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大规模无监督语义分割
高尚华, 李钟毓, 杨明玄, 程明明, 韩军伟, Philip Torr

摘要—借助大型数据集，例如 ImageNet和Microsoft COCO，大规模数据的无监督学习在分类任务方面取得了重大进展。然而，是否能
够实现大规模无监督语义分割仍然是未知的。实现这个任务有两个主要的挑战: 1)我们需要一个评测算法好坏的大规模语义分割基准；2)
我们需要研究新的方法来以无监督的方式同时学习类别和形状表征。在这项工作中，我们提出了一个新的问题，即大规模无监督语义分割
（large-scale unsupervised semantic segmentation，LUSS），并创建了一个基准数据集来跟踪研究进展。基于 ImageNet 数据集，我们
提出了 ImageNet-S 数据集，其中包含 120 万张训练图像和约 5 万张用于评测的高质量语义分割标注。我们的基准具有高度的数据多样
性和明确的任务目标。我们还针对 LUSS任务提出了一种简洁而有效的方法。此外，我们还相应地对相关的无监督、弱监督、有监督方法
进行了基准测试，指明了 LUSS 任务的挑战和可能的研究方向。基准和源代码可在以下网站公开获取：https://github.com/LUSSeg.

Index Terms—大规模, 无监督, 语义分割, 自监督, ImageNet
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1 引言

语义分割任务 [1], [2], [3], [4], [5], [6], 旨在用类别信息来
分类图像像素，因其重要性而吸引了广泛的研究关注。由于

这项任务的固有挑战，大多数工作集中于在多样性有限 [7],
[8], [9] 和数据规模较小 [10], [11] 条件下的语义分割。例如，
PASCAL VOC 数据集只包含 2K 张图片，而 BDD100K [9]
数据集只关注道路场景。许多方法在这些受限的环境中取得

了显著的结果 [12], [13], [14], [15], [16], [17], [18], [19], [20]。然
而大幅地扩大问题规模往往会导致研究模式的改变，例如，从

PASCAL VOC [10] 拓展到 ImageNet [21] 使识别任务难度大
幅增加。这促使我们思考一个更具有挑战性的问题：语义分

割是否可能用于具有广泛多样性的大规模现实世界环境？

然而，由于巨大的数据规模和隐私问题，人为像素级地

甚至是图像级地数据标注是十分昂贵的。缺乏足够的基准数

据限制了大规模语义分割任务的发展。当使用数百万张甚至

数十亿张图片进行训练，例如 ImageNet [21], JFT-300M [22],
and Instagram-1B [23]，分类模型的无监督学习已经展现了和
有监督学习相当的能力 [24], [25], [26]。为了实现面向真实世
界的语义分割，我们提出了一个新的问题：大规模无监督语

义分割 ( Large-scale Unsupervised Semantic Segmentation，
LUSS).如图1所示，LUSS任务的目标是在没有人工标注监督
的情况下，为大规模图片数据中的每个像素分配类别标签。为

了实现这一目标，需要同时解决例如大规模数据下的形状和

类别表征学习以及无监督语义聚类等许多挑战。具体来说，模

型需要提取具有类别和形状线索的语义表征。类别相关的表

征用来区分不同事物的类别，而例如物体、边缘等形状相关
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图 1. Large-scale Unsupervised Semantic Segmentation (LUSS) 任务
的目标是在没有人类标注的情况下，模型通过自主学习来进行语义分割，
将成百上千个类别标签分配给数百万以上的图像中的每个像素。

的像素级表征对语义分割至关重要。以上两种表征的有效共

存对 LUSS 至关重要，因为冲突的表征可能会导致错误的语
义分割结果。从大规模数据中生成类别需要鲁棒和高效的语

义聚类算法。为像素指定标签需要区分相关和不相关的语义

区域。解决 LUSS 的这些挑战也能帮助许多相关的任务。例
如，从 LUSS 中学习到的形状表征可以被用作在数据规模和
多样性有限条件下的语义分割 [5], [12] 和实例分割 [27] 等像
素级下游任务的预训练表征。此外，利用半监督学习范式来

微调 LUSS 模型能够在实际应用中只需人工标注一小部分数
据即可实现大规模数据的语义分割。

为助力 LUSS任务的发展，我们提出了一个评测基准，其
中包含高度多样性的大规模数据，无需直接/间接的人工标注
的无监督语义分割任务目标，以及从不同角度进行评测的多

种指标。高度多样性的大规模数据给 LUSS 带来了挑战的同
时也为模型提供获取丰富的表征的来源。因为数据不足，一些

无监督分割方法 [28], [29], [30], [31] 主要关注类别和多样性

https://github.com/LUSSeg
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有限的小规模数据的场景，因此不适合 LUSS任务。基于类别
表征学习工作中常用的 ImageNet数据集 [21]，我们提出了一
个用于 LUSS 任务的大规模基准数据集 ImageNet-S。我们移
除了 ImageNet中不可分割的类别，例如书店，并且使用剩余
的包含919个类别的大约 120万张图片用于训练。然后我们在
ImageNet验证集中标注了 4万张图片的精准的像素级语义分
割掩码用于 LUSS 任务的评测。我们还标注了训练集中大约
9 千张图像，以支撑更全面的评测和对潜在应用的探索。基
于 [32]中更精确的重新标注的图像级标签，我们使 ImageNet
数据集中的单一图片中有多个类别标签。ImageNet-S 数据集
提供的大规模和高多样性的数据能够用于 LUSS 方法的公平
训练和充分评测对比。

我们提出了一个用于 LUSS 任务的新方法，包括无监督
表征学习，标签生成和微调步骤。对于无监督表征学习，我们

提出了 1) 一种非对比像素级表征对齐策略，以在不损害实例
级类别表征的情况下增强像素级形状表征；2) 一个提高网络
中间层特征表征质量的由深到浅的监督策略。该策略学习到

的表征法保证了形状和类别信息的有效共存。我们提出了一

种像素注意力方案用来突出有意义的语义区域进而用于像素

级标签生成，实现在大规模数据下高效的像素级标签生成和

微调。基于提出的方法和 ImageNet-S数据集，我们分析了本
文提出的 LUSS 任务和一些相关工作的关系 (例如无监督学
习 [25], [26], [33], [34], [35],弱监督语义分割 [36], [37], [38],和
下游任务的迁移学习 [5], [27]) 并且确定了 LUSS 任务面临的
挑战和可能的研究方向。在这项工作中，我们有两个主要贡

献：

• 我们提出了一个新的大规模无监督语义分割问题，以

及包含近五万张像素级标注图像、919 个类别和多个
评价指标的 ImageNet-S 数据集。

• 我们提出了一种包括增强的表征学习策略和像素注意

力机制的新的 LUSS 方法，并且评测了 LUSS 任务的
相关工作。

2 相关工作

2.1 无监督分割

在深度学习取得最近的进展之前，很多非参数化方法 (例如标
签转移 [39]，匹配 [40], [41]，距离评测 [42]) 和手工设计特征
(例如边缘 [43] 和超像素 [44]) 已被提出用于分割物体。一些
无监督分割 (US) 方法只关注分割物体而忽略其类别，然而
LUSS 任务同时关注物体的分割和分类。即便如此，US 模型
仍然可以为 LUSS 模型提供先验知识。近期一些数据驱动深
度学习模型被用于有监督语义分割任务 [1], [2], [4], [5], [45]。
基于现有的预训练表征，[28], [29], [30], [31]，一些无监督语义
分割 (USS)模型使用分割排序 [30]，相互信息最大化 [28]，区
域对比学习 [31]，以及几何一致性 [46]等技术完成该任务。作
为 USS任务的拓展，LUSS任务不同于 USS任务的是它的大

规模数据和类别。然而，以下几个问题限制了 USS 对 LUSS
任务的适用性：1)现有模型关注于小数据规模 [28], [29], [30],
[31] 和少量 (例如 20+) 且简单的类别 [28](例如天空和地面)。
因为数据不足，从大规模数据中无监督学习到的丰富表征的

优势没有被现有方法探索。大规模数据所面临的挑战 (例如巨
大的计算成本) 也被忽略。2) 由于缺少明确的问题定义和标
准的评价指标，一些现有方法使用有监督学习的先验知识，例

如有监督预训练网络权重 [46]，有监督边缘检测 [30] 和有监
督显著性检测 [31], [47], [48]，使得公平评测这些方法变得困
难。

2.2 自监督表征学习

LUSS任务依赖于自监督学习 (SSL)提供的语义特征。SSL方
法有助于模型通过代理任务学习语义特征 [49], [50], [51], [52]，
例如彩色化 [53], [54], [55]，拼图 [56], [57], [58]，修补 [59]，对
抗学习 [60], [61]，上下文预测 [62], [63]，计数 [64]，旋转预
测 [58], [65]，跨域预测 [66]，对比学习 [24], [25], [26], [67], [68],
[69]，非对比学习 [34], [35], [70]，以及聚类 [33], [71], [72]。我
们将介绍与 LUSS 任务相关的几种 SSL 方法。

基于对比学习的 SSL。作为无监督对比学习方法的核心 [67],
[73], [74], [75], [76], [77], [78], [79], [80]，基于对比损失的实例
区分方法 [81], [82], [83]利用图像的不同视角 [24], [69]或者数
据增强 [25], [26]作为正样本对。进而，该类方法迫使模型通过
推开负样本对和拉近正样本对来学习表征。Wu等人 [84]引入
了一个记忆库来扩大可用的负样本进行对比学习。MoCo [25]
用一个动量编码器来稳定训练。CMC [24] 提出了多视角的对
比学习，而 SimCLR [26] 探讨了不同数据增强的影响。

基于非对比学习的 SSL。一些非对比学习的方法 [35], [85],
[86] 通过最大化图像的不同版本的特征的相似性并避免实用
负样本对。BYOL [34] 通过预测由动量编码器输出的特征来
避免模型输出崩溃为一个常数的平凡解。SimSiam [70] 利用
了梯度停止操作以避免模型训练崩溃。然而，因为对比学习

和非对比学习的方法都不包含类别信息，所以它们都在类别

相关的任务上表现欠佳，例如，在这些方法中同一类别的实

例不一定具有相似的表征。

基于聚类的 SSL。另一个研究方向是将聚类策略引入无监督
学习 [87], [88], [89], [90], [91], [92], [93] 来鼓励一组图像具有
接近聚类中心的特征表征。Asano 等人 [71] 提出通过一个优
化目标来同时进行聚类和表征学习。Li 等人 [72] 通过期望最
大化框架最大化观测数据的对数似然，进而迭代执行聚类和

对比学习。SwAV [33] 在对视图进行聚类的同时加强聚类簇
之间的平衡性。与其他表征学习方法相比，聚类策略有助于

通过聚类中心实现更强的类别相关表征。

像素级 SSL。一些工作在像素层级而不是图像层级进行自监
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督学习，以增强向像素级下游任务的转移学习能力 [35], [94],
[95]。PixPro [35]在相邻/其他像素之间应用对比学习，并提出
像素传播的一致性机制，以增强表征的空间平滑度。SCRL [94]
随机裁剪局部区域，并使与该位置匹配的其他区域具有一致

的空间表征。DenseCL [95] 通过匹配图像的两个视图中最相
似的特征向量来选择正样本对。尽管在迁移学习方面表现良

好，但这些方法忽略了 LUSS 任务所需的实例级别类别相关
表征能力。

2.3 弱监督语义分割

弱监督语义分割 (WSSS) [96], [97], [98] 旨在使用例如图像级
标签等弱标签完成语义分割任务。由于两者都需要形状表征，

WSSS 与 LUSS 有一定相关性相关。然而，在典型 WSSS 方
法中的一些设计，例如有监督的 ImageNet1k 预训练模型 [37],
[99], [100], [101], 人工标注的图像级标签 [101], [102]，和大参
数量的网络架构 [36], [37],使其不适用于 LUSS任务。另外,我
们仍然可能使用其他 WSSS 中的设计，例如相关性预测 [99],
[100], [103]，区域分隔 [102], [104]，边界细化 [99], [105]，联
合学习 [106]，和子类别探索 [37]，来改进 LUSS 模型。

3 大规模无监督语义分割基准

LUSS 任务旨在不使用直接/间接人工标注的前提下从大规模
图像中学习语义分割。给定大规模图像，LUSS模型将自学习
得到的标签分配给所有图像的每个像素。为了便于理解，我

们给出了实现 LUSS 的其中一个方案，见第4节。LUSS 模型
同时从大规模数据中学习类别和形状表征，而无需人工标注。

该模型使用学习的特征表征进行类别标签聚类和分配，以生

成图像的像素级标签。然后，根据生成的标签对模型进行微

调，以优化分割结果。理想情况下，标签分配和微调步骤可以

隐含在无监督的表征学习过程中。

LUSS面临多重挑战，例如语义表征学习，大规模数据下
的类别标签生成，和无监督学习。此外，缺乏评测基准限制了

LUSS任务的发展。因此，我们制定了具有明确目标、大规模
训练数据和全面评价标准的 LUSS 基准。

3.1 大规模 LUSS 数据集: ImageNet-S

LUSS任务非常具有挑战性，因为它不使用人工标注标签进行
训练，并且需要大规模数据来学习丰富的表征。原则上，LUSS
所需的训练图像规模随着图像复杂性的增长而增加，例如更

多的类别数和复杂的场景需要更多的训练数据。现有的分割

数据集由于图像复杂度大而数据规模小，很难支持 LUSS 任
务。例如 PASCAL VOC [10] 和 CityScapes [7] 等一些数据
集仅包含在少数场景下有限数量的图像。例如 ADE20K [8]，
COCO [107]，和 COCO-Stuff [11] 等其他数据集仅有每个类
别的样本数量有限的复杂图像，而对于 LUSS 模型来说很难
用有限的数据学习复杂场景的丰富表征。

表 1. ImageNet-S 数据集和现有的语义分割数据集图像类别和数量比
较。

Dataset category train val test

PASCAL VOC 2012 [10] 20 1,464 1,449 1,456

CityScapes [7] 19 2,975 500 1,525

ADE20K [8] 150 20,210 2,000 3,000

ImageNet-S50 50 64,431 752 1,682

ImageNet-S300 300 384,862 4,097 9,088

ImageNet-S 919 1,183,322 12,419 27,423

为了弥补这些数据集的缺陷，常见的有监督分割方法 [5],
[12], [27] 使用广泛使用的大型 ImageNet 数据集预训练的模
型 [108], [109], [110], [111] 进行微调实现分割。然而，最近的
研究 [112], [113] 表明，由于数据分布、数据域和任务目标的
不稳定性，ImageNet和下游数据集上的性能并不总是一致的。
对于 LUSS任务来说，微调预训练的模型使得评价复杂化，并
且可能导致不公平和有偏见的比较。ImageNet有更多的类别、
更大的数据规模、相对简单的图像，以及针对每个类别的足够

图像，这使得模型学习丰富的表征成为可能。因此，ImageNet
被很多无监督学习方法 [24], [25], [26], [33], [35]广泛使用。然
而，ImageNet仅有图像级的标注，因此不能用于 LUSS任务
中像素级的评测。为了促进 LUSS任务，我们从 ImageNet数
据集 [21] 中收集数据并提出了一个大规模 ImageNet-S 数据
集并且为 LUSS 评测标注了像素级标签。我们移除了例如书
店等不可分割类别，使用了在 ImageNet 中剩余的919 个类

别。ImageNet-S数据集（见图2）比现存的数据集在图像数量
（见表1）和类别多样性（见图3）都更大。

3.1.1 图像标注

我们在 ImageNet-S 数据集中标注验证/测试集和部分训练集，
以进行 LUSS 评测。因为 ImageNet 数据集有错误的标签并
且缺少多类别标签，我们依照 [32] 中重新标注的图像级标签
标注像素级语义分割掩码，并进一步更正缺失和错误的标注。

图像级标签对应的对象被标注，其他部分被标注为“其他”类

别。“其他”类别代表这些类别不经常出现在数据集或只出现

在周围环境中。对于验证/测试集，我们标注了919 个所选类

别中的所有对象。难以区分的部分标记为“忽略”，不会用于

评测。对于训练集，我们对每个类别随机选取十张图像并且

标注对应于该类别的对象，而属于919 个类别的其他对象被

标注为“忽略”。

语义分割掩码标注。给定一张图像的类别，标注者被要求标
注相应的区域并指定正确的类别。在 ImageNet-S数据集中选
定的919 个类别有很高的多样性。一些实例即使是给定类别

也不能简单地区分，例如不同品种的狗或不寻常的事物。为

了减少标注者识别类别的难度，我们将同一类别的四个图像

拼接成一个四方形图像。在这种情况下，标注者可以轻松区

分四方形图像中的共有类别。对于具有多个复杂类别的图像，
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图 2. ImageNet-S 数据集可视化.
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图 3. ImageNet-S 数据集的类别结构树。

表 2. ImageNet-S 数据集中每个图像中的类别数。

Number of images
val set test set

Categories in each image 1 2 >2 1 2 >2

ImageNet-S50 745 7 0 1,676 6 0

ImageNet-S300 3,971 118 8 8,815 264 9

ImageNet-S 11,294 954 171 25,133 1,938 352

将提供包含所需类别的多组图像，以帮助标注者识别类别。由

于 ImageNet-S数据集中的类别遵循树状结构（见图3），因此
会为不同的标注者提供来自单词树不同子集的图像，以进一

步降低标注难度。分辨率低于 1,000 × 1,000的图像被调整大

小到 1,000 × 1,000。标注者将多边形掩码绘制到与类别相关

的区域上，每个图像的轮廓上大约有 400 到 500 个点。在调

整大小后的高分辨率图像上进行标注可以得到精确的像素级

语义分割掩码。

标签标注流程。此数据集的标注团队包括一个组织者，四个
质量检查员和15 个标注者。具体的标签标注流程如下：

Step 1. 标注者将了解如何标注标签。然后要求标注者按照说
明标注一组随机选取的图像。质量检查员检查这些标注好的

图像，并纠正错误案例，并将其作为示例展示给所有标注者。
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(d) 每个类别的像素数.

图 4. 在 ImageNet-S 数据集的类别中实例级/像素级数量分布，即每个
类别的图像/像素数。

Step 2. 标注者分为几个小组，每个小组有一个小组长。然后
组织者将图片分配给每组标注者。标注完图像后，小组长汇

总所有的标注并检查标注质量。其他的标注者检查来自组中

组长的标注质量。

Step 3. 之后将检查过的标注给质量检查员。质量检查员检查
标注并给出关于错误案例的反馈。将常见的错误案例和相关

的标注解释发送给所有的小组来提高接下来图像的标注质量。

Step 4. 组织者随机检查图像和相应的标注来确保标注质量。

纠正缺失/不正确的标签。在标注过程中，我们发现由于
ImageNet 高多样性和大规模属性，在 [32] 的更正标注中仍
有一些缺失和错误的图像级标注。因此，我们提出了几种方

案来尽可能地纠正标签：1) 我们发现有些类别是相互关联
的，例如蜘蛛和蜘蛛网通常出现在同一张图片中。基于最初

标注者观察到的缺失类别，我们对该类别与其他类别相关的

图像进行了复查。2)我们使用例如 Swin transformer [114]和
Res2Net [110] 等有监督训练图像的分类器，通过检查分类器
预测出高置信度但不是 GT 标签的类别，来找到缺失的类别
标注。通过这些方案，我们纠正了296个错误标注的图像并且

发现了942 个缺少标签的图像。
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(a) 验证集和测试集的分布.
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(b) 训练集已标注图像的分布.

图 5. ImageNet-S 数据集中物体大小的分布。物体大小定义为物体与图
像大小的比率。

3.1.2 统计和分布。

图像数量。如表1所示，在 ImageNet 数据集中移除了例如书
店，山谷和图书馆这样不可分割类别之后，ImageNet-S 数据
集包含919 个类别，1,183,322 张训练图像, 12,419 张验证图
像，和27,423 张测试图像。现有的许多自监督表征学习方法

[25], [35] 使用 ImageNet 数据集训练。为了公平比较，我们
使用包含1,281,167 张训练图片的 ImageNet 数据集学习无
监督表征，并使用 ImageNet-S 数据集进行 LUSS 的其他过
程。我们用精确的像素级掩码标注了39,842张验证/测试图片
和9,190 张训练图片，并且在图2可视化了一些标注。我们的
像素级标注使得 ImageNet-S 数据集在每张图片中有多个类
别。表2 给出了在 ImageNet-S 验证/测试集中每张图片的类
别数。大量的图像包含一个类别，8.6% 的图像有多于一个类
别。ImageNet-S 相比现有的分割数据集有更简单的图像和更
多的类别，它适合于 LUSS 任务下没有人工标注、大规模的
图像和大量的类别带来的困难。

类别分布。如图3, ImageNet-S 数据集中的类别由于是从单
词树 [21] 中提取的，因此其展现了一个树形结构。图4 展示
了 ImageNet-S 数据集类别与图像、像素的数量分布，即每
个类别中包含的图像/像素的数量。训练集和验证/测试集有
相似的分布。大多数类别的图像数量是均衡的，而每个类别

的像素数量呈现长尾分布。像素级类别分布不平衡可能会带

来图像级表征学习中未考虑的新挑战。与验证集中每个类别

的图像数量相似的原始 ImageNet 数据集相比，重新标记的
ImageNet-S 验证/测试集的图像数量相对于类别而言更不平
衡。

表 3. 使用100 个随机选取图像在四个标注者之间的标注一致性。基于
[116]，d 表示像素距离。

Metrics d All S. M.S. M.L. L.

Boundary mIoU [116]
2% 92.4 91.0 91.5 92.7 93.4
3% 94.8 92.6 93.9 95.1 95.5
4% 95.9 93.2 95.1 96.2 96.5

Mask mIoU - 98.7 93.4 97.1 99.0 99.3

物体大小。因为分割更小的物体会更难，我们根据物体与图
像的比例将物体分为以下几组，即 small (0%-5%), medium-
small (5%-25%), medium-large (25%-50%), and large object
size (50%-100%)。图5 中展示的物体大小分布展示出大多数
的物体相对较小。

位置分布。我们重叠来自验证和测试集的分割掩码，以分析语
义物体在数据集中的位置分布，见图6 (top)。ImageNet-S 数
据集中的物体具有中心偏向分布，这说明了现有自我监督方

法 [25], [26] 的中心裁切策略的有效性。我们还重叠了物体的
边界，见图6 (down)。它表明物体几乎覆盖了所有区域，而不
仅仅是图像的中心区域。此外，我们将 ImageNet-S数据集与
COCO [107] 和 Open Images [115] 数据集的分布进行比较，
见图6。ImageNet-S 数据集和其他两个数据集具有相似的分
布。所有数据集都观察到了中心偏态分布，我们猜测人类可

能倾向于记录更多的中心偏态图像。有趣的是，ImageNet-S
的分布图几乎与 Open Images 数据集相同，而后者以其真实
特性而闻名。

标注一致性。我们通过评测不同人的标注一致性来验证标注
质量。我们要求四名标注者对 100 张随机选取的图像进行标
注。根据四组样本，我们使用掩码 mIoU 和边界 mIoU 评测
每对标注之间的平均度量，见表3。掩码 mIoU 达到 98.7%,
显示出极高的标注一致性。当 d 为 2% 时, 边界 mIoU 仍有
92.4%, 这表示很高的边缘标注一致性。我们从视觉上观察到，
不同人主要的标注差异在边界区域。通过比较不同大小的物

体，较小的物体具有较低的标注一致性，因为边界区域在较

小物体的标注掩码中占据较大比例。

在有限预算下的 ImageNet-S-50/300。为了在低计算资源预算
下促进研究，我们提出了两个包含50 和300 类别的子集，名

为 ImageNet-S50 and ImageNet-S300。考虑到 LUSS 任务的
艰巨性，我们为 ImageNet-S50��50 个在日常生活中容易区分
的类别。ImageNet-S300 由 ImageNet-S50 和250 个随机选取

的类别组成。ImageNet-S50 和 ImageNet-S300 中图像的数量

见表1。即使是 ImageNet-S50 子集也比大多数语义分割数据

集拥有更多的图像。
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ImageNet-S Open Images COCO

图 6. 数据集之间的物体位置分布比较：(top) 分割掩码的位置分布，
(down) 掩码边界的位置分布。

3.2 评测

3.2.1 评测方案

因为在训练过程中缺少人为标注类别的监督，LUSS模型不能
像有监督学习得到的模型一样直接测试性能。因此，我们为

LUSS提出了三个评测方案，包括完全无监督评测，半监督评
测以及距离匹配评测。

完全无监督评测方案。完全无监督评测方案在训练期间不需
要人为标注标签，只需要验证/测试集进行评测。与有监督任
务不同，LUSS 任务中的类别是由模型生成的，在评测期间
需要与 GT 类别匹配。我们提出了一个默认的图像级匹配方
案，而更有效的匹配方案应该可以进一步提高 LUSS 评测性
能。假设匹配集（通常为验证集）具有 N 张图像和 C 个类

别。因为数据集有 C 个主要类别，因此类别的数量隐式包含

在训练数据集中。我们假设无监督模型在训练过程中应该学

会从数据集中生成超过 C 个类别。默认的图像级别匹配方案

仅将 C 个生成的类别与 C 个真实类别相匹配。给定图像集

D = {Dk, k ∈ [1, N ]} 和 GT 标签 G = {Gk, k ∈ [1, N ]} 和预
测的类别 P = {Pk, k ∈ [1, N ]}, Gk 和 Pk 分别是图像 Dk 的

GT 和预测的类别集合。我们计算生成的类别和 GT 类别的
匹配矩阵 S ∈ RC×C 如下，其中 Sij 表示在第 i 个生成的类

别和第 j 个 GT 类别间的匹配度，当两个类别更可能是同一
类别时其值更大：

Sij =
N∑

k=1

I{(i, j) ∈ Pk × Gk}, (1)

Pk × Gk 是 Pk 和 Gk 的笛卡尔积，并且 (i, j) 属于 Pk × Gk

时 I 等价于1。利用匹配矩阵 S ∈ RC×C , 我们在生成的类别
和 GT 类别中使用匈牙利算法最大化

∑C
i=1 Si,f(i) 找到了双

射 f : i 7→ j。我们观察到有一些匹配错误的情况，并且一些

生成的类别不在 GT 类别中，这表明了我们的基线匹配方法
的局限性。我们希望未来的工作能够提出更有效的匹配方法

来解决这个问题。

半监督评测方案。因为我们对大约 1%的训练图像进行像素级
标签标注，所以可以进行半监督微调以评测 LUSS模型。半监
督评测方案需要使用人工标注的训练数据对训练好的 LUSS
模型进行微调。因此，该方案不需要匹配生成的类别和 GT
类别。此外，该方案适用于现实世界中大量数据中只有部分

图像被人工标注的现实应用场景。

距离匹配评测方案。在距离匹配评测方案中，我们直接利用
像素级标注的训练图像获得 GT 类别的特征向量，并将其与
验证/测试集中的特征向量进行匹配，以分配类别标签。具体
来说，我们得到了训练集中每个类别的所有像素（包括“其

他”类别），的平均特征向量和相应的类别标签。然后我们使

用 k-NN分类器 [84]推理验证/测试集上的分割掩码。对于验
证/测试集中的每个像素的特征向量，我们会在训练集中找到
前 k 个相似的特征向量和相应的类别标签。每个像素的类别

标签由这 k 个特征向量对应的类别投票决定。

3.2.2 评价指标

我们使用平均 IoU(mIoU), 边界 mIoU (b-mIoU), 图像级准
确率 (Img-Acc), 和 F-measure (Fβ) 作为 LUSS 任务的评价
指标。在评测中，所有图像都使用原始图像分辨率进行评测。

mIoU和 b-mIoU是综合评测指标，而 Img-Acc和 Fβ 分别从

类别和形状方面评测模型性能。

mIOU. 类似于有监督语义分割任务 [8], [10], 我们使用 mIoU
来评测分割掩码的质量。除了主要类别外，“其他”类别也被

用于计算 mIoU。

b-mIoU 与上述的评测所有物体区域的掩码的 mIoU 不同，b-
mIoU [116] 重点关注边界区域。我们使用 b-mIoU 来评测边
界区域的语义分割质量。根据在第3.1.2节中的分割一致性分
析, 我们使用 d = 3% 的 b-mIoU [116].

图像级准确率。 Img-Acc 可以评测模型的类别表征能力。由
于许多图像包含多个标签，我们依照 [32] 将面积最大的预测
类别是否属于该图片的 GT 类别集作为分类正确与否的评价
标准。

F-measure。除了与类别相关的表征外，我们使用忽语义类别
的 Fβ 来评测形状质量 [117]。我们将主要类别视为前景类别，
将“其他”类别视为背景类别。

4 一种 LUSS 方法
4.1 概述

我们总结了 LUSS 任务面临的主要挑战：1) 模型应该在无需
图像级标签监督的情况下学习与类别相关的表征。2) 提取语
义分割掩码需要模型学习形状表征。3) 形状和类别表征应在
尽可能减少冲突的情况下共存。4) 利用学习到的表征，模型
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图 7. 本文提出的实现 LUSS 任务的其中一种流程。

应该高效地为图像中的每个像素分配自学习到的标签。5) 大
规模的训练数据有助于以无监督学习的方式学习丰富的表征

但不可避免地会消耗大量的训练成本，这就要求提高训练效

率。
考虑到上述挑战，我们提出了一种新的 LUSS 方法，名

为 PASS，(见图7)，包括四个步骤。1) 一个随机初始化的模
型通过自监督的代理任务来学习形状和类别表征。经过表征
学习，我们得到了所有训练图像的特征集。2) 然后，我们应
用基于像素注意力的聚类方案来获得伪类别，并将生成的伪
类别分配给每个图像像素。3) 我们用生成的伪标签微调预训
练模型，以提高分割质量。4) 在推理时，LUSS 模型与有监
督模型相同，即将生成的标签分配给图像的每个像素。注意，

我们提出的流程不是 LUSS 任务唯一的选择，我们也鼓励未
来工作使用其他的 LUSS 流程。下面我们详细介绍每个步骤。
为了便于阅读，一些频繁使用的符号见表4。

4.2 无监督表征学习

对于我们的 LUSS方法的第一步，一个随机初始化的模型，例
如 ResNet，通过自我监督的代理任务来学习语义表征。LUSS
任务需要类别相关表征来区分不同类别的场景，并需要形状

相关表征来构建物体的形状。之前的工作已经做了很多努力

来学习图像级类别相关表征或像素级表征 [35], [94], [95]。然
而，图像级方法通常忽略形状相关的特征。像素级方法更多

关注有监督下游任务的迁移学习性能。通过 [118] 的发现, 大
多数下游任务的性能依赖于网络浅层的低级特征。因此，在

下游任务中表现良好的像素级方法可能无法学习到有类别和

形状信息的高级语义特征。
为了获得强大的表征来支持 LUSS 任务，我们提出了两

种自监督学习策略来增强类别和形状表征, 包括 1) 一种非对
比像素到像素表征对齐策略，用于增强像素级形状相关表征，

而不会损害实例级类别表征。2)一种由深到浅的监督策略，以
提高网络中间层特征的表征质量。

非对比像素到像素表征对齐。像素级形状相关表征旨在增强
像素级的特征区分能力，即同一类别或来自同一图像的不同

视图的相同位置的像素应具有一致的表征，反之亦然。我们

观察到，大多数现有的像素级表征方法在 LUSS 任务上的性
能比图像级表征方法差。我们认为现有的像素级方法过于关
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non-contrastive
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P(~v1)
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Ls

图 8. 非对比像素到像素表征对齐策略的图示。Mp 是确保像素级表征减
小对类别表征干扰的映射层。P 是非对称损失的像素级预测器。

表 4. 常用符号的定义。

符号 维度/类型 含义

z L×H ×W 一个图像的输出特征
zk L×H ×W 第 k 个图像的输出特征
qk (C + 1)×H ×W 第 k 个图像的像素级伪标签
yk (C + 1)×H ×W 第 k 个图像的像素级 GT 标签
C scalar 主要类别数
L scalar 输出特征的维度
H scalar 输出特征的高度
W scalar 输出特征的宽度
N scalar 图像数
P operation 空间维度上的全局平均池化

注像素级的区别，从而导致同一物体实例中像素间的语义差

异。为了避免像素级表征对实例级类别表征的副作用，我们

提出了一种非对比像素到像素表征对齐策略，该策略将来自

同一图像的不同视图的相同位置的特征对齐，但不刻意增大

不同位置的表征差异。

如图8所示, 给定从同一个图像的两个视图预测的特征对，
我们在重叠像素提取特征图 (~z1,~z2) 并且通过映射 ~v = Mp(~z)
获得像素级表征向量对 (~v1,~v2)，其中 Mp 是包含两个 1×1卷
积和激活层的像素级多层感知机（MLP）。我们在第5.3.1节中
展示，映射 Mp(~z) 减少了像素级表征对类别表征的干扰。我
们利用像素对像素对齐策略，使用非对称损失将两个视图重

叠像素的特征向量对齐：

LI2I = Ls(P(~v1),�G(~v2)) + Ls(�G(~v1),P(~v2)), (2)

其中映射 P 是像素级 MLP 预测器, �G 是为了避免预测器崩
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溃的停止梯度操作 [70], Ls 是余弦相似性损失函数。本文提

出的非对比像素对像素对齐策略在不同视图之间形成稳健的

像素级表征的同时保持了类别表征能力。

由深到浅的监督。网络浅层的低级、中级特征的质量，已被
证明对视觉任务至关重要 [113], [119]。Islam et al. [119] 揭示
了网络浅层中具有丰富的低/中级语义的表征，从而能够快速
适应新任务。类似地, Kotar et al. [113] 展示了使用基于对比
学习的方法能够有效学习高质量的低级特征。现有的大多数

工作都是通过网络高层的间接梯度反向传播来优化中级表征

[25], [26], [33], [72]。我们观察到，由于低/中级特征缺乏语义
信息，直接使用它们进行表征学习会导致次优性能。因此，我

们提出了一种由深到浅的监督学习策略，以通过高质量高级

特征监督的方式来增强低/中级特征的表征质量。
如图9, 给定从一幅图像经过数据增强得到的两个视图，

我们从网络的 s 阶段得到特征对为 (z(s)1 , z(s)2 )。为了简单起

见，本文主要研究图像级由深到浅监督的影响。给定一个具有

四个阶段的网络，用于由深到浅监督的图像级特征向量如下：

u(s)
i =

Ms
I(P(z

(s)
i )) s = 4;

Ms
I(P(Ms

K(z(s)i ))) s < 4,
(3)

其中 P是空间维度的全局平均池化操作，Ms
I and Ms

K 分别是

阶段 s 的图像级/像素级 MLP 层。我们观察到直接全局池化
中层特征会导致表征崩溃，因此添加 Ms

K 来避免此问题。在

由深到浅的监督策略中，一个视图最后阶段的特征向量用于

监督另一个视图的所有阶段的特征向量：

LD2S =
1

|S|

j∈S∑
j

LI(u(4)
1 , u(j)

2 ) +
1

|S|

j∈S∑
j

LI(u(4)
2 , u(j)

1 ), (4)

其中 S 是用于由深到浅监督的阶段的集合，LI 是图像级损

失。LI 可以定义为多种形式，在本文中我们使用聚类损失 [33]
作为 LI。

表征学习的训练损失。我们提出的像素到像素对齐和由深到
浅监督可以与现有方法配合使用，以提高表征质量。无监督

表征学习步骤的损失函数如下：

Lsum = LI2I + LD2S + Le, (5)

其中 Le 是例如 SwAV [33] 和 PixelPro [35] 等现有方法的损
失函数。

4.3 使用像素注意力生成像素标签

在表征学习之后，我们获得了所有训练图像的特征集合 Z =

{zk ∈ RL×H×W , k ∈ [1, N ]}，其中 N 是图像的数量，L, H
和 W 是输出特征图的维度，高度和宽度。我们对 Z 进行聚
类，以获得 C 个生成的类别，并将生成的类别分配给每个像

素。标签生成的一种简单方法是对训练集中所有像素的特征

向量进行聚类，LUSS中的大规模数据导致聚类成本太高，例

u(4)
2u(3)

2u(2)
2u(1)

2

u(4)
1u(3)

1u(2)
1u(1)

1

图 9. 由深到浅监督的图示。紫色线表征使用损失函数 LI 作为监督。为
了简单起见，省略了 Ms

I 和 Ms
K。

如聚类 ImageNet-S训练集的 7× 7分辨率的像素级特征需要

大约114 小时。另一种方法是使用在空间维度上聚类的图像

级特征来节省聚类成本。然而，全局池化后的特征图中包含

了许多不相关的特征信息，会影响聚类质量。

我们观察到，模型学习到的特征往往更关注语义更丰富

的区域，例如具有更多有用语义信息的像素更有助于无监督

表征学习模型的收敛。基于这一观察，我们提出了一种像素注

意力方案，以突出有意义的语义区域，便于使用图像级特征生

成像素级标签。具体来说，我们在模型的输出端添加一个像

素注意力模块，并使用表征学习损失对其进行微调，以过滤

掉语义信息较少的区域。具有像素注意力的过滤功能可以减

少混合图像级特征向量中的噪声，从而提高聚类质量。此外，

像素注意力将语义丰富的区域与语义较少的区域分开，从而

在像素级标签生成过程中生成更精确的物体形状。我们在微

调和标签生成步骤中给出了像素注意力的实现细节。

微调像素注意力。给定模型预测的一幅图像的特征 z，表征学
习方法 [25], [33], 使用池化特征向量 MI(P(z)) 计算损失，其
中 MI 是图像级 MLP 层。池化操作平均地使用所有像素的
特征，因为并非所有像素都表征有意义的语义，该操作不可

避免地将噪声引入到图像级特征向量。本文的像素注意力被

定义为：

c(z) = σ(MA(‖z‖) + θ), (6)

其中MA是像素级MLP层，θ ∈ RL是初始化为 0的可学习参
数, σ是限制输出注意值范围的 sigmoid函数，‖z‖是应用于特
征 z 的通道维度的 L2 正则化操作。z 的每一个通道都有对应
的像素注意力图。我们将像素注意力乘到特征图 z上并且获得
像素注意力增强的图像级特征向量 v̂ = MI(P(c(z) · ‖z‖))。在
微调过程中，我们将回传到网络的梯度断开，只利用 v̂计算的
表征损失优化像素注意力模块。我们发现使用聚类损失 [33]微
调的像素注意力模块能获得与形状相关的像素注意力图 (见
图10)。

基于像素注意力的标签生成。基于像素注意力 c(z),我们得到
像素注意力增强的图像级别特征 Ẑ = {Ẑk ∈ RL, k ∈ [1, N ]},



IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE 9

图 10. 不同通道像素注意力图的可视化。大多数像素注意力图突出显示
语义区域，而一些通道突出显示背景区域。

其中 Ẑk = P(c(z)k ·‖zk‖)。我们在 Ẑ上构造 k-means聚类来生
成 C 个类别的聚类中心 K ∈ RL×C。根据生成的类别，我们

需要给图像分配像素级伪标签 Q = {qk ∈ RC+1×H×W , k ∈
[1, N ]}。我们在图10中展示了微调后的像素注意力可以突出
图像中的语义区域。因此，我们基于像素注意力提取语义信

息丰富的区域：

d(z) =

0 1
L

∑0≤i<L
i c(z)i < τ ;

1 1
L

∑0≤i<L
i c(z)i ≥ τ,

(7)

其中 τ 是用于区分主要类别和“其他”类别的预定义的阈值，

低于 τ 的区域被视为“其他”类别。对于主要类别区域中的

每个像素，我们将聚类中心 K 中与该像素的特征向量距离最

小的类别作为其类别。

4.4 微调和推理

在微调步骤中，我们加载无监督表征学习得到的预训练权重

并添加具有 L × (C + 1) 个通道的 conv 1×1 层作为分割
头。使用伪标签 Q 用交叉熵损失来监督分割头的输出特征
Y = {yk ∈ R(C+1)×H×W , k ∈ [1, N ]} 从而微调模型。LUSS
模型的推理过程与一个完全有监督的语义分割模型的推理过

程一致。对于每个在 yk 中的像素特征向量 w ∈ RC+1，通过

如下式子获得分割类别标签：

w = arg maxi∈[1,C+1](wi). (8)

5 实验和分析

5.1 实现细节

表征学习步骤的训练细节。我们在 ImageNet-S50 数据集上

使用 ResNet-18 网络，在 ImageNet-S300 和 ImageNet-S 数
据集上使用 ResNet-50 网络。为了公平比较，所有网络使
用256 的批大小，在 ImageNet-S50 上训练 200 个迭代轮次，
在 ImageNet-S300/ImageNet-S 上训练 100 个迭代轮次。
我们分别基于图像级方法 SwAV [33] 和像素级方法 Pix-

elPro [35] 实现了本文提出的表征学习方法。依照 SwAV [33],
LARS 优化器用于更新网络，权重衰减为 1e-6，动量为 0.9。
初始学习速率为 0.6，并使用余弦学习率调整策略逐渐衰减到

6e-6。对于 ImageNet-S300和 ImageNet-S数据集,为与其他方
法进行公平比较，我们只使用大小为 224×224 的两个裁剪视
图进行训练，而没有使用 multi-crop训练策略 [33]。与 SwAV
相同, 从第15 个迭代轮次开始使用一个长度为3,840 的队列，

并且在5,005 次迭代前将聚类中心冻结。当在 ImageNet-S50

上进行训练时，为加速收敛，队列长度设置为 2048，并且聚
类中心在1,001 次迭代之前被冻结。在 ImageNet-S50 数据集

上训练，我们使用 multi-crop 训练策略，其中包含六个大小
为 96×96的裁剪视图，两个裁剪大小为 224×224的视图。当
和 PixelPro [35]结合时,训练模式与官方设置一致。我们使用
LARS 优化器训练网络，初始学习率为 1.0。经过五个预热迭
代轮次后，学习率随着余弦学习率调整策略逐渐下降到 1e-6。

微调步骤的训练细节。为了生成像素级标签，我们首先对像
素注意力模块微调20 个迭代轮次，此时固定在无监督表征学

习阶段训练好的模型参数。我们默认使用聚类损失 [33] 来微
调像素注意力模块。训练策略与表征学习步骤中的策略相同。

在微调步骤中，表征学习损失被移除，使用交叉熵损失

来监督分割头。我们加载在表征学习步骤上预先训练好的模

型权重，并对其进行20 个迭代轮次的微调。我们使用一个权

重衰减为 1e-6、批大小为 256、动量为 0.9 的 LARS 优化器
来训练网络。初始学习速率为 0.6，随着余弦学习率调整策略
逐渐衰减到 6e-6。

5.2 与 USS 方法比较

在本节中，我们使用完全无监督评测方案在 ImageNet-S数据
集上评测本文提出的 LUSS方法的性能。表5表明我们的方法
在大规模数据上取得了合理的性能。图11中的可视化说明大
规模数据的无监督语义分割是可行的。

与无监督语义分割方法的比较。现存的无监督语义分割 (USS)
方法被设计用于相对较小规模的数据，因此由于训练时间限制

不能被直接用于 ImageNet-S数据集。因此，我们在 ImageNet-
S50 子集上将我们的 LUSS方法和现有的 USS方法进行比较，
见表5。为了公平比较，在 ImageNet-S50 数据集上训练的方

法都使用了 ResNet-18 网络。严格来说，这种比较并不公平，
因为一些现有的 USS 方法没有在完全无监督的条件中进行训
练。例如, MDC [88] 和 PiCIE [46] 使用有监督 ImageNet1k
预训练权重初始化模型。这两个方法在使用 MoCo [25] 预训
练权重时会有大幅度性能下降，这说明有监督预训练对这些

方法必不可少。MaskContrast [31] 使用 MoCo 预训练权重
初始化模型并使用额外的显著图作为监督进行训练。如果从

头开始训练此模型，将导致很大的性能损失。相反，我们的

LUSS 方法是从头开始训练的，没有使用直接或间接的人为
监督信息。我们的方法包括新的表征学习策略、标签生成方

法和微调方案。为了验证我们方法的通用性，我们基于两种

表征学习方法来实现我们的方法，i.e., SwAV [33]和 PixelPro
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表 5. 在 ImageNet-S 数据集上使用完全无监督评价方案下我们提出的 LUSS 方法和现有的 USS 方法的比较。不同物体尺寸下的测试 mIoU 也在表
中提供。† 代表从头开始训练模型 200 个迭代轮次。本文方法的 s/p 分别表示在 (5)中使用 SwAV [33] 和 PixelPro [35] 作为 Le。S 代表该方法使
用显著图。I 代表使用有监督 ImageNet1k 预训练权重作为模型初始化。默认情况下，“其他”类别用于计算 mIoU 和 b-mIoU。我们在补充材料中
也给出了不考虑“其他”类别的性能对比。

LUSS Pior
mIoU b-mIoU Img-Acc Fβ mIoU b-mIoU

val test val test val test val test S. M.S. M.L. L. S. M.S. M.L. L.

ImageNet-S50

MDC [46], [88] - 4.0 3.6 1.4 1.2 14.9 13.4 31.6 31.3 0.4 2.6 3.8 4.9 0.2 1.1 1.4 1.5
MDC [46], [88] I 14.6 14.3 3.1 3.1 44.8 40.8 33.2 32.6 2.6 10.9 14.6 19.1 0.9 2.2 3.2 4.7
PiCIE [46] - 5.0 4.5 1.8 1.6 15.8 14.0 14.6 32.2 0.2 3.1 5.0 5.3 0.2 1.2 1.7 1.9
PiCIE [46] I 17.8 17.6 3.7 4.0 45.0 44.0 32.1 31.6 4.4 13.1 20.1 23.1 1.0 2.7 4.4 5.8
MaskCon [31] S 24.6 24.2 15.6 15.1 47.9 47.6 65.7 66.2 12.2 25.6 24.7 20.4 10.1 17.0 14.5 10.6
MaskCon [31]† S 13.9 10.5 8.5 10.5 30.2 22.4 62.6 62.3 2.5 2.1 1.7 1.7 2.4 6.3 6.5 5.7
PASSs - 29.2 29.3 7.6 7.4 66.2 65.5 49.0 49.0 6.6 25.0 33.2 32.6 3.3 6.2 8.1 9.5
PASSp - 32.4 32.0 7.2 7.2 62.9 64.1 48.7 47.9 9.7 26.2 36.5 40.5 5.1 5.8 7.8 10.4
PASSp+ RC [117] S 42.6 42.1 17.5 17.7 58.8 61.8 62.1 61.3 17.0 38.6 45.5 43.7 11.2 17.2 19.0 17.1
PASSp+ Sal S 43.3 42.3 20.4 20.2 64.6 65.2 70.0 69.9 19.0 41.7 45.1 38.3 14.7 22.6 20.6 15.3

ImageNet-S300

PASSp - 16.6 16.0 4.4 4.2 34.7 32.8 34.4 34.3 2.8 12.0 16.4 21.7 1.4 3.2 3.9 6.4
PASSs - 18.0 18.1 5.2 5.2 43.9 42.6 47.6 47.5 4.2 13.6 19.5 23.5 2.1 4.2 5.5 7.1

ImageNet-S

PASSp - 7.3 6.6 2.4 2.1 19.9 18.0 34.8 34.6 1.3 4.6 7.1 8.4 0.6 1.5 2.1 2.8
PASSs - 11.5 11.0 3.8 3.5 24.0 22.3 37.1 36.9 2.4 8.3 11.9 13.4 1.3 3.0 3.8 4.3

[35]。我们的方法在 mIoU 指标上相比现有的 USS 方法有显
著提升。得益于额外显著图监督，MaskContrast 比我们的方
法有更高的 Fβ。当我们的方法也使用相同的显著图，在 Fβ

指标明显优于 MaskContrast 并且达到了更高的 mIoU。注意
在 [31] 中的显著图不是严格的无监督版本，因为其使用了有
监督的 ImageNet预训练权重。我们还实现了其他 USS方法，
例如 IIC [90]。然而，由于这些方法是为仅有几个类别的简单
语义分割而设计的，因此它们无法在 ImageNet-S50 数据集收

敛。

不同尺寸物体的性能。如第3.1.2节中介绍，ImageNet-S 数据
集根据物体大小被分为不同组。我们评测了不同物体尺寸下

的 test mIoU，见表5。

在 mIoU 和 b-mIoU 指标下，小物体的性能比大物体差，
这表明小物体需要一个具有更精确像素级表征和分割能力的

模型。注意，b-mIoU中不同物体大小的性能差异比 mIoU小，
因为 b-mIoU 对物体大小变化更为鲁棒。

不同数据规模之间的差异。如表5, 我们在 ImageNet-S50,
ImageNet-S300,和 ImageNet-S数据集上训练我们的模型。随
着数据规模的增长，模型性能下降，展现了大规模数据对无监

督语义带来的挑战。我们观察到，在 ImageNet-S50 数据集上，

基于 PixelPro的方法优于基于 SwAV的方法，但基于 SwAV
的方法在 ImageNet-S300 和 ImageNet-S 数据集上取得了更

图 11.无监督语义分割结果的可视化.最后三行在标签生成过程中使用显
著的先验信息进行训练，显示出更好的形状质量。

好的性能。我们认为不同的数据量偏好不同的表征学习策略。

为了评测大数据集和小数据集之间的性能差异，我们在

大数据集上训练模型，在小数据集上评测模型, 见表6。在大
数据集上训练的模型性能不如在小数据集上训练的模型。在

ImageNet-S50 数据集上测试, 在 ImageNet-S50 数据集上训练

的模型在所有指标都达到了最好的表现，而在 ImageNet-S919
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表 6. 使用 PASSs 方法和完全无监督的方法，在 ImageNet-S 完整数据
集上训练模型，在 ImageNet-S 子集上评测模型。

Training set
mIoU Img-Acc Fβ

val test val test val test

Testing on ImageNet-S50

ImageNet-S50 29.2 29.3 66.2 65.5 49.0 49.0
ImageNet-S300 27.8 27.4 65.2 63.3 38.6 36.0
ImageNet-S 24.1 23.0 61.3 57.8 31.3 28.9

Testing on ImageNet-S300

ImageNet-S300 18.0 18.1 43.9 42.6 47.6 47.5
ImageNet-S 16.4 16.6 39.3 37.2 36.8 36.0

表 7.本文提出的 P2P对齐和 D2S监督表征学习策略的消融实验。所有
模型训练100 迭代轮次。D2S3 和 D2S32 分别表示监督网络的第 3 和第
2-3 阶段。

(a) 使用距离匹配评测方案的 LUSS 消融实验。

ImageNet-S300
mIoU Img-Acc Fβ

val test val test val test

SwAV [33] 22.4 22.6 57.4 57.5 63.5 63.7
+P2P 24.8 24.8 58.4 58.5 64.5 64.8
+P2P-D2S3 25.1 25.2 57.3 57.5 65.0 65.2
+P2P-D2S32 24.8 24.9 56.8 56.6 65.7 66.0

PixelPro [35] 15.5 15.8 44.0 44.3 62.4 62.6
+Clustering Loss 20.8 21.3 52.0 52.1 61.5 62.1
+P2P 21.3 22.0 52.2 52.8 61.5 62.1
+P2P-D2S3 22.2 22.8 53.2 53.1 62.2 62.9
+P2P-D2S32 23.0 23.4 53.3 54.3 62.4 63.1

(b) 下游任务迁移学习的消融实验。

ImageNet-S300
COCO SEG COCO DET VOC SEG

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75 mIoU

SwAV [33] 32.4 52.1 34.6 35.5 54.9 38.6 68.9
+P2P 32.8 52.5 34.9 36.0 55.4 39.1 70.4
+P2P-D2S3 33.5 53.4 35.8 36.7 56.4 39.4 70.8
+P2P-D2S32 33.8 53.7 36.2 37.2 56.6 40.6 70.8

PixelPro [35] 34.7 54.8 37.2 38.2 57.5 41.7 72.8
+Clustering Loss 34.9 55.2 37.3 38.4 58.1 41.9 73.3
+P2P 35.3 55.9 37.9 38.9 58.6 42.4 72.3
+P2P-D2S3 35.3 55.9 37.6 38.8 58.6 42.3 73.9
+P2P-D2S32 35.7 56.6 38.3 39.4 59.1 43.1 75.1

数据集上训练的模型有最差的性能。在 ImageNet-S300 数据

集上进行评测时，也观察到类似的趋势。这些结果表明，在大

数据集上训练无监督模型比在小数据集上更难，这表明了大

规模数据的巨大挑战。然而，这些性能差距相对较小，可以通

过未来更强的方法来弥补。

5.3 消融实验

5.3.1 表征学习

在本节中，我们在 LUSS 任务上对我们提出的和一些现有的
无监督表征学习方法进行了基准测试。除非另有说明，否则我

们使用 ImageNet-S300 数据集进行实验以节省计算成本。为

了避免 LUSS 中微调步骤的影响，我们用第3.2.1节中介绍的
距离匹配评测方案来评测 LUSS 方法。

本文提出的表征学习方法的消融实验。我们在 SwAV [33] 和
PixelPro [35]上实现了提出的非对比像素到像素（P2P）对齐
和由深到浅（D2S）监督。表7(a)展示了 PixelPro由于其缺少
LUSS任务所需要的类别相关表征能力，效果比 SwAV差。因
此，我们在 PixelPro中添加了聚类损失 [33]来针对 LUSS任
务构建一个合理的基准。如表7(a)，我们的方法在 ImageNet-
S300 数据集上分别相较于 SwAV 和 PixelPro 的 test mIoU
提升了 2.6%和 7.6%。具体而言，与图像级方法 SwAV相比，
P2P 对齐在 test mIoU 中的增益为 2.2%，在 test mOU 中，
它还将使用聚类损失增强后的 PixelPro提高了 0.5%。与基于
SwAV 和 PixelPro 的基准相比，D2S 监督分别带来 0.4% 和
1.4% 的进一步提升。总之，P2P 对齐有效地增强了图像级方
法的像素级表征，D2S 监督丰富了像素级方法的实例级类别
表征。P2P对齐和 D2S监督分别改进了像素级和图像级表征
方法，展示了本文所提策略的鲁棒性。如表9，我们提出的表
征学习策略在 ImageNet-S 数据集上也比基准要效果更好。

非对比像素对像素对齐。我们利用非对比 P2P 对齐来增强像
素级表征，而不会损害实例级类别表征。我们还比较了不同

的像素级对齐策略，包括聚类、对比和非对比类型。对于聚类

和对比度损失，我们将两个视图相同位置的像素设置为正样

本，其他像素设置为负样本。如表8(a), 与基准相比，这两种
像素级对齐策略都具有更高的 Fβ，显示出形状表征质量的提

升。然而，由于同一物体中像素之间的语义差异，聚类和对比

度损失的 mIoU 和 Img-Acc 性能较差。相比之下，由于保持
了属于同一语义实例的像素的表征一致性，本文提出的非对

比 P2P对齐在 mIoU和 Img-Acc中的性能优于基准方法。我
们也在表8(b)中分析了映射 Mp(~z) 的有效性。有映射 Mp(~z)
的 P2P 对齐可以实现更好的 Img-Acc 性能，因为 Mp(~z) 减
小了像素级表征对类别相关表征的干扰。

由深到浅的监督。 D2S 监督利用最后阶段的高质量特征来监
督早期特征。表8(c)比较使用相同或最后阶段的特征作为监督
浅层。我们观察到，这两种设置都比基准有所提升，由深到

浅的监督在 mIoU 和 Img-Acc 上优于同一阶段监督。默认情
况下，我们使用从一个视图的深层特征来监督另一个视图的

浅层特征。如表8(d), 我们研究了使用来自同一视图的特征对
D2S 监督的影响。交叉视图监督略优于相同视图监督。我们
观察到，相同视图监督的训练损失低于交叉视图监督。我们
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表 8. 使用距离匹配评测方案在 ImageNet-S300 测试集对 P2P 对齐和
D2S 监督策略的消融实验。

(a) P2P 对齐的不同损失函数形式。

ImageNet-S300 mIoU Img-Acc Fβ

SwAV baseline 22.6 57.5 63.7
+Clustering P2P 21.2 51.8 66.4
+Contrastive P2P 18.0 46.4 64.6

+Non-contrastive P2P 24.8 58.5 64.8

(b) M 映射在 P2P 对齐的作用。

ImageNet-S300 mIoU Img-Acc Fβ

SwAV baseline 22.6 57.5 63.7

P2P without Mp(~z) 24.6 57.1 64.9
P2P with Mp(~z) 24.8 58.5 64.8

(c) D2S 监督中由深到浅层监督与同层监督的对比。

ImageNet-S300 mIoU Img-Acc Fβ

PixelPro+P2P (baseline) 22.0 52.8 62.1

+same-stage sup. 22.6 52.9 63.1
+deep-to-shallow sup. 23.4 54.3 63.1

(d) D2S 监督中使用同一个视图和不同视图的特征进行监督。

ImageNet-S300 mIoU Img-Acc Fβ

PixelPro+P2P (baseline) 22.0 52.8 62.1

+same-view sup. 23.1 53.9 63.2
+cross-view sup. 23.4 54.3 63.1

认为，相同视图监督会导致训练过拟合，影响测试性能。D2S
监督可以用于网络不同浅层阶段的多个特征。如表7(a), 我们
研究了监督网络不同阶段特征对基于 SwAV和 PixelPro的方
法的影响。我们发现不同的方法需要监督不同的阶段来获得

最优结果，例如在 SwAV 中监督阶段 3-2 比监督阶段 3 效果
差, 但 PixelPro 能从更多的对浅层的监督中获益。我们通过
消融使用决定 D2S 监督的阶段。

评测无监督学习方法。为了分析无监督学习方法在 LUSS 任
务中的表征能力，我们对包括对比、非对比、聚类和像素级

等有代表性的方法进行分类并进行基准测试。如表9, 图像级
方法在 mIoU，Img-Acc，Fβ 上比像素级方法有更明显的优

势。像素级方法过于关注像素级特征的差异，导致同一物体

实例中像素之间的语义差异较大。相比之下，图像级方法提

供了一致的实例级类别相关表征，因为这些方法的损失函数

重点优化模型对图像之间的区分能力。然而，像素级表征对

LUSS 任务至关重要，因为我们提出的非对比 P2P 对齐方法
相比于图像级方法 SwAV 有相当大的提升。我们发现聚类方
法在 Img-Acc 上比对比和非对比方法都要高，但在形状相关

表 9. 本文的无表征学习增强方法与其他无监督表征学习方法在距离匹
配评测方案下的性能比较。我们的 s/p 分别表示使用 SwAV [33]和 Pix-
elPro [35] 作为(5)中的 Le。所有模型训练100 个迭代轮次。Supervised
表示使用图像级有监督预训练权重初始化模型。

LUSS
mIoU Img-Acc Fβ

val test val test val test

ImageNet-S300

Supervised 33.8 33.9 80.4 81.5 60.0 60.0

Contrastive

SimCLR [26] 12.5 12.6 37.7 38.4 63.7 64.0
MoCov2 [25], [120] 12.4 12.4 40.3 40.3 64.1 64.4
AdCo [121] 21.1 21.5 55.1 54.8 64.9 65.5

Non-contrastive

BYOL [34] 13.4 13.4 38.3 38.0 64.0 64.4
SimSiam [70] 20.1 20.3 56.9 57.5 65.5 66.0

Clustering

PCL [93] 17.4 17.9 48.4 48.0 63.0 63.3
SwAV [33] 22.4 22.6 57.4 57.5 63.5 63.7
PASSs 25.1 25.2 57.3 57.5 65.0 65.2

Pixel-level

DenseCL [95] 13.9 13.8 36.4 36.8 63.7 63.7
PixelPro [35] 15.5 15.8 44.0 44.3 62.4 62.6
PASSp 23.0 23.4 53.3 54.3 62.4 63.1

ImageNet-S

Supervised 30.0 29.8 75.9 76.6 58.7 58.7
PixelPro [35] 7.7 7.5 26.9 26.5 61.8 61.8
PASSp 9.8 9.8 29.4 29.6 61.1 61.3
SwAV [33] 15.1 15.1 43.5 43.3 64.2 64.3
PASSs 15.6 15.6 43.1 42.9 64.3 64.6

的 Fβ 上要低。与对比和非对比方法相比，聚类方法鼓励使用

聚类中心进行更强的类别相关表征学习。但由于聚类方法中

一幅图像的所有像素都接近类别质心，因此主类别与“其他”

类别之间的表征差异会减弱。图像级有监督方法比聚类方法

有更好的类别中心，但在 Fβ 上更差。这些结果解释了为什么

聚类方法有更差的 Fβ。

类别在 LUSS任务中扮演什么角色？为了回答这个问题，我们
使用经过图像级有监督训练的模型作为基准。如表9,在 mIoU
指标上，有监督模型的性能优于无监督模型。此外，它在图

像级分类精度方面大大优于无监督模型。相反，它在形状相

关指标，例如 Fβ，比大多数无监督方法要差。这些结果表明，

类别特征确实有助于 LUSS 任务。然而，形状特征不能仅通
过类别表征学习来学习。

使用完全无监督评测方案在 ImageNet-S50 测试集上对像

素标签生成和微调步骤进行消融。
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表 10. 使用完全无监督评价方案在 ImageNet-S50 测试集的像素级标签
生成和微调步骤的消融实验。

(a) 不同伪标签生成方式的对比。τ 代表使用图像级方法的推理策略。

ImageNet-S50 mIoU Img-Acc Fβ

Image-level 26.9 57.6 53.0
Pixel-level 12.7 37.4 32.9

Pixel-attention 29.3 65.5 49.0
Pixel-attentionτ 29.2 61.7 52.3

(b) 不同伪标签生成方法的聚类时间 (秒)。

ImageNet-S50 ImageNet-S300 ImageNet-S

Image-level 2.8× 100 8.9× 101 7.5× 102

Pixel-level 3.2× 102 4.6× 104 4.1× 105

Pixel-attention 2.8× 100 8.9× 101 7.5× 102

(c) 对输出特征是否共享像素注意力图。

ImageNet-S50 mIoU Img-Acc Fβ

Shared 28.4 64.3 48.8
Unshared 29.3 65.5 49.0

(d) 微调步骤对 LUSS 方法的性能影响。

ImageNet-S50 mIoU Img-Acc Fβ

Before fine-tuning 26.0 63.8 44.7
After fine-tuning 29.3 65.5 49.0

5.3.2 标签生成和微调

我们使用第3.2.1节节中描述的完全无监督评测方案评测本文
提出的基于像素注意力的标签生成和微调方案的有效性。除

非另有说明，否则我们使用 ImageNet-S50 子集进行消融实

验。

像素标签生成的效果。我们将提出的基于像素注意力的像素
标签生成方法与图像级和像素级标签生成方法进行了比较。

我们首先简要介绍使用图像级和像素级标签生成方法的标签

生成和微调过程。图像级别标签生成方法在池化图像级别特

征向量上聚类出 C 个类别，并将图像级别标签分配给每个图

像。在微调期间，使用图像级标签监督全连接（FC）层。为了获
得像素级分割掩码，在推理阶段 FC层被替换为 1×1卷积层。
由于缺少“其他”类别，我们采用WSSS方法广泛使用的基于
类激活映射（CAM）的掩码生成方法来生成最终的分割掩码。
附录中介绍了实施细节。在大规模 ImageNet-S数据集上，像
素级特征向量聚类的成本太高。相反，我们在 ImageNet-S50

数据集上实现像素级方法来进行比较。我们使用像素级特征

向量对 C + 1 类别进行聚类，并使用像素级标签对其进行微

调。如表10(a), 本文提出的基于像素注意力的标签生成方法
优于图像级和像素级方法，且具有相当大的优势。图像级别

方法比我们的方法具有更好的 Fβ。我们的方法在应用这种推

理策略后，Fβ 也得到了显著改进，而 mIoU 的变化可以忽略
不计。

聚类时间比较。我们将基于像素注意力的标签生成的聚类时
间与表10(b)中的其他两种标签生成方法进行了比较。我们的
方法与图像级方法具有相同的聚类时间，因为它们都使用图

像级特征向量。使用低分辨率 7×7 的输出特征图，像素级方
法比我们的方法慢得多，因为训练集中有大量的像素。在完

整的 ImageNet-S数据集上进行聚类时，像素级方法的时间大
约为114 小时，这对于实际使用来说是不可接受的。

输出特征共享/非共享像素注意力图。默认情况下，我们为每
个输出特征通道生成一个的像素注意力图。我们还研究了对

所有通道使用一个共享的像素注意力图的效果。在表10(c)中
的结果说明对每个通道使用非共享像素注意力图可以获得更

好的性能。我们在图10中可视化了不同通道的像素注意力图。
大多数通道侧重于语义区域，而少数通道突出显示背景区域。

此外，每个像素注意力图的焦点也不相同，这说明了非共享

像素注意力的有效性。

微调的效果。我们基于像素注意力的标签生成方法可以直接
生成像素级分割掩码。我们比较了微调步骤前后的性能，以

验证我们的 LUSS 方法中微调步骤的效果。如表10(d), 微调
方法将 test mIoU 提升了 3.3%，说明生成的像素级标签仍然
有噪声，微调进一步提高了语义分割质量。

5.4 下游任务的迁移学习

在 LUSS 任务提出之前，自监督表征学习方法主要用作下游
任务迁移学习的预训练 [25], [35]。LUSS任务需要来自自监督
表征学习的形状相关表征和类别相关表征。在本节中，我们

研究 LUSS 任务学习的表征是否有利于像素级下游任务，例
如语义分割、实例分割和目标检测。我们还比较了不同表征

学习方法对 LUSS 和下游任务的影响。为了公平比较，除非
另有说明，不同的表征学习方法均使用 ResNet-50 [108] 网络
在 ImageNet-S300 或 ImageNet-S数据集上预训练100个迭代

轮次。

实例分割和目标检测。我们使用 MaskRCNN [27] 作为实例
分割和目标检测的检测器。模型在 COCO17 [107] 训练集上
训练，并且在验证集上评测。依照通用设置 [25], [27], [35]，
我们加载在不同表征学习方法上预训练的 ResNet-50 的权重，
并应用 1× 训练计划。如表11所示，我们基于 SwAV [33] 和
PixelPro [35] 验证了本文提出的非对比 P2P 对齐和 D2S 监
督表征学习策略。我们首先比较在 ImageNet-S300 数据集上

预训练模型的性能。在实例分割中，我们的方法在 mAP指标
上相较 SwAV 和 PixelPro 分别提升 1.4% 和 1.0%。类似地，
目标检测的 mAP分别提升 1.7%和 1.2%。这些结果证明，我
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表 11. 在对 ImageNet-S300 和 ImageNet-S 数据集预训练的无监督表
征学习方法之间的迁移学习比较。所有模型训练100 个迭代轮次. 我们
的 s/p 分别表征使用 SwAV [33] 和 PixelPro [35] 作为 (5)中的 Le。
Supervised 表示通过图像级有监督预训练权重对模型进行初始化。

Transfer learning
COCO SEG COCO DET VOC SEG

AP AP50AP75 AP AP50AP75 mIoU

ImageNet-S300

Supervised 34.7 55.3 37.0 38.4 58.1 42.0 72.6

Contrastive

SimCLR [26] 31.9 51.1 34.1 35.0 53.7 38.2 66.4
MoCov2 [25], [120]33.7 53.6 36.1 37.1 56.3 40.3 67.8
AdCo [121] 34.3 54.3 36.7 37.9 57.2 41.5 70.0

Non-contrastive

BYOL [34] 32.1 51.6 34.2 35.1 54.2 38.2 65.8
SimSiam [70] 33.7 53.3 36.2 36.9 56.0 40.3 61.1

Clustering

PCL [93] 34.3 54.4 36.9 37.8 57.0 41.3 69.6
SwAV [33] 32.4 52.1 34.6 35.5 54.9 38.6 68.9
PASSs 33.8 53.7 36.2 37.2 56.6 40.6 70.8

Pixel-level

DenseCL [95] 33.7 53.4 36.2 37.0 56.2 40.4 67.7
PixelPro [35] 34.7 54.8 37.2 38.2 57.5 41.7 72.8
PASSp 35.7 56.6 38.3 39.4 59.1 43.1 75.1

ImageNet-S

Supervised 36.6 57.5 39.4 40.3 60.5 44.0 76.4
SwAV [33] 34.4 55.0 36.8 37.8 58.0 41.1 73.0
PASSs 35.3 56.0 37.8 38.9 58.8 42.3 75.3
PixelPro [35] 35.9 56.6 38.6 39.5 59.2 43.1 73.9
PASSp 36.5 57.4 39.1 40.2 60.3 44.1 76.1

们用于 LUSS 任务的表征学习方法在实例分割和目标检测任
务的不同基准上具有稳定的性能增益。像素级方法 PixelPro
优于例如 SwAV、AdCo 和 SimSiam 等其他图像级方法，这
证明像素级方法对这两个像素级下游任务具有更强的迁移能

力。当使用完整的 ImageNet-S数据集进行预训练时，我们的
方法仍然优于基线，例如基于 PixelPro 的本文方法在实例分
割和目标检测任务中分别获得 0.6% 和 0.7% 的 mAP 增益。

语义分割。我们还使用基于 ResNet-50的Deeplab V3+ [12]网
络将预训练好的模型权重迁移到 PASCAL VOC 数据集 [123]
上的语义分割任务。模型在 Pascal VOC SBD 训练集上训练
并在验证集上评测。依照 [124] 的训练设置，我们用16 的批

次大小迭代训练 20k次。图像按 0.5到 2.0的比例缩放，然后
裁剪为512 边长进行训练。在 ImageNet-S300 数据集上进行

预训练时，我们的方法在 mIoU上比 SwAV和 PixelPro分别
高了 1.9% 和 2.3% 。使用 ImageNet-S 预训练模型时性能在

mIoU 上分别提升了 2.3% 和 2.2%。像素级方法 PixelPro 与
其他图像级方法相比具有明显优势，表明像素级表征对于语

义分割至关重要。基于对比学习的方法虽然仍是图像级方法，

但在语义分割方面优于聚类和非对比学习方法。

LUSS 与迁移学习的关系。我们在表9和表11中分别比较了表
征学习方法在 LUSS 和下游任务上的性能。与图像级方法相
比，SwAV 聚类方法由于分类精度高，在 LUSS 任务中具有
更好的性能。在下游任务上，SwAV 不如许多在 LUSS 任务
上性能较差的方法。例如，在下游实例分割任务中，对比学习

方法 MoCov2 的 mAP 比 SwAV 提升 1.3%，但 LUSS 任务
的 mIoU有 10%的差距。这一观察结果与 et al. [113]的发现
一致，对比方法可以更好地学习低层特征，从而有利于像素

级下游任务。与图像级方法相比，像素级方法 PixelPro 明显
优于图像级方法。但在 LUSS 任务中，它的性能比许多图像
级方法都差。像素级方法学习下游任务的可区分像素级表征，

但缺乏 LUSS 任务需要的足够的类别相关表征。在同一个类
别内比较，大多数在 LUSS 任务中表现良好的方法在下游任
务中都能取得更好的性能。因此，LUSS和下游任务需要不同
的表征，但都会从高质量的表征中受益。我们证明了我们提

出的 P2P 对齐和 D2S 监督在 LUSS 任务 (表7(a)) 和下游任
务 (表7(b)) 的有效性。这两种策略都提高了 LUSS 和下游任
务的性能，表明了本文所提出的表征学习方法的通用性。

5.5 LUSS vs. WSSS

使用图像级标签的弱监督语义分割（WSSS）旨在仅用图像
级标签实现对物体的分割语义。我们分析了 WSSS 方法的一
些典型设定在 ImageNet-S50 数据集上的影响，例如有监督

ImageNet1k 预训练模型 [37], [99], [100], [101], [103], 图像级
GT 标签 [101], [102], 和大型网络架构 [36], [37], [102], 并且
我们展示了这些典型设置阻碍了将 WSSS 方法用于 LUSS 任
务。除非另有说明，否则 WSSS 方法的设置与其官方设置保
持一致。在无监督设置中，如果 GT 标签不可用，则使用自
行生成的图像级伪标签替换WSSS 方法中的 GT 标签。

预训练模型。 LUSS 的主要挑战之一是在没有监督的情况下
学习有效的表征。然而，在WSSS方法中，对表征学习的影响
研究较少，例如使用不同方法得到的预训练权重对 WSSS 方
法的影像。现有的WSSS方法大多利用有监督的 ImageNet1k
预训练模型在例如 PASCAL VOC [10] 等语义分割数据集上
微调模型 [37], [99], [100], [101], [103]。为了理解预训练的重要
性，我们为 SEAM [36], SC-CAM [37],和 AdvCAM [38]使用
不同的预训练模型，见表12。我们观察到，将 SEAM [36] 中
的 ImageNet1k 预训练模型替换为在 ImageNet50 数据集上预
训练的模型将 test mIoU 从 44.5% 降低到 35.8%。用 MoCo
和 SwAV 这两个无监督模型替换有监督模型，进一步将 test
mIoU分别降低到 19.1%和 22.3%。SC-CAM和 AdvCAM都
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表 12. WSSS方法到 LUSS任务的消融实验。WSSS中的属性，例如监督预训练的模型、图像级 GT标签和大型网络，不适用于 LUSS，这使WSSS
方法在 LUSS 任务中的性能大幅下降。

ImageNet-S50 Arch. Param./MACC Pre-train Labels
mIoU Img-Acc Fβ

val test val test val test

SEAM [36]

ResNet-38 [122] 105.5M/100.4G Sup. ImageNet1k GT 49.7 49.6 96.6 95.7 61.5 60.9
ResNet-18 [108] 11.3M/1.9G Sup. ImageNet1k GT 45.2 44.5 90.9 90.4 55.9 54.5
ResNet-18 [108] 11.3M/1.9G Sup. ImageNet-50 GT 35.1 35.8 81.2 81.5 46.3 46.5
ResNet-18 [108] 11.3M/1.9G MoCo. ImageNet-S50 - 19.0 19.1 45.1 46.7 45.1 45.3
ResNet-18 [108] 11.3M/1.9G SwAV. ImageNet-S50 - 22.1 22.3 54.6 53.5 41.1 41.1

SC-CAM [37]

ResNet-18 [108] 11.5M/1.8G Sup. ImageNet1k GT 38.5 39.3 81.9 83.8 49.4 49.6
ResNet-18 [108] 11.5M/1.8G Sup. ImageNet50 GT 31.3 32.1 70.2 71.0 44.1 44.4
ResNet-18 [108] 11.5M/1.8G MoCo. ImageNet-S50 - 17.7 18.1 43.7 45.7 39.7 40.0
ResNet-18 [108] 11.5M/1.8G SwAV. ImageNet-S50 - 19.0 19.7 50.0 49.1 38.6 40.8

SEAM [36]
+AdvCAM [38]

ResNet-18 [108] 11.3M/1.9G Sup. ImageNet1k GT 46.9 46.2 90.9 90.4 58.4 57.5
ResNet-18 [108] 11.3M/1.9G Sup. ImageNet50 GT 36.9 37.6 81.2 81.5 49.2 49.6
ResNet-18 [108] 11.3M/1.9G MoCo. ImageNet-S50 - 19.2 19.5 45.1 46.7 46.8 47.3
ResNet-18 [108] 11.3M/1.9G SwAV. ImageNet-S50 - 23.7 23.3 54.6 53.5 44.2 43.9

表 13. 使用 ImageNet-S50/ImageNet-S 数据集的半监督语义分割（半
监督评测协议）。我们的 s/p 分别代表使用 SwAV [33] 和 PixelPro [35]
作为(5)中的 Le。Supervised是指使用图像级监督预训练初始化的模型。

Semi-supervised
mIoU Img-Acc Fβ

val test val test val test

ImageNet-S300

Supervised 27.7 27.5 61.1 62.3 64.3 64.9
SimCLR [26] 12.7 12.6 34.4 34.8 59.1 59.6
BYOL [34] 10.5 10.6 30.1 30.5 58.5 59.0
MoCov2 [25], [120] 12.6 12.3 33.0 32.5 59.2 59.4
DenseCL [95] 16.2 16.0 34.9 35.7 61.0 60.9
AdCo [121] 19.6 19.6 45.4 45.4 63.8 63.8
PCL [93] 17.3 17.4 41.7 41.8 61.7 61.9
SwAV [33] 23.0 23.3 51.2 51.5 64.0 64.0
PASSs 25.7 25.7 52.3 52.8 65.5 66.0
PixelPro [35] 23.3 23.4 49.0 48.9 66.0 66.6
PASSp 29.7 29.8 56.9 56.9 68.1 68.5

ImageNet-S

Supervised 25.7 25.0 57.3 57.4 66.3 66.7
PixelPro [35] 16.0 15.6 36.0 36.2 66.2 66.5
PASSp 18.9 18.6 40.9 41.3 68.0 68.4
SwAV [33] 18.2 17.9 42.8 43.2 66.0 66.2
PASSs 19.4 19.2 43.3 43.4 66.6 66.9

遇到了相同的问题，这表明 WSSS 方法严重依赖于有监督的
预训练模型。缺乏有监督的预训练使得表征学习对 LUSS 任
务至关重要。并且我们的 ImageNet-S数据集为公平评价预训
练模型的表征质量提供了一个基础。

图像级 GT 标签。 WSSS 和 LUSS 任务之间的一个基本区
别是WSSS 需要图像级 GT 标签。类激活映射 (CAM) [125],
[126] 通常被视为初始段区域，通常覆盖目标物体中最具区分

度的小部分区域。许多WSSS方法严重依赖 GT标签将 CAM
区域扩展到整个物体，并通过图像擦除 [98], [127], [128], [129],
区域增长 [97], [130], [131], [132], [133], 随机特征选择 [134],
[135],梯度操纵 [38],或者数据集级信息 [136]来更正错误的区
域 [137]。为了分析 GT标签对WSSS方法的影响，我们将最
近的工作 AdvCAM [38]应用于 SEAM [36]。AdvCAM通过根
据 GT 标签沿像素梯度扰动图像来反对抗地优化 CAM 结果。
表12展示了使用 GT标签的 AdvCAM在基于 ImageNet1k 和
ImageNet50 有监督预训练模型的方法上在 test mIoU 上分别
提升了 1.7%和 1.8%。然而，当使用生成的伪标签和MoCo预
训练模型时，性能增益仅为 0.4%。使用具有更好图像级精度
的 SwAV预训练模型，AdvCAM将模型性能提高 1.0%。类似
地，使用 GT 标签的 SEAM 和 SC-CAM 的性能相较于无监
督设定有很大的优势。因此，由于缺少图像级 GT 标签，GT
标签的依赖性使得WSSS 方法无法直接应用到 LUSS 任务。

网络架构。许多网络体系结构被提出用来改进 WSSS，其中
包括多尺度增强 [138] 和相关性预测 [99], [100], [103]。由于
PASCAL VOC 数据集的规模较小，许多最先进的 WSSS 方
法使用具有大量参数和高计算成本的大型模型来提高性能，

例如 wide ResNet-38 [36], [37], [102], [122] 和小输出步幅的
ResNet [38], [105]。由于本文提出的 ImageNet-S 数据集比
PASCAL VOC 大44 到800 倍，因此使用 WSSS 方法用的大
型模型训练 LUSS 模型的计算成本非常高。为了分析模型架
构的影响，我们更改了 [36]中的网络（见表12）。为了公平比
较，我们删除了 WSSS 方法中的 Deeplab 重新训练步骤。当
使用标准 ResNet-18 [108]替换 ResNet-38 [122]时，test mIoU
从 49.6% 掉到 44.5%。大型模型有助于提高性能，但高计算
成本使得无监督的 LUSS 模型训练变得不可行。
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表 14. 在 ImageNet-S 测试集上使用距离匹配评测协议的有监督骨干模
型的 mIoU结果。Top-1 Acc.是在 ImageNet-S测试集上的分类准确率。
∗ 表示模型使用 ImageNet-S 的训练集进行半监督微调训练。

Supervised Top-1 Acc. mIoU

ImageNet-S

ResNet-50 [108] 83.6 29.8
ResNet-101 [108] 84.3 31.4
DenseNet-161 [139] 84.3 29.8
Inception V3 [140] 77.7 29.9
ResNeXt-50 [109] 84.4 32.6
ResNeXt-101 [109] 85.5 34.8
EfficientNet-B3 [141] 85.3 32.3
Res2Net-50 [110] 84.8 35.7
Res2Net-101 [110] 85.6 37.2
Swin-S [114] 87.8 38.6
Swin-B [114] 88.0 38.2

ConvNeXt-T∗ [142] - 45.1
RF-ConvNeXt-T∗ (SingleRF) [143] - 46.2
RF-ConvNeXt-T∗ (MultipleRF) [143] - 47.0

5.6 ImageNet-S 数据集的应用

本文提出的 ImageNet-S数据集有像素级标注，因此可以支持
除 LUSS任务以外的更多应用。本节介绍 ImageNet-S数据集
在大规模半监督语义分割、图像级有监督主干模型评测的应

用和用于显著物体检测的子数据集。

大规模半监督语义分割。半监督语义分割需要使用一小部分
标记数据和许多未标记数据进行训练。在 ImageNet-S 数据
集的 1% 有像素级标注的训练图像上微调训练的 LUSS 模型，
可实现半监督语义分割，这也是第3.2.1节中介绍的 LUSS 半
监督评测协议。我们遵循在第5.1节中介绍的微调步骤的训练
策略, 唯一不同的是此处模型是使用 GT 标签用30 个迭代轮

次训练的。半监督语义分割结果见表13。我们提出的方法优于
SwAV和 PixelPro基准，分别在 ImageNet-S300 和 ImageNet-
S 数据集上有可观的提升。我们基于 PixelPro 的方法甚至超
过了 ImageNet-S300 数据集上的图像级有监督模型。在半监

督范式中，PixelPro的性能与 SwAV相似，但 SwAV在距离
匹配评测结果方面比 Pixelro 有很大优势 (见表9)。我们的结
论是，具有像素级 GT 标签的微调模型使模型需要较少的自
学习得到的类别相关表征能力。

评测有监督的主干模型。除了 LUSS 任务，ImageNet-S 数
据集还可以评测经过图像级监督训练的主干模型的形状和类

别表征能力。我们使用距离匹配评测协议在 ImageNet-S 测
试集上对骨干模型的 mIoU 进行基准测试，见表14。作为参
考，我们还提供了这些模型在 ImageNet-S 数据集上的 top-1
分类精度。我们观察到，图像级别的 top-1 精度并不总是与

mIoU保持一致，这表明具有良好类别表征的模型可能不擅长
形状表征。基于 Swin-transformer [114] 的自注意力在类别和
形状表征上都表现很好。为了评测 ImageNet-S数据集的性能
在多大程度上受益于好的主干模型，我们测试了最近提出的

RF-ConvNeXt [143] 模型。该模型通过更合适的感受野组合
增强了 ConvNeXt [142] 模型。RF-ConvNeXt 展现了高的语
义分割性能，说明一个好的主干模型对 ImageNet-S数据集非
常有必要。

使用 ImageNet-S子集进行显著性物体检测。显著性物体检测
(SOD) 旨在不考虑类别的情况下分割显著性物体 [117]。由于
SOD的类别不敏感特性 [48]，无监督 SOD模型可以为 LUSS
模型提供形状先验知识。为了促进大规模数据下的 SOD 任
务，我们从 ImageNet-S 数据集中选择具有显著物体的图像，
构建了一个 SOD数据集，即 ImageNet-Sal。对于 ImageNet-S
训练/验证/测试集中的像素级标记图像，我们手动选择具有
显著物体的图像，并删除非显著物体的标注。对于训练集中

未标记的图像，我们借助于几个预先训练的 SOD模型来选取
具有显著物体的图像。由于选取的图像可能不包含显著物体，

我们鼓励未来的 SOD 方法能够实现自我识别具有显著物体
的训练图像。

6 结论
这项工作提出了一个新的大规模无监督语义分割问题，以便

于在具有丰富多样性和大规模数据的现实环境中进行语义分

割。我们为 LUSS 任务提供了一个基准，包含具有高度多样
性的大规模数据、明确的任务目标和充分的评测方法。我们

提出了一种新的 LUSS 方法，可以在没有人工标注监督的情
况下，通过从大规模数据中学习类别和形状表征，并为像素

分配标签。该 LUSS 方法包含增强的表征学习和像素注意力
辅助的像素级标签生成策略。我们用多种评测方法评测了我

们的方法，并揭示了 LUSS 对如语义分割等像素级下游任务
的潜力。此外，我们对无监督表征学习方法和弱监督语义分

割方法进行了评测和分析，总结了 LUSS 面临的挑战和可能
的研究方向。

附录 A
基于 CAM 的推理
我们介绍了本文中使用的基于 CAM 的分割掩码推理策略。

对于每张图像，我们有预测类别 c 的 CAM 图 Ac ∈ RH×W。

然后，CAM 图被如下方式进行归一化：

Âc =
Ac − minAc

maxAc − minAc
. (9)

然后，我们基于激活值将标签 c 分配给对应区域。具体来讲，

在位置 (x, y) 分配的标签是

f(x,y) =

0 Âk(x, y) < τ ;

k Âk(x, y) ≥ τ.
(10)
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表 15. 使用完全无监督评测方法在 ImageNet-S 数据集上比较提出的 LUSS 基准和现存的 USS 方法。评测时不考虑“其他”类别。

LUSS Pior
mIoU b-mIoU Img-Acc Fβ mIoU b-mIoU

val test val test val test val test S. M.S. M.L. L. S. M.S. M.L. L.

ImageNet-S50

MDC [46], [88] - 4.0 3.7 1.4 1.2 14.9 13.4 31.6 31.3 0.4 2.6 3.8 5.0 0.2 1.1 1.4 1.5
MDC [46], [88] I 14.9 14.6 3.2 3.1 44.8 40.8 33.2 32.6 2.7 11.1 14.93 19.51 0.9 2.2 3.2 4.8
PiCIE [46] - 5.0 4.6 1.8 1.6 15.8 14.0 14.6 32.2 0.2 3.1 5.1 5.4 0.1 1.2 1.7 1.9
PiCIE [46] I 18.1 17.9 3.7 4.0 45.0 44.0 32.1 31.6 4.4 13.3 20.4 23.5 0.9 2.7 4.4 5.8
MaskCon [31] S 23.5 23.1 14.8 14.3 47.9 47.6 65.7 66.2 10.2 24.4 23.7 19.7 8.9 16.1 13.7 9.9
MaskCon [31]† S 12.7 9.2 7.6 5.3 30.2 22.4 62.6 62.3 1.5 8.1 9.9 9.7 1.2 5.3 5.6 4.8
PASSs - 28.4 28.6 6.9 6.7 66.2 65.5 49.0 49.0 4.6 24.1 32.5 32.4 1.9 5.4 7.4 8.9
PASSp - 31.9 31.5 6.6 6.6 62.9 64.1 48.7 47.9 8.5 25.6 36.0 40.3 4.1 5.1 7.2 9.8
PASSp+ RC S 42.0 41.5 16.8 17.1 58.8 61.8 62.1 61.3 15.8 37.9 44.8 43.2 10.3 16.5 18.3 16.4
PASSp+ Sal S 42.5 41.5 19.7 19.5 64.6 65.2 70.0 69.9 17.2 40.8 44.4 37.8 13.6 21.8 19.9 14.7

ImageNet-S300

PASSp - 16.6 16.0 4.4 4.2 34.7 32.8 34.4 34.3 2.8 12.0 16.5 21.8 1.4 3.2 3.9 6.4
PASSs - 17.9 18.0 5.1 5.1 43.9 42.6 47.6 47.5 4.0 13.4 19.4 23.5 1.9 4.1 5.4 7.0

ImageNet-S

PASSp - 7.3 6.6 2.4 2.1 19.9 18.0 34.8 34.6 1.3 4.6 7.1 8.4 0.6 1.5 2.1 2.8
PASSs - 11.5 11.0 3.8 3.5 24.0 22.3 37.1 36.9 2.4 8.3 11.9 13.4 1.2 3.0 3.7 4.3

其中 τ 表示一个阈值。

附录 B
没有“其他”类别的性能

通常预测“其他”类别比剩余的类别更容易，因为“其他”类涵

盖了更大的图像区域。因此，包含“其他”类别可能会使模型

更容易获得更高的mIoU。我们在表15中评测了不考虑“其他”
类别的性能。我们发现在 ImageNet-S300/919 数据集上有/无
“其他”类别的 mIoU 差异大多小于 0.1%。在 ImageNet-S50

数据集上, mIoU 大约有 1% 的差异。由于 mIoU 是通过对所
有类别的 IoU 进行平均得到的，因此“其他”类别对 mIoU
的影响很小。
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