× 1卷积）等操作将生成的多尺度侧输出预测进行线性融合，以此来获得

最终的显著性预测，从而可以有效地利用所有侧输出预测的优势。但是，本章

在理论上和实验上均证明了这种线性融合侧输出预测的做法不是最优的，它对

侧输出特征中的互补的多尺度信息的利用是有限的。这一点将在3.3.2中提供更
详细的证明。

不同于线性融合侧输出预测，本节提出了一种非线性侧输出融合的方法。

具体来说，本文将侧输出特征而不是侧输出预测进行拼接，然后使用非线性变

换来预测显著性物体。与此同时，本文还对侧输出特征添加了深监督，使得卷

积神经网络在训练阶段能被更好地优化。用这种方式，所拼接的特征可以更

好地利用多尺度侧输出特征。所提出的这种方法被命名为深监督非线性融合

（Deeplysupervised Nonlinear Aggregation, DNA）。将 DNA用于经简单修改后的
UNet，在不需要复杂的工程技巧的前提下，所提出的网络即可取得比当前先进
的显著性物体检测方法更好的效果，并且具有更少的参数和更快的检测速度。

3.3.2 深监督线性融合的回顾

深监督和相应的线性侧输出预测融合在许多计算机视觉任务中都被证实非

常有效[23, 29, 74]。本节从理论和实验两个角度分析了线性侧输出融合的局限性。

假设一个具有深监督的网络有 N 个侧输出预测图 {O1,O2, · · · ,ON}，它们
均使用真值图进行监督。在不失一般性的前提下，假设线性侧输出融合是一个
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逐像素卷积，即 1× 1卷积。因此，当前的线性侧输出融合方式可以写成

Ô =
N

∑
i=1

wi · Oi, (3.10)

这里，逐像素卷积的权重 wi 是可以学习的。注意，这里有 wi ≥ 0；否则，由于

Oi 对 Ô 有负面影响,因此在融合时需要将其排除在外。要获得输出的显著性概
率图，还必须在 Ô上使用标准的 sigmoid函数 σ(x) = 1

1+e−x。这样，融合的概率

图就变为

P̂ = σ(Ô) = σ(
N

∑
i=1

wi · Oi). (3.11)

同理，可以计算侧输出概率图 {P1,P2, · · · ,PN}。

理论 1 若 ∥w∥1 = 1，融合输出 P̂ 的平均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）

受侧输出预测的限制。

证明. 若 ∥w∥1 = 1，由于 wi ≥ 0，所以

min(Oi) ≤
N

∑
i=1

wi · Oi ≤max(Oi). (3.12)

由于 sigmoid函数 σ(x)单调递增，所以可以得到

min(Pi) ≤ P̂ ≤max(Pi). (3.13)

若某一像素 p为正，MAE(P̂)p = |1− P̂(p)|= 1− P̂(p)且 1−max(Pi)p ≤ 1−
P̂(p)≤ 1−min(Pi)p，所以min(MAE(Pi)p)≤MAE(P̂)p ≤max(MAE(Pi)p)。

若某一像素 p 为负，MAE(P̂)p = |0− P̂(p)| = P̂(p) 且 min(Pi)p ≤ P̂(p) ≤
max(Pi)p,所以min(MAE(Pi)p) ≤MAE(P̂)p ≤max(MAE(Pi)p)。需要注意的

是，因为 w通常有 N维 (在 VGG16[3]和 ResNet[4]中 N ≤ 6)，所以很难保证上
述左等式成立。因此，传统的线性融合在MAE度量上受到限制。然而，研究者
们期望的却是通过充分利用多尺度信息来突破该限制。 �
引理 1 若 ∥w∥1 ̸= 1，传统的线性融合（如公式 (3.10)和公式 (3.11)所示）等效

于先使用 ∥w̃∥1 = 1进行融合，然后使用一个单调递增的映射。

证明. 若 ∥w∥1 ̸= 1，可以设w = w̃ · ∥w∥1，并且假设 ∥w̃∥1 = 1。P̂ 的计算
变为

P̂ = σ(∥w∥1 ·
N

∑
i=1

w̃i · Oi), (3.14)

这里，σ(∥w∥1 · x) (∥w∥1 > 0)是关于 x的单调递增函数。 �
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TN
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FN
FP

图 3.15 概率（x轴）和 X′ 及 Y′ 的密度（y轴）。TN：真阴性；FN：假阴性；TP：真
阳性；FP：假阳性。

理论 2 σ(∥w∥1 · x) (∥w∥1 > 0)的单调递增映射无法改变 ROC曲线和 AUC指

标1。

证明. 假设正样本的预测值服从 X ∼ F(x)的分布，而负样本的预测值服

从 Y ∼ G(x)的分布。可以假设 F和 G是连续函数。φ(x) = σ(k · x) (k > 0)是

sigmoid函数的一种变体，因此可以得到 φ : R→ (0,1)且 φ是单调递增函数。令

X′ = φ(X)和 Y′ = φ(Y)是两个变换分布，很容易得到

P(X′ ≤ u) = P(φ(X) ≤ u) = P(X ≤ φ−1(u))

= F(φ−1(u)),
(3.15)

因此可以得到 X′ ∼ F(φ−1(x))且 Y′ ∼ G(φ−1(x))。

令 t为阈值，如图3.15所示，真阳性率（True Positive Rate, TPR）和假阳性
率（False Positive Rate, FPR）可以计算为

TPR=
TP

TP+ FN
= P(X′ > t) = 1− F(φ−1(t)),

FPR=
FP

FP+ TN
= P(Y′ > t) = 1− G(φ−1(t)).

(3.16)

因此，可以将 ROC曲线表示为 {(1− F(φ−1(t)),1− G(φ−1(t))) : t ∈ (0,1)}。很
容易看出，随着 t 从 0 连续变化到 1，(1− F(φ−1(t)),1− G(φ−1(t))) 也将从

(1,1) 连续单调变化到 (0,0)。显而易见，{(1− F(φ−1(t)),1− G(φ−1(t)))} 和
1AUC是 ROC曲线下的面积。
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表 3.9 线性侧输出预测融合和非线性侧输出特征融合之间的比较。数据集和评测指标
将在第3.3.4.1节中进行介绍。HED[23]和 DSS[76]的线性融合即为原论文中使用的融合方
式，而它们的非线性融合就是将线性融合替换为本文所提出的 DNA。

方法 融合
DUTSTE ECSSD HKUIS DUTO THUR15K
Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE

HED[23] 线性 0.796 0.079 0.892 0.065 0.893 0.052 0.726 0.100 0.757 0.099
非线性 0.827 0.057 0.911 0.053 0.912 0.039 0.752 0.078 0.775 0.083

DSS[76] 线性 0.827 0.056 0.915 0.056 0.913 0.041 0.774 0.066 0.770 0.074
非线性 0.833 0.055 0.918 0.056 0.916 0.040 0.784 0.060 0.773 0.072

DNA 线性 0.844 0.048 0.921 0.050 0.917 0.034 0.765 0.066 0.785 0.071
非线性 0.865 0.044 0.935 0.041 0.930 0.031 0.799 0.056 0.793 0.069

{(F(φ−1(t)), G(φ−1(t)))}是关于点 (1
2 , 1

2)对称的。假设曲线 {(1− F(φ−1(t)),1−
G(φ−1(t)))}下的面积是 S1以及曲线 {(F(φ−1(t)), G(φ−1(t)))}下的面积是 S2。

通过对称性，S1 + S2 = 1成立。

根据以上结论，可以用

S2 =
∫ 1

0
G(φ−1(t))dF(φ−1(t))

=
∫ +∞

−∞
G(x)dF(x)

(3.17)

计算出 S2。因此，S2 与函数 φ(x)的具体形式无关，同样的，S1 = 1− S2 也与

φ(x)的具体形式无关。此外，由于 t的范围是 (0,1)，因此 φ−1(t)的范围是 R。

于是有

{(1− F(φ−1(t)),1− G(φ−1(t))) : t ∈ (0,1)}

= {(1− F(x),1− G(x)) : x ∈R},
(3.18)

其同样与函数 φ(x) 的具体形式无关。当 F(x) 和 G(x) 是离散的，集合 {(1−
F(φ−1(t)),1−G(φ−1(t))) : t ∈ (0,1)}也是离散的，但仍与 φ(x)无关。因此，可

以得出结论，φ(x)无法更改 ROC曲线和 AUC度量。 �
类似于定理1的证明，也可以简单地证明引理1的第一步，即使用 ∥w̃∥1 = 1

进行线性融合会限制MAE结果。从定理2，可以得出引理1的第二步，即一个单
调递增的映射，无法改变 ROC曲线和 AUC值。因此，证明得出，传统的显著
性检测方法使用 ∥w∥1 ̸= 1对侧输出进行线性融合的提升有限。结合定理1，可
以得出结论，对侧输出进行线性融合的提升效果是有限的。

除了理论上的证明，本文还进行了实验来比较显著性物体检测中的线性融合

与非线性融合。为此，本文使用所提出的非线性侧输出特征融合（在第3.3.3.2节
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图 3.16 网络架构示意图。图中仅画出前四个网络阶段，而其他两个可以用相同的方式
构造。虚线框即为所提出的 DNA模块。参数 Ki × Ki 和 Ci 将在正文中进行介绍。

中）进行非线性回归，来评测两个著名的模型，即 HED[23] 和 DSS[76]，以及所
提出的 DNA模型。评测结果如表3.9中所示，可以看到，从线性回归到非线性回
归结果有着显著提升。基于此，本文旨在设计一个简单的具有非线性侧输出融

合的网络，来实现有效的显著性物体检测。

3.3.3 方法

本节将详细说明所提出的用于显著性物体检测的框架。首先，在第3.3.3.1节
中介绍了所设计的基础网络。然后，在第3.3.3.2节中介绍所提出的深监督非线性
融合。整个网络体系结构如图3.16所示。
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3.3.3.1 基础网络

骨干网络. 与之前的研究[29, 70, 71]类似，本节也使用全卷积网络进行显著性物体

检测。具体来说，本节使用 VGG16网络[3]作为骨干网络，且为了实现“图像图
像”的转换，去掉了其最后的全连接层。物体检测通常需要全局信息来定位显著

性物体的大致位置[27]，所以需要扩大网络的感受野。为此，正如之前的研究[76]

一样，本文保留 VGG16最后的池化层，并添加两个卷积层来代替最后的两个全
连接层。其中，第一个卷积层的通道数是 C(1)

6 = 192，卷积核大小为 3× 3，另

一个卷积层通道数为 C(2)
6 = 128，卷积核大小为 7× 7。这里，由于较大的卷积

核（即 7× 7）会产生更多的参数，因此先用 3× 3的卷积层来减少特征通道。

骨干网络中有五个池化层，它们将卷积层分为六个卷积块，从下到上分别

表示为 {S1,S2,S3,S4,S5,S6}，将 S6作为高层的阀门来控制在网络中所传递的

上下文信息。每个卷积块中的特征图的分辨率是前一个卷积块的一半。与之前

研究相同[23, 76]，每个卷积块的侧输出是从其最后一个卷积层接出来的。

编码解码网络. 如图3.16所示，在骨干网络的基础上，本文设计了一个编码解
码网络。具体来说，首先在每一个卷积块 S6 和 S5 后连接一个 1× 1卷积层来

调整通道数（如表3.10所示）。然后，将从 S6得到的特征图上采样 2倍。将上采
样后的特征图和来自 S5的特征图进行拼接。为了融合拼接后的特征图，使用两

个连续的卷积层来生成解码器侧端 S̃5。解码器其他侧端 {S̃4, S̃3, S̃2, S̃1}均可以
使用相同的方式获得。为清楚起见，可以将上述过程表示为：

S̃ i = φ(Concat(ϕ1(S i),ϕ2(S̃ i+1))),

ϕ1(·) = Conv(·),

ϕ2(·) = Upsample(Conv(·)),

φ(·) = ReLU(Conv(·)),

∀i ∈ {1,2,3,4,5}

(3.19)

注意，由于 S6是编码路径中的最后一个块，也是解码路径中的第一个块，因此

有 S̃6 = S6。通过这种方式，所提出的编码解码网络可以把高层上下文信息传
递给低层，因此较低层可以强调突出图像中显著性物体的细节。这里，解码器侧

端 S̃ i 的两个连续的卷积层（φ(·)）的卷积核大小均为 Ki × Ki，输出通道为 Ci。

实验部分将详细讨论这些参数设置。
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表 3.10 网络设置

侧端 Ci Ki × Ki 分辨率
第一侧端 64 3× 3 1
第二侧端 128 3× 3 1/2
第三侧端 128 5× 5 1/4
第四侧端 128 5× 5 1/8
第五侧端 128 5× 5 1/16
第六侧端   1/32

3.3.3.2 深监督非线性融合

与以前的研究[29, 73, 74, 79] 对多个侧输出预测使用线性融合不同，本节提出

以非线性的方式融合侧输出特征。所提出的 DNA模块如图3.16的虚线框内所示。
具体地说，首先使用一个 3× 3卷积来为每个 S̃ i 调整通道数量。然后，将特征

图上采样到与原图像相同大小，以此来生成侧输出特征，而侧输出特征可以使

用一个简单的 1× 1卷积来预测显著性图。在训练阶段，对这些预测图进行深监

督。

本文将所有侧输出特征都拼接起来，以构成包含丰富的多尺度和多层次信

息的混合特征。非线性融合的关键思想之一是使用非对称卷积将标准二维卷积

分解为两个一维卷积，即将一个 n× n卷积分解为两个连续卷积，其卷积核大

小分别为 1× n和 n× 1。这里使用不对称卷积有两个原因。一方面，在实验中，

作者发现由于混合特征图具有较大的分辨率（即和原图相同的分辨率），因此在

DNA模块中使用大卷积核可以提高性能。另一方面，对于分辨率较大的特征图
而言，大卷积核的卷积是非常耗时的。根据以上分析，本文将非对称卷积的卷积

核设置为 n = 7，而不是小的卷积核尺寸。而将卷积核设置的更大后，虽然会使

准确度得到很微量的提升，但却导致计算负荷增加很多。第3.3.4.3节中尝试使用
了不同的 n值以及不对称/标准卷积，而结果验证了所选择的参数设置的有效性。
DNA使用了两组非对称卷积，每组由一个 1× 7和一个 7× 1卷积组成。当输入

图像为 300× 300时，这些非对称卷积的 FLOP数量（MultiplyAdds）为 13.8G，
而如果使用标准的二维 7× 7卷积，则 FLOP数量为 60.4G。最后，在非对称卷
积后连接一个 1× 1卷积来预测最终的输出的显著性图。

训练时，本文使用类别平衡的交叉熵损失函数[23]来监督侧输出预测和最终

的融合预测。由于DNA模块中的卷积层之后均连接非线性激活函数（即 ReLU），
因此多尺度侧输出特征的融合是非线性的。尽管非线性函数的选择性有很多，

50



第三章 通用的图像属性知识

例如 ReLU，PReLU和 LeakyReLU等，但本文仅使用最常见的 ReLU函数来证
明非线性侧输出融合的有效性。传统的线性侧输出预测融合只能线性地组合多

尺度预测，而所提出的非线性侧输出特征融合可以利用互补的多尺度特征来进

行最终预测，因此也更加有效。相对于以前的方法，当使用第3.3.3.1节中所描述
的简单编码解码网络时，DNA即可实现比以前的方法更好的检测效果。值得注
意的是，以前的方法[29, 73, 74, 92]通常设计各种网络体系结构、模块和操作来提高

性能，但是本文所提出的 DNA仅将经过简单修改的 UNet作为基础网络。

3.3.4 实验

3.3.4.1 实验设置

实现细节. 关于 Ki 和 Ci 的详细设置详见表3.10。由于高层使用较大的卷积核
有助于提高准确性，因此，当 i = 1,2时，Ki × Ki 等于 3× 3；当 i = 3,4,5时，

Ki × Ki等于 5× 5。对于 i = 1, · · · ,5，Ci的值分别为 64、128、128、128和 128。
在测试阶段，由于没有使用侧输出预测结果，因此本文删除了这些侧输出预测

模块。而在训练阶段，深监督可以帮助训练并提高最终显著性预测的准确性，因

此将其保留（将在第3.3.4.3节中进行证实）。

本文使用 Caffe框架[181] 来实现所提出的网络，用 ImageNet[5] 预训练的模
型初始化 VGG16[3] 骨干网络。上采样操作由具有双线性插值核的反卷积层实
现，该双线性插值内核在训练过程中冻结。由于反卷积层不需要训练，因此

在计算参数数量时可以直接将其忽略。整个网络使用 SGD进行优化，学习率
策略为 poly，即当前学习率等于初始学习率乘以 (1− curr_iter/max_iter)power。

其中，超参数 power 和 max_iter分别设置为 0.9和 20000，因此总共需要训练
20000次迭代。初始学习率设置为 1e7。动量和权重衰减分别被设为经典的 0.9
和 0.0005[1, 3]。本文的所有实验均在一块 TITAN Xp GPU上实现。

数据集. 本文在六个最常用的数据集上评测了所提出的方法，包括 DUTS[216]、
ECSSD[217]、SOD[218]、HKUIS[68]、THUR15K[165]和DUTO (即DUTOMRON)[66]。
这六个数据集分别由 15572、1000、300、4447、6232和 5168张复杂的自然图像
组成，并均带有相应的标记好的像素级真值图。其中，DUTS数据集[216]是由在

非常复杂的场景中的 10553张训练图像和 5019张测试图像组成。为了公平比较，
本文也像之前的研究一样[29, 72, 75]，将 DUTS训练集用于模型训练，将 DUTS测
试集（DUTSTE）和其他数据集用于测试。
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原图 RFCN DSS SRM Amulet UCF BRN PiCA C2S RAS DNA 真值

图 3.17 DNA与最新的显著性检测模型的定性比较结果

评测指标. 本文使用最大 Fβ 值（Fβmeasure）和平均绝对误差（Mean Absolute
Error, MAE）来评测各种模型。给定预测出的具有连续概率值的显著性图，可以
通过选择一个阈值将其转换为二值图并计算相应的准确率/召回率（Precision/Re
call）。通过取整个数据集所有图像的准确率/召回率的平均值，可以获得许多平
均准确率/召回率对。而 Fβmeasure是一个总性能指标：

Fβ =
(1 + β2)× Precision× Recall

β2 × Precision + Recall
, (3.20)

其中，β2通常设置为 0.3来强调精度。根据之前的研究[29, 70, 74, 76, 78, 86, 88]，本文

计算不同阈值下的 Fβmeasure的最大值。将给定的显著性图 S和相应的真值图

G归一化为 [0，1]后，MAE可计算为

MAE =
1

H ×W

H

∑
i=1

W

∑
j=1
|S(i, j)− G(i, j)|, (3.21)

其中，H和W分别表示高度和宽度，S(i, j)表示在位置 (i, j)的显著性值，G(i, j)

的定义与 S(i, j)相同。

3.3.4.2 性能比较

本节将所提出的显著性物体检测器与最近的 15种具有竞争力的显著性物体
检测模型进行了比较，这 15种模型分别为MDF[68]、LEGS[67]、DCL[77]、DHS[79]、
ELD[69]、RFCN[85]、NLDF[78]、DSS[76]、SRM[75]、Amulet[74]、UCF[86]、BRN[72]、

PiCA[29]、C2S[88]和 RAS[70]。其中，由于MDF[68]使用了 HKUIS数据集[68]中
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表 3.11 所提出的 DNA与 15个显著性物体检测模型在六个数据集上关于 Fβmeasure
和MAE两个指标的检测结果比较。分别展示了以 VGG16[3]和以 ResNet50[4]作为骨干
网络的检测结果。每一列中，检测结果最好的前三个模型分别用红色、绿色和蓝色突出
显示。而对于基于 ResNet50的方法，仅突出显示达到最好性能的模型。

方法
DUTSTE ECSSD HKUIS DUTO SOD THUR15K
Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE

VGG16[3]骨干网络
MDF[68] 0.707 0.114 0.807 0.138   0.680 0.115 0.764 0.182 0.669 0.128
LEGS[67] 0.652 0.137 0.830 0.118 0.766 0.119 0.668 0.134 0.733 0.194 0.663 0.126
DCL[77] 0.785 0.082 0.895 0.080 0.892 0.063 0.733 0.095 0.831 0.131 0.747 0.096
DHS[79] 0.807 0.066 0.903 0.062 0.889 0.053   0.822 0.128 0.752 0.082
ELD[69] 0.727 0.092 0.866 0.081 0.837 0.074 0.700 0.092 0.758 0.154 0.726 0.095
RFCN[85] 0.782 0.089 0.896 0.097 0.892 0.080 0.738 0.095 0.802 0.161 0.754 0.100
NLDF[78] 0.806 0.065 0.902 0.066 0.902 0.048 0.753 0.080 0.837 0.123 0.762 0.080
DSS[76] 0.827 0.056 0.915 0.056 0.913 0.041 0.774 0.066 0.842 0.122 0.770 0.074
Amulet[74] 0.778 0.085 0.913 0.061 0.897 0.051 0.743 0.098 0.795 0.144 0.755 0.094
UCF[86] 0.772 0.112 0.901 0.071 0.888 0.062 0.730 0.120 0.805 0.148 0.758 0.112
PiCA[29] 0.837 0.054 0.923 0.049 0.916 0.042 0.766 0.068 0.836 0.102 0.783 0.083
C2S[88] 0.811 0.062 0.907 0.057 0.898 0.046 0.759 0.072 0.819 0.122 0.775 0.083
RAS[70] 0.831 0.059 0.916 0.058 0.913 0.045 0.785 0.063 0.847 0.123 0.772 0.075
DNA 0.865 0.044 0.935 0.041 0.930 0.031 0.799 0.056 0.853 0.107 0.793 0.069

ResNet50[4]骨干网络
SRM[75] 0.826 0.059 0.914 0.056 0.906 0.046 0.769 0.069 0.840 0.126 0.778 0.077
BRN[72] 0.827 0.050 0.919 0.043 0.910 0.036 0.774 0.062 0.843 0.103 0.769 0.076
PiCA[29] 0.853 0.050 0.929 0.049 0.917 0.043 0.789 0.065 0.852 0.103 0.788 0.081
DNA 0.873 0.040 0.938 0.040 0.934 0.029 0.805 0.056 0.855 0.110 0.796 0.068

的部分数据进行训练，所以本文没有报告MDF在 HKUIS数据集上的结果。同
样地，本文没有报告 DHS[79] 在 DUTO数据集[66] 上的结果。由于 SRM[75] 和

BRN[72] 是基于 ResNet50[4] 骨干网络构建的，为了公平比较，本文还评测了基
于 ResNet50版本 DNA的和 PiCA[29]模型。所有以前的方法都使用其公开代码

和作者公布的预训练模型以及默认设置进行测试。

Fβmeasure和MAE. 表3.11总结了 Fβmeasure和MAE在六个数据集上的评测
结果。在大多数情况下，DNA的性能都优于其他检测模型，因此可以证明其有
效性。使用VGG16[3]作为骨干网络时，在DUTSTE、ECSSD、HKUIS、DUTO、
SOD和 THUR15K六个数据集上，DNA的 Fβmeasure比次优方法分别高 2.8%、
1.2%、1.4%、1.4%、0.6%和 1.0%。关于MAE指标，除了在 SOD数据集上，DNA
比 PiCA[29] 性能稍差以外，DNA也都达到最好结果。总体而言，PiCA[29] 是除

DNA以外的最优模型。当使用 ResNet50作为骨干网络时，DNA仍然比之前的
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表 3.12 消融实验。UNet是指使用 VGG16作为骨干网络的标准 UNet[84]。如果删除
DNA模块和深监督，那么所提出的网络（图3.16中）就变为一个编码解码网络（Encoder
Decoder, ED）。如果进一步将编码解码网络高层的所有卷积替换为 3× 3卷积，就得到
ED w/ K3。而 ED w/ lin是将图3.16中的 DNA模块替换为 HED[23] 中的传统线性融合。
DS表示深监督（Deep Supervision）。

方法
DUTSTE ECSSD HKUIS DUTO SOD THUR15K
Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE Fβ MAE

UNet 0.793 0.080 0.890 0.065 0.894 0.051 0.723 0.101 0.811 0.115 0.758 0.099
ED w/ K3 0.766 0.101 0.869 0.081 0.876 0.064 0.687 0.129 0.778 0.131 0.736 0.112

ED 0.831 0.053 0.911 0.052 0.916 0.037 0.754 0.073 0.830 0.117 0.780 0.077
ED w/ lin 0.844 0.048 0.921 0.050 0.917 0.034 0.765 0.066 0.839 0.120 0.785 0.071

DNA w/o DS 0.867 0.042 0.932 0.041 0.927 0.032 0.788 0.059 0.860 0.103 0.794 0.068
DNA 0.865 0.044 0.935 0.041 0.930 0.031 0.799 0.056 0.853 0.107 0.793 0.069

显著性物体检测模型的性能更好。这说明 DNA对不同的网络体系结构都非常鲁
棒。因此，建议未来的显著性物体检测模型均使用非线性侧输出融合来代替传

统的线性融合。图3.17展示了一些例子，以进行 DNA与其他方法之间的定性比
较。可以看到，DNA在各种不同的场景下均能取得最佳的性能。

参数数量和运行时间. DNA具有较少的参数，具体而言，VGG16版本 DNA的
参数约 20M，ResNet50版本 DNA参数约 29M。并且，DNA的运行速度也比
其他方法快。对于 VGG16版本，运行速度达到 25fps，ResNet50版本也可达到
12.8fps。

3.3.4.3 消融实验

非线性融合和线性融合. 为了证明非线性融合的有效性，通过用传统的线性侧输
出预测融合[23] 替换所提出的网络中的 DNA模块来获得一个新的具有深监督的
编码解码网络，即 ED w/ lin（EncoderDecoder with linear aggregation）。结果如
表3.12所示，可以清楚地看到，就 Fβmeasure和MAE而言，非线性融合在各个
数据集上的效果都明显好于线性融合。

所提出的编码解码架构和标准的 UNet. 如果移除 DNA 模块和深监督，那
么所提出的编码解码（EncoderDecoder, ED）架构就变成了简单修改版本的
UNet[84]。首先，将位于高层的所有卷积的卷积核大小，即 K3× K3、K4× K4和

K5 × K5，全部改为 3× 3。如表3.12所示，得到的模型 ED w/ K3的性能不如标
准 UNet[84]。这可能是因为所提出的编码解码架构具有更少的特征通道数，因
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此就具有更少的参数（UNet有 31.06M参数）。接下来，在高层使用默认的卷积
核大小 5× 5。所得到的编码解码网络 ED的性能优于 UNet。这说明在高层使
用较大的卷积核对于提高性能很重要。

有/无深监督的编码解码架构. 在表3.12中，EDw/ lin性能要优于 ED。如果移除
了DNA里的深监督，所得到的模型DNAw/o DS（DNAwithout Deep Supervision）
在大多数情况下都比原本的 DNA性能差。因此，深监督可以明显地改善显著性
预测性能。

第四节 通用的图像属性知识 似物性采样
3.4.1 引言

生成少量物体推荐的同时覆盖图像中尽可能多的物体，可以通过减少搜索

空间和误报，而对于后续高级应用（如，物体检测[106, 179]、语义实例分割[11, 139]、

多标签分类[219]、视频总结[220]和深度多实例学习[221]等）的效率和准确性至关

重要。在过去的十年中，已经提出了许多自底向上的似物性采样方法，旨在生

成密集的推荐来覆盖尽可能多的物体，例如 Selective Search[30]、Edge Boxes[31]

和MCG[26]。由于使用传统的手工提取的特征很难表示高层语义信息，因此这些

自底向上的方法通常 1)无法对生成的物体推荐进行正确排序，并且 2)必须使用
大量的物体推荐才能确保检测召回率。虽然这些现有的自底向上的算法可以通

过在每张图像上生成数千个推荐来实现较高的检测召回率，但是由于存在大量

的误报且计算负载繁重，这些生成的大量的物体推荐使后续的分析变得非常困

难[166, 219, 221, 222]。最近，一些基于深度学习的似物性采样方法在该领域引起了

很多关注，包括 RPN[106]、DeepMask[107] 和 SharpMask[108]。RPN[106] 通过从下

采样的卷积特征图（1/16尺度）中采样锚点来生成物体推荐，而 DeepMask[107]

和 SharpMask[108]通过扫描图像小块来发现物体。这些采样策略使他们难以充分
利用卷积神经网络的强大能力，图像中真实物体的数量（通常少于十个）仍然

比这些方法生成的推荐的数量（通常数百个）少得多。

能否在保持高召回率的同时大幅减少物体推荐的数量呢？这对于更广泛的

应用至关重要，例如当从大量未标记/弱标记的数据中挖掘知识[219, 221]时，大量

误报的存在不仅对计算效率甚至是系统稳定，都构成了重大挑战。本节专注于

减少推荐数量的同时获得较高的检测召回率。可以观察到，当候选框的数量足
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精炼

排序: ＞ 边界框回归:＞

图 3.18 物体推荐精炼的概述。左图显示了初始的物体推荐，右图显示了精炼后的结
果。首先通过计算新的似物性分数对物体推荐重新排序，然后对每个推荐框进行回归来
实现准确定位。

够多时，某些传统的似物性采样方法能够实现较高的检测召回率，这是因为与深

度学习中简单的推荐采样策略[106–108]不同，传统方法通常设计巧妙的策略来搜

索物体的所有可能位置。当然，大量的候选框会在后续的应用中引起许多误报，

从而影响最终的性能。但是，如果可以从大量的候选框中选择优秀的候选框，那

么这将有利于一系列的计算机视觉任务。最近，已经有几种算法被提出来改善

物体推荐，包括 DeepBox[109]和MTSE[110]。DeepBox建立了一个神经网络来重
新计算初始框的似物性分数，然后对其进行重新排序。MTSE试图使用超像素
优化每个框，具体是通过使每个框紧密覆盖一些内部的超像素。然而，DeepBox
的物体推荐质量比 RPN[106]还差，因此无法减少推荐数量。此外，MTSE的性能
取决于超像素的质量，并且MTSE中的图像过分割会导致计算负荷的显著增加。

为了结合传统似物性采样方法的优势和卷积神经网络强大的表征能

力[106–108]，本节提出了一种新的方法来在神经网络的单次前向传播中，对现有

推荐框进行重新排序和推荐框回归。所提出的方法的概述如图3.18所示。本节对
候选框的精炼包括两个步骤：重新排序和推荐框回归。重新排序这一步尝试根

据推荐框覆盖完整物体的紧密程度对推荐框进行重新排序。推荐框回归这一步

则是尝试微调框的形状和位置，使其更紧密地覆盖真实物体。为了实现这个目

标，精炼网络旨在学习新的似物性分数并同时进行框回归。为了简洁起见，在

本文的其余部分中，将所提出的方法称为 RefinedBox。RefinedBox可以通过与
高级应用联合训练来共享卷积特征。为了展示一个联合训练的示例，本节通过

在基础网络（例如 VGG16[3]）的最后一个卷积层之后连接 RefinedBox模块，来
将 RefinedBox和著名检测框架 Fast RCNN[179]整合为一个统一的框架，然后引

入一种交替微调策略进行训练。最终，RefinedBox可以与后续的物体检测网络
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图 3.19 所提出的网络架构概述。这里以将 RefinedBox与物体检测进行联合训练为例。
所提出的网络将自然图像和由其他似物性采样方法（例如 Edge Boxes）生成的相应初
始框作为输入。设计 RefinedBox分支来精炼初始框，然后将精炼的推荐框输入到 Fast
RCNN分支中进行分类。值得注意的是，推荐框的精炼和随后的物体检测可以共享卷
积特征。

共享基本卷积层，从而使物体推荐的精炼过程非常高效。

用各种传统方法生成的推荐框作为输入，对于在 VOC2007数据集[223]上的

似物性采样，RefinedBox在重叠率（IntersectionoverUnion, IoU）为 0.5和 0.7下
的检测召回率分别为 80.4 %和 67.9%，且每张图像仅使用 10个精炼后的推荐框。
当仅使用 10个推荐框进行物体检测时，RefinedBox的平均精度（mean Average
Precision, mAP）为 65.4%，而 RPN[106]的 mAP是 54.1%。实验表明，所提出的
RefinedBox方法可以在物体推荐数量有限的情况下生成高质量的物体推荐。

3.4.2 方法

3.4.2.1 网络架构

RefinedBox以其他似物性采样方法生成的物体推荐作为输入，然后尝试对
其进行精炼。精炼包括两步：重新排序和推荐框回归。为了对现有的物体推荐

框重新排序，RefinedBox使用深度神经网络中的语义信息重新计算每个推荐框
的似物性分数。为了进行推荐框回归，RefinedBox设计网络来学习每个物体推
荐框的中心坐标、宽度和高度的回归。

VGG16[3]是深度学习领域广泛使用的骨干网络体系结构。它由 13个卷积层
和 3个全连接层组成。受到之前研究[106, 179]的启发，本节基于 VGG16构建网络
来阐述所提出的精炼方法 RefinedBox。图3.19中显示了 RefinedBox的网络体系
结构。所提出的网络采用自然图像和相应的初始物体推荐框作为输入，初始框

是由其他似物性采样方法生成的。本节以一些著名的似物性采样方法为例，用
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RefinedBox来精炼它们生成的物体推荐，如 Edge Boxes[31]、MCG[26]、Selective
Search[30]和 RPN[106]。输入图像首先经过一些卷积层的前馈，例如 VGG16中的
13个卷积层。为了减少推荐框精炼的时间消耗，本节设计了一个计算轻量级的
神经网络。具体而言，RefinedBox首先在第 13个卷积层之后连接一个卷积核大
小为 3× 3的卷积层来将通道数从 512减少到 128。然后，连接一个 ROI池化
层（ROI Pooling[179]），将每个初始框区域下采样为固定的特征图大小，即 7× 7。

ROI池化层将输入特征图划分为宽度和高度相同的网格，并在每个网格中进行
最大池化操作。然后，将其连接到一个只有 512个输出神经元的全连接层。在
所添加的卷积层和全连接层之后分别连接 ReLU层。最后，使用排序和推荐框
回归两个分支来分别重新计算似物性分数并获得每个初始框的位置偏移。排序

分支是一个具有两个输出神经元的全连接层，两个输出神经元分别表示该推荐

框是否是一个物体的概率。推荐框回归分支预测推荐框的回归值，这将在下面

进行描述。

在 RefinedBox的训练中，为每个初始的物体推荐框分配一个是否为物体的
二值的类标签。损失函数可以写成

Lobj(p,u) = −[1{u=1} log p1 + 1{u ̸=1} log p0], (3.22)

其中，p是在全连接层的两个输出上求 softmax计算得到的，u是此框的标签（1
或 0）。推荐框回归层是一个全连接层，旨在学习坐标偏移。本节按以下方式对
四个坐标进行参数化：

tx =(x− xin)/win, ty =(y− yin)/hin,

tw =log(w/win), th =log(h/hin),

vx =(x∗ − xin)/win, vy =(y∗ − yin)/hin,

vw =log(w∗/win), vh =log(h∗/hin),

(3.23)

其中，x、y、w和 h分别代表推荐框的中心的坐标、宽度和高度。变量 x、xin

和 x∗ 分别是对于预测框、输入框和真值框来说的；y、w和 h也使用类似的定

义。变量 v是回归目标，t是预测的元组。推荐框回归的损失函数定义为：

Lreg = ∑
i∈{x,y,w,h}

smoothL1(ti − vi),

smoothL1(x) =

 0.5x2 if |x| < 1

|x| − 0.5 otherwise,

(3.24)
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算法 3 RefinedBox的交替训练过程
Input: 所提出的神经网络的骨干网络WVGG、RefinedBox模块WRB、物体检
测模块WDet；初始的物体推荐 Bin；在 ImageNet上预训练的骨干网络Wpre

VGG
Output: 训练好的WVGG、WRB 和WDet
Step 1: WVGG←Wpre

VGG; WRB← random()
Step 2: WVGG,WRB← f inetune(WVGG,WRB; Bin)
Step 3: B′← rerank(Bin;WVGG,WRB)
Step 4: WVGG←Wpre

VGG; WDet← random()
Step 5: WVGG,WDet← f inetune(WVGG,WDet; B′)
Step 6: WRB← random()
Step 7: WRB← f inetune(WRB;WVGG, Bin)
Step 8: B′← rerank(Bin;WVGG,WRB)
Step 9: WDet← random()
Step 10: WDet← f inetune(WDet;WVGG, B′)

其中，smoothL1(x)是一个著名的回归损失函数[179]。因此，联合损失函数可以

写成

L(p,u, t,v) = Lobj(p,u) + λ · 1{u=1}Lreg(t,v), (3.25)

其中，参数 λ是一个平衡参数，在本节中将其设置为 1。

3.4.2.2 与物体检测联合训练

到目前为止，已经描述了如何训练物体推荐的精炼网络。由于所提出的网

络是轻量级的，因此它有与高级应用共享卷积特征的潜力。这里以物体检测为

例，阐述 RefinedBox及其后续应用的联合训练过程。为了测试 RefineBox生成
少量且高质量物体推荐的能力，每张图像仅使用 RefinedBox生成的前 10个物体
推荐进行物体检测。

如图3.19所示，在卷积层之后连接一个著名的检测框架 Fast RCNN[179]，将

其作为与 RefinedBox并行的一个分支。将由 RefinedBox分支生成的精炼后的物
体推荐输入到 Fast RCNN中。为了使 RefinedBox和 Fast RCNN共享相同的卷
积特征，本节使用了一个交替进行的微调过程，如算法3所示。物体检测的训练
取决于先前步骤所生成的重新排序的物体推荐。在步骤 6之前，物体推荐和物
体检测的网络是分别训练的。然后，固定骨干网络，并对用于 RefinedBox和物
体检测的特定层进行微调。经过交替训练，两个网络形成一个统一的网络。

对于其他高级应用，联合训练也以类似的方式进行。换句话说，通过将WDet

替换为其他任务的模块，算法3也适用于其他任务。算法3的关键是，通过在高
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级任务和 RefinedBox模块之间进行交替训练，使高层任务和 RefinedBox共享相
同的骨干网络，因此输入图像只需要通过骨干网络一次。

浮点运算（FloatingPoint Operations, FLOPs）的数量通常用于衡量网络的
计算消耗，其中浮点运算表示乘加运算（MultiplyAdd Operations）。对于每个
物体推荐框，Fast RCNN 分支的全连接层有 120.0M（million）个 FLOPs，而
RefinedBox分支的全连接层只有 3.2M个 FLOPs。因此，RefinedBox分支只会带
来很少的额外的计算开销。

3.4.3 实验

3.4.3.1 实验设置

实现细节. 对于 RefinedBox 的训练，每个随机梯度下降（Stochastic Gradient
Descent, SGD）的小批量都是从一张图像中选择 256个推荐框作为训练样本构
造而成的。在每一批中，所采样的推荐框一半为正样本，一半为负样本。重叠

率（IntersectionoverUnion, IoU）是指两个框的相交面积与并集面积的比率。正
采样框与真值框的 IoU重叠率至少为 0.7，而负采样框与真值的最大 IoU重叠率
在 [0.1,0.5)之间。初始学习率设置为 1e3，并在 12个纪元后除以 10。SGD总
共运行 16个纪元。为了训练检测模块，每个小批量都有 256个来自同一图像的
物体推荐。与 Fast RCNN[179]中一样，这些物体推荐中有 25%的推荐与真值的
IoU重叠率至少为 0.5，它们被视为正样本。其余的负样本与真值的最大 IoU重
叠率在区间 [0.1,0.5)内。使用 RefinedBox生成的前 1000个推荐进行训练。对于
前 12个纪元，学习率为 1e3，而对于另外 4个纪元，学习率除以 10。对于测试，
每张图像仅使用 RefinedBox的前 10个推荐。相比之下，传统的物体推荐方法
（例如 Edge Boxes和 Selective Search）通常需要数千个推荐。本节基于公开的代
码2实现了所提出的方法。训练和测试是在一块 GTX TITAN X GPU上进行的。

数据集. 本节在广泛使用的物体检测数据集 PASCAL VOC2007[223]上评测了所
提出的方法以及已存在的方法。PASCAL VOC2007数据集[223] 由 2501张训练、
2510张验证和 4952张测试图像组成，所有图像都带有相应的 20个物体类别的
标注。这里，使用 VOC2007的 trainval集（训练和验证集）来训练模型，并在
VOC2007的测试集上进行测试。

2https://github.com/rbgirshick/pyfasterrcnn
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图 3.20 PASCAL VOC2007数据集[223] 上不同精炼算法的评测。这两个子图分别显示
在 IoU阈值分别为 0.5（左）和 0.7（右）下的物体检测召回率 vs.物体推荐数（#WIN）。
EdgeBoxesdefault使用 Edge Boxes[31] 方法的默认参数，EdgeBoxesNMS0.9将非极大
值抑制（NonMaximum Suppression, NMS）的参数改为 0.9。

对比的方法. 为了证明所提出的物体推荐的精炼方法的有效性，将本节所提
出的 RefinedBox与现有的主流的似物性采样方法进行了比较，包括基于非深
度学习的方法，如 BING[104]、CSVM[103]、Edge Boxes[31]、Endres[100]、GoP[224]、
LPO[101]、MCG[26]、Objectness[102]、Rahtu[99]、RandomPrim[97]、Rantalankila[98]

和 Selective Search[30]，以及最近的基于深度学习的方法，如 RPN[106]、Deep
Box[109]、DeepMaskZoom[107]和 SharpMaskZoom[108]。所使用的 DeepMaskZoom
和 SharpMaskZoom分别是 DeepMask[107]和 SharpMask[108]的最好版本（详情请
参考其论文）。本节首先与这些似物性采样方法进行比较。然后，对于 PASCAL
VOC2007数据集[223]，本节将这些方法生成的物体推荐输入到著名的基于区域

的物体检测框架 Fast RCNN[179]中，以便于在物体检测中评测物体推荐的质量。

本节的实验结果表明，所提出的 RefinedBox可以为物体检测生成高质量的物体
推荐，并且效率很高。

指标. 为了评测物体推荐，本节使用的指标有物体检测召回率（Detection
Recall, DR）、平均最佳重叠率（Mean Average Best Overlap, MABO）和平均召回
率（Average Recall, AR）。检测召回率（DR）认为当真值物体与一个物体推荐的
IoU重叠率大于阈值时，那么就认为这个真值物体被找到了。为了计算特定类别
的平均最佳重叠率（ABO），计算（属于此类的）每一真值标注与为相应图像生
成的物体推荐之间的最佳 IoU重叠率，并对该类别中的所有真值物体进行平均。
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表 3.13 在 PASCAL VOC2007测试集[223] 上关于 DR的评测结果（%）。RefinedBox1、
RefinedBox2、RefinedBox3、和 RefinedBox4分别表示基于 Edge Boxes、MCG、Selective
Search和 RPN的 RefinedBox。

DR (IoU=0.5) DR (IoU=0.7) 时间
(秒)#WIN 10 30 50 100 10 30 50 100

BING 37.5 51.0 60.4 70.1 16.9 20.2 22.5 24.4 0.003
CSVM 40.8 56.1 64.2 74.3 16.2 20.9 23.1 25.5 0.33

EdgeBoxes 45.9 60.0 66.7 75.4 31.0 43.8 51.1 60.8 0.25
Endres 54.8 68.9 75.6 83.3 35.1 47.1 52.2 59.0 19.94
GOP 13.7 29.5 40.7 60.0 0.7 15.6 22.3 35.6 0.29
LPO 38.2 59.4 66.4 75.3 17.5 34.8 41.3 48.8 0.46
MCG 51.7 69.3 75.8 82.1 30.2 45.4 51.7 60.1 17.46

Objectness 38.2 50.2 56.4 65.4 17.4 22.6 25.0 29.3 0.91
Rahtu 34.3 46.9 53.3 62.3 21.9 32.1 38.1 45.8 0.67

RandomPrim 34.4 50.7 59.2 70.7 16.4 28.1 34.4 44.5 0.12
Rantalankila 0.6 3.1 6.5 14.9 0.2 1.2 2.6 7.4 3.57

SelectiveSearch 37.1 54.3 61.8 71.8 19.9 32.7 39.6 49.4 1.60
RPN 60.1 73.8 80.7 89.0 32.9 47.6 54.5 64.4 0.10

DeepBox 58.1 71.8 77.2 84.5 40.7 55.4 62.7 70.9 0.45
DeepMaskZoom 61.8 78.5 84.7 91.0 44.2 58.1 63.8 71.1 1.20
SharpMaskZoom 62.6 79.5 85.4 91.9 47.0 60.9 66.5 74.0 0.57
RefinedBox1 80.4 88.3 90.6 92.7 67.9 76.4 79.2 82.4 0.31
RefinedBox2 80.5 87.6 88.8 89.6 68.2 75.2 76.4 77.1 17.52
RefinedBox3 79.2 86.4 88.2 89.7 68.6 76.1 78.0 79.6 1.66
RefinedBox4 79.5 88.6 90.8 92.4 65.3 75.2 77.6 79.5 0.16

MABO被定义为所有类别的平均 ABO[30]。Hosang等人[225]引入了 AR，以计算
一定数量的物体推荐在 IoU阈值为 [0.5 : 0.05 : 0.95]下的平均召回率。

3.4.3.2 在 VOC2007数据集上的似物性采样的评测

这里首先将所提出的 RefinedBox与其他物体推荐精炼方法进行比较，包括
DeepBox[109]和MTSE[110]。图3.20展示了不同推荐精炼方法之间的比较结果。本
节选择 Edge Boxes[31]来生成输入到这些精炼算法的初始推荐，但是将其非极大
值抑制的默认参数从 0.75改为 0.9来获得更多推荐框。可以发现，当 IoU阈值
为 0.5和 0.7时，所提出的 RefinedBox均比其他方法实现了更高的物体检测召回
率，且与其他方法之间的差距非常大。当每张图像仅使用一个推荐，RefinedBox
在 IoU 0.5和 IoU 0.7时的检测召回率分别为 43.2%和 34.2%，而原始 Edge Box
的召回率分别为 29.1%和 15.2%。此外，RefinedBox可以与后续的物体检测共享
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图 3.21 在 PASCAL VOC2007测试集[223]上的评测结果（%）。(a)展示了物体检测召回
率 vs. IoU重叠率阈值，每张图像使用 10个物体推荐。(b)和 (c)分别展示了在 IoU阈值
0.5和 0.7下，物体检测召回率 vs.物体推荐数（#WIN）。(d)显示了MABO vs.物体推荐
数，每张图片最多使用 100个推荐。

卷积层，并且 RefinedBox的其他层在计算上是轻量级的，因此 RefinedBox是一
个高效的检测框架。实际上，RefinedBox和后续物体检测的总时间消耗类似于
Faster RCNN[106]，每张图像大约需要 0.13秒。DeepBox建立了一个独立的网络
来对推荐框进行重新排序。而MTSE首先对图像进行过分割，然后使用过分割结
果来精炼推荐框，然而，图像过分割步骤是一个耗时的操作。因此，RefinedBox
更适合在许多应用中使用。

63



第三章 通用的图像属性知识

表 3.14 在 PASCALVOC2007测试集[223]上关于AR、MABO和mAP（每张图像使用 10
个物体推荐的物体检测性能）的评测结果（%）。RefinedBox1、RefinedBox2、RefinedBox3

和 RefinedBox4分别表示基于 Edge Boxes、MCG、Selective Search和 RPN的 RefinedBox。

AR MABO mAP#WIN 10 30 50 100 10 30 50 100
BING 16.5 21.3 24.6 27.9 37.9 45.7 50.5 55.7 34.4
CSVM 17.0 22.7 25.5 29.1 40.3 49.2 53.1 57.9 35.7

EdgeBoxes 26.3 36.3 41.3 48.0 45.3 55.7 60.4 66.2 39.1
Endres 31.1 40.5 44.8 50.6 51.2 60.9 65.1 70.2 42.8
GOP 6.8 14.6 20.7 31.9 19.8 35.2 44.0 56.4 13.3
LPO 17.2 31.1 36.7 43.2 41.1 54.6 59.7 65.7 34.5
MCG 27.6 40.5 45.9 52.9 50.1 62.1 66.5 71.6 41.2

Objectness 16.8 22.0 24.6 28.8 39.4 46.5 49.9 54.8 34.9
Rahtu 18.5 26.5 30.8 36.8 37.2 46.5 51.3 57.3 32.4

RandomPrim 16.1 25.8 31.3 39.6 37.9 49.6 55.3 62.6 31.9
Rantalankila 0.2 1.2 2.7 7.0 4.1 8.5 12.9 22.3 2.4

SelectiveSearch 18.6 29.8 35.5 43.6 40.0 52.0 57.4 64.3 34.1
RPN 28.4 38.1 42.7 48.9 50.8 60.6 65.0 70.1 54.1

DeepBox 33.9 44.5 49.2 54.9 52.9 62.8 66.9 71.8 50.9
DeepMaskZoom 37.1 48.5 53.2 59.1 55.6 67.6 71.6 76.0 52.7
SharpMaskZoom 39.7 51.5 56.1 62.0 57.0 69.2 73.1 77.3 53.5
RefinedBox1 53.0 58.7 60.6 62.4 68.4 74.1 75.8 77.4 65.4
RefinedBox2 53.7 58.4 59.3 59.8 68.9 73.8 74.7 75.3 65.2
RefinedBox3 53.5 58.7 60.0 61.1 67.9 73.2 74.6 75.8 65.5
RefinedBox4 49.8 56.1 57.7 59.0 66.6 72.9 74.3 75.4 65.0

接下来，如图3.21所示，将 RefinedBox 与最近的似物性采样方法进行比
较。RefinedBox依然使用 Edge Boxes作为输入，而本节使用默认参数来对 Edge
Boxes进行评测。RefinedBox在所有情况下都实现了最佳性能。当 IoU为 0.7时，
对于物体检测召回率 vs.物体推荐数量，RefinedBox相对于其他方法的性能提升
非常大。较高的检测召回率和较少的推荐将有利于后续的高层应用。最近，RPN
在物体检测中非常流行，但是所提出的 RefinedBox比它准确得多。每张图像仅
包含 10个物体推荐的 RefinedBox的物体检测召回率和每张图像使用 100个推
荐的 RPN差不多。从 RPN到 RefinedBox的提升证明了 RefinedBox的有效性。
只需很少的物体推荐，RefinedBox就可以取得比其他方法更好的性能，包括最
近著名的基于深度学习的 DeepMask[107]和 SharpMask[108]。仅使用 30个物体推
荐，当 IoU重叠率分别为 0.5和 0.7时，RefinedBox可以实现 88.3%和 76.4%的
检测召回率。这将满足很多应用对于少量但高质量的物体推荐的要求。
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Edge Boxes MCG Selective Search RPN RefinedBox
图 3.22 仅使用前 10 个物体推荐进行物体检测的定性比较。这里，RefinedBox 使用
Edge Boxes[31]作为输入。所有图像均来自 VOC2007测试集[223]。

为了量化这些图，在表3.13中列出了相应的数字。与各种初始输入方法相
比，RefinedBox实现了更好的性能。在使用 Edge Boxs且 IoU阈值为 0.5时，当
每张图像使用 10、30、50和 100个物体推荐时，RefinedBox的检测召回率比次
优方法（SharpMaskZoom[108]）分别高 17.8%、8.8%、5.2%和 0.8%。在 IoU阈值
为 0.7下，当每张图像分别使用 10、30、50和 100个物体推荐时，RefinedBox的
检测召回率比 SharpMaskZoom分别高 20.9%、15.5%、12.7%和 8.4%。本节的目
标是大幅减少物体推荐的数量，而评测结果正表明 RefinedBox已经实现了这一
目标。还可以注意到，RPN[106]比传统的基于非深度学习的方法要好得多，而这

也是为什么 Faster RCNN可以实现比 Fast RCNN更好的性能。由于 RefinedBox
旨在从先前方法生成的所有推荐中选择和精炼好的推荐，因此，影响最大的因素

是输入的物体推荐的上限，即当具有足够数量的物体推荐时，之前方法能够取

得的最大的检测召回率，而不是在一定数量的物体推荐下的性能。在 VOC2007
数据集上，Edge Boxes可以通过足够数量的推荐实现较高的检测召回率，这就
是基于 Edge Boxes的 RefinedBox性能最佳的原因。每张图像的 RefinedBox的
运行时间约为 0.06秒，与传统的方法相比，这是非常快的。表3.14中报告了各种
对比方法的 AR和MABO，RefinedBox再次达到了最佳性能。

3.4.3.3 在 VOC2007数据集上的物体检测

因为物体检测是似物性采样的一个重要应用，所以可以根据在物体检测中

的性能来评估不同似物性采样算法的质量。本节将上述那些方法产生的物体推
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荐框输入到著名的基于区域的物体检测框架 Fast RCNN[179] 中，并使用上述联

合训练算法（算法3）来优化 RefinedBox。本节的实验使用与之前研究[111]相同

的设置。每张图像的前 1000个物体推荐用于重新训练 Fast RCNN网络。所有
这些方法都在 VOC2007的 trainval集[223] 上进行训练，并在其测试集上进行测

试。需要注意的是，在测试时，每张图像仅使用前 10个物体推荐来评估不同方
法生成少量物体推荐的能力。

结果如表3.14所示。就mAP而言，RefinedBox（精炼后的结果）分别比原始
的 Edge Boxes、MCG、Selective Search和 RPN高 23.63%、24.03%、31.43%和
10.93%。与其他似物性采样方法相比，RefinedBox也可以实现更高的检测性能。
这些评测结果表明，RefinedBox可以生成少量且高质量的物体推荐。有趣的是，
RPN[106]在物体检测方面的性能比DeepBox[109]、DeepMask[107]和 SharpMask[108]

稍好，而 RPN在似物性采样方面表现较差。这可能是因为 RPN是针对于 Faster
RCNN框架[106] 中的物体检测精心设计的。图3.22中展示了 RefinedBox和其他
方法关于物体检测的定性比较。可以看到，RefinedBox显著提高了其他方法的
检测性能。

第五节 小结与讨论

本章设计了基于多层次多粒度深度网络的任务类别无关的图像通用属性提

取方法，包括图像边缘检测、图像过分割、图像显著性检测、似物性采样等，克

服了目标任务数据有限的难题。这些通用技术的模型一旦训练好，便可永久使

用，而与具体应用场景无关。

第一节致力于提升通用的图像属性知识之边缘检测，提出了一种新的卷积

神经网络架构 RCF，该架构充分利用了来自卷积神经网络的所有卷积层的卷积
特征。所提出的 RCF方法可以非常高效地生成高质量的边缘，RCF是第一个在
著名的 BSDS500数据集[25] 上以实时的速度超越人类标注的边缘检测方法，这

使其可以被应用于知识引导的自适应图像理解。另一方面，RCF架构可以看作
是全卷积神经网络（例如 FCN[83] 和 HED[23]）的未来的发展方向，已经被应用

于很多其他的计算机视觉任务。

第二节研究了通用的图像属性知识之图像过分割，探索了基于超像素合并

的过分割方式，以获得速度和精度之间的良好权衡。本章先提出了一种基于分

层特征选择的过分割方法（HFS），HFS设计了一个分层体系结构，以获得在不
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同尺度层次上使用不同特征设置的好处。继而又提出了一种基于深度嵌入学习

的方法（DEL），突破了过分割无法直接使用深度学习训练的瓶颈，将 HFS中
的手工设计特征替换为深度特征，以进一步提高过分割精度。所提出的 HFS和
DEL方法在效率和有效性之间取得了很好的权衡，作为通用的图像属性知识，
这使得它们有潜力被应用于在其他高层视觉分析任务。

第三节研究了通用的图像属性知识之图像显著性检测，图像显著性可模拟

人类视觉的聚焦过程，关注图像中重要的部分。因此，它在知识引导的自适应

图像理解中起着重要作用。之前的深监督显著性物体检测网络使用线性侧输出

预测融合，本章在理论上和实验上均证明了线性侧输出融合是次优的且不如非

线性融合。基于此，本章提出了以非线性方式融合多层次的侧输出特征的 DNA
模块。与 15个最近的显著性检测模型相比时，将 DNA应用于经简单修改过的
UNet，DNA便可以在各种指标下达到最好的效果。所提出的网络还具有更少
的参数和更快的运行速度，这更加证明了其有效性。在未来的研究中，作者计

划将 DNA用于进一步改进显著性物体检测，并将其用于需要多尺度和多层次信
息的其他计算机视觉任务中。

第四节研究了通用的图像属性知识之似物性采样，提出了一种使用重新排

序和框回归的物体推荐精炼方法 RefinedBox。因为添加的层被设计为计算轻量
级的，因此 RefinedBox是非常高效的。实验表明，RefinedBox可以显著地减少
以前算法生成的物体推荐的数量。由于所提出的精炼网络可以很简单的被优

化，因此可以将其与后续应用一起进行联合训练。在物体检测上的评测证明了

RefinedBox的有效性。
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第四章 基于轻量级卷积神经网络的资源自适应的图像理解

根据第一章中的分析，计算机视觉经常面临着计算资源受限的问题，尤其

是对移动设备上的应用来说，而传统的深度卷积神经网络的计算量却通常很大。

本章通过研究基于轻量级的语义分割技术，来缓解计算机视觉的资源受限问题，

从而达到资源自适应的图像理解。为此，本文基于以下观察提出了一种新的轻

量级分割模型：1)语义分割依赖于多尺度特征学习；2)下采样是加速网络推理
和扩大卷积感受野的最有效方法；3)网络深度和卷积通道数之间的良好平衡对
于轻量级模型至关重要。具体来说，本文所提出的轻量级卷积神经网络MiniNet
采用空间金字塔卷积（Spatial Pyramid Convolution, SPC）模块和空间金字塔池
化（Spatial Pyramid Pooling, SPP）模块作为多尺度特征学习的基本单元。此外，
MiniNet将大多数网络层和操作放在较小的尺度上，即原始图像分辨率的 1/16，

而不是先前模型中常用的 1/8尺度；MiniNet还设法平衡网络深度和卷积通道
数。这些有效的设计使得MiniNet能够以极少的参数和计算量、较快的速度达到
较高的准确率。第一节介绍了本章的研究背景和研究动机；第二节提供了与本

章相关的研究工作的概述；第三节介绍了所提出的基于轻量级网络的语义分割

方法MiniNet；第四节对所提出的方法进行实验验证；第五节对全章进行了总结。

第一节 引言

语义分割是计算机视觉中的一个基本问题，也是图像理解的常用手段。

GPU 不断增长的计算能力加速了用于精确语义分割的 全卷积网络（Fully
Convolutional Network, FCN）的发展。对于最新的模型[13, 116, 120, 122, 126]，通过

引入更多的参数和各种复杂的操作来提高精度是很常见的。例如，PSPNet[13]的
参数约为 66M，它需要几秒钟的时间才能在 TITAN Xp GPU上处理一张普通图
像。但是，例如机器人、智能手机、自动驾驶汽车和增强现实智能眼镜这样的

移动设备无法部署大型且耗电的强大 GPU（例如，TITAN Xp GPU的功耗约为
250W），因此有限的计算资源阻止了最新的分割模型[36, 37] 的实际应用。此外，

移动设备只有有限的存储空间。例如，智能手机不可能使用数百 MB的内存来
存储针对某个特定应用的预训练的深度模型。这启发本文开发在准确性、效率、
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参数量和功耗之间取得良好平衡的语义分割模型。

为此，研究者们近来对轻量级语义分割的研究兴趣迅速增加，已经出现了

许多轻量级的分割模型[35–37, 129–131, 134, 226]。这些模型通常采用深度可分离卷

积[35, 37, 131]、非对称卷积[129, 134, 226] 和密集连接[134] 等技术，以减少网络参数

和操作量。为了用浅层网络获得较大的感受野，在轻量级模型中还使用了扩

张卷积[227]。尽管现有技术水平已得到一定程度的发展，但当前模型要么无法

取得令人满意的准确率，要么参数量过多。例如，ESPNetv2[37] 具有 0.73M参
数，但在 Cityscapes测试数据集[7] 上仅达到 62.1%的 mIoU；而 ICNet[130] 达到
了 69.5%的 mIoU，却具有 6.68M参数（即需要 6.68M×4=26.72M的存储内存）。
为了使模型能够灵活地应用于移动设备，本文认为参数数量应少于 0.5M，即少
于 0.5M×4=2.0M的存储内存。

在介绍所提出的模型之前，本文总结了一些对语义图像分割任务的观察。首

先，语义分割高度依赖于多尺度学习来识别自然场景中的多尺度物体，这是以往

的优秀方法成功的关键[82, 83]。现有的研究已经提出了各种技术来利用多尺度的

深度学习特征，例如编码解码[83, 84]结构、空洞空间金字塔池化（Atrous Spatial
Pyramid Pooling, ASPP）[38]、金字塔池化模块（Pyramid Pooling Module）[13] 和多
路径优化（Multipath Refinement）[116]。其次，降低特征图的分辨率是提高推理
速度和扩大感受野的最有效方法。例如，一半分辨率下的特征图所需的操作数

是原始特征图的操作数的 1/4。因此，最近非常深的神经网络[4, 228] 通常会将输

入图像降采样到非常小的分辨率。第三，在给定一定数量的参数的情况下，与

具有更多卷积通道数的较浅的网络相比，具有较少卷积通道数的适当的较深的

网络可以实现更高的精度，但速度更低。例如，假设一个具有 C个输入通道和

C个输出通道的 1× 1卷积，其参数的数量为 C2。如果将输入和输出通道的数

量更改为 C/2，则参数的数量变为 C2/4。因此，好的轻量级分割模型应在网络

深度和卷积通道数之间做出良好的权衡。

基于以上观察，本文提出了一种针对移动应用的轻量级、快速且高效节能的

语义分割网络，即MiniNet。本文引入了简单而有效的空间金字塔卷积（Spatial
Pyramid Convolution, SPC）和空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling, SPP）模
块来作为 MiniNet的基本单元，以从自然图像中学习多尺度的特征表示。为了
加快计算速度，MiniNet将特征图下采样到原始分辨率的 1/16，并在较小的尺度
上放置大多数网络层和操作，这与以前的轻量级模型[36, 37, 129, 134, 226] 将大多数
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图 4.1 MiniNet中基本模块的图示。(a)带有三个分支的 SPC模块；(b)带有标准卷积的
SPP模块；(c)带有深度可分离卷积的 SPP模块。

网络层置于 1/8尺度不同。特征图的小尺度还有助于MiniNet扩大感受野，以便
MiniNet能够以更少的网络层（意味着更少的参数）学习高层的抽象的语义信
息。然后，本文提出了一种高效的解码器，以融合顶部的高层语义特征和底部

的底层细粒度特征，以实现带有清晰的物体边界的准确分割。本文还设法在网

络深度和卷积通道数之间取得良好的平衡，以实现更好的性能。由于模型较小，

MiniNet不需要 ImageNet[5]预训练，因此可以灵活地适应新数据和新任务。

本文在三个数据集上进行了广泛的实验，包括 Cityscapes[7]、CamVid[229]和
Mapillary Vistas[8]，以证明所提出的 MiniNet的有效性和高效率。在 Cityscapes
测试数据集[7]上，没有 ImageNet[5]预训练的情况下，MiniNet仅用 211K参数和
2.4G FLOPs达到了 66.3%的mIoU，速度达到了 94.3fps。较小版本的MiniNet以
95K参数量，能够以 104.2fps的速度达到 64.1%的 mIoU。本文还进行了详细的
消融实验，以评估各种设计选择的影响。

第二节 MiniNet

空间金字塔卷积. 众所周知，一个标准卷积可以分解为一个逐点卷积和一个深
度可分离卷积[32]。逐点卷积实际上就是卷积核大小为 1× 1的卷积，深度可分

离卷积是分组卷积，其分组数等于输出通道数。如上所述，多尺度学习对于语义

分割至关重要。为了有效地进行多尺度学习，SPC模块用一组扩张金字塔卷积
代替了单个深度可分离卷积。假设有 r个并行的扩张卷积，则其扩张率分别为

1,2, · · · ,2r−1。那么 SPC模块能够很自然地学习到多尺度信息，其感受野分别为
3,5, · · · ,2r + 1，其中最大的感受野为 2r + 1，远大于标准卷积。为了更好的训练

优化，本文在将多个并行的扩张卷积的结果逐元素相加之后，添加了一个残差
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图 4.2 所提出的MiniNet的网络结构

连接[4]，其后使用批归一化[230] 和非线性激活 PReLU[10]。图4.1(a)中显示了一
个具有三个分支的 SPC模块。

空间金字塔池化. SPP模块用于对编码路径中的特征图进行下采样。它由两个
分支组成，其中一个分支在不重叠的 2× 2窗口内进行最大池化，另一个分支中

使用标准卷积或分解卷积，分别如图4.1(b)和图4.1(c)所示。在第一个卷积阶段
中，SPP使用标准卷积，其通道数较小，随后具有分解卷积的 SPP在更深层被
使用。假设有 Cin 个输入通道和 Cout 个输出通道。若 Cin < Cout，则最大池化

分支会生成一个 Cin 个通道的特征图，卷积分支负责生成输出特征图中剩下的

Cout − Cin 个通道。否则，最大池化分支会被省略，卷积分支会直接生成一个通

道数为 Cout 的特征图。本文将在第4.3.2节中展示这种二分支设计优于单个分支
的设计。

尺度下采样. 记 Fin ∈RCin×Y×X为一个卷积层的输入特征图，Fout ∈RCout×Y′×X′

为输出特征图。那么，卷积核可以定义为 T ∈ RCout×Cin×t×t，其中 t× t表示核

大小。输出特征图的大小由卷积步长 s（即 Y′ = Y/s和 X′ = X/s）控制。因此，

在这样的卷积层中，操作数大约与 X′Y′CoutCint2 = XYCoutCint2/s2成正比。从

这种表述中，可以发现卷积层中的运算数量大约与输入特征图、输入和输出通

道数、以及卷积核大小成正比。如果将特征图下采样 2倍，那么下采样后的特
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征图的操作数将仅具有原始操作数的 1/4。此外，下采样还可以将感受野扩大

两倍，从而可以减轻对网络深度的需求。因此，减小图像大小是加速卷积网络

的最有效方法。之前的语义图像分割模型通常仅将图像降采样为原图的 1/8大

小[35, 36, 129, 134, 226]，但是本文将大部分卷积层放置在原图的 1/16尺度下。

网络结构. 图4.2中展示了所提出的 MiniNet的网络结构。MiniNet是一个具有
编码解码结构的卷积神经网络。其中，编码部分由四个阶段组成。因为低层网
络层的通道数通常较少，所以标准卷积比深度可分离卷积更高效，参数也只是

略多[32, 33, 231]。因此，编码部分的第一个阶段使用标准卷积，而不是深度可分离

卷积。对于编码的第一阶段，首先使用带有标准卷积的 SPP模块（如图4.1(b)所
示）将输入图像降采样到 1/2的尺度下。随后，将 P1个残差卷积模块顺序地连

接，每个残差卷积模块可以用如下公式表示：

Fl
1 = PReLU(BatchNorm(W l

1 ∗ Fl−1
1 + Fl−1

1 )), (4.1)

其中，∗表示卷积操作符，Fl
1表示第一编码阶段的第 l (l ∈ {1,2, · · · , P1})个残差

卷积模块的输出特征图。W l
1 ∈RC1×C1×3×3是第一阶段的第 l个模块的权重，其

中，C1是特征的通道数。SPP模块的输出特征图是 F0
1。注意为了提高效率，本

文遵循[226]的建议忽略了卷积的偏差项。

对于第二个编码阶段，本文首先应用具有深度可分离卷积的 SPP 模块
（图4.1(c)）将特征图进一步下采样为 1/4尺度。然后，P2个 SPC模块（图4.1(a)）
紧随其后。编码部分的第三个和第四个阶段与第二个阶段相似，分别将特征图

下采样到 1/8和 1/16尺度。与第一个阶段类似，对于后三个阶段，定义卷积通

道数分别为 C2、C3、C4，SPC模块的数量分别为 P2、P3、P4，输出特征图分别

为 Fl
2 (l ∈ {1,2, . . . , P2})、Fl

3 (l ∈ {1,2, . . . , P3})、Fl
4 (l ∈ {1,2, . . . , P4})。后三个 SPP

模块的输出特征图分别为 F0
2、F0

3 和 F0
4。对于第 k个阶段的 SPP模块，池化分

支能够生成带有 Ck−1个通道数的特征图，卷积分支（标准卷积或深度可分离卷

积）负责生成剩下的 (Ck − Ck−1)个通道。因此，第 k个阶段的所有的残差卷积

模块或 SPC模块拥有 Ck 个输入特征通道和 Ck 个输出特征通道。为了便于优化，

本文对于编码部分每个阶段的 SPP模块和最后一个 SPC模块设计了一个长残差
连接，可用如下公式表示：

FPk
k = PReLU(BatchNorm(W long

k ∗ F0
k + FPk

k ),

s.t. k ∈ {1,2,3,4},
(4.2)
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表 4.1 两种具体的MiniNet配置

编号 (C1, C2, C3, C4) (P1, P2, P3, P4) FLOPs 参数量
#1 (16, 32, 64, 64) (2, 2, 3, 4) 2.1G 95K
#2 (16, 32, 64, 96) (2, 2, 3, 10) 2.4G 211K

其中，W long
k ∈RCk×Ck×1×1是第 k个编码阶段的 1× 1卷积的权重矩阵。除了长

残差连接，本文将每个基础模块（即 SPC模块或残差卷积模块）内部的残差连
接称为短残差连接。

解码网络逐渐聚合顶部的粗糙的语义特征和底部的细粒度特征，以分割图

像并使其具有清晰的边界。解码网络共有三个阶段，每个阶段可以写成如下形

式：

F̂′k = BatchNorm(Ŵk ∗ FPk
k ),

F̂′′k = SPC(Upsampling(F̂k+1)),

F̂k = PReLU(F̂′k + F̂′′k ),

s.t. k ∈ {1,2,3}

(4.3)

其中，Ŵk ∈RCk+1×Ck×1×1表示 1× 1卷积层的权重矩阵。注意，F̂4 = FP4
4 。本文

省略了(4.3)中 SPC模块的 PReLU激活函数，因为 PReLU随后已被用来激活 F̂′k
和 F̂′′k 的和。最终，本文对 F̂1使用一个 1× 1的卷积来获取分割预测图，该预测

图随后被上采样到与原图像一样的大小，以得到最终的语义分割结果。

深监督. 事实证明，深监督对很多计算机视觉任务都有帮助，例如图像分类[89]、

物体检测[12]、视觉跟踪[232]和边缘检测[23]等。本文所提出的的MiniNet也采用
了深监督来提高性能。在解码路径中，如 F̂1一样，本文将一个 1× 1卷积和一个

上采样层分别连接在 F̂2、F̂3和 F̂4之后。训练过程中，所有的这些预测结果都使

用真值和标准的 softmax损失函数进行监督。和之前研究[13, 122, 130] 中一样，F̂1

对应的损失函数的权重被设置为 1.0，而 F̂2、F̂3、F̂4对应的辅助的损失函数的权

重被设置为 0.4。在测试阶段，F̂2,F̂3和 F̂4的预测结果被直接丢弃，并将 F̂1的预

测结果作为最终输出的语义分割结果。

模型分析. 对于具有 r个分支和 C个输入、输出通道的 SPC模块，其逐点卷积
具有 C2 个参数，而其金字塔的扩张的深度可分离卷积共有 rCt2 个参数。由于

卷积核大小 t× t实际上是 3× 3，并且为了效率，令 r ≤ 4，所以逐点卷积占了
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网络参数的绝大部分。因此，网络的参数量与通道数的平方大约成正比。具有 C

个通道的 SPC模块的参数量大约等于 4个具有 C/2通道的 SPC模块的参数量。
因此，在网络通道数和网络深度之间取得良好的平衡十分重要。此外，除了自

然的多尺度学习之外，MiniNet还容易获得大的感受野，因为 1)每个 SPC模块
都具有大的感受野，例如一个具有四分支的 SPC模块的感受野为 17；2)大多数
MiniNet的网络层在原始图像的 1/16尺度上操作。考虑到以上几点，MiniNet的
目标是仅使用少量网络参数便能进行精确的语义图像分割。

一些网络设置. 本文在表4.1中设计了两种具体的网络配置。这两种MiniNet变
体分别仅有 95K和 211K的网络参数量。对于编码网络中第二、第三和第四个
阶段的 SPC模块，本文设置 SPC分支数（r）分别为 3、4、4。更多的分支能够
获得更高的精度，但是速度会有所下降。注意，编码网络的第一阶段使用公式

(4.1)所示的残差卷积模块而不是 SPC模块。

第三节 实验

4.3.1 实验设置

数据集. 本文在三个著名的语义分割数据集上评估了所提出的方法，其中包括
Cityscapes数据集[7]、CamVid数据集[229]和Mapillary Vistas数据集[8]。Cityscapes
数据集[7] 包含在 50个不同城市的街道场景中记录的各种图像集，它由 2975张
训练图像、500张验证图像和 1,525张测试图像以及相应的像素级别的标注组
成。所有图像均具有 1024× 2048的高分辨率，共 19个类别，被分为 7组。本
文在验证集上进行消融实验，并在测试集上与其他方法进行比较。CamVid数据
集[229] 也是用于城市场景理解的，它包括 367张训练图像、101张验证图像和
233张测试图像，共有 11个类别。所有图像的分辨率均为 360× 480。本文遵循

先前的工作[36, 114, 130, 226] 采用训练集和验证集进行训练，并采用测试集进行测

试。另外，本文使用Mapillary Vistas数据集[8] 来研究网络的泛化性。本文将其

验证集中的 66个类（2000张图像）映射到 Cityscapes数据集中的 19个类。随
后，使用在 Cityscapes数据集上预先训练的模型在该数据集上评测。

实现细节. 本文使用流行的 PyTorch框架[233]来实现MiniNet。采用 Adam优化
器[234]来训练，权重衰减系数为 1e4，初始学习率设置为 2e3。本文使用“poly”
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学习率策略，当前学习率等于基础学习率乘以 (1− curr_iter/max_iter)power（其

中 power = 0.9，curr_iter和 max_iter分别表示当前和总共的迭代次数）。当与

之前的模型进行比较时，本文遵循之前的研究[36, 37]对MiniNet训练 300个纪元。
但是，当进行消融研究时，本文遵循之前的研究[36]，只训练 100个纪元以节省
时间。本文同样遵循之前的研究[36, 37]使用标准的缩放、裁剪和翻转等操作对数

据进行增广处理。对于 Cityscapes数据集[7]，其图像分辨率为 1024× 2048。本

文遵循之前的研究[36, 37]将其图像降采样为 512× 1024以进行训练；而为了进行

准确的性能评估，本文使用双线性插值对网络的输出进行上采样，使其变为原

始图像的大小，即 1024× 2048。乘法加法操作（MultiplicationAdd Operations,
FLOPs）的计算量和推理速度都是在 512× 1024的分辨率下进行的，该分辨率

已经能够满足大多数实际应用的需求。Cityscapes的训练仅使用该数据集中提供
的精细标签。MiniNet是从随机初始化开始训练的，而没有在 ImageNet数据集[5]

上进行预训练。测试时，本文直接将网络的输出作为最终结果，不使用任何额

外的后处理。所有实验都在一块 NVIDIA TITAN Xp GPU上运行。

4.3.2 消融实验

在与以前的分割模型进行比较之前，本文首先评估 MiniNet中各种设计选
择的合理性。本文使用具有挑战性的 Cityscapes验证集[7] 进行消融实验。所有

的消融实验都将以 MiniNet的 211K版本（表4.1中的第二个变体）作为默认设
置，在训练集上进行训练并在验证集上进行评测。

下采样大小. MiniNet将大多数网络层置于 1/16尺度下，而不是之前常用的 1/8
尺度下[35, 36, 129, 134, 226]。表4.2(a)展示了具有不同下采样尺度的实验结果。从实
验结果中可见，与 1/8尺度相比，MiniNet的尺度为 1/16时，精度更高、速度更
快且 FLOPs更少。

解码器. 表4.2(b)表明MiniNet中的解码器在将特征图从一个很小的分辨率（即
1/16）解码到原图大小中扮演了十分重要的角色。移除解码器，直接上采样

1/16尺度下的预测作为输出结果，将非常显著的降低网络性能。

长/短残差连接. 从表4.2(c)中可见，短残差连接对于MiniNet是必不可少的。并
且长残差连接能够进一步提高网络的效果，同时并不会显著增加计算量。
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表 4.2 MiniNet的消融实验的结果

(a)不同下采样尺度的效果
尺度 参数量 FLOPs 速度 mIoU (val)
1/8 217K 3.3G 64.9fps 64.9

1/16 211K 2.4G 94.3fps 65.5

(b) MiniNet解码器的影响
解码器 参数量 FLOPs 速度 mIoU (val)
w/o 182K 1.5G 156.3fps 61.4
w/ 211K 2.4G 94.3fps 65.5

(c)所提出的长/短残差连接的影响
残差连接 参数量 FLOPs 速度 mIoU (val)
w/o long 196K 2.3G 98.0fps 64.8
w/o short 211K 2.4G 96.2fps 62.7
w/ all 211K 2.4G 94.3fps 65.5

(d) SPP模块中每个分支的影响
分支 参数量 FLOPs 速度 mIoU (val)
pooling 194K 2.2G 101.0fps 64.0
conv. 219K 2.5G 91.7fps 64.6
both 211K 2.4G 94.3fps 65.5

(e)深监督的影响
深监督 参数量 FLOPs 速度 mIoU (val)
w/o 211K 2.4G 94.3fps 64.8
w/ 211K 2.4G 94.3fps 65.5

(f) PReLU激活函数的影响
激活函数 参数量 FLOPs 速度 mIoU (val)
ReLU 209K 2.4G 94.3fps 64.5
PReLU 211K 2.4G 94.3fps 65.5

(g)不同卷积通道数量的效果
(C1, C2, C3, C4) 参数量 FLOPs 速度 mIoU (val)
(16, 32, 32, 64) 108K 1.7G 106.4fps 62.6
(16, 32, 64, 64) 135K 2.2G 98.0fps 63.6
(16, 32, 64, 96) 211K 2.4G 94.3fps 65.5
(16, 32, 64, 128) 318K 2.8G 88.5fps 65.7
(32, 64, 96, 128) 376K 5.6G 68.5fps 67.3
(16, 64, 128, 128) 415K 4.0G 67.6fps 67.6
(32, 64, 128, 128) 431K 6.1G 65.4fps 67.4

(h)不同数量的 SPC模块的效果
(P1, P2, P3, P4) 参数量 FLOPs 速度 mIoU (val)
(1, 1, 3, 10) 207K 2.0G 101.0fps 65.0
(2, 2, 3, 10) 211K 2.4G 94.3fps 65.5
(2, 2, 5, 10) 224K 2.5G 87.0fps 66.3
(3, 3, 5, 10) 229K 2.9G 80.0fps 65.8
(2, 2, 3, 5) 146K 2.3G 99.0fps 63.3
(2, 2, 3, 8) 185K 2.4G 96.2fps 64.5
(2, 2, 3, 12) 237K 2.5G 91.7fps 65.2

SPP模块的两个分支. 在表4.2(d)中评估了 SPP模块的两个分支的影响。注意，
仅有池化分支的 MiniNet在编码器的第一阶段中使用带有步长的卷积来进行下
采样，否则的话，将直接对图像用池化进行下采样。从表4.2(d)中可见，带有两
个分支的 SPP模块效果最佳。

深监督. 如表4.2(e)所示，采用深监督来提高效果是十分必要的。由于在网络推
理时，深监督相关的计算会被丢掉，所以深监督可以在没有任何消耗的情况下

将 mIoU从 64.8%提高到 65.5%。

PReLU非线性激活函数. 本文遵循 ESPNet[36] 采用 PReLU[10] 作为非线性激活

函数，而不是最常用的 ReLU[236]激活函数。为了验证这一选择的有效性，本文

使用 ReLU非线性激活函数代替了 PReLU非线性激活函数。结果显示在表4.2(f)
中。PReLU可以将 ReLU的 mIoU从 64.5％提高到 65.5％。因此，PReLU激活函
数在轻量级分割任务上优于 ReLU激活函数。
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表 4.3 在 Cityscapes数据集[7]上MiniNet与其他分割模型的对比。“”表明本文无法获
取相应的结果。

方法 预训练 参数量 FLOPs 速度
mIoU (%)

class (val) category (test) class (test)
DANet[235] ImageNet 68.50M 551.7G < 1fps 81.5  81.5
DeepLabv3+[120] ImageNet+COCO+JFT 54.61M 165.9G < 1fps 79.6  82.1
BiSeNet[131] ImageNet 5.80M 6.6G 42.0fps 69.0  68.4
DenseASPP[121] ImageNet 28.64M 244.9G < 1fps 78.9 90.7 80.6
DFN[126] ImageNet+COCO 44.84M 165.9G 1.2fps   79.3
PSPNet[13] ImageNet+COCO 65.58M 514.0G < 1fps  90.6 80.2
FRRN[133] ImageNet 17.71M 475.8G 5.0fps  88.9 71.8
SegNet[114] ImageNet 29.45M 326.0G 8.0fps  79.1 57.0
DeepLabv1[118] ImageNet 42.54M 362.9G 1.0fps   63.1
DeepLabv2[38] ImageNet+COCO 43.90M 374.3G < 1fps 71.4 86.4 70.4
FCN8s[83] ImageNet 134.46M 334.4G 6.8fps  85.7 65.3
ICNet[130] ImageNet 6.70M 7.4G 62.5fps 67.7  69.5
ShuffleNetv2[34] ImageNet 2.60M 3.5G 91.7fps 60.3  
ENet[226] No 364K 3.8G 34.7fps  80.4 58.3
ESPNet[36] No 364K 4.5G 61.0fps 61.4 82.2 60.3
ESPNetv2[37] ImageNet 99K 564M 142.0fps 54.1  54.7
ESPNetv2[37] ImageNet 725K 3.4G 83.0fps 62.7  62.1
MiniNet No 95K 2.1G 104.2fps 63.3 84.2 64.1
MiniNet No 211K 2.4G 94.3fps 67.3 85.1 66.3

卷积通道数. 在表4.2(g)中评估了不同卷积通道数的影响。更多的通道数能够
产生更好的结果，但同时伴随着更多的参数、更多的 FLOPs、以及更低的速度。
考虑到精度、速度、参数量等之间的权衡，对于MiniNet的两种变体，本文选择
了两组 (C1,C2,C3,C4)的设置，即 (16,32,64,64)和 (16,32,64,96)。

SPC模块的数量. 表4.2(h)展示了不同 SPC模块数量的评估结果。添加更多的
SPC模块能够产生更好的结果，对于编码过程的第三个阶段（即 P3）尤其有

效，因为当前 P3 较小。考虑到精度、速度、参数量等之间的权衡，本文设置

(2,2,3,10)作为 211K参数版本的MiniNet的设置。

4.3.3 与最优模型的比较

Cityscapes 数据集. 本节将所提出的 MiniNet 在 Cityscapes 数据集上[7] 与

高精度语义分割模型以及最近的轻量级模型进行比较，包括 DANet[235]、
DeepLabv3+[120]、BiSeNet[131]、DenseASPP[121]、DFN[126]、PSPNet[13]、FRRN[133]、

SegNet[114]、DeepLabv1[118]、DeepLabv2[38]、FCN8s[83]、ICNet[130]、ShuffleNetv2[34]、
ENet[226]、ESPNet[36] 和 ESPNetv2[37]。本文报告这些模型的参数数量、FLOPs
和速度。对于 Cityscapes验证集的精度评测采用所有类别的 IoU的均值，对于
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图 4.3 各种语义分割方法的网络参数量与在 Cityscapes测试集[7] 上的逐类别 mIoU的
关系。左上的点表示模型的精度越高、参数越少。

测试集同时采用所有类别的 IoU的均值和 7大类别分组的 IoU的均值。结果如
表4.3所示。

首先来分析所提出的MiniNet与高精度模型的比较。MiniNet具有最少的参
数量，即便较精确版本的MiniNet也只有 211K参数，比 DANet[235]少约 320倍，
比 DeepLabv3+[120] 少约 250倍。MiniNet的少量参数使其可以灵活地被部署到
各种移动设备上，精确版的 MiniNet仅需要不到 1M的存储空间，而 95K参数
版本的 MiniNet仅需要 0.4M的存储空间。此外，精确版的 MiniNet仅有 2.4G
FLOPs，比其他高精度模型少两个数量级。很少的 FLOPs意味着 MiniNet的能
耗很小，使其适合在移动设备上的部署。精确版的MiniNet还实现了 94.3fps的
超实时速度，而大多数高精度模型甚至达不到 1fps 的速度。与 FCN8s[83] 和
DeepLabv1[118]相比，MiniNet具有更快的速度、更少的参数、更少的 FLOPs、更
高的准确性，且MiniNet的精度可与 DeepLabv2[38]媲美。另外，MiniNet不需要
像很多大型网络一样在 ImageNet数据集[5]上预训练。这是因为从随机初始化开

始训练小型网络比较容易，而没有在 ImageNet数据集上预训练的大型网络则很
难收敛。没有任何预训练使得开发新的网络结构十分灵活。例如，如第4.3.2节
所示，用户可以轻松地通过堆叠适当更多的模块或适当增大卷积通道数来获得

更好的性能，而无需进行预训练。
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原图 真值 MiniNet
图 4.4 所提出的MiniNet在 Cityscapes数据集[7]上的一些分割结果

接着来分析所提出的 MiniNet与高精度模型的比较。从表4.3中可见，ESP
Netv2[37]具有比 ESPNet[36]更好的精度，但是 ESPNetv2参数更多。然而，具有
95K参数的MiniNet却比具有 725K参数的 ESPNetv2[37]具有更好的效果。具体
来说，与 ESPNetv2的 725K参数的版本相比，MiniNet的 95K版本的参数减少
了 7.6倍，且 FLOPs更少、速度更快、准确性更高。与 ESPNetv2的 99K版本
相比，MiniNet的 95K版本的 mIoU高出 9%以上。与 ICNet[130]相比，MiniNet
的参数减少了 30倍，速度更快，且性能可与其媲美。MiniNet也大大优于 Shuf
fleNetv2[34]。请注意，MiniNet并未使用 ImageNet[5]预训练，而大多数其他网络
都已在 ImageNet上进行了预训练。

图4.3中展示了各种语义分割方法的参数量与在 Cityscapes测试集[7] 上的逐

类别 mIoU的关系图。从该图可见，本文的网络可以用最少的参数获得可观的性
能。为了更好地查看MiniNet的分割结果，本文在图4.4中提供了一些示例。

CamVid数据集. 接下来在另一个城市场景理解数据集（即 CamVid数据集[229]）

上评测所提出的网络。本文与可获取该数据集上结果的最新分割模型进行了比
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表 4.4 所提出的MiniNet与其他分割模型在 CamVid测试数据集[229]上的效果比较

方法 参数量 FLOPs (G) mIoU (%)
BiSeNet[131] 5.80M 2.2 65.6
PSPNet50[13] 46.58M 117.2 69.1
SegNet[114] 29.45M 104.3 55.6
Dilation8[227] 140.8M  65.3
DeepLabv1[118] 42.52M 121.4 61.6
FCN8s[83] 134.35M 139.6 57.0
ICNet[130] 6.68M 2.6 67.1
ENet[226] 364K 1.3 51.3
ESPNet[36] 353K 1.3 55.6
MiniNet 95K 0.7 66.7
MiniNet 211K 0.8 67.5

表 4.5 Mapillary Vistas验证集[8] 上的模型泛化性评估，该数据集中的类别已被映射到
与 Cityscapes数据集的类别相同。所有的模型均在 Cityscapes训练集上训练并且没有再
微调。

方法 参数量 Pixel Acc. (%) mIoU (%)
PSPNet[13] 65.58M 82.5 43.8
ICNet[130] 6.68M 78.1 31.8
ENet[226] 364K 50.1 18.0
ESPNet[36] 364K 50.5 16.2
ESPNetv2[37] 99K 47.0 13.2
ESPNetv2[37] 725K 43.4 14.6
MiniNet 95K 55.7 18.2
MiniNet 211K 55.8 20.5

较，包括 BiSeNet[131]、PSPNet50[13]、SegNet[114]、Dilation8[227]、DeepLabv1[118]、
FCN8s[83]、ICNet[130]、ENet[226]和 ESPNet[36]。结果如表4.4所示。由于 CamVid
含有 11个类别，与 Cityscapes（19类）有所差别，因此每个分割模型的参数数
量与表4.3可能略有不同。可以发现MiniNet仅需少量参数和少量的 FLOPs即可
达到最优的精度，例如，MiniNet比 ICNet[130] 少 30倍的参数，比 PSPNet50[13]

少 220倍的参数。

Mapillary Vistas数据集. Mapillary Vistas数据集[8]是最新发布的街道场景数据

集。本文通过如下方式将Mapillary Vistas数据集中的 66个类别映射到 Cityscapes
数据集[7]中的 19个类别：1)合并“traffic sign front”类和“traffic sign back”类到
Cityscapes中的“traffic sign”类；2)合并“bicyclist”、“motorcyclist”和“other rider”
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到 Cityscapes中的“rider”类；3)忽略Mapillary Vistas没有出现在 Cityscapes中
的其他类。因此，得到的新Mapillary数据集将具有与 Cityscapes数据集相同的
类别。为了测试分割模型对未见数据的泛化性，本文使用在 Cityscapes训练集[7]

上预训练的模型来对Mapillary验证集（2000张图像）进行评估，模型并不进行
微调。

在 ESPNet[36]中，Mehta等人提议将Mapillary的类别划分为与 Cityscapes相
同的 7个类别分组。这是不适当的，因为这样的分类将使得看起来完全不一样的
物体被分到同一个分组中。例如，“vehicle”分组包括了像“bus”和“car”等类
别，但是Mapillary中的“boat”类别也被看作了“vehicle”。对于一个在“bus”
和“car”类别的数据上预训练的模型，是很难检测出“boat”类别的，因为它们
看起来完全不同。

结果总结在表4.5中。尽管 MiniNet仍然比大规模、参数更多的网络（例如
PSPNet[13]和 ICNet[130]）差一些，但它始终优于其他轻量级语义分割模型，包括
ENet[226]、ESPNet[36]和 ESPNetv2[37]。

第四节 小结与讨论

为了应对现实环境中的计算资源经常受限的问题，本文提出了一种新的轻

量级语义分割网络MiniNet，以实现资源自适应的图像理解。MiniNet通过 SPC
和 SPP模块实现了多尺度学习，将大多数网络层置于较小的分辨率（1/16尺
度），并试图平衡卷积通道数和网络深度。本文提供了详细的消融实验，以证明

各种设计选择的有效性，这将有助于对 MiniNet的理解。与最新的分割模型相
比，MiniNet能够以更少的参数、更快的速度和更少的 FLOPs获得更好或相当
的准确性。MiniNet的高效率和小尺寸使其可以部署在移动设备上。将来，作者
计划将MiniNet应用于其他移动端的视觉任务。
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第五章 基于通用的图像属性知识的弱监督图像理解

如第一章中的分析所示，弱监督学习是解决计算机视觉中标注数据不足的

重要途经。弱监督学习以通用的图像属性知识作为输入，使用尽量简单的数据

标注进行图像理解，是实现知识引导的自适应图像理解的重要技术支撑。本章

研究基于弱监督的像素级图像理解，致力于仅依靠图像级监督进行弱监督实

例/语义分割，而不是依赖昂贵的像素级蒙版或边界框标注，并通过将所有训练
图像的图像级别信息聚合到一个大的知识图中，以利用该图中的语义关系来解

决这一难题。具体来说，本章的工作从一些类别无关的、通用的、基于分割的似

物性采样（Segmentbased Object Proposal, SOP）开始，提出了一个多实例学习
（Multiple Instance Learning, MIL）[146] 框架，该框架可以使用带有图像级标签的
训练图像以端到端的方式进行训练。对于每个 SOP，此MIL框架可以同时计算
概率分布和类别感知的语义特征，利用这些信息可以构造一个大型无向图。此

图中还包括背景类别，以删除 SOP中的大量噪声。因此，该图的最佳多路割可
以为每个 SOP分配可靠的类别标签。这些带有指定类别标签的去噪后的 SOP可
以视为训练图像的伪实例分割，用于训练全监督的模型。所提出的方法在弱监

督实例分割和语义分割方面都达到了最新的性能。第一节介绍了本章的研究背

景和研究动机；第二节提供了与本章相关的研究工作的概述；第三节引入了对

问题的公式化表述；第四节介绍了所提出的基于 SOP的MIL框架；第五节介绍
了基于多路割的标签分配；第六节对所提出的方法进行了实验验证；第七节对

全章进行了总结。

第一节 引言

实例感知语义分割（简称实例分割）专注于同时检测和分割图像中的所

有对象实例。由于其巨大的学术和工业价值，使得它成为计算机视觉中最重

要的任务之一。实例分割的最新进展是由功能强大的基准系统驱动的，例如

Fast/Faster/Mask RCNN[11, 106, 179] 和全卷积神经网络[83]。但是，这些深度模型

的性能在很大程度上依赖于大量训练数据以及昂贵的逐像素标记。标注此类训

练数据一直是将实例分割应用于实际应用中的一个严重瓶颈，因为对大量图像
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进行逐像素标注特别耗时。例如，在 Cityscapes数据集中逐像素标注一张图像需
要“平均超过 1.5小时”[7]。

为了减轻对昂贵的逐像素标注的需求，一些研究使用边界框来放宽监

督[142, 144, 145, 147]，其中训练数据可以只是用于物体检测的数据。尽管标记边界

框要比标记像素便宜，但由于边界框标记仍然是一件劳动密集型的事情，弱监

督物体检测实际上早已是一个经过充分研究的领域[237–239]。本文的工作遵循另

一些研究[39–43] 来进一步放宽监督，即仅使用图像级监督来进行弱监督实例分

割。由于图像级标签的标注成本较低，因此该类方法将使许多实际应用受益。

在弱监督实例分割中，主要挑战之一是将图像的标签分配给每个语义实例，

例如，似物性采样的物体推荐[26]。Zhou等人[39]试图通过计算从图像分类器[3, 4]

获得的类激活图（Class Activation Map, CAM）[148] 中的类峰值响应来解决这一
难题。这些峰值响应可用于查询与类别无关的对象建议，以预测实例遮罩。与

Zhou等人[39] 类似，许多其他弱监督实例分割方法[40–43] 和弱监督语义分割方

法[154, 156, 160, 164, 168, 173, 240–242] 在很大程度上也依赖于 CAM进行物体识别。但
是，CAM倾向集中于目标对象的小部分具有区分性的区域，并且 CAM也很难
从包含小对象、多个对象和复杂背景的复杂场景中准确定位对象。尽管已经引

入了各种技术[152, 156, 161, 243]来改善 CAM，但 CAM的天然局限性仍然阻碍了弱
监督学习的发展[42]。

基于以上观察，本文提出了一种可以克服这些局限性的新方法。与以前的

基于 CAM的弱监督分割方法不同，这些方法直接使用 CAM或 CAM的改进版
本进行物体识别[39–43, 152, 154, 156, 160, 164, 168, 173, 240–242]，本文使用 CAM作为多实
例学习（Multiple Instance Learning, MIL）框架中的监督源之一来学习训练过程
中每张图像的语义信息。因此，CAM通过提供近似的粗略信息来帮助训练所提
出的系统，但是所提出的系统的性能并不完全依赖于 CAM，因为还有其他设计
来确保对MIL框架进行训练，这在实验中得到了证明。此外，本文提出将所有
训练图像的有用信息集成到一个大型的知识图中，并探索该图中的信息以桥接

图像级标签和相应的语义实例。这样，所提出的方法不仅考虑了每个图像的固

有属性，还考虑了训练数据库的整体数据分布，从而打破了 CAM在弱监督分割
方面的局限性。

具体来说，本文的工作从一些通用的基于分割的似物性采样开始（Segment
based Object Proposal, SOP），例如 selective search[30]，LPO[101]，以及 MCG[26]。
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因为这些方法与类别无关，所以它们不依赖任何语义标签。因此，所提出的系统

可以仅使用图像级信息将其推广到任何类别。给定一张图像的标签和它的 SOP，
本文旨在为每个 SOP分配正确的类别标签并过滤出噪声采样。为了实现此目标，
本文建立了一个MIL框架，用于使用图像标签作为监督的图像分类。在此框架
中，如果一个 SOP包含特定类别的对象，则所提出的模型将学习使该 SOP为相
应类别的最终分类概率做出更多贡献。如果一个 SOP不包含目标类别中的任何
物体，则所提出的模型将忽略该 SOP。最后，该MIL框架可以为每个 SOP分配
所有目标类别的概率分布并且计算语义特征向量。

通过将训练数据库中的所有图像的 SOP视为非终端结点，并将所有目标类
别（包括背景）视为终端结点，可以使用产生的概率分布和语义特征向量构造

一个无向图。这个大图可以很好地表示训练数据库中每个 SOP的属性以及所有
SOP之间的关系。该无向图的最佳多路割可以将每个 SOP与适当的类别标签相
关联。删除 SOP中的噪声后，带有自动分配的标签的其余 SOP可以用作伪实
例分割，以用于训练全监督的模型。由于所提出的方法利用了实例、图像和数

据集级别的信息，因此将其称为 LIID，即英文 “Leverages Instance, Image and
Datasetlevel information”的缩写。

本文在 PASCAL VOC2012数据集[9]和MSCOCO[6]数据集上进行了广泛的

实验，以在各种实验设置下评测所提出的方法。评测结果表明，LIID在弱监督
实例分割和语义分割方面都达到了最新的性能。综上所述，本文的主要贡献有

三点：

• 提出了一种新的多实例学习（MIL）框架，从而为每个 SOP计算概率分布
并提取语义特征向量。

• 使用产生的概率分布和语义特征构造一个大型无向图，其中目标类别（包
括背景）被视为终端结点。并进一步提出了一种有效的近似优化算法，可

以对该图进行多路割以获得伪实例分割。

• 大量实验表明，对于弱监督实例分割和语义分割，所提出的 LIID始终能
够达到最新的性能。

第二节 问题表述

假设有一个训练图像集 I = {I1, I2, · · · , IN} 和相应的图像级别标签 Y =

{Y1,Y2, · · · ,YN}，其中 N 是训练图像的数量。假设 K = {0,1,2, · · · ,K}是类别

85



第五章 基于通用的图像属性知识的弱监督图像理解

RoI 池化

卷积网络

RoI 映射 GAP 全连接 softmax

......

......

......

概率

...

...

...

图 5.1 本文针对基于MIL的多标签图像分类提出的网络架构。该网络旨在为每个 SOP
同时计算概率分布并提取语义特征。

集合，其中 0 表示背景，K 是目标语义类别的数量。在每个图像都有背景区

域的温和假设下，则有 0 ∈ Yi 和 Yi ⊆ K (i = 1,2, · · · , N)。为方便起见，定义

K′ = {1,2, · · · ,K}，不包括背景类别1。可以将图像 I 输入到任何自底向上的
SOP生成方法[26, 30, 101, 104, 111, 224, 244]中去，以获得 SOP S = {S1,S2, · · · ,SN}。假
设 Si = {s1

i , s2
i , · · · , s|Si|

i } (i = 1,2, · · · , N)，并且 sj
i (j = 1,2, · · · , |Si|)是二进制分

割蒙版。注意 | · | 表示一个集合中元素的数量。于是，可以轻易地获得这些
基于分割的 SOP的相应边界框，它们可以表示为 B = {B1, B2, · · · , BN}，其中
Bi = {b1

i ,b2
i , · · · ,b|Si|

i }。

这些与类别无关的 SOP可能不包含任何语义物体、多个或一个语义物体。
不包含完整语义物体和多个物体的 SOP在本文中被认为是噪声。为了进行实
例分割，本文的主要目的是删除 SOP中的噪声，并为紧密包含一个完整物体的
SOP分配正确的类别标签。因此，本文的目标可以表述为

F(sj
i) =

 0 如果 sj
i 是一个噪声采样

k′ 如果 sj
i 属于类别 k′

, (5.1)

其中 k′ ∈ K′，sj
i 表示第 i张图像中的第 j个 SOP。具有 F(sj

i) > 0的采样 sj
i 将作

为图像 Ii 的伪实例分割。图5.2中展示了所提出的用于计算 F(sj
i)的解决方案的

概述。

1为清楚起见，用 k ∈ K中使用 k′ ∈ K′ 分别代表包括背景和不包括背景的类别。
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...

...

...

...

... ... ...

MIL 框架

类别

数据集

多路割

特征

... ... 

概率

MIL网络

... ......

MIL对每张图像

结果

物体推荐

图 5.2 本文所提出的方法的概述。带有图像级别标签的训练图像用于训练基于MIL的
多标签图像分类网络，如第三节所示。所有训练图像以及相应的 SOP都被输入到 MIL
网络中，以计算概率分布和语义特征。然后，使用所有训练图像构造一个大型知识图。
伪实例分割可以使用改进的多路割算法来获得。

第三节 基于 SOP的MIL框架

给定具有图像级别标签的图像，以前的研究[39–41]通常会训练用于为目标定

位计算 CAM的多标签图像分类器。然后，他们将 CAM和 SOP结合起来以产生
伪分割。由于 CAM的天然局限性，如上所述，训练数据没有得到充分利用。与
此不同，本文考虑将 SOP纳入训练过程，使得每个 SOP都能学习有用的信息。
给定带有图像标签 Yi 的输入图像 Ii，可知相应的物体推荐 Si/Bi 包含类别 Yi，

但每个物体推荐分别对应于哪个类别未知。这实际上是多实例学习（Multiple
Instance Learning, MIL）的一种情况。因此，本文建立了一个MIL框架，该框架
以图像和 SOP作为输入，并以图像级别的标签作为监督。通过训练，该模型有
望学习为每个 SOP生成类概率分布和语义特征向量，并将其用于后续的多路割。
本节首先介绍所提出的神经网络架构，然后介绍用于训练基于 SOP的MIL框架
的几种损失函数。

5.3.1 网络架构

这一部分介绍为基于 MIL的多标签图像分类而设计的卷积神经网络。所
提出的网络架构展示在图5.1中。在这里，与类别无关的物体推荐是由 MCG算
法[26] 生成的。输入图像 Ii 首先通过骨干网络，即 ResNet50[4]，再使用 SOP Si

的边界框 Bi 对生成的特征图执行 ROI池化[179]。ROI池化之后跟随一个全局平
均池化（GAP）层来将每一个 SOP对应的特征图转换为一个 2048维的特征向量
fj

i (j = 1,2, · · · , |Si|)。然后连接一个全连接层，该全连接层有 (K + 1)个输出 aj
i
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(|aj
i |= K + 1)，代表 K个目标类别以及背景的预测分数。最后，令 (pj

i)k为在一

个 softmax层之后获得的类别 k的概率，因而可以有

(pj
i)k =

exp((aj
i)k)

∑K
m=0 exp((aj

i)m)
, (5.2)

其中 k ∈ K。通过这种设计模式，可以为每个 SOP计算特征向量 fj
i 和概率分布

pj
i。通过使用适当的损失函数，所提出的神经网络将会为每个 SOP学习类别感
知信息。

5.3.2 基于 SOP的MIL损失函数

对于MIL框架的训练，本文提出了几个损失函数以同时推断概率分布并提
取 SOP的语义特征。考虑到 SOP的标签未知，本文设计了一个基于 CAM的损
失函数来估计每个 SOP的伪标签，并且本文还设计了一个基于MIL的图像分类
损失函数来计算每个图像的汇总的概率，以便采用图像标签作为监督源。通过

施加这些损失函数来监督概率分布 pj
i，从而使网络收敛。此外，本文设计了一

种基于 MIL的中心损失函数，以将语义特征向量 fj
i 集中在同一类别上，这样，

属于同一类别的 SOP的特征向量 fj
i 将具有较小的特征距离。

5.3.2.1 基于 CAM的损失函数

本文不再像之前的方法[39–41]那样依赖 CAM来定位物体，而是通过用 CAM
为每个 SOP估计伪标签，来将 CAM用作训练的监督源之一。具体来说，使用
具有 K 个独立的交叉熵损失函数的标准 ResNet50[4] 网络，可以训练一个多标
签图像分类模型。然后可以使用著名的 CAM算法[148] 计算图像 Ii 的 CAM Ak′

i

(k′ ∈ K′)。Ak′
i 被标准化为 [0,1]的范围。令 ỹj

i 表示第 j个 SOP的估计类别标签
（j = 1,2, · · · , |Si|）。假设 (Rj

i)k′ = mean(Ak′
i [b

j
i ]) + max(Ak′

i [b
j
i ])且 (Rj

i)k′ ∈ [0,2]，

其中 Ak′
i [b

j
i ]表示 SOP bj

i 在 Ak′
i ∈ [0,1]中的对应区域。使用计算的 CAM来估计

ỹj
i，如下所示

ỹj
i =


0 i f ∀k′, (Rj

i)k′ < η

argmax
k′

(Rj
i)k′ otherwise

, (5.3)
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其中 η 是一个阈值。因此，可以将 ỹj
i 视为第 j个 SOP bj

i 的伪标签，而 K\{ỹ
j
i}

是除了 ỹj
i 以外的类别集合。将基于 CAM的损失函数定义为

L(i)
Att = −

1
|Si|

|Si|

∑
j=1

[
log(pj

i)ỹj
i
+

1
K ∑

k∈K\{ỹj
i}

log(1− (pj
i)k)

]
. (5.4)

通过这种方式，预训练的多标签图像分类模型可以通过 CAM来帮助所提出的
MIL框架的训练。对于 (Rj

i)k′ 的计算，本文在 Ak′
i [b

j
i ]中使用边界框池化而不是

蒙版池化，因为基于边界框的物体推荐往往比基于分割的蒙版（即 SOP）更可
靠。如相关研究[26, 30, 101, 224]中所描述的那样，边界框的生成比蒙版生成要容易

得多，因此可以实现更高的准确性。自底向上的方法很难准确地分割物体，而

且不准确的蒙版将会对MIL的训练有害。下文将通过消融实验在第5.5.2节中进
一步证明这种设计的合理性。

5.3.2.2 基于MIL的图像分类损失函数

尽管 SOP的标签是未知的，但是图像中所有 SOP的学习到的概率分布 pj
i

的聚合可以反映网络的分类能力。换句话说，虽然不能直接监督每个 SOP的概
率 pj

i，但是可以监督一张图像的总体的概率聚合。假设图像 Ii 中每个类的聚合

概率为 (Zi)k (k ∈ K)，可以从 (pj
i)k推断得到。本文使用 LogSumExp（LSE）函

数[245]来计算 (pj
i)k (j = 1,2, · · · , |Si|)的平滑的最大值的估计，而不是 (pj

i)k的简

单的最大值或平均值，这可以表示为

(Zi)k =
1
r

log
[

1
|Si|

|Si|

∑
j=1

exp(r (pj
i)k)

]
, (5.5)

其中 r是一个使得 LSE函数的表现介于最大值和平均值之间的参数。本文根据
经验将 r设置为 5[172]。与简单的最大值相比，LSE函数不仅可以估计其最大值，
而且可以考虑到 (pj

i)k 的所有元素。通过估计的 (Zi)k，将基于MIL的图像分类
损失函数定义为

L(i)
MIL = −

1
|Yi| ∑

k∈Yi

log((Zi)k)−
1
|Yi|

∑
k∈Yi

log(1− (Zi)k), (5.6)

其中 Yi 是 Yi 的补集。符合直觉的是，当前类别应出现在 SOP中，而对缺席类
别具有高概率的 SOP应受到惩罚。
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如第二节中所述，假定每个图像都有背景区域，即 0 ∈ Yi (i = 1,2, · · · , N)。

这个温和的假设对于公式 (5.6)至关重要。一方面，自底向上算法生成的 SOP通
常包含许多噪声，这些噪声 SOP并不在目标物体类别中，涵盖其他物体类别甚
至非物体区域，因此必须为每张图像包括背景类，以确保神经网络的训练。另

一方面，本文的目标要求按照公式 (5.1)识别并过滤掉这些噪声 SOP，因此必须
将背景类别纳入训练中，以学习有关噪声 SOP的适当信息，然后使用第四节中
的技术过滤掉它们。

5.3.2.3 基于MIL的中心损失函数

下一个损失函数被设计用于语义特征提取。该训练被期望能使具有相同类

别的 SOP的语义特征的相似性最大化，并且使具有不同类别的 SOP的相似性最
小化。为此，本文引入了基于MIL的中心损失函数，以集中具有相似语义的语
义特征：

ŷj
i = argmax

k
(pj

i)k,

L(i)
Cent =

1
|Si|

|Si|

∑
j=1

[
1−

fj
i · cŷj

i

∥fj
i∥2∥cŷj

i
∥2

]
,

(5.7)

其中 ck 是学习到的第 k类的输入样本的中心，而 ∥·∥2 表示向量的 ℓ2 范数。该

损失度量了特征向量 fj
i 与学习到的类别中 ck 之间的 cosine相似度。在每次训练

迭代中，根据语义特征向量 fj
i 将 ck 更新为

cnew
ŷj

i
= cold

ŷj
i
+ θ · (fj

i − cold
ŷj

i
), for j = 1,2, · · · , |Si|, (5.8)

其中 θ 是更新速率。因此，任意两个 SOP之间的相似距离可以通过它们学习到
的特征向量 fj

i 来计算。

通过以上定义，可以通过以下公式来表示基于MIL的多标签图像分类问题
的总体损失函数：

L(i) = αL(i)
Att + βL(i)

MIL + γL(i)
Cent. (5.9)

实际上，本文根据经验将 α，β和 γ分别设置为 0.5、0.5和 0.1。所提出的 L(i)
Att

可以利用预先训练的多标签图像分类模型来帮助MIL的训练，而 L(i)
MIL自然地适

合此处的MIL训练。因此，L(i)
Att和 L(i)

MIL的系数被均设置为 0.5。对于损失 L(i)
Cent，

其目的是最大程度地减少类内差异，这与图像分类无关，因此为其设置一个小

的系数 0.1以避免它对分类结果的影响。
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第四节 基于多路割的标签分配

直观地，考虑所有训练样本的数据分布的预测将比仅考虑单个样本的预测

更好。这是因为单个样本可能有偏差或随机误差，但总体数据分布更为可靠。尽

管MIL框架的训练过程已经利用了所有训练数据，但这只是整体数据分布的间
接使用。这里考虑一种直接的方法。具体来说，本文利用一个庞大的知识图，其

中包括所有训练图像中的 SOP，以提供一种全局的解决方案。

5.4.1 多路割问题的回顾

在介绍用于 SOP标签分配的方法之前，本部分将简要回顾多路割问题。先
来描述传统的图割。假设有一个连通的无向图 G = (V, E)，其中结点集为 V，边

集为 E。该图 G的权重函数可以表示为 w : E→R+，其中 R+ 表示非负实数的

集合。交换属性适用于任何结点对 u ∈ V，u ∈ V，即 w(u,v) = w(v,u)。通过将

V 划分为不相交的子集 V1 和 V2 来定义图割，从而得到边集的子集 E′ ⊆ E，其

中每条边在 V1中有一个顶点，另一个顶点在 V2中。因此，边的子集 E′ 可用于

表示该图割。该图割的代价定义为 ∑(u,v)∈E′ w(u,v)。典型的最小割问题是找到

将两个给定结点 u̇和 v̇（这些结点被称为终端结点）分开的具有最小代价的切

割，即 u̇ ∈ V1 和 v̇ ∈ V2。这个最小割问题是最大流问题的对偶，可以在多项式

时间内解决。

多路割问题是最小割问题的一种泛化，也被称为多终端切割问题[246–248]。

给定一组终端结点 Ê⊆ E，多路割是找到具有最小代价的边的子集 E′ ⊆ E，删除

E′ 将使得终端结点相互隔绝。换句话说，图 (V, E− E′)的任何连通子图都不可

能包含 Ê中的两个终端结点。当只有两个终端，即 |Ê| = 2时，此问题等效于上

述在多项式时间内可解决的最小割问题。当存在三个或更多终端，即 |Ê| ≥ 3时，

多路割成为 NP难问题，需要近似算法来解决。下面的小节将 SOP标签分配表
示为多路割问题，并提出了解决该问题的一种简单方案。

5.4.2 知识图的构造

为了计算公式 (5.1)中的 F(sj
i)，本文构造了一个大知识图，该图不仅包含每

个 SOP的内在属性，而且还包含整个训练数据库中不同 SOP之间的关系，因为
使用了所有训练图像来构造该图。利用该知识图将为每个 SOP分配一个可靠的
类别标签。这里将标签分配过程表示为一个多路割问题，并为该问题引入了一

个有效的近似解决方案。训练图像的图割结果将作为图像的伪实例分割，可用
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于训练全监督的模型。

如第5.4.1节中所述，本文构造了一个连通的无向图G = (V, E)。具体来说，将

所有 SOP sj
i (i = 1,2, · · · , N; j = 1,2, · · · , |Si|)和目标类别 K (K = {0,1,2, · · · ,K})

看作图的结点，因此 V = K ∪ S1 ∪ S2 ∪ · · · ∪ SN。此外，令 K为终端结点的集
合，即 Ê = K。每条边 (u,v) ∈ E有一个非负权重

w(u,v) =



(pj
i)k i f ∃i, j u = sj

i ;v ∈ K

0 i f u ∈ K,v ∈ K

δ ·
|fj

i · f
j′

i′ |
∥fj

i∥2∥f
j′
i′∥2

i f ∃i, j u = sj
i ; ∃i′, j′ v = sj′

i′

, (5.10)

其中 δ是一个平衡因子。因此，终端结点之间的边缘权重为 0，这是知识图 G

中边的最小权重。SOP结点和终端结点之间的边的权重就是该 SOP属于相应
类别的预测概率。两个 SOP结点之间的边的权重是其特征向量的 cosine相似
性[173, 249]，因此具有相似语义内容的 SOP对将具有较大的 cosine相似性。通过
这种方式，图 G通过合并在第三节中学习的所有训练图像的概率分布和语义特

征，包含了整个训练数据库的知识。

5.4.3 知识图上的多路割

给定带有一组终端结点 K的知识图 G = (V, E)，本文的目标是找到一种多

路割方法，以断开每个终端结点与其余终端结点的连接。也就是说，本文的主要

目标是找到具有最小代价的边的子集 E′ ⊆ E，以便在新图 (V, E− E′)中，任何

两个终端结点之间没有连通的路径。经过多路割后，具有相似语义信息的 SOP
的对应结点将落入同一子图中，因为上述多路割通过使图割代价最小化，已使

每个子图内的相似度最大化，并使不同子图之间的相似度最小化。每个子图中

只有一个终端结点 k ∈ K，每个 SOP的伪类别标签就是其对应子图中的终端结
点 k。此处，类别 k = 0表示背景或噪声 SOP，因为它不属于目标物体类别。

常用数据集，例如 PASCAL VOC2012[9] 和 MSCOCO[6] 通常具有 |K| ≥ 3，

即存在三个或更多的物体类别。如第5.4.1节中所讨论的，这里需要一种近似算
法来解决上述多路割问题。假设 ∆K 表示 K单纯形，因此 RK+1 中的 K维凸多

面体可以表示为 {x ∈ RK+1|(x ≥ 0) ∧∑k xk = 1}。对于 k, k̇ ∈ K，ek ∈ RK+1 表

示单位向量，即 (ek)k = 1且 (ek)k̇ = 0 (∀k ̸= k̇)。根据相关文献[248]，可以制定以
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下优化函数来解决多路割问题

min
x

1
2 ∑
(u,v)∈E

w(u,v) · ∥xu − xv∥1 s.t.

xu ∈ ∆K, ∀u ∈ V;

xk = ek, ∀k ∈ K,

(5.11)

其中 ∥·∥1表示 ℓ1范数。但是，由于指数级数量的约束[248]，直接求解公式 (5.11)
中的线性规划是不切实际的，尤其是在整个训练数据库上的知识图非常大的

情况下。直接的解决方案所需的 CPU 内存和运行时间对于现有设备来说是
不可行的。具体来说，直接的解决方案的空间复杂度为 O(|E||V|2)，PASCAL
VOC2012[9]训练集所需的 CPU内存约为 103 ∼ 104 GB，比现有计算机的存储容
量大得多。

为了解决这个问题，本文将每个结点 u ∈ (V −K)连接到最多三个具有最
大的边的权重的其他结点 v (v ∈ (V −K)且 v ̸= u)，而不是将每个结点 u ∈ V

连接到所有其他节点。可以观察到，在获得的稀疏图中，整个大型知识图将自

动划分为许多小的相互不连通的子图，每个子图可以记作 Gt = (Vt, Et)：

∪tVt = V,

∪tEt = E.
(5.12)

在多路割问题中，每个子图彼此独立。可以通过将公式 (5.11)分解为许多项来轻
松证明这一点，所分解的每个项代表子图的多路割的代价。这些分解项中的公

共图结点仅是终端结点，这不会影响最终的图割结果，因为这些终端结点最终

必须落入不同的图割中去。因此，可以单独处理每个子图，以计算其多路割 E′t。

为了解决此线性规划问题，首先使用单纯形方法来求解公式 (5.11)，其结果将使
用 IBMCPLEX[250]的分支定界法进一步转换为多路割的结果。原始大图的多路

割 E′ 可以通过下式求得

∪tE′t = E′. (5.13)

如此，便可以通过计算许多小图来成功地估计大图的多路割。在这里，本文选

择为每个节点连接三条边，是因为为每个节点连接四条边将会导致子图过大，

如上所述，子图也将很难求解。有了多路割结果，如果 SOP sj
i 与终端结点 k

(k ∈ K)属于同一子集，就可以轻松地将公式 (5.1)中的 F(sj
i)分配给类别 k。如
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果 F(sj
i) = 0，那么 SOP sj

i 将是噪声，因此将被丢弃。对于 F(sj
i) ̸= 0的其余 SOP，

使用对应的边界框 bj
i 应用非极大值抑制（NonMaximum Suppression, NMS），非

极大值抑制的重叠率（IntersectionoverUnion, IoU）阈值为 0.4，就像物体检测
领域中常做的那样[11, 106, 179]。此 NMS操作解决了多个 SOP代表同一个物体的
情况。最后，将其余的 SOP和相应的类别标签 F(sj

i)作为训练图像的伪真值，便

可以训练Mask RCNN模型[11]（使用 ResNet50[4]作为骨干网络）用于弱监督实
例分割，或训练 DeepLab模型[38]（使用 ResNet101[4]作为骨干网络）用于弱监
督语义分割。

第五节 实验

5.5.1 实验设置

数据集. 本文在 PASCAL VOC2012数据集[9]和MSCOCO数据集[6]上对提出的

方法进行了评测。请注意，仅图像级标签被用于训练，而不使用像素级的标注。

VOC2012数据集[9] 包含 20个语义物体类别以及背景类别。本文遵循之前的研
究[39–41] 来利用 VOC2012的 main trainval子集（不包括 segmentation val中的图
像）来训练本文所提出的MIL框架（大约 10K图像），使用 1449张 segmentation
val中的图片来评测 LIID和基准模型。对于消融实验，本文采用 VOC2012的
main trainval的子集（不包括 segmentation train+val中的图像）进行训练，并采
用 segmentation train进行验证。MSCOCO数据集[6] 包含 80个语义物体类别。
本文遵循之前的研究[173] 在其标准的 trainval集上进行训练，并在其 testdev集
上进行评测。

实现细节. 为了公平比较，在训练中，本文采用自底向上的 MCG[26] 算法

为每张图像生成 500 个 SOP，然后使用 Wei 等人[219] 的简单过滤法从中为

VOC2012/MSCOCO选择 20/40个 SOP。用 PyTorch来实现基于 MIL的多标签
图像分类模型。将 SGD优化算法与 step学习率策略一起使用以训练模型。对于
VOC2012和MSCOCO数据集，初始学习率均为 5× 10−4，在 5个纪元后将其
除以 10。使用一张图像的小批量运行 SGD，总共运行 10个纪元。权重衰减率
和动量分别设置为 10−4和 0.9。在建图的过程中，本文遵循之前的研究[173]以计

算的显著性实例[244]来作为 SOP。Mask RCNN[11]和 DeepLab[38]的训练使用了
网上的公开代码，并且遵循其默认设置。
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表 5.1 在 VOC2012的 segmentation train数据集[9]上对不同的 θ值（在公式 (5.8)中）和
γ值（公式 (5.9)中）的评测结果。每一对结果 w1/w2 分别表示没有（w1）和有（w2）
知识图的结果。

编号 θ γ AP50 AP75 ABO
1 0.01 0.05 30.3/33.8 14.9/16.3 36.7/38.7
2 0.01 0.1 32.5/34.8 15.5/16.7 38.2/39.4
3 0.01 0.5 32.4/33.7 15.1/16.1 37.9/39.2
4 0.03 0.1 32.0/33.7 14.9/16.0 38.0/39.3
5 0.03 0.3 31.9/33.7 14.8/16.3 37.6/39.3
6 0.05 0.1 32.3/33.6 15.1/16.3 37.8/39.2
7 0.005 0.5 29.1/32.3 13.6/15.5 36.3/38.5
8 0.05 0.5 31.5/33.2 14.9/16.2 37.7/39.0
9  0 31.3/ 15.0/ 37.8/

表 5.2 在 VOC2012的 segmentation train数据集[9]上对不同的 α值和 β值（在公式 (5.9)
中）的评测结果。每一对结果 w1/w2分别表示没有（w1）和有（w2）知识图的结果。

编号 α β AP50 AP75 ABO
1 1.0 0.0 28.7/31.8 13.9/15.7 35.5/37.9
2 0.8 0.2 31.5/34.0 14.7/16.6 37.4/39.2
3 0.5 0.5 32.5/34.8 15.5/16.7 38.2/39.4
4 0.2 0.8 31.3/32.8 14.8/16.1 36.2/37.6
5 0.0 1.0 18.7/19.3 8.8/9.2 22.9/23.0

表 5.3 在 VOC2012的 segmentation train数据集[9]上对 (Rj
i)k′ 中 mean和 max的存在与

否（在公式 (5.3)中）的评测。每一对结果 w1/w2分别表示没有（w1）和有（w2）知识
图的结果。

编号 mean max AP50 AP75 ABO
1 4 7 28.7/32.6 13.1/15.5 34.3/37.7
2 7 4 32.4/33.6 15.1/16.1 37.7/38.7
3 4 4 32.5/34.8 15.5/16.7 38.2/39.4

评测指标. 对于实例分割的评测指标，本文遵循之前的研究[39]来采用在 IoU阈
值 0.5（AP50）和 0.75（AP75）下的基于蒙版的平均精度（Average Precision, AP）
指标（详情请参见原文[6]），以及另一个视角下的平均最佳重叠（Average Best
Overlap, ABO）指标（详情请参见原文[30]）。

5.5.2 消融实验

在与其他方法进行比较之前，本节进行了一些消融实验，以评测不同设

计选择和参数设置的有效性。如上所述，所有消融实验都是针对 VOC2012的
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表 5.4 在 VOC2012的 segmentation train数据集[9] 上对公式 (5.3)中计算 (Rj
i)k′ 时是用

边界框池化还是蒙版池化的评测。每一对结果 w1/w2 分别表示没有（w1）和有（w2）
知识图的结果。

编号 物体推荐类型 AP50 AP75 ABO
1 边界框 32.5/34.8 15.5/16.7 38.2/39.4
2 蒙版 30.7/32.4 14.5/15.7 36.8/38.0

表 5.5 在 VOC2012的 segmentation train数据集[9] 上对不同 η 值（在公式 (5.3)中）的
评测。每一对结果 w1/w2 分别表示没有（w1）和有（w2）知识图的结果。

编号 η AP50 AP75 ABO
1 0.25 28.3/30.8 13.7/15.3 34.6/36.5
2 0.50 30.0/33.4 14.2/16.0 36.5/38.7
3 0.75 32.5/34.8 15.5/16.7 38.2/39.4
4 1.00 30.1/32.5 14.5/16.0 36.4/38.3

表 5.6 在 VOC2012的 segmentation train数据集[9]上对不同 δ值（在公式 (5.10)中）的
评测结果。

编号 δ AP50 AP75 ABO
1 1 30.3 14.9 37.0
2 2 34.6 16.3 39.3
3 3 34.8 16.7 39.4
4 5 34.8 16.7 39.4
5 10 34.8 16.6 39.4

segmentation train数据集[9] 上的弱监督实例分割进行的。在这里，如果没有提

及，便不会训练Mask RCNN[11] 以节省时间。调整每组超参数时，其他参数将

保持为默认值。

中心损失函数 L(i)
Cent的超参设置. 中心损失函数旨在聚合特征向量 fj

i。超参数 θ

（在公式 (5.8)中）控制每个类别的中心特征向量的更新速度，而参数 γ（在公式

(5.9)中）控制其对骨干网络的影响。表5.1中展示了 θ和 γ的不同设置和相应结

果。当 γ = 0时，将省略参数 θ和相应的知识图（表5.1中的第 9号）。可以看到，
此设置的结果比没有知识图的最佳设置要差，这表明基于MIL的中心损失函数
（第5.3.2.3节）不仅对于知识图的构建是必要的，而且对MIL框架的训练很有帮
助。当 γ ̸= 0时，θ 和 γ似乎对不同的值不敏感。θ = 0.01和 γ = 0.1的设置可

获得更好的性能。因此，本文分别使用 0.01和 0.1作为 θ和 γ的默认值。
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表 5.7 在 VOC2012的 segmentation train数据集[9]上对 LIID的上界的评测。LIID的上
界使用标注的边界框来过滤和标记 SOP。

编号 真值边界框 AP50 AP75 ABO
1 7 34.8 16.7 39.4
2 4 44.9 23.0 39.1

损失函数 L(i)
Att和 L(i)

MIL的平衡因子. 这里评测公式 (5.9)中损失函数 L(i)
Att和 L(i)

MIL

的平衡因子 α和 β的效果。结果显示在表5.2中。可以看到，L(i)
Att和 L(i)

MIL对最后

的实例分割的贡献都很大。当 α = 0.5且 β = 0.5时，所提出的方法效果最佳，因

此本文将此设置用作默认设置。

(Rj
i)k′ 的 mean 和 max 项. 在公式 (5.3)中，定义了一个用来估计类别标签 ỹj

i

的辅助项 (Rj
i)k′ = mean(Ak′

i [b
j
i ]) + max(Ak′

i [b
j
i ])，它将在公式 (5.4)中用于计算

L(i)
Att。在表5.3中，作者仅使用 (Rj

i)k′ 的 mean项，仅 max项、以及同时使用 mean

和 max项进行MIL训练。第三个实验明显胜过其他两个。

(Rj
i)k′ 的边界框或蒙版池化. 在第5.3.2.1节中，直观地分析了为什么在公式 (5.3)

中使用边界框池化而不是蒙版池化来计算 (Rj
i)k′ 的原因。这里，在 VOC2012的

segmentation train/val数据集[9] 上进行实验以验证边界框池化相对于蒙版池化的

优越性。结果显示在表5.4和表5.8中（第 6号）。可以观察到，蒙版级别的池化会
导致性能显著下降，这可能是因为不准确的 SOP损害了MIL框架的训练。

(Rj
i)k′ 的阈值 η. 在表5.5中，对公式 (5.3)中的 (Rj

i)k′ 应用不同的阈值 η。尽管

η ∈ [0,2]，但是这里仅测试 η ≤ 1.00，因为 η ≥ 0.75会导致性能显著下降。阈值

0.75表现最佳，因此本文将其用作默认设置。

知识图的有效性. 在第四节中，本文使用 MIL框架的输出来构造一个知识图，
该知识图的多路割可以为相应的 SOP分配类别标签。如果没有知识图，还可以
使用MIL所学的概率来标记 SOP。在表5.1 表5.5中，这里报告了多路割前后的
结果。知识图可以在所有情况下提高性能。因此，可以得出结论，知识图对于

所提出的 LIID系统至关重要。
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表 5.8 在 VOC2012的 segmentation val数据集[9]上对Mask RCNN训练之后的 LIID每
个组件的评测。符号7表示删除 LIID中的一个组件。第一行（编号 1）是 LIID的默认版
本。

编号 策略 AP50 AP75 ABO
1  48.4 24.9 50.8
2 CAMBased Loss L(i)

Att 7 38.3 17.1 45.4
3 MIL Loss L(i)

MIL 7 46.9 24.1 48.1
4 Center Loss L(i)

Cent 7 45.8 23.0 48.6
5 Knowledge Graph 7 46.1 22.8 48.1
6 (Rj

i)k′ (Box→Mask) 45.2 22.9 48.9

平衡因子 δ. 在公式 (5.10)中，使用平衡因子 δ来控制特征的 cosine相似度对
图的边权重的贡献。在表5.6中，研究了不同的 δ值的影响。当 δ≥ 2时，可以获

得了类似的结果。本文将 δ的默认值设置为 5，因为 δ = 5具有略好的性能。

关于 CAM的讨论. 如果为公式 (5.9)设置 α = 1.0和 β = 0.0而不使用第四节中

的知识图，则模型将退化为仅依赖 CAM进行训练。在表5.2中，可以看到，按
AP50、AP75和 ABO计，结果分别为 28.7%、13.9%和 35.5%。使用本文的其他设
计，就 AP50、AP75和 ABO而言，结果分别提高到了 34.8%、16.7%和 39.4%。请
注意，这个基于 CAM的简单变体还包括一些本文的有效设计，如表5.3 表5.5所
示。因此，本文的系统并不是直截了当的。

LIID的上界. 这里使用标注的真值边界框过滤和标记 SOP来评测 LIID的上
限。具体来说，如果一个 SOP的边界框与任何一个真值边界框的 IoU大于 0.5，
则保留该 SOP，并且为其分配与具有最大 IoU的真值边界框相同的标签。否则，
该 SOP被丢弃。在表5.7中展示了实验结果。LIID和其上界之间存在很大的性能
差距，为将来的改进留有余地。

Mask RCNN训练之后的每个组件. 现在继续在 VOC2012的 segmentation val
数据集[9] 上评测每个组件在Mask RCNN训练之后的影响。具体来说，逐个忽
略每个分量，如损失函数或多路割，然后采用生成的伪实例分割来训练 Mask
RCNN。结果汇总在表5.8中。可以观察到，LIID的每个组件都会对最终性能产
生重大影响，因为删除任何组件都会导致性能大幅下降。
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表 5.9 在 VOC2012的 segmentation val数据集[9]上比较所提出的 LIID和其他弱监督实
例分割模型。浅色方法[145]使用边界框作为监督，而其他方法仅使用图像级标签作为监
督。

方法 AP50 AP75 ABO

CAM[148]
Rect. 2.5 0.1 18.9
Ellipse 3.9 0.1 20.8
MCG 7.8 2.5 23.0

SPN[251]
Rect. 5.2 0.3 23.0
Ellipse 6.1 0.3 24.0
MCG 12.7 4.4 27.1

MELM[237]
Rect. 14.6 1.9 26.4
Ellipse 19.3 2.4 27.0
MCG 22.9 8.4 32.9

PRM[39] 26.8 9.0 37.6
IAMS5[40] 28.8 11.9 41.9

Cholakkal等人[41] 30.2 14.4 44.3
Ahn等人[42] 46.7 17.4 
Hsu等人[145] 58.9 21.6 
LabelPEnet[43] 30.2 12.9 41.4
LIID (Ours) 48.4 24.9 50.8

5.5.3 VOC2012上的实例分割

由于仅由图像级别监督的弱监督实例分割是 Zhou等人[39]最近提出的问题，

所以以前对此问题的研究非常有限[39–43]。因此，本节遵循 Zhou等人[39]来基于

一些弱监督的物体定位模型[148, 237, 251] 生成的边界框构建一些基准模型。为了

获得实例分割，应用了三种简单的蒙版提取策略：i）矩形（Rect），即仅使用边
界框作为分割结果；ii）椭圆（Ellipse），即仅填充每个边界框所包含的最大椭圆；
iii）MCG，即为每个边界框以最大 IoU检索MCG SOP[26]。本节使用训练集的伪
实例分割来训练Mask RCNN模型[11]，并将测试结果与现有的模型[39–43, 145]以

及这 9个基准模型进行比较。

在表5.9中总结了 VOC2012的 segmentation val数据集[9] 上的数值的实验结

果。请注意，Hsu等人[145] 使用边界框作为监督，因此直接将其他方法与其进

行比较是不公平的。尽管如此，相对于该方法[145]而言，所提出的 LIID在度量
指标 AP75上实现了 3.3%的提高，这证明了 LIID对于准确分割物体实例的有效
性。看到该方法[145]在指标 AP50方面胜过 LIID并不奇怪，因为该方法[145]使用

的边界框先验将极大地帮助其查找物体实例，从而粗略地分割它们，使其与真

99



第五章 基于通用的图像属性知识的弱监督图像理解

图 5.3 PASCAL VOC2012的 segmentation val数据集[9]上的实例分割的定性结果。

值有些重叠。对于图像级监督的方法，所提出的 LIID在各种评测指标下均达到
最佳性能。相比于第二好的方法，即 Ahn等人[42]的方法，LIID的 AP50和 AP75

分别高 1.7%和 7.5%。请注意，AP75是实例分割中最重要的度量指标，因为它反

映了检测紧密覆盖物体的能力。AP75方面的显著提高表明 LIID擅长准确地分割
与真值高度重叠的物体。最近，使用由 MCG生成的 SOP的弱监督物体检测模
型MELM[237]的性能还不错，但比 PRM[39]和 LIID差。这证明了弱监督物体检
测与弱监督实例分割密切相关，但不能直接应用于弱监督实例分割。在图5.3中
展示了一些 LIID的实例分割结果的示例。可以看到，LIID可以产生很好的实例
分割。即使对于包含多个相同类别实例的图像，也可以很好地分割每个实例。

运行时间和内存消耗. 对于运行时间和内存占用，多路割需要大约 5 分钟
的时间和 26 GB 的 CPU 内存才能处理 VOC2012 训练数据集。MIL 框架需
要大约 0.02 秒来处理一张图像。因此，每张训练图像的平均运行时间为
5× 60/10K+ 0.02 = 0.05秒。测试图像的运行时间与Mask RCNN[11]相同，因

为本文采用伪真值来训练Mask RCNN进行测试。

5.5.4 MSCOCO上的实例分割

本部分将 LIID与其他方法[173, 252] 进行比较，这些方法在 MSCOCO数据
集[6]上报告了弱监督实例分割结果。这里使用与 VOC2012数据集相同的实验设
置为 SOP分配类别标签，并训练Mask RCNN[11]模型。此外，还报告了三种全
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表 5.10 MSCOCO的 testdev数据集[6]上的实例分割的蒙版 AP。关于度量指标的详细
信息可以在[6]中找到。浅色的方法是全监督的，而[173, 252]和 LIID是弱监督的。

方法 AP AP50 AP75 APS APM APL

MNC[136] 24.6 44.3 24.8 4.7 25.9 43.6
FCIS[253] 29.2 49.5  7.1 31.3 50.0

Mask RCNN[11] 35.7 58.0 37.8 15.5 38.1 52.4
Fan等人[173] 13.7 25.5 13.5 0.7 15.7 26.1
WSJDS[252] 6.1 11.7 5.5 1.5 7.1 12.2
LIID (Ours) 16.0 27.1 16.5 3.5 15.9 27.7

监督的方法的结果，包括MNC[136]、FCIS[253] 和Mask RCNN[11]。评测结果汇

总在表5.10中。所提出的 LIID的性能明显优于其他弱监督方法[173, 252]，这表明

所提出的 LIID对不同的数据集具有鲁棒性。与 Fan等人[173]相比，LIID的 AP、
AP50和 AP75分别实现了 2.3%、1.6%和 3.0%的性能提升。

5.5.5 弱监督语义分割

上述实验在实例分割上评测了所提出的 LIID，而与之高度相关的另一个挑
战性任务是仅在图像级监督下的弱监督语义分割。语义分割可以看作是一个逐

像素分类问题，其中每个像素都分配有类别标签。与实例分割不同，语义分割

不需要识别具有相同类别的物体。对于训练图像，在每张图像中合并具有相同

语义类别的实例分割蒙版。然后，将产生的语义分割视为伪真值，并采用与以

前的方法[162, 173, 242, 257, 259]相同的设置来训练 DeepLab[38]模型。

表5.11中展示了在 PASCAL VOC2012的 segmentation val和 test数据集[9]上

与最近的方法[42, 43, 149, 150, 152, 154, 156, 160–164, 166, 168, 169, 172, 173, 240–242, 254–260]用平

均重叠率（mean IntersectionoverUnion, mIoU）进行比较。为了公平起见，如
果原始论文提供了，这里将以 ResNet101[4] 作为骨干网络报告这些方法的结果
（最近的方法通常报告 ResNet101的结果）。除了 10K VOC2012训练图像以外，
某些方法[152, 164, 168, 169, 241, 258] 还使用了额外的训练数据，例如网络抓取的图

像[168, 169, 258]、网络抓取的视频[164, 241]和像素级标签[152]，以提高性能，这已在

表5.11中进行了标记。这里提供两种形式的 LIID：一种没有额外的训练数据，另
一种在 ImageNet的简单子集[170]上进行了预训练。ImageNet的简单子集[170]从

ImageNet数据集[5] 中选择与 PASCAL VOC具有相同类别的 24K图像。无论有
没有额外的数据，LIID的表现都优于所有最近的方法。与同时为实例分割和语
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表 5.11 在 PASCAL VOC2012的 segmentation val和 test数据集[9]上对弱监督语义分割
的比较。除了 10K VOC2012训练图像外，某些方法还使用额外的数据进行训练。24K
ImageNet表示[170]中的简单 ImageNet图像。4.6K Videos来自WebCrawl数据集[241]，包
括 960K视频帧。除了图像级别的监督之外，半监督方法[149, 150, 152] 还分别使用像素级
别的标签、点和涂鸦作为监督。为了进行公平的比较，使用 ResNet101[4]作为骨干网络
（如果原始论文提供的话）报告了各种方法的结果。“†”表示使用 Res2Net101[243]作为主
干网络的结果。

方法 发表年份 额外训练数据
mIoU (%)

val test
CCNN[254] ICCV’15 7 35.3 
EMAdapt[255] ICCV’15 7 38.2 39.6
MIL[172] CVPR’15 7 42.0 
SEC[163] ECCV’16 7 50.7 51.7
AugFeed[166] ECCV’16 7 54.3 55.5
Bearman等人[149] ECCV’16 Points 49.1 
ScribbleSup[150] CVPR’16 Scribbles 63.1 
STC[168] PAMI’17 40K Web 49.8 51.2
Roy等人[240] CVPR’17 7 52.8 53.7
Oh等人[256] CVPR’17 7 55.7 56.7
AEPSL[154] CVPR’17 7 55.0 55.7
WebSi2[169] CVPR’17 19K Web 53.4 55.3
Hong等人[241] CVPR’17 4.6K Videos 58.1 58.7
DCSP[242] BMVC’17 7 60.8 61.9
DSRG[162] CVPR’18 7 61.4 63.2
MCOF[257] CVPR’18 7 60.3 61.2
AffinityNet[161] CVPR’18 7 61.7 63.7
Wei等人[156] CVPR’18 7 60.4 60.8
GAIN[152] CVPR’18 1464 Pixel 60.5 62.1
Shen等人[258] CVPR’18 80K Web 63.0 63.9
Fan等人[173] ECCV’18 7 63.6 64.5
Fan等人[173] ECCV’18 24K ImageNet 64.5 65.6
Ahn等人[42] CVPR’19 7 63.5 64.8
FickleNet[259] CVPR’19 7 64.9 65.3
LabelPEnet[43] ICCV’19 7  57.2
Lee等人[164] ICCV’19 4.6K Videos 66.5 67.4
SSDD[260] ICCV’19 7 64.9 65.5
OAA[160] ICCV’19 7 65.2 66.4
LIID (Ours)  7 66.5 67.5
LIID (Ours)  24K ImageNet 67.8 68.3
LIID† (Ours)  7 69.4 70.4
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图 5.4 PASCAL VOC2012的 segmentation val数据集[9] 上语义分割的定性结果。从上
到下：原始图像，真值和 LIID的预测结果，底部三行重复此顺序。

义分割而设计的 Fan等人[173] 相比，当都使用 24K ImageNet的简单图像[170] 作

为额外的训练数据时，LIID比 Fan等人[173]在 val和 test集合上的 mIoU分别高
3.3%和 2.7%。这再次证明了 LIID相对于 Fan等人[173] 的改进既不琐碎也不简

单。最近的新方法[164] 使用包含 960K视频帧的 4.6K视频[241] 作为额外的训练

数据，比 LIID多 40倍。但是，LIID的性能仍然比它更好，这证明了 LIID的优
越性。图5.4中展示了一些语义分割结果的示例。结合第5.5.3节和第5.5.4节，可
以得出结论：对于弱监督实例分割和语义分割，LIID均达到了最佳的性能。

第六节 小结与讨论

本章致力于基于图像级监督的弱监督实例分割问题，以解决计算机视觉中

的图像理解所面临的标注不足的问题。本章所提出的系统 LIID开始于一些通用
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的 SOP，LIID用一个 MIL框架为每个 SOP同时预测概率分布并提取语义特征
向量。然后，LIID使用获得的信息为所有训练图像构造一个大型知识图。最后，
LIID用一种改进的多路割算法，为每个 SOP分配一个类别标签，属于背景类别
的 SOP将被视为噪声数据而被删除。因此，LIID利用了实例、图像和数据集级
别的信息来检索 SOP并为其分配正确的标签。与以前的方法相比，LIID在弱
监督实例分割和语义分割方面都可以实现更好的性能。此外，LIID对 PASCAL
VOC2012和MSCOCO数据集使用相同的超参数，这表明 LIID的超参数对于不
同的数据集具有较好的鲁棒性。将来，作者将尝试将所提出的基于 SOP的MIL
框架和多路割表示应用于其他弱监督的视觉任务。
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第六章 总结与展望

本文研究工作的核心内容是如何用有限的数据、有限的计算资源、有限的

人工标注使机器能够理解无限复杂的真实世界，研究方法是通用的图像属性知

识、轻量级卷积神经网络、以及弱监督学习，主要的研究成果包括图像边缘检测

方法、图像过分割方法、图像显著性检测方法、似物性采样方法等通用的图像属

性知识提取技术，以及基于轻量级卷积神经网络的图像理解方法、基于弱监督

学习的图像理解方法。作者将本文的研究成果用于自适应图像语义分割、弱监

督实例分割、弱监督语义分割等计算机视觉的高层应用中，取得了很好的效果。

第一节 工作总结

计算机视觉旨在使机器能够像人一样处理和理解现实中的开放式环境，从

而辅助人工智能系统做出决策。现有的很多计算机视觉技术已经在典型的实验

室场景下（例如公开的测试数据集上）取得了惊人的效果，甚至在某些核心指

标上超越了人类标注的平均水平，但是将这些技术应用于现实的开放式环境下

仍然具有很大的挑战，现有的技术普遍难以应对复杂多变的现实场景、更多的

对象类别等问题。

本文在第一章分析了计算机视觉目前面临的主要挑战，并将其归纳为三点：

有限的数据、有限的计算资源、有限的人工标注。通过对问题的分析，作者决

定采用“数据不够，知识来凑”的方式，模仿人类视觉系统的先验知识，利用通

用的图像属性知识（包括图像边缘、图像过分割、图像显著性、似物性采样等）

来解决机器学习中数据有限的问题。通过研究基于轻量级卷积神经网络的图像

理解来降低深度卷积神经网络的计算机，从而解决现实条件下计算资源受限的

问题。以通用的图像属性知识作为基础，通过研究基于弱监督学习的图像理解，

来缓解深度学习对大量带有标注的训练数据的需求，从而解决标注有限的问题。

第二章对国内外在相关领域的研究现状进行了介绍，并简单概述了现有的研究

工作所面临的问题。

第三章针对通用的图像属性知识提取技术提出了一系列新颖的方法。先在

第三章第一节提出了一种基于更丰富卷积特征的图像边缘检测方法，该方法首
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次将深度卷积神经网络的所有卷积层生成的特征用于模型预测，是第一个在著

名的 BSDS500数据集[25] 上以实时的速度超越人类标注的边缘检测方法，该边

缘检测方法及其利用所有卷积层特征的思想已经被广泛应用于各种计算机视觉

任务1。然后，在第三章第二节提出了一种基于分层特征选择的图像过分割方法，

该方法从较小的图像超像素开始，按层次地合并超像素，逐渐生成大区域的分

割。在每一层中，通过学习自适应地选择合适地手工设计的特征并赋予其权重。

所提出的方法尽量使用可以在 GPU上实现的并行特征来加快运行速度，使得最
终的系统能够高速地进行图像过分割。和语义分割不同，图像过分割的每个区

域没有固定的标签，因而无法直接应用传统的深度学习技术。为此，又提出了

一种基于深度嵌入学习的图像过分割方法，该方法使用所提出的深度嵌入学习

为每个超像素学习深度特征，以替换上述方法中的手工设计的特征，从而显著

提高了性能，并保持了较快的运行速度。接着，在第三章第三节通过对现有的

显著性检测技术的分析，在理论和实验上都证明了现存的基于深监督线性融合

的显著性检测是非最优的，并进而提出了基于深监督非线性融合的显著性检测

方法。只需一个简单的基础网络，所提出的方法就相对于以往的复杂模型提高

了显著性检测精度。由于几乎所有最近性能最优的显著性检测方法都是基于深

监督线性融合的，所提出的深监督非线性融合的概念对显著性检测具有重要意

义。最后，在第三章第四节提出了一种用深度卷积神经网络来精炼传统方法生

成的物体推荐，以得到少量且高质量的物体推荐。传统方法通过巧妙的算法设

计，可以对图像进行密集的似物性采样，但是由于缺少高层的语义信息，生成

的物体推荐数量往往太多，其中包含着大量的噪声。所提出的方法结合了传统

的似物性采样方法和深度卷积神经网络的优势，用卷积神经网络对传统方法生

成的物体推荐进行精炼，得到少量且高质量的物体推荐。

第四章提出了一种用于语义分割的轻量级卷积神经网络。与以往用于图像

分类的轻量级卷积神经网络不同，本文利用语义分割高度依赖于多尺度特征的

特点，设计了一种进行多尺度学习的轻量级卷积神经网络，该方法以极少的参

数、极快的速度获得了可观的性能。与以往基于轻量级神经网络的语义分割方

法相比，所提出的方法的设计思想更为简洁，效果却也更好。

第五章以图像边缘、图像过分割、图像显著性、似物性采样等通用的图像属

性知识为基础，提出了一种基于弱监督学习的实例分割和语义分割方法。所提

1论文发表三年，谷歌学术显示其已获得 380余次引用，并被应用于我国最大的风电设备企业
金风科技的实时风力发电机监测以及国际知名数据公司 SuperAnnotate。
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出的方法仅使用图像级别的标签，设计了一个多实例学习框架为似物性采样生

成的每个物体推荐学习类别概率和语义特征，并用提取的类别概率和语义特征

为整个训练数据集建立一个大图，该图的每个结点代表一个物体推荐。通过将

类别看作终端结点，构建了图的多路割问题，将图进行切割，以删除物体推荐中

的噪声，并为剩下的物体推荐赋予类别标签。将得到的结果作为伪真值，即可

用于训练强监督的多实例分割模型。若忽略每张图像中同类别不同个体的差别，

即可训练强监督的语义分割模型。最终，所提出的弱监督实例分割和弱监督语

义分割均取得了当前最好的结果，这也表明本文基本达到了预定的研究目标。

第二节 未来工作的展望

从自然图像中提取通用的图像属性知识，并根据其对图像进行自适应的分

析和理解，是解决计算机视觉面临的数据有限、资源受限、标注有限的挑战，使

机器能够像人一样对开放式环境进行理解的重要步骤。这些通用属性知识的获

取将为快速智能的图像识别和理解提供重要的基础。在这个大方向上，本文仅仅

只是个开始，还有很多课题有待更深入的研究。这里仅列出其中几个大的方面：

1. 第三章利用所有卷积层的特征进行图像边缘检测，在公开指标上获得了较
好的效果。但是，所获得的图像边缘仍然较粗，如何在不损害性能的情况

下预测更细的边缘，将是一个很有意义的话题。

2. 第三章所提出的分别基于分层特征选择和基于深度嵌入学习的图像过分割
方法以非常小的超像素作为输入，然后进行合并，从而加快了处理速度。

超像素也蕴含了比单独的像素点更丰富的信息，因而所提出的方法也获得

了可观的性能。但是，这也意味着所提出的方法将受限于所使用的输入的

图像超像素。如何避免这种限制，并在不牺牲速度的情况下提升精度，将

是作者下一阶段对图像过分割的研究目标。

3. 第三章从理论和实验上分析了现有的显著性物体检测方法中常用的深监督
线性融合对显著性检测是非最优的，并进而提出了一种基于深监督非线性

融合的简单网络，所提出的简单的方法就获得了较好的性能。如何结合现

有方法中某些巧妙的设计与所提出的深监督非线性融合以进一步提升检测

性能是一个值得深入研究和探索的问题。

4. 第四章根据语义分割依赖于多尺度特征学习的特点，设计了一种基于多尺
度学习的轻量级网络，所提出的轻量网络在参数量、精度、速度、计算量
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等方面取得了比已有方法更好的权衡。但是，所提出轻量网络的精度仍然

与大规模、高精度的方法存在一定的差距，如何进一步提高轻量级语义分

割的精度，从而提升在应用中的体验，将是一个非常值得进一步研究的方

向。
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