
基于深度学习的图像分割综述

黄雯珂, 滕飞, 王子丹, 冯力

引用本文

黄雯珂, 滕飞,  王子丹,  冯力.  基于深度学习的图像分割综述[J ] .  计算机科学,  2024,  51(2) :  107-116.

HUANG Wenke, TENG Fei, WANG Zidan, FENG Li. Image Segmentation Based on Deep Learning:A

Survey [J]. Computer Science, 2024, 51(2): 107-116.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

一种抗屏摄攻击的DCT域深度水印方法

Screen-shooting Resil ient DCT Domain Watermarking Method Based on Deep Learning

计算机科学, 2024, 51(2): 343-351. https://doi.org/10.11896/js jkx.221200121

面向能源感知的虚拟机深度强化学习调度算法研究

Study on Deep Reinforcement Learning for Energy-aware Virtual Machine Scheduling

计算机科学, 2024, 51(2): 293-299. https://doi.org/10.11896/js jkx.230100031

基于最大间隔和流形假设的半监督学习算法

Semi-supervised Learning Algorithm Based on Maximum Margin and Manifold Hypothesis

计算机科学, 2024, 51(2): 259-267. https://doi.org/10.11896/js jkx.221100136

基于Depth-wise卷积和视觉Trans former的图像分类模型

Novel Image Classification Model Based on Depth-wise Convolution Neural Network andVisual

Transformer

计算机科学, 2024, 51(2): 196-204. https://doi.org/10.11896/js jkx.221100234

无监督单目深度估计研究综述

Unsupervised Learning of Monocular Depth Estimation:A Survey

计算机科学, 2024, 51(2): 117-134. https://doi.org/10.11896/js jkx.230400197

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230900002
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230900002
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221200121
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221200121
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230100031
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230100031
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100136
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221100136
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100234
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221100234
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230400197
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230400197


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０９００００２

到稿日期:２０２３Ｇ０９Ｇ０１　返修日期:２０２３Ｇ１１Ｇ１５
通信作者:滕飞(fteng＠home．swjtu．edu．cn)

基于深度学习的图像分割综述
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西南交通大学计算机与人工智能学院　成都６１１７５６
　(huangwenke３２１＠１６３．com)

　
摘　要　图像分割是计算机视觉中的一项基本任务,其主要目的是从图像输入中提取有意义和连贯的区域.多年来,图像分割

领域已经开发出了各种各样的技术,包括基于传统方法,以及利用卷积神经网络的最新图像分割技术.随着深度学习的发展,

更多的深度学习算法也被应用到图像分割任务中.特别地,近两年学者对深度学习的兴趣高涨,涌现了许多应用于图像分割任

务的深度学习算法.然而大部分新的算法还没有被归纳分析,这将不利于后续研究的进行.文中对近两年发表的基于深度学

习的图像分割研究进行了全面回顾.首先对图像分割的常用数据集进行简要介绍,然后阐明了基于深度学习的图像分割的新

分类,最后讨论了现有的挑战并对今后的研究方向进行了展望.
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ImageSegmentationBasedonDeepLearning:ASurvey
HUANG Wenke,TENGFei,WANGZidanandFENGLi
SchoolofComputingandArtificialIntelligence,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　
Abstract　ImagesegmentationisafundamentaltaskincomputervisionanditsmainpurposeistoextractmeaningfulandcoheＧ
rentregionsfromtheimageinput．Overtheyears,awidevarietyoftechniqueshavebeendevelopedinthefieldofimagesegmentaＧ
tion,includingthosebasedontraditionalmethods,aswellasmorerecentimagesegmentationtechniquesutilizingconvolutional
neuralnetworks．Withthedevelopmentofdeeplearning,moredeeplearningalgorithmshavebeenappliedtoimagesegmentation
tasks．Inparticular,therehasbeenasurgeofscholarlyinterestindeeplearningoverthepasttwoyears,andmanydeeplearning
algorithmshaveemergedforimagesegmentationtasks．However,mostofthenewalgorithmshavenotbeensummarizedoranaＧ
lyzed,whichwillhindertheprogressofsubsequentresearch．Thispaperprovidesacomprehensivereviewofliteraturesondeep
learningＧbasedimagesegmentationresearchpublishedinthepasttwoyears．First,itbrieflyintroducescommondatasetsforimage
segmentation．Next,itclarifiesnewclassificationsforimagesegmentationbasedondeeplearning．Finally,theexistingchallenges
arediscussedandthefutureresearchdirectionsareprospected．
Keywords　Imagesegmentation,Semanticsegmentation,Deeplearning,Networkstructure,Supervisedlearning
　

１　引言

图像分割在计算机视觉中起着至关重要的作用,是计算

机视觉最关键的领域之一,同时它也是物体识别、医学成像、

自动驾驶和图像编辑等广泛应用的基础.图像分割的主要目

标是提取连贯的和有意义的部分或区域.为了实现这一目

标,多年来发展了大量而广泛的技术,包括基于传统的技术,

如阈值分割、边缘检测和区域增长,以及最近在深度学习中利

用的卷积神经网络(CNN)或深度学习模型(GAN,TransＧ

former)的技术.尽管这些方法已经取得了巨大的进步,但图

像分割仍然面临着准确描绘复杂对象边界、优化网络结构和

处理多域数据等方面的挑战.

本文所引用的文献大部分来自 CVPR,ICCV,AAAI等

相关会议,其他文献来自包括«TMI»«Nature»等期刊或会议,

文献的来源分布如图１所示.

图１　文献分布

Fig．１　Literaturedistribution

图像分割领域的学者已经探索了各种方法来应对多领域

数据、弱监督、实例分割和全景分割等挑战,也越来越多地使

用深度学习方法,其中全卷积神经网络(FCN)方法引起了



人们的极大兴趣,并在领域内得到广泛使用.在深度学习方

法中,监督学习仍然是一个令人瞩目的研究领域.与之相反

的是,最近的研究表明,人们对传统方法的兴趣减弱了.以自

监督、无监督和半监督学习方法作为获取真值(GT)标签的解

决方案已经开始被学者们关注并加以利用,且在图像分割的

研究中,对这些方法的利用已经呈现出日益增长的趋势.基

于 Transformer的模型和自监督学习技术因其在提高分割精

度方面的有效性而引起了人们的广泛关注,包括利用动态学

习、生成对抗网络和循环架构在内的用于提高分割性能和效

率的网络结构或学习策略的图像分割方法,也逐渐出现在人

们的视野中.

基于深度学习的图像分割技术在近几年已经逐渐成为计

算机视觉的研究热点,Taghanaki等[１]对图像分割技术进行

了全面的综述,介绍了语义分割在自然和医学图像中的进展,

并将语义分割文献按照其贡献程度分为了六大类:基于架构

的改进、基于优化函数的改进、基于数据合成的改进、弱监督

模型、序列模型和多任务模型.Aljabri等[２]总结了在医学图

像分割领域的深度学习模型,强调了不同深度学习架构在

医学图像分割应用中的特殊贡献,同时展示了一些医学图像

分割的应用场景.包括 Moorthy等[３]、Bennai等[４]都针对医

学图像分割提出了不同的分类方式,并综述了当时最有效、最
先进的图像分割方法.图像分割在医学图像领域早已是一项

非常重要的技术.Cao等[５]从网络的原理、基本思想、网络架

构３个方面对图像分割技术进行了评价综述,并在统一评价

指标上进行分割精度的比较.图像分割技术的发展迅速,故
对最新研究进展的回顾和总结是十分必要的.

与基于基本方法论(如监督学习、半监督学习或无监督学

习)总结相关工作的综合性的综述相比,本文增加了对所研究

文章的优化动机的关注,主要目的是探讨热点研究问题,综合

最佳思路,为解决相关问题提供方向指导.因此,我们将基于

深度学习的图像分割的技术进展分为三大类:基于网络结构

的改进、基于数据的改进、基于评价机制的改进.所有的分类

如图２所示,其中,如果单分类下存在两个分支的方法,则分

支上方代表基于视频进行分割的,下方代表基于图像进行分

割的.本文将通过综合考虑研究的动机和研究所完成的具体

任务来总结最近的工作,为解决相关问题提供指导.

图２　基于深度学习的图像分割分类

Fig．２　Classificationsofimagesegmentationmethodsbasedondeeplearning

　　本文第２章简要介绍常见的数据集;第３－５章阐明新的

分类,即基于网络结构的改进、基于数据的改进、基于评价机

制的改进;第６章讨论图像分割目前面临的挑战;最后总结全

文并展望未来.

２　常见数据集

为了对最新的图像分割研究进行更加清晰的阐述,本文

对领域内常用的数据集进行了广泛调研,并对最新研究中常

用的几个数据集进行了简要介绍.图像分割 领 域 中 著 名

的公共数据集包括 COCO[６],Cityscapes[７],ADE２０K[８],PasＧ
calContext[９],BDD１００K[１０],CamVid[１１],PASCAL VOC[１２],

ScanNetv２[１３],YouTubeVOS[１４],DAVIS１６/１７[１５],CUBＧ２００Ｇ
２０１１[１６],SemanticKITTI[１７],LVIS[１８],LIP[１９]和 GrabCut[２０].
其中,在最新研究中常用的是 COCO,Cityscapes,ADE２０K,

PASCALVOC这４个数据集.

COCO数据集由微软构建,包含５种类型的标注:物体检

测、关键点检测、实例分割、全景分割、图片标注.COCO每个

类别中包含的实例数量比 PASCALVOC更多,２０１５年累积
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版本包含总共 １６５４８２张训练图像、８１２０８ 张验证图像和

８１４３４张测试图像.

Cityscapes数据集是常见的语义分割数据集,包含来自

５０个不同欧洲城市街道场景的图像、视频数据,其中有５０００
张城市环境驾驶场景的像素级精细标注图像(２９７５张训练图

像、５００张验证图像、１５２５张测试图像)和２００００张粗略标注

图像.精细标注图像主要用于强监督学习,粗略标注图像主

要用于弱监督语义分割.

ADE２０K数据集在图像分割中常用于场景解析,包含

２５０００张复杂的日常场景图,其中有２０２１０张训练图像、２０００
张验证图像、３０００张测试图像.数据集的标注主要用于场景

理解的像素级注释,包含离散对象、有无定型背景区域的物

体、对象这３种视觉概念.

PASCALVOC数据集来自PASCALVOC挑战赛,主要

用于分类识别和目标检测,也可以用于图像分割、动作识别和

人体布局等任务,是目标检测技术重要的基准之一.该数据

集包含１１５４０张用于分类识别和目标检测任务训练和验证

的图像,６９２９张用于图像分割任务的图像.

３　基于网络结构的改进

基于网络结构的改进旨在增强基础网络架构,提升网络

模型的性能和泛化能力,并在网络成本、准确率、速度之间取

得平衡.本文将各种基础神经网络方法按照其所提出模型的

网络结构进行了分类,这些网络结构包括 CNN,GAN,TransＧ
former.

３．１　CNN
卷积神经网络(CNN)是具有三维神经元排列的神经网

络,包括宽度、高度和深度３个维度,它的网络结构可以分为

卷积层、激活函数、池化层和全连接层.其中卷积层产生了主

要的计算量,所以也被称作 CNN 的核心,它相当于图像处理

中的滤波器,能够捕捉到局部的特征点,如图像的边缘或斑点

等.卷积层的输出要经过一个激活函数,让输出转换为非线

性,同时允许模型学习更复杂的特征.池化层中的下采样用

于降低输出的维度,防止过拟合,也能够减少参数量.经典的

CNN网络中经过两次卷积、池化后的输出进入全连接层,在
全连接层中映射到样本标记空间,其中每一层相当于序列神

经元的平铺.

２０１２年基于CNN改进的 AlexNet[２１]成功面世并引起了

巨大的反响.AlexNet网络中包含５个卷积层、３个池化层和

２个全连接层,它的网络更加复杂,但也意味着它能够更加准

确地处理图像.CNN在图像分割中的出色特征提取和表达

能力引起了学者们的极大兴趣.CNN 在语义分割模型中的

应用有着显著的多样性,为了克服 CNN 具有的固有归纳偏

差、分割利用率低等限制,RＧCNN,FCN,UNet,DeepLab等经

典模型相继被提出,这些模型在相当长的一段时间里占据了

语义分割模型的重要地位.Khalifa等[２２]在阐述图像分割在

医学图像领域中的重要性的同时重点介绍了 CNN 的架构改

进.针对CNN的大量图像分割技术仍然在不断涌现.

Lin[２３]提出了一种新的范式 ProposeＧReduce和一个 Seq
MaskRＧCNN框架,通过一步生成 输 入 视 频 的 完 整 序 列,

进一步在现有的图像级实例分割网络上建立了一个序列传

播头来进行长期传播.Seq MaskRＧCNN 通过在 MaskRＧ
CNN上增加一个额外的序列传播头,建立帧间的时间关系.

He等[２４]提出了一种新的核实例分割的向心方向网络(CDＧ

Net).具体来说,他们将向心方向特征定义为一类指向核中

心的相邻方向,来表示核内像素之间的空间关系.为了使网

络更加轻量化,研究人员引入了超体素的概念,即将具有相似

特征的体素云聚类来减少三维空间的计算量.Huang等[２５]

探索了一种基于超体素的深度学习解决方案,形成了一个有

效的基于超体素的卷积神经网络(SupervoxelＧCNN),其可以

有效地融合在线三维重建过程中投影在超体素上的多视图

２D特征和３D特征,期望在效率和分割精度之间取得平衡.

Xu等[２６]提出了一种将LeViTTransformer模块集成到 UNet
架构中的 LeViTＧUnet,用于进行快速而准确的医学图像分

割,可以有效地重用特征映射的空间信息,且更好地平衡分割

的准确性和效率.Cao等[２７]介绍了一个形状感知卷积层

(ShapeConv),用以处理深度特征,深度特征首先分解成形状

组件和基本组件,下面两个可学习的权重与它们独立合作,最

后一个卷积应用于这两个组件的重加权组合.CNN 网络对

图像特征的有效提取在以上工作中起了关键支撑作用,非线

性的处理能力让CNN在不同的维度中提取图像特征时表现

非常优越.

３．２　GAN
生成对抗网络(GAN)[２８]属于生成式模型,该类模型在无

监督深度学习方面占据着重要位置.GAN 的提出受到了博

弈论中的“二人零和博弈”的启发,它通过框架中的生成模型

网络和鉴别模型网络不断互相博弈学习来获得更好的分布收

敛,一方进行伪造,另一方进行侦辨,使得模型在这种博弈过

程中互相训练,两个模型不断竞争对抗,直到达到纳什均衡.

虽然 GAN能够在自我博弈中获取较高的性能,但像素

间的关系易被忽略而造成特征缺失,分割结果也可能因此而

不够连续或产生较大形变.为了实现提升 GAN 进行图像分

割的性能、补全全局关系、加强卷积分割网络等目标,GAN的

变体SegAN,SCAN,PAN等网络模型应运而生.

He等[２９]提出了一种基于 GAN的分割方法 GANSeg,它

可以生成基于潜在掩膜条件的图像,减轻了现有的自动编码

网络中对图像对和预定义图像变换的依赖,从而弥补了以往

方法需要完整或弱注释的不足.Kim 等[３０]提出了一种无监

督图像分解算法,以获得一种基于乘法图像模型的内在表示,

该表示对不良偏差场具有良好的鲁棒性.分割模型进一步设

计为在 GAN框架中加入几何约束,使分割函数分布与先验

形状分布之间的差异最小化.

３．３　Transformer
对深度架构的改进已经成为一个研究热点,Transformer

也逐渐成为基于深度学习的图像分割方法中的主流架构.

Transformer最早由 Vaswani等[３１]提出,由于其编解码器的

独特设计,它能够轻易地处理不确定的输入和捕获长距离依

赖关系,Transformer也因此逐渐成为自然语言处理等人工智

能领域的主要深度学习模型.以 Transformer为基础衍生出

了各种强大的分割模型,且这些模型几乎都能达到目前最

９０１黄雯珂,等:基于深度学习的图像分割综述



先进的水平,基于 Transformer的图像分割方法在最新的研

究中也受到了高度的重视.

原始的 Transformer由编码器和解码器组成,在编解码

器中都使 用 了 自 注 意 力 机 制 和 前 馈 神 经 网 络 的 结 构,在

Transformer中还使用了多层的自注意力机制构成的多头注

意力机制,提升了模型对不同信息之间相关度的捕获,这种特

性非常有利于分析上下文信息.Strudel[３２]提出的Segmenter
是一种用于语义分割的 Transformer模型,与基于卷积的方

法相比,它允许在第一层和整个网络中对全局上下文进行建

模.SegFormer[３３]反思了 Segmenter中出现的一些问题,比

如需要位置编码而失去了图像大小的宽容性,而在大尺度训

练中这一点会成为计算复杂度上较大的障碍,SegFormer则

做到了架构轻量化和特征图层次化.

文献[３４Ｇ４０]都是基于问题而提出Transformer图像分割

模型.其中,Pu等[３６]提出了一种基于 Transformer的边缘检

测器———边缘检测变压器(EDTER),其同时利用全图像上下

文信息和详细的局部线索,提取清晰的物体边界和有意义的

边缘;Liu等[３８]提出了一种创新的基于 Transformer的框架,

即基于高级特征和低级线索来识别虚线曲线.这两个工作都

聚焦于对象边界检测和分割问题,在这类问题中,被分割目标

的边界通常由不同背景混合组成,而在其他情况下,分割目标

是整个图像中的小部分.此外,边界会表现出可变性和小尺

度特征,这些特征导致目标边界检测和分割的精度较低.

Transformer的上下文依赖的特点能够很好地将边界特征利

用起来,取得很好的分割效果.文献[４１Ｇ４２]则在 TransformＧ
er的帮助下获得了通用性的提升,本质上是利用了 TransＧ

former架构的稳定性和与其他网络模型结合的互补性来增

强模型的稳定性,例如,文献[４２]就是将 Transformer与高分

辨率 CNN 特 征 图 相 结 合,以 实 现 精 确 的 图 像 补 丁 定 位.

Huang等[４３]也借鉴了CNN的思路,基于 U 型结构重新设计

了Transformer块中的前馈网络,命名为ReMixＧFFN,它通过

重新整合局部上下文和全局依赖关系来探索全局依赖关系和

局部上下文,从而更好地识别特征.

４　基于数据的改进

本章介绍了图像分割方法基于数据层面的提升.通过对

具体任务的区分,将基于数据的改进分为本源数据和多源数

据两类,这两类可以分别视作专注于类内和聚焦于类间的两

个不同的数据处理视角,这将有助于把握之后研究数据时的

方向侧重.

４．１　本源数据(类内)

本源数据指出现问题的数据本身,或任务着重处理的数

据并不与其他数据发生交互.根据这种分类标准,最近的研

究主要以３个问题为导向:有限的数据或标注、长尾或多域数

据、特征增强.

４．１．１　有限数据或标注

用于训练的数据集对于深度学习来说是至关重要的,当

数据或标注不足时模型可能会出现过拟合或无法较好地收

敛,导致模型表现较差,但实际情况是这些数据或标注并不容

易获得,或是十分昂贵.围绕有限数据或标注问题展开的

研究工作中,面临的共同挑战是如何在有限的样本中获得更

好的模型效果,研究的方向主要是提升数据或标签的利用率.

Pan等[４４]提出了一种标签高效混合监督框架,该框架单独考

虑每个弱注释实例,并在强注释实例的梯度方向引导下学习

其权重.Mao等[４５]提出了一种双原型网络(DPNet)来处理

小样本语义分割,通过查询图像中前景特征的伪原型来挖掘

样本中有用的信息.Seibold等[４６]提出了一种半监督语义分

割的监督生成方法,共享标记图像和未标记图像之间的视觉

相似区域的语义.Song等[４７]提出了一种交替估计重要权值

和更新网络的迭代算法,根据外部数据与内部数据之间的分

布差异来估计重要性权重,并施加约束来驱动网络,相比不使

用外部数据的网络能更有效地学习.Monkam 等[４８]提出的

SegMix利用分段粘贴混合概念,基于一些手动获取的标签生

成大量带注释的样本,同时提出了一种新的框架,该框架能够

在超声(US)图像分割中部署深度学习方法,并且只需要非常

有限的手动注释样本.Chaitanya等[４９]提出了一种局部对比

损失,通过从未标记图像的伪标签中获得的语义标签信息以

及带有真值(GT)标签的有限注释图像来学习对分割有用的

良好像素级特征.以上这些工作都是为了提高有限数量数据

或标签的利用率.

Garnot等[５０]提出了第一个端到端、单阶段用于卫星图像

时间序列(SITS)全光分割的方法,该模块可以与基于时间自

注意的图像序列编码网络相结合,以提取丰富、自适应的多尺

度时空特征.Feng等[５１]提出了一种用于病理图像中核检测

和分割的相互互补框架 MCF,它的两个分支以相互互补的方

式进行训练,其中检测分支补充了分割分支的伪掩膜,而逐步

训练的分割分支通过计算预测掩膜与检测结果之间的掩膜残

差来补充缺失的核模板.Qiu等[５２]介绍了一个新的问题实

例级垃圾分割,在 X射线图像中进行智能垃圾检查,并贡献

了一个由５０３８个 X射线图像(总共３０８８１废物项目)与高质

量的注释(即垃圾类别、对象盒和实例级遮罩)组成的真实的

数据集作为这个问题的基准.Cheng等[５３]提出了一种点注

释方案来收集弱监督实例分割,除了边界框之外,他们还为每

个边界框内均匀采样的一组点收集了二进制标签.结果表

明,现有的为全掩膜监督开发的实例分割模型可以通过他们

的方案收集的基于点的监督进行无缝训练.

半监督语义分割的关键是为未标记图像的像素分配足够

的伪标签,一种常见的做法是选择高度自信的预测作为伪真

值,但它会导致一个问题,即大多数像素可能由于其不可靠性

而没有被使用.Marin等[５４]提出了一种鲁棒信任区域方法来

实现正则化损失,提升了在标注很少的样本中的弱监督学习

效果,这也 可 以 被 看 作 是 经 典 链 规 则 的 高 阶 推 广.Wang
等[５５]认为每个像素对模型训练都很重要,即使它的预测也是

模糊的.直观地说,一个不可靠的预测可能会在顶级类(即那

些概率最高的类)之间发生混淆,然而,它应该确信该像素不

属于其余的类.因此,这样的像素可以被令人信服地视为那

些最不可能类别的负面样本.基于这一见解,他们开发了一

个有效的管道来充分利用未标记的数据.为了更好地探索视

频数据的半监督分割问题,Zhuang等[５６]提出了一个半监督

的视频语义分割任务,在这项任务中他们观察到,在训练视频
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中有标记的帧和未标记的帧之间的过度提升非常严重,尽管

它们在风格和内容上非常相似.这被称为内部视频过度提

升,它实际上会导致性能变差.为了解决这个问题,他们提出

了一种新的帧间特征重建(IFR)技术,利用真值标签来监督

未标记帧上的模型训练.Lei等[５７]提出了一种基于动态卷积

的对抗自集成网络(ASEＧNet),该网络可以同时计算不同数

据扰动下未标记数据的像素级和图像级一致性,从而提高标

注的预测质量,他们还设计了一个基于动态卷积的双向注意

分量(DyBAC),以提高 ASEＧNet的特征表示能力,降低网络

的过拟合风险.

４．１．２　长尾或多域数据

长尾数据中,对象类的分布严重偏向于少数的主导类,而

大量的类只有有限数量的实例,这些非主导类别被称为尾类.

在典型的对象检测任务中,数据集通常被认为是良好平衡的,

每个类的实例数量大致相等.然而,在现实世界中,如监测、

医学成像或稀有物种识别,物体类别的分布可能是高度不平

衡的.这是因为在系统中个体的尺度相差巨大,头和尾的尺

度可能相差了几个数量级,同时也没有一个合适的数据规模

来限制头数据带来的影响.长尾数据在学习中主导类往往会

掩盖尾类,导致尾类被忽视或表现不佳,这将使模型过拟合,

严重影响模型的泛化性.这类问题在出现时往往伴随着其他

的数据问题,最常见的就是导致在模型进行域的迁移时表现

差异大.Zhang等[５８]提出将以对象为中心的图像拼接为以

场景为中心的图像(MOSAICOS),此方法能够减小域之间的

差异,在应对长尾对象检测的挑战时非常有效.

多域数据问题指源域与目标域的图像风格、图像内容等

信息存在差异,使得在源域上训练好的模型在目标域上的表

现并不理想.其中源域是训练时使用的数据集,目标域则是

在应用时使用的数据集.多域数据的概念与域自适应(DA)

和域泛化(DG)这两个关键主题密切相关.DA专注于解决将

在一个域上训练的模型应用于不同但相关的域时模型性能下

降的问题.在 DA中,源域指训练模型的域,而目标域是模型

需要执行良好的域.源域和目标域通常具有数据分布的差

异,例如照明条件、视点或成像模态的变化.DA 的目标是通

过减少域偏移来调整模型,使其在目标域上表现良好.DG
解决了在一个更具挑战性的场景下的问题,即模型需要很好

地推广到与训练期间看到的所有域不同的看不见的目标域.

在相关研究中,Xu等[５９]提出了用于域泛化的域不变表

示学习(DIRL),该方法利用特征敏感性作为特征,然后指导

模型增强泛化能力.Yao等[６０]提出了一种新的半监督域广

义医学图像分割算法.Wu等[６１]解决了语义分割的一次性无

监督域适应(OSUDA)问题,即分割者在训练过程中只看到一

个未标记的目标图像.

研究人员试图通过数据混合、领域适应和领域对抗训练

来弥补域间的差距,但 Wood等[６２]表明,以最小的域差距合

成数据是可能的,因此在合成数据上训练的模型可以推广到

真实的野外数据集.Tang等[６３]提出了一种基于原型网络的

少镜头医学图像分割的新框架,他们的创新之处在于设计了

两个关键模块:１)上下文关系编码器(CRE),它使用相关性来

捕获前景和背景区域之间的局部关系特征;２)循环掩膜细化

模块,重复使用CRE和原型网络来重新获取上下文关系的变

化,并迭代细化分割掩膜.Xu[６４]介绍了一种基于傅里叶的域

泛化观点,主要的假设是傅里叶相位信息包含高级语义,不容

易受域移的影响.Zhao等[６５]提出了一个标签高效无监督域

自适应通用框架(LEＧUDA),为两个领域之间的知识转移构

建了自组装一致性,并构建了一个自组装对抗性学习模块,以
实现更好的 UDA特征对齐,可以有效地利用有限的源标签

来提升跨域分割性能.Wang等[６６]提出了一种新的基于特征

解耦(FD)的无监督域自适应(UDA)方法———对抗性特征解

耦(AFD),通过特征分离和图像转换来解耦内容相关特征和

风格相关特征,以便学习域不变特征.

４．１．３　征增强

特征增强指从对象中提取多尺度特征或从一系列嵌套的

区域中提取特征,通过这些特征来提高网络中卷积特征的质

量,改进图像分割的预测性能.在关于特征增强的研究中,

Wang等[６７]提出了辅助表示校准头(RCH),它由图像解耦、

原型聚类、误差校准模块和度量损失函数组成,以校准这些容

易出错的特征表示,从而获得更好的类内一致性和分割性能.

Su等[６８]提出了一种上下文解耦增强(CDA)方法,以改变对

象出现的固有上下文,从而驱动网络消除对象实例与上下文

信息之间的依赖关系,使模型更加关注对象的特征.Raju
等[６９]提出了深度隐式统计形状模型(DISSMs),这是一种将

深度 网 络 的 表 示 能 力 与 SSM 的 好 处 相 结 合 的 新 方 法.

DISSMs使用隐式表示来产生紧凑和描述性的深度表面嵌

入,允许 解 剖 方 差 的 统 计 模 型.Ji等 提 出 了 一 个 多 复 合

Transformer(MCTrans)网络来解决对不同像素的跨尺度依

赖关系、不同标签的语义对应关系以及特征表示和语义嵌入

的一致性的学习,它将丰富的特征学习和语义结构挖掘集成

到一个统一的框架中;此外,还引入了一种可学习的代理嵌

入,分别利用自注意和交叉注意对语义关系和特征增强进行

建模.

４．２　多源数据(类间)

与本源数据相对应,多源数据指有多个来源的数据,包括

但不限于来自各种网络、传感器、媒体等不同信息源的数据.

近两年来,人们越来越关注多模态的研究,多模态的研究也逐

渐渗透到各个领域当中,图像分割技术也不例外.在本节中,

本文将多模态数据作为多源数据的主要组成部分,也只对围

绕或使用多模态数据的图像分割研究进行总结和分析,但这

并不代表这两者是一一对应的关系.

人类社会被广泛认为是由多模态信息构成的世界,各种

实义信息的准确传达通常需要多种模态信息的参与,所以多

模态数据的研究也是推动人工智能和认知科学的关键性研

究.模态是信息的一种来源或传递形式,在事情的发生、经
历、结束的过程中获取、使用、传递信息的各种方式都可以被

称作模态.模态通常以人类的感官为基础来划分,其中视觉

对应能够看到的图像、视频、文字信息,听觉对应能够听见的

音频信息,触觉对应各种能够触摸到的压力、温度等信息,嗅
觉对应能够闻见的气味信息等.在深度学习的背景下,模态

通常是指不同类型的数据,如图像、文本、音频或传感器数据.

在多模态数据研究中,Ding等[７０]提出了一种区域感知
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融合网络(RFNet),此网络能够自适应、有效地利用多模态数

据的不同组合进行肿瘤分割.Sun等[７１]提出了 DEPLA,在

给定两层要聚合的特征的前提下,首先检测并识别一层需要

更新的位置和内容,然后将识别位置的信息替换为另一层的

特征.这样做能够避免不一致的模式,同时在合并的输出中

保留有用的信息.

现有的工作通常使用共享的主干来提取事物(可数类,如
车辆)和东西(不可数类,如道路)的特性,然而,这并不能捕捉

到它们之间丰富的关系,但这些关系可以用来提升视觉理解

和分割性能.Borse等[７２]提出了一种新的泛视、实例和语义

关系(PISR)模块来利用这种上下文关系.音频引导视频对

象分割是视觉分析和编辑中一个非常具有挑战性的问题,它
根据参考的音频表达式自动将视频序列中的前景对象与背景

分离.然而,由于缺乏对视听交互内容的语义表示建模,现有

的参考视频对象分割工作主要集中在基于文本的引用表示的

指导上.Pan等[７３]基于端到端的方法,从去噪编解码器网络

学习的角度考虑了音频引导视频语义分割问题,他们提出了

基于小波的编码器网络来学习跨模态表示,用于表示具有音

频形式查询的视频内容,并且取得了不错 的 成 效.Zheng
等[７４]提出了一种新的用于三维医学图像分割的自动化多模

态变换器网络(AMTNet),该网络是一个建模良好的 U 型网

络架构,在特征编码、融合和解码部分进行了许多有效的更

改;此外,还设计了一个基于 Transformer的自适应通道交织

Transformer特征融合模块,以完全融合不同模态的特征.

Zhang等[７５]提出了一种用于指称分割的跨模态注意力引导

视觉推理模型(CMVR),他们所设计的跨模态注意力模块自

适应地将表达式中的信息关键字与输入图像中的重要区域对

齐,并促进了不同模态的特征之间的匹配.Zhang等[７６]提出

了一种半监督对比互学习(SemiＧCML)分割框架,利用跨模态

信息和不同模态之间的预测一致性来进行对比互学习,并进

一步开发了一种软伪标签再学习(PReL)方案来弥补两种模

态之间存在的性能差距.

５　基于评价机制的改进

最近,由于大模型和预训练模型的流行,深度学习需要的

高昂计算成本所带来的问题也愈加突出,而预训练模型所提

出的“预训练＋精调”范式也引发了广泛的关注,学者们在众

多领域都表现出了对通用模型的兴趣.基于研究工作的优化

方向,本文提出了近两年研究中基于评价机制改进的分类:轻
量化和泛化.本文所提到的评价机制与一般所认为的评估标

准不同,这种评价机制是整体趋势性的,而非模型性的.这两

种评价机制的建立是基于对大量最新文献的总结.

５．１　轻量化

在模型训练成本和预测结果的质量之间取得平衡是图像

分割任务的重要研究方向,如何在兼顾精度、实时性等性能的

前提下尽量减少模型的运算量和参数也一直是深度学习面临

的一大挑战.为了在提升分割性能的同时不增加额外的计算

量,或在同等的性能下减少成本,研究人员通常将模型的功能

模块化,以减少冗余计算量,如Chen等[７７]介绍了简单但有效

方法,他们使用SoftMax交叉熵损失(SCE)重新激活收敛的

CAM,称为 ReCAM.ReCAM 不仅可以生成高质量的掩膜,

还可以在任何CAM 变体中支持即插即用,减少了成本.

虽然以前的许多研究都探讨了学术方法和工业需求之间

的问题,但它们二者在技术路线上仍然存在差异:首先,现有

的模型效率不够,无法使用低功耗设备;其次,当它们被用来

改进现有的遮罩时,表现很差,因为它们不可避免地会破坏正

确的部分.FocalClick[７８]通过预测和更新本地化区域的掩

码,同时解决了这两个问题.Zhang等[７９]将图像解释为可学

习区域的嵌套,每个区域都具有灵活的几何图形,并携带齐次

语义,尽量避免破坏正确的图形.受基于对象中心学习的对

象表示的启发,Zhou等[８０]提出了SlotＧVPS,这是第一个视频

全光分割(VPS)的端到端框架,它实现了对象的统一定位、分
割、区分和关联.为了有效地对视频剪辑中的关键时间信息

进行建模,Yang等[８１]提出了一种用于视频实例分割(VIS)的

时间高效视觉转换器(TeViT),充分利用了帧级和实例级的

时间上下文信息,获得了强大的时间建模能力,而额外的计算

成本可以忽略不计.Wang等[８２]提出了一种简单而灵活的双

迁移学习(DTL)框架,可以在不增加额外推理成本的情况下

有效地提升终端任务的性能.Sasmal等[８３]的研究展示了最

近超像素技术在图像分割中起到了平衡性能与成本的作用,

即最小化像素数量可以减少计算时间与计算复杂度.Zhang
等[８４]提出了一种用于医学图像分割的相关增强轻量级网络

(CeLNet),网络采用连体结构进行权重共享和参数节省,提
出了一种点深度卷积并行块(PDP块),以降低模型参数量和

计算成本,同时提高编码器的特征提取能力.Peng等[８５]提

出了与h网络相结合的多尺度特征(MShNet),构造了一种多

尺度特征与hＧNet算法相结合的算法 MShNet,它通过融合下

采样模块和卷积金字塔模块实现多尺度特征的提取,以较少

的参数有效地提高了分割性能.

５．２　泛化

图像分割将具有不同语义的像素进行分组,例如类别或

实例隶属度,每个语义的选择都定义了一个任务,虽然其中只

有每个任务的语义不同,但目前的研究还是在为每个任务设

计专门的体系结构.在图像分割领域中,泛化性始终是一项

艰巨的挑战.本文同样关注研制统一、通用模型或框架的工

作,并且认为这些工作将有助于未来提升图像分割方法的泛

化性.

Qin等[８６]提出了FreeSeg通用框架,用于实现统一、开放

的图像分割.与单任务训练相比,FreeSeg将训练成本成功

地降低了约２/３,在各种设定的分割任务、训练数据集和零样

本学习泛化方面都取得了最好的性能.Wang等[８７]在 DTL
的基础上进一步提出了一种简单、灵活、通用的语义分割方

法,称为跨数据集协作学习(CDCL).CDCL兼具了 DTL的

轻量性,且其利用来自所有数据集的信息来提高每个数据集

的性能,从而训练出统一的模型.Isensee等[８８]开发了一种基

于深度学习的分割方法nnUＧNet,它可以自动配置自己适应

不同的新任务,这些配置包括任何新任务的预处理、网络架

构、训练和后处理.Cheng等提出了 Mask２Former,这是一种

能够处理任何图像分割任务(全视、实例或语义)的新架构.

Li等[４２]提出了全光分割器———一个具有变压器的全光分割
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的通用框架.Gao等[８９]提出了一个统一的深度感知全光

分割(DPS)框架,目的是从一幅图像的实例级语义重建三维

场景,并希望对 DPS的统一解决方案能够在这一领域引领一

种新的范式.Thyagharajan等[９０]提出了一种新的基于注意

力的语义和实例信息的分层融合方法SegmentＧFusion,以解

决部分错误分类问题.SegmentＧFusion可以灵活地应用于任

何网络架构,用于语义/实例分割.

６　面临的挑战与展望

综上,近两年,图像分割研究利用深度学习解决了许多现

有的挑战,也为未来的研究指引了方向,本文在此基础上进一

步分析了基于深度学习的图像分割研究所面临的挑战.

６．１　对象边界

随着时间的推移,能否有效处理小物体形状和具有边界

物体的分割已被证明是一个持续的挑战.具体来说,图像分

割在准确检测小物体边界,以及处理分割目标与背景或其他

物体共享边界的情况下,图像的分割会变得不够准确或有效,

其中必须注意的是,分割目标的不同形状和姿势会导致预测

错误率的增加.本文认为,基于网络的对象优化方法是只关

注全局最优的,不能有效地解决复杂的对象的局部形状或局

部边界问题,尽管相关研究已经为减少边界的错误预测做出

了广泛的努力,但仍未能完全解决此类问题.

６．２　多域数据与泛化性

近年来,多域数据与通用网络模型的交叉问题引起了人

们的关注.这些方法旨在开发能够处理各种任务的模型,例
如全景模型、实例模型和语义分割模型,以及处理不同的域数

据的模型,数据包括现实数据和动画数据.在多域任务中,可
以将多域的数据整合到一个单一的域,比如空间、频率或特征

域等,这允许研究将不同域特定的输入问题转换为单一域的

输入问题,或许潜在地对整个模型有益.但多域数据整合本

身也是基于数据改进的分割方法中一个不小的挑战.模型的

泛化性差与域间差距大有紧密的联系,图像分割通用模型能

否有效处理多域和多模态任务,是目前继续增强泛化性需要

解决的问题.

６．３　多模态

在多模态任务中需要讨论的是,多模态的数据研究是否

是一个有希望或有意义的研究方向.多模态研究本身是为探

索不同模式的信息融合,最近像ChatGPT这样的大模型已经

开始流行起来,它们非常擅长处理单模数据,但 GPT３．０或

GPT３．５并不能处理除文字外的多模态数据,尽管 GPT４．０
已经在多模态的道路上进行了探索,但这仍将是未来很长一

段时间内一个令人感兴趣且重要的研究方向.

６．４　可解释性

图像分割可解释性研究的目标是理解和解释深度学习模

型对图像进行分割的过程和结果,这有助于提高模型的鲁棒

性、可靠性和可信度,使模型能够适用于更广泛的应用,并增

强用户对模型决策的信任,同时帮助我们更合理地验证和调

试算法,但这也是人工智能目前面临的巨大挑战.Dao等[９１]

在最新的工作中阐述了可解释人工智能(XAI)在医学图像分

割中的重要性,并对可解释人工智能中的“Interpretability”

(白盒)和“Explainability”(黑盒)进行了简要分析.他们提到

图像分割可解释性的研究能够帮助专家深入获取模型中的信

息,提升精准医学模型的性能.可解释性的本质是从环境或

事物本身获取足够的信息去理解和掌握它,当一种现象发生

时,如果我们能够解释它,那么我们通常会透过现象看到本

质,并且意识到其中的一些潜在关联.在深度学习中这意味

着,当我们知道模型在训练时学到了什么知识、受到了什么影

响时,我们就能够更加信任模型给出的结果,并且具有对模型

应用时产生的潜在风险进行评估的能力和依据.尤其是,在
医学领域可解释性的研究具有很高价值.对于图像分割的可

解释性研究来说,可以从以下几个方面进行思考:可视化图像

分割的过程、基于稀疏的方法、敏感性分析.

结束语　本文全面回顾了近两年来基于深度学习的图像

分割研究的最新进展.本文将基于深度学习的图像分割技术

分为基于网络结构的改进、基于数据的改进和基于评价机制

的改进三大类,围绕方法的提升和解决的问题进行了综合分

析.此外,本文还讨论了图像分割面临的挑战,并提出了一些

未来的研究方向.由于深度学习技术仍处于快速发展阶段,

此后很有可能开发出准确性、精确度更高,计算、标注成本更

低,通用性更高的新模型,本文对近期研究的总结和探讨旨在

为相关领域的研究人员提供参考和帮助.
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