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摘要 针对目标任务收集新类别的海量标注数据通常需要大量时间和人力成本, 并已成为语义分割

技术投入实际产业应用过程的主要瓶颈. 本文旨在以“网络监督”的方式, 在仅利用用户提供的目标类

别关键词以及相应自动搜索到的网络数据的条件下实现语义分割模型的自主学习. 该任务的核心挑

战在于网络爬取的图像中存在一定量的类别噪声, 从而影响自主学习的可靠性. 为了解决类别噪声

问题, 本文设计了一种新颖的噪声擦除模型. 该模型通过每次从小批次样本的置信注意力区域中以跨

样本的方式学习语义信息来擦除训练图像中与搜索关键词无关的区域. 基于该模型, 本文同时提出了

一种能够用于训练语义分割模型的高质量伪标注生成方法. 在国际主流的公开数据集(PASCAL VOC

2012)上的大量实验表明, 基于该方法的语义分割模型在利用网络监督与弱监督的条件下均取得了良

好结果(mIoU = 62.0%以及66.1%).
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1 引言

近年来,基于深度学习的语义分割方法[1∼3] 在各种标准数据集(如: PASCAL VOC 2012 [4])上已取

得重大进展. 然而, 收集用于训练这些模型所需的像素级标注不仅难度高, 而且需要耗费大量时间, 极

大地限制了这些技术应用于产业实践的进程. 基于弱监督的语义分割方法则缓解了对于像素级标注数

据的依赖. 这些方法通常利用物体的边界框[5, 6]、简单标注[7]、点集[8] 甚至关键词[9∼12] 等粗略标注来

取代精准的像素级标注.

在实际应用中, 我们经常需要处理一些缺少标注数据的新类别, 但仅标注出样本中图像级关键字

信息也大概需要20 s左右时间来处理一个图像样本[8, 13]. 对于含有数万张乃至数十万张样本图片的数
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图 1 (网络版彩图) 根据关键词从互联网中搜索得到的一组图片. 蓝色字体为用于搜索的关键字, 而红色字体为需要

消除的类别噪声.需要注意的是, 在训练阶段, 模型只能获取到蓝色字体对应的关键字

Figure 1 (Color online) A group of images from web searches. Words in blue are keywords used for retrieving while red

ones are label noise that needs to be solved. Note that we only know keywords in blue during training

据集, 即使仅标注出关键字级别的监督信息也需耗费大量的时间成本和人工成本. 在永续学习[14]的背

景下, 为成千上万的新类别标注数以亿计的样本数据则需消耗更多人力.

针对上述情况, 本文提出一个新的研究问题, 即如何在不依赖于标注数据的情况下使得机器视觉

系统能够智能地从互联网搜索得到的数据中完成语义分割模型的训练? 该问题虽然与基于网络数据

的弱监督语义分割[12,13,15] 有交集, 但仍存在以下两处不同:

•基于互联网数据的弱监督语义分割方法通常需要利用大量人工标注数据(如: PASCAL VOC 2012

数据集[4]中图像的关键词信息) 来训练初始的弱监督模型, 并用训练后的模型帮助过滤掉存在错误标

注的网络图像. 这一缺点阻碍了这些方法在处理无标注数据的新类别时的应用. 这也同样反映出本文

提出的网络监督任务相比网络监督下的弱监督语义分割更具挑战性.

• 现有弱监督语义分割方法主要利用网络图像中较为容易处理的简单图像(如: 仅包含简单背景、

单语义类别, 或尺寸适中的目标物体), 来增强学习算法的稳定性. 但是, 这些方法忽视了对理解复杂

场景更有意义的困难样本的使用.

从互联网获取的图像数据存在诸多不可靠的关键词信息,使其成为自动学习语义分割任务的主要

挑战. 简而言之, 网络图像中的类别噪声主要有以下两种形式: (1) 从互联网中爬取的图像可能存在错

误的类别信息; (2)爬取的图像中可能存在除搜索关键词外的其他类别物体.现有的弱监督语义分割方

法[9, 11∼13,15,16] 通常使用精准的图像级别关键词信息以及具有可靠标注的简单图像来避免第1种问题

的发生. 然而, 如图1 中最后3张图所示, 当图像中含有复杂的语义场景时, 上述方法的有效性会被严

重削弱.

为解决上述问题, 本文提出一个新的研究视角: 通过消除网络图像中的噪声区域来获取较为精准

的伪标注数据. 给定一张网络图像, 本方法意在去除图像中存在的噪声区域而非忽略掉存在类别噪声

的复杂图像.为此,本文提出了一种新颖的噪声擦除网络(noise erasing network, NENet). 该模型能够从

每个小批次图像样本中学习跨样本之间的语义信息. 具体而言, 给定一小批次图像样本, 通过利用注

意力模型生成的注意力图与过分割算法生成的分割图, NENet以聚类的方式从同一关键词对应的分割

区域中筛选出置信度较高的区域并将置信度较低的区域标注为噪声区域.实验结果表明, 在复杂的网

络图像中去除噪声关键词对应的区域可以生成更为精准的伪标注. 因此, 本方法在主流的数据集上取

得了良好效果.

本文的主要学术贡献可概括如下:

• 提出一个新颖的视觉问题, 即如何使得机器视觉模型在仅给定目标类别关键词的情况下, 自主

获取互联网图像并从这些含有类别噪声的网络图像中学习语义信息;

• 设计了一个噪声擦除模型. 该模型能够以跨样本的方式学习到网络图像中丰富的语义信息并去
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除掉噪声区域进而生成较为精准的伪标注数据;

• 在国际主流的公开数据集(PASCAL VOC 2012 [4]) 上取得了良好效果. 在仅使用网络图像时, 本

方法mIoU值达到62.0%, 而当加入PASCAL VOC 2012训练集中的图像级关键字弱标注信息后, 本方

法mIoU值可以达到66.1%.

2 相关研究现状

近年来, 随着研究人员对语义分割研究的大量投入[1, 2, 17∼20], 弱监督语义分割技术也得到快速

发展. 早期弱监督方法[5, 21] 多数依赖于最大期望算法[22] 或多实例学习模型来解决仅有图像类别信

息的弱监督语义分割问题. 研究人员也通过引入一系列约束或候选物体外边框来更准确地定位语义

目标[6, 23].

由于注意力模型具有发现类别敏感区域的能力[24], 基于注意力机制的弱监督语义分割方法[25∼31]

逐渐成为主流研究方向.这些方法在设计上采用了不同损失函数或关联网络来扩大注意力模型生成的

小尺寸高精度的种子区域. 不同于上述方法, Wei等[11]提出了一种基于对抗擦除模型.通过擦除输入图

像中由注意力模型检测到的语义区域并将输入图像剩余部分继续送入注意力模型中来挖掘更多语义

区域. Li等[32]和Zhang等[33]分别针对对抗擦除策略做了进一步改进, 并实现了端到端的学习方式, 大大

简化了训练流程.

随着低级别视觉任务相关研究的发展,研究者们逐渐开始侧重于从显著性物体检测与边缘提取模

型中获取类别无关的物体信息, 并将其应用于弱监督语义分割任务中. 显著性物体分割模型[34∼37] 可

以有效地从输入图像中分割出类别无关的前景物体并且分割结果具有较好的几何信息.例如, Wei等[10]

提出了一种由简单到复杂的渐进式处理框架.该框架使用显著性物体检测算法[38] 生成的显著性图作为

初始的种子区域并将得到的种子区域结合图片类别标签来训练语义分割模型. 其他相关工

作[9, 16,27,39] 则将显著性图与注意力图相结合, 来生成用于训练语义分割模型的伪标注数据. 除此之

外, Wei等[11,31]、Li等[32]和Hou等[40] 也提出将显著性物体检测模型得到的背景区域作为先验知识, 来

改善注意力模型难以精确定位类别可判别区域的不足.

利用网络图像或视频数据进行语义分割亦为一热门研究方向. 作为该方向的一次早期尝试, Pin-

heiro等[21] 提出利用约70万张网络图像并结合多实例学习方法来训练分割模型. 在其他方法[12, 13,15]中,

网络图像也被用作额外的训练样本来提高语义分割模型的分割精度.然而, 这些方法除了利用网络数

据外, 仍使用了人工标注的数据信息来帮助生成伪标注数据, 大大限制了其处理新类别物体的能力.

3 问题定义

从互联网(如Flickr网站)下载图像是获取训练数据最为简单且低成本的方法之一. 给定一组关键

词, 用户可以轻松获取大量与关键词相关的图像但无精准关键词或像素级别可靠标注. 将这些网络图

像与检索词以及低级视觉特征相结合则可得到用于训练语义分割网络的伪标注数据. 与现有弱监督

语义分割任务(严重依赖于精准像素级标注数据)不同,本研究提出问题的关键挑战在于类别噪声的干

扰[41], 如图1 最后3张图所示.

令I = {Ii}Ni=1表示从网络获取中的数据集. 每张图像对应一个来自预定义检索类别集合L =

{l0, l1, l2, . . . , lL} 中的图像级关键词yi. 其中, L = |L|为语义类别的种类数, 而l0为背景类别. 令ŷi为

图像Ii的真实类别, 如上所述, 图像Ii对应的检索类别yi 并非总是与其真实类别ŷi等价. 本文将这种与
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图 2 (网络版彩图) 本方法流程示意图.给定从互联网获取的图像, 本方法首先采用注意力模型为每张图像生成与其

检索词相关的注意力图. 然后, 采用噪声擦除模型学习注意力图内判别区域的语义信息从而消除显著性图中的噪声区

域.最后, 噪声擦除模型的输出将被作为用于训练语义分割模型的伪标注.注: 本方法中显著性模型、注意力模型、噪声

擦除模型, 以及分割模型为4个独立的部分, 每个模型中的所有参数在训练时皆参与反向传播.

Figure 2 (Color online) The pipeline of our approach. Given the retrieved web images, our attention network firstly
outputs attention maps associated with the keyword for each image. Then, our noise erasing network erases regions that
are predicted as noise from the saliency maps by learning semantic knowledge from the discriminative regions in attention

maps. We use the results outputted by our noise erasing network as proxy annotations for training semantic segmentation
networks. It is worth mentioning that the saliency model, attention model, noise erasing network, and the segmentation
model are four independent parts, so during training all parameters in each model participate in back-propagation.

图像真实类别yi不一致的检索关键词ŷi称为“类别噪声”. 本研究的关键任务在于如何仅用{Ii}和{yi}来
自动训练语义分割模型.

4 基于互联网图像中噪声擦除的语义分割自主学习方法

如何消除类别噪声对生成高精度的伪标注数据以及训练高质量的语义分割模型至关重要.为解决

该问题, 本部分提出一个简单且有效的噪声擦除方法. 该方法可以有效去除图片中的部分类别噪声,

从而生成质量较高的伪标注数据.

4.1 方法流程

本方法的工作流程(如图2 所示)主要包含3个模块: 低级视觉特征提取模块(包括显著性物体检测

与注意力模型)、噪声擦除模型和语义分割模型.

方法概述. 虽然注意力模型能够发掘图像中与关键词类别相关的判别区域, 但其生成的区域通常

具有不规则的形状, 不利于直接用来训练语义分割模型.受最近工作[10, 16,40]启发, 本方法结合显著性

图[42]1) 与注意力图生成伪标注数据来训练语义分割模型. 但由于类别噪声的存在, 显著性物体检测模

型生成的显著性区域通常包含一些背景或与关键词无关的语义物体(如图3所示). 注意力模型的判别

能力可以适当解决该问题. 由图3可知, 尽管注意力模型捕捉到的判别区域较小但精度较高. 受该现象

启发, 本研究提出一种从判别区域学习跨样本语义信息的方法. 该方法可去除类别噪声的同时保留更

多语义区域并将保留的语义区域作为伪标注数据用于训练语义分割模型.

判别区域挖掘. 由于注意力模型具有挖掘图像中与关键词类别相关的判别区域的能力, 近年来其

在弱监督语义分割领域得到广泛应用. 如许多方法[11,25]类似, 本研究使用类别激活图(class activation

1) 显著性图能够提供类别无关的前景物体的形状信息. 本文采用公开的显著性物体检测模型[42].

1087



侯淇彬: 互联网图像驱动的语义分割自主学习

(a) (c)(b) (d)

图 3 (网络版彩图) (a) 原图; (b) 注意力图; (c) 显著性图; (d) 本方法处理后的训练样本标注. 本方法首先将显著

性图二值化从而生成背景区域((d)中的黑色区域)与前景区域((d)中非黑色区域). 随后根据式(1)来分割前景区域并

生成置信区域((d)中白色区域)与潜在区域((d)中彩色区域). 本方法从置信区域中区域提取语义信息用来进行噪声擦

除网络的训练并对潜在区域的类别进行类别预测

Figure 3 (Color online) (a) Source images; (b) attention maps; (c) saliency maps; (d) illustration of training sample
selection. We first binarize the saliency maps, yielding the background zone (black area in (d)) and the foreground zone
(non-black area in (d)). Then we separate the foreground zone according to Eq. (1), yielding the credible zone (white areas
in (d)) and potential zone (colorful areas in (d)). We use regions inside credible zones for training our noise erasing network

map, CAM) [24]来获取高质量的判别区域.

4.2 噪声区域擦除

如上所述,显著性区域虽然包含丰富的前景信息,但仍存在与关键词不相关的噪声区域.如图3(c)所

示, 直接采用显著性图来训练语义分割模型将会在训练中引入错误标注信息. 为了消除前景区域中的

噪声, 本小节提出噪声擦除网络.

给定一幅图像I、取值自L的关键词y 以及与其对应的显著性图S, 本方法将图像选用一固定阈

值(0.2) 将S划分为两部分: 背景区域与前景区域. 令R为过分割方法[43] 对图像I生成的分割图.本方法

的目的在于让噪声擦除模型从注意力模型生成的判别区域中学习语义信息并将其与关键词相关的前

景区域进行聚类从而分离出与噪声相关的区域. 与聚类中心距离较远(即预测结果与检索词不同)的前

景区域将会被从前景区域中移除, 进而达到净化伪标注的目的.

4.2.1 训练样本选取

令Ay为图像I对应的注意力图. 通过计算显著性图S与注意力图Ay的调和平均数B,可将前景划分

为两个部分:

B =
2

1/S + 1/Ay
. (1)

式(1)使得强度较高的注意力区域得以保留并同时抑制可能为噪声的余下部分. 图4详细展示了在一个

具有多幅图像的小批次样本中的训练样本的选择.本方法将B中保留下来的区域作为置信区域(深色图

块), 并将其余前景作为潜在区域(浅色图块). 潜在区域中可能既包含正确关键词对应的区域(无红叉

标记), 亦包含类别噪声对应的区域(有红叉标记). 判别区域超出显著区域的部分将被视为背景. 当给

定图像对应的显著区域与注意力区域无重叠时, 该图像将不参与训练.

根据上述定义,本方法将分割图R分割成3个不相交的子集: RB , RC与RP , 分别代表背景区域、置

信区域与潜在区域. 其中前景区域由RC与RP组成, 即RF = RC ∪RP . RC中的区域将被用于训练噪声

擦除网络. 在测试阶段, 模型将对RF中的区域进行类别预测.
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Background

(a) (b)

Noise

Credible zoon

Potential zoon

图 4 (网络版彩图) 小批次样本的训练样本选择. 其中, 每个平面代表一个小批次样本中一张图像且图块代表过分割

后的区域. 本方法从置信区域(深色图块)中学习信息并对潜在区域(浅色图块)进行推断. 主要目的在于去除可能为类

别噪声或背景的区域(红叉标记)并保留无噪声的目标区域(浅色无红叉标记图块). 不同颜色图块表示不同类别

Figure 4 (Color online) Training sample selection in a mini-batch. Each panel represents an image in the mini-batch.
We use blocks to represent regions after over-segmentation. We learn knowledge from credible zones (blocks in the deep
color) and perform inference on potential regions (blocks in the light color). Our goal is to erase the blocks with red crosses
probably belonging to label noise or background while preserving the rest clean ones (blocks in the light color but without

red crosses over them). Different colors denote different categories

4.2.2 噪声擦除模型(NENet)

本文提出的噪声擦除模型由一个骨干网络及一个区域池化层组成. 其中骨干网络为全卷积的分类

模型. 区域池化层可为每一过分割区域生成一编码向量v. 令f ∈ RK×H×W 为骨干网络生成的K通道

特征图.其中, H与W分别为特征图的高与宽.对于某一区域Ri, 其编码向量vi 的计算方法如下:

vi =
1

|Ri|
∑

(h,w)∈Ri

fh,w, (2)

其中fh,w为位置(h,w)处沿通道维度长度为K的特征向量.

给定所有区域的编码向量,本方法采用两种损失计算方式来优化噪声擦除模型.第1种为|L|类别的
分类损失.第2种主要以跨样本的方式学习小批次样本中的语义信息,使得同一类别中的编码向量距离

趋近于0, 而不同类别的编码向量距离尽量变大.

损失函数. 损失函数的第1部分为|L|类别的分类损失. 令M为训练过程每个小批次中的样本数

量, Rm,C为当前小批次样本中第m张图像Im中置信区域的集合. 则第m张图像中第i个置信区域Rm,i ∈
Rm,C 属于关键词ym的概率为

pym,i =
exp(wym · vm,i)∑
l∈L exp(wl · vm,i)

, (3)

其中wym和wl为可学习参数, vm,i为第m张图像中第i个置信区域的编码向量, ·为向量点积操作. 此时,

当前小批次样本的损失Lcls可表示为

Lcls = −
M∑

m=1

∑
Rm,i∈Rm,C

log(pym,i). (4)
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...

图 5 (网络版彩图) 噪声擦除模型工作原理图.在训练噪声擦除模型时, 本方法仅对置信区域(彩色圆形)内的分割

块(彩色方块)提取编码向量. 在每个小批量样本中, 通过计算每一编码向量与所有编码中心的(深红色图块)距离来惩

罚类别不同的编码向量对

Figure 5 (Color online) Illustration of how noise erasing network works. Only regions (colorful blocks) inside credible
zones (colorful circles) are used to extract embedding vectors for training our noise erasing network. In each mini-batch,
we compute the distances between each embedding vector and all embedding centers (blocks in deep red) and punish the

embedding vector pairs belonging to different categories

为了使噪声擦除模型具备更强的判别力,本文同时引入相似度损失Lsimi来扩大属于不同类别编码

向量之间的距离. 当前小批次样本中第n张图像的编码中心可表示为

v̄n =
1

|Rn,C |
∑

Rn,i∈Rn,C

vn,i, (5)

其中, | · |表示区域的数量. 由于注意力模型生成的注意力区域并不完全精准, 因此置信区域中也可能

包含不属于关键词的区域. 为了增强模型的鲁棒性与效率, 本方法将置信区域中每一个区域的编码向

量与小批次样本中每张图像的编码中心进行比较. 图5 详细展示了该过程.

因此, 一个小批次样本中的相似度损失Lsimi可表示为

Lsimi = −
M∑

m=1

∑
Rm,i∈Rm,C

M∑
n=1

I{ym=yn} log(d(vm,i, v̄n)) + I{ym ̸=yn} log(1− d(vm,i, v̄n)), (6)

其中, I为指示函数, d(·, ·)为两个编码向量间的相似度, 可由以下方法计算:

d(vm,i, v̄n) = exp(−||vm,i − v̄n||22). (7)

通过这种方式, 属于不同类别的跨样本编码向量对亦会被惩罚, 从而使得噪声擦除模型能够更精准地

判断给定区域的类别.因此,噪声擦除模型的整体损失函数为L = Lcls+λLsimi,其中λ用来控制LS的权

重.本文将其设置为0.2并使用随机梯度下降法来优化整个模型.

测试阶段. 在测试阶段中,本方法使用噪声擦除模型来预测前景区域内所有子区域的类别.给定一

张含有关键词y的图像I及其对应的分割图R, 首先依据式(3) 计算所有前景区域属于各类别的概率. 然

后使用算法1 生成伪标注用以训练分割模型. 若前景中某区域Ri的预测类别与y不同, 则在伪标注G中

将Ri对应的所有像素指定为一个特殊类别ls.该类别表示在训练过程中这些区域将被忽略,也即擦除的

过程. 图6(d)中展示一些可视化结果.

4.3 语义分割模型

与显著性图类似, 本方法生成的伪标注为数值连续的灰度图像. 除被擦除的区域外, 每个像素对

应的显著性值代表其属于前景区域的概率. 因此, 在训练语义分割模型时, 本文采用如下的交叉熵损
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Algorithm 1 Proxy annotation generation

Input: Image I; keyword y; region map R; probability p; saliency map S.

Output: Proxy annotation G.

1: for Ri ∈ RF do

2: Cm ← argmaxl∈Lp
l
i;

3: if Cm ̸= y then

4: Gj ← ls, ∀j ∈ Ri; ⇐ Erase regions irrelevant to the keyword

5: Continue;

6: end if

7: for j ∈ Ri do

8: Gj ← Sj ; ⇐ Keep correct predictions

9: end for

10: end for

11: Output G.

(a) (c)(b) (d)
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图 6 (网络版彩图) 噪声擦除模型生成的伪标注示意图. 在伪标注(d)中, 彩色区域及黑色背景被用来训练语义分割

模型. 白色区域为被噪声擦除模型擦除掉的区域. 本方法使用显著图的背景区域作为伪标注的背景区域

Figure 6 (Color online) Results produced by our noise erasing network. (a) Source image; (b) attention map; (c) saliency
map; (d) proxy GT. In column (d), we colorize regions that are kept unchanged and whiten regions that will be ignored

during the training of the segmentation network. We use the background of saliency map as the background of our proxy
ground truth as well

失函数来优化分割模型,

LSS(θ) =
N∑

n=1

(
q̂0n log qn(l0|I; θ) + q̂cn log qn(y|I; θ)

)
. (8)

其中, N为I中的像素个数, θ为网络参数, q̂cn = Gn代表第n个像素为前景的概率, q̂0n = 1−q̂cn, qn(y|I; θ)为
第n个像素属于类别y的概率. 此概率来自于预测分数.

4.4 引入VOC图像

为了对比本文提出方法与现有弱监督语义分割方法, 本小节将PASCAL VOC 2012数据集中的图

像加入训练集中. 为方便表示, 令D(W )为网络图像集, 而D(V ) 为PASCAL VOC 2012数据集中的训练
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集(共10582张图像) [4, 44]. 对于D(W )和D(V )中标注为y的图像I, 令Z ∈ RT×(L+1) 为使用D(W )训练后

的模型生成的预测分数. 其中T为像素数量.对于图像I,本方法首先生成表示前景区域的二值化图像B,

并使用注意力模型[40]为每个类别生成注意力图. 然后,将生成的注意力图与B结合计算调和平均数(参

照式(1))来生成分数图Q ∈ RT×(L+1). 其中, Qc
t表示第t个区域属于类别c的概率. 这里选择Q0

t = 0.1为

默认设置, 表示每一个区域属于背景的概率为0.1.由此, 位置t对应的类别标签为

Ĝt = argmax{l0,L}(Qt). (9)

给定Ĝ, 则可直接用于训练语义分割模型.

5 实验结果

本节将给出本方法同现有网络监督以及弱监督语义分割方法的比较,同时也对本方法中各组成部

分的重要性进行详细分析.

5.1 实验配置

网络图像及低级别视觉特征的提取. 给定一组关键词, 本方法从Flickr网站中按照图像相关度为

每个类别下载2000张图像.某些图像可能含有非常复杂的背景或含有多个语义类别. 考虑到图像间差

异性, 本文采用一系列策略对低质量图像进行筛除. 为衡量网络图像的复杂度, 本方法首先采用拉普

拉斯(Laplace)方差[45, 46] 判断图像是否模糊. 具体而言, 通过采用拉普拉斯算子对图像进行卷积运算

后并计算其结果的方差, 可得到图像模糊程度的得分. 在实验中, 筛选阈值被设定为50, 即分数高于该

阈值的图像将被过滤. 其次, 通过将输入图像由RGB颜色空间转换到HSV颜色空间, 可忽略掉所有曝

光度与亮度较低或较高的图像. 具体而言, 通过计算每一幅图像H通道与V通道的均值, 将任一数值低

于20的图像过滤.经过滤, 约33000张图像剩余, 即平均每个类别对应1650张图像.

数据集与评价标准. 如上文所述, 本文对PASCAL VOC 2012数据集[4]对应的每个类别分别下载

约2000张图像, 组成数据集D(W ). 对于显著性图, 本方法采用DSS显著性物体检测模型[42]. 分割结果

的评测则采用类别平均交并比(mean intersection-over-union, mIoU).

模型超参数设定. 本方法采用CAM [24]作为注意力图生成模型以及ResNet-50 [47]作为噪声擦除

模型的骨干网络并将其conv5步长由2变为1. 超参数设定具体如下: 学习率1e−3, 权重衰减5e−4, 模

型动量0.9, 小批次中样本数量16, 训练周期5. 出于实验公正, 分割模型及其超参数设定皆与Deeplab-

LargeFOV模型[18]相同. 本方法同时采用条件随机场[7]作为后处理工具.

5.2 消融实验

降噪能力. 为证明本方法处理类别噪声的能力, 本段列出使用及未使用噪声擦除模型的结果. 除

列出平均交并比得分外,本段同时给出不同类别的交并比得分. 具体结果可参见表1. 从该表中可看出,

采用任一种骨干网络, 使用噪声擦除模型后皆可大大提升分割结果. 例如, 在采用ResNet-101骨干网络

的情况下, 噪声擦除模型的使用可带来超4%mIoU值的提升.另外, 噪声擦除模型的使用可使本方法生

成更为精确的伪标注.因此, 对于含有少量噪声的类别, 本方法也带来少量提升.

训练图像数量的影响. 为进一步证明噪声擦除模型生成伪标注的质量, 这里按照一定比例从各类

别图像随机选取一部分作为训练数据. 具体实验结果如表2所示. 从该表中可以看出, 当减少训练数

据时, 实验结果并非呈明显下降趋势. 值得注意的是, 当训练样本数量减少到原始数量的30%时, 最终
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表 1 噪声擦除模型消除噪声的效果.由于空间有限, 本表只选取包含类别噪声最多的6个类别与最少的3个类别

Table 1 Ability of defensing label noise. Due to the limited space, we only select 6 categories that contain the most noisy
labels and also 3 categories that contain the least noisy labels

Category
NENet (VGG) NENet (ResNet)

7 3 7 3

Bicyle 26.1% 30.0% 29.7% 33.3%

Chair 9.2% 14.6% 10.8% 13.5%

Horse 54.1% 60.1% 64.5% 74.2%

Motorbike 55.8% 57.0% 60.3% 61.8%

Table 6.2% 8.1% 7.0% 10.2%

Dog 65.3% 68.5% 76.9% 79.2%

Bottle 56.5% 58.9% 69.0% 68.0%

Bus 81.0% 80.4% 82.2% 83.3%

Cat 69.2% 66.4% 79.3% 81.9%

Mean 54.0% 56.9% 57.4% 61.6%

表 2 使用不同数量网络图像的消融实验结果. “占比”表示从每个类别中随机选择图像数量的比例. 该表中结果均

以ResNet为骨干网络且在验证集上评估a)

Table 2 Ablation Analysis using different numbers of training web images. “Proportion” refers to the proportion of
images we randomly selected from each category. All the results here are based on the ResNets backbone and evaluated on
the validation seta)

No. Images Ratio (%) NENet mIoU (%)

1 33000 100 7 57.4

2 33000 100 3 61.6

3 16500 50 3 60.5

4 9900 30 3 59.0

a) Best result is highlighted in bold.

表 3 本方法消融实验结果. 若无特别声明, 所有结果皆来自网络输出且未使用任何后处理工具. 使用噪声擦除模型

可提高4.2%的mIoU值. 加入VOC数据后亦得到4.2%的mIoU值提升. 所有结果均以ResNet为骨干网络且在验证

集上进行评估a)

Table 3 Ablations for our proposed approach. Notice that all the results are directly from our CNNs without using any
post-processing tools unless noticed. The mIoU score with our NENet increases by 4.2% compared to not using it. Further,

involving VOC data also helps us obtain a performance gain of 4.2%. All the results here are based on the ResNets backbone
and evaluated on the validation seta)

No. Saliency map NENet VOC images mIoU (%)

1 3 57.4

2 3 3 61.6+4.2

3 3 3 3 65.8+4.2

a) Best result is highlighted in bold.

的mIoU值仅下降2.6%. 这一现象表明噪声擦除模型对类别噪声具有较强的鲁棒性,因而生成质量较高

的伪标注.

VOC数据的影响. 如表3 与4 所示, VOC图像的引入可显著提升本方法在PASCAL VOC 2012验
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表 4 本方法与前沿方法在验证集与测试集上的量化对比. 表中“33000网络图像”指本文中D(W )数据集,

而D(V )为10582张PASCAL VOC 2020数据集中图像. 对于依赖小规模像素级标注的方法, 其监督方式为半监

督. 对于使用准确图像级类别标注的方法, 其监督方式为弱监督. 对于仅使用网络图像的方法, 其监督方式为网络

监督a)

Table 4 Quantitative comparisons with existing state-of-the-art approaches on both ‘val’ and ‘test’ sets. Recall that the

‘33000 web images’ in our method refers to D(W ), and D(V ) refers to 10582 PASCAL VOC images. For methods relying on
a small set of pixel-accurate annotation, their supervision is represented by ‘semi’, for methods leveraging accurate image-
level category labels, their supervision is denoted by ‘weak’, and for methods using only web images, their supervision is
written as ‘pure web’a)

Method Training set Supervision Backbone Val mIoU (%) Test mIoU (%)

SEC [25] D(V ) Weak VGGNet 50.7 51.7

AE-PSL [11] D(V ) Weak VGGNet 55.0 55.7

DCSP [16] D(V ) Weak ResNets 60.8 61.9

DSRG [28] D(V ) Weak VGGNet 59.0 60.4

DSRG [28] D(V ) Weak ResNet 61.4 63.2

MCOF [30] D(V ) Weak VGGNet 56.2 57.6

Ahn et al. [29] D(V ) Weak VGGNet 58.4 60.5

Wei et al. [31] D(V ) Weak VGGNet 60.4 60.8

GAIN [32] D(V ) Semi VGGNet 60.5 62.1

Fan et al. [48] D(V ) Weak ResNet 63.6 64.5

Results based on web images

STC [10] 40000 web images + D(V ) Weak VGGNet 49.8 51.2

WebS-i2 [12] 20000 web images + D(V ) Weak VGGNet 53.4 55.3

Hong et al. [15] Web videos + D(V ) Weak VGGNet 58.1 58.7

Shen et al. [13] 80000 web images + D(V ) Weak VGGNet 58.8 60.2

Shen et al. [13] 80000 web images + D(V ) Weak ResNet 63.0 63.9

WebSearch (Ours) 33000 web images + D(V ) Weak VGGNet 62.5 62.2

WebSearch (Ours) 33000 web images + D(V ) Weak ResNet 65.8 66.1

Shen et al. [13] 80000 web images Web VGGNet 56.6 –

WebSearch (Ours) 33000 web images Web VGGNet 59.5 59.3

WebSearch (Ours) 33000 web images Web ResNet 61.6 62.0

a) Best results are based on VGGNet and ResNets are highlighted in bold.

证集上的结果. 例如, 当采用VGGNet [49]作为骨干网络时, 本方法在验证集上得到3%的提升. 而采

用ResNet-101 [47]代替VGGNet作为骨干网络时, 本方法同样在验证集上得到4.2%的提升. 在PASCAL

VOC 2012的测试集中可观察到类似结果.

可视化结果.图7为不同实验配置下得到的可视化结果.从第1行可以看出,对于简单图像而言,仅

使用D(W )数据训练的模型也可达到较好效果.对于包含多个类别的图像,噪声擦除模型具有较好的鲁

棒性. 对于场景复杂或对比度较低的图像, 本方法亦有错误预判, 但噪声擦除模型的应用同样生成更

好的分割结果.

失败样例分析与讨论. 图7 下半部分给出了本方法生成的失败样例可视化结果. 从图中可以看出,

对于本方法而言, 处理几何形状较为复杂(如椅子)的图像具有一定难度. 同时, 在处理场景较为复杂的

图像时, 本方法也存在缺陷. 可能的解决方案有两种. 其一是从下载的网络数据入手, 探索针对网络图
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(e)(a) (c)(b) (d)

图 7 (网络版彩图) 本方法在不同实验配置下分割结果可视化对比. (a) 原图像; (b) 真实标注; (c) 未使用噪声擦

除模型的结果; (d) 使用噪声擦除模型的结果; (e) 加入VOC 数据的结果

Figure 7 (Color online) Visual comparisons for weakly-supervised semantic segmentation using different settings of our

proposed method. (a) Source image; (b) ground truth; (c) results without noise erasing network; (d) results with noise
erasing network; (e) results with VOC images incorporated

像类别噪声的更为强大的过滤机制, 以得到质量较高的训练图像. 其二是探索更为有效地利用类间信

息来区分不同类别语义物体的新思路.

5.3 与现有方法对比

本小节将本方法与现有弱监督语义分割方法进行比较. 若无特殊声明, 本处比较的所有模型

皆基于Deeplab-LargeFOV基准模型[50]. 表4 已列出所有比较方法在验证集与测试集上结果. 由表可

见, 在仅利用网络数据时, 本方法在测试集上已达到了62%的mIoU值. 与其他基于网络数据的方法相

比(如Shen等[13]),本方法在少用了近5万张网络图像的情况下,仍然有2%左右提升.其主要原因在于,现

有方法并不能够很好地处理含有类别噪声较多的图像,因而这些方法在训练时忽略了大量场景较为复

杂的图像. 而场景较为复杂的图像通常含有较为丰富的背景信息.有效地利用这些丰富的背景信息可

以帮助语义分割模型更好地区分语义物体区域与背景区域,从而帮助分割模型得到更为精准的分割结
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果.

为了更为公平地与现有基于弱监督的方法进行比较,本文同样给出了在引入PASCAL VOC图像后

的mIoU结果.由表4可以看出,在引入入PASCAL VOC图像后,本方法的mIoU得分进一步提高到66.1%,

远高于其他对比方法.由图7亦可看出,本方法在引入PASCAL VOC数据后,得到的分割结果明显优于

本模型仅采用网络数据时生成的结果.其主要原因在于PASCAL VOC 数据提供了精准的类别信息.这

些类别信息可以有效地帮助分割模型校正伪标注中的一些错误信息.

6 总结与讨论

本文探索了一个值得关注的计算机视觉问题,即如何从含有类别噪声的网络图像中学习语义分割

模型. 对于网络图像中的类别噪声, 本文提出了一种噪声擦除模型来去除可能与噪声相关的前景区

域.一系列消融实验证明了本文提出方法中各组成部分的有效性. 实验结果表明,本文提出方法在仅采

用网络图像作为训练样本时已明显优于多数基于弱监督的前沿方法.
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Autonomous learning of semantic segmentation from Internet
images

Qibin HOU1,2, Ling-Hao HAN1, Jiang-Jiang LIU1 & Ming-Ming CHENG1*

1. College of Computer Science, Nankai University, Tianjin 300350, China;

2. College of Electrical and Computer Engineering, National University of Singapore, Singapore 117583, Singapore

* Corresponding author. E-mail: cmm@nankai.edu.cn

Abstract Collecting a large amount of manually labeled training data is labor-intensive, thus often becomes the

major bottleneck when applying semantic segmentation techniques to real-world applications, especially for new

categories where no labeled data is available. In this paper, we aim at solving the problem of “webly-supervised”

semantic segmentation relying purely on web searched images, where users only need to provide a single keyword

for each target category. A major challenge in this task is the existence of label noise in web images. To deal

with the label noise, we design a noise erasing network that is able to learn cross-image knowledge from credible

attention regions in images in a mini-batch and then erase those regions unrelated to the search keywords from

the web images. With this network, our system can automatically generate high-quality ‘proxy ground truth’, for

training semantic segmentation models. Extensive experiments on the popular benchmark, i.e., PASCAL VOC

2012, show surprisingly good results in both our task (mIoU = 62.0%) and the weakly-supervised setting (mIoU

= 66.1%).

Keywords semantic segmentation, web search, label noise, noise erasing network, web supervision
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