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摘 要： 语义分割是计算机视觉领域的基本任务，旨在为每个像素分配语义类别标签，实现对图像的像素级理解。

得益于深度学习的发展，基于深度学习的全监督语义分割方法取得了巨大进展。然而，这些方法往往需要大量带有

像素级标注的训练数据，标注成本巨大，限制了其在诸如自动驾驶、医学图像分析以及工业控制等实际场景中的应

用。为了降低数据的标注成本并进一步拓宽语义分割的应用场景，研究者们越来越关注基于深度学习的弱监督语

义分割方法，希望通过诸如图像级标注、最小包围盒标注、线标注和点标注等弱标注信息实现图像的像素级分割预

测。首先对语义分割任务进行了简要介绍，并分析了全监督语义分割所面临的困境，从而引出弱监督语义分割。然

后，介绍了相关数据集和评估指标。接着，根据弱标注的类型和受关注程度，从图像级标注、其他弱标注以及大模型

辅助这 3 个方面回顾和讨论了弱监督语义分割的研究进展。其中，第 2 类弱监督语义分割方法包括基于最小包围

盒、线和点标注的弱监督语义分割。最后，分析了弱监督语义分割领域存在的问题与挑战，并就其未来可能的研究

方向提出建议，旨在进一步推动弱监督语义分割领域研究的发展。
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Abstract： Semantic segmentation is an important and fundamental task in the field of computer vision.  Its goal is to assign 
a semantic category label to each pixel in an image， achieving pixel-level understanding.  It has wide applications in areas， 
such as autonomous driving， virtual reality， and medical image analysis.  Given the development of deep learning in recent 
years， remarkable progress has been achieved in fully supervised semantic segmentation， which requires a large amount of 
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training data with pixel-level annotations.  However， accurate pixel-level annotations are difficult to provide because it sac⁃
rifices substantial time， money， and human-label resources， thus limiting their widespread application in reality.  To 
reduce the cost of annotating data and further expand the application scenarios of semantic segmentation， researchers are 
paying increasing attention to weakly supervised semantic segmentation （WSSS） based on deep learning.  The goal is to 
develop a semantic segmentation model that utilizes weak annotations information instead of dense pixel-level annotations to 
predict pixel-level segmentation accurately.  Weak annotations mainly include image-level， bounding-box， scribble， and 
point annotations.  The key problem in WSSS lies in how to find a way to utilize the limited annotation information， incorpo⁃
rate appropriate training strategies， and design powerful models to bridge the gap between weak supervision and pixel-level 
annotations.  This study aims to classify and summarize WSSS methods based on deep learning， analyze the challenges and 
problems encountered by recent methods， and provide insights into future research directions.  First， we introduce WSSS as 
a solution to the limitations of fully supervised semantic segmentation.  Second， we introduce the related datasets and evalu⁃
ation metrics.  Third， we review and discuss the research progress of WSSS from three categories： image-level annotations， 
other weak annotations， and assistance from large-scale models， where the second category includes bounding-box， 
scribble， and point annotations.  Specifically， image-level annotations only provide object categories information contained 
in the image， without specifying the positions of the target objects.  Existing methods always follow a two-stage training pro⁃
cess： producing a class activation map （CAM）， also known as initial seed regions used to generate high-quality pixel-level 
pseudo labels； and training a fully supervised semantic segmentation model using the produced pixel-level pseudo labels.  
According to whether the pixel-level pseudo labels are updated or not during the training process in the second stage， WSSS 
based on image-level annotations can be further divided into offline and online approaches.  For offline approaches， existing 
research treats two stages independently， where the initial seed regions are optimized to obtain more reliable pixel-level 
pseudo labels that remain unchanged throughout the second stage.  They are often divided into six classes according to dif⁃
ferent optimization strategies， including the ensemble of CAM， image erasing， co-occurrence relationship decoupling， 
affinity propagation， additional supervised information， and self-supervised learning.  For online approaches， the pixel-
level pseudo labels keep updating during the entire training process in the second stage.  The production of pixel-level 
pseudo labels and the semantic segmentation model are jointly optimized.  The online counterparts can be trained end to 
end， making the training process more efficient.  Compared with image-level annotations， other weak annotations， includ⁃
ing bounding box， scribble， and point， are more powerful supervised signals.  Among them， bounding-box annotations not 
only provide object category labels but also include information of object positions.  The regions outside the bounding-box 
are always considered background， while box regions simultaneously contain foreground and background areas.  Therefore， 
for bounding-box annotations， existing research mainly starts from accurately distinguishing foreground areas from back⁃
ground regions within the bounding-box， thereby producing more accurate pixel-level pseudo labels， used for training fol⁃
lowing semantic segmentation networks.  Scribble and point annotations not only indicate the categories of objects contained 
in the image but also provide local positional information of the target objects.  For scribble annotations， more complete 
pseudo labels can be produced to supervise semantic segmentation by inferring the category of unlabeled regions from the 
annotated scribble.  For point annotations， the associated semantic information is expanded to the entire image through 
label propagation， distance metric learning， and loss function optimization.  In addition， with the rapid development of 
large-scale models， this paper further discusses the recent research achievements in using large-scale models to assist 
WSSS tasks.  Large-scale models can leverage their pretrained universal knowledge to understand images and generate accu⁃
rate pixel-level pseudo labels， thus improving the final segmentation performance.  This paper also reports the quantitative 
segmentation results on pattern analysis， statistical modeling and computational learning visual object classes 2012

（PASCAL VOC 2012） dataset to evaluate the performance of different WSSS methods.  Finally， four challenges and poten⁃
tial future research directions are provided.  First， a certain performance gap remains between weakly supervised and fully 
supervised methods.  To bridge this gap， research should keep on improving the accuracy of pixel-level pseudo labels.  Sec⁃
ond， when WSSS models are applied to real-world scenarios， they may encounter object categories that have never appeared 
in the training data.  This encounter requires the models to have a certain adaptability to identify and segment unknown 
objects.  Third， existing research mainly focuses on improving the accuracy without considering the model size and inference 
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speed of WSSS networks， posing a major challenge for the deployment of the model in real-world applications that require 
real-time estimations and online decisions.  Fourth， the scarcity of relevant datasets used to evaluate different WSSS models 
and algorithms is also a major obstacle， which leads to performance degradation and limits generalization capability.  There⁃
fore， large-scale WSSS datasets with high quality， great diversity， and wide variation of image types must be constructed.
Key words： semantic segmentation； deep learning； weakly supervised semantic segmentation （WSSS）； image-level anno⁃
tation； bounding-box annotation； scribble annotation； point annotation； large-scale model

0　引 言

语义分割是计算机视觉领域极具挑战性的重要

任务，其目的是为图像中的每个像素分配一个预定

义的语义类别标签。图像语义分割广泛应用于自动

驾驶、智能机器人、医学图像分析和遥感图像分析等

诸多现实场景，具有广泛的应用前景和重要的现实

意义。

传统的图像分割方法主要基于手工设计的特征

和经典的机器学习算法。例如，先采用局部二值模

式（local binary patterns，LBP）（Ojala 等，1994）、方向

梯 度 直 方 图（histogram of oriented gradients，HOG）

（Dalal 和 Triggs，2005）和尺度不变特征变换（scale-

invariant feature transform，SIFT）（Lowe，2004）等特征

提取方法来提取图像的颜色、纹理、边缘和空间结构

等信息；接着使用阈值分割、区域生长、边缘检测和

图割算法等进行图像分割。以 GrabCut（Rother 等，

2004）为例，它通过用户交互和迭代优化的方式，由

用户提供的初始边界框实现对前景和背景的分割。

传统的图像分割算法计算效率高、模型解释性强，但

依赖于手工设计的特征和分割算法的选择，其表示

能力和鲁棒性相对较差，无法处理复杂场景的图像

分割（青晨 等，2020）。

自 2015 年，图像语义分割的里程碑模型全卷积

神 经 网 络（fully convolutional network，FCN）（Long
等 ，2015）提 出 后 ，深 度 学 习（Hinton 和 Salakhutdi⁃
nov，2006）开 始 在 图 像 分 割 领 域 得 到 广 泛 应 用 。

FCN 使用全卷积层代替传统的全连接层，允许接受

任意尺寸的输入图像。它通过多层卷积和池化操作

学习到图像的多尺度特征表示，并通过跳跃连接的

机制融合多尺度特征，以提高分割结果的准确性。

得益于深度学习的蓬勃发展，基于深度学习的语义

分割方法大量涌现，在准确性、效率和应用领域的拓

展等方面不断取得突破（Minaee 等，2022）。

这些基于深度学习的语义分割方法大都采用全

监督的训练方式，即通过大量精细的像素级标注图

像来训练深度神经网络模型。然而，这种数据标注

过程需要耗费大量的人力、时间和资金。而对于某

些复杂的场景和某些特殊的专业领域（如医学图像

分析、遥感图像理解等），人工标注的准确性也无法

完全保证。毫无疑问，这些问题严重制约了图像语

义分割的进一步发展。

为了缓解全监督语义分割方法对像素级标注的

巨大需求，并进一步提升语义分割实际应用的可扩

展性，研究者们开始关注弱监督语义分割（weakly 
supervised semantic segmentation，WSSS） 方 法 。

WSSS 是指在训练过程中仅利用相对较少的标注信

息，而不是精细的像素级标注信息来训练语义分割

模型。Lin 等人（2014）的研究表明，对一幅图像进行

像素级标注的时间成本大约是最小包围盒标注的

15 倍，图像级标注的 60 倍。因此，使用弱标注监督

信息可以大大降低数据标注过程所需的人力、时间

和资金成本。如图 1 所示，根据所提供监督信息的

多寡，弱标注主要可分为：图像级标注（Chen 和 Sun，

2023；Kweon 等 ，2023）、最 小 包 围 盒 标 注（Dai 等 ，

2015；Oh 等 ，2021）、线 标 注（Lin 等 ，2016；Xu 等 ，

2021）以及点标注（Bearman 等，2016）等。

WSSS 的关键问题在于如何充分利用弱标注信

息并结合有效的训练策略和模型设计来缩小其与全

监督语义分割之间的性能差距（Shen 等，2023）。本

文旨在对不同类型的 WSSS 方法进行分类和总结，

分析其存在的问题和挑战，为进一步推动 WSSS 领

域的研究和应用提供参考。根据所提供监督信息的

多寡，传统 WSSS 方法主要分为 4 个类别：基于图像

级标注、最小包围盒标注、线标注和点标注的 WSSS。

此外，由于近年来大模型（Zhao 等，2023）的兴起和

快速发展，其在 WSSS 方面的应用也越来越引起众

多学者的关注（Chen 等，2023a）。因此，本文并没有

采用传统的类别划分方法（任冬伟 等，2022），而是
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根据标注类型和受关注的程度，从图像级标注、其他

弱标注以及大模型辅助的 WSSS 这 3 个方面回顾现

有 WSSS 方法。其中，第 2 个类别又包括基于最小包

围盒标注、线标注和点标注的 WSSS 方法。

本文组织结构如图 2 所示。第 1 节介绍相关数

据集和评估指标；第 2 节回顾现有基于图像级标注

的 WSSS 方法；第 3 节介绍基于其他弱标注的 WSSS
方法；第 4 节介绍基于大模型的 WSSS 方法；第 5 节

总结并讨论现有 WSSS 领域存在的问题和挑战，以

及未来可能的研究方向。

1　相关数据集和评估指标

1. 1　相关数据集

在 语 义 分 割 领 域 ，常 用 的 数 据 集 主 要 包 括

PASCAL VOC 2012（pattern analysis， statistical mod⁃
eling and computational learning visual object classes 
2012）（Everingham 等，2015）、PASCAL Context（Mot⁃
taghi 等 ，2014）、MS COCO 2014（Microsoft common 
objects in context 2014）（Lin 等 ，2014）、Cityscapes

图 1　弱监督语义分割标注示意图

Fig. 1　Examples of annotations for weakly supervised semantic segmentation
（（a）image-level annotation；（b）bounding-box annotation；（c）scribble annotation；（d）point annotation）

图 2　本文组织结构

Fig. 2　The structure of this paper
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（Cordts 等 ，2016）和 Mapillary Vistas（Neuhold 等 ，

2017）等。

PASCAL VOC 2012 数据集是目前最常用的语

义分割数据集之一，常作为该领域模型的评估标准。

该数据集总共包含 1 464 幅训练图像、1 449 幅验证

图像和 1 456 幅测试图像，涉及人、动物、车辆和日常

用品等 20 个常见类别。

PASCAL Context 数 据 集 是 在 PASCAL VOC 
2010 基础上构建的语义分割数据集，包含 540 个类

别。但是由于其中大多数类别数据太过稀疏，研究

者们通常选用其中出现频率最高的 59 种类别作为

语义标签，而将其余所有的类别全部当成背景。它

总共包含 10 103 幅图像，其中 4 998 幅用于训练，

5 105 幅用于验证。

MS COCO 2014 数据集是一个更具挑战性的大

规模语义分割数据集。该数据集包含 80 个类别，涉

及人、动物、交通工具和电子产品等。其中，83 K 幅

图像用于训练，40 K 幅图像用于验证，41 K 幅图像

用于测试。

Cityscapes 数据集是一个以城市街景为主的语

义分割数据集。该数据集包含 30 个类别，涵盖道

路、车辆、行人和交通标志等元素。它包含 5 000 幅

具有精细像素级标注的图像，其中 2 975 幅用于训

练，500 幅用于验证，1 525 幅用于测试。

Mapillary Vistas 数据集是一个大规模街景图像

语义分割数据集，包含 25 K 幅高分辨率街景图像，

涉及车辆、行人和标志牌等 65 个语义类别。其中，

18 K 幅图像用于训练，2 K 幅图像用于验证、5 K 幅

图像用于测试。

1. 2　评估指标

一个有效的评估指标对于弱监督语义分割模型

性能的衡量是至关重要的。常用的评价指标主要包

括平均交并比（mean intersection over union，mIoU）、

执行时间和内存占用等。

mIoU 通常用于衡量弱监督语义分割模型的准

确性，具体计算为

fmIoU = 1
k + 1 ∑

i = 0

k X ∩ Y
X ∪ Y

（1）
式中，X表示真实结果，Y表示预测结果，k 表示总类

别个数。本文在后续的性能比较中报告了相关模型

的 mIoU 结果。

模型的执行时间也是评判其性能的重要指标之

一，但大多数 WSSS 的研究论文没有给出相应的结

果，这可能是由于执行时间受硬件配置的影响。如

果硬件配置不同，那么执行时间的结果将没有意义。

内存占用是指模型在设备中运行时所需的内存

峰值。如果内存占用过大，那么只有最新的硬件设

备才能满足需求，这对模型的适用性会产生不利影

响。然而，几乎没有研究论文提及其模型的内存占

用情况。

2　基于图像级标注的弱监督语义分割

图像级标注仅提供图像中所含的物体类别信

息，缺少物体在图像中所处的位置信息。相比于像

素级标注，图像级标注极大地降低了数据标注的人

力、时间和资金成本。然而，由于图像级标注提供的

监督信息最少，在这种监督信息下的 WSSS 任务也

最具挑战性（任冬伟 等，2022）。该任务的关键在于

如何将图像类别信息转化为对应目标的位置信息。

如图 3 所示，现有方法主要遵循两阶段的流程。

在第 1 阶段，主要采用 Zhou 等人（2016）提出的类激

活图（class activation map，CAM）方法，获得初始种子

区域以初步定位目标位置，然后通过对该初始种子

区域进行优化得到高质量的像素级伪标签。

生成 CAM 初始种子区域的具体流程如图 4 所

示，图中 W1，W2，…，Wn分别表示分类器关于类别 c 的

权重参数。首先从分类模型骨干网的最后一层卷积

层中获取特征图，然后使用分类器关于类别 c 的权

重参数对该特征图进行加权，获得原图像关于类别 c

的 CAM。该 CAM 反映了图像中每个位置属于类别 c

的概率，通过筛选 CAM 中的高置信度区域，生成初

始种子区域，实现图像类别信息到位置信息的转化。

在第 2 阶段，使用第 1 阶段生成的像素级伪标签作为

图 3　基于图像级标注的弱监督语义分割流程图

（Shen 等，2023）
Fig. 3　The mainstream pipeline for WSSS with 

image-level annotations（Shen et al. ， 2023）
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监督信息训练语义分割模型。

根据第 2 阶段语义分割模型训练过程中像素级

伪标签是否需要进行更新，基于图像级标注的 WSSS
方法又可以分为：伪标签离线生成（Jiang 等，2019）
和伪标签在线更新（Ru 等，2022）两个类别。伪标签

离线生成方法认为两阶段模型相互独立，假设在

第 1 阶段就可以得到足够准确的伪标签用于训练

第 2 阶段分割网络。相比之下，伪标签在线更新方

法认为第 1 阶段伪标签生成的质量无法保证，需要

迭代更新两阶段模型进行联合优化。因此这类方法

认为两阶段模型并不独立，第 1 阶段伪标签生成和

第 2 阶段分割结果需要彼此交互。接下来，本文将

回顾和总结这两类方法的研究进展。

2. 1　基于伪标签离线生成的图像级弱监督语义

分割

基于伪标签离线生成的图像级 WSSS 方法试图

在第 1 阶段中生成最优的像素级伪标签，在第 2 阶段

中保持像素级伪标签不变，并利用这些像素级伪标

签来训练语义分割模型。由于 CAM 初始种子区域

直接从分类网络生成，一般只关注图像中的辨别性

区域，准确性较低，无法直接作为像素级伪标签。因

此，伪标签离线生成的图像级 WSSS 主要研究如何

从粗糙的 CAM 种子区域生成更加准确的像素级伪

标签。这些生成策略大致可以分为以下 6 类：1）基

于 CAM 集成的方法；2）基于图像擦除的方法；3）基

于共现关系解耦的方法；4）基于亲和性的方法；5）基

于额外监督信息的方法；6）基于自监督学习的方法。

2. 1. 1　基于 CAM 集成的方法

由于 CAM 通常无法覆盖对应目标的全部区域，

即存在欠激活现象，因此一种直观的方法是通过不

同 CAM 的集成来获得更完整的目标激活区域。

Wei 等人（2018）发现不同空洞率的空洞卷积不

仅可以有效地扩大卷积核的感受野，还可以提高分

类模型关注非辨别性目标区域的能力。基于这个发

现，Wei 等人（2018）提出使用不同空洞率的空洞卷

积来生成不同的 CAM，并对其进行集成以获得更完

整的目标激活区域。Lee 等人（2019）提出的 Fick⁃
leNet（fickle network）随机隐藏特征图中某些位置的

特征表达，探索特征图中不同位置组合对目标区域

激活的影响，并集成各种位置组合所生成的 CAM，

从而识别物体的辨别性区域和非辨别性区域。

与 Wei 等人（2018）和 Lee 等人（2019）的方法不

同，Jiang 等人（2019）发现由分类模型产生的 CAM 激

活区域在模型训练过程中会不断变化，提出一种

OAA（online attention accumulation）策略，在训练过

程中为训练图像的每个类别在线维护一个 CAM 以

对之前所有阶段的 CAM 进行集成。随着训练过程

的进行，该 CAM 会发现更完整的目标激活区域。在

此 OAA 策略的基础上，Jiang 等人（2022a）还加入了

注意力丢弃层以扩大模型训练过程中 CAM 激活区

域的变化范围，有利于激活图像中更多非辨别性

区域。

2. 1. 2　基于图像擦除的方法

由于分类模型通常只关注图像中最具辨别性的

区域，有的学者提出在训练过程中根据当前 CAM 中

的激活区域对图像进行擦除，强制分类模型寻找图

像中新的激活区域，最后合并新激活区域和旧激活

区域以实现对目标物体的完整覆盖。

Kim 等人（2017）提出了两阶段像素级伪标签生

成方法：在第 1 阶段，通过传统 CAM 方法找到图像

中最具辨别性的物体区域；在第 2阶段，擦除第 1阶段

所发现的辨别性区域的图像特征从而迫使分类模型

发现新目标区域。最后组合两个阶段的 CAM 以捕

获更完整的目标区域。Kweon 等人（2021）通过实验

得出：在仅擦除图像中某一类物体最具辨别性区域

的情况下，该分类器也能发现其他类别物体的非辨

别性区域。在此基础上，Kweon 等人（2021）提出基

于特定类别的对抗擦除框架，随机选择单个需要擦

除的目标类别并在原图像上进行擦除，激发分类器

发现其他物体类别非辨别性区域的潜能。

在图像擦除过程中，CAM 可能会扩展到背景区

域。为此，一些学者（Wei 等，2017；Hou 等，2018；Sun
等，2021）设计了一系列改进的图像擦除方法。Wei

图 4　生成 CAM 初始种子区域的流程图（Zhou 等，2016）
Fig. 4　The pipeline for generating CAM initial seed areas

（Zhou et al. ， 2016）
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等人（2017）在引入对抗性擦除的基础上，提出 PSL
（prohibitive segmentation learning）方法，使用预测的

分类置信度对生成的不同 CAM 进行加权，缓解不可

靠 CAM 所带来的错误干扰。Hou 等人（2018）提出

了一个简单而有效的自擦除网络，利用常见场景的

背景特征具有相似性这一先验知识有目的地抑制

CAM 向背景区域的扩散，鼓励网络从特定区域而不

是整幅图像中发现更完整的目标区域。Sun 等人

（2021）提 出 的 Ecs-Net（erased CAM supervision net⁃
work）从原始图像生成的 CAM 中采样高置信度的像

素作为额外监督信息来指导图像擦除后 CAM 的生

成，缓解 CAM 的错误扩散问题。

2. 1. 3　基于共现关系解耦的方法

虽然上述两种方案缓解了 CAM 无法覆盖目标

整体区域的问题，但 CAM 仍存在可能在非目标类别

物体上出现错误激活的缺陷，即存在过激活现象。

其原因可能是图像中存在所谓的共现类别。例如，

“马”和“人”经常出现在同一幅图像中，“地板”和“沙

发”也经常出现在同一幅图像中，“马”和“人”、“地

板”和“沙发”分别构成 2 对共现类别。这种共现类

别的存在会误导分类模型关注错误的目标区域，造

成 CAM 的过激活。

一 些 方 法（Zhang 等 ，2020b；Su 等 ，2021；Chen
等，2022b）尝试通过解耦图像类别间这种共现关系

来优化 CAM 以获得高质量的像素级伪标签。Zhang
等人（2020b）构建了一个因果推理框架来实现对图

像、上下文信息和图像级标注之间的因果关系分析，

并在此基础上提出了 CONTA（context adjustment）方

法，解耦了图像共现类别间的因果关系，以消除分类

模型中存在的共现问题。Su 等人（2021）从数据增

强的角度出发，提出了一种 CDA（context decoupling 
augmentation）方法，通过复制粘贴的操作来消除前

景物体和上下文信息之间的依赖性。具体而言，他

们将一幅图像中的前景物体粘贴到不同的图像上，

从而使得图像中的前景物体与其余背景部分没有固

定的上下文关系，鼓励分类模型更多地关注前景物

体本身而不是其共现类别或背景。针对医学图像前

景和背景边界模糊以及共现现象严重这两个特点，

Chen 等人（2022b）提出了 C-CAM（causal class activa⁃
tion map）方法，该方法由两个因果链驱动，其中类别

因果链使用因果干预迫使分类模型关注前景物体，

结构因果链通过形状先验以约束前景物体的边界，

二者结合进一步提升了医学图像分割的性能。

2. 1. 4　基于亲和性的方法

虽然上述方案一定程度上解决了 CAM 的欠激

活和过激活问题，但没有考虑图像元素间的相似度。

在图像级 WSSS 领域中，一般利用亲和性来表示图

像像素之间或 patch 之间的相似度。它可以通过计

算颜色、纹理等低级视觉特征或者语义信息等高级

视觉特征之间的距离来表达。

在基于低级视觉特征的亲和性应用方面，Kole⁃
snikov 和 Lampert（2016）提出的边界损失函数，利用

颜色和空间位置等低级视觉特征的亲和性来约束像

素 级 伪 标 签 的 生 成 ，缓 解 其 边 界 模 糊 的 问 题 。

Huang 等人（2018）提出的 DSRG（deep seeded region 
growing）方法使用种子区域生长策略将种子区域中

高置信度像素的语义信息传递给具有相似颜色或纹

理特征的相邻像素，以生成更完整的像素级伪标签。

在基于高级语义信息的亲和性应用方面，Ahn
和 Kwak（2018）以及 Xu 等人（2022）做出了一定贡

献 。 其 中 ，Ahn 和 Kwak（2018）设 计 了 AffinityNet
（affinity network）用于预测相邻像素的语义亲和性，

并通过随机游走策略将语义信息从 CAM 中的激活

区域传到未激活区域，生成了更为准确的像素级伪

标签。此外，AffiniNet 是以 CAM 中的高置信度区域

作为监督信息进行训练的，并不需要额外的训练数

据 和 标 注 信 息 。 Xu 等 人（2022）提 出 了 一 种 基 于

Transformer（Vaswani 等 ，2017）的 MCTformer（multi-
class token Transformer）网络，创新地使用多个类别

token 学习不同类别间的辨别性表示，并借助 Trans⁃
former 的自注意力机制学习 patch 之间的语义亲和

性，用于进一步细化特定类别的注意力图，从而显著

提高伪标签的准确性。

考虑到单幅图像所蕴含的亲和性信息的局限

性 ，一 些 方 法（Sun 等 ，2020；Wu 等 ，2021；Li 等 ，

2021；Zhou 等，2022）将亲和性关系扩展到不同图像

之间，以便从多个图像中获取更全面和准确的亲和

性关系，从而提高生成伪标签的准确性。Sun 等人

（2020）在分类器中集成了两个注意力模块：协同注

意力模块用于从给定的一对图像中识别语义相同的

区域；对比注意力模块强调图像中特有语义类别的

学习。通过这两个注意力模块的互补性完成图像间

语义亲和性的准确建模，从而更好地挖掘图像间的

语 义 关 系 并 优 化 伪 标 签 的 生 成 过 程 。 Wu 等 人

1152



第 29 卷 / 第 5 期 / 2024 年 5 月
项伟康，周全，崔景程，莫智懿，吴晓富，欧卫华，王井东，刘文予 

基于深度学习的弱监督语义分割方法综述

（2021）提 出 一 个 CMA（collaborative multi attention）

模块，借助自注意力机制将单幅图像内像素间亲和

性 建 模 推 广 到 整 个 Batch 内 所 有 图 像 。 Li 等 人

（2021）将图神经网络（Scarselli 等，2009）引入亲和性

关系建模过程。其中输入图像用图节点表示，图像

间亲和性关系用图的边表示，利用图神经网络和共

同注意力机制实现任意数量图像的亲和性关系建

模，以估计更可靠的伪标签。同时，为了防止模型过

度关注一组图像中的相同语义区域，Li 等人（2021）
进一步提出图丢弃层，促进图像中特有类别的学习。

Zhou 等人（2022）将图像间的亲和性关系扩展到数

据集级别，提出一种 RCA（regional contrast and aggre⁃
gation）方法，通过记忆存储库存储整个数据集中不

同类别的特征表达，并对其进行 K-Means 聚类（Mac⁃
Queen，1967）以获得不同类别物体的代表性原型。

借助这些代表性原型与输入图像的亲和性关系来增

强模型对输入图像的语义理解，从而获得更准确的

像素级伪标签。

2. 1. 5　基于额外监督信息的方法

上述方法只是从图像特征角度着手解决图像级

WSSS 问题，并没有考虑引入额外的监督信息。为

此，许多学者尝试引入物体边界以及显著性图等额

外监督信息来缩小弱监督与全监督之间的差距。

1）物体边界信息。Chen 等人（2020）和 Li 等人

（2022a）通过引入生成的边界信息来约束 CAM 的优

化。Chen 等人（2020）通过生成的 CAM 获得少量的

边 界 标 签 ，使 用 该 边 界 标 签 训 练 BENet（boundary 
exploration network）以预测更多的物体边界，最后使

用这些预测的边界信息为 CAM 的优化提供约束。

Li 等人（2022a）提出了 SANCE（segmentation assisted 
noiseless contour exploration）模型，该模型包含两个

分支：轮廓分支和分割分支。轮廓分支预测边界信

息；分割分支预测物体定位图。二者相辅相成，从而

生成更可靠的像素级伪标签。Rong 等人（2023）从

噪声标签学习的角度出发，提出了边界增强策略，利

用生成的边界信息对分割模型的预测结果进行约

束，提高了边界区域的预测准确性。

2）显著性图。一些方法（Joon Oh 等，2017；Yu
等，2019；Lee 等，2021c；Chen 等，2023c）将显著性图

引入 WSSS 领域，以探索物体分割的边界信息。与

直接预测物体边界的方法不同，这类方法通常需要

一个额外的显著性检测模型。Joon Oh 等人（2017）

将图像级 WSSS 问题分解为两个独立的问题：确定

物体位置和确定物体边界。先通过 CAM 中的高置

信度区域定位前景物体和背景区域的初始位置，接

着使用训练好的显著性检测模型预测类不可知的物

体显著性以确定边界，最后结合位置和边界信息实

现类特定的像素级伪标签生成。Yu 等人（2019）提

出 了 一 个 统 一 的 多 任 务 学 习 框 架 SSNet（saliency 
and segmentation network）。通过显著性聚合模块关

联图像级 WSSS 任务和显著性检测任务，实现两者

的联合建模和优化。Lee 等人（2021c）提出的 EPS
（explicit pseudo-pixel supervision）方 法 同 样 利 用 了

CAM 与显著性图之间的互补性，通过显著性图提供

的边界信息来约束 CAM 的扩张。Chen 等人（2023c）
提 出 了 I2CRC（inter- and intra-class relation con⁃
strained）框架，使用显著性引导的类不可知距离模

块拉近类内特征的距离，并引入一个类特定的距离

模块增强类间特征的差异性，获得更完整的像素级

伪标签。

2. 1. 6　基于自监督学习的方法

自监督学习（Jing 和 Tian，2021）是一种无需人

工标注的训练方法，通过设计特定的网络架构和损

失函数，模型能够从未标注的训练数据中学习潜在

特征。由于其无需人工标注的特性，自监督学习可

以很好地应用于图像级 WSSS 领域。

孪生网络（siamese networks）（Grill 等，2020）从

网络架构设计的角度将自监督学习引入到 WSSS 任

务。它通常由两个或多个子网络组成，每个输入样

本经过各自的子网络进行编码，通过比较编码后的

输出使得网络学习特征之间的相似性和差异性，从

而增强特征表示的一致性。Wang 等人（2020）提出

的 SEAM（self-supervised equivariant attention mecha⁃
nism）方法采用了 Siamese 网络结构，并构建了跨视

图正则化损失函数，对原图像 CAM 和经过数据增强

变换后图像的 CAM 进行一致性正则化，有效缓解了

CAM 的过激活和欠激活问题。Jo 和 Yu（2021）提出

了 Puzzle-CAM 方法，将原图像裁剪成 4 个子图并对

其重组得到重组图像。通过重构正则化损失以最小

化重组图像和原图像之间的差异，获得更完整的目

标激活。Zhang 等人（2021b）提出了一种由 3 个子网

络构成的 CPN（complementary patch network）方法，

采用随机掩码的方式生成两张互补图像，并通过

3 个正则化项缩小两张互补图像生成的 CAM 与原图
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像 CAM 之间的差距。Jiang 等人（2022b）发现当使用

图像的局部区域替换整个输入图像时，分类模型可

以关注到物体的更多细节，由此提出了 L2G（local to 
global）方法，先利用局部网络从输入图像的多个局

部区域提取细节信息，然后利用构建的迁移损失鼓

励全局网络在线学习局部网络提取的细节信息，从

而产生高质量的 CAM，提高分割的性能。Peng 等人

（2023）提出了一种自适应网络调整策略，通过对分

类网络架构进行不同程度的调整，生成图像的不同

视图，从而构建一致性正则化以实现自监督学习。

与上述引入 Siamese 网络结构实现自监督学习

的方法不同，一些方法（Du 等，2022；Xie 等，2022b）
从损失函数设计的角度解决图像级 WSSS 问题。其

代表性工作为采用对比学习算法（He 等，2020）。对

比学习通过最大化类间特征距离，同时最小化类内

特征距离的方式增强特征表达能力，实现前景目标

和背景区域的区分，从而生成更准确的像素级伪标

签。Du 等人（2022）提出了一种像素到原型的对比

学习方法，使得图像中每个像素接受来自每个类别

可靠原型的监督，并通过数据增强手段引入跨视图

一致性正则化，显著提高了 CAM 和像素级伪标签的

质量。Xie 等人（2022b）提出的 C2AM（class-agnostic 
activation map）方法利用无标签图像生成类不可知

激活图，接着通过该激活图获得图像的前景特征表

示和背景特征表示，最后使用对比学习建模前景和

背景之间的关系，为 CAM 的优化提供指导。

还 有 一 些 学 者（Chang 等 ，2020；Zhang 等 ，

2020c；Lee 等，2021a；Chen 等，2022a）认为仅仅设计

鲁棒的损失函数不足以得到精确的伪标签，进而通

过设计一系列正则化项来进一步提升伪标签的精

度。Zhang 等人（2020c）提出了一种拆分与合并的策

略，通过构建的差异正则化项对同幅图像的不同

CAM 进行约束，有利于整体区域的挖掘。Chang 等

人（2020）引入了一种自监督的子类别探索任务，将

一个类别分成几个不同的子类别，使用图像特征的

聚类中心为每类前景物体分配各自的子类别标签，

促进分类模型对前景目标整体区域的关注。Lee 等

人（2021a）提 出 了 一 种 AdvCAM（adversarial class 
activation map）方法，通过反对抗的方式优化图像的

CAM 以增加图像对应类别的分类得分，并构建了一

种正则化方式来抑制无关区域的错误激活和辨别性

区域的过度激活。Chen 等人（2022a）提出的 SIPE

（self-supervised image-specific prototype exploration）

方法为每幅图像估计原型并用其对该图像进行重新

激 活 以 生 成 IS-CAM（image-specific class activation 
map），使 用 GSC（general-specific consistency）对 原

CAM 和 IS-CAM 进行一致性正则化，增强模型的自

校正能力。

2. 2　基于伪标签在线更新的图像级弱监督语义

分割

基于伪标签在线更新的图像级 WSSS 方法采用

端到端的训练策略，通过训练一个模型，将像素级伪

标签生成过程和语义分割模型训练过程进行联合优

化，在更新语义分割模型参数的同时优化像素级伪

标签，最终达到二者的联合最优结果。这类方法不

需要对像素级伪标签进行离线处理，训练流程简单。

Araslanov 和 Roth（2020）总结了图像级弱监督

语义分割方法设计的 3 大准则：局部一致性、语义准

确性和完整性。局部一致性是指具有相似外观的相

邻像素应该共享相同的语义标签；语义准确性是指

模型关注的区域应该具有正确的语义标签；完整性

指的是模型应当关注物体的整体区域而不是局部。

Zhang 等 人（2020a）提 出 了 一 种 双 分 支 方 法 RRM
（reliable region mining），其 中 分 类 分 支 用 于 生 成

CAM 并从中选择可靠区域作为分割分支的监督信

息，分割分支用于实现图像的像素级分割。此外，

Zhang 等人（2020a）还构建了一个新损失函数用于联

合局部信息和全局信息。在 RRM 方法的基础上，

Zhang 等人（2021c）提出了两种新损失函数：自适应

亲和性损失用于建模图像像素之间的关系，增强语

义传播的可靠性；标签重分配损失用于识别错误的

像素级伪标签，防止网络过拟合该错误标签。

卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，

CNN）采用较小卷积核进行局部卷积运算，因此无法

探索图像全局信息；反观 Transformer 网络，由于其采

用 的 多 头 自 注 意 力 机 制（multi-head self-attention，

MHSA）能够编码所有 token 之间的相互关系，因而

具有全局感受野的优势（Vaswani 等，2017）。因此，

Ru 等人（2022）提出了 AFA（affinity from attention）模

块，从 Transformer 的 MHSA 中学习全局语义亲和性

用于细化像素级伪标签，并设计了一个像素自适应

细化模块，利用图像低级视觉信息增强像素级伪标

签的局部一致性。在此基础上，Ru 等人（2023）通过

实验发现，虽然 ViT（vision Transformer）（Dosovitskiy
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等，2021）可以弥补 CNN 局部感受野的缺陷，但同时

也会带来过度平滑的问题。基于这一发现，Ru 等人

（2023）提出了一种 ToCo（token contrast）方法，引入

了 PTC（patch token contrast）模块和 CTC（class token 
contrast）模块。PTC 模块通过网络中间层的语义多

样性信息监督最终的 patch token，缓解 ViT 引起的过

度平滑问题。CTC 模块通过对比整幅图像和局部区

域的类别 token 来促进其一致性，加强模型对前景目

标非辨别性区域的关注。

Chen 等人（2023b）认为通过优化 CAM 种子区域

生成像素级伪标签的方法既复杂又耗时，限制了模

型 的 高 效 性 ，因 此 提 出 了 MDBA（multi-granularity 
denoising and bidirectional alignment）方法。通过显

著性图直接生成伪标签，并构建一种端到端的多粒

度去噪模块用于解决显著性图存在的噪声问题。此

外，Chen 等人（2023b）还考虑到显著性图不包含物

体的类别信息，无法适用于包含多类物体的复杂图

像处理过程。为解决这个问题，他们提出了一种双

向对齐机制：在输入端将包含单类物体的简单图像

合成为复杂图像用做模型的训练数据；在输出端合

成相应简单图像的显著性图，以此作为像素级伪标

签来监督复杂图像的分割过程。

2. 3　讨论

图像级 WSSS 在仅使用图像级标注的情况下实

现了像素级的分割，极大程度地降低了标注成本。

然而，由于图像级标注仅包含目标类别信息，缺乏目

标位置信息，该任务也兼具很大的挑战性。表 1 展

示 了 一 些 代 表 性 的 图 像 级 WSSS 方 法 在 PASCAL 
VOC 2012（Everingham 等，2015）验证集和测试集上

的性能表现。

基于伪标签离线生成的图像级 WSSS 方法先通

过图像级标注获得最优的像素级伪标签，然后基于

得到的最优像素级伪标签训练语义分割模型，并且

在语义分割模型的训练过程中不再更新像素级伪标

签。这种方法的模型训练流程较为复杂，无法进行

端到端的训练。早期基于 CAM 集成、图像擦除等技

术的伪标签离线生成方法主要依赖于图像级标注自

身提供的有限监督信息，其性能提升空间有限，例如

Lee 等 人（2019）提 出 的 FickleNet 方 法 仅 获 得 了

65. 3% 的 mIoU。近年研究中通过引入额外监督信

息或自监督学习的方式，性能提升显著，例如 Du 等

人（2022）的方法取得了 73. 6% 的 mIoU。这主要是

由于引入额外监督信息的方法提供了新的监督信

号，而自监督学习在无需标注的情况下学习数据的

内在结构特征。这些方法打破了图像级标注的限

制，因此获得了更显著的性能提升。但是，这些方法

仍存在一些问题，例如 CAM 种子区域在处理小目

标、中间镂空的物体和具有复杂形状的物体时可能

非常不准确，给后续生成像素级伪标签的过程带来

了很大的挑战。

基于伪标签在线更新的图像级 WSSS 方法不需

要事先生成固定的像素级伪标签，而是在整个模型

训练过程中进行像素级伪标签和分割结果的联合优

化，模型训练流程较为简单。然而，目前这类方法的

准确性稍有不足，例如 Ru 等人（2022）提出的 AFA
方法仅获得 66. 3% 的 mIoU，与伪标签离线生成方法

的最优性能相比仍存在一定的差距。这主要受限于

模型训练的难度。未来可以探索如何优化模型结构

或提出新的训练策略以降低其训练难度，充分发挥

该 方 法 的 潜 力 。 此 外 ，值 得 关 注 的 是 ，Ru 等 人

（2023）提出的 ToCo 方法获得了 71. 2% 的 mIoU，性

能明显领先其他伪标签在线更新方法。这主要归因

于其设计的 PTC 和 CTC 模块以及采用 Transformer 骨

干网所带来的强大的特征表达能力。

3　基于其他弱标注的弱监督语义分割

其他弱标注包括最小包围盒标注、线标注和点

标注。相比于图像级标注，这些弱标注提供了较为

丰富的监督信息，有助于更有效地预测像素级分割

结果。本节将详细介绍并比较这类 WSSS 方法。

3. 1　基于最小包围盒标注的弱监督语义分割

最小包围盒标注是一种贴合物体四周边界的最

紧致矩形框的标注形式。它不仅提供物体的类别标

签，还额外包含物体的数量和粗略位置信息，是一种

比图像级标注更强大的监督信号。因此这类方法往

往可以取得比图像级标注方法更优异的性能（任冬伟 
等，2022）。由于最小包围盒外的图像区域全部被划

分为背景，而最小包围盒内同时存在前景和背景区

域，所以基于最小包围盒标注的 WSSS 任务的关键

在于如何准确地区分最小包围盒内的前景物体和背

景区域。如图 5 所示，目前该领域分割方法主要包

括两个步骤：1）从最小包围盒中挖掘前景物体和背

景区域的信息，生成像素级伪标签；2）使用该像素级
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表1　基于图像级标注的弱监督语义分割方法在PASCAL VOC 2012上的性能表现

Table 1　Performance comparison of weakly supervised semantic segmentation methods based on image-level 
annotations on PASCAL VOC 2012 dataset

伪标签处理方式

伪标签离线生成

伪标签在线更新

方法

Kolesnikov 和 Lampert（2016）
Kim 等人（2017）
Wei 等人（2017）

Joon Oh 等人（2017）
Wei 等人（2018）

SeeNet（Hou 等，2018）
DSRG（Huang 等，2018）

AffinityNet（Ahn 和 Kwak，2018）
FickleNet（Lee 等，2019）
SEAM（Wang 等，2020）

Chang 等人（2020）
Jiang 等人（2019）
Chen 等人（2020）

CONTA（Zhang 等，2020b）
Zhang 等人（2020b）
CDA（Su 等，2021）
Sun 等人（2020）

Ecs-Net（Sun 等，2021）
AdvCAM（Lee 等，2021a）

Kweon 等人（2021）
CPN（Zhang 等，2021b）

Li 等人（2021）
I2CRC（Chen 等，2023c）
SIPE（Chen 等，2022a）

Wu 等人（2021）
MCTformer（Xu 等，2022）

L2G（Jiang 等，2022b）
EPS（Lee 等，2021c）
RCA（Zhou 等，2022）
SANCE（Li 等，2022a）

Du 等人（2022）
RRM（Zhang 等，2020a）
Araslanov 和 Roth（2020）

Zhang 等人（2021c）
AFA（Ru 等，2022）
Chen 等人（2023b）
ToCo（Ru 等，2023）

发表期刊/会议

ECCV2016
ICCV2017
CVPR2017
CVPR2017
CVPR2018

NeurIPS2018
CVPR2018
CVPR2018
CVPR2019
CVPR2020
CVPR2020
ICCV2019
ECCV2020

NeurIPS2020
ECCV2020
ICCV2021
ECCV2020
ICCV2021
CVPR2021
ICCV2021
ICCV2021
AAAI2021
TMM2023
CVPR2022
CVPR2021
CVPR2022
CVPR2022
CVPR2021
CVPR2022
CVPR2022
CVPR2022
AAAI2020
CVPR2020

ACMMM21
CVPR2022

TIP2023
CVPR2023

骨干网

VGG16 / VGG16
VGG16 / VGG16
VGG16 / VGG16

VGG16 / -
VGG16 / VGG16

VGG16 / ResNet101
VGG16 / ResNet101
ResNet38 / ResNet38
VGG16 / ResNet101

ResNet38 / WideResNet38
ResNet38 / ResNet101
VGG16 / ResNet101

ResNet50 / ResNet101
ResNet38 / WideResNet38

VGG16 / ResNet50
ResNet38 / WideResNet38

ResNet38 / ResNet101
ResNet38 / ResNet38

ResNet50 / ResNet101
ResNet38 / ResNet38
ResNet38 / ResNet38

- / ResNet101
VGG16 / ResNet101

ResNet50 / ResNet101
ResNet38 / ResNet101

DeiT-S / WideResNet38
ResNet38 / ResNet101
ResNet38 / ResNet101

ResNet38 / -
ResNet101 / ResNet101
ResNet38 / ResNet101
ResNet38 / ResNet38

WideResNet38 / 
WideResNet38

WideResNet38 / 
WideResNet38

MiT-B1 / MiT-B1
ResNet101 / ResNet101

ViT-B / ViT-B

mIoU/%

验证集

50.7
53.1
55.0
55.7
60.4
63.1
61.4
61.7
64.9
64.5
66.1
65.2
65.7
66.1
66.6
66.1
66.2
66.6
68.1
68.4
67.8
68.2
69.3
68.8
70.9
71.9
72.1
71.0
72.2
72.0
72.6
62.6
62.7

63.9
66.0
69.5
71.1

测试集

51.7
53.8
55.7
56.7
60.8
62.8
63.2
63.7
65.3
65.7
65.9
66.4
66.6
66.7
66.7
66.8
66.9
67.6
68.0
68.2
68.5
68.5
69.5
69.7
70.6
71.6
71.7
71.8
72.8
72.9
73.6
62.9
64.3

64.8
66.3
70.2
71.2

注：“/”两边分别表示用于伪标签生成和图像分割的骨干网，“-”表示论文中未提及。
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伪标签训练全监督语义分割模型，实现目标图像的

分割。

Dai 等人（2015）最早对该领域进行了探索，提出

了 BoxSup（bounding-box supervision）方法。第 1 步采

用 MCG（multiscale combinatorial group）（Arbel􀅡ez 等，

2014）等无监督区域建议方法提取一系列物体候选

区域；第 2 步选择其中与最小包围盒重叠区域最大

的候选区域作为初始像素级伪标签；第 3 步将其作

为监督信号训练一个语义分割模型；第 4 步使用该

模型的预测结果更新像素级伪标签。重复迭代第2—

4 步直到最后收敛。该方法通过像素级伪标签和语

义分割模型的交替更新，不断提高像素级伪标签的

准确率和语义分割模型的性能。与 Dai 等人（2015）
的方法不同，Papandreou 等人（2015）采用 DenseCRF

（dense conditional random field）（Krähenbühl 和 Kol⁃
tun，2011）方法通过最小包围盒生成像素级伪标签，

并采用交叉验证方法来调整 DenseCRF 的超参数，尽

可能地提高像素级伪标签的准确率。此外，Papan⁃
dreou 等人（2015）还提出了一种改进的 EM（expecta⁃
tion maximization）（Dempster 等，1977）算法，交替更

新像素级伪标签和模型参数。该方法在仅使用少量

像素级标注的情况下有效地提升了模型的分割性

能。Khoreva 等人（2017）将最小包围盒视为带噪声

的像素级标注，将迭代训练视为一种去噪策略。在

这 种 思 想 下 ，他 们 提 出 了 一 种 简 洁 高 效 的 SDI
（simple does it）方法，在无需迭代训练的情况下获得

了优异的分割性能。具体而言，这是一种改进的

GrabCut 方法，称为 GrabCut+，并将 GrabCut+和 MCG
进行结合，选择二者所得候选区域的交集部分作为

像素级伪标签训练语义分割模型，充分利用了 Grab⁃
Cut+和 MCG 的可靠性。

另 外 一 些 方 法（Song 等 ，2019；Kulharia 等 ，

2020）通过计算每个前景物体在最小包围框中的填

充率来指导分割过程。Song 等人（2019）设计了一种

填充率引导的自适应损失，利用每个类别的平均填

充率引导模型关注图像中响应程度较强的区域，减

轻错误标记像素对模型的干扰。同时，考虑到来自

同一类的两个物体可能由于形状和姿势的变化而具

有不同的填充率，Song 等人（2019）通过聚类的方法

将每个语义类别分成几个子类来进一步细化填充

率，充分发挥填充率对像素级伪标签的指导作用。

此外，为了消除无关区域对分割模型预测结果的影

响，Song 等人（2019）还提出了 BCM（box-driven class-

wise masking）模块，为每个前景物体分别生成一个

掩码用于屏蔽无关区域，并提供其形状和位置信息，

极大程度地降低了后续图像分割流程的难度。为了

缓解 WSSS 中像素级伪标签的噪声问题，Kulharia 等

人（2020）通过预测每类物体的注意力图来优化像素

级交叉熵损失，并计算每类物体在最小包围框中的

填充率来约束注意力图的生成，从而使注意力图更

好地聚焦前景区域，减少不正确的梯度传播。

Oh 等人（2021）认为图像中背景区域的特征表

达具有一致性，这种一致性可以用来区分最小包围

盒内的前景和背景区域，并由此提出了背景感知池

化（background-aware pooling，BAP）方法。该方法使

用注意力图区分最小包围盒内的前景和背景像素，

并聚合其中的前景特征，从而产生更准确的像素级

伪标签。此外，由于 WSSS 中生成的像素级伪标签

不可避免地包含噪声，Oh 等人（2021）还提出了噪声

感知损失（noise-aware loss，NAL），减轻分割模型训

练过程中错误伪标签的影响，增强了模型的抗噪能

力。Lee 等人（2021b）借鉴了图像级 WSSS 中像素级

伪 标 签 的 生 成 流 程 ，提 出 了 BBAM（bounding-box 
attribution map）方法。首先使用最小包围盒标注训

练一个目标检测模型，然后利用该模型从最小包围

盒中提取某些特定区域以获得与整个最小包围盒区

域相同的目标检测结果，最后基于这些特定区域使

用 DenseCRF 生成像素级伪标签，用于后续分割模型

的训练。

3. 2　基于线标注的弱监督语义分割

线标注是指在物体内部画一条连续的线段并标

明物体类别作为监督信息。与图像级标注相比，线

标注提供了部分像素的位置信息；与最小包围盒标

图 5　基于最小包围盒标注的弱监督语义分割流程图

（Shen 等，2023）
Fig. 5　The mainstream pipeline for WSSS with 
bounding-box annotations（Shen et al. ， 2023）
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注相比，线标注缺乏物体的边界信息。由于线标注

的稀疏性，所以基于线标注的 WSSS 关键在于如何

将语义信息从稀疏的线段传递到其他未标记的像素

（Shen 等，2023）。如图 6 所示，目前该领域分割方法

主要包括两个步骤：1）以线标注为初始种子区域，利

用像素间亲和性等先验知识将线标注信息传递到其

他未标记的区域，生成像素级伪标签；2）基于生成的

像 素 级 伪 标 签 训 练 语 义 分 割 模 型 ，实 现 图 像 的

分割。

由于图模型的结构特点和强大的建模能力，Lin
等人（2016）和 Xu 等人（2021）利用图模型将语义信

息从线标注区域传到其他未标记的区域。为提高计

算效率，Lin 等人（2016）先将图像划分为若干个超像

素，并基于低级视觉特征（如颜色和纹理）构建超像

素之间的亲和性关系。接着通过图模型将语义信息

从线标注区域传递到其他未标记区域，生成像素级

伪标签。最后基于像素级伪标签训练分割模型，在

整个训练过程中交替更新图模型和分割模型的参数

直到实现最优的分割结果。Xu 等人（2021）对 Lin 等

人（2016）的方法进行改进，使用多尺度特征而不是

低级视觉特征来构建超像素之间的亲和性关系，增

强了语义信息传播的可靠性。

Vernaza 和 Chandraker（2017）提 出 的 RAWKS
（random-walk weakly-supervised segmentation）方法根

据随机游走命中概率定义标签传播过程，生成像素

级伪标签。此外，该方法还进一步集成了一个边界

预测器以约束标签传播过程的边界，极大程度地提

高了像素级伪标签的准确性。Ke 等人（2021）将对

比学习引入到线标注的 WSSS 任务，提出了一种像

素 到 片 段 的 对 比 学 习 方 法 SPML（semi-supervised 
pixel-wise metric learning）。该方法引入了 4 种类型

的对比关系，即低级图像相似性、语义标注、共现性

和特征亲和性。将具有相同语义的像素在特征空

间中拉近，将具有不同语义的像素在特征空间中分

开 ，从 而 获 得 高 质 量 的 像 素 级 特 征 表 达 和 分 割

结果。

上述方法需要采用额外的模型来生成像素级伪

标签。为简化训练流程，一些方法（Tang等，2018a，b；

Zhang 等，2021a）通过设计恰当的损失函数直接从线

标注预测像素级分割结果，提高了模型的训练效率。

受半监督学习思想和浅层图像分割准则的启发，

Tang 等人（2018a）设计了两种新的损失函数：标注像

素的部分交叉熵损失和未标注像素的归一化分割损

失。第 1 个损失用于驱动模型从线标注中学习部分

像素的正确语义信息，而第 2 个损失用于增强相邻

像素的一致性，使得模型能够更有效地捕捉图像中

相似部分的共性特征。随后，Tang 等人（2018b）又

提出了一个改进版本，引入了基于条件随机场（con⁃
ditional random field，CRF）（Lafferty 等，2001）的损失

函数，避免了额外的 CRF 优化步骤，进一步简化了

分割流程。由于大多数现有的正则化损失主要针对

低级视觉特征，无法准确描述复杂情况下像素间的

关系。为此，Zhang等人（2021a）提出了 DFR（dynamic 
feature regularized）正则化损失，结合图像的低级视

觉特征和高级语义特征，以增强模型对不同像素间

关系的表达能力。此外，Zhang 等人（2021a）还设计

了一个特征一致性模块，利用分割预测结果中的高

置信度区域作为监督信息，以增强像素级特征的类

内相似性和类间离散性，进一步提升模型对不同像

素间关系的表达能力。

除 Tang 等人（2018a，b）和 Zhang 等人（2021a）之

外，Wang 等人（2019）也探索了如何从线标注直接预

测像素级分割结果，并提出了 BPG（boundary percep⁃
tion guidance）方法。该方法由边界回归和预测细化

两个模块组成：边界回归模块使用类不可知的边界

图来引导模型探索不同物体间的边界信息；预测细

化模块通过迭代上采样策略生成多尺度特征图，结

合高级语义特征和低级视觉特征以逐步改善像素级

分割结果。

3. 3　基于点标注的弱监督语义分割

点标注是指在图像内对每个物体分别标注一个

点或几个点并标明类别信息作为监督信号，是线标

注的一种简化形式。与线标注类似，点标注的 WSSS
任务的关键在于如何将语义信息从稀疏标注的点传

图 6　基于线标注的弱监督语义分割流程图（Shen 等，2023）
Fig. 6　The mainstream pipeline for WSSS with 

scribble annotations（Shen et al. ， 2023）
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基于深度学习的弱监督语义分割方法综述

递到其他未标记像素。如图 7 所示，目前该领域分

割方法主要包括两个步骤：1）通过标签传播、距离度

量学习和损失函数优化等方法将点标注信息传递到

其他未标记的区域，生成像素级伪标签；2）基于生成

的像素级伪标签训练语义分割模型，实现图像的

分割。

Bearman 等 人（2016）最 早 将 点 标 注 应 用 于

WSSS 任务。他们利用前景物体上的任意点作为监

督信息，并引入物体性先验损失，通过计算图像中每

个像素点属于前景物体的概率来区分图像中的前景

和背景区域。McEver 和 Manjunath（2020）将图像级

WSSS 领域的 CAM 方法拓展到点标注领域。首先使

用点标注的类别信息和位置信息来引导 CAM 的生

成 ，称 为 PCAM（point supervised class activation 
map），然 后 使 用 IRNet（inter-pixel relation network）

（Ahn 等，2019）优化 PCAM 以产生像素级伪标签，最

后基于生成的像素级伪标签训练一个全监督语义分

割模型。

Papadopoulos 等人（2017）和 Maninis 等人（2018）
认为前景物体上任意点所包含的监督信息过于薄

弱，由此提出了一种极点标注方法。通过标注图像

中前景物体最上、最下、最左和最右这 4 个边界点来

提供监督信息，以标注成本的少量增加换取了比任

意点标注更丰富的监督信息。具体而言，Papado⁃
poulos 等人（2017）将极点标注与 GrabCut 方法相结

合，获得了优异的分割性能。Maninis 等人（2018）提

出的 DEXTR（deep extreme cut）方法进一步探究了极

点标注在语义分割、实例分割、视频分割和交互式分

割这 4 个领域的应用，进一步验证了极点标注的有

效性。

Qian 等人（2019）提出了一种基于点标注的弱监

督场景解析方法，通过距离度量学习（Weinberger 和

Saul，2009）方法最小化同类嵌入向量间距离，并最

大化不同类嵌入向量间距离。除此之外，Qian 等人

（2019）还采用了跨图像的学习模式，以充分利用图

像间的上下文信息，进一步优化嵌入向量的特征表

达。Li 等人（2022b）提出了一种基于点标注的弱监

督全景分割方法。通过将每个物体实例编码为特定

的卷积核模板，并用该模板直接对高分辨率特征进

行卷积，实现了前景物体和背景区域的统一预测和

分割。

3. 4　讨论

与图像级 WSSS 方法相比，基于最小包围盒标

注、线标注和点标注的 WSSS 在标注成本和分割准

确率之间进行权衡，通过增加标注成本的方式来换

取分割性能的提升。表 2 展示了这些 WSSS 方法在

PASCAL VOC 2012 上的性能表现。其中，骨干网表

示用于图像分割的特征提取网络。

最小包围盒标注不仅提供了前景物体的类别信

息，还提供了粗略的位置信息和边界信息，是一种相

对较强的弱标注信号。研究表明，直接将最小包围

盒内的所有像素视为前景，并以此训练一个语义分

割模型，也能取得一定的分割效果（Papandreou 等，

2015）。现有的研究主要关注如何挖掘最小包围盒

内的前景和背景线索，从而准确区分最小包围盒内

的前景和背景区域。这些研究取得了相当不错的进

展，使得基于最小包围盒标注的 WSSS 获得了显著

的性能提升，普遍优于基于图像级标注的 WSSS 方

法。例如 ，Oh 等人（2021）的方法在 PASCAL VOC 
2012 的测试集上获得了 76. 1% 的 mIoU。然而，其与

全监督语义分割方法相比，仍然存在一定的提升空

间。近年来，基于最小包围盒标注的 WSSS 研究进

展放缓，主要受限于以下原因：最小包围盒标注提供

的信息量是有限的，现有模型对这些信息的利用率

已经达到了瓶颈，要想进一步提升分割性能，需要引

入海量新的标注数据，但标注成本难以接受。因此，

现有最小包围盒标注的数据集难以为模型提供新的

信息，这成为了性能提升的瓶颈。如何在有限标注

资源下，提升模型的分割性能，是这类 WSSS 任务面

临的难点。

线标注不仅指明了图像中所含物体的类别，还

提供了目标物体的局部位置信息，但缺乏物体的边

界信息。为了充分利用线标注的有限信息，现有的

线标注 WSSS 方法主要使用不同的标签传播机制、

图 7　基于点标注的弱监督语义分割流程图（Shen 等，2023）
Fig. 7　The mainstream pipeline for WSSS with 

point annotations（Shen et al. ， 2023）
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构建特定的损失函数和引导模块等改进策略，将线

标注信息传递到未标注区域，并引导模型完成物体

边界信息的提取，从而生成更准确的像素级伪标签

以指导图像分割，取得了显著的性能提升。例如，基

于 CNN 骨 干 网 的 SPML（Ke 等 ，2021）在 PASCAL 
VOC 2012 验 证 集 上 获 得 了 76. 1% 的 mIoU，基 于

Transformer 骨干网的 DFR（Zhang 等，2021a）在测试

集上获得了 82. 9% 的 mIoU。但是，目前基于线标注

的 WSSS 任务仍面临一些难点，例如线标注的稀疏

性对分割边界的干扰仍然存在，模型无法有效分割

目标内部区域，尤其是在复杂场景或存在遮挡的情

况下。这些问题使得其与全监督语义分割方法的性

能差距仍然存在。

点标注指明了图像中某些特定点的类别信息和

位置信息，是线标注的一种简化形式。点标注凭借

极低的标注成本成为一种高效的标注方式，在针对

细长形状物体的标注场景中尤为突出。相比于图像

级标注，点标注包含部分像素点的位置信息，但基于

点标注的 WSSS 方法性能略低于图像级标注。例

如 ，PCAM（McEver 和 Manjunath，2020）在 PASCAL 
VOC 2012 验证集上仅获得 70. 5% 的 mIoU，低于当

前图像级标注 WSSS 的最优性能。这主要是由于相

关点标注数据集的缺乏，导致关于点标注的 WSSS
研究相对较少，未能充分利用点标注的有效信息。

构建点标注的大规模数据集，并设计高效的点标注

传播策略来缓解其稀疏性，是基于点标注 WSSS 任

表2　基于其他弱标注的弱监督语义分割方法在PASCAL VOC 2012上的性能表现

Table 2　Performance comparison of weakly supervised semantic segmentation methods based on 
other weak annotations on PASCAL VOC 2012 dataset

标注形式

最小包围盒标注

线标注

点标注

方法

Papandreou 等人（2015）
BoxSup（Dai 等，2015）
SDI（Khoreva 等，2017）
BCM（Song 等，2019）

BBAM（Lee 等，2021b）
Oh 等人（2021）

Kulharia 等人（2020）
RAWKS（Vernaza 和 Chandraker，2017）

Lin 等人（2016）
Tang 等人（2018a）

Xu 等人（2021）
Tang 等人（2018b）

BPG（Wang 等，2019）
SPML（Ke 等，2021）

DFR（Zhang 等，2021a）
Bearman 等人（2016）

Papadopoulos 等人（2017）
DEXTR（Maninis 等，2018）

PCAM（McEver 和 Manjunath，2020）
Li 等人（2022b）

发表期刊/会议

ICCV2015
ICCV2015
CVPR2017
CVPR2019
CVPR2021
CVPR2021
ECCV2020
CVPR2017
CVPR2016
CVPR2018
ICCV2021
ECCV2018
IJCAI2019
arXiv2021
arXiv2021
ECCV2016
ICCV2017
CVPR2018
arXiv2020

TPAMI2022

骨干网

VGG16
VGG16

ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101

VGG16
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101

Swin-T-Base
VGG16
VGG16

-
ResNet50

-

mIoU/%

验证集

60.6
62.0
69.4
70.2
73.7
74.6
76.4
61.4
63.1
74.5
74.9
75.0
76.0
76.1
82.8
46.1
58.4
70.0
70.5
70.9

测试集

62.2
64.6

-
-

73.7
76.1

-
-
-
-
-
-
-
-

82.9
-
-
-
-
-

注：“-”表示论文未提及具体网络结构或实验结果。
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基于深度学习的弱监督语义分割方法综述

务的一个潜在研究方向。

4　基于大模型的弱监督语义分割

近年来，大模型（Zhao 等，2023）相关研究日益

火热，受到了研究者的广泛关注。在深度学习领域，

大模型通常是指具有数十亿甚至更多参数的神经网

络模型。尽管这类模型通常需要消耗大量的计算资

源和存储空间进行训练和推理，也依赖包含海量样

本的大规模数据集，但通常具有更强的表达能力和

泛化能力。通过针对特定任务进行迁移学习（Pan
和 Yang，2010）和微调，大模型可以有效地助力各种

下游任务。因此，一些工作开始尝试如何使用大模

型辅助生成更准确的像素级伪标签。本节将回顾总

结 一 些 基 于 CLIP（contrastive language-image pre-

training）（Radford 等 ，2021）模 型 和 SAM（segment 
anything model）（Kirillov 等 ，2023）模 型 的 WSSS
方法。

CLIP 模型是在大规模图像和文本数据上进行

预训练得到的。通过学习图像和文本标签之间的对

应关系，CLIP 能够更好地利用文本标签中的语义信

息，从而改善图像级 WSSS 的性能（Xie 等，2022a）。

Xie 等 人（2022a）提 出 CLIP 跨 语 言 图 像 匹 配 框 架

CLIMS（cross language image matching），旨在提高目

标区域激活的完整性并抑制共现类别和背景的错误

激活。为此他们设计了 3 个基于 CLIP 的损失函数：

物体区域和文本标签匹配损失、背景区域和文本标

签 匹 配 损 失 以 及 共 现 背 景 抑 制 损 失 。 Lin 等 人

（2023）提 出 了 CLIP-ES（contrastive language-image 
pre-training efficient segmenter）框架，利用 CLIP 的零

样本识别能力来抑制非目标类和背景的错误激活，

并改进了 CLIP 的文本输入形式以更好地适应 WSSS
任务。此外，Lin 等人（2023）还提出了置信度引导损

失，迫使第 2 阶段的语义分割模型关注高置信度区

域，减轻错误像素级伪标签的干扰。Xu 等人（2023）
提出了统一的 Transformer 网络架构，来学习目标物

体的视觉 token 和文本 token，并结合两种 token 进一

步促进 CAM 的完整激活。其中，视觉 token 从图像

中捕获语义信息，文本 token 则利用 CLIP 模型从标

签文本中提取互补信息。

SAM 是一个通用的图像分割大模型，在各类图

像分割任务中表现出色。一些研究者将 SAM 引入

WSSS 任务中，以辅助生成高质量的像素级伪标签。

具体而言， Chen 等人（2023a）将 CAM 与 SAM 相结

合，使用 CAM 的语义信息为 SAM 的分割结果分配特

定的类别标签，从而生成准确的像素级伪标签。Sun
等人（2023）将 Grounding DINO（grounding distillation 
with no labels）（Liu 等，2023）与 SAM 方法相结合，克

服 了 SAM 模 型 不 支 持 类 别 标 签 作 为 监 督 信 号 的

限制。

表 3 展 示 了 基 于 大 模 型 的 WSSS 方 法 在

PASCAL VOC 2012 验证集和测试集上的性能表现。

得益于庞大参数量和海量训练数据，大模型可以对

不同语义内容进行准确的建模和表达。当应用于监

督信息不足的 WSSS 任务时，大模型可以利用其预

训练得到的通用语义知识来理解图像内容，生成更

准确的像素级伪标签，从而提升模型的分割性能。

例如，Lin 等人（2023）的方法在 PASCAL VOC 2012
的测试集上取得了 73. 9% 的 mIoU，Sun 等人（2023）
的方法取得了 77. 1% 的 mIoU。这些性能表现已经

逼近甚至超过了其他研究已久的 WSSS 方法，这充

分证明了大模型的强大特征表达和建模能力。未来

表3　基于大模型的弱监督语义分割方法在PASCAL VOC 2012上的性能表现

Table 3　Performance comparison of weakly supervised semantic segmentation methods based on 
large-scale models on PASCAL VOC 2012 dataset

大模型类别

CLIP

SAM

方法

CLIMS（Xie 等，2022a）
Xu 等人（2023）
Lin 等人（2023）
Sun 等人（2023）

发表期刊/会议

CVPR2022
CVPR2023
CVPR2023
arXiv2023

骨干网

ResNet101
ResNet38

ResNet101
ResNet101

mIoU/%

验证集

70.4
72.2
73.8
77.2

测试集

70.0
72.2
73.9
77.1
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的研究可以继续探索更有效的优化策略，或使用蒸

馏技术减小模型尺寸，以进一步提升大模型在 WSSS
任务上的有效性和适用性。但是，基于大模型的

WSSS 研究也存在一些挑战：1）过大的模型参数量导

致训练和调参变得非常困难，且十分耗费计算资源；

2）蒸 馏 时 如 何 保 留 模 型 的 关 键 语 义 知 识 是 一 个

难点。

5　挑战与展望

基于深度学习的 WSSS 是计算机视觉领域的一

个重要研究方向，具有巨大的理论研究价值和广泛

的应用前景。在现实世界中，像素级注释需要花费

大量的人力、物力和时间成本，这一点在针对大规模

数据集的标注场景中尤为突出。而 WSSS 通过不同

形式的弱标注信号实现像素级的分割预测，极大程

度地缓解了所需的像素级标注成本，为语义分割的

实际应用提供了可行的解决方案。近年来涌现出大

量基于深度学习的 WSSS 方法，模型的分割性能取

得了显著的提升，然而与全监督方法相比，其仍存在

一定的提升空间。此外，这些方法之间可能存在一

定的相关性，即采用了相似的策略来缩小弱标注信

息和像素级标注之间的差距。接下来，本文将分析

WSSS 领域存在的问题与挑战，并就其未来可能的研

究方向提出建议。

5. 1　存在的问题和挑战

基于深度学习的 WSSS 方法的关键在于缩小弱

监督信息和像素级标注之间的差距。其根本策略在

于通过给定的弱标注生成像素级伪标签，并基于该

伪标签训练语义分割模型。虽然现有的研究通过不

同的标签传播策略、引入自监督学习或额外监督信

号等方法尽可能地提高像素级伪标签的精度，但其

与真实的像素级标签仍存在一定的差距。如何提高

生成的像素级伪标签的精度仍然是一个亟待解决的

问题。

当 WSSS 模型应用于现实生活场景中，可能遇

到在训练数据中从未出现的物体类别，这就需要模

型具备一定的自适应能力来识别和分割未知的目标

物体。因此，如何增强模型对开放性环境的自适应

能力是一个极大的挑战。

另一方面，现实生活场景通常对实时性有较高

的需求。但是现有的研究主要关注如何提高 WSSS

模型的分割精度，对模型推理速度的关注度不够。

如何在保证一定精度的前提下，提高模型的运算速

度，这是 WSSS 领域的另一大挑战。

此外，虽然 Gao 等人（2023）提出了非监督语义

分割数据集，但相关数据集的匮乏仍然是 WSSS 领

域的主要障碍之一。目前研究工作更多地关注算法

改进，而较少考虑数据集构建。随着算法性能不断

提升，数据集匮乏的问题也日益凸显。目前相关的

WSSS 方 法 主 要 在 PASCAL VOC 2012（Everingham
等，2015）和 MS COCO 2014（Lin 等，2014）等少量公

开数据集上进行评估。这些公开数据集包含的类别

数量有限，对稀有类别的覆盖也不足。这些问题导

致现有 WSSS 模型训练难度的提升和性能的下降，

并限制了模型在特定领域的应用。

5. 2　未来的研究方向

为了缩小弱监督方法和全监督方法之间的差

距，应继续研究如何提高生成的像素级伪标签的精

度，探索更有效的像素级伪标签优化方法。基于大

模型的 WSSS 方法是一个可行的研究方向。例如，

近几年出现的 CLIP 模型（Radford 等，2021）和 SAM
模型（Kirillov 等，2023）可以用于辅助像素级伪标签

的优化。如第 3 节所述，已经有部分学者对此做出

了初步探索，并取得了可观的成效。但是，如何设计

适配于具体 WSSS 任务的特定网络结构和损失函

数，实现大模型预训练知识的有效迁移，仍需要进一

步探索。此外，由于像素级伪标签不可避免地存在

一些噪声，因此基于像素级伪标签训练语义分割模

型可以看做是一种噪声标签学习问题。通过设计特

定的噪声标签检测方法来鉴别和过滤错误的像素级

伪标签，或者构建鲁棒性分割模型以抵抗像素级伪

标签中的噪声干扰也是未来值得研究的方向。

针对 WSSS 模型在开放环境中的自适应问题，

可以通过迁移学习（Pan 和 Yang，2010）或零样本学

习（Xian 等，2019）将从已知类别学习到的知识迁移

到未知目标类别上。另一种可行的替代方案是引入

多模态信息（Baltrušaitis 等，2019），例如文本，将分

割模型推广到未知的物体类别，增强模型的零样本

分割能力。此外，增强模型的可解释性（Guidotti 等，

2019）也有利于模型对未知目标类别的处理。可解

释性可以增强用户对模型行为的理解，从而对未知

目标类别的判断进行监督，引导模型的优化。

当前的 WSSS 方法主要关注如何提高模型的分
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割精度，导致模型结构和训练策略较为复杂，模型参

数量大，很难进行实时的分割预测，不利于其在现实

应用场景的部署。因此，研究者也可以关注如何开

发实时的 WSSS 框架，在模型准确性和实时性之间

进行权衡，即在尽可能保证模型准确性的情况下，加

快模型的推理速度。

针对数据集匮乏的问题，构建高质量的、包含不

同类型图像且具有更大挑战性的大规模 WSSS 数据

集，是推动该领域发展的潜在研究方向。通过构建

相关数据集，可以降低模型过拟合的风险，增强模型

对不同类型图像的泛化能力。而针对特定应用场景

构建定制化数据集，也将有利于模型更好地适配各

种应用场景，推动该领域的发展。

6 结 语

语义分割是计算机视觉领域中的一个热门研究

方向。弱监督语义分割方法通过使用诸如图像级标

注、最小包围盒标注、线标注和点标注等弱标注形

式，极大降低了数据标注的成本，为语义分割在自动

驾驶、医学图像分析和工业控制等领域的应用拓展

了新的可能性。本文首先阐明了开展弱监督语义分

割研究的背景和意义，接着概述了弱监督语义分割

相关的数据集和评价指标，然后从图像级标注、其他

弱标注和大模型辅助 3 个方面对现有的弱监督语义

分割方法进行了全面的综述和分析，最后讨论了弱

监督语义分割领域所面临的机遇与挑战，旨在推动

该领域的持续发展，充分发挥其在相关领域的重要

作用。
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