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基于半监督对抗学习的图像语义分割

李志欣1∗,张佳1,吴璟莉1,马慧芳2

1. 广西师范大学广西多源信息挖掘与安全重点实验室, 桂林　 541004; 2. 西北师范大学计算机科学与工程学院, 兰州　 730070

摘　 要: 目的　 将半监督对抗学习应用于图像语义分割,可以有效减少训练过程中人工生成标记的数量。 作为生

成器的分割网络的卷积算子只具有局部感受域, 因此对于图像不同区域之间的远程依赖关系只能通过多个卷积层

或增加卷积核的大小进行建模,但这种做法也同时失去了使用局部卷积结构获得的计算效率。 此外,生成对抗网

络(generative adversarial network, GAN)中的另一个挑战是判别器的性能控制。 在高维空间中,由判别器进行的密

度比估计通常是不准确且不稳定的。 为此,本文提出面向图像语义分割的半监督对抗学习方法。 方法　 在生成对

抗网络的分割网络中附加两层自注意模块,在空间维度上对语义依赖关系进行建模。 自注意模块通过对所有位置

的特征进行加权求和,有选择地在每个位置聚合特征。 因而能够在像素级正确标记值数据的基础上有效处理输入

图像中广泛分离的空间区域之间的关系。 同时,为解决提出的半监督对抗学习方法的稳定性问题,在训练过程中

将谱归一化应用到对抗网络的判别器中,这种加权归一化方法不仅可以稳定判别器网络的训练,并且不需要对唯

一的超参数进行密集调整即可获得满意性能,且实现简单,计算量少,即使在缺乏互补的正则化技术的情况下,谱
归一化也可以比权重归一化和梯度损失更好地改善生成图像的质量。 结果　 实验在 Cityscapes 数据集及 PASCAL
VOC 2012(pattern analysis, statistical modeling and computational learning visual object classes)数据集上与 9 种方法进

行比较。 在 Cityscapes 数据集中,相比基线模型,性能提高了 2. 3% 3. 2% 。 在 PASCAL VOC 2012 数据集中,性能

比基线模型提高了 1. 4% 2. 5% 。 同时,在 PASCAL VOC 2012 数据集上进行消融实验,可以看出本文方法的有

效性。 结论　 本文提出的半监督对抗学习的语义分割方法,通过引入的自注意力机制捕获特征图上各像素之间

的依赖关系,应用谱归一化增强对抗生成网络的稳定性,表现出了较好的鲁棒性和有效性。
关键词:半监督学习;卷积神经网络(CNN);图像语义分割;生成对抗网络(GAN);自注意机制;谱归一化

Semi-supervised adversarial learning based semantic
image segmentation

Li Zhixin1∗, Zhang Jia1, Wu Jingli1, Ma Huifang2

1. Guangxi Key Laboratory of Multi-source Information Mining and Security, Guangxi Normal University, Guilin　 541004, China;

2. College of Computer Science and Engineering, Northwest Normal University, Lanzhou　 730070, China

Abstract: Objective Deep learning network training models is based on labeled data. It is challenged to obtain pixel-level
label annotations for labor-intensive semantic segmentation. However, the convolution operator of the segmentation network
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has single local receptive field as the generator, but the size of each convolution kernel is very limited, and each convolu-
tion operation just cover a tiny pixel-related neighborhood. The height and width of long-range feature map is dramatically
declined due to the constraints of multi-layer convolution and pooling operations. The lower the layer is, the larger the area
is covered, which is via the mapped convolution kernel retrace to the original image, which makes it difficult to capture the
long-range feature relationship. It is a challenge to coordinate multiple convolutional layers to capture these dependent
parameter values in detail via optimization algorithm. Therefore, the long-range dependency between different regions of the
image can just be modeled through multiple convolutional layers or the enlargement of the convolution kernel, but this local
convolution structural approach also loses the computational efficiency. In addition, another generative adversarial network
(GAN) challenge is the manipulation ability of the discriminator. The discriminator training is equivalent to training a good
evaluator to estimate the density ratio between the generated distribution and the target distribution. The discriminator based
density ratio estimation is inaccurate and unstable in related to high-dimensional space in common. The better the discrimi-
nator is trained, the more severed gradient returned to the generator is ignored, and the training process will be cut once the
gradient completely disappeared. The traditional method proposes that the parameter matrix of the discriminator is required
to meet the Lipschitz constraint, but this method is not detailed enough. The method limit the parameter matrix factors, but
it is not greater than a certain value. Although the Lipschitz constraint can also be guaranteed, the structure of the entire
parameter matrix is disturbed due to the changed proportional relationship between the parameters. Method The semi-
supervised adversarial learning application can effectively reduce the number of manually generated labels to semantic image
segmentation in the training process. Our segmentation network is used as the generator of the GAN, and the segmentation
network outputs the semantic label probability map of a targeted image. Hence, the output of the segmentation network is
possible close to the ground truth label in space. The fully convolutional neural network (CNN) is used as the discrimina-
tor. When doing semi-supervised training, the discriminator can distinguish the ground truth label map from the class prob-
ability map predicted by the segmentation network. The discriminator network generates a confidence map that it can be
used as a supervision signal to guide the cross-entropy loss. Based on the confidence map, it is easy to see the regions in
the prediction distribution that are close to the ground truth label distribution, and then use the masked cross-entropy loss to
make the segmentation network trust and train these credible predictions. This method is similar to the probabilistic graph-
ical model. The network does not increase the computational load because redundant post-processing modules are not
appeared in the test phase and discriminator is not needed in the inference process. We extend two layers of self-attention
modules to the segmentation network of GAN, and model the semantic dependency in the spatial dimension. The segmenta-
tion network as a generator can precisely coordinate the fine details of each pixel position on the feature map with the fine
details in the distance part of the image through this attention module. The self-attention module is optional to aggregate the
features at each location via a weighted sum on the features of multifaceted locations. Therefore, the relationship between
widely discrete spatial regions in the input image can be effectively processed based on pixel-level ground truth data. A
good balance is achieved between long-range dependency modeling capabilities and computational efficiency. We carry out
spectral normalization to the discriminator of the adversarial network during the training process. This method introduces
Lipschitz continuity constraints from the perspective of the spectral norm of the parameter matrix of each layer of neural net-
work. The neural network beyond the disturbance of the input image and make the training process more stable and easier to
converge. This is a more refined way to make the discriminator meet Lipschitz connectivity, which limits the violent degree
of function changes and makes the model more stable. This weighted normalization method can not only stabilize the training
of the discriminator network, but also obtain satisfactory performance without intensive adjustment of the unique hyper-
parameters, and is easy to implement and requires less calculation. When spectral normalization is applied to adversarial
generation networks on semantic segmentation tasks, the generated cases are also more diverse than traditional weight nor-
malization. In the absence of complementary regularization techniques, spectral normalization can even improve the quality
of the generated image better than other weight normalization and gradient loss. Result Our experiment is compared to the
latest 9 methods derived from the Cityscapes dataset and the pattern analysis, statistical modeling and computational learn-
ing visual object classes (PASCAL VOC 2012) dataset. In the Cityscapes dataset, the performance is improved by 2. 3%
to 3. 2% compared to the baseline model. In the PASCAL VOC 2012 dataset, the performance is improved by 1. 4% to
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2. 5% over the baseline model. Simultaneously an ablation experiment is conducted on the PASCAL VOC 2012 dataset.
Conclusion The semantic segmentation method of semi-supervised adversarial learning proposed uses the introduced self-
attention mechanism to capture the dependence between pixels on the feature map. The application of spectral normalization
to stabilize the adversarial generation network has its qualified robustness and effectiveness.
Key words: semi-supervised learning; convolutional neural network (CNN); semantic image segmentation; generative
adversarial network (GAN); self-attention mechanism; spectral normalization

0　 引　 言

图像语义分割是图像处理和计算机视觉领域的

一项重要工作,像素级的分割任务通常称为图像语

义分割。 随着卷积神经网络 ( convolutional neural
network, CNN)的发展,图像语义分割取得了显著进

展(Chen 等,2018;Long 等,2015;Oliver 等,2019;Yu
和 Koltun,2016),广泛应用于自动驾驶(Geiger 等,
2012)、图像编辑(Tsai 等,2017)等领域。 然而在实

际的图像语义分割应用中,在进行全监督 CNN 训练

时,通常需要大量像素级标注的真实标记( ground
truth, GT)传达对象边界及其组成部分之间的关系,
这些数据通常是人工获取的,需要付出巨大代价。
为了减少训练过程中使用人工生成标记的数量,最
常见的是在图像语义分割中采用半监督或弱监督的

训练方法。
半监督学习方法的关键是其使用的弱标记数据

仅表示某个对象类的存在,不提供对象位置或边界

的 GT 信息。 显然,这些注释比像素级的标记弱,且
在大量的可视数据中很容易获得,或者说能以相对

较低的成本手工获得。 因此,半监督学习为训练具

有有限标记数据和大量未标记数据的图像语义分割

模型提供了一种有吸引力的方法。 针对图像语义分

割,目前提出了多种半监督训练方法。 Kalluri 等人

(2019)将半监督学习和无监督域适应结合起来。
Stekovic 等人(2019)实现了 3 维场景的多个视图之

间的几何约束。 一致性正则化(Oliver 等,2019)代

表了一类用于训练深度神经网络分类器的半监督学

习算法,它也被开发用于产生最先进的半监督分类

结果,这些结果在概念上很简单,而且通常容易实

现。 Kingma 和 Ba(2017)注意到在图像语义分割中

使用图像级标注依赖于分类网络获得的位置图来拟

合图像级标注和像素级标注之间的差距。 然而,这
些特征图只关注物体的一小部分,没有精确的边界

表示。 因此,目前已有的采用半监督学习的图像分

割方法与全监督网络训练方法相比效果较差。
在卷积过程中的优化算法可能无法适当地协调

多个卷积层以捕获这些依赖性的参数值,因此可能

会妨碍远程依赖性的学习。 虽然增大卷积核的大小

可以提高网络的表达能力,但这样做也会失去使用

局部卷积结构获得的计算效率。 上下文依赖关系已

经在许多方面得到解决,例如,学习上下文已经被证

明依赖于局部特征,并且有助于特征表示。 Shuai 等
人(2018)使用递归神经网络( recursive neural net-
work, RNN)创建有向无环图模型,以捕获丰富的上

下文依赖关系。 Zhao 等人 ( 2018 ) 提出 PSANet
(point-wise spatial attention network),通过卷积和空

间维的相对位置信息捕获像素级关系。 此外,Zhang
等人 (2018) 提出的 EncNet ( context encoding net-
work)引入了一个通道注意机制来捕获全局上下文。
注意模块对远程依赖关系的建模能力已经得到了证

明,也已经在许多任务中得到了广泛的应用。 同时,
自注意力机制在计算机视觉领域的应用也越来越广

泛。 Vaswani 等人(2017)利用一种自注意机制训练

更好的分类生成器。 然而,这些工作目前并没有有

效地应用于半监督图像语义分割。 因此,本文尝试

将自注意机制应用于半监督图像语义分割任务中,
并获得了很好的效果。

生成对抗网络 ( generative adversarial network,
GAN)(Goodfellow 等,2014)的发展使得半监督和弱

监督学习在图像语义分割中的应用取得了显著进

展。 判别器的性能控制是提出的半监督对抗学习图

像语义分割在训练过程中面临的另一个挑战。 在这

里,高维空间中判别器的密度比估计在训练中往往

是不准确且不稳定的。 优化的目的是获得一个能够

很好地区分生成分布和目标分布(Arjovsky 和 Bot-
tou,2017)的判别器。 然而一旦获得这样一个判别

器,生成器的训练就完全停止了。 为了提高 GAN 训

练的稳定性,众多研究者做了各种努力。 Radford 等
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人(2016)为了从体系结构设计的角度寻找一套更

好的网络架构设置,开发了 DCGAN(deep convolu-
tional GAN)模型,在图像生成领域进行了广泛的实

验验证。 Wasserstein GAN 模型(Arjovsky 等,2017)
通过引入 Wasserstein 距离的概念,从理论角度解决

了 GAN 训练不稳定问题。 在 Wasserstein GAN 模型

中,判别器的参数矩阵必须满足 Lipschitz 约束。 但

是采用的约束方法相对简单粗暴,直接约束参数矩

阵中的元素,使其不大于给定值。 尽管此方法可以

保证 Lipschitz 约束,但也破坏了参数之间的比例关

系。 本文使用的谱归一化是一种既满足 Lipschitz 条
件,又不破坏矩阵结构的方法,仅需使每层网络的网

络参数除以该层参数矩阵的谱范数即可满足 Lips-
chitz 等于 1 的约束,因此实现起来也较为简单。

本文提出一种稳定的自注意半监督对抗性学习

方法,使用的基础分割网络是基于 DeepLabv2 框架

(Chen 等,2018) 和在 MSCOCO (Microsoft common
objects in context)(Lin 等,2014)数据集上预训练的

ResNet-101( residual neural network)模型。 其中利

用一个全卷积的判别器,产生一个像素级的置信度

图以区分生成器生成的数据和 GT 分割图。 置信图

中的每个像素可以用一个简单的阈值分割成 0 或

1,1 表示可信预测结果,0 表示结果不可信。 将置信

图作为掩膜,将分割预测看做假标记,用于训练分割

网络。 分割网络可以不断学习不同的不可见模式,
以寻求和改进优化,然后在不可见的类别中识别新

的模式。 本文的贡献主要有:1)在 GAN 的分割网络

中引入一种自注意机制,在基于像素级 GT 数据的

半监督对抗训练中,通过计算特征图中任意两个位

置之间的相互作用,直接捕获其远程依赖关系;2)
采用谱归一化(Miyato 等,2018)稳定判别器网络的

训练,不需要对超参数进行大范围的调整即可达到

较好的判别器训练效果,与其他常用方法相比,这种

归一化技术计算量更小,更容易集成到当前的实现

方法中;3 ) 在数据集 PASCAL VOC 2012 ( pattern
analysis, statistical modeling and computational learn-
ing visual object classes) ( Everingham 等,2010) 和

Cityscapes(Cordts 等,2016)上进行实验评估,与当

前先进的半监督和全监督图像语义分割方法相比,
本文方法具有更好的性能。 实验以 Hung 等人

(2018)提出的 AdvSemiSeg 方法作为半监督基线模

型,以 DeepLabv2 网络为全监督方法基线模型。 此

外,本文给出了在不应用谱归一化的情况下(即仅

应用自注意模块)获得的性能。

1　 相关工作

深度学习在图像分类中的一些突破性方法已用

于图像语义分割任务,但图像语义分割任务的核心

是如何将分割与分类两项任务结合起来。 很多分割

方法都采用迁移学习,通常以 ResNet(He 等,2016)
和 VGG(Visual Geometry Group) ( Simonyan 和 Zis-
serman,2015)分类网络的卷积层作为骨干。 Long
等人(2015)提出的将卷积 21 路分类器与 VGG-16
骨干网相连接的全卷积网络( fully convolutional net-
work,FCN)的应用,证明了深度神经网络在图像语

义分割中的有效性。 Chen 等人(2018)将空洞卷积

应用于 VGG-16 网络的后几层,在保持接收域的同

时提高预测的空间分辨率。 编解码器架构 (Ding
等,2018)在图像语义分割中也得到了应用。 编码

器是一种特殊的神经网络,用于特征提取和数据降

维,生成具有语义信息的特征图像。 解码器网络的

作用是将编码器网络输出的低分辨率特征图像映射

回输入图像的大小,进行逐像素分类。 U-Nets(Ron-
neberger 等,2015)使用置换卷积层增加分辨率,其
跳跃连接带有完整的特征图。

以上方法都表现出了非常优越的性能,但在训

练过程中都需要大量的标记数据,通常要在有像素

级注释的大型数据集上进行训练,例如数据集 PAS-
CAL VOC 2012 和 Cityscapes 等,获取这些标记数据

非常耗时且昂贵。 一些研究采用半监督方法,即只

使用部分标记数据的训练处理这个问题。 在本文工

作中考虑的半监督方法,可以分为仅使用图像级标

记和仅使用边界框(Sun 和 Li,2019)的弱注释数据

的方法,或者只是对部分数据进行标记而另外部分

数据完全未标记的方法。 Luc 等人(2016)首先将对

抗学习引入图像语义分割,Souly 等人(2017)为其

在半监督学习中的应用开辟了道路。 Liu 等人

(2019)在基于对抗学习的方法中采用全卷积判别

器,试图在像素级区分预测概率图和 GT 分割分布。
这些工作都是只标记部分数据集,另外未标记的数

据来自相同的数据集,并且与标记的数据共享相同

的域数据分布。
Goodfellow 等人(2014)重新引入图像生成任务
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的对抗性学习的概念,并使用 GAN 成功地从随机噪

声中生成了手写数字和人脸等图像。 然而,随机噪

声和有意义的图像显然来自不同的数据域,且分布

不一致。 因此,GAN 模型可以解决不同数据域间分

布不一致的问题。 大多数生成器从噪声矢量生成图

像。 Liu 等人(2019)提出使用 GAN 生成低显示类

别的真实图像以增强数据,从而平衡标记分布。
Hung 等人(2018)提出使用对抗网络促进小规模数

据集中的语义分割,当给定一个特定图像时,判别器

用来输出语义标记的置信度图,经过这样调整可以

强制分割预测,使参数在空间上更接近 GT,之后该

生成器可以在半监督设置下提高分割精度。
自注意(Vaswani 等,2017)最初的目的是为了

解决机器翻译问题,在随后的工作中进一步提出了

非局部神经网络(Wang 等,2018),用于视频分类、
目标检测和实例分割等一系列任务。 Hu 等人

(2018)还应用自注意机制对对象之间的关系进行

建模,以实现更好的对象检测。 最近的一些工作

(Zhang 等,2019)将类似的机制应用于语义分割并

取得了良好的分割性能。 本文的工作与上述工作密

切相关,处理高分辨率输入,通过关注所有输入位

置,计算每个输出位置的上下文信息,对远程依赖关

系进行建模,通过配备自注意机制的单层模型模拟

输入特征图中任何位置之间的依赖关系。
尽管 GAN 在改善数据驱动的生成模型的样本

质量方面非常成功 ( Brock 等, 2019; Karras 等,
2018),但对抗训练也导致了 GAN 的不稳定性,已有

的工作(Arjovsky 等,2017)表明,GAN 的这种不稳

定性是由于梯度爆炸和梯度消失导致的。 一个标准

的抗扰训练方案涉及使用抗扰样本拟合判别器

(Szegedy 等,2014),目的是产生一个训练有素的判

别器,该判别器对测试样本的攻击具有更好的鲁棒

性。 为了提高 GAN 的稳定性,学者提出许多方法,
包括利用不同的体系机构(Radford 等,2016)、采用

正则化技术(Salimans 和 Kingma,2016)和梯度惩罚

(Gulrajani 等,2017)等。 谱归一化技术(Miyato 等,
2018)是最好的方法之一,本文通过在 GAN 结构的

判别器中引入谱归一化,达到了控制判别器的 Lips-
chitz 常数的效果,缓解了梯度消失问题,提高了

GAN 训练的稳定性。

2　 模型概述

提出的半监督图像语义分割的方法框架主要由

两个子网络构成,包括分割网络 G 和判别器 D,如
图 1 所示。 其中分割网络 G 输出类别概率图,SA
(self-attention)表示自注意力模块,SN( spectral nor-
malization)表示应用谱归一化技术,判别器网络 D
输出置信度图,Lce是基于 GT 图像的标准交叉熵损

失,Ladv是 D 的对抗损失,Lsemi 是掩膜交叉熵损失。
分割网络中输入第 n 个图像 Xn 的尺寸为 H × W ×
3。 G 中的特征图通过引入的两层自注意模块,首先

应用卷积层获取降维特征,然后将输入自注意模块

的特征生成一个空间注意矩阵,对特征图的任意两

个像素之间的空间关系进行建模。 接下来,在自注

意矩阵和原始特征之间执行矩阵乘法。 最后,对上

面相乘的结果和原始特征进行逐元素的求和运算,
获得远程上下文的表示。 这使生成器可以基于局

部特征对丰富的上下文关系进行建模,从而在生

成图像时可以很好地协调每个位置和远端的细

节。 输出是维度 H × W × C 的类概率图,其中 C 为

语义类的个数。

图 1　 半监督语义分割方法框架图

Fig. 1　 Framework of semi-supervised semantic segmentation method
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　 　 通过使用空间交叉熵损失 LD 训练基于全卷积

的判别器网络。 判别器 D 可以接受不同大小的输

入,其由 G 输出的类概率图(G (Xn))或一个独热编

码的标记图 In 作为输入,最终输出一个尺寸为 H ×
W × 1 的置信度图。 这里,对于置信度图的每个像

素 i,如果来自分割网络 G,则设为 0;如果来自标记

图,则设为 1。 因此,置信图表示 G 的概率预测输出

更接近 GT 分布的区域。 同时在 D 内应用谱归一

化,保证其映射函数满足 Lipschitz 约束。
使用未标记图像和标记图像进行半监督训练。

在整个训练过程中,将未标记的数据应用于训练 G,
而附加的自注意模块则有效地解决了输入图像中广

泛分离的空间区域之间的关系。 当使用标记数据

时,G 的训练将同时根据基于 In 的标准交叉熵损失

Lce和从 D 获得的对抗损失 Ladv进行监督。 然后,根
据置信度图给出的可信预测,以自学习的方式将置

信度图和掩膜交叉熵损失 Lsemi一起用做训练 G 的监

督信号。

3　 半监督损失

3. 1　 损失函数

训练分割网络通过最小化多任务损失函数实

现,具体为

LG = Lce + λadvLadv + λsemiLsemi (1)
式中,λadv和 λsemi是权重,用于最小化多任务损失函

数。 对于式(1)中的第 1 个损失分量,标准交叉熵

损失定义为

Lce = - ∑
h,w
∑
c∈U

I(h,w,c)n log(G(Xn) (h,w,c)) (2)

式(2)是为了将离散的 GT 信息映射转换为一

个 c 通道概率映射。 GT 信息的映射采用独热编码

方案,其中,U 为所有语义类集合,如果 X(h,w,c)
n 中的

像素属于 c 类,则 In (h,w,c) 取 1,否则取 0。 式(1)中
第 2 个损失分量,对抗损失定义为

Ladv = - ∑
h,w

log(D(G(Xn)) (h,w)) (3)

式中,D(G(Xn)) (h,w) 是 Xn 在位置(h,w)处的置信

度图。 因为未标记的数据不包含 GT,所以未标记的

数据不会产生与 Lce相关的损失,此时只需要判别器

网络,即此时对抗损失 Ladv仍然适用。 最后,使用指

标函数 F(·)和阈值 Tsemi定义式(1)中的第 3 个损

失分量,以对置信度图进行二值化,更好地显示可信

区域。 第 3 个损失分量,掩膜交叉熵损失可表示为

Lsemi = - ∑
h,w
∑
c∈U

F(D(G(Xn)) (h,w) > Tsemi)·

Î(h,w,c)n log(G(Xn) (h,w,c)) (4)
令 c∗ = argmax

c
G(Xn) (h,w,c),则自学习的独热

编码的标记图 În 由 Î(h,w,c∗)
n = 1 逐元素设置。 在训

练过程中,自学习目标 În 和 F(·)的乘积视为一个

常数。 实验表明,Tsemi = 0. 2 时,在训练过程中具有

良好的鲁棒性。
通过最小化空间交叉损失函数 LD 训练判别器

网络,具体为

LD = - ∑
h,w

(1 - yn)log(1 - D(G(Xn)) (h,w)) +

yn log(D(In) (h,w)) (5)
式中,如果判别器输入为 G(Xn),则 yn = 0;如果判

别器输入为 In,则 yn = 1,而 D( In) (h,w) 是 In 在位置

(h,w)处的置信度图。
3. 2　 自注意模块

传统的 GAN 网络使用小的卷积核很难发现图

像中的依赖关系,但使用大的卷积核就丧失了卷积

网络参数与计算的效率。 尤其在语义分割这种多类

别的数据集上训练时,卷积 GAN 网络对某些图像类

的建模比其他图像类的建模更困难。 在本文提出的

半监督图像语义分割框架的分割网络 G 中,每个卷

积核的尺寸均有限,每次卷积操作只能覆盖像素点

周围很小一块邻域,对距离较远的特征不容易捕获,
因为多层的卷积和池化操作使得特征图的宽和高变

得越来越小,越靠后的卷积层,卷积核覆盖区域映射

回原图时对应的面积也就越大。 自注意通过直接计

算图像中任意两个像素点之间的关系,获取图像的全

局几何特征,通过关注特征图所有位置,并在嵌入空

间中取其加权平均值表示特征图中某位置处的响应。
简单来说就是在前一层的特征图上加入注意力机制,
使得 GAN 在生成时能够区别不同的特征图。

给定一个像素点,为了计算特征图上所有像素

点对这个点的影响,需要用一个函数,针对特征图 Q
中的某一个位置,计算特征图 K 中所有位置对它的

影响。 这个函数可以通过学习得到,因此考虑对这

两个特征图分别做卷积核为 1 × 1 的卷积,且卷积核

的权重可以学习得到。
本文提出的两层自注意模块的框架如图 2 所

示,此处符号􀱋表示矩阵对应元素相乘。该自注意
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图 2　 自注意力模块框架图

Fig. 2　 Framework of self-attention module

模块以上一层的特征图 X∈RH ×W × C作为输入,并生

成两个特征图 Q、K∈RH ×W × C,在对 Q 和 K 进行转

置后执行矩阵乘法,并使用 softmax 层计算注意力图

S∈RN × N,其中 N = H × W 是像素数。 这里,特征图

S 的元素表达了第 i 个像素对第 j 个像素的依赖性

度量,即

S ji =
exp(Qi·K j)

∑
N

i = 1
exp(Qi·K j)

(6)

式中,Qi 和 K j 分别表示特征图 Q 的第 i 个位置的

像素和特征图 K 中的第 j 个位置的像素所对应的 C
维向量。 为了学习更多的参数,在原始特征图 X 中

加入卷积映射,以获得新的特征图 V∈RH ×W × C,并
将 S 和 V 进行转置以及矩阵乘法。 V 可以看成对

原特征图多加了一层卷积映射,这样可以学习到的

参数更多,否则 Q 和 K 的参数太少。 然后将其乘以

比例参数 α。 最后,自注意模块逐渐学习将注意加

权特征图添加到原始特征图 X 中,即

O j = α∑
N

i = 1
(S jiVi) + X j (7)

式中,O j 表示第 j 个位置上的 C 维结果特征向量。
Vi 和 X j 分别表示特征图 V 的第 i 个位置的像素和

原始特征图 X 的第 j 个位置的像素所对应的 C 维向

量。 α 初始化为 0,并且 α 通过自学习方式为非局

部特征分配更多权重。 最终特征图 O 是所有位置

的特征与原始特征的加权总和。 因此,对特征图之

间的远程语义依赖性进行建模,有助于提高特征的

可分辨性。
3. 3　 谱归一化

原始 GAN 网络的目标函数是为了优化真实数

据分布与生成数据分布之间的 JS( Jensen-Shannon)
散度。 但存在的问题是判别器训练得越好,生成器

的梯度消失得越严重。 即当近似得到最优判别器

时,最小化生成器的损失等价于最小化生成数据分

布与真实数据分布之间的 JS 散度。 可生成数据分

布和真实数据分布几乎不可能有不可忽略的重叠,
因此无论生成数据分布与真实数据分布相距多远,
JS 散度都是常数,这也导致生成器的梯度最终会近

似为 0,即梯度消失。
本文提出的半监督对抗学习图像语义分割方法

存在的训练困难是如何控制判别器网络D 的稳定性,
因为在目标分布和生成分布分开的情况下,可以存在

一个判别器能够完美地将生成数据和真实数据完全

区分开。 如果输入的真实图像没有归一化到[ - 1,
1],而生成的数据均在[ -1,1]区间,那么在训练过程

中,将会导致生成器 G 的梯度消失近似为 0。 接下来

再训练 G 时,生成的图像质量就很难提升。 因为这两

个分布差异很大,D 很容易区分,所以达到了最优化。
相对常规的 GAN,谱归一化后的 GAN 引入了

新的正则项,该正则项防止权重矩阵的列空间在训

练中只关心一个特定的方向,同时其防止 D 中每层

的转换对某一个方向敏感。 与 Wasserstein GAN 模

型只对判别器的参数矩阵中的元素直接限制不同,
谱归一化方法以一种温和的方式使判别器满足 Lip-
schitz 连续性,限制了判别器函数的变化剧烈程度,
使模型更稳定。

对于标准 GAN,判别器 D 的最佳形式为

D∗
G (x) =

qdata(x)
qdata(x) + pG(x)

= sigmoid( f∗(x))

(8)
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式中,qdata是数据 x 的分布,pG 是对应的 x 的生成模

型的分布,该模型是通过对抗性最小最大优化过程学

习的,且 f∗(x) = log qdata(x) - log pG(x),其导数为

Δ

x f∗(x) = 1
qdata(x)

Δ

xqdata(x) - 1
pG(x)

Δ

xpG(x)

(9)
然而,这一导数项是无界的,甚至是不可计算

的,在实践中必须加上常规的限制。 因此,需要一种

机制来定义 f∗(x)的导数。 由此注意到,如果忽略

D 的每一层的偏置,则可以确定 f∗ (x)的上限,具
体为

f Lip ≤ (hL➝WL+1hL) Lip × αL Lip ×

(hL-1➝WLhL-1) Lip × … × α1 Lip ×

(h0➝W1h0) Lip =

∏
L+1

l = 1
hl -1➝Wlhl -1 Lip = ∏

L+1

l
σ(Wl) (10)

式中,h 是对输入 x 具有的扰动向量, · Lip 代表

Lipschitz 范数,谱归一化通过严格约束每层 g:hin→
hout控制判别函数 f 的 Lipschitz 常数。 {W1,…,WL,
WL + 1} 是学习参 数 集, α1 是 非 线 性 激 活 函 数。
σ(W)表示 W 的二范数,视为常数。 根据线性性

质, f 的上界是 1。 据此,给出了矩阵 W 的谱归一化

方法,即
WSN(W) = W / σ(W) (11)

然后, 在 式 ( 10 ) 的 不 等 式 中, 将 每 个 W 代 入

式(11)。 若对判别器 D 的各层权值 W 进行如上所

示的谱归一化处理,则判别器 D 可视为隐式 f 的函

数,其 Lipschitz 范数可约束为小于 1。 这达到了限

制判别器 D 的 Lipschitz 范数的效果。
谱归一化的简单表述是每层的权重 W 在更新

后都除以 W 的最大奇异值。 但是奇异值的分解计

算是很耗时的,因而采用幂迭代的方式获得近似的

最大奇异值的解。

4　 实验结果分析

4. 1　 数据集与实验设置

PASCAL VOC 2012 数据集包含 21 个对象类,
利用分割边界数据集(Hariharan 等,2011)的额外注

释图像,共得到 10 582 幅图像用于训练,测试集包

括 1 449 幅图像。 Cityscapes 数据集包含 19 个类,其
中训练集、验证集和测试集分别包含 2 975、500 和

1 525 幅图像。 将平均交并比 ( mean intersection-
over-union,mIoU) 作为评估指标。 随机抽取 1 / 8、
1 / 4、1 / 2 等不同比例的标记数据,其余为未标记数

据进行训练,并对模型的图像分割性能进行评估。
在训练过程中未标记数据和标记数据均随机抽取,
对所有基线使用相同的数据分割。

在 PASCAL VOC 2012 数据集的训练过程中,采
用尺寸为 321 × 321 像素的随机缩放和裁剪操作。
批处理大小为 8。 对于 Cityscapes 数据集,将输入图

像尺寸调整为 512 × 1 024 像素,没有随机裁剪 /缩
放,批处理大小为 2。 在半监督训练中,随机抽取无

标记和有标记的数据。 对判别器网络和分割网络进

行联合训练。 在每次迭代中,只使用包含 GT 的数

据训练判别器。
本文使用 PyTorch 框架在一个具有 11 GB 内存

的 NVIDIA 1080TI GPU 上训练的模型,采用随机梯

度下降(stochastic gradient descent,SGD)优化器,动
量为 0. 9, 权值衰减为 10 - 4。 初始学习速率为

2. 5 × 10 - 4,并随着多项式衰减以 0. 9 次方减小。 判

别器的训练采用 Adam 优化器,学习率设置为 10 - 4。
使用未标记和标记数据进行训练时,设置 λadv 为

0. 001,λsemi为 0. 1,Tsemi为 0. 2。
4. 2　 在 Cityscapes 数据集上的实验结果

为了验证本文方法的性能,在 Cityscapes 数据

集上使用不同比例标记数据进行实验,并将本文方

法与当前具有代表性的半监督和全监督方法进行分

割性能对比。 对比方法包括 FCN-8s ( Long 等,
2015)、 Dilation10 ( Yu 和 Koltun, 2016 )、 CowMix
(French 等,2020a)、DST-CBC(dynamic self-training
and class-balanced curriculum ) ( Feng 等, 2021 )、
Sawatzky 等人 (2021)、CutMix ( French 等,2020b)、
Mittal 等人 (2021)、DeepLabv2 ( Chen 等,2018) 和

AdvSemiSeg ( Hung 等, 2018 )。 表 1 给出了 City-
scapes 数据集的半监督和全监督评估结果。

从表 1 可以看出,与作为基线的 AdvSemiSeg 模

型相比,仅使用自注意情况下,性能提高了 1. 4%
2. 4% ,加 入 谱 归 一 化 后, 性 能 提 高 了 2. 3%
3. 2% 。 与基线相比,使用 1 / 8 标记数据训练的分割

性能增加了 3. 2% 。 由此推测在低标记数据条件下,
两阶段 GAN 训练效果较差,判别器仅根据标记样本

进行更新。 这减少了在训练中看到的数据量,容易导

致过拟合。
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4. 3　 在 PASCAL VOC 2012 数据集上的实验结果

表 2 列出了在 PASCAL VOC 数据集上的半监

督和全监督训练的平均 mIOU 性能结果。 在仅使用

自注意的情况下,性能比基线 AdvSemiSeg 模型提高

表 1　 在 Cityscapes 数据集上随机抽取不同比例的

标记数据进行训练的图像分割性能结果(mIoU)
Table 1　 Image segmentation performance with randomly

selected different proportions of labeled data for
training on the Cityscapes dataset(mIoU)

/ %

方法
标记数据

1 / 8 1 / 4 1 / 2 全部

FCN-8s(Long 等,2015) - - - 65. 3

Dilation10(Yu 和 Koltun,2016) - - - 67. 1

CowMix(French 等,2020a) 60. 5 64. 1 - 69. 0

DST-CBC(Feng 等,2021) 60. 5 64. 4 - 66. 9

Sawatzky 等人(2021) 63. 3 65. 4 66. 1 66. 3

CutMix(French 等,2020b) 63. 4 65. 2 67. 7 -

DeepLabv2(Chen 等,2018) 55. 5 59. 9 64. 1 66. 4

AdvSemiSeg(Hung 等,2018) 58. 8 62. 3 65. 7 67. 7

本文(自注意) 61. 2 63. 7 67. 5 70. 4

本文(自注意 +谱归一化) 62. 0 64. 6 68. 3 71. 1

注:“ - ”表示对应文献未进行该项实验。

了 0. 6% 2. 1% ,添加谱归一化后,性能提高了

1. 4% (标记数据为 1 / 4 比例) 2. 5% (标记数据为

1 / 2 比例)。
　 　 图3给出了GT图像与本文方法在训练期间以

表 2　 在 PASCAL VOC 2012 数据集上随机抽取不同比例的

标记数据进行训练的图像分割性能结果(mIoU)
Table 2　 The image segmentation performance with

randomly extracting different proportions of labeled data
for training on the PASCAL VOC 2012 dataset(mIoU)

/ %

方法
标记数据

1 / 8 1 / 4 1 / 2 全部

FCN-8s(Long 等,2015) - - - 67. 2

Dilation10(Yu 和 Koltun,2016) - - - 73. 9

CowMix(French 等,2020a) - 71. 0 - 73. 4

DST-CBC(Feng 等,2021) 70. 7 71. 8 - 73. 5

Sawatzky 等人(2021) 71. 3 72. 4 73. 9 75. 0

Mittal(French 等,2020b) 71. 4 - - 75. 6

DeepLabv2(Chen 等,2018) 66. 0 68. 3 69. 8 73. 6

AdvSemiSeg(Hung 等,2018) 69. 5 72. 1 73. 8 74. 9

本文(自注意) 70. 3 72. 7 75. 9 78. 4

本文(自注意 +谱归一化) 71. 8 73. 5 76. 3 78. 9

注:“ - ”表示对应文献未进行该项实验。

图 3　 在 PASCAL VOC 2012 数据集上随机抽取不同比例标记数据获得的分割结果比较

Fig. 3　 Comparison of segmentation results obtained by randomly extracting different proportions of labeled data on the
PASCAL VOC 2012 dataset((a)original images;(b)ground truth;(c)ours (1 / 8);(d)ours (1 / 4);(e)ours (1 / 2);(f)full)
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不同比例的标记数据获得的分割结果的比较。 可以

看出,当使用随机选取 1 / 2 的标记数据进行训练时,
本文方法具有很好的分割效果。

表 3 列出了 PASCAL VOC 2012 数据集中具有不

同比例的标记数据的每个类别的半监督和全监督训练

的平均 mIoU 性能结果。 其中,Adv 是基线 AdvSemiSeg
模型,SA 是本文方法只使用自注意模型,SA + SN 是本

文方法同时使用自注意和谱归一化(模型)。 此外,
表 2 中最初报告的所有类的平均 mIoU 值都包含在最

后一行中。 从结果中注意到,提出的自注意模块和谱

归一化显著提高了 PASCAL VOC 2012 数据集包含的

21 类图像的分割性能。 在分割网络中加入自注意

模块可以很好地捕捉到特征图中任意两个像素之间

的远程上下文信息,提高模型的特征表示。

表 3　 在 PASCAL VOC 2012 数据集上逐类分割性能结果(mIoU)
Table 3　 Performance results of class-by-class segmentation on the PASCAL VOC 2012 dataset (mIoU)

类别
1 / 8 标记数据 1 / 4 标记数据 1 / 2 标记数据 全部标记数据

Adv SA SA + SN Adv SA SA + SN Adv SA SA + SN Adv SA SA + SN

bkg 0. 93 0. 93 0. 93 0. 93 0. 94 0. 94 0. 94 0. 94 0. 94 0. 94 0. 94 0. 95

aero 0. 82 0. 85 0. 87 0. 88 0. 87 0. 89 0. 88 0. 88 0. 89 0. 89 0. 89 0. 90

bike 0. 40 0. 41 0. 42 0. 40 0. 42 0. 41 0. 41 0. 42 0. 42 0. 41 0. 43 0. 43

bird 0. 82 0. 85 0. 85 0. 85 0. 86 0. 87 0. 86 0. 87 0. 85 0. 87 0. 88 0. 87

boat 0. 63 0. 67 0. 67 0. 67 0. 69 0. 70 0. 67 0. 67 0. 67 0. 67 0. 73 0. 75

bottle 0. 71 0. 74 0. 76 0. 76 0. 78 0. 74 0. 79 0. 82 0. 83 0. 81 0. 82 0. 82

bus 0. 90 0. 88 0. 91 0. 91 0. 92 0. 93 0. 91 0. 93 0. 92 0. 91 0. 94 0. 93

car 0. 84 0. 82 0. 82 0. 83 0. 84 0. 85 0. 85 0. 88 0. 86 0. 85 0. 87 0. 86

cat 0. 84 0. 86 0. 87 0. 86 0. 89 0. 89 0. 87 0. 89 0. 89 0. 88 0. 90 0. 91

chair 0. 30 0. 27 0. 32 0. 31 0. 32 0. 35 0. 34 0. 40 0. 39 0. 36 0. 41 0. 42

cow 0. 72 0. 80 0. 79 0. 79 0. 76 0. 82 0. 81 0. 86 0. 86 0. 83 0. 85 0. 87

table 0. 40 0. 42 0. 45 0. 45 0. 48 0. 45 0. 52 0. 59 0. 61 0. 53 0. 59 0. 57

dog 0. 76 0. 78 0. 80 0. 79 0. 81 0. 80 0. 80 0. 84 0. 85 0. 82 0. 86 0. 86

horse 0. 73 0. 78 0. 74 0. 75 0. 74 0. 83 0. 80 0. 84 0. 82 0. 80 0. 83 0. 86

mbk 0. 79 0. 77 0. 76 0. 78 0. 80 0. 80 0. 82 0. 81 0. 81 0. 83 0. 86 0. 85

prsn 0. 83 0. 83 0. 82 0. 84 0. 85 0. 84 0. 84 0. 86 0. 86 0. 85 0. 87 0. 90

plnt 0. 52 0. 42 0. 52 0. 56 0. 53 0. 55 0. 57 0. 60 0. 60 0. 59 0. 66 0. 65

sheep 0. 75 0. 77 0. 82 0. 79 0. 78 0. 80 0. 82 0. 81 0. 88 0. 83 0. 87 0. 89

sofa 0. 43 0. 42 0. 45 0. 47 0. 44 0. 44 0. 47 0. 48 0. 46 0. 49 0. 56 0. 55

train 0. 79 0. 78 0. 80 0. 79 0. 82 0. 81 0. 81 0. 84 0. 84 0. 83 0. 88 0. 86

tv 0. 71 0. 73 0. 70 0. 74 0. 72 0. 74 0. 73 0. 75 0. 75 0. 74 0. 74 0. 77

mIoU 69. 5 70. 3 71. 8 72. 1 72. 7 73. 5 73. 8 75. 9 76. 3 74. 9 78. 4 78. 9

注:加粗字体表示各类别在各标记数据下的最优结果。

　 　 此外,在判别器中加入谱归一化处理,有利于进

一步训练 GAN 网络。 图 4 所示的图像分割结果进

一步说明了这一点,将 GT 数据与基线 AdvSemiSeg
模型和本文模型在训练中使用 1 / 2 标记数据时的分

割结果进行对比,该模型在引入自注意和谱归一

化后的分割结果在质量上均优于 AdvSemiSeg 模

型,尤其是同时引入自注意和谱归一化后的分割

结果。 由此可以看出,自注意模块在捕获输入图

像的全局依赖关系和谱归一化稳定 GAN 方面的有

效性。
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图 4　 在 PASCAL VOC 2012 数据集上使用 1 / 2 标记数据时本文方法获得的定性结果

Fig. 4　 Qualitative results obtained by our method when using 1 / 2 labeled data on the PASCAL VOC 2012 dataset
((a)original images;(b)ground truth;(c)AdvSemiSeg;(d)ours(SN);(e)ours(SA);(f)ours(SN + SA))

　 　 以上图像分割结果是基于 DeepLabv2 框架和在

MSCOCO 数据集上预先训练的 ResNet-101 模型。
表 4 是在 PASCAL VOC 2012 数据集上使用不同主干

架构和不同比例的标记数据获得的图像分割性能结果。

表 4　 在 PASCAL VOC 2012 数据集上使用不同主干架构

和不同比例的标记数据获得的图像分割性能结果(mIoU)
Table 4　 Image segmentation performance results using
different backbone architectures and different proportions
of labeled data on the PASCAL VOC 2012 dataset(mIoU)

/ %

方法
标记数据

1 / 8 1 / 4 1 / 2 全部

DeepLabv2 66. 0 68. 3 69. 8 73. 6

本文(DeepLabv2) 71. 8 73. 5 76. 3 78. 9

DeepLabv3 不稳定 69. 4 70. 9 75. 2

本文(DeepLabv3) 72. 8 75. 3 77. 0 79. 5

注:加粗字体表示各列最优结果。

从表 4 可以看出,当使用 DeepLabv3 框架时,训
练过程在较大比例的标记数据下是相对稳定的,在
1 / 8 比例的标记数据下是不稳定的。 然而在使用大

比例标记数据训练时,图像分割性能总比使用

Deep-Labv2 框架得到的效果好。 而且通过谱归一

化的应用可以很好地缓解 DeepLabv3 框架在使用

1 / 8 比例标记数据观察到的训练不稳定性。 同时,
使用 DeepLabv3 主干网络时,本文提出的半监督模

型的表现更好。 由此认为,基于 AdvSemiSeg 模型的

方法对于少量标记样本无效的原因是其判别器网络

所要施加的要求。 少量的 GT 缺乏有效训练判别器

从预测的分割图上区分 GT 所必需的变化,从而阻

止了它有效地指导分割网络。 相比之下,谱归一化

可以最大程度地减少保留类扰动的预测差异,从而

有效地在未标记样本之间传播标记。 因此,它不会

对标记的数据集的大小施加类似的要求。
为验证训练框架中包含不同组件的效果,使用

1 / 2 标记数据和全部标记数据对本文方法进行消融

研究,评估结果如表 5 所示。
从表 5 可以看出,在训练中加入谱归一化可以

明显提高模型的图像语义分割性能。 此外,加入

第 2 个自注意模块(SA2)似乎比第 1 个自注意模块

(SA1)对分割性能有更好的结果,尽管这两个模块

都确实提高了分割性能。总体而言,本文方法对改
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表 5　 本文方法在 PASCAL VOC 2012
数据集上的消融研究(mIoU)

Table 5　 Ablation study of the proposed method
on the PASCAL VOC 2012 dataset(mIoU)

/ %

方法 1 / 2 标记数据 全部标记数据

本文 73. 82 74. 98

本文 + SN 74. 52 76. 72

本文 + SA1 75. 17 77. 69

本文 + SA1 + SA2 75. 94 78. 10

本文 + SA1 + SN 76. 13 78. 38

本文 + SA2 + SN 76. 20 78. 74

本文 + SA1 + SA2 + SN 76. 36 78. 93

注:加粗字体表示各列最优结果。

善半监督 GAN 网络的图像语义分割性能非常有效。
另外,本文还考虑了在使用 1 / 2 标记数据时,超

参数 λadv、λsemi和 Tsemi对性能的影响。 式(1)中的参

数 λadv和 λsemi是两个权重用于最小化多任务损失函

数。 式(4)中的参数 Tsemi是用于判断像素的预测是

否可信的阈值。 表 6 显示了将这些参数设置为不同

值的效果。 按照 Hung 等人(2018)方法将 Tsemi的值

设置为 0. 2,并设置不同的 λadv和 λsemi,以此评估所

提出方法的性能。 可以看出,在(0. 001,0. 1)下获

得最佳的 mIoU。 同时,为了分析 Tsemi的作用,总结

了将 Tsemi 分别设置为 0. 15、 0. 20 和 0. 25 时的

mIoU,当 Tsemi = 0. 20 时,可以达到最佳的 mIoU。

表 6　 在不同的超参数下 PASCAL VOC 2012
数据集上的分割性能

Table 6　 Segmentation performance on the PASCAL
VOC 2012 dataset under different hyperparameters

超参数

λadv λsemi Tsemi

mIoU / %

0. 001 25 0. 125 0. 2 73. 9

0. 001 00 0. 100 0. 2 76. 3

0. 000 75 0. 075 0. 2 74. 7

0. 001 00 0. 100 0. 15 75. 6

0. 001 00 0. 100 0. 20 76. 3

0. 001 00 0. 100 0. 25 74. 9

注:加粗字体表示最优结果。

综上所述,通过在 Cityscapes 数据集和 PASCAL

VOC 2012 数据集上的实验结果表明,本文在分割网

络中利用自注意成功地捕获半监督图像语义分割中

的远程上下文依赖关系。 该自注意和卷积是互补

的,对图像区域之间远程全局依赖进行建模,从而更

好地近似原始图像分布。 并且该自注意模型在中高

层特征图上比在低层特征具有更好的性能。 在实验

中可以看出,在判别器中引入谱归一化对稳定 GAN
网络的重要性。 尤其是当使用少量标记数据时,对
于 GAN 网络的性能控制则更为重要。 该谱归一化

对标识符施加了全局正则化,应用于 GAN 网络时,
生成的示例比常规的权重归一化更加多样化。 相对

于先前的方法获得了更好的可比较的初始分数。 因

此本文方法比基线模型有较大的优势,并且比其他

先进的半监督语义分割方法都有更好的性能。

5　 结　 论

提出了一种改进的 GAN 框架半监督图像语义

分割方法。 首先,在分割网络中引入了自注意模块,
以有效地考虑输入图像的广泛分离的空间区域之间

的关系,从而捕获远程上下文信息。 相比于传统方

法通过增加卷积核大小或通过多个卷积层捕获这些

依赖关系,更加平衡了特征图上各像素之间远程依

赖性的建模能力和计算效率。 其次,在判别器网络

中应用了谱归一化,以增强 GAN 在训练过程中的稳

定性,使得生成的样本比传统的权值归一化得到的

样本更加多样化。 这种方法以更细致的方式使得判

别器的参数矩阵满足 Lipschitz 约束。 从而使得

GAN 对输入图像的扰动不会有太大的敏感性。 在

cityscapes 和 PASCAL VOC 2012 两个数据集上,与
当前半监督图像语义分割方法的结果相比,提出的

稳定的自注意半监督对抗性学习图像语义分割方法

具有更好的性能。 另外,通过实验发现,在进行半监

督训练时,即使逐渐提高抽取标签数据的比例,对桌

子、椅子和沙发的分割效果也没有明显提高。 经过

分析得出,造成此结果的原因可能是数据集中样本

类别的不平衡所致。 在 PASCAL VOC 2012 数据集

中,针对桌子、椅子和沙发的类样本较少,这使得对

这些类的训练更加困难。 因此,即使添加标签数据,
也很难提高这些类的分割精度。 今后的工作将寻求

一种比较有效的方法对易训练样本进行限制,对难

训练样本进行加权,以此达到难易样本训练的平衡。
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