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基于实例、图像、数据集信息的弱监督实例分割
刘云 *, 吴宇寰 *, 温佩松, 施宇钧, 邱宇, 程明明

摘要—仅依靠图像级监督的弱监督语义实例分割，而不是依赖昂贵的像素级蒙版或边界框标注，是缓解深度学习的数据耗费性的重要问
题。在本文中，我们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并利用该图中的语义关系来解决这一难题。具体来说，
我们的工作从一些类别无关的、通用的、基于分割的拟物性采样（Segment-based Object Proposal, SOP）开始。我们提出了一个多实例
学习（Multiple Instance Learning, MIL）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，利用这些信息我们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。该工作的代
码已经开源：https://github.com/yun-liu/LIID.
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1 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
R-CNN [2]–[4] 和全卷积神经网络（Fully Convolutional Net-
work, FCN）[5]。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”[6]。
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 [7]–[10]来放宽监督，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 [11]–[13]。我们在本文中
的工作遵循 [14]–[18] 等进一步放宽监督，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，拟物性采样的物体推荐 [19]。Zhou
等人 [14] 试图通过计算从图像分类器 [20], [21] 获得的类激活
图（Class Activation Map, CAM）[22] 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 [14]类似，许多其他弱监督实例分割
方法 [15]–[18] 和弱监督语义分割方法 [23]–[31] 在很大程度上
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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 [28], [32]–[34]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 [17]。

基于以上观察，我们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 [14]–[18],
[23]–[32]，我们的方法使用 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
信息来帮助训练我们的系统，但是我们的系统性能并不完全

依赖于 CAM，因为我们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，我们提出将所有训练

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，我们的

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，我们的工作从一些通用的基于分割的拟物性采

样开始（Segment-based Object Proposal, SOP），例如 selective
search [35]，LPO [36]，和 MCG [19]。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，我们的系统可以

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，我们旨在为每个 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，我们建立了一个 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，则我们的模型将学习使
该 SOP为相应类别的最终分类概率做出更多贡献。如果一个

https://github.com/yun-liu/LIID
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SOP 不包含目标类别中的任何物体，则我们的模型将忽略该
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，我们可

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。由于我们的方法利用了实例、图像和数据

集级别的信息，因此我们将其称为 LIID，即英文 “Leverages
Instance-, Image- and Dataset-level information” 的缩写。
我们在 PASCAL VOC2012 [37] 和 MS-COCO [38] 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，该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。综上所述，本文的主要贡献有三点：

• 我们提出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。

• 我们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。我们进

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。

2 相关工作

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。长期的努力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列好的物体分割，而不是

边界框 [4], [39]–[42]。在这些方法中，Mask R-CNN [4] 及其
派生方法 [41], [42] 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 [43]–[45]。
尽管全监督的方法可以实现高精度，但它们通常需要带有昂

贵的逐像素标注的大规模训练数据，这使其不适用于实际应

用。

弱监督实例分割. 对于弱监督实例分割，Khoreva 等人 [7]
首先提出使用边界框标注作为监督，而不是逐像素蒙版。具

体来说，他们使用了 GrabCut [46] 的修改版，从其边界框估
计物体的分割。通过 MCG [19] 生成的 SOP 进一步改善所获
得的物体的分割。Li 等人 [8] 通过迭代改善伪真值来扩 [7]。
他们使用训练集上的网络输出作为新的伪真值。Hsu 等人 [9]
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

MIL任务。该 MIL表示可以集成到端到端网络中，以学习实
例分割模型。Hu等人 [10]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 [14]提出了一个更具有挑战性的问题，即在图
像级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概念，该响应反映了驻留在每个语义

实例内部的强烈视觉信息。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 [15]
之后，Zhu等人 [15]提出了一种实例范围填充方法，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 [16]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 等人 [17] 扩展了图像分类模型的 CAM，
以发现被视为伪真值的整个实例区域，以训练一个全监督的

模型。Ge 等人 [18] 提出的 Label-PEnet 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。我们遵

循 [14]–[18] 仅将图像级监督用于实例分割。我们尝试同时使
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，因为语义

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，因此在这

里我们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 [47]、涂鸦 [48] 或边
界框 [49]，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 [22] 是发现粗略物体位置的一个很好的起
点。但是，CAM [22] 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 以仅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 [24], [32], [50]，要么使用特
征层面的处理 [28], [30], [51]–[54] 和区域增长技术 [31], [33],
[55], [56]。这些方法经常使用各种辅助信息，例如显著性图
[57]–[61]，图像边缘 [62]–[64] 和拟物性采样 [19], [65] 以提高
准确性 [23], [24], [30], [31], [56], [66]–[69]。

除上述方法外，Saleh 等人 [70] 和 Pinheiro 等人 [71] 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 [29] 提出了一种基于图的弱监督语义分割模型，
该模型与我们的模型相关。尽管我们专注于与 [29] 不同的任
务，但我们分析了我们的方法与 [29] 之间的差异，可以将其
总结如下：
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图 1. 我们针对基于 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。

1) 我们的方法在对 SOP 的信息提取方面不同于 [29]。对于
每个 SOP，Fan等人 [29]直接使用 CAM [22]来估计概率
分布，然后采用预先训练的 ImageNet [72] 模型来提取语
义特征。与此不同，我们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。

2) 我们的方法在图建模方面不同于 [29]。范等人 [29] 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，我们通过将所有 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。我

们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。

尽管我们的方法和 [29] 都使用图来利用数据集级别的信息，
但是我们提出的方法在模型训练、概率预测、特征提取、图构

造和图割方面更合理、更直观，这导致了实验证明，所提出的

方法的性能明显更好。

3 问题表述

假设我们有一个训练图像集 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，我们有 0 ∈ Yi 和 Yi ⊆ K (i = 1, 2, · · · , N)。

为方便起见，我们定义 K′ = {1, 2, · · · ,K}，不包括背景类
别1。我们可以将图像 I 输入到任何自下而上的 SOP 生成方
法 [19], [35], [36], [73]–[76] （此处为 MCG [19]）中去，以获
得 SOP S = {S1, S2, · · · , SN}。假设 Si = {s1i , s2i , · · · , s

|Si|
i }

(i = 1, 2, · · · , N)，并且 sji (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。我们可以轻松
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 = {b1i , b2i , · · · , b

|Si|
i }。

1. 为清楚起见，我们用 k ∈ K 中使用 k′ ∈ K′ 分别代表包括背景和不

包括背景的类别。

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，我们的目标可以表述为

F (sji ) =

 0 如果 sji 是一个噪声采样

k′ 如果 sji 属于类别 k′
, (1)

其中 k′ ∈ K′，sji 表示第 i 张图像中的第 j 个 SOP。具有
F (sji ) > 0的采样 sji 将作为我们的伪实例分割。图2中展示了
所提出的用于计算 F (sji ) 的解决方案的概述。

4 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 [14]–[16] 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，我们考虑将 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，我们

将知道相应的物体推荐 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，我们建立了一
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。

在本节中，我们首先介绍所提出的网络架构，然后介绍基于

SOP 的 MIL 框架的几种损失函数。

4.1 网络架构

在这一部分中，我们介绍为基于 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1中。在这里，
与类别无关的物体推荐是由 MCG 算法 [19] 生成的。输入图
像 Ii 首先通过骨干网络，即 ResNet50 [21]。我们使用 SOPSi

的边界框 Bi 对生成的特征图执行 ROI池化 [2]。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



IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE 4

...

...

...

...

...

...

...

... ...

MIL  Framework

Category

Dataset

Multiway

Cut

Features

Probabilities

MIL Network

... ......

MIL for each image

Results

Proposals

图 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我们基于 MIL 的多标签图像分类网络，如第4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。

特征图转换为一个 2048 维的特征向量 fji (j = 1, 2, · · · , |Si|)。
然后，我们连接一个全连接层，该全连接层有 (K+1)个输出

aji (|aji | = 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，因而我们有

(pj
i )k =

exp((aji )k)∑K
m=0 exp((a

j
i )m)

, (2)

其中 k ∈ K。通过这种设计模式，我们可以为每个 SOP 计算
特征向量 fji 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。

4.2 基于 SOP 的 MIL 损失函数

对于 MIL 框架的训练，我们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，
我们设计了一个基于 CAM的损失函数来估计每个 SOP的伪
标签，并且我们还设计了一个基于 MIL 的图像分类损失函数
来计算每个图像的汇总的概率，以便我们可以采用图像标签

作为监督。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，我们设计了一种基于 MIL 的中心损失函
数，以将语义特征向量 fji 集中在同一类别上，这样，属于同
一类别的 SOP 的特征向量 fji 将具有较小的特征距离。

4.2.1 基于 CAM 的损失函数

我们不再像之前的方法 [14]–[16] 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 [21] 网络，我们可以训练一个
多标签图像分类模型。然后，我们可以使用著名的 CAM 算
法 [22] 计算图像 Ii 的 CAM Ak′

i (k′ ∈ K′)。Ak′

i 被标准化

为 [0, 1] 的范围。令 ỹji 表示第 j 个 SOP 的估计类别标签
（j = 1, 2, · · · , |Si|）。假设我们有 (Rj

i )k′ = mean(Ak′

i [bji ]) +

max(Ak′

i [bji ]) 且 (Rj
i )k′ ∈ [0, 2]，其中 Ak′

i [bji ] 表示 SOP bji

在 Ak′

i ∈ [0, 1] 中的对应区域。我们使用计算的 CAM 来估计
ỹji，如下所示

ỹji =

 0 if ∀k′, (Rj
i )k′ < η

arg max
k′

(Rj
i )k′ otherwise

, (3)

其中 η 是一个阈值。因此，可以将 ỹji 视为第 j 个 SOP bji 的

伪标签，而 K\{ỹji } 是除了 ỹji 以外的类别集合。我们将基于

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)

]
.

(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，我们

在 Ak′

i [bji ]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 [19], [35], [36], [73]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。自下

而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。我们将通过消融实验在第6.2节中进一步证
明这种设计的合理性。

4.2.2 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，

虽然我们不能直接监督每个 SOP的概率 pj
i，但是我们可以监

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。我们使用 Log-

Sum-Exp（LSE）函数 [77] 来计算 (pj
i )k (j = 1, 2, · · · , |Si|)
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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)

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。在本文中，我们根据经验将 r 设置为 5 [71]。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，我们将基于

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), (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。

如第3节中所述，我们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 (6) 至关
重要。一方面，自下而上算法生成的 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，因此我们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，我们的目标要求按照公式 (1)
识别并过滤掉这些噪声 SOP，因此我们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5节
中的技术过滤掉它们。

4.2.3 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。我们期望该训练

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，我们引入了
基于MIL的中心损失函数，以集中具有相似语义的语义特征：

ŷji = arg max
k

(pj
i )k,

L
(i)
Cent =

1

|Si|

|Si|∑
j=1

[
1−

fji · cŷj
i

∥fji∥2∥cŷj
i
∥2

]
,

(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 fji 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 fji 将 ck 更新为

cnew
ŷj
i

= cold
ŷj
i
+ θ · (fji − cold

ŷj
i
),

for j = 1, 2, · · · , |Si|,
(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 fji 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. (9)

实际上，我们根据经验将 α，β 和 γ 分别设置为 0.5、0.5 和
0.1。我们所提出的 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，因此我们为其设置一个小的系数 0.1 以避免它对分类结
果的影响。

5 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。

在这里，我们考虑一种直接的方法。具体来说，我们利用一个

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。

5.1 多路割问题的回顾

在介绍我们用于 SOP 标签分配的方法之前，我们将在本部
分中简要回顾多路割问题。让我们首先描述传统的图割。假

设我们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（我们称这些结点为 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 [78]–[80]。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。在下面的小节中，我们将 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。

5.2 知识图的构造

为了计算公式 (1)中的 F (sji )，我们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。我们使用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。
我们将标签分配过程表示为一个多路割问题，并为该问题引
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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

我们的伪实例分割，可用于训练全监督的模型。

如第5.1节中所述，我们构造了一个连通的无向图 G =

(V,E)。具体来说，我们将所有 SOP sji (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，因此我们有 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 if ∃i, j u = sji ; v ∈ K

0 if u ∈ K, v ∈ K

δ ·
|fji · fj

′

i′ |
∥fji∥2∥fj′i′ ∥2

if ∃i, j u = sji ; ∃i′, j′ v = sj
′

i′

,

(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 [29], [81]，
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4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。

5.3 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)，我们的目标

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，我们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 [37]和MS-COCO
[38] 通常具有 |K| ≥ 3，即存在三个或更多的物体类别。如

第5.1节中所讨论的，我们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 [80]，我们可以制定以下优化函数
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,

(11)

其中 ∥·∥1 表示 ℓ1 范数。但是，由于指数级数量的约束 [80]，直
接求解公式 (11)中的线性规划是不切实际的，尤其是在我们

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 [37] 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，我们将每个结点 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。我们

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.
(12)

在多路割问题中，每个子图彼此独立。可以通过将公式 (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，我们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，我们首先使用单

纯形方法来求解公式 (11)，其结果将使用 IBM-CPLEX [82]
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′. (13)

通过这种方式，我们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，我们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 sji 与终端结

点 k (k ∈ K) 属于同一子集，我们可以轻松地将公式 (1) 中
的 F (sji ) 分配给类别 k。如果 F (sji ) = 0，那么 SOP sji 将

是噪声，因此将被丢弃。对于 F (sji ) ̸= 0 的其余 SOP，我
们使用对应的边界框 bji 应用非极大值抑制（Non-Maximum
Suppression, NMS），非极大值抑制的重叠率（Intersection-
over-Union, IoU）阈值为 0.4，就像物体检测领域中常做的那
样 [2]–[4]。此 NMS 操作解决了多个 SOP 代表同一个物体的
情况。最后，我们将其余的 SOP和相应的类别标签 F (sji )作

为训练图像的伪真值，以便我们可以训练 Mask R-CNN 模型
[4]（使用 ResNet50 [21]作为骨干网络）用于弱监督实例分割，
或训练 DeepLab模型 [83]（使用 ResNet101 [21]作为骨干网
络）用于弱监督语义分割。

6 实验

6.1 实验设置

数据集.我们在 PASCAL VOC2012数据集 [37]和MS-COCO
数据集 [38]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。VOC2012数据集 [37]包含 20个语义类别以及
背景类别。我们遵循 [14]–[16]来利用 VOC2012 main trainval
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表 1
在 VOC2012 segmentation train 数据集 [37] 上对不同的 θ 值（在公式
(8) 中）和 γ 值（公式 (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/-

子集（不包括 segmentation val中的图像）来训练我们的MIL
框架（大约 10K 图像）。我们使用 1449 张 segmentation val
中的图片来评测我们的方法和基准模型。对于消融实验，我们

采用 VOC2012 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。MS-COCO数据集 [38]包含 80个语义类别。我们
遵循 [29] 在标准的 trainval 集上进行训练，并在 test-dev 集
上进行评测。

实现细节. 在训练中，我们采用自下而上的 MCG [19] 算
法为每张图像生成 500 个 SOP，然后使用 [84] 中的简单过
滤方法从中为 VOC2012/MS-COCO选择 20/40 个 SOP。我
们使用 PyTorch 框架来实现基于 MIL 的多标签图像分类模
型。我们将 SGD优化算法与 step学习率策略一起应用。对于
VOC2012 和 MS-COCO 数据集，初始学习率均为 5× 10−4，

在 5 个纪元后将其除以 10。我们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。在建图过程中，我们遵循 [29] 来计算显著性实
例 [76] 来作为 SOP。Mask R-CNN [4] 和 DeepLab [83] 的训
练遵循默认设置。

评测指标. 对于实例分割的评测指标，我们遵循 [14]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 [38]），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 [35]）。

6.2 消融实验

在与其他方法进行比较之前，我们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 segmentation train 数据集 [37] 上
的弱监督实例分割进行的。在这里，如果没有提及，我们不会

训练 Mask R-CNN [4]以节省时间。调整每组超参数时，其他
参数将保持为默认值。

表 2
在 VOC2012 segmentation train 数据集 [37] 上对不同的 α 值和 β 值
（在公式 (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 3
在 VOC2012 segmentation train 数据集 [37] 上对 (Rj

i )k′ 中 mean 和
max 的存在与否（在公式 (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

表 4
在 VOC2012 segmentation train 数据集 [37] 上对公式 (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 Proposal types AP50 AP75 ABO

1 Box 32.5/34.8 15.5/16.7 38.2/39.4
2 Mask 30.7/32.4 14.5/15.7 36.8/38.0

表 5
在 VOC2012 segmentation train 数据集 [37] 上对不同 η 值（在公式

(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

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 fji。超参数 θ（在公式 (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 (9)中）控制其对骨干
网络的影响。表1中展示了 θ 和 γ 的不同设置和相应结果。当

我们有 γ = 0 时，将省略参数 θ 和相应的知识图（表1中的
第 9号）。我们可以看到，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4.2.3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。当我们有 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，我们

分别使用 0.01 和 0.1 作为 θ 和 γ 的默认值。
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表 6
在 VOC2012 segmentation train 数据集 [37] 上对不同 δ 值（在公式

(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

表 7
在 VOC2012 segmentation train 数据集 [37] 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 GT boxes (Oracle) 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. 我们还评测了公式 (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2中。我们可以看到，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，因此我们将此设置用作默认设置。

(Rj
i )k′ 的 mean 和 max 项. 在公式 (3) 中，我们定义了一

个辅助项 (Rj
i )k′ = mean(Ak′

i [bji ]) +max(Ak′

i [bji ]) 以估计类

别标签 ỹji，它将在公式 (4)中用于计算 L
(i)
Att。在表3中，我们

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4.2.1节中，我们直观地分

析了为什么在公式 (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。在这里，我们在 VOC2012 segmentation
train/val 数据集 [37] 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4和表8中（第 6 号）。我们可
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中，我们对公式 (3) 中的 (Rj

i )k′ 应

用不同的阈值 η。尽管我们有 η ∈ [0, 2]，但是我们仅测试

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，因此我们将其用作默认设置。

知识图的有效性. 在第5节中，我们使用 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，我们还可以使用 MIL 所学的概
率来标记 SOP。在表1 - 表5中，我们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，我们可以得出

结论，知识图对于我们的系统至关重要。

平衡因子 δ. 在公式 (10)中，我们使用平衡因子 δ 来控制特

表 8
在 VOC2012 segmentation val 数据集 [37] 上对 Mask R-CNN 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 Strategy AP50 AP75 ABO

1 - 48.4 24.9 50.8
2 CAM-Based 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

征的 cosine相似度对图的边权重的贡献。在表6中，我们研究
了不同的 δ 值的影响。当 δ ≥ 2 时，我们获得了类似的结果。

根据结果，我们将 δ 设置为 5 作为默认值，因为 δ = 5 具有

略好的性能。

关于 CAM 的讨论. 如果我们为公式 (9) 设置 α = 1.0 和

β = 0.0 而不使用第5节中的知识图，则模型将退化为仅依赖
CAM 进行训练。在表2中，我们可以看到，按 AP50、AP75

和 ABO 计，结果分别为 28.7%、13.9% 和 35.5%。使用我们
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，我们模型的这个基于
CAM的简单变体还包括一些我们的有效设计，如表3 -表5所
示。因此，我们的系统并不是直截了当的。

LIID 的上界. 我们还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。我们在表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 R-CNN 训练之后的每个组件. 我们继续在 VOC2012
segmentation val数据集 [37]上评测每个组件在Mask R-CNN
训练之后的影响。具体来说，我们逐个忽略每个分量，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
R-CNN。结果汇总在表8中。我们可以观察到，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。

6.3 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 [14]
最近提出的问题，所以以前对此问题的研究非常有限 [14]–
[18].。因此，我们遵循 [14] 来基于一些弱监督的物体定位模
型 [11], [22], [85] 生成的边界框构建一些基准模型。为了获
得实例分割，我们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
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图 3. PASCAL VOC2012 segmentation val 数据集 [37] 上的实例分割的定性结果。

表 9
在 VOC2012 segmentation val 数据集 [37] 上比较我们的方法和其他弱
监督实例分割模型。浅色方法 [9]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。

Method AP50 AP75 ABO

CAM [22]
Rect. 2.5 0.1 18.9

Ellipse 3.9 0.1 20.8
MCG 7.8 2.5 23.0

SPN [85]
Rect. 5.2 0.3 23.0

Ellipse 6.1 0.3 24.0
MCG 12.7 4.4 27.1

MELM [11]
Rect. 14.6 1.9 26.4

Ellipse 19.3 2.4 27.0
MCG 22.9 8.4 32.9

PRM [14] 26.8 9.0 37.6
IAM-S5 [15] 28.8 11.9 41.9

Cholakkal et al. [16] 30.2 14.4 44.3
Ahn et al. [17] 46.7 17.4 -
Hsu et al. [9] 58.9 21.6 -

Label-PEnet [18] 30.2 12.9 41.4
LIID (Ours) 48.4 24.9 50.8

个边界框以最大 IoU 检索 MCG SOP [19]。我们使用训练集
的伪实例分割来训练 Mask R-CNN 模型 [4]，并将测试结果
与 [9], [14]–[18] 和这 9 个基准模型进行比较。

在表9中总结了 VOC2012 segmentation val 数据集 [37]
上的数值的实验结果。请注意，Hsu等人 [9]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 [9] 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 [9] 在指标 AP50 方面胜过 LIID 并不奇怪，因
为 [9]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 [17]，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
[11] 的性能还不错，但比 PRM [14] 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。我们在图3中展示了一些我们的实例分割
结果的示例。我们可以看到 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 R-CNN [4] 相
同，因为我们采用伪真值来训练 Mask R-CNN 进行测试。

6.4 MS-COCO 上的实例分割

在本部分中，我们将与 [29], [86] 进行比较，这些方法在 MS-
COCO 数据集 [38] 上报告了弱监督实例分割结果。我们使用
与 VOC2012 数据集相同的实验设置为 SOP 分配类别标签，
并训练 Mask R-CNN [4] 模型。除了 [29], [86]，我们还报告
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表 10
COCO test-dev数据集 [38]上的实例分割的蒙版 AP。关于度量指标的
详细信息可以在 [38]中找到。浅色的方法是全监督的，而 [29], [86]和我

们的 LIID 是弱监督的。

Method AP AP50 AP75 APS APM APL

MNC [40] 24.6 44.3 24.8 4.7 25.9 43.6
FCIS [87] 29.2 49.5 - 7.1 31.3 50.0

Mask R-CNN [4] 35.7 58.0 37.8 15.5 38.1 52.4
Fan et al. [29] 13.7 25.5 13.5 0.7 15.7 26.1
WS-JDS [86] 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

了三种全监督的方法的结果，包括 MNC [40]，FCIS [87] 和
Mask R-CNN [4]。评测结果汇总在表10中。所提出的 LIID的
性能明显优于 [29], [86]，这表明所提出的 LIID对不同的数据
集具有鲁棒性。与 [29]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。这证明 LIID 相
对于 [29] 的改进是不平凡的。

6.5 弱监督语义分割

上述实验在实例分割上评测了我们的方法，而与我们高度相

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，我们在每张图像中

合并具有相同语义类别的实例分割蒙版。然后，我们将产生

的语义分割视为伪真值，并采用与以前的方法 [27], [29], [55],
[91], [93] 相同的设置来训练 DeepLab [83] 模型。
在表11中，我们在 PASCAL VOC2012 segmentation val

和 test 数据集 [37] 上与最新的方法 [17], [18], [23]–[33], [47],
[48], [55], [56], [66], [68], [71], [88]–[94] 用平均重叠率（mean
Intersection-over-Union, mIoU）进行比较。为了公平起见，如
果原始论文提供了，我们将以 ResNet101 [21] 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 [23], [26],
[31], [32], [68], [92] 还使用了额外的训练数据，例如网络抓取
的图像 [23], [68], [92]，网络抓取的视频 [26], [31] 和像素级标
签 [32]，以提高性能，这已在表11中进行了标记。我们提供两种
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 [69] 上进行了预训练。ImageNet 的简单子集 [69]
从 ImageNet 数据集 [72] 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义分割而设计的

[29]相比，当 [29]和 LIID都使用 24K ImageNet的简单图像
[69] 作为额外的训练数据时，LIID 比 [29] 在 val 集合和 test
集合上的 mIoU分别高 3.3%和 2.7%。这再次证明了 LIID相
对于 [29] 的改进既不琐碎也不简单。最近的新方法 [31] 使用
包含 960K视频帧的 4.6K视频 [26]作为额外的训练数据，比

表 11
在 PASCAL VOC2012 segmentation val 和 test 数据集 [37] 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 [69] 中的简单 ImageNet 图
像。4.6K Videos来自Web-Crawl数据集 [26]，包括 960K视频帧。除
了图像级别的监督之外，半监督方法 [32], [47], [48] 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，我们使用

ResNet101 [21] 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 [34] 作为主干网络的结果。

Method Year Extra Data
mIoU (%)
val test

CCNN [88] ICCV’15 7 35.3 -
EM-Adapt [89] ICCV’15 7 38.2 39.6
MIL [71] CVPR’15 7 42.0 -
SEC [56] ECCV’16 7 50.7 51.7
AugFeed [66] ECCV’16 7 54.3 55.5
Bearman et al. [47] ECCV’16 Points 49.1 -
ScribbleSup [48] CVPR’16 Scribbles 63.1 -
STC [23] PAMI’17 40K Web 49.8 51.2
Roy et al. [25] CVPR’17 7 52.8 53.7
Oh et al. [90] CVPR’17 7 55.7 56.7
AE-PSL [24] CVPR’17 7 55.0 55.7
WebS-i2 [68] CVPR’17 19K Web 53.4 55.3
Hong et al. [26] CVPR’17 4.6K Videos 58.1 58.7
DCSP [27] BMVC’17 7 60.8 61.9
DSRG [55] CVPR’18 7 61.4 63.2
MCOF [91] CVPR’18 7 60.3 61.2
AffinityNet [33] CVPR’18 7 61.7 63.7
Wei et al. [28] CVPR’18 7 60.4 60.8
GAIN [32] CVPR’18 1464 Pixel 60.5 62.1
Shen et al. [92] CVPR’18 80K Web 63.0 63.9
Fan et al. [29] ECCV’18 7 63.6 64.5
Fan et al. [29] ECCV’18 24K ImageNet 64.5 65.6
Ahn et al. [17] CVPR’19 7 63.5 64.8
FickleNet [93] CVPR’19 7 64.9 65.3
Label-PEnet [18] ICCV’19 7 - 57.2
Lee et al. [31] ICCV’19 4.6K Videos 66.5 67.4
SSDD [94] ICCV’19 7 64.9 65.5
OAA [30] 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

LIID的额外数据多 40倍。但是，LIID的性能仍然比它更好，
这证明了 LIID 的优越性。我们在图4中展示了一些语义分割
结果的示例。结合第6.3节和第6.4节中的实验，我们可以得出
结论：对于弱监督实例分割和语义分割，LIID 均达到了最新
的性能。

7 总结

在本文中，我们致力于基于图像级监督的弱监督实例分割问

题。我们的工作始于一些通用的 SOP。有了这些 SOP，我们
首先提出了一个 MIL 框架，该框架可以同时预测概率分布并
提取语义特征向量。然后，我们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，提出了一种改进的多路割



IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE 11

Im
ag

es
G

T
P

re
di

ct
io

n
Im

ag
es

G
T

P
re

di
ct

io
n

图 4. PASCAL VOC2012 segmentation val数据集 [37]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。

算法，将每个 SOP 分类为一个类别。属于背景类别的 SOP
将被视为嘈杂的数据并被删除。因此，所提出的方法利用了

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，该方法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，我们对 PASCAL
VOC2012 和 COCO 数据集使用相同的超参数，这表明我们
的方法的超参数对于不同的数据集具有鲁棒性。将来，我们

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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