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摘要

本文提出了一种简单但高性能的半监督语义分
割方法，称为 CorrMatch。以往的方法大多采用复
杂的训练策略来利用未标注数据，但忽略了相关图
在建模位置对关系中的作用。我们观察到，相关图不
仅可以容易地聚类属于同一类别的像素，还包含丰
富的形状信息，而这些信息在以往的研究中被忽略
了。受此启发，我们的目标是通过设计两种新颖的
标签传播策略，提高未标注数据的利用效率。首先，
我们提出基于像素间的成对相似性建模进行像素传
播，以扩展高置信度像素并挖掘更多有效信息。然
后，我们进行区域传播，通过从相关图中提取的准确
类别无关掩码来增强伪标签。CorrMatch 在多个流
行的分割基准测试上均表现出色。以 DeepLabV3+
结合 ResNet-101 作为我们的分割模型，仅使用 92
张标注图像，我们在 Pascal VOC 2012 数据集上获
得了超过 76% 的 mIoU 得分。代码可在以下地址获
取：https://github.com/BBBBchan/CorrMatch。

1. 引言

随着深度学习技术的发展，尤其是卷积神经网
络（CNNs） [20, 14, 59, 67, 12] 的进步，许多重要
的语义分割方法 [38, 69, 5, 17, 42] 已经取得了显著
的成果。然而，基于深度学习的方法通常需要大规
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图 1: 在 Pascal VOC 数据集上与最新方法的比较。
我们的 CorrMatch 在所有划分中均优于其他方法。
模的像素级标注数据集，即大量的标注图像。相比
于图像分类和目标检测任务 [8, 36]，语义分割数据
集的精确标注成本更高，且耗时较长。

近年来，许多研究人员致力于通过弱监督 [56,
25, 54, 26]、半监督 [21, 22, 11, 40]，甚至无监督 [23,
13, 51, 18]的分割方法来降低对大规模精确标注数据
的需求。在这些方案中，半监督语义分割仅需少量
标注数据，并结合大量未标注数据进行训练，这种
方式更接近真实世界的应用场景，因此吸引了越来
越多学术界和工业界研究人员的关注。

在半监督语义分割的研究文献中，大多数工作
采用 Mean Teacher 结构 [22, 37, 60, 27] 或自训练
策略 [29, 63, 64]来实现一致性正则化。如表1所示，
这些方法通常需要额外的网络或训练阶段，使训练
过程变得更加复杂。尽管最近的 UniMatch [62] 表
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表 1: 我们的 CorrMatch 与一些代表性方法的区别。
SDA 代表强数据增强。

方法
多个
网络

多阶段
训练

多个
SDA 流

像素对
相似性

PS-MT [37] 3 8 8 8

ST++ [63] 8 3 8 8

ELN [32] 3 3 8 8

UniMatch [62] 8 8 3 8

CorrMatch 8 8 8 3

明单阶段流程已经足够，但它仍然需要多个强数据
增强流。不同于这些方法，我们的 CorrMatch 是一
个更简洁的框架，不需要多个网络、额外的训练阶
段或强数据增强流。

此外，在以往的研究中 [63, 37, 60]，利用未标
注数据的最常见方式是设定固定阈值来筛选可靠的
像素作为伪标签。然而，这些方法在利用未标注数
据时往往面临困境，需要在伪标签的数量和准确性
之间进行权衡。除此之外，受像素间相关性可以反
映像素对相似性的启发，我们重新思考如何从标签
传播的角度更准确地为未标注数据赋予伪标签。

首先，考虑到相关图蕴含全局像素对相似性，我
们提出了像素传播策略。基于从提取特征构建的相
关图，该策略将其传播到预测结果中，从而丰富预
测信息，并提升语义一致性。同时，我们观察到，相
关图的每一行都包含局部形状信息，因此可以获得
一系列捕捉物体形状的二值图。因此，我们结合这
些形状与高置信度区域的交集内最显著的预测类别，
提出了区域传播策略，以准确地为这些形状分配类
别标签，从而增强伪标签。通过将形状与高置信度
区域的并集作为新的高置信度区域，我们可以扩大
其范围，从而提高未标注数据的利用效率。如 图1
所示，我们的 CorrMatch 优于所有现有方法。

我们的主要贡献可总结如下：

• 我们展示了相关图在提高未标注数据利用效率
方面的两大优势。

• 我们设计了一种简单但高性能的半监督语义分
割框架，其中包含两种新颖的标签传播策略。

• 我们的 CorrMatch 在 Pascal VOC 2012 和
Cityscapes 数据集上达到了最新的最先进性能，
同时在推理阶段无额外计算负担。

2. 相关工作

2.1.半监督学习

半监督学习 [74, 44] 旨在探索如何利用标注数
据和未标注数据构建模型，这一范式在深度学习时
代到来之前就已经被广泛研究 [28, 3, 2]。随着深度
学习和计算机视觉的进步，半监督学习受到了越来
越多的关注 [35, 58, 15, 75, 4]。
自 Bachman et al. [1] 提出基于一致性正则化

的方法以来，许多研究，如 Π-Model [34, 43]、Mean
Teacher [49] 和 Dual Student [31]，已将其应用于
半监督学习领域。最近，FixMatch [46] 提出了一种
简单的弱到强一致性正则化框架，并成为许多相关
方法的基准 [47, 16, 50, 62]。然而，后续的许多研
究 [52, 66, 61]指出，简单地设定手动固定阈值可能会
导致性能下降和收敛速度变慢。其中，FreeMatch [52]
提出了一个与模型学习过程相关的动态阈值方案。然
而，这些针对分类任务设计的策略并不适用于语义
分割任务，因为每张图像通常包含多个类别。

2.2.半监督语义分割

随着半监督学习在图像分类任务中取得显著成
果 [35, 49, 46, 34]，许多研究也将类似的方法应用于
语义分割任务 [21, 40, 57]。
其中一类方法 [11, 73, 22, 53, 37, 60, 68, 70] 采

用了 Mean Teacher 结构。U2PL [53] 试图通过对
比学习更好地利用不可靠的预测结果。PS-MT [37]
通过 VAT [39] 技术构建了一个更严格的教师网络。
ELN [32] 采用错误定位网络来缓解由于无效伪标签
导致的确认偏差问题。所有这些方法都需要多个网
络进行训练。与此同时，另一类方法——基于自训
练的策略 [29, 63, 64, 9]，通常需要多个训练阶段。
其中，ST++ [63] 提出了一个包含强数据增强的三
阶段训练范式。SimpleBase [64] 采用了独立批归一
化（Batch Normalization） [24] 来处理不同增强方
式的图像。PC2Seg [72] 在一致性训练的基础上引
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图 2: 我们 CorrMatch 处理未标注图像的流程示意图。我们基于 DeepLabv3+ 框架 [5] 进行构建。除了一致
性正则化外，CorrMatch 还采用了基于相关匹配的两种标签传播策略。

入了特征空间对比学习。最近，UniMatch [62] 基于
FixMatch [46] 采用了一个单阶段框架，并结合多个
强数据增强分支。不同于上述所有方法，CorrMatch
探索了如何更好地利用相关图来提高未标注数据的
利用效率，并通过标签传播机制解决了这一问题，而
以往的研究对此未予关注。

3. CorrMatch

半监督语义分割的目标是使用一个小规模的标
注图像集和一个大规模的未标注图像集来训练语
义分割网络 F。我们提出了一种单阶段框架 Cor-
rMatch，它利用像素对的相关性来实现两种标签传
播策略。

3.1.预备知识

CorrMatch 基于一个简单的框架 [62]，采用弱
到强一致性正则化。对于标注图像 {xl

i} 及其对应的
标签 {yli}，我们使用标准的交叉熵损失进行训练。而
未标注图像 {xu

i }主要通过预测一致性进行利用。对
于未标注图像，xw

i 和 xs
i 分别表示其经过弱增强和

强增强的版本。一致性正则化将 xw
i 的预测结果作

为 xs
i 的伪标签。我们在图2中展示了未标注图像的

处理流程。

对于一个包含 N 张未标注图像的小批量样本，
我们鼓励弱增强和强增强输入的预测结果保持一致，

并通过强监督进行优化：

Lh
u =

1

N

N∑
i

ℓc(F(xs
i ),F(xw

i ))⊙Mi, (1)

其中 ℓc 是逐像素交叉熵损失函数，⊙ 代表逐元素乘
法。Mi 是一个二值掩码，用于指示 F(xw

i ) 中高置
信度的预测位置，其定义如下：

Mi = 1(max(F̂(xw
i )) > τ), (2)

其中 F̂(xw
i ) ∈ RK×HW 为语义分割网络 F 生成的

logits 输出，K 为类别数。τ 为用于筛选高置信度预
测像素的阈值。

然而，Lh
u 仅将 F(xw

i ) 视为硬伪标签，忽略了
logits F̂(xw

i ) 中包含的额外信息。考虑到这一点，我
们进一步在高置信度区域内约束弱增强和强增强图
像的 logits 一致性。公式 式3 给出了软监督损失 Ls

u

的定义：

Ls
u =

1

N

N∑
i=1

KL(F̂(xs
i ), F̂(xw

i ))⊙Mi, (3)

其中 KL(·) 为 Kullback-Leibler 散度损失函数。我
们将上述框架视为我们的基线方法。

3.2.像素传播

如第1节所述，基于阈值选择的伪标签忽略了像
素之间的语义相似性，限制了未标注数据的利用效
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率。在本节中，我们提出像素传播策略，以增强模型
对像素对相似性的整体感知，并提高未标注数据的
利用率，该策略包括两个步骤：(1) 计算相关图；(2)
将相关图传播到预测结果中。

我们首先通过网络编码器后的线性层提取特征
w1 和 w2 ∈ RD×HW，其中 D 为通道维度，HW 为
特征向量的数量。这些提取的特征使相关匹配成为
可能，从而量化像素对的相似程度。因此，我们通过
特征向量的矩阵乘法计算相关图 C：

C = Softmax(w⊤
1 · w2)/

√
D, (4)

其中 ⊤ 表示矩阵转置操作。相关图 C ∈ RHW×HW

是一个二维矩阵，并通过 Softmax函数进行激活，以
获得像素对之间的相似性。C 能够准确地描绘属于
同一目标的对应区域，如 图2 所示，这启发我们使
用相关匹配将其传播到伪标签中。更多可视化结果
见 图3。
为了增强模型对像素对相似性的感知，我们将

相关图 C 传播到模型 logits 输出 F̂(xu
i )，以通过标

签传播获得另一种预测表示 zui ∈ RK×HW：

zui = f1(F̂(xu
i )) · C, (5)

其中 f1(·) 是用于形状匹配的双线性插值函数。所得
的 zui 通过相关图强调同一目标的像素对相似性。
因此，我们计算 zui 和高置信度伪标签之间的相

关损失 Lc
u 作为监督：

Lc
u =

1

|N |

N∑
i=1

(ℓc(zui ,F(xw
i )))⊙Mi. (6)

对于标注图像 {xl
i}，我们也计算 zli 和 yli 之间的交

叉熵损失作为监督相关损失 Lc
s，其中 zli 可通过公

式 式5 获得。至此，对于一个弱增强的未标注图像
xw
i ，其相关图 Cw

i 可有效建模像素对相似性。

3.3.区域传播

在实验过程中，我们观察到相关图 Cw
i 中的每一

行 c 表示单个特征向量与整个特征图中所有向量之
间的相似性，这种信息隐含地包含了形状信息。基于
这一观察，我们提出区域传播策略，以利用这些形
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图 3: 我们提出的传播策略示意图。白色区域为低
置信度忽略区域。结合形状信息和最显著类别，Cor-
rMatch 可显著增强伪标签并扩展高置信度区域。

状信息来增强伪标签。具体而言，我们首先对 c 进
行归一化，并将其转换为二值图 ĉ：

ĉ = f2(1(
c − min(c)

max(c)− min(c) > 0.5)), (7)

其中 f2(·) 是一个形状匹配函数，用于对齐 ĉ 和
F(xw

i ) 的形状。如 图3 所示，形状信息 ĉ ∈ RH×W

显式地嵌入了类别无关的形状信息。对于每个 ĉ，我
们可以计算其与高置信度区域 Mi 之间的重叠比率
r1。当 ĉ 与 Mi 具有较大的重叠度（即 r1 > τ），
我们可以利用 ĉ 来调整伪标签 F(xw

i )。在当前伪标
签 F(xw

i ) 下，我们可以计算在高置信度形状区域
(F(xw

i ) ⊙Mi ⊙ ĉ) 内每个类别 l ∈ L 的数量，并使
用以下公式定位最显著的类别 k∗：

k∗ = argmaxl∈LG(l), (8)

G(l) =
∑
HW

1[(F(xw
i )⊙Mi ⊙ ĉ) = l], (9)

其中 L 是预测结果 F(xw
i ) 中出现的所有类别集合。

基于最显著类别 k∗，我们可以计算其在高置信度形
状区域内的占比 r2。
当 k∗ 高度符合高置信度形状区域（即 r2 > τ），

我们可以将该类别 k∗ 传播到增强的伪标签 F(xw
i )

并扩展高置信度区域Mi：

F(xw
i ) =

k∗, ĉ = 1

F(xw
i ), ĉ = 0

,Mi = Mi ∪ ĉ (10)
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表 2: 与最先进方法在 Pascal VOC 2012 验证集上的 mIoU (%) 结果对比。所有方法均在经典设置下训练，
即标注图像来自原始 VOC 训练集，该训练集共包含 1,464 张图像。

方法 训练尺寸 1/16 (92) 1/8 (183) 1/4 (366) 1/2 (732) 完整 (1464)

Mean Teacher [49] 513 × 513 51.7 58.9 63.9 69.5 71.0
CutMix-Seg [11] 513 × 513 52.2 63.5 69.5 73.7 76.5
PseudoSeg [76] 513 × 513 57.6 65.5 69.1 72.4 73.2
CPS [6] 513 × 513 64.1 67.4 71.7 75.9 -
PC 2 Seg [72] 513 × 513 57.0 66.3 69.8 73.1 74.2
U2 PL [53] 513 × 513 68.0 69.2 73.7 76.2 79.5
PS-MT [37] 513 × 513 65.8 69.6 76.6 78.4 80.0
GTA [27] 513 × 513 70.0 73.2 75.6 78.4 80.5
PCR [60] 513 × 513 70.1 74.7 77.2 78.5 80.7
RC2L [68] 513 × 513 65.3 68.9 72.2 77.1 79.3
CCVC [55] 513 × 513 70.2 74.4 77.4 79.1 80.5
ST++ [63] 321 × 321 65.2 71.0 74.6 77.3 79.1
UniMatch [62] 321 × 321 75.2 77.2 78.8 79.9 81.2
CorrMatch 321 × 321 76.4 78.5 79.4 80.6 81.8

然而，考虑到相关图中每个形状的计算复杂度
较高，且相邻区域往往具有相似的语义信息，导致
相关图中存在相似的形状，从而对相关图中的每一
行进行伪标签优化是冗余的。因此，我们采用随机
采样方法加速标签传播。如 图3 所示，区域传播策
略通过形状信息和最显著类别大幅扩展了高置信度
区域。

值得一提的是，相关图的构建过程和标签传播
仅在训练过程中参与计算，因此在推理过程中不会
带来额外的计算开销。

3.4.更多细节

动态阈值。如 FreeMatch [52] 所述，使用过于严格
或过于宽松的固定阈值 τ 都会对模型收敛产生不利
影响。同时，我们观察到，在不同实验设置下，最优
的阈值是不同的（见 图5d）。因此，我们提供了一种
与训练过程相关的动态阈值策略。

我们首先将阈值 τ 设为一个相对较小的初始值
（0.85），然后基于 logits F̂(xw

i ) 进行动态更新。我们
使用指数移动平均（EMA） [41] 迭代更新 τ，每次

更新的增量定义如下：

∆τ =
1

|L|
∑
l∈L

max[1(F(xw
i ) = l)⊙ cmax(F̂(xw

i ))],

(11)
其中

cmax(·) 表示沿通道维度取最大值。该操作旨在
提取 F̂(xw

i ) 中所有预测类别的最大置信度，并使用
其均值作为每次迭代的增量。我们发现，这种简单
的阈值更新策略效果良好。我们将在 第4.3节进一步
展示 τ 对初始化值的不敏感性。相关伪代码将在附
录中提供。

损失函数。整体目标函数 L 由监督损失 Ls 和无监
督损失 Lu 组成：L = 1

2
(Ls +Lu)。与大多数方法相

同，我们使用交叉熵损失 Lh
s 作为标注数据 Dl 的基

本监督。因此，监督损失 Ls 定义为 Lh
s 和监督相关

损失 Lc
s 的组合：Ls = 1

2
(Lh

s + Lc
s)。对于未标注数

据 Du，无监督损失 Lu 表达如下：

Lu = λ1Lh
u + λ2Ls

u + λ3Lc
u, (12)

其中 Lh
u,Ls

u 和 Lc
u 分别表示无监督硬损失、软损失

和相关损失。参数 [λ1, λ2, λ3]默认为 [0.5, 0.25, 0.25]。
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表 3: 与最先进方法在 Pascal VOC 2012验证集上的mIoU (%)结果对比。所有方法均在增强设置（aug setting）
下训练，即标注图像来自增强版 VOC 训练集，该训练集共包含 10,582 张图像。† 表示使用 U2PL [53] 的数
据划分。

方法 训练尺寸
1/16 1/8 1/4
(662) (1323) (2646)

Supervised 321 × 321 65.6 70.4 72.8
ST++ [63] 321 × 321 74.5 76.3 76.6
CAC [33] 321 × 321 72.4 74.6 76.3
UniMatch [62] 321 × 321 76.5 77.0 77.2
CorrMatch 321 × 321 77.6 77.8 78.3

U2PL† [53] 513 × 513 77.2 79.0 79.3
GTA† [27] 513 × 513 77.8 80.4 80.5
PCR† [60] 513 × 513 78.6 80.7 80.7
CCVC† [60] 513 × 513 76.8 79.4 79.6
AugSeg† [71] 513 × 513 79.3 81.5 80.5
CorrMatch† 513 × 513 81.3 81.9 80.9

方法 训练尺寸
1/16 1/8 1/4
(662) (1323) (2646)

CutMix-Seg [11] 513 × 513 71.7 75.5 77.3
CCT [40] 513 × 513 71.9 73.7 76.5
GCT [30] 513 × 513 70.9 73.3 76.7
CPS [6] 513 × 513 74.5 76.4 77.7
AEL [22] 513 × 513 77.2 77.6 78.1
FST [9] 513 × 513 73.9 76.1 78.1
ELN [32] 513 × 513 - 75.1 76.6
U2PL [53] 513 × 513 74.4 77.6 78.7
PS-MT [37] 513 × 513 75.5 78.2 78.7
AugSeg [71] 513 × 513 77.0 77.3 78.8
CorrMatch 513 × 513 78.4 79.3 79.6

4. 实验

4.1.实验配置

数据集。我们在 Pascal VOC 2012 和 Cityscapes 数
据集上报告实验结果。Pascal VOC 2012 是一个包
含 21 个类别的语义分割基准数据集，提供 1,464
张高质量标注图像用于训练，以及 1,449 张图像用
于评估 [10]。我们还在扩展版 Pascal VOC 2012 数
据集上进行实验，该数据集包含来自 Segmentation
Boundary Dataset (SBD) [19] 的更多粗标注图像，
总共包含 10,582 张训练图像。Cityscapes 是一个城
市场景理解数据集，包括 2,975张训练图像和 500张
验证图像，均带有精细标注 [7]。该数据集涵盖 19个
城市场景类别，所有图像的分辨率均为 1024×2048。

实现细节。遵循大多数先前的半监督语义分割方法，
我们使用 DeepLabV3+ [5] 作为分割框架，并采用
在 ImageNet [8]预训练的 ResNet-101 [20]作为主干
网络。在 Pascal VOC 2012 训练过程中，我们使用
SGD优化器，初始学习率设为 0.001，权重衰减设为
1e−4，裁剪尺寸设为 321×321 或 513×513，批量大
小设为 16，训练 80 轮。在 Cityscapes 训练过程中，

表 4: 与最先进方法在 Cityscapes 验证集上的比较
结果。所有实验均使用 ResNet-101 作为主干网络。

方法
1/16 1/8 1/4 1/2
(186) (372) (744) (1488)

Supervised 65.7 72.5 74.4 77.8
CCT [40] 69.3 74.1 76.0 78.1
CPS [6] 69.8 74.3 74.6 76.8
AEL [22] 74.5 75.5 77.5 79.0
U2PL [53] 70.3 74.4 76.5 79.1
PS-MT [37] - 76.9 77.6 79.1
UniMatch[62] 76.6 77.9 79.2 79.5
PCR [60] 73.4 76.3 78.4 79.1
CorrMatch 77.3 78.5 79.4 80.4

按照 UniMatch [62]的设置，我们使用 SGD优化器，
初始学习率设为 0.005，权重衰减设为 1e−4，裁剪
尺寸设为 801×801，批量大小设为 16，训练 240 轮，
并使用 4 × A40 GPUs 进行训练。
在评估指标方面，我们遵循以往研究 [6, 11, 37]，

在 Pascal VOC 2012 数据集上报告基于原始图像的
mIoU（平均交并比）分数。对于 Cityscapes，我们遵
循之前的方法 [6, 53, 62]，采用滑动窗口评估方式，
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表 5: 不同组件的有效性消融实验，包括阈值 τ

（Dyna. 表示动态策略）、硬损失 Lh
u、软损失 Ls

u、
标签传播 P。

τ Lh
u Ls

u P 92 1464

Dyna. 3 73.6 80.0
Dyna. 3 73.1 79.6
Dyna. 3 3 74.4 80.5
Dyna. 3 3 74.6 80.6
Dyna. 3 3 3 76.4 81.8

固定 3 73.1 79.9
固定 3 3 73.3 79.9
固定 3 3 74.3 80.1
固定 3 3 3 75.5 80.8

表 6: 标签传播策略的消融实验。

方法 92 366 1464

无传播 74.4 78.5 80.5
仅像素传播 75.8 78.9 81.3
像素和区域传播 76.4 79.4 81.8

使用固定裁剪窗口计算 mIoU。所有结果均基于单尺
度推理，在标准验证集上测量。

4.2.与最先进方法的比较

Pascal VOC 2012经典设置的结果。我们在表2中展
示了我们的方法与最先进方法在 Pascal VOC 2012
经典数据集上的性能比较。我们的实验遵循 CPS [6]
设定的训练集划分方式。在完整训练集上，我们的方
法取得了 81.8%的 mIoU分数。此外，CorrMatch相
较于现有最先进方法始终保持稳定的性能提升。特别
地，CorrMatch在所有数据划分中相较于 UniMatch
分别提升了 1.2%、1.3%、0.6%、0.7% 和 0.6%。

Pascal VOC 2012 增强设置的结果。在 表3 中，我
们展示了我们的性能，并与现有方法在 Pascal VOC
2012 增强数据集上的表现进行了比较。可以明显
看出，我们的结果始终显著优于现有最佳方法。我
们的实验在 1/16、1/8 和 1/4 数据划分上进行。在
321×321训练尺寸下，相较于监督基线，CorrMatch

表 7: 特征提取位置的消融实验。我们在
DeepLabV3+ 不同模块后提取特征来构建相关图，
并采用标签传播策略。

位置 主干 ASPP Fusion Classifier

732 80.4 79.5 79.1 79.5
1464 81.8 80.6 80.1 80.8

表 8: 不同采样方法的消融实验。R 表示随机采样；
U 表示均匀采样。

数量 16 32 64 128 256

R 81.1 81.2 81.4 81.8 81.7
U 81.0 81.1 81.2 81.4 81.0

分别提升了 12.0%、7.4% 和 5.5%。此外，我们的
方法在各个数据划分上相较于 UniMatch 分别提升
了 1.1%、0.8% 和 1.1%。对于 513×513 训练尺寸，
我们的方法同样始终优于当前最先进方法，例如在
1/8 数据划分上，我们取得了 79.3% 的 mIoU，相
较于 AugSeg [71] 提升了约 2%。我们还报告了在
U2PL [53] 设定的数据划分下（513×513 训练尺寸）
取得的结果，该划分方式包含更多精确标注的图像，
因此期望的结果较高。相比于最佳方法 AugSeg [71]，
我们的方法在 1/16 数据划分上提升了 2.0%。此外，
与其他方法类似，我们观察到当数据划分从 1/8 增
加到 1/4 时，性能在该设置下有所下降。这是因为
在 1/8 数据划分中，几乎所有精确标注的图像都已
包含，而大部分新增到更大划分的数据都是粗标注
图像，导致性能未能进一步提升。

Cityscapes 结果。在 表4 中，我们将 CorrMatch 的
性能与 Cityscapes 数据集上的最先进方法进行了比
较。我们遵循滑动窗口评估方法，并使用在线困难
样本挖掘（OHEM）损失 [45]，这些技术已在之前的
最新研究中广泛应用 [6, 53, 37, 62, 60, 22]。可以清
楚地看到，我们的方法在所有数据划分上均优于其
他方法。相比于 UniMatch [62]，我们的 CorrMatch
在 1/16、1/8、1/4 和 1/2 数据划分上分别提升了
0.7%、0.6%、0.2% 和 0.9%。
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4.3.消融实验

在本部分，我们对 CorrMatch 提出的策略进行
一系列消融实验，以验证其设计的有效性。我们报告
了在 Pascal VOC 2012 原始数据集上使用 ResNet-
101 作为编码器的 DeepLabV3+ 网络的实验结果，
训练尺寸设为 321 × 321。

各组件的有效性。我们首先对 CorrMatch 的不同组
件进行消融实验，以证明其有效性，结果如 表5 所
示。在使用无监督硬损失 Lh

u 和动态阈值策略的情
况下，我们在 92 划分上取得 73.6%，在 1464 划分
上取得 80.0% 的 mIoU 结果。在此基础上，加入软
损失 Ls

u 作为基本框架，可分别带来 0.8% 和 0.5%
的提升。结合标签传播策略后，我们分别进一步提
升了 2.0% 和 1.3%。这些结果表明，每个组件单独
使用时均能有效提升性能。此外，将 Lh

u 替换为 Ls
u

会导致性能下降，说明 Lh
u 是必要的。最终，完整的

CorrMatch 在 92 和 1464 分割上分别达到了 76.4%
和 81.8% mIoU，相较于基线方法分别提升了 2.8%
和 1.8%。

我们还进行了固定阈值（0.95）的实验。可以观
察到，相较于固定阈值的基线（73.1% 和 79.9%），
改为动态阈值仅带来 +0.5% 和 +0.1% 的提升。然
而，在加入所有组件后，相应的提升可达到 +0.9%
和 +1.0%。这证明了我们的阈值策略与标签传播策
略能够很好地协同工作。

标签传播策略的影响。在 表6 中，我们对标签传播
策略进行了消融实验。像素传播策略通过构建相关
图并将其传播到预测中，结合相关损失 Lc 进行监
督，带来了 1.4%、0.4% 和 0.8% 的提升。此外，结
合区域传播策略后，可以挖掘更多局部形状信息，从
而获得更准确的伪标签。该策略在 92、366 和 1464
划分上分别进一步提升了 0.6%、0.5% 和 0.5%。

特征提取位置的影响。在默认设置下，我们选择从
主干网络提取特征，这使得所提出的策略更易于移
植到其他分割网络。事实上，在特定网络结构下，特
征提取的位置是灵活的。在 表7 中，我们展示了在
Deeplabv3+ 解码器的不同位置提取特征时的性能

(a) 无传播 (b) 有传播 (c) 真实标签

图 4: Pascal VOC 2012 数据集上的定性实验结果。
(a) 不使用标签传播的伪标签；(b) 采用 CorrMatch
进行标签传播后的伪标签；(c) 真实标签。(a) 和 (b)
中的白色区域表示由于置信度较低而被忽略的区域。

表现。结果表明，从主干网络提取特征始终优于其
他选择。

不同的采样策略。由于使用相关图中的所有形状来
增强伪标签会带来巨大的计算负担，因此必须从中
采样一部分形状。在 表8 中，我们对采样方法和采
样数量进行了实验。我们在 1464 划分上对随机采样
R和均匀采样 U 方法进行了实验，分别设置 16、32、
64、128 和 256 的采样数量。实验结果表明，随机采
样始终优于均匀采样。其中，使用 128 个样本的随
机采样方法获得了最佳性能，与 256 样本策略相比，
性能差异极小。因此，我们选择从相关图中随机采
样 128 个形状，以在计算效率和性能之间取得平衡。

CorrMatch的不同初始值影响。由于我们基于 EMA
的阈值更新策略需要一个初始值 τ，因此我们在图5a
中讨论了不同初始化值对 τ 的影响。实验结果表明，
我们的阈值策略对不同的初始化值不敏感。即使使
用不同的阈值初始化，在所有实验设置下，所有阈
值都将在训练的早期阶段（约 40000 轮训练中的前
1500 轮）迅速趋向于相似的值。
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图 5: 关于标签传播和阈值策略的一些统计数据。(a)、(b) 和 (c) 的实验在 1464 划分上进行。

(a) 阈值 =0.95 (b) 阈值 =0

(c) 标签传播 (d) 真实标签

图 6: 不同策略下伪标签的比较。

5. 标签传播策略与阈值调整的对比讨论

传统的半监督语义分割方法主要依赖调整阈值
来扩展高置信度区域 [62, 53]。然而，选择最合适的
阈值可能是一项具有挑战性的任务。例如，我们在
图5d 中的观察表明，最佳阈值可能会有显著变化。
图6a 和 图6b 进一步说明，过于严格的阈值会限制
未标注数据的利用，而过于宽松的阈值则会导致零
散的错误像素预测。

不同于直接调整阈值的方法，标签传播不仅仅
是扩展高置信度区域，而是利用相关图中的精确形
状信息来为伪标签分配准确的预测。这种方式有助
于在高置信度区域内保持更一致的语义结构，从而
缓解预测的不连续性问题。在 图6c 和 图5d 的最后
一列中，我们展示了 CorrMatch 生成的伪标签及其

性能表现。这表明，CorrMatch 始终能够获得更准
确、更完整的伪标签，并在所有数据划分上都实现
了最佳结果，充分证明了所提出的标签传播策略的
有效性。

6. 总结

我们提出了 CorrMatch，该方法利用相关匹配
进行标签传播，以挖掘更准确的高置信度区域，从
而提升半监督语义分割的效果。CorrMatch 的核心
贡献在于重新审视相关图的作用，并设计了两种标
签传播策略以丰富伪标签。在这些策略的加持下，
CorrMatch 显著扩展了高置信度区域，从而更高效
地利用未标注数据。实验结果表明，CorrMatch 相
较于其他方法具有明显的优势。
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A. 所提策略的伪代码

A.1.区域传播策略的伪代码

在正文的 第3.3节部分，我们提出了区域传播策
略。该策略结合从相关图中采样的形状信息和最显
著类别，以增强伪标签并扩展高置信度区域。这里
我们以 PyTorch 风格给出区域传播策略的伪代码。

Algorithm 1 PyTorch 风格的区域传播策略伪代码。

# shapes: Binary shape information sampled from correlation
maps

# t: Confidence threshold
# hc_regions: Current high-confidence regions
# pseudo_label: Current pseudo label
def Region(shapes, t, hc_regions, pseudo_label):

# Find the high-confidence shapes
hc_shapes = shapes * hc_regions
b, c, h, w = shapes.shape

for i in range(b):
for j in range(c):

hc_shape = hc_shapes[i, j]
shape = shapes[i, j]

# Calculate the overlap between the high-
confidence shape and original shape

r1 = sum(hc_shape) / sum(shape)
if r1 < t:

continue

# Find all unique classes and their counts in the
pseudo label within the high-confidence shape

unique_cls, cnt = unique(pseudo_label[i][hc_shape
== 1])

# Calculate the ratio of the most salient class
within the high-confidence shape

r2 = max(cnt) / sum(cnt)
if r2 < t:

continue

# Assign the most salient class to the pseudo label
with shape information

top_cls = unique_cls[argmax(cnt)]
pseudo_label[i][shape == 1] = top_cls

# Update the new high-confidence regions with the
current shape

hc_regions[i] = hc_regions[i] | shape

A.2.阈值更新策略的伪代码

在正文的 第3.4节部分，我们提出了阈值更新策
略。其核心思想是维护一个与模型学习过程相关的

动态全局阈值。具体而言，在优化过程中，我们通过
对弱增强预测中所有类别的最大置信度的平均值进
行逐步更新阈值。根据本文公式 (11) 中提出的增量
∆τ，EMA 过程定义如下：

τ = λτ + (1− λ)∆τ, (13)

其中，λ为 EMA的动量衰减因子。为了更清晰地展
示该过程，我们在此提供 PyTorch 风格的阈值更新
策略伪代码。

Algorithm 2 PyTorch 风格的阈值更新策略伪代码。

# pred: Logits of weak augmented images
# thresh_global: Current global threshold
# momentum: Coefficient of EMA
def update(pred, thresh_global, momentum):

# initialize update value
update_value = 0.0

# get predicted mask and confidence from pred
mask_pred = argmax(pred, dim=1)
pred_conf = pred.softmax(dim=1).max(dim=1)

# find all classes in the predicted mask
unique_cls = unique(mask_pred)
cls_num = len(unique_cls)

for cls in unique_cls:
# find the highest confidence score for each predicted

class
cls_map = (mask_pred == cls)
pred_conf_cls_all = pred_conf[cls_map]
cls_max_conf = pred_conf_cls_all.max()
update_value += cls_max_conf

# get the mean of all confidence scores
update_value = update_value / cls_num

# update thresh_global in EMA style
thresh_global = momentum * thresh_global + (1 -

momentum) * update_value

B. 更多实现细节

数据增强。我们遵循了先前研究的通用设置 [63, 62,
76]。对于弱数据增强，我们使用随机缩放（范围 [0.5,
2.0]）、随机水平翻转（概率为 0.5）以及随机裁剪
（尺寸为 321、513 或 801）。对于强数据增强，我们
使用 colorjitter 技术，调整图像的亮度、对比度、饱
和度和色调，参数设置与先前研究一致 [63, 62, 76]。
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表 9: CorrMatch 在 PASCAL VOC 2012 验证集上
不同 EMA 动量衰减的比较，评测指标为 mIoU (%)
↑。

动量衰减 1 / 16(92) 完整 (1464)

0.99 75.6 79.8
0.999 76.4 81.8
0.999 75.7 80.3

此外，还应用了随机灰度转换和高斯模糊作为强数
据增强方法。我们同样使用 CutMix [65] 技术，该
方法已在许多先前研究中广泛采用 [63, 62, 76]。此
外，为了学习更具鲁棒性的特征表示，我们采用了
UniMatch [62] 中的特征扰动策略，即在编码器特征
中随机丢弃 50% 的通道。

特征提取器。如本文 第3.2节所述，我们从网络的编
码器部分提取特征。具体来说，特征提取器由一个
3 × 3 卷积层、批归一化层 [24] 和一个激活层组成。
然后，我们在提取的特征上应用两个独立的线性变
换，以获得 w1 和 w2。

其他细节。我们使用带动量 = 0.9 的 SGD 优化器，
并采用多项式衰减策略 (1− iter

total iter)
0.9 来在训练过

程中逐步降低学习率。此外，在所提出的动态阈值更
新策略中，我们将 EMA 的动量参数设为 0.999。此
外，与 UniMatch [62] 一致，我们在 Cityscapes 数
据集上将置信度阈值 τ 设为 0。

C. 更多消融实验

C.1.动量衰减的影响

考虑到 CorrMatch 采用 EMA（指数移动平均）
来迭代更新动态阈值，我们在 表9 中对 EMA 的动
量衰减进行了消融实验。

C.2.不同的软监督方法

如 第3.1节所述，我们在半监督语义分割任务中
引入了软监督。在 表10 中，我们针对不同的软监
督技术进行了实验。结果表明，不同的软监督方法

表 10: CorrMatch在 PASCAL VOC 2012验证集上
不同软监督方法的比较，评测指标为 mIoU (%) ↑。

方法 1 / 16(92) 完整 (1464)

Kullback-Leibler divergence 76.4 81.8
Soft cross-entropy 76.2 81.6
Cosine similarity 76.1 81.5

具有相似的表现，表明 KL 散度（Kullback-Leibler
Divergence）只是一个软度量，其他替代的软监督方
法也可以实现可比的性能。

C.3.不同损失权重

在 表11 中，我们进一步研究了不同损失权重的
影响。当赋予未标注数据的权重过大时，模型性能受
到显著影响，而更平衡的权重分配对模型性能的影
响较小。实验结果表明，当 [λ1, λ2, λ3] 设置为 [0.5,
0.25, 0.25] 时，可获得最佳性能。

D. 关于标签传播的更多分析

D.1.相关性模块不是注意力模块

相关图的构建与注意力机制存在本质区别：

• 在形式上，注意力机制中的键（Key, K）和值
（Value, V）均来源于相同的特征表示，通常位
于同一输入序列中。而我们的相关性机制首先
计算提取特征之间的相关图，随后采用像素传
播策略将其传播至模型输出，显然其来源不同
于提取的特征。

• 在内容编码方面，相关图编码了来自不同区域
的特征之间的两两相似性，而注意力图则是一
组权重，决定了输入序列中不同位置的重要性。

综上所述，我们的相关性模块在形式和编码内容上
均不同于注意力机制。此外，所提出的两种标签传
播策略涉及将相关图传播至输出并利用形状信息增
强伪标签，使得我们的相关性模块区别于注意力模
块。
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表 11: CorrMatch在 PASCAL VOC 2012验证集上
不同损失权重的比较，评测指标为 mIoU (%) ↑。

[λ1, λ2, λ3] 1 / 16(92) 完整 (1464)

[0.5, 0.25, 0.25] 76.4 81.8
[0.25, 0.5, 0.25] 75.6 81.2
[0.25, 0.25, 0.5] 75.9 81.1
[0.3, 0.3, 0.3] 75.4 80.2
[0.5, 0.5, 0.5] 73.4 79.5
[1, 1, 1] 70.6 78.0

D.2.更多统计分析

在 图7 中，我们展示了 PASCAL VOC 2012
验证集上的更多统计信息，以进一步证明基于相关
性匹配的标签传播的有效性。我们统计了采用和不
采用相关性匹配时的筛选率和像素准确率，分别见
图7a和图7b。筛选率指被视为伪标签的高置信度像
素占整幅图像的比例，反映了模型整体置信度水平。
像素准确率则表示所有被正确预测的像素占整个图
像的比例。所有实验均基于 1464 划分集，训练尺寸
为 321×321。
可以清楚地看到，这三幅图的曲线趋势保持一

致。即采用相关性匹配可以获得更优的结果。这表
明，模型不仅倾向于做出更高置信度的预测，而且
正确预测的高置信度像素数量也增加了。同时，采
用相关性匹配后的更高像素准确率表明模型本身的
性能得到了提升。这些统计结果进一步证明，所提
出的 CorrMatch 结合标签传播策略，可以挖掘更准
确的高置信度区域，从而提升模型对未标注数据的
学习能力。

D.3.掩码比例

在图8中，我们展示了训练过程中掩码比例（即
被阈值筛选出的高置信度像素所占比例）的变化情
况。我们分别对使用固定阈值与使用 CorrMatch 进
行统计分析。显然，固定阈值越低，掩码比例越高。
此外，训练早期的掩码比例过低会导致较少的伪标
签，从而影响收敛速度。相反，训练后期掩码比例过
高会包含更多错误预测，影响伪标签的准确性。这
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图 7: 关于标签传播策略的更多统计分析。

两种情况均对模型收敛不利。然而，CorrMatch 通
过在训练早期保持较高掩码比例，并在训练后期保
持较低掩码比例，有效解决了这一问题。这一现象
在 图8a、图8c、图8b 和 图8d 中均保持一致，进一
步验证了我们方法的稳定性。

D.4.更多可视化结果

在正文中，我们表明所提出的标签传播策略可
以帮助挖掘可靠区域，并通过大量定量和定性实验
验证了这一点。在 图9 中，我们进一步提供了更多
的可视化结果，以进一步支持我们的结论。

E. 动态阈值的更多分析

E.1. 为什么半监督语义分割需要特殊的动态阈值设
计

在本文中，除了两种标签传播策略外，我们还提
出了一种用于半监督语义分割的动态全局阈值。这
里我们想要探讨一个问题：既然动态阈值策略已在
许多半监督学习工作中被广泛研究，为什么半监督
语义分割仍然需要特殊的动态阈值设计？
半监督学习与半监督语义分割任务存在本质上

的不同。我们首先列出半监督学习与半监督语义分
割之间的一些潜在区别。

1. 任务目标：在半监督学习中，目标是在图像级别
进行预测，而半监督语义分割是一个密集预测
任务，关注逐像素分类。其目标是对每个像素进
行分类，并且一张图像可能包含多个类别。

2. 阈值的使用方式：在半监督学习中，阈值通常用
于决定一张图像的预测是否可作为伪标签。而
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图 8: 不同划分比例下，使用不同固定阈值训练过程中掩码比例的变化情况。

表 12: 在 PASCAL VOC 2012 验证集上，不同阈值
策略的对比，使用 mIoU (%) ↑ 作为评价指标。

方法 1 / 16(92) 完整 (1464)

CorrMatch 76.4 81.8
逐像素阈值更新 64.1 77.2
基于最大置信度更新 63.4 74.4
基于平均置信度更新 75.4 80.2

在半监督语义分割中，阈值则作用于单个像素，
以筛选出高置信度区域，并将其作为伪标签。

3. 目标尺寸：在半监督学习中，模型的任务是对整
张图像进行分类。而在半监督语义分割中，模
型的任务是将图像分割成不同语义对象的区域。
由于图像中的目标往往大小不一，其特征分布
可能存在显著差异，因此学习难度各不相同。

考虑到上述潜在差异，我们在 表12 中进行了一
系列实验，证明简单地将半监督学习的策略扩展到
逐像素的语义分割任务是不足够的，我们的方法在
半监督语义分割任务中的设计是非平凡的。

1. 逐像素阈值更新：首先，我们为每个像素设置一
个独立的阈值，并根据其置信度单独更新。然
而，由于不同语义的目标位置并不固定，其置信
度分布也不会由像素位置决定，这种方法明显
导致性能下降。

2. 基于最大置信度更新：然后，我们尝试为每个类
别使用全局阈值，并用全局最大置信度更新阈
值。然而，由于某些像素更容易学习，并且它们
的置信度值接近 1，这导致阈值迅速趋近于 1，

使得大部分区域被视为低置信度区域，从而造
成性能下降。

3. 基于平均置信度更新：最后，我们尝试使用全局
平均置信度进行阈值更新，使所有像素均等参
与阈值更新。然而，不同类别占据的像素数量
不同，且学习难度各异。例如，在 Pascal VOC
2012 数据集中，背景类通常占据图像的大部分，
并且往往具有较高的置信度。因此，这种方法仍
然会引入相对较高的阈值，导致性能下降。

总的来说，与半监督学习不同，设计半监督语义
分割的策略需要考虑空间依赖性和逐像素预测，使
得任务更为复杂和具有挑战性。我们的策略充分考
虑了上述差异，通过计算预测中每个类别的最高置
信度，并利用其平均值来维护动态阈值。实验结果
表明，我们的阈值更新策略是非平凡的。此外，据我
们所知，我们是第一个在半监督语义分割任务中引
入动态阈值与标签传播的工作。

E.2.为什么不采用按类别的阈值更新

鉴于我们提出的阈值策略最终仍然是更新一个
全局阈值，可能会有人提出疑问：既然在半监督分
类任务中，按类别的动态阈值更新策略已经取得了
成功 [52, 66]，那么在语义分割任务中使用按类别的
动态阈值更新策略是否会带来性能提升？然而，正
如在 第E.1节中所讨论的，分类任务和语义分割任
务具有不同的特性。因此，类似的策略可能并不适
用于半监督语义分割任务。为了进一步说明这一点，
我们进行了以下按类别阈值更新的实验。

我们首先初始化一个与类别数量相同大小的张
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表 13: 在 PASCAL VOC 2012 验证集上，对比 Cor-
rMatch 在使用和不使用按类别阈值更新策略下的
mIoU (%) ↑ 结果。∗ 表示采用了按类别的阈值更新
策略。

方法
1 / 16 1 / 8 1 / 4 1 / 2 完整
(92) (183) (366) (732) (1464)

CorrMatch 76.4 78.5 79.4 80.6 81.8
CorrMatch∗ 75.1 76.7 78.3 79.3 80.3

量，并将其初始值设为与全局初始化值相同。然后，
我们使用与全局阈值更新相似的 EMA（指数移动平
均）策略进行迭代更新。对于模型预测 F(xw

i ) 中的
每个类别 l，每次迭代的更新过程如下：

τ ′
l = max[1(F(xw

i ) = l) ◦ cmax(F̂(xw
i ))], (14)

其中，F̂(xw
i ) 是对弱增强未标注图像的 logits 预测。

该操作表示，我们取弱增强未标注图像中每个预测
类别的最高置信度，并将其作为该类别阈值的更新
增量。然后，类似于 FreeMatch [52]，我们使用最大
值归一化操作来整合全局和局部阈值。
我们在原始 Pascal VOC 2012 数据集上进行了

实验，采用 321×321 的训练尺寸，实验结果如 表13
所示。可以明显看出，相比于全局阈值更新策略，改
为按类别的阈值更新方案会导致大约 1% 的性能下
降。
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(a) 图像 (b) 物体 (c) 背景 (d) 无相关匹配 (e) 有相关匹配 (f) 预测结果 (g) 真实标签

图 9: 来自 Pascal VOC 2012 数据集验证集的更多定性结果。(a) 输入图像；(b) 物体上的相关性图；(c) 背
景上的相关性图；(d) 无相关匹配的伪标签；(e) 采用 CorrMatch 的伪标签；(f) CorrMatch 的预测结果；(g)
真实标签。(d) 和 (e) 中的白色区域表示由于置信度低而被忽略的区域。
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