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摘　要　图像语义分割是视觉智能方向最重要的基础性技术之一,语义分割效果关系着智能系统对其应用场景的理

解能力,因此在诸如无人驾驶、机器人认知与导航、安防监控与无人机着陆系统等重要领域均具有较大的应用价值.
由于复杂环境下的目标存在非结构化、目标多样化、形状不规则化以及光照变化、视角变化、尺度变化与物体遮挡等各

种干扰因素,给图像的语义分割带来了较大挑战.近年来,受益于深度学习理论的快速发展,图像语义分割方向涌现

了一大批具有典型意义的研究成果.为启发图像语义分割领域的学术研究及其相关智能系统的工程化开发,文中首

先全面阐述了图像语义分割方法的研究发展历程,并将其划分为:传统的图像语义分割方法、传统方法与深度学习相

结合的图像语义分割方法、基于深度学习的图像语义分割方法;其次从复杂环境下图像语义分割面临的问题出发,重

点对近年来涌现的各种面向复杂环境的语义分割方法的模型、算法、性能及存在的问题进行了详细地分析与对比,并

按照强监督、弱监督、无监督图像语义分割方法分类进行阐述;然后归纳了当前主流的PASCALVOC,Cityscape,SUN
RGBＧD等９类包含各种复杂环境的数据集,以及３项评估指标 PA,mPA 和 mIoU;最后对面向复杂环境的图像语义

分割研究工作进行了总结,并对其在实时视频分割、三维场景重构及无监督语义分割等方向的发展进行了展望.
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Abstract　Imagesemanticsegmentationisoneofthemostimportantfundamentaltechnologiesforvisualintelligence．
Semanticsegmentationcangreatlyenableintelligentsystemstounderstandtheirsurroundingscenarios,soithasenorＧ
mousvalueinapplicationdomainssuchasunmannedvehicles,robotcognitionandnavigation,videosurveillanceand
dronelandingsystems．Greatchallengesalsoexistinthesemanticsegmentationofimages,duetovariousinterferingfacＧ
torsoftargetsincomplexenvironments,suchasunstructuredtargets,diversityofobjectives,irregularshapes,illuminaＧ
tionchanges,differentviewingangles,scalevariation,objectocclusion,etc．Inrecentyears,benefitingfromthegreatadＧ
vancementsindeeplearningtechniques,alargenumberofresearchapproacheswithpracticalsignificanceemergeinimaＧ
gesemanticsegmentation．Forhavingacomprehensivesurveyandinspiringtheacademicresearch,thispaperextensiveＧ
lydiscussedtheexistingstateＧofＧtheＧartimagesemanticsegmentationmethods,andfurtherclassifiedthemintothetraＧ
ditionalimagesemanticsegmentationones,theonescombiningtraditionalanddeeplearningtechniques,andthosebased
purelyondeeplearning．Inordertoaddresstheseproblemsincomplexenvironments,varioussemanticsegmentation
methodsforcomplexenvironmentemergedinrecentyearswereanalyzedandcomparedindetail,includingthemoＧ
dels,algorithmsandperformancewiththecategoryofstrongsupervised,weaksupervisedandunsupervisedsemantic
segmentationmethods．Furthermore,thecurrentmaindatasetssuchasPASCALVOC,Cityscape,SUNRGBＧD,which
containsvariouscomplexenvironmentsand３evaluationindicatorsofPA,mPA,mIoU weresummarized．Finally,the
existingresearchofimagesemanticsegmentationforcomplexenvironmentwassummarized,anditsfuturetrendswere
prospectedsuchasoptimizationinrealＧtimevideo,３dscenereconstructionandunsupervisedsemanticsegmentation
techniques．
Keywords　Semanticsegmentation,Visualintelligence,Deeplearning,Imagesegmentation,ConvolutionalneuralnetＧ
work

　



１　引言

图像语义分割(ImageSemanticSegmentation)是指按照

图像中每个像素点所表达的语义内容对其进行分类的图像分

割技术.它是场景理解的基础性技术,对智能驾驶、机器人认

知层面的自主导航、无人机着陆系统以及智慧安防监控等无

人系统具有至关重要的作用.

由于传统语义分割方法在非结构化复杂环境下的场景理

解能力及工作效率欠佳,近年来面向复杂环境的语义分割问

题成为了研究热点,并取得了一系列显著成果.本文从图像

语义分割的研究发展历程、原理、模型、方法性能以及存在的

问题等角度,对近年来涌现的一批典型成果进行详细的综合

性分析与评测总结.

已有文献对图像语义分割成果进行了综述,如文献[１Ｇ５]

主要对传统图像分割方法进行综述,为利用传统方法进行语

义分割提供了思路;文献[６]评述了基于内容的图像语义分割

方法;文献[７]对语义分割发展历程及现状进行了简要阐述.

但是,针对近年来出现的一批基于深度学习理论的面向复杂

环境的语义分割方法尚未有全面的综述性文献,因此本文进

行了相关工作,本文对促进图像语义分割研究及相关应用开

发均具有积极意义.

图像语义分割效果直接关系到无人系统对场景理解的准

确度.目前深度学习技术在图像语义分割领域取得了可喜的

进展,但是复杂环境的非结构化、目标多样化、形状不规则化

以及光照变化、物体遮挡等各种因素,都给语义分割精度带来

了极大的挑战.下面列举了几类常见的语义分割问题,具体

如图１所示.

(１)较难分割小目标物体,以及目标物体的较小条状区

域.例如,室内场景下桌椅的脚,以及道路场景下电线杆、路

灯等较细的条状部分.

(２)较难区分具有相似外观的不同目标,以及具有不同外

观的同一目标.例如,与树具有相似纹理及外观的地面被误

分为树木一类.

(３)对复杂环境下光照、季节变化的适应能力不强,鲁棒

性欠佳.例如,将道路旁的光照阴影误分为草地,或不能正确

分割不同季节的同一场景.

图１　语义分割问题的示例

Fig．１　Examplesofsemanticsegmentationchallenges

本文第１节对图像语义分割技术进行了概述;第２节详

述了面向复杂环境的图像语义分割技术的研究与发展历程,

并将其依次划分为传统语义分割方法、结合了深度学习技术

的传统语义分割方法、基于深度学习的语义分割方法３个阶

段,每个阶段均选取了几种典型的方法进行评述;第３节重点

对当前的研究热点、基于深度学习的语义分割方法进行了分

析、测评与对比总结,将它们分为有监督、弱监督与无监督３
种类别,并针对每种类别选取了几种代表性方法,对其网络结

构及模型原理、特点和不足等方面进行评述;第４节对当前方

法的实验方案、测试数据集以及评估指标进行了归纳,并对一

系列主流方法的技术特性与工作性能进行了测评与分类总

结;最后,对本文研究方向的发展趋势进行了展望.

２　图像语义分割发展历程

图像语义分割技术的发展先后经历了３个时期.

(１)传统语义分割方法时期.早期受到计算能力的制约,

图像分割方法主要依赖于图像颜色、纹理和形状等简单的浅

层特征[８],因此分割精度不高且分割结果没有语义标注.

(２)传统方法与深度学习相结合的语义分割方法时期.

该类分割方法与目标检测相似,即先利用传统的图像分割方

法进行处理,得到patch级的分割结果,然后利用卷积神经网

络训练一个特征分类器,对分割后的patch进行分类,从而得

到语义分割结果.此类方法的精度仍然受到传统分割方法的

制约.

(３)基于深度学习的语义分割方法时期.由于深度学习

技术在鲁棒性特征的自主学习与分类等方面表现出了强大的

能力,因此直接采用卷积神经网络 (ConvolutionNeuralNetＧ

work,CNN)[９]训练出语义分割结果逐渐成为当前的主流方

法,并且取得了比前两类方法更好的效果.该类方法也是本

文重点讨论的内容.

２．１　传统图像语义分割

传统图像语义分割根据灰度、色彩、空间纹理、几何形状

等特征把图像划分成若干个互不相交的区域,使得目标与背

景分离.这一阶段的方法包括基于阈值的分割[１０]、基于边缘

的分割[１１]、基于聚类的分割[１２]、基于图论的分割[４]以及基于

区域的分割[１３].其中最常用的是基于图论的分割.

传统语义分割算法一般采用马尔科夫随机场 (Markov

RandomFields,MRFs)[１４]和条件随机场 (ConditionalRanＧ

domFields,CRFs)[１５]来构建概率图模型,并使用图论的方法

来求解.MRFs是传统计算机视觉中普遍应用的模型,属于

无向图的概率图模型,其主要思想是为每个特征和像素分配

一个随机向量,通过计算每个像素属于每个类的概率来确定

该像素的分类.CRFs在 MRFs的基础上,对随机向量加入

观察值,从本质上讲,CRFs是给定了观察值集合的 MRFs.

除此之外,传统语义分割的经典之作还包括“Normalized

Cut”[１６]和“GrabCut”[１７]等基于图论的分割方法.NＧCut的

提出是为了解决最小分割算法[１８]在分割时只考虑局部信息

的缺点.NＧCut考虑全局信息进行图划分,可完成多语义的

图像分割.GrabCut利用了图像中的纹理信息和边界信息,

以尽可能少的用户交互得到较好的前景与背景分割结果.基

于此,徐海霞等[１９]先使用顶点数不断减少的凝聚图序列逼近

原图,再利用NＧCut方法生成粗粒度分割,最后依据图像统计

特征,使用混合模型的最大后验概率优化分割结果,得到细粒

度分割结果.刘磊等[２０]在 GrabCut的基础上引入高阶势能

项,来描述像素本身的细节信息以及像素之间的关联信息,并
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修改了代价函数,提高了模型的表达精度.

２０１１年,Arbeláez等 提 出 了 一 种 轮 廓 检 测 算 法 GPBＧ

UCM[２１],该 算 法 首 先 使 用 GPB (GlobalizedProbabilityof

Boundary)方法计算每一个像素作为边缘的概率,接着使用分

水岭算法[２２]将 概 率 结 果 转 化 为 多 个 闭 合 区 域,最 后 通 过

UCM (UltrametricContourMap)方法将闭合区域集转化为

层次树,以生成轮廓图.２０１６年,Zhang等提出了随机决策森

林 (RandomDecisionForests)[２３]分割方法,该方法中的分类

器由多种决策树组合而成.根据以上两种方法,PontＧTuset
等于２０１７年提出了 MCG (MultiscaleCombinatorialGrouＧ

ping)[２４]算法,该方法利用 GPBＧUCM 算法得到图像的多个

轮廓分割块,再利用随机森林组合分类器得到最终的预测对

象,是传统方法的巅峰之作.

２．２　传统方法与深度学习相结合的图像语义分割方法

　　传统图像语义分割方法利用浅层视觉特征进行图像目标

分割,然后使用人工标注语义信息,来完成图像理解任务.随

着深度学习技术的兴起,研究者们开始将深度学习模型引入

到传统的语义分割方法中,即在利用传统方法分割出目标区

域的基础上,进一步采用卷积神经网络等方法学习目标特征

并训练分类器,对目标区域进行分类,从而实现目标区域的自

动语义标注.

２０１３年,Farabet等首次尝试了结合卷积神经网络的语

义分割,提 出 了 第 一 个 将 深 度 学 习 应 用 于 语 义 分 割 的 方

法[２５].该方法使用拉普拉斯金字塔 (LaplacianPyramid)[２６]

得出的图像不同尺度的副本来训练一个多尺度卷积网络,同

时通过超像素、分割树获取原始图像分割轮廓,对多尺度卷积

网络进行监督学习,最后经过超像素、CRFs、无参数多级解

析[２７]３种后处理方法得出最终标记.

同年,Couprie等使用图像和深度图对室内场景进行语义

分割[２８].其提出的算法结构更为简单,即首先将深度图和

RGB图像进行滤波及卷积特征提取,将不同尺度上的特征图

相融合,构成分类器,然后利用该分类器对超像素分割后的

RGB图像进行分类.然而超像素分割不稳定,当图片中的小

块物体或者单个物体中存在杂色时,存在许多分类错误的情

况.另外,超像素分割难以处理弱边界区域,因此该方法具有

很大的局限性.

２．３　基于深度学习的图像语义分割

１９９８年,Lecun最早提出了 LeNet网络[２９],并设计了卷

积神经网络的３层结构:卷积层、池化层、非线性层.该结构

为深度学习技术在图像领域的成功应用奠定了坚实的理论

基础.

当前基于深度学习的图像语义分割方法的主流思想是将

图像分类的经典网络作为基网络,根据具体的应用场景,对基

网络进行改进并提升语义分割性能,以适应场景理解的需要.

例如:２０１２年,Hinton研究组提出了 AlexNet[３０],首创了

深度卷积神经网络模型.该网络在 LeNet的基础上调整了

网络 架 构 并 加 深 了 网 络 深 度.AlexNet在 当 年 的ImageＧ

Net[３１]竞赛中表现优异并获得了冠军.

２０１４年,牛津视觉几何研究团队的Simonyan等提出卷

积神经网络 VGG[３２],赢得了２０１４年ImageNet竞赛的冠军.

VGG采用与 AlexNet相似的５层结构,将网络分为５组,使

用３×３过滤器,并将其组合作为一个卷积序列进行处理.

VGG网络与之前模型的主要不同在于:VGG网络在第１层

使用了一批小感受野 (Receptivefield)[３３]的卷积层,使得模

型的参数更少,非线性更强,也因此使得决策函数更具区分

度,模型更好训练.

为减少神经网络的计算开销,２０１４年Szegedy等设计了

第一个Inception架构的网络 GoogLeNet[３４].Inception的思

路是减少每一层的特征过滤器的数目,从而减少运算量.这

种新的方法证实了 CNN 层可以有更多的堆叠方式,而不仅

仅是标准的序列方式.

此外,２０１６年 He等提出的ResNet网络[３５]以其高达１５２
层的深度以及引入的残差模块而闻名.残差模块使得网络下

一层可以同时掌握前一层的输出以及原始的输入,从而调整

学习;该模块的连接方式也协助解决了梯度消失问题.

４种基本网络结构的对比总结如表１所列.

表１　AlexNet、VGGＧ１６、GoogLeNet、ResNet的对比结果

Table１　ComparisonofAlexNet,VGGＧ１６,GoogLeNetandResNet

网络
提出

时间
层数

卷积

层数

卷积核

大小

全连接

层数
TopＧ５

准确率/％

AlexNet ２０１２ ８ ５ １１,５,３ ３ ８４．６０
VGGＧ１６ ２０１４ １９ １６ ３ ３ ９２．７０

GoogLeNet ２０１４ ２２ ２１ ７,１,３,５ １ ９３．３０
ResNet ２０１６ １５２ １５１ ７,１,３,５ １ ９６．４０

鉴于神经网络的优良表现,研究学者纷纷将深度学习应

用到语义分割领域,随后又提出了 FCN(FullyConvolution

Network,FCN)[３６],SegNet[３７],DeepLab[３８],RefineNet[３９],

PSPNet[４０],BiSeNet[４１]等模型.其中 FCN 不仅开启了像素

级语义分割,更开拓了之后语义分割算法使用全卷积网络的

新思路,使语义分割打破了传统方法的限制,从而提高了分割

精度.

３　基于深度学习的语义分割方法

如何在复杂环境中精确地实现目标的语义分割是当前研

究的重点和难点.FCN模型初步实现了像素级的语义分割,

将图像语义分割的精度推向了新高度,这是该方向的标志性

成果之一,为复杂环境的精确语义分割提供了可能性.至此,

大量基于CNN的语义分割方法相继出现,具体包括基于强

监督的语义分割方法、基于弱监督的语义分割方法以及基于

无监督的语义分割方法,其主要优缺点如表２所列.

表２　强监督、弱监督及无监督语义分割方法的优缺点对比结果

Table２　Advantagesanddisadvantagesofstrongsupervision,weak

supervisionandunsupervisedsemanticsegmentationmethods

类别 优点 缺点

强监督

语义分割

基于密集标记的数据集,分
割精度较高

过度依赖密集标记的数据集,无
法进行迁移,对未知场景的分割

精度差

弱监督

语义分割

只需要图像级标注数据集即

可完成训练

需要进行大量数据集的训练,耗
时较长,精度低于强监督分割

无监督

语义分割

不依赖于人工密集标注数据

集,对未知环境具有较强的

适应能力

域适应难度较大,目前分割精度

不高
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　　本节将从解决复杂环境语义分割问题的角度,分类阐述

有关图像语义分割技术的新进展.

３．１　强监督语义分割方法

基于强监督的语义分割方法,依赖于人工密集标注的数

据集进行训练,对训练场景的分割精度较高,但对未知环境的

适应能力较差.

在复杂环境中,由于目标物体的大小不一致、边界模

糊、光照和季节变化等因素的影响,导致神经网络提取到

的特征较为粗糙,通过分类网络简单扩展的 FCN 无法较

好地提取物体边界,分割效果不佳.近年来,国内外研究

学者提出多种方法来提升复杂环境的图像语义分割性能,包

括编解码方法、多尺度方法等.其中多尺度方法因具有整合

全局信息的能力而成为近年来较为常用的方法,如 DeepLab

v３＋[４２]使用多尺度方法结合编解码结构获得了目前最好的

分割效果.

３．１．１　基于编解码的方法

在基于深度神经网络的图像语义分割方法中,比较经典

的是编解码 (EncoderＧDecoder)结构的方法.该类方法的网

络结构如图２所示,其包含编码器和解码器两大部件,由一系

列卷积层和上采样层组成.编码器为卷积层和上采样组成的

分类网络,用于产生低分辨率的图像表示或特征映射.解码

器与编码器相对称,用于将前一阶段获得的低分辨率图像映

射到像素级预测上.最后一层为softmax分类器,用于对每

个像素标签进行分类预测.编解码方法可产生与原图相同的

高分辨率预测图像.编码器和解码器之间可直接进行信息沟

通,用于在解码阶段更好地恢复目标细节.

图２　编解码网络结构图

Fig．２　EncoderＧDecodernetworkstructure

２０１４年,Long等[３６]提出的全卷积网络,是第一个使用类

似编解码方法的网络.该奠基性成果基于 AlexNet,VGG,

ResNet,GoogleNet等基本网络,对复杂环境下的图像语义分

割具有较强的应对能力.但由于其直接对原图进行填充,引

入了噪声,且未考虑有用的上下文信息,导致分割精度不高,

参数规模巨大,计算效率欠佳.

为解决FCN 现存的缺点,Chen等[４３]将 CRF作为 FCN
分割网络的后处理算法,利用 CRF对网络分割结果进行细

化,得到了较好的效果.但FCN与CRF未能很好地融合,有

悖于神经网络端到端的训练目标.２０１５年,Zheng等提出的

CRFasRNN模型[４４]使 FCN 的分割准确率有了显著提高.

该工作的主要贡献在于将密集 CRF重写为带有成对势能的

形式,并将其视为 RNN结构,成功地将 CRF与 RNN整合在

一起,使其成为一个完整的端到端网络.

２０１５年,基于 FCN 框架,Badrinarayanan等提出了 SegＧ

Net网络[３７],它是典型的编码Ｇ解码网络,用于道路、车辆的分

割.该网络的优点在于池化层记录像素点的空间位置,在后

续恢复图像分辨率时,能够有效地将其映射回对应位置,保留

像素空间信息;然而,SegNet不能很好地识别物体轮廓,物体

边缘的分割精度较差.

此外,Noh等提出的 DeconvNet[４５]对卷积层进行镜像处

理,构成EncoderＧDecoder结构,以编解码结构改善了FCN效

果.随后,Hong等[４６]模仿 DeconvNet,在 FCN 的基础上将

卷积层与全连接层全部进行镜像处理,导致网络结构的参数

规模很大,结果不如 DeconvNet.Paszke等提出的ENet[４７]在

卷积之间添加 BN 层和 ReLU,依然采用 EncoderＧDecoder结

构,分割效果较好.Yang等[４８]提出的 CEDN,在使用 EnＧ

coderＧDecoder结构的同时,采用contour概率图结合 MCG方

法进行分割,效果良好,但速度较慢.

３．１．２　基于多尺度信息的方法

若要解决图像语义理解带来的挑战,模型除了需要具有

优秀的网络结构,还需要具备对各种信息进行整合的能力,包

括对尺度空间信息的整合,以及对局部与全局信息的平衡.

研究者提出了许多方法使模型具有获取全局信息的能力,例

如用CRFs作为后处理调优结果、多尺度聚合以及将对上下

文的建模延伸到另一种深度模型中.常用于获取多尺度信息

的方法架构如图３所示[４９].

图３　用于捕获多尺度信息的可选架构

Fig．３　AlternativearchitectureforcapturingmultiＧscaleinformation

　　基于多尺度的方法可以将粗糙的高层语义特征和细粒度 底层特征进行融合,以有效获取详细的空间信息,并改善多尺
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度目标引起的物体分割精度降低的问题.图３中的图像金字

塔结构将输入图片放缩成不同比例,分别应用于卷积神经网

络,并将预测结果融合得到富含上下文信息的输出;编解码结

构将编码阶段的多尺度特征运用到解码阶段,在解码阶段融

合多尺度特征,同时恢复空间分辨率;空洞卷积结构通过使不

同大小的空洞卷积核对原图进行卷积操作,以获取不同尺度

的特征图,这种方法能够在不引入额外参数和不降低特征分

辨率的情况下扩大感受野,从而获得更多的上下文信息;空间

金字塔池化具有不同采样率和多种视野的卷积核,能够以多

尺度捕捉对象.

为了扩大感受野,有效地利用上下文信息,Yu等[５０]提出

了空洞 卷 积 (DilatedConvolutions)模 型.空 洞 卷 积 核 是

Kronecker卷积核[５１]的一种泛化,可以在不丢失分辨率的情

况下指数级增大感受野.此模型中卷积核孔洞倍数从小到

大,先使用小尺度卷积核获取局部特征,再用大尺度卷积核将

特征分到更多区域中.该结构能够在避免空间层级化信息丢

失的同时,保留图像的内部数据结构,解决了语义分割任务的

瓶颈问题.Chen等[４９]和 Wang等[５２]对空洞卷积进行了更详

细的讨论.

在利用多尺度信息的一类方法中,最为经典的是 Google
提出的 DeepLab系列方法.２０１４年公布的 DeepLabv１模

型[４３]使用空洞卷积,按照目标物体大小修改hole,进而调整

感受野;最后采用CRFs对分割结果进行细节增强.此后,研

究者们发现多尺度可以使模型表现得更好.２０１７年,Chen
等又提出了 DeepLabv２[３８]版本,在v１版本上增加了一个多

视野域,打造多尺度以提高模型的表现力,该结构被称为基于

洞的 空 间 金 字 塔 (AtrousSpatialPyramid Pooling,ASＧ

PP)[３８].同年,Chen等提出的 DeepLabv３[４９]在v２版本的基

础上改进了 ASPP模块,加入了１×１的卷积层和全局平均池

化层.DeepLabv３使用空洞卷积与空间金字塔池化结构,在

该结构之后,DeepLabv３还对特征图进行了８倍或１６倍的上

采样.但该方法较为粗糙,导致场景中的细节信息被忽略.

为改进 DeepLabv３的缺陷,２０１８年 Chen等又提出了

DeepLab的v３＋版本[４２],v３＋版本使用改进版的 Xception作

为基础网络,实验证明该网络比 ResNet１０１的表现更好,且

该版本设计了基于v３的解码模块,进一步保护了物体的边缘

细节信息.

针对当前语义分割丢失信息的问题,２０１７年,Lin等提出

了 RefineNet网络[５３],其使用链式残差连接,能够有效地将下

采样中缺失的信息进行融合,从而产生高分辨率的预测图像.

这种方法可以将粗糙的高层语义特征和细粒度底层特征进行

融合,使用残差连接和恒等映射思想,实现端到端训练.该模

型在各种复杂场景中都有较好的分割效果.

２０１７年,Zhao等[５４]提出的PSPNet也使用空洞卷积改善

ResNet结构,并添加了一个金字塔池化模块.金字塔池化模

块使用大内核池化层来捕获全局信息,其中内核分别覆盖了

图像的整个区域、半个区域和小块区域.在图像进入金字塔

池化模块阶段后,除了主分支的损失之外又新增了附加损失.

２０１８年,Yu等提出了双向分割网络 (BilateralSegmenＧ

tationNetwork,BiSeNet)[４１],其 主 要 用 于 实 时 语 义 分 割.

BiSeNet网络是在现有实时语义分割模型加速方法的基础之

上,针对现有方法牺牲精度以求速度的缺点所提出的.该网

络包含两个部分:空间路径和上下文路径,分别用于解决空间

信息缺失和感受野缩小的问题.

同年,Yu等提出了判别特征网络(DiscriminativeFeature

Network,DFN)[５５].该网络利用注意力模块(Convolutional

BlockAttentionModule,CBAM)[５６]选择更具判别力的特征,

有效解决了语义分割的两个基本问题:类内不一致与类间无

差别问题.Zhang等[５７]提出上下文语义编码模块与类别预

测模块,在某种程度上减轻了分割问题中类间样本不均衡的

问题.

２０１９年,何恺明团队[５８]提出“全景 FPN”,聚焦于图像全

景分割任务,将分别用于语义分割和实例分割的 FCN 和

MaskRＧCNN相结合,设计了 PanopticFPN.该方法使用丰

富的多尺度特征,同时对语义分割和实例分割有效,兼具稳健

性和准确性.

３．２　弱监督语义分割方法

强监督的语义分割方法是基于深度神经网络语义分割发

展初期的研究热点.由于像素级的语义标注不仅难以获取,

且依靠像素级标注训练得到的网络具有局限性,因此研究者

们考虑采用一些相对于像素级标签更容易获取的标注作为监

督信息,如物体框、线条、点,以及图像标签等,构建训练图像

中图像标签和像素之间的关联,实现弱监督语义分割.

２０１６年,Wei等[５９]提出了基于目标区域的方法来构建图

像标签与语义之间的关联.该方法通过训练一个多标签的分

类网络,对图片产生的目标区域进行分类,最后将类别上置信

度较高的目标区域映射回原图片,从而获得语义标签和位置

之间的关联,并将定位图作为监督信息训练语义分割网络.

该方法虽然获得了较高的分割性能,但有两个明显的缺点:

１)该方法需要对所有目标区域做一次分类,损耗较高;２)直接

将目标区域内的像素点作为物体区域会引入错误像素.

为弥补基于目标区域的方法的缺点,２０１７年 Wei等[６０]

提出了一种由简单到复杂的方法.该方法首先需要从网络下

载大量的简单图片,然后通过显著性检测技术获取其对应的

显著图,进而利用显著图和语义标签作为监督信息训练一个

初始分割网络,使之对简单图片具备一定的分割能力.随后,

利用该网络预测出所有简单图片的标签,并利用这些标签训

练一个增强版语义分割网络.最后通过强化语义分割网络来

预测更多复杂图片的标签,并训练出一个更好的语义分割网

络,即PowerfulDCNN.该方法的缺点是,必须收集大量简

单图片对初始网络进行训练,且训练样本多、训练时间长.

鉴于上述不足,研究者们希望发现一种不依赖于简单图

片的方法.２０１６年,Zhou等[６１]提出了 CAM (ClassActivaＧ

tionMapping)方法,其中分类网络可以通过 TopＧdown的方
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式定位出图片上对物体分类贡献较大的区域.然而,CAM 方

法的主要问题在于它只能发现最具判别力的物体区域,这些

区域通常分布稀疏且只属于目标物体的一部分,这与语义分

割需要定位完整物体的目标并不一致.２０１７年,Wei等提出

了对抗性擦除方法[６２].该方法主要通过不断擦除物体上最

具判别力的一些区域,使得分类网络能够发现物体更多的区

域.虽然该方法用更简单的方式获得了更高的性能,但也存

在两个明显的问题:１)需要多次训练分类网络,时耗较长;

２)对于每张训练图片很难确定何时停止擦除操作.

针对对抗性擦除的缺点,２０１８年Zhang等进一步提出了

一种对抗补充学习的方法[６３].该方法首先利用一个分类网

络发现一些物体的判别区域;然后将这些区域从中间的特征

图中擦除,并将擦除后的特征图输入到另外一个分支中进行

训练,进而获得同第一个分支互补的物体定位图;最后,将从

两个分支获得的物体定位图合并获得最终的结果.

３．３　无监督语义分割方法

许多研究成果表明:基于大规模数据集训练出来的深度

神经网络具有良好的工作性能.然而,给定一个新的数据集,

训练好的神经网络往往表现不佳,典型的解决方案是仍然执

行密集的手动标记,重新训练网络.另一种方案是利用可自

动生成语义标注的计算机合成数据[６４]进行训练.然而,由于

“DomainShift”现象[６５],重复使用合成数据训练的模型可能

会损害其在实际数据中的性能.因此,在解决该问题时需要

使用无监督域适应方法,构建源域的标记示例和目标域中未

标记示例之间的映射关系,来减少目标数据上的预测误差.

无监督域自适应的一般做法是通过最小化 DomainShift

度量来建立跨域的不变性,例如相关距离[６６]或最大均值差

异[６７].２０１５年,Tzeng等[６８]提出 DC方法,利用二元域分类

器和域混淆损失来激励预测的域标签均匀分布.２０１７年,

Tzeng等[６９]提出对抗性判别域适应 (AdversarialDiscriminaＧ

tiveDomainAdaptation,ADDA),通过对抗性训练优化适应

模型.Hoffman等提出的 FCNWild方法[７０],仅利用对域适

应的全卷积对抗训练来解决跨域分割问题.Zhang等[７１]提

出了 全 卷 积 自 适 应 网 络 (FullyConvolutionalAdaptation

Networks,FCAN),这是一种用于语义分割的新型深层体系

结构,它结合了图像域适应网络和特征自适应网络,探索了如

何使用合成图像提升真实图像的语义分割性能.该方法对从

GTA５(游戏视频)到城市街景的语义分割进行了泛化实验,

与最先进的无监督自适应技术相比,该方案取得了优异的

成果.

４　经典语义分割算法的对比

本节首先对当前图像语义分割算法的性能评估标准进行

归纳,然后梳理了测试价值较高的公开数据集,最后在此基础

上对经典的语义分割算法的性能进行了综合性对比与评述.

４．１　评估指标

经过近几年的快速发展,图像语义分割算法性能的主要

评估指标可归纳为:准确率、时间复杂度及内存消耗３项,其

中准确率是最关键的指标.

虽然现有的文献对图像语义分割成果采用了许多不同的

精度衡量方法,但本质上它们都是像素精度及图像交并比的

变种.例如:像素精度 (PixelAccuracy,PA)[３６]、均像素精度

(meanPixelAccuracy,mPA)[３６]、平均交并比 (meanIntersecＧ

tionoverUnion,mIoU)[３６]等.其中,mIoU 由于其简洁和较

强的代表性成为了最常用的度量标准,大多数研究者都使用

该标准报告其结果.

假设共有k＋１个类 (从L０ 到Lk,其中包含１个空类或

背景),pij表示本属于类i但被预测为类j 的像素数量.即,

pii表示真正的数量,而pij和pji则分别被解释为假正和假负.

那么,像素精度 (PA)为标记正确的像素占总像素的比例.

PA＝
∑
k

i＝０
pii

∑
k

i＝０
∑
k

j＝０
pij

(１)

均像素精度(mPA)为 PA 的提升,其计算每个类内被正

确分类的像素数的比例,之后求所有类的平均.

mPA＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij

(２)

平均交并比 (mIoU)即计算两个集合的交集和并集之

比,在语义分割问题中计算的是真实分割与预测分割之间的

交并比,即用真实正例的数量除以真实正例、错误负例、错误

正例的总数量.

mIoU＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(３)

４．２　图像语义分割数据集

为了科学、一致地评价各类图像分割算法的性能,需要使

用标准的图像数据集进行测试和对比.语义分割使用的数据

集大多包含像素级标签,根据包含的信息可将数据集分为:２
维平面 RGB图片数据、２．５维带有深度信息的 RGBＧD数据,

以及３维数据.本节主要介绍复杂环境领域的２维及２．５维

数据集,其简要说明及使用频率如表３所列.

２００９年,第一个道路、驾驶场景理解数据集 CamVid[７２Ｇ７３]

被发布,该数据集源于５个视频序列,来自一个安装在汽车仪

表盘上的９６０×７２０分辨率的摄像机,包含３２类物体,７０１张

图片.

Siftflow[７４]数据集包含２６８８张完全标注的图像,是 LaＧ

belMe[７５]数据集的子集.多数图像基于８种不同的户外场

景,包括街道、高山、田地、沙滩、建筑等.

PASCALVOC[７６]数据集含有２１类物体以及９９９３张图

片,该数据集是目前最受欢迎的语义分割数据集.２０１４年,

在PASCALVOC的基础上,PASCALCONTEXT[７７]将物体

类别以及图片数量都大幅度地进行了扩充.

Cityscape[７８]数据集是一个大规模城市街道场景数据集,

提供了８种３０个类别的标注.该数据集包括约５０００张精细

标注的图片,２００００张粗略标注的图片.其涵盖不同的时间
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以及不同天气情况下的城市街景,包含大量动态物体、变化的

场景布局以及变化的背景.

SYNTHIA[７９Ｇ８０]数据集是一个大规模虚拟城市合成数据集,

带有语义信息,为自动驾驶或城市场景规划等研究领域而提出.

NYUDepthv２数据集[８１]是常用的２．５维数据,带有深

度信息,包含４０类室内物体,１４４９张由微软 Kinect设备捕获

的 RGBＧD图像.该数据集重点刻画室内场景,可用于家庭机

器人训练任务.但是由于数据集规模较小,限制了其在深度

神经网络的应用.

SUN３D[８２]数据集与 NYUDepthv２相似,该数据集包含

了一个大规模的 RGBＧD视频数据,每一帧包含了场景中的物

体语义分割信息以及摄像机位态信息,部分图片涵盖一天中

不同时段拍摄的情况.

SUNRGBＧD[８３]数据集由４个 RGBＧD传感器获取,包含

１００００张 RGBＧD图像,尺寸与 PASCALVOC一致.该数据

集包含了 NYUDepthv２,BerkeleyB３DO[８４],以及SUN３D数

据集中的图像,整个数据集均为密集标注,包括多边形、带方

向的边界框以及三维空间,适合于场景理解任务.

表３　常用语义分割数据集汇总表

Table３　Commonlyusedsemanticsegmentationdatasets

时间 数据集名称 说明 使用频率

２００９ CamVid[７２Ｇ７３] 包含３２类物体,７０１张图片.Sturgess等[８５]将数据集按照３６７∶１００∶２３３的比

例分为训练集、验证集、测试集
★★

２０１１ Siftflow [７４] 类别数为３３类,含有２６８８张图片.Liu等[７４]将该数据集分成２４８８个训练集,
２００个测试集

★★

２０１２
PASCALVOC [７６]

包含１个已标注的图像数据集和５个不同的竞赛.竞赛分为检测、分类、分割、
动作分类、任务布局.分割比赛的目标主要是预测测试集中每幅图像每个像素

所属的物体类别.该数据集通常被划分为２个子集,包含１４６４张训练图像和

１４４９张验证图像,测试集在竞赛中不公开

★★★★

NYUDepthv２[８１] 专注于室内场景数据集,数据规模较小,限制了其在深度网络中的应用 ★★

２０１３ SUN３D[８２] 包含８个已标注视频序列,将扩展为４１５个序列,该数据集从４１座建筑中的

２５４个空间获取,某些地方在一天中的多个时段被重复拍摄
★

２０１４ PASCALCONTEXT[７７] 包含了１０１０３张训练图像的像素级别的标注,共５４０类 ★★★

２０１５
Cityscape[７８]

大规模关注于城市街道场景理解的数据集,提供了８种３０个类别的语义级别、
实例级别以及密集像素标注.数据是从５０个城市中持续数月采集而来,涵盖不

同的时间以及好的天气情况
★★★★

SUNRGBＧD[８３] 包含３７个类别,５２８５张训练图片,５０５０张测试图片 ★★★
２０１６ SYNTHIA [７９Ｇ８０] 提供了１３４０７张训练图像的１１个类别物体细粒度的像素级标注 ★★

４．３　语义分割算法的性能对比

深度学习技术在各种高级视觉任务上取得的巨大成功离

不开本文综述的各种优秀算法.本节将对面向复杂环境的图

像语义分割方法进行分析比较,结果如表４所列,其中主要的

对比因素有算法分类、方法名称、提出时间、算法特点、使用的

数据集以及在该数据集上的 mIoU等.

在传统图像语义分割方法中,NＧCut,GrabCut等经典算

法得到了广泛的应用,且具有标准开源代码,但这些算法的效

率较低.在此基础上改进的算法,如 Random DecisionForＧ

ests,GPBＧUCM,MCG等,吸取了经典算法的优点,同时打破

了常规,在生成的图像分割块的质量以及算法时间复杂度上

都有更好的表现.其中,MCG 更是 传 统 语 义 分 割 的 巅 峰

之作.

为打破传统分割方法在完成语义分割任务上的限制,现

阶段图像语义分割方法大多放弃使用人工设计特征算子,转

而使用以卷积神经网络为代表的自动特征提取技术.基于神

经网络的图像语义分割使用端到端的方法,通过改造经典网

络,如 AlexNet,VGG等,将图像分类网络转换为逐像素预测

的网络.网络训练一般耗时较长,但训练完成后,预测图片的

时间仅为毫秒级.为应对像素级标注样本不足的挑战,一些

基于弱标注样本和计算机生成图像样本的弱监督和无监督方

法相继出现.如文献[６０,６３]提出的基于显著性检测技术的

弱监督方法,通过显著性检测技术检测目标物体的判别区域,

以寻求图像标签和像素语义之间的关联,从而完成分类.文

献[７１]提出的无监督方法,将计算机合成图片域适应到目标

图片,以完成图像的语义分割任务.

表４　图像语义分割方法的分析归纳

Table４　Analysisandsummaryofimagesemanticsegmentationmethods

分类 方法
提出

时间
算法特点 数据集

分割精度

mIOU/％

传统语义

分割

GrabCut[１７] ２００４
利用图像的纹理信息和边界信息,依靠少量人工干预得到较好的前景与

背景分割
－ －

GPBＧUCM[２１] ２０１１
计算每个像素作为边缘的概率,检测目标轮廓,生成轮廓图,完成分割.
步骤繁杂,复杂度高 BSDS[８６] －

RandomDecision
Forests[２３] ２０１６ 使用多决策树组合成分类器 － －

MCG[２４] ２０１７
在 GPBＧUCM 的基础上,利用生成的多个轮廓分割块,结合随机森林分类

器,得到预测对象
BSDS －
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(续表)

分类 方法
提出

时间
算法特点 数据集

分割精度

mIOU/％

基

于

深

度

学

习

的

语

义

分

割

强

监

督

弱

监

督

无

监

督

FCNＧ８s[３６] ２０１４ 以 CNN为基础架构,引入跳层链接.未考虑上下文信息,分割精度不高
PASCALVOC/
NYUDepthv２/

Siftflow

６２．７/３４．０/
３９．５

DeepLabv１[４３] ２０１４ 使用全连接 CRF辅助 CNN定位图中物体的位置,优化图像分割效果 PASCALVOC ７１．６

CRFasRNN[４４] ２０１５
将 CRF重写为带有成对势能的形式,并与 RNN 整合在一起,形成一个

完整的端到端网络,改进了FCN的分割性能
PASCALVOC ７４．７

SegNet[３７] ２０１５
典型的编解码结构,采用上采样方法恢复图像尺寸,能够将相关值精准地

映射到对应位置,提高图像恢复精度
CamVid/

SUNRGBＧD
６０．１/３１．８４

Dilated
Convolution[５０] ２０１５ 使用扩张卷积,在不丢失分辨率的情况下增大感受野 PASCALVOC ６７．６

DeepLabv２[３８] ２０１７
将扩张卷积与金字塔模块融合,提出空洞金字塔,打造多尺度,提高模型

的表现力
PASCALVOC/

Cityscapes
７９．７/７０．４

DeepLabv３[４９] ２０１７
改进空洞金字塔,引入１×１卷积层及全局平均池化层,提出使用空间金

字塔池化提取多尺度信息
PASCALVOC/

Cityscapes
８５．７/８１．３

PSPNet[５４] ２０１７ 使用金字塔池化模块,并引入扩张卷积,融合多尺度信息,以提高分割精度
PASCALVOC/

Cityscapes
８５．４/８０．２

RefineNet[５３] ２０１７
使用longＧrange残差连接,将粗糙的高层语义特征和细粒度底层特征进

行融合,从而产生高分辨率的预测图像

NYUDepthv２/
Cityscapes/

PASCALVOC/
SUNＧRGBＧD

４６．５/７３．６/
８３．４/４５．９

DeepLabv３＋[４２] ２０１８
使用改进版的 Xception作为基础网络,并设计了基于v３版本的解码模

块,进一步保护边缘细节信息
PASCALVOC/

Cityscapes
８９．０/８２．１

BiseNet[４１] ２０１８
包含SpatialPath和 ContextPath,分别用来解决空间信息缺失和感受野

缩小的问题
Cityscapes ６８．４

DFN[５５] ２０１８
利用注意力模块选择更具判别力的特征,有效解决类内不一致与类间无

差别的问题
PASCALVOC/

Cityscapes
８６．２/８０．３

FPN[５８] ２０１９
将FCN和 MaskRＧCNN相结合,使用丰富的多尺度特征,可同时解决语

义分割与实例分割任务
Cityscapes ７９．１

Proposalbased[５９] ２０１６
训练多标签分类网络,获取置信度较高的proposal构建图像标签与语义

之间的关联.该方法获得了较高的分割性能,但损耗较大,且容易引入错

误像素
PASCALVOC ４３．２

Simpleto
Complex[６０] ２０１７

通过下载简单图片,利用显著图和语义标签作为监督信息,训练分割网

络.但需要大量简单图片进行训练,训练时间较长
PASCALVOC ５１．２

Adversarial
Erasing[６２] ２０１７

不断擦除最具判别力区域,使分类网络发现该物体的更多其他区域,完整

定位目标物体
PASCALVOC ５５．７

Adversarial
Complementary
Learning[６３]

２０１８
擦除特征图中已发现的物体判别区域,并将擦除后的特征图输入到另一

分支进行训练,得到物体定位图,并将两支结果进行融合 ILSVRC[３１] －

FCNWild[７０] ２０１６ 利用对域适应的全卷积对抗训练来解决跨域分割问题
GTA５/SYNTHIA→

Cityscapes
２７．１/１７．０

ADDA[６９] ２０１７ 通过对抗性训练优化适应模型 NYUDepthv２ －

FCAN[７１] ２０１８
结合图像域适应网络以及特征自适应网络,探索使用合成图像来提升真

实图像语义分割的性能
Cityscapes ４７．７５

　注:－表示论文中无此项数据

　　结束语　本文主要阐述了面向复杂环境的图像语义分割

方法,介绍了复杂环境下语义分割任务所面临的挑战,以及传

统图像语义分割方法和基于深度学习的语义分割方法,重点

致力于深度学习这一正在崛起的研究领域,涵盖了最前沿的

相关工作.本文既为读者提供了必要的语义分割任务背景知

识,也使读者了解到现阶段语义分割研究的进展.本文主要

从模型结构以及算法特点方面综述了为完成复杂环境下语义

分割任务做出卓越贡献的方法,以及复杂环境领域常用的数

据集.语义分割问题正被许多优秀的方法推进,深度学习技

术也被证明对于解决语义分割问题具有有效性,但该领域仍

然存在着开放的问题.未来图像语义分割领域有如下一系列

研究方向.

(１)实时视频分割.现阶段语义分割方法优劣的评估标

准聚焦在准确率上,随着现有方法准确率的提高,以及许多现

实场景的应用,分割系统被要求具有越来越短的响应时间.

因此,未来工作需要在准确率与运行时间之间寻求平衡.

(２)三维数据的应用.三维数据对真实场景至关重要,目

前对三维数据进行语义分割的方法陆续出现,但大量语义分

割的工作仍围绕二维图像数据,因此将语义分割迁移到三维

图像数据是未来的一个研究方向.

(３)弱监督以及无监督图像语义分割.在初期发展迅速

的强监督语义分割由于极高的样本标注成本而面临精度提升

瓶颈.为解决训练数据标注困难的问题,设计出更灵活、扩展

性更强的弱监督以及无监督语义分割方法将得到越来越多的

重视.弱监督乃至无监督语义分割是未来发展的趋势.
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