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流形正则化约束的图像语义分割

肖振久1,宗佳旭1∗,兰海2,魏宪2,唐晓亮2

1. 辽宁工程技术大学软件学院,葫芦岛　 125105; 2. 泉州装备制造研究所,泉州　 362000

摘　 要: 目的　 在基于深度学习的图像语义分割方法中,损失函数通常只考虑单个像素点的预测值与真实值之间

的交叉熵并对其进行简单求和,而引入图像像素间的上下文信息能够有效提高图像的语义分割的精度,但目前引

入上下文信息的方法如注意力机制、条件随机场等算法需要高昂的计算成本和空间成本,不能广泛使用。 针对这

一问题,提出一种流形正则化约束的图像语义分割算法。 方法　 以经过数据集 ImageNet 预训练的残差网络( resid-

ual network, ResNet)为基础,采用 DeepLabV3 作为骨架网络,通过骨架网络获得预测分割图像。 进行子图像块的划

分,将原始图像和分割图像分为若干大小相同的图像块。 通过原始图像和分割图像的子图像块,计算输入数据与

预测结果所处流形曲面上的潜在几何约束关系。 利用流形约束的结果优化分割网络中的参数。 结果　 通过加入

流形正则化约束,捕获图像中上下文信息,降低了网络前向计算过程中造成的本征结构的损失,提高了算法精度。

为验证所提方法的有效性,实验在 Cityscapes 和 PASCAL VOC 2012(pattern analysis, statistical modeling and computa-

tional learning visual object classes)两个数据集上进行。 在 Cityscapes 数据集中,精度值为 78. 0% ,相比原始网络提

高了 0. 5% ;在 PASCAL VOC 2012 数据集中,精度值为 69. 5% ,相比原始网络提高了 2. 1% 。 同时,在 Cityscapes 数

据集中进行对比实验,验证了算法的有效性,对比实验结果证明提出的算法改善了语义分割的效果。 结论　 本文

提出的语义分割算法在不提高推理网络计算复杂度的前提下,取得了较好的分割精度,具有极大的实用价值。

关键词:深度学习;语义分割;残差网络(ResNet);上下文信息捕捉;流形正则化

Image semantic segmentation based on
manifold regularization constraint

Xiao Zhenjiu1, Zong Jiaxu1∗, Lan Hai2, Wei Xian2, Tang Xiaoliang2

1. College of Software, Liaoning Technology University, Huludao　 125105, China;

2. Quanzhou Institute of Equipment Manufacturing, Quanzhou　 362000, China

Abstract: Objective Image semantic segmentation is one of the essential issues in computer vision and image processing. It

aims to divide pixels in the image into different categories semantically, and to foresee pixel-level predictions. It has been

widely used in various fields, such as scene information understanding, automatic driving and medical assisting diagnosis.
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Competitive performance has still suffered from challenges such as low contrast, uneven luminance and complicated scenarios
currently. The performance of semantic segmentation algorithms have mainly constrained by the spatial context information.
Current methods based on deep learning algorithms for image semantic segmentation has focused on harnessing the context
information between pixels. For instance, the attention mechanism builds an element-wise weight matrix to capture the simi-
larity between pixels which can be used as coefficient to summate the input. Meanwhile, probabilistic graphical models have
been utilized in the spatial context as prior to enhance the classification confidence. However, these methodologies require
massive computational resource (e. g. GPU memory) . A contextual information capturing method is demonstrated based on
manifold regularization. By assuming the data in the input image and the segmentation prediction share the same locally
geometric structure in the low-dimensional manifold, this research illustrated possibility to harness the relevancy among pixels
in more efficient way. As a result, the novel algorithm based on manifold regularization is issued to exploit the spatial con-
text relation from a geometric perspective, which can be embedded into the deep learning framework to improve the perform-
ance with no increasing on both parameter amount and reasoning time. Method The contextual information analysis in the
image can be effectively captured by manifold regularization. The DeepLab-v3 architecture is extracted the image features,
which uses the residual network (ResNet) as the backbone network. The last two down-sampling layers of the model are
pruned, and dilated convolution is employed in the subsequent convolutional layer to control the resolution of the features.
For the methodology of regular segmentation, the cross-entropy of single pixel between prediction and ground truth is only
involved in the cost function and sum up in total loss without any context information simply. A detailed manifold regulariza-
tion penalty designation is integrated to single pixel information and the neighborhood context information. This geometric
intuition for the initial image data has the same locally geometric shape with those in the segmented result. It indicates that
the correspondences between clusters of data points in the input image and output result data points. For instance, when the
distance of two input data points in the manifold sub-space is close, the corresponding segmentation result data points are
close, and vice versa. Furthermore, the image into sub-image patches to capture the relationship between to customize the
constraints between pixels. The hierarchical manifold regularization constraints are achieved via sub-image patch divides
into different sizes. When the patch size is minimized, the constraint is between pixels substantially and the approach acts
like other pixel-wise context aware algorithms such as fully connected conditional random field (CRF) model. On the con-
trary, the maximum patch size which equals to the input image size makes the approach become semi-supervised learning
algorithm based on interconnected samples. The analyzed model gets improved on segmentation accuracy and achieves state-
of-the-art performance. This model is based on two public datasets, Cityscapes and PASCAL VOC 2012 (pattern analysis,
statistical modeling and computational learning visual object classes 2012) . The performance is measured via mean
intersection-over-union (mIoU) averaged across all the classes. The open source toolbox Pytorch is used to build the mod-
el. The stochastic gradient descent (SGD) method is adopted as the optimization. In addition, data augmentation is con-
ducted by means of random cropping and inversion in accordance with probability levels. The operating system of the exper-
imental platform is Centos7, with a GPU of model NVIDIA RTX 2080Ti and a CPU of Intel (R) Core (TM) i7-6850.
Result The tests are conducted with the effect of manifold regularization. The algorithm achieves a good accuracy of the seg-
mentation model without increasing computational complexity in the process of model implementation. On the benchmark,
the ResNet50 backbone model improves the performance by 0. 8% with manifold regularization adopted on the PASCAL
VOC 2012 dataset, while the ResNet101 backbone models bring 2. 1% mIoU gain. These results demonstrated that the
manifold regularization get qualified performance with larger network model, and the analyszed results on the Cityscapes
dataset also prove this inference, the ResNet50 model increases by 0. 3% while the ResNet101 model increases by 0. 5% .
With the comparison of other context aggregation methods, we achieve mIoU of 78. 0% on the Cityscapes dataset and
69. 5% on the PASCAL VOC 2012 dataset. Furthermore, visualization of the segmentation results is implemented. The
generated segmentation results are more accurate at the edges and have less error rate based on the algorithm with manifold
regularization constraints. Conclusion This demonstration illustrates a novel algorithm for the context information image
semantic segmentation via the manifold regularization constraints, which can be melted into the deep learning network model
to improve the segmentation performance without changing the network structure. The results verify that the illustrated algo-
rithm has good generalization capability in semantic segmentation.
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0　 引　 言

图像的语义分割是机器视觉领域一项必不可少

的核心任务。 语义分割可以广泛用于场景信息理

解、自动驾驶和医疗辅助诊断等领域,且具有重要作

用。 目前,尽管对图像的语义分割展开了积极研究,
但仍需重点解决精准区分不同尺寸的相同物体和克

服遮挡、光照等问题(青晨 等,2020)。 为了解决上

述问题,有效完成不同场景的分割任务,有必要增强

像素级别的识别能力,特别是全卷积神经网络( fully
convolutional networks,FCN)(Long 等,2015)。 但是

受限于卷积操作的局域性,分割结果仅受限于局部

的感受野中,无法融合长距离的上下文信息,从而限

制了 FCN 类方法的发展。 另外,在图像数据下采样

过程中,会造成细节本征信息损失,尤其在 U 型网

络结构中(韩慧慧 等,2020)。
为利用像素间的上下文信息,利用条件随机场

(Zheng 等,2015)或注意力机制(Zhao 等,2018)使

任意位置的单个特征可以感知其他位置的所有特

征,从而使输出结果能够融合各像素点之间的关系。
但是在条件随机场以及注意力机制中,仅利用单个

像素点间的相似度建立势函数(Krähenbühl 和 Kol-
tun,2012)或权重矩阵,难以在低对比度的图像中取

得较好效果,另外需要生成巨大的注意力图来计算

每个像素之间的关系,计算复杂度高且占用显存资

源,从而限制了其在图像语义分割中的表现。 基于

以上问题,本文提出一种流形正则化约束的图像语

义分割算法,通过将图像分割中的输入数据和输出

结果视为两个不同流形并维持这两个流形之间对应

关系来获取像素间的本征结构,有效利用了上下文

的信息并提升了算法的分割精度。 本文的主要贡献

有:1)提出一种基于几何优化的流形正则化方法,
通过将高维空间中相邻的输入数据点与输出结果维

持在同样的流形结构上,引入了像素点间的上下文

关系,提高了分割精度。 2)与现有主流的图像分割

算法相结合,本文提出的流形正则化算法能够很好

地嵌入各类分割算法,并且提升分割精度,在多个数

据集上的性能处于领先位置。 本文算法代码已上传

至 Github, 共 享 网 址 为 https: / / github. com /
jiaxu0017 / Manifold_Segmentation。

1　 相关工作

1. 1　 语义分割

近几年,针对语义分割的研究取得了新的进展,
吸引了大量研究人员的关注。 FCN 对语义分割进

行了开拓性尝试,基于 FCN 思想的语义分割技术得

到长足进展。 然而开始的 FCN 由于多层的池化操

作导致提取的特征信息在图像细节处丢失严重,从
而影响了算法在细节处的表现。 为解决这一问题,
Chen 等人(2016)、Yu 和 Koltun(2016)通过较少的

降采样操作以获得更精细的特征并利用膨胀卷积来

增强感受野,DeepLabV2(Chen 等,2018)提出 ASPP
(atrous spatial pyramid pooling)模块,利用不同的膨

胀卷积捕获图像上下文中的信息,DeepLabV3(Chen
等,2017)设计则采用级联或并行的空洞卷积,通过

不同速率的空洞卷积获取上下文信息,PSPnet(pyra-
mid scene parsing network)(Zhao 等,2017)利用金字

塔模型聚合上下文信息。 此外,通过优化编码器—
解码 器 结 构, 如 U-Net ( Ronneberger 等, 2015 )、
RefineNet( Lin 等,2017) 和 SegNet ( Badrinarayanan
等,2017)等,将信息融合在低层和高层结构中,获
得不同尺寸的特征信息,预测分割后的图像,亦能够

提升分割精度。 另外,在分割结果上进行后处理,利
用预测结果自身的上下文信息来优化分类结果也是

一种提升精度的有效方法。 常见的后处理方法包

括利用条件随机场( conditional random field,CRF)
(Chandra 等,2017 ) 和马尔可夫随机场 ( Markov
random field, MRF) ( Liu 等,2015)等建立各像素

间的图模型,进一步精确定位像素边界和分割

结果。
1. 2　 上下文信息捕捉

利用上下文信息来增强图像语义分割在细节上

的表现是目前的热门研究方向。 自 FCN 类方法提

出之后,研究人员也聚焦于上下文信息的捕捉上,利
用概率图模型中的条件随机场和马尔可夫随机场捕

获预测结果中的上下文依赖关系。 和超等人
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(2020)通过不同的膨胀卷积和池化等操作生成的

特征图来聚合多尺度上下文信息,实现多尺度的上

下文信息融合。 Byeon 等人(2015)采用递归神经网

络,通过捕获标签上的空间信息或局部特征丰富上

下文的依赖关系。 尽管采用上下文融合的方式有助

于获取不同比例的对象,但是无法利用全局视图中

对象或事物之间的关系。 而基于图模型的方法又难

以与现有图像处理的卷积神经网络模型完美融合,
实现端到端学习。 另外,通过递归神经网络隐式捕

获全局关系,其有效性很大程度取决于长期记忆的

结果。 上述两种方法并不能满足不同像素对不同上

下文信息的要求。
获取上下文之间的关系,对远程依赖进行建模

仅靠上述技术还远远不够,注意力模块的引入为建

立信息间的远程依赖提供了新的思路,并且在许多

应用中取得了成功。 Vaswani 等人(2017)利用注意

力机制建立 Transformer 模型并用其替代循环神经

网络,通过绘制全局依存关系用于机器翻译,效果得

到大幅提升。 目前,注意力机制越来越多地应用于

计算机视觉领域。 Wang 等人(2018b)利用一种非

局部模块,通过计算特征图中每个空间点之间的相

关矩阵生成巨大的注意力图,然后引导密集的上下

文信息进行聚合。 DANet ( dual attention network)
(Fu 等,2019)通过结合像素间的上下文信息和通道

空间内的上下文信息来提高分割精度。 CCNet
(criss-cross attention network)(Huang 等,2019)通过

新颖的交叉注意力模块在交叉路径上收集周围像素

的上下文信息,并通过循环操作,使每一个像素最终

可以捕获所有像素的远程依赖关系。
1. 3　 流形正则化

正则化约束思想有着丰富的数学历史,可回溯

至 Tikhonov 求解不适定逆问题,其作为样条理论的

核心思想已广泛用于机器学习领域(Evgeniou 等,
2000),许多机器学习算法,如支持向量机均可视为

正则化的特例。 而流形正则化则利用数据分布的几

何结构对具体学习任务的损失函数进行约束。 假定

数据的相关子集来自某种拓扑流形:带有不同标签

的数据在流形曲面上距离较远。 基于该假设,流形

正则化广泛应用于半监督学习(Belkin 等,2006)。
在神经网络中,由于连续的合并操作或卷积步

幅导致特征的分辨率下降,使得神经网络学习到越

来越抽象的特征表示,即本征结构。 但是,这种局部

图像转化为固定的特征表示,往往会造成关键信息

的损失。 为解决本征结构的损失,控制复杂的几何

分布,研究人员针对流形约束做了大量工作,提出多

种应用流形正则化的半监督学习框架。 Belkin 等人

(2016)利用边际分布的几何形状,提出一种基于流

形的正则化学习框架,主要针对半监督学习能够有

效地使用未标记数据。 另外,针对半监督学习,
Geng 等人(2009)提出内在流形自动近似的算法,并
开发了一个集合流形正则化的框架,结合一些初始

的猜测来近似本征流形。 为了更深一步地解释流形

在半监督学习中的作用,Niyogi (2013) 通过建立

minmax 框架,调查了多种学习的方式,通过对流形

在半监督学习中的潜在用途来解释流形正则化及相

关的几何算法。 除了建立流形正则化的半监督学习

中的框架,研究人员也将流形学习应用于图像分割

领域中。 Quispe 和 Petitjean(2015)利用先验对象的

几何形状指导分割,该算法依赖扩散图来编码训练

集的形状变化,并用对象分割提供相应的帮助。 Luo
和 Huang(2014)提出一种针对刚性物体和非刚性物

体运动分割的自适应流形降噪技术,通过流形约束

的方式降低分割中的偏差。 基于这一思路,本文利

用流形正则化约束对图像语义分割模型参数进行优

化,通过维持图像分割中的输入数据和输出结果两

个流形之间对应关系,获取数据间的本征结构,从而

提升算法模型的性能。

2　 算法原理及实现

2. 1　 损失函数

深度学习算法通常使用随机梯度下降作为任务

求解工具,为能保证求解结果快速而准确地收敛,需
要保证类别信息的数学表达(损失函数)能够涵括

各类情况,通常的多分类问题使用交叉熵作为类别

间的损失函数,其损失函数 Lcla定义为

Lcla(y,ŷ) = - ∑
C

k = 1
yk·log( ŷk) (1)

式中,C 为总类别数,k 为当前分类, y 为分类的概率

真实值, yk 为第 k 类结果的概率真实值, ŷ为该分类概

率的模型预测结果, ŷk 为第 k 类概率的模型预测结果。
由于图像分割可以定义为像素级别的分类任

务,因此,分割任务中损失函数即对所有像素点的交

叉熵损失函数 Lseg进行求和,即
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Lseg(y,ŷ) = - ∑
N

i = 1
∑
C

k = 1
yi
k log( ŷi

k) (2)

式中,N 为图像的像素点总数, i 为当前像素点, yi
k

表示第 i 个像素点为第 k 类结果的概率真实值, ŷi
k

表示第 i 个像素点为第 k 类结果的模型预测结果。
通过式(2)可以看出,这类损失函数的缺点在

于仅计算单个像素点的预测结果与真实值之间的惩

罚值,没有考虑邻近像素点分类结果的影响。 从直

观上看,在邻近像素点预测为某个分类的情况下,该
像素点预测为其他分类的损失惩罚应该增大。 这类

思想是多数上下文信息捕捉方法的前提假设,为解

决这一问题,本文通过在损失函数中引入流形正则

约束项来实现相邻像素间上下文信息的捕捉。
2. 2　 流形正则化

在本文中,假定输入数据与其对应的预测结果

在高维原始数据空间内的低维流形曲面上有着相同

的几何结构。 基于这一假设,利用数据的几何结构

构建正则化约束项是本文的主要创新点。 在式(2)
中加入流形正则约束项,总体损失 Ltot为

Ltot(y,ŷ) = Lseg + λa f 2
K (3)

式中,λa 是流形正则项的权重参数,用来控制流形

约束对整体损失函数的贡献。 f 2
K 则对应流形正则

项,用于控制输入数据与输出结果在流形曲面局部

空间上的几何结构一致性,从而引入了不同位置像

素间分类结果的上下文依赖。
给定 一 组 数 据 X = { xi } N

i = 1, xi ∈ Rm, Y =
{yi} N

i = 1,yi∈Rm,Y 为 X 的预期结果。 用图 G(X,Ω)
表征数据点之间的几何结构关系。 在此,Ω = [ωij]
是一个矩阵,ωij表征了图上任意两个节点 xi 和 x j 之

间的联系紧密程度,使用高斯热核的欧氏距离对矩

阵中的元素 ωij进行定义,具体为

ωij =
exp( - xi - x j

2) j ∈ Ni

0 j ∉ Ni
{ (4)

式中,Ni 表示 xi 的近邻数据点集合,j 为范围 Ni 内

的任意一点。 当 x j 不处于 xi 的邻域内时,ωij为 0,
即不考虑非近邻点之间的相互影响,仅考虑邻域内

的流形结构。
通过 ωij建立输入数据 xi 之间的相似度,为保证

相邻的 x 输入数据对应的预测结果 y 也具有高相关

性,给出流形正则项的定义,具体为

f 2
K = ∑

N

i = 1
∑
j∈Ni

∑
C

k = 1
ŷi
k - ŷ j

k
2ωij (5)

从式(5)可以看出,当数据 xi 和 xj 具有高相似度

时,其对应的预测结果 ŷik 与 ŷjk 之间的差值也应该尽可

能小,否则该惩罚项就会增大损失函数。 从而维持了

输入数据和预测结果直接的几何结构,如图 1 所示。

图 1　 几何结构示意图

Fig. 1　 Geometric structure diagram

因此,针对图像分割问题的求解,即对引入流形

正则约束项后的总体损失函数 Ltot ( y, ŷ)进行优化

求解,即

arg min
θ

é

ë
ê
ê∑

N

i = 1
∑

C

k = 1
- yi

k log( ŷi
k) +

λa∑
Np

i = 1
∑
j∈Ni

∑
C

k = 1
ŷi
k - ŷ j

k
2ωij

ù

û
ú
ú (6)

式中,N 表示所有图像点,Np 表示图像中所有不相

交的子集。 θ 为模型所有参数,代表了损失函数 Ltot

的解空间。
2. 3　 子图像块划分

在实际图像分割问题中,给定训练数据和标签

真实 值 {(Pm,Tm)}M
m = 1 , Pm ∈ Rw×h×3 和 Tm ∈

Rw × h × c,M 为训练样本总数,Pm 表示第 m 个训练图

像,Tm 表示第 m 个图像标签,w 和 h 代表图像的宽

和高,c 代表对应的分类数。 本文引入分割系数 s,
即将原始图像分割为 s × s 个子图像块,并将整个子

图像块的原始数据和预测结果作为流形正则项中数

据点 xi 的取值,即

{xi} s×s
i = 1 xi ∈ R(w / s)·(h / s)·3

{ ŷi} s×s
i = 1 ŷi ∈ R(w / s)·(h / s)·c{ (7)

从式(7)可以看出,当分割的子图像块取最小

值 1 × 1 时,其形式与 CRFasRNN(conditional random
fields as recurrent neural networks) (Zheng 等,2015)
中的势函数十分接近,核心思想均为给具有相同

RGB 取值的像素点分配相同的预测结果,在概率图

模型中,即增大 P(y x),从几何结构的角度看,即
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减小高相似度的输入数据对应的输出结果在高维空

间中的欧氏距离。 当所选子图像块逐渐增大,可视

为在高维数据空间中相邻近的子图像块对应的分割

结果在其高维空间中亦十分接近。 当子图像块的大

小等于输入图像尺寸 h × w 时,此时可在训练批数

据之间建立关联,从而将本文算法用于流行正则约

束常见的半监督学习(Belkin 等,2006)。
2. 4　 算法实现

将流行正则约束项加入到现有的深度学习网络

模型,可实现端对端的图像语义分割模型的训练。
在深度学习分割模型上,给定输入图像以及标

签真实值 {(Pm,Tm)}M
m = 1 ,用卷积操作实现权重矩

阵 Ω 的快速计算,如图 2 所示。 具体步骤如下:
1)将原始图像分割为 s × s 个子图像块作为 xi;
2)利用式(4)计算各子图像块之间的权重矩

阵 Ω;
3)将原始图像送入深度学习图像分割网络,计

算预测结果 ŷ ;
4)根据式(6)计算包含流形正则项约束的总体

损失函数 Ltot;
5)利用随机梯度下降法对模型参数进行更新;
6)重复步骤 3)—5),直至结果收敛。

　 　 上述步骤中,确定子图像块的数目N后,步骤

图 2　 算法流程图

Fig. 2　 Algorithm flow chart

2)与训练过程无关,可在训练前完成所有子图像块

间权重矩阵 Ω 的计算,从而大幅减少运算时间。

3　 实验分析

为了验证本文算法的有效性,通过实验比较了

算法在 Cityscapes(Cordts 等,2016)和 PASCAL VOC
2012(pattern analysis, statistical modeling and compu-
tational learning visual object classes ) ( Everingham
等,2012)两个数据集上的准确性,并与当前先进算

法进行比较。 实验结果表明,本文算法在 Cityscapes
和 PASCAL VOC 2012 两个数据集上均达到了最佳

效果。
实验平台的操作系统为 Centos7,硬件配置为

NVIDIA RTX 2080Ti GPU 和 Intel(R) Core(TM) i7-
6850 CPU。 本文算法实现采用开发语言为 Py-
thon3. 7. 6,基于开源的工具箱 Pytorch1. 5. 0。 采用

优化函数 SGD(stochastic gradient descent)进行小批

量训练,采取一种多元的学习率 1 - E
Emax-epoch

( )
0. 9

,

式中,Emax-epoch为最大迭代次数,E 为当前迭代次数。
采用随机裁剪和依概率水平反转的方式进行数据增

强以强化模型的性能。
本文 算 法 采 用 基 于 ImageNet 上 的 ResNet

(residual network)预训练网络模型(He 等,2016),
并使用 DeepLab v3 作为图像分割骨架网络,并在骨

架网络基础上加入子图像块的提取以及流形正则约

束项作为本文算法的最终实现。
3. 1　 评价标准和数据集

采用平均交并比(mean intersection over union,
mIoU)作为语义分割的评价标准,其计算为

mIoU = 1
C∑

C

i = 1

tp
tp + fp + fn (8)

式中,tp 表示某一类别中正确的正样本分类结果,fp
表示错误的正样本分类结果,fn 表示错误的负样本

分类结果,对所有类别的交并比求平均,即为平均交

并比 mIoU。
实验比较了不同分割算法在 Cityscapes 和 PAS-

CAL VOC 2012 两个数据集上的平均交并比。
Cityscapes 数据集用于城市语义分割任务,该数

据集中包含来自 50 个城市的 5 000 幅高质量像素

级精细标注的图像和 20 000 幅粗略标注的图像,并
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且在分割图像中存在大量的遮挡、目标尺寸大小不

一及光照不均的情况,如图 3 所示。 每一幅图像的

分辨率都为 1 024 × 2 048 像素,共分为 35 个类,其
中 19 类用于语义分割的评估,实验仅采用 5 000 幅

精细标注的图像。 PASCAL VOC 2012 数据集主要

针对目标对象进行分割,非目标对象视为背景。 共

包含 10 582 幅图像,涉及 20 个前景对象和 1 个背

景类的分割。

图 3　 Cityscapes 分割示意图

Fig. 3　 Cityscapes segmentation example diagram

3. 2　 与骨架网络的对比实验

本文通过引入流形正则化约束项对图像中的上

下文信息进行捕获,同时维持语义分割过程中数据

的几何结构一致性。 本文算法中分割尺度 s 为实验

中一项关键的超参数,将直接影响实验结果。 为确

定分割尺度 s 的大小,基于 ResNet101 网络对分割尺

度进行快速实验,对比了平均交并比(mIoU)和运行

时间(time),超参数 λa 设为 0. 01,实验结果如表 1 所

示。 可以看出,随着分割尺度 s 的逐渐增大,模型效

果也得到提升,当 s 增大到 10 之后,继续增大 s 对

模型的提升效果已趋于饱和。 同时,随着 s 的增

大,训练时长成倍增加。为平衡实验精度和训练时

表 1　 本文算法在不同分割尺度的平均交并比和运行时间

Table 1　 The mIoU and time by proposed algorithm with
different segmentation scales

分割尺度 mIoU / % 运行时间 / h

6 77. 3 20. 0

8 77. 6 25. 9

10 77. 7 36. 7

12 77. 7 65. 4

注:加粗字体为各列最优结果。

长,后续实验中的 s 均设为经验值 10,即将原始图像

平均分割为 100 个子图像块。
为进一步验证本文算法的有效性,将本文算法

与基础骨架网络进行实验对比。 设置不同的约束权

重 λa 作为超参数,对流形正则项的影响进行经验性

分析,实验结果如表 2 所示。 可以看出,流形正则化

约束的图像语义分割算法显著提升了模型性能。
λa 取值在[0,0. 001]时,模型精度逐步提高,λa =
0. 001 时模型精度最高;λa 取值在 [0. 001,0. 01]
时,模型精度逐步下降,但仍优于骨架网络;λa >
0. 01 时,模型精度持续下降并且性能弱于骨架网

络。 故参数 λa 应控制在[0,0. 01],选取 0. 001 时,
模型取得最优值。 针对这一实验结果,本文认为这

一数值与模型训练数据的内在维度( intrinsic dimen-
sion)有关,当网络模型将数据从输入数据的流形形

状转换至输出结果的流形形状时,两者的流形维度

即各自内在维度的差异会对超参数的选取造成一定

影响。 当两者流形维度相差较大时,过强的形状约

束会对模型的网络性能造成影响,此时应该减小流

形约束项的影响,即减小 λa,反之亦然。 与骨架网

络相比,采用流形正则化约束算法的 mIoU 最高为

78. 0% ,在对网络模型推理过程不引入额外计算量

的前提下,最终结果提高了 0. 5% 。

表 2　 本文算法与基础骨架网络在不同权重下的 mIoU对比

Table 2　 Comparison of mIoU by bone network and
our algorithm among different weights

方法 基础网络 λa mIoU / %

骨架网络 ResNet101 0 77. 5

本文 ResNet101 0. 000 1 77. 6

本文 ResNet101 0. 001 78. 0

本文 ResNet101 0. 01 77. 7

本文 ResNet101 0. 1 77. 4

注:加粗字体为最优结果。

3. 3　 ResNet50 和 ResNet101 模型泛化实验

为验证本文算法的泛化性,在不同数据集上分

别以 ResNet50 和 ResNet101 为基础网络,与骨架网络

BoneNet(bone network)进行对比实验,结果如表 3 所

示。 可以看出,与采用骨架网络的分割结果相比,本
文算法在 Cityscapes 数据集上以 ResNet50 和 Res-
Net101 为基础网络的 mIoU 分别提升了 0. 3% 和
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0. 5% ,在 PASCAL VOC 2012 数据集上以 ResNet50
和 ResNet101 为基础网络的 mIoU 分别提升了 0. 8%
和 2. 1% 。 通过实验对比可以发现,与参数量较少

的 ResNet50 网络相比,本文提出的流形正则约束项

在 ResNet101 骨架网络上的精度提升幅度更多,原
因在于流形正则化主要对模型参数的优化过程起约

束作用,因此在模型参数量更大的网络模型中能取

得更好的效果。

表 3　 本文算法与骨架网络在不同数据集和

不同基础网络上的 mIoU 对比

Table 3　 Comparison of mIoU with different base networks
between BoneNet and our algorithm on different datasets

/ %

算法
Cityscapes PASCAL VOC 2012

ResNet50 ResNet101 ResNet50 ResNet101

骨架网络 77. 0 77. 5 67. 1 67. 4

本文 77. 3 78. 0 67. 9 69. 5

注:加粗字体表示各列最优结果。

3. 4　 各项分类结果及可视化

为验证流形正则化约束的图像语义分割算法对

网络的影响,对 Cityscapes 数据集中每个单独的语

义类别,在以 ResNet101 为基础的骨架网络和本文

算法上进行定量和定性实验对比,结果如表 4 所示。
从表 4 可以发现,本文算法对大多数语义类别

的精度均有所提升,主要原因有:1)采用流形正则

化约束的图像语义分割算法增加了图像分割过程中

的上下文信息,使分割模型在学习过程中不再局限

于局部信息;2)采用本文算法使得图像在源域和目

标域之间保留了更多的本征结构,使得目标图像更

加贴近原始图像中的几何形态;3)通过添加约束

项,提高了网络的学习能力,优化了模型性能。
本文提出的流形正则化约束的图像语义分割算

法和骨架网络在 Cityscapes 数据集上的分割效果如

图 4 所示,不同颜色表示不同的分割目标,标准分割

图像中的黑色区域为未标记区域,对比部分采用不

同色彩的窗口标出,并对第 4 行和第 5 行的细节部

分进行了放大展示。 可以发现,本文算法的精度较

骨架网络有了较大提升,可以纠正一些误分类别,如
第 1 行的人行道和第 3 行的巴士。 对未标记部分分

类更加平滑,分割图像整洁连续,如第 2 行的道路,
虽然在标准分割图像中未进行标记,但是通过本文

表 4　 模型语义类别实验精度对比表

Table 4　 Comparison of experimental accuracy of
model semantic categories

/ %

类别 骨架网络 本文算法

道路 97. 9 98. 0

人行道 83. 6 84. 2

建筑物 92. 3 92. 3

墙壁 53. 5 54. 9

围栏 59. 6 61. 1

杆 62. 4 63. 3

交通灯 67. 8 69. 4

交通标志 76. 5 77. 8

植物 92. 4 92. 5

地表 62. 9 64. 4

天空 95. 0 94. 8

人 81. 3 81. 7

骑士 63. 3 63. 6

小型车 94. 8 94. 9

卡车 81. 7 81. 0

巴士 87. 5 87. 2

动车 76. 3 76. 5

摩托车 67. 5 67. 7

自行车 76. 1 76. 3

平均交并比 77. 5 78. 0

注:加粗字体表示各列最优结果。

算法依旧取得了良好效果,分类正确且边缘平滑。
原因是采用流形正则化约束的图像分割算法摆脱了

局部信息的限制,可以利用图像中的上下文信息进

行学习,在边缘处理和像素点分类时可以获得更加

优异的效果。 另外,采用本文算法可以加强局部特

征中细节方面的描述,如第 4 行和第 5 行橙色部分,
图中的信号灯等细节信息成功标记出来。 因为采用

本文算法减少了图像分割过程中本征结构的损失,
使得图像中的细节信息得到更好展示。 综上所述,
本文算法无论对图像中边界及区域信息的描述还是

对局部信息细节的区分都是有帮助的,分割图像的

语义一致性得到明显改善。
为了进一步评估本文算法的有效性,在 PASCAL

VOC 2012 数据集上进行测试,结果如图 5 和表 3 所
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示。 可以看出,本文算法在 PASCAL VOC 2012 数据

集上的精度明显提高,与在 Cityscapes 数据集上的

实验结果相似,本文算法减少了误分和漏分现象,如
图 5 第 1、2、4 行所示,并且分割图像的边缘更加平

图 4　 本文算法与骨架网络在 Cityscapes 数据集上的分割效果对比

Fig. 4　 Comparison of segmentation results between backbone network and ours on Cityscapes dataset
((a) original images; (b) ground truth; (c) segmentation results by backbone network; (d) segmentation results by ours)

图 5　 本文算法与骨架网络在 PASCAL VOC 2012 数据集上的分割效果对比

Fig. 5　 Comparison of segmentation results between backbone network and ours on PASCAL VOC 2012 dataset
((a) original images; (b) ground truth; (c) segmentation results by backbone network; (d) segmentation results by ours)
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滑,如图 5 第 3 行和第 4 行所示。 通过在不同数据

集上的实验,不仅证明了算法可以提高模型分割的

精度,也证明了算法具有良好的泛化性,表明本文算

法可以广泛用于不同的应用场景,具有一定的实用

价值。
3. 5　 与先进算法模型的对比实验

将本文算法在 Cityscapes 和 PASCAL VOC 2012
数据集上与目前先进算法进行横向比较。

在 Cityscapes 数据集上,对比方法有 FCN 8s
(Long 等,2015)、DeepLab-V2 (Chen 等,2018)、Re-
fineNet( Lin 等,2017)、SSED( semantic segmentation
of encoder-decoder structure) (韩慧慧 等, 2020 )、
HarDNet ( harmonic DenseNet ) ( Chao 等, 2019 ) 和

DUC ( dense upsampling convolution ) ( Wang 等,
2018a),结果如表 5 所示。 可以看出,在数据集

Cityscapes 上,本文算法的精度较 FCN 8s 等基础模

型有了显著提升,并且优于 DeepLab-V2、RefineNet、
SSED、HarDNet 和 DUC 等先进模型。

表 5　 不同模型在 Cityscapes 数据集上的横向实验对比

Table 5　 Comparison of accuracy experiments of
different models on Cityscapes dataset

/ %

模型 mIoU

FCN 8s(Long 等,2015) 65. 3

DeepLab-V2(Chen 等,2018) 70. 4

RefineNet(Lin 等,2017) 73. 6

SSED(韩慧慧 等,2020) 74. 1

HarDNet(Chao 等,2019) 75. 9

DUC(Wang 等,2018a) 77. 6

本文 78. 0

注:加粗字体表示最优结果。

在 PASCAL VOC 2012 数据集上, 与 SegNet
(Badrinarayanan 等,2017)、FCN 8s(Long 等,2015)、
Hypercolumn(Hariharan 等,2015)和 ESPNetv2( effi-
cient spatial pyramid network v2)(Mehta 等,2019)等
方法进行对比,结果如表 6 所示。 可以看出,在

PASCAL VOC 2012 数据集上,本文算法的精度优于

SegNet、FCN 8s、Hypercolumn 和 ESPNetv2 等模型。
通过以上两个对比实验可以看出,本文算法适

用于多种不同场景,并取得了较好结果,在一定程度

表 6　 不同模型在 PASCAL VOC 2012 数据集

上的横向实验对比

Table 6　 Comparison of accuracy experiments of
different models on PASCAL VOC 2012 dataset

/ %

模型 mIoU

SegNet(Badrinarayanan 等,2017) 59. 9

FCN 8s(Long 等,2015) 62. 2

Hypercolumn(Hariharan 等,2015) 62. 6

ESPNetv2(Mehta 等,2019) 68. 0

本文 69. 5

注:加粗字体表示最优结果。

上解决了误分、漏分问题,并使得分割图像的边缘更

加光滑。 上述实验结果表明,本文算法在图像分割

问题上优于对比方法。

4　 结　 论

本文提出一种流形正则化约束的图像语义分割

算法,假定输入图像与预测结果在低维流形空间上

存在相同几何结构并以此作为约束,促使网络自适

应地捕获数据间的上下文信息。 在无需生成巨大特

征矩阵并不引入任何推理过程中的额外计算量的前

提下,建立了图像分割网络中像素点间的依赖关系。
实验结果表明,本文算法十分有效并且适用于不同

的骨架网络,尤其在参数量更大的网络模型上表现

更为出色,在 Cityscapes 和 PASCAL VOC 2012 两个

图像语义分割数据集上的分割性能均优于其他模

型。 但是,本文算法仅引入了权重系数 λa 和分割尺

度 s 作为超参数,在下一步工作中,将探求验证各超

参数和算法模型之间的关系,并引入模型训练中的

其他变量,如像素点的位置信息等,进一步优化

算法。
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