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摘　要　基于一致性正则化的方法在半监督语义分割任务中展现出了较好的性能,这类方法通常涉及两个角色:一个显式或隐

式的教师网络和一个学生网络.其中学生网络通过最小化两个网络对不同扰动样本预测结果之间的一致性损失实现训练.但

是来自单个教师网络的不可靠预测可能会导致学生网络学习到错误的信息.通过将平均教师模型 MT 的单教师网络扩展为

多教师网络,提出了多平均教师网络(MultipleMeanTeacherNetwork,MMTNet)模型,使学生网络从多个教师网络的平均预

测结果进行学习,有效降低单个教师网络预测错误的影响.此外,MMTNet通过对无标签数据进行强、弱数据增强的方式对无

标签数据进行数据扰动,增加了无标签数据的多样性,在一定程度上缓解了学生网络和教师网络之间存在的耦合问题,避免了

学生网络对教师网络的过度拟合,从而进一步降低了教师网络进行伪标签预测错误时所产生的影响.在 PASCALVOC２０１２
扩充数据集上的实验结果表明,所提出的多平均教师网络 MMTNet模型可获得比其他目前主流的半监督语义分割方法更高的

平均交并比,且实际分割效果更优.
关键词:半监督学习;语义分割;平均教师模型;多教师网络;一致性正则化
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Abstract　ThemethodsbasedonconsistencyregularizationshowbetterperformanceinsemiＧsupervisedsemanticsegmentation
task．Suchmethodsusuallyinvolvetworoles,anexplicitorimplicitteachernetwork,andastudentnetworkwhichistrainedby
minimizingtheconsistencylossbetweenthepredictionresultsoftwonetworksfordifferentperturbationsamples．Butunreliable
predictionsfromasingleＧteachernetworkmaycausethestudentnetworktolearnwronginformation．Byextendingthemean
teacher(MT)modeltothemultipleteachernetwork,multiplemeanteachernetwork(MMTNet)isproposedtomakethestudent
networklearnfromtheaveragepredictionresultsofmultipleteachernetworks,whichcaneffectivelyreducetheimpactofsingleＧ
teachernetworkpredictionerrors．Inaddition,MMTNetimplementsdataperturbationofunlabeleddatabyapplyingstrongdata
augmentationandweakdataaugmentationtotheunlabeleddata,whichincreasesthediversityofunlabeleddata,alleviatesthe
couplingproblembetweenstudentnetworkandteachernetworktoacertainextentandavoidstheoverfittingofstudentnetwork
toteachernetwork,soastofurtherreducetheimpactofpseudoＧlabelpredictionerrorsintheteachernetwork．ExperimentalreＧ
sultsonVOC２０１２augmenteddatasetshowthattheproposedmultiplemeanteachernetworkmodelMMTNetcanachievehigher
meanintersectionoverunionthanothermainstreamsemiＧsupervisedsemanticsegmentationmethods,andtheactualsegmentation
performanceisbetter．
Keywords　SemiＧsupervisedlearning,Semanticsegmentation,Meanteachermodel,MultiＧteachernetwork,ConsistencyregularizaＧ
tion

　



１　引言

全监督语义分割通过从大量的语义分割标签数据中学

习,取得了巨大的成功[１Ｇ２].然而,全监督语义分割一方面需

要大量的数据样本进行学习,另一方面需要人工参与,为数据

样本进行像素级标注.像素级标注任务需要耗费大量的人力

和时间成本,据研究表明,在一个对象上绘制语义分割注释比

绘制边界框注释要多耗费８倍的时间,比只标注该对象的类

别要多耗费７８倍的时间[３].为了突破上述限制,半监督语义

分割成为一个重要的研究方向,即使用少量有标签数据和大

量无标签数据共同完成分割模型的训练,从而降低语义分割

任务对大量像素级标注数据的需求.

在半监督语义分割领域,一致性正则化方法得到了广泛

的研究[４Ｇ６],它基于平滑假设和聚类假设,强制网络对包括网

络扰动、特征扰动以及数据扰动下的样本进行一致性的预测.

一致性正则化方法的基础是假设网络对未标注的图像数据进

行准确预测,使得对图像施加的微弱扰动不会影响网络的预

测结果,即网络对不同扰动下的样本应该进行一致性的预测,

尽管这一假设在半监督语义分割任务中并不一定都能得到满

足.在一致性正则化的半监督方法中,平均教师模型(Mean

Teachernetwork,MT)[７]最初用于半监督分类任务,CutMixＧ

Seg[４]对 MT模型进行扩展后将其用于半监督语义分割任务

中.MT模型包括一个学生网络和一个教师网络,学生网络

通过学习教师网络预测输出的结果进行训练.然而,来自教

师网络的预测结果可能是不可靠的[８],从而导致学生网络从

单个教师网络的预测输出结果中所学习到的信息可能是错误

的.另一方面,教师网络的参数是通过学生网络参数的指数

移动平均(ExponentialMovingAverage,EMA)进行更新的,

因此学生网络和教师网络对同一个输入可能会得到相似的预

测,从而导致两者之间出现严重的耦合问题.

针对单个教师网络预测结果作为伪标签可能不可靠的问

题,本文通过将 MT 模型中的单教师网络扩展为多教师网

络,取多个教师网络预测结果的平均值得到的伪标签作为无

标签数据的训练目标,提出了多平均教师网络 MMTNet模

型.同时,受到文献[９]在自训练方法中通过数据扰动的方式

缓解分割模型在多阶段重训练过程中存在的耦合问题的启

发,本文提出的多教师网络模型 MMTNet,在训练过程中通

过数据扰动的方式增加无标签数据的多样性,从而在一定程

度上缓解了学生网络和教师网络存在的耦合问题,避免了学

生网络对教师网络的过度拟合,从而进一步降低了教师网络

进行伪标签预测错误时所产生的影响.

实验结果表明,本文提出的多平均教师网络模型 MMTＧ

Net在PASALVOC２０１２扩充数据集上取得了优于其他目

前主流方法的半监督语义分割效果.

２　相关工作

半监督学习目前的方法主要有两个分支,分别是基于自

训练的半监督方法和基于一致性正则化的半监督方法.其

中,基于自训练的半监督方法使用少量有标签数据训练得到

的模型为无标签数据进行伪标签的预测,进而利用无标签

数据 进 行 半 监 督 学 习,代 表 性 方 法 有 FixMatch[１０] 和

Dash[１１].而与本文密切相关的是基于一致性正则化的半监

督方法,其基于平滑假设和聚类假设,强制网络对各种扰动下

的样本进行一致性的预测,其中的扰动包括数据扰动、特征扰

动、网络扰动３种形式.数据扰动是通过对输入数据进行随

机的数据增强来实现扰动,然后让模型对不同数据增强的同

源图像进行一致性预测.例如,FixMatch[１０]使用弱数据增强

样本的网络预测来监督强数据增强样本的学习,使网络对弱

数据增强和强数据增强的样本预测尽可能相似.特征扰动指

使用多个解码器对图像的中间特征进行一致性预测,从而进

行特征层面的扰动.例如,CCT[６]使用不同的解码器对编码

器输出的特征进行一致性约束.网络扰动指使用两个结构相

同但参数不同的网络对输入数据进行预测,并在两个网络预

测之间进行一致性约束.例如,MT[７]通过最小化学生网络

预测输出和教师网络预测输出的损失来进行一致性学习.

半监督语义分割的早期方法使用对抗生成网络 GAN 作

为无标签数据的监督信号[１２Ｇ１３].然而 GAN 存在训练不稳

定、梯度消失等问题.除了 GAN外,部分研究通过其他的辅

助网络来解决半监督语义分割存在的不同问题,例如 USＧ

RN[１４]提出无偏子类正则化网络,通过从平衡子类中探索类

无偏分割来解决类不平衡问题;ELN[１５]提出误差定位网络,

将图像及其分割预测图作为输入来识别伪标签中可能预测错

误的像素点.受到半监督学习的成功启发,半监督语义分割

采用自训练方法和一致性正则化方法来利用无标签数据.在

自训练方法中,Ke等[１６]提出了一个三阶段的自训练框架,在
不同阶段生成伪标签并提高伪标签的质量;U２PL[１７]在自训

练过程中,基于熵将预测图中的可靠像素点作为伪标签,将不

可靠像素点视为相应类别的负样本.而在与本文密切相关

的、基于一致性正则化的半监督语义分割方法中,CPS[５]基于

网络扰动,让两个初始化不同但结构相同的网络互相使用对

方生成的预测结果进行交叉伪监督;CutMixＧSeg[４]对 MT[７]

模型进行了扩展,将经过不同数据扰动的图像分别输入学生

网络和教师网络中,然后使用教师网络预测结果对学生网络

预测结果进行监督,并将其用于语义分割任务中;PseudoＧ

Seg[１８]沿用FixMatch[１０]的框架,将弱数据增强到强数据增强

的一致性扩展到分割领域中.

３　基于多教师网络模型的半监督语义分割方法

３．１　问题定义

给定一个带有n张有标签图像的数据集Dl和一个带有

m 张无标签图像的数据集Du,其中n≪m,半监督语义分割旨

在使用数据集Dl和Du共同进行分割模型的训练.半监督语

义分割方法的优化目标通常包括最小化有标签数据的损失和

无标签数据的损失,如式(１)所示:

L＝Ls＋λLu (１)

其中,Ls是有标签数据Dl的监督损失,Lu是无标签数据Du相

关的损失,λ用于权衡有标签数据Dl的监督损失和无标签数

据Du相关的损失在网络训练过程中的重要性.

３．２　多教师网络模型

针对单个教师网络的预测结果可能不可靠的问题,将
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MT模型中的单教师网络扩展为多教师网络,提出了多教师

网络模型 MMTNet,其包括一个学生网络S(θ)和３个教师网

络T(θ１),T(θ２)和T(θ３),其中学生网络和３个教师网络拥有

相同的网络结构,设θ,θ１,θ２,θ３分别是S(θ),T(θ１),T(θ２)和

T(θ３)的网络参数,如图１所示.在多教师网络模型 MMTＧ
Net的训练过程中,有标签数据Xl和无标签数据Xu 只用于

MMTNet学生网络的参数训练,３个教师网络的参数通过学

生网络参数的指数移动平均EMA进行更新.

图１　多平均教师网络模型(MMTNet)

Fig．１　Multiplemeanteachernetworkmodel(MMTNet)

对于有标签数据Xl,学生网络使用标准的像素级交叉熵

损失函数在具有真实标签的数据上进行监督学习;对于无标

签数据Xu,MMTNet首先通过对无标签数据Xu进行强、弱数

据增强的方式实现对无标签数据Xu的数据扰动,然后使用

强、弱数据增强后的无标签样本进行学生网络的训练,相应核

心部分的伪代码如算法１所示.

算法１　MMTNettrainingonunlabeleddata
Input:UnlabeledtrainingsetDu

＝ {Xu}m
u＝１,StudentnetworkS(θ)and

threeteachernetwork{T(θi)}３i＝１,Weak/Strongaugmentations

Aw/As

Output:FulltrainsegmentationmodelsS(θ)onDu

１．forminibatch{xk}
t
k＝１Dudo

２．fork←１totdo

３．　　　xk←Aw(xk)

４．　　　forj←１to３do

５．　　　　Ytj＝ T(xk;θj)

６．　　　PseudoＧlabelsYt＝
１
３ ∑

３

j＝１
Ytj

７．　　　xk←As(xk)

８．　　　S(θ)predictionYu
s＝ S(xk;θ)

９．　　　UpdateS(θ)tominimizeLce(Yu
s,Yt)

１０．returnS(θ)

具体来说,将无标签数据 Xu经过弱数据增强后输入教师

网络中,得到３个教师网络的预测结果,然后 MMTNet通过

取３个教师网络预测结果的平均值获取伪标签Yt;同时,无
标签数据Xu经过强数据增强后输入学生网络中,并得到预测

结果Yu
s;获取上述的伪标签和预测结果后,按照式(２),使用交

叉熵函数最小化Yu
s 和Yt之间的一致性损失 Lu,从而使用无

标签数据Xu对学生网络的参数进行训练.

Lu＝ １
|Du| ∑

x∈Du
　 １
W×H　 ∑

W×H

i＝０
(Lce(Yu

si,Yti)) (２)

其中,Lce()为交叉熵损失函数,W 和 H 是图像的宽和高,i
表示图像中像素点的序号.上述弱数据增强只改变图像的大

小和位置关系,包括随机翻转、随机裁剪等策略;而强数据增

强会改变图像的色彩性质,包括随机灰度、随机改变图像的亮

度、对比度、饱和度等策略.

３．３　方法性能分析

作为方法的核心,算法１的主体包括一个学生网络和

３个教师网络,它们具有相同的网络架构并且可以使用现成

的网络模型,例如 DeeplabV３＋网络[１].对于单个卷积神经

网络而言,其整体的时间复杂度为 O(∑
D

l＝１
M２

l 􀅰K２
l 􀅰Cl－１􀅰

Cl),空间复杂度为 O(∑
D

l＝１
K２

l􀅰Cl－１􀅰Cl＋∑
D

l＝１
M２

l􀅰Cl),其中D

表示网络层数,l表示网络的第l个卷积层,M 表示卷积核输

出特征图的边长,K 和C 分别表示卷积核的大小以及输出的

通道数.根据算法１的流程可知,算法１在使用带有m 张图

像的无标签数据集Du进行学生网络一轮迭代训练时,其时间

复杂度主要由以下３部分组成:１)无标签数据 Du进行强、弱

数据增强的耗时A＝O(m􀅰W􀅰H),其中W 和H 分别表示

输入图像的宽和高;２)３个教师网络为无标签数据Du计算预

测图,进而得到伪标签的耗时 B＝O(３􀅰m􀅰 ∑
D

l＝１
M２

l 􀅰K２
l 􀅰

Cl－１􀅰Cl);３)单个学生网络的训练耗时C＝O(m􀅰∑
D

l＝１
M２

l 􀅰

K２
l􀅰Cl－１􀅰Cl).因此算法１总的时间复杂度为A＋B＋C＝

(４􀅰m􀅰∑
D

l＝１
M２

l􀅰K２
l􀅰Cl－１􀅰Cl＋m􀅰W􀅰H);而空间复杂度

是单个学生 网 络 和 ３个 教 师 网 络 的 空 间 复 杂 度 之 和,即

O(４􀅰∑
D

l＝１
K２

l􀅰Cl－１􀅰Cl＋４􀅰∑
D

l＝１
M２

lCl).

与取单个教师网络预测结果获取的伪标签相比,MMTＧ

Net取多个教师网络预测结果的平均值得到的伪标签综合了

多个教师网络预测结果的信息,其质量相对更稳定.当某个

教师网络预测错误时,来自其他教师网络的正确预测结果的

分歧信息能够在一定程度上纠正单个教师网络的预测错误,

从而解决单个模型难以识别自身所产生的伪监督错误的问

题.此外,MMTNet通过在训练过程中对无标签数据进行

强、弱数据增的方式实现数据扰动,能够增加无标签数据的多

样性,在一定程度上缓解学生网络和教师网络存在的耦合问

题,从而进一步降低教师网络进行伪标签预测错误时所产生

的影响.

４　实验及结果分析

４．１　实验数据及评价指标

原始的PascalVOC２０１２数据集由１４６４张训练集图像

和１４４９张验证集图像组成,包括２０个前景类别和１个背景

类别,其中前景类别包括人、动物、交通工具和家庭用品[１９].

参照相关文献的做法,首先通过引入语义边界数据集(SeＧ

manticBoundariesDataset,SBD)进行数据扩充,将训练集的

图像扩充至１０５８２张,作为本文实验采用的 PASAL VOC

２０１２扩充数据集的训练集;然后对训练集分别按照１/１６,１/

８,１/４的比例设置有标签数据集,对于其余数据,则忽略其标

签以充当无标签数据使用[１,５].实验过程中,在上述不同的
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数据集划分标准下,将划分后的有标签数据集和无标签数据

集作为训练集进行半监督学习,用于训练语义分割模型;而全

监督基线模型仅使用按照比例划分后训练集中的有标签数据

进行训练,即在１/１６,１/８,１/４比例的数据划分标准下,分别

使用６６２,１３２３,２６４６张图像进行模型的训练.所有模型的

训练结果均在来源于原始PascalVOC２０１２数据集的验证集

上进行分割效果的验证和评估.

性能评价指标方面,本文采用图像语义分割任务中常用

的平均交并比 mIoU(meanIntersectionoverUnion)对模型的

分割效果进行评估.mIoU是真实值和预测值集合的交集与

并集之比,其计算式如式(３)所示:

mIoU＝ １
K＋１　∑

K

i＝０
　 pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(３)

其中,K 为数据集样本前景类别的总数,pij为将第i类别的像

素点预测为第j类别的数量.

４．２　实验环境及设置

本文基于PyTorch深度学习框架实现所提 MMTNet模

型,实验运行的硬件环境为１２thGenIntel(R)Core(TM)i５Ｇ
１２４００F处理器(１６GB 运行内存),NVIDIA GeForeceRTX

３０６０GPU(１２GB 显存);软件环境为 PyTorch１．１０．２,PyＧ
thon３．９.

为了将所提方法与其他目前主流的半监督语义分割方法

进行公平比较,本文参照相关文献中的做法,对所提模型中的

学生网络和３个教师网络均使用以 ResNetＧ５０作为骨干网络

的 Deeplabv３＋ 网 络[５].对 于 Deeplabv３＋ 编 码 器 部 分 的

ResNetＧ５０,其参数通过在ImageNet上预训练的 ResNetＧ５０
模型进行初始化,初始学习率设置为０．００１;Deeplabv３＋的分

割网络部分使用 Kaiming初始化方法进行参数的随机初始

化,初始学习率设置为 骨 干 网 络 部 分 初 始 化 学 习 率 的 １０
倍[５].训练过程中,采用带动量的小批量随机梯度下降(StoＧ
chasticGradientDescent,SGD)方法进行学生网络参数的迭

代优化,其中SGD的权重衰减率设置为０．００１,批处理大小

设置为８,并采用Poly策略进行学习率的动态调整[１].模型

训练过程中的所有训练样本来自进行了弱数据增强的数据,

包括对图像进行随机翻转,在０．５~２．０倍的范围内对图像的

长和宽进行调整,将图像随机裁切成固定分辨率３２１×３２１的

图像块.对于无标签数据,除了进行上述的弱数据增强外,还
进行了强数据增强(StrongDataAugmentations,SDA),包括

对图像进行随机灰度化、模糊化以及随机改变图像的亮度、对
比度和饱和度.按照上述实验设置,所提出的多教师网络模

型 MMTNet在１/１６,１/８,１/４这３种比例的数据集划分标准

下,分别进行３组实验.每组实验中,MMTNet使用划分后

的有标签数据集以及无标签数据集共同作为训练集,进行

１２０轮次的迭代训练,然后将训练好的学生网络在 PASAL

VOC２０１２数据集的验证集上使用 mIoU 评估指标进行模型

训练效果的评估.

４．３　实验结果比较及分析

４．３．１　与主流方法的对比实验

为了验证所提方法的有效性和先进性,将提出的多教师

网络模型 MMTNet与其他当前主流的半监督语义分割方法

进行比较,结果如表１所列.表１中,对比方法的实验结果均

来源于文献[５],其中,分数(如“１/１６”)和数字(如“６６２”)分别

表示有标签数据的比例和数量,Baseline表示全监督基线模

型,CPS†指在 CPS中使用 CutMix方法[２０]以进一步提升分

割性能.

表１　与其他方法在 mIoU指标上的对比

Table１　mIoUindexcomparisonwithothermethods
(单位:％)

Method\labelnumber １/１６(６６２) １/８(１３２３) １/４(２６４６)

Baseline ６５．１２ ６８．９９ ７０．６７
MT[７] ６６．７７ ７０．７８ ７３．２２
CCT[６] ６５．２２ ７０．８７ ７３．４３

CutMixＧSeg[４] ６８．９０ ７０．７０ ７２．４６
CPS[５] ６８．２ ７３．２ ７４．２
CPS†[５] ７１．９８ ７３．６７ ７４．９０

MMTNet(ours) ７２．０７ ７３．５４ ７５．１８

通过对比表１中的全监督基线模型Baseline与其他半监

督语义分割方法的结果可知,由于后者是在前者有标签训练

样本的基础上,利用加入的无标签样本提供的信息提高模型

训练的质量,因此分割性能相对于前者有所提高,其中尤以所

提出的 MMTNet模型的分割性能提升幅度最大.具体来说,

在１/１６,１/８,１/４比例的数据划分标准下,相比全监督基线模

型,MMTNet的分割效果在 mIoU 上分别提高了 ６．９５％,

４．５５％,４．５１％,表明所提出的 MMTNet能够利用额外的无

标签数据进行半监督学习,从而增加训练样本的多样性,进而

有效提高全监督模型的语义分割效果,而且有标签数据占比

越小,效果的提升就越明显.

从表１的实验结果可知,在１/１６比例的数据划分标准

下,MMTNet的分割 mIoU 比 CPS†,CPS,CutMixＧSeg,CCT,

MT分别高出０．０９％,３．８７％,３．１７％,６．８５％,５．３０％;在１/８
比例的数据划分标准下,MMTNet的分割 mIoU比CPS,CutＧ

MixＧSeg,CCT,MT 分 别 高 出 ０．３４％,２．８４％,２．６７％,

２．７６％,比CPS†低０．１３％;在１/４比例的数据划分标准下,

MMTNet的分割 mIoU比CPS†,CPS,CutMixＧSeg,CCT,MT
分别高出０．２８％,０．９８％,２．７２％,１．７５％,１．９６％.上述实

验结果表明,本文基于 MT 模型改进得到的、使用多个教师

网络预测输出平均值作为无标签数据伪标签的多教师网络模

型 MMTNet相比改进前的原始 MT模型的分割效果有很大

的提升,分割性能优于大部分对比方法.虽然 MMTNet在

１/８比例的数据划分标准下的分割效果比 CPS†低０．１３％,

但是 MMTNet在模型训练时,只需要计算学生网络进行反向

传播时所需要的梯度,其计算量仅相当于需要进行双网络交

叉伪监督的CPS所需计算量的一半,而CPS†通过CutMix方

法对CPS的改进带来了额外的计算量,也就是说,在这种情

况下 MMTNet利用不到 CPS†一半的计算量就达到了与其

相当的分割性能.

４．３．２　有效性分析实验

相对于 原 始 的 MT 模 型,所 提 出 的 多 教 师 网 络 模 型

MMTNet有以下两个改进点:１)将 MT模型的单教师网络扩

展为多教师网络,取多个教师网络预测结果平均值得到的伪

标签作为无标签数据的训练目标;２)通过对无标签数据进行
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数据扰动,在一定程度上缓解了学生网络和教师网络的耦合

问题,从而进一步降低了教师网络进行伪标签预测错误时所

产生的影响.为了验证 MMTNet两个改进点的有效性,进行

了两组相关的验证性实验.

１)多教师网络的有效性

多平均教师网络 MMTNet和单教师网络 MT之间的差

别在于如何获取无标签数据的伪标签.图２给出了在１/１６,

１/８,１/４ 比例的数据划分标准下训练得到 ３ 个 教 师 网 络

MT１,MT２和 MT３,分别通过以下两种方式获取伪标签的质

量(用伪标签与真实标签之间的 mIoU 表示):MT１,MT２,

MT３表示分别通过取对应的单个教师网络的预测输出获取

伪标签;AveI(AverageIntegration,MMTNet获取无标签的

方法)表示通过取３个教师网络预测输出的平均值获取伪标

签.从图２可以看到,通过 AveI方法获取的伪标签,其质量

比通过取单个教师网络的预测输出获取的伪标签的质量高,

而取单个教师网络的预测输出获取的伪标签的质量往往较差

且不稳定.

图２　两种方式获得伪标签的质量(mIoU)对比

Fig．２　ComparisonofpseudoＧlabelquality(mIoU)obtainedby

twoways

为了更直观地观察多教师网络 MMTNet和单教师网络

MT获取伪标签方式之间效果的差别,图３给出了在１/８比

例的数据划分标准下,通过上述两种方 法 分 别 从 PASAL

VOC２０１２扩充数据集的部分图像中所获取的伪标签示例.

图３中“(a)”列对应的是输入图像,“(b)”列对应的是 Ground

true,“(c)”－“(e)”列分别是通过“MT１”－“MT３”这３个教

师网络获取的伪标签,“(f)”列为 MMTNet通过取３个教师

网络预测输出的平均值所获取的伪标签.

如图３所示,从单个教师网络获取的伪标签存在如下问

题:(１)类别预测错误.例如,第一行的图像中,教师网络

MT１和教师网络 MT２将部分属于背景类别(“木根”)的像素

点错误地预测为“椅子”类别;第二行的图像中,教师网络

MT３将部分属于“摩托车”的像素点预测为“汽车”类别;第三

行的图像中,教师网络 MT２和教师网络 MT３将属于“猫”的

部分像素点预测为其他类别.而 MMTNet所采用的 AveI方

法生成的伪标签由于综合了３个教师网络预测输出的结果,

并没有出现上述类别预测错误的情况.(２)物体轮廓预测不

完整.从第五行和第六行的图像可以看到,从单个教师网络

预测结果获取的部分伪标签,存在物体轮廓预测不完整的情

况.而 AveI方法通过结合３个教师网络的预测输出生成伪

标签,充分利用了３个教师预测输出之间的分歧信息,使伪标

签中预测的物体具有较完整的轮廓信息.

(a)Input
images

(b)Ground
truth

(c)MT１
　

(d)MT２
　

(e)MT３
　

(f)AveI
　

图３　两种方式获得的伪标签示例

Fig．３　ExamplesofpseudoＧlabelsobtainedbytwoways

２)数据扰动的有效性

MMTNet在训练的过程中,通过对无标签数据进行强、

弱数据增强的方式实现对无标签数据的数据扰动.为了验证

数据扰动的有效性,本文对 MMTNet进行是否使用数据扰动

的对比实验,结果如表２所列.

表２　数据扰动的对比实验结果

Table２　Comparativeexperimentalresultsofdataperturbation
(单位:％)

数据扰动 １/１６(６６２) １/８(１３２３) １/４(２６４６)

× ６９．１２ ７１．４３ ７３．７６
√ ７２．０７ ７３．５４ ７５．１８

从表２可知,在１/１６,１/８,１/４比例的数据划分标准下,

通过对无标签数据进行数据扰动,能够将多教师网络 MMTＧ

Net的分割 mIoU分别提高２．９５％,２．１１％和１．４２％,这表明

对无标签数据进行数据扰动对模型性能的提高有明显作用.

参考数据扰动在自训练方法领域中的应用以及文献[９]对数

据扰动效果的分析可知,MMTNet使用数据扰动后分割性能

提升的主要原因是数据扰动能够增加无标签样本的多样性,

在一定程度上缓解了学生网络和教师网络之间存在的耦合问

题,从而降低教师网络进行伪标签预测错误时所产生的影响.

４．４　分割效果对比

图４给出了全监督基线模型和 MMTNet模型在PASAL

VOC２０１２扩充数据集上部分图像的分割效果对比.从图４
可见,全监督基线模型(对应于“SupOnly”列)在有标签数据

不足的情况下,训练得到的模型对图像的预测存在以下问题:

１)相似物体的类别预测错误.例如,在第一行的预测结果中,

部分属于“狗”的像素点被预测为“牛”;在第二行的预测结果

中,部分属于“沙发”的像素点被预测为“椅子”;在第三行的预

测结果中,完全错误地将“猫”的像素点预测为“狗”.而所提

出的 MMTNet模型(对应于“MMTNet”列)并没有出现上述

错误.全监督模型出现上述错误的可能原因是,少量的有标

签数据不足以训练得出能够对相似物体进行区分的模型;而

MMTNet模型通过数据抖动可有效地从无标签数据中学习

到更多相似物体之间的差异信息,从而提高对相似物体的
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辨别能力,使其能够预测出相似物体的正确类别.２)物体识

别能力不足.在第四行的预测结果中,全监督模型没有识别

出电视里面的“狗”,而 MMTNet模型则可有效识别,主要得

益于其采用的半监督学习方式可有效地从无标签数据中学习

到更多对识别有帮助的信息.

(a)Inputimages (b)Groundtruth (c)SupOnly (d)MMTNet

图４　分割效果对比

Fig．４　Comparisonofsegmentationeffects

结束语　本文受 MT模型的启发,提出了用于半监督语

义分割的多平均教师网络模型 MMTNet.MMTNet通过取

多个教师网络预测结果的平均值的方式为无标签数据获取质

量较高的伪标签,进而有效地利用无标签数据进行半监督学

习;此外,MMTNet通过对无标签数据进行数据扰动,能够增

加无标签数据的多样性,缓解学生网络和教师网络之间存在

的耦合问题,从而进一步降低教师网络进行伪标签预测错误

时所产生的影响.在PASCALVOC２０１２扩充数据集上进行

的相关实验验证了所提出的 MMTNet模型的有效性,说明其

可在训练的过程中充分利用无标签数据提高半监督语义分割

模型的质量,改善语义分割的效果.
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