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Abstract

当前有关弱监督语义分割（WSSS）的使用图
像级弱监督信号的研究有以下一些限制：松弛的目
标覆盖，以及来自于非目标物体的重复像素。为了
解决这些问题，我们提出了一种新颖的框架，并给
其命名为详确伪像素级监督（EPS）。我们的模型
主要是通过结合两种像素级监督信号的反馈来实
现分割；像素级标签通过定位图来提供物体识别信
息，还有从现成的显著性检测模型中提取到的显著
性图提供的丰富的边界信息。我们设计了一种联合
训练方案来充分利用这两种信息间的互补关系。我
们的方法能够获得准确的物体边界并且丢弃掉重
复像素，进而可以显著地提高伪标签的质量。实验
结果显示我们提出的方法明显地比其它现成的方法
在弱监督语义分割的主要比赛中表现要好。其中，
在 PASCAL VOC 2012 和 MS COCO 2014 数据集
上取得了最好的成绩。代码可以在以下链接中找到
https://github.com/halbielee/EPS.

1. Introduction

弱监督语义分割（WSSS）使用弱监督信号 (e.g.
，图像级标签 [36, 37]，涂鸦 [29]，或者范围框 [22])
并且致力于达到与需要像素级标签的全监督模型达
到可以相比的性能。大部分已有的研究采用图像级
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标签来作为分割模型的弱监督信号。WSSS 的整体
流程大体分为两个阶段。首先，使用一个图像的分
类器来为目标物体产生伪标签。然后，使用这些为
标签作为监督信号来训练分割模型。最流行的产生
伪标签的技巧是类激活映射（CAM） [52]，CAM 可
以提供与它们图像级标签相同的物体定位图。由于
全监督语义分割 (i.e., 像素级标签) 和弱监督语义分
割 (i.e., 图像级标签) 监督信号之间的差距，WSSS
有以下几种关键挑战：1) 定位图只捕捉目标物体的
一小部分 [52], 2) 存在物体边界不匹配 [23], 和 3)
很难区分开来自目标物体的重复像素 (e.g., 铁路和
火车) [25]。

为了解决这些问题，现有的研究可以被分为三
类。第一种方法通过扩展物体的覆盖范围来捕捉目
标的全部，例如擦除像素 [9, 23, 28]，组装得分
图 [21, 27]，或者使用自监督信号 [41]。但是，由于
缺少对物体形状的指导，这些方法都不能确定准确
的目标物体边界。第二种方法则着重于提升伪标签
的物体边界 [13, 32]。由于它们可以有效地学习目标
边界，因此自然而然的，它们能扩展伪标签到边界。
然而，它们还是无法从目标物体中区分出来自非目
标物体的偶然像素。这是因为前景和背景之间的那
种很强的关联 (i.e., 重复) 是几乎无法从归纳偏向中
区分出来的 (i.e., 观察到目标物体或者与之相对的
偶然像素的频率), 这正如 [10]中表述的那样。最后，
第三种办法志于通过使用额外的真实标签 [24]，或
者显著性图 [35, 47]来缓解重复问题。但是，[24, 28]
需要很强的像素级标注，这与弱监督学习的宗旨相
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图 1. 在WSSS 中使用定位图和显著性图的启发样例。(a) 真
是标签，(b) 显著性图提供于 PFAN [51]，(c) 定位图提供于
CAM [52]和 (d) EPS 使用定位图和显著性图来训练分类器。
可以看出显著性图不关注 人和 车，然而我们的方法可以正
确地存储它们，从而定位图能关注到它们。

悖。[35] 对显著性图的错误很敏感。此外，[47]不能
覆盖目标的全部并且存在边界不匹配问题。

在这篇文章中，我们的目标是解决 WSSS 存在
的三种主要挑战，通过使用定位图 (i.e., 使用图像级
标签训练的分类器生成的 CAM) 和显著性图 (i.e.,
现成的显著性检测模型的输出 [18, 34, 51])。我们关
注这两种图之间的互补关系。就如同图 1展示的那
样，定位图可以区分不同的物体但是不能有效地分
离它们的边界。相对的，显著性图提供了丰富的边
界信息，但是忽略了物体的区分。因此就此点来说，
我们认为这种使用这两部分互补信息的方法可以突
破 WSSS 的性能瓶颈。
最后，我们提出了一种针对 WSSS 的新颖的框

架，并命名为 详确伪像素级监督 (EPS). 为了充分
利用显著性图 (i.e.,前景和背景),我们设计了一种可
以预测 C + 1 个类的分类器, 由 C 个目标类和背景
类组成。我们利用 C 个定位图和背景的定位图来组
合一个显著性图。然后，显著性损失被定义为真实
显著性图和我们的组合显著性图之间的像素级差异。
通过引进显著性损失，我们的模型可以被所有类的
像素级反馈监督。我们也使用了多类的分类损失来
预测图像级标签。因此，我们训练我们的分类器通过
优化显著性损失和多类的分类损失，并且协同增强

对背景像素和前景像素的预测– 我们发现我们的策
略不仅可以提升显著性图 (Section 3.3 和 Figure 3)
还可以提升伪标签 (Section 5.1 和图 4).
我们认为，由于显著性损失通过伪像素级反馈

惩罚边界不匹配，其可以促使我们的模型去学习目
标的准确边界。附加的，我们能够通过扩展图片到
边界捕捉到整个物体。由于显著性图帮助分离前景
(e.g., 火车) 和背景, 我们的方法可以分配重复像素
到 (e.g.,铁路)背景类. 实验结果表明我们的 EPS得
到值得称赞的分割性能，其在 PASCAL VOC 2012
和 MS COCO 2014 数据集都取得了第一的好成绩。

2. Related Work

弱监督语义分割。 WSSS 通用的流程是先通过一个
分类网络产生伪标签然后使用这些伪标签作为监督
信号来训练分割网络。由于图像级标签缺乏边界信
息，许多现存的方法都存在不准确的伪标签的问题。
为了解决这些问题，跨图片的亲和矩阵 [15]，知识
图 [31] 和对比优化 [38, 50] 被使用来提升伪标签。
[5] 提出了一种自监督任务探索子类来推动分类器产
生更好的 CAM。[1, 2] 通过计算像素级的相似矩阵
来隐式地挖掘边界信息。[49] 则关注于产生可靠的
像素级标注并且设计了端到端的网络来产生分割图。
[20, 25] 使用了一种边界损失来训练分割模型。最
近，[3] 使用了一种带有自监督训练策略的单一分割
模型。[14] 则使用多种不完整的伪标签来强调分割
网络的鲁棒性。

显著性指引的语义分割。显著性检测（SD）通过
额外的带有像素级标注 [18, 46, 51]或者图像级标
注 [39]的显著性数据集来产生显著性图，然后对一
张图片中的前景和背景进行区分。许多 WSSS 方
法 [15, 20, 27, 28, 42, 44] 采用显著性图来作为伪标
签中背景的指引。[43] 利用显著性图作为单目标图
片的全监督信号。[16] 使用实例级的显著性图来学
习目标间的相似图。[6, 40, 47] 结合了显著性图和针
对类的注意力机制来生成伪标签。[48] 使用了单一
网络同时提高了 WSSS 和 SD 的性能。我们的 EPS
可以被分类在显著性指引的方法中，但是又与其他
的方法有着明显的不同。具体的原因可以从以下几
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图 2. EPS 的整体框架。C + 1 个定位图由主干网络生成。真实显著性图由现成的显著性检测模型生成。一些定位图被有选择
地用于生成估计显著性图 (Section 3.2)。整体框架使用显著性损失和分类损失联合训练 (Section 3.3)。

个方面来说。大部分已有的方法采用显著性图作为
伪标签的一部分或者隐式地作为精炼分类器中间特
征的指引。与之不同的是，我们的方法使用显著性
图作为像素级的对定位图的反馈。尽管 [48] 在利用
两种互补信息这个方面来说是与我们的工作最相像
的工作，但是它既没有解决重复的问题也没有对那
些有噪声的显著性图进行处理。

3. Proposed Method

在这个部分，我们针对弱监督语义分割（WSSS）
提出了一种新的框架, 并命名为 详确伪像素级监督
(EPS)。考虑到在WSSS中的两个阶段，我们的第一
个阶段也是先产生伪标签，然后第二个阶段去训练分
割模型。在这上面来说，我们的主要贡献是产生准确
的伪标签。按照WSSS的惯例 [13, 21, 27, 28, 41, 42]，
我们使用生成的伪标签作为训练分割模型的监督信
号。

3.1. Motivation

我们的核心思路是充分利用两种互补信息 i.e.,
定位图中的目标识别和显著性图的边界信息。为了
这个目的，我们使用显著性图来作为前景和背景定
位图的伪像素级反馈。我们设计带有额外背景类的
分类器，最终预测总共 C+1 个类，正如图 2所展示
的那样. 使用这个分类器，我们可以学到 C + 1 个

定位图，i.e., C 个对目标标签的定位图和一个背景
的定位图。

紧接着，我们阐释 EPS是如何解决WSSS中边
界不匹配和重复像素的问题的。为了解决边界不匹
配问题，我们用 C 个定位图估算前景图，然后把它
和前景的显著性图匹配。用这种方法，定位图能得
到伪像素级的来自显著性图的反馈，从而增强目标
的边缘。为了去除来自非目标物体的重复像素，我
们也将背景的定位图和相应的显著性图匹配。因为
背景的定位图也可以得到伪像素级的来自显著性图
的反馈，重复像素可以被成功地分配给背景；来自
非目标的重复像素最大程度地与背景重叠。这就解
释了为什么我们的方法可以从目标物体分离出重复
像素。

最终，EPS 的目标函数最终有两部分组成：来
自显著性图的显著性损失 Lsal (在图 2中用红色线或
箭头标出)；和来自图像级标签的多类分类损失 Lcls

(在图 2用蓝色线或箭头标出)。通过联合训练这两个
目标损失，我们可以通过两者间的互补信息协同增
强定位图和显著性图– 我们观察到使用我们的联合
训练策略，两者的噪声和缺损的信息都被补充，就
如同图 3展示的。举例来说，原始的从现成模型中得
到的显著性图 [18, 34, 51]有缺失的和噪声信息。而
我们的结果却能够保存缺失的目标 (e.g., 船和椅子)
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图 3. 在 PASCAL VOC 2012 数据集上的定量的分割结果
(a) 输入图片，(b) 真实标签，(c) [51]中的显著性图，和 (d)
我们的估算显著性图

并且移除噪声 (e.g., 水的波纹和凝迹)，明显胜过原
显著性图。因此从结果来看，EPS 可以捕捉更准确
的物体边界并且从目标物体分离出重复像素。这些
优势形成了显著的性能提升；表 6 揭示了 EPS 显著
地比其他模型在分割准确率上有 3.8–10.6% 的提升。

3.2. Explicit Pseudo-pixel Supervision

我们解释了怎样使用显著性图作伪监督。显著性
图的主要优势就在于提供了物体轮廓，从而能更好地
揭示物体边界。为了更好地利用这个优势，我们将显
著性图与两个实例进行比较：前景和背景。为了让类
级的定位图与显著性图具有可比性，我们融合目标的
所有定位图并最终生成一个前景图，Mfg ∈ RH×W。
我们也使用背景图的倒置来表示前景。其中背景图
是背景标签 Mbg ∈ RH×W 对应的定位图。(之后，我
们会详细解释如何精炼前景图来处理有噪声的显著
性图。)
具体来说，我们估算显著性图 M̂s 通过 Mfg 和

Mbg ，公式如下：

M̂s = λMfg + (1− λ)(1−Mbg), (1)

λ ∈ [0, 1] 是一个超参数来调整前景之和和背景反转
的权重 (默认的，在实验中，我们设置 λ 为 0.5 并且
关于 λ 的消融实验可以在补充材料里找到。) 紧接
着，我们定义显著性损失 Lsal 为估算的显著性图和

真实显著性图之间像素级差别的和 (Lsal 的公式定
义在 Section 3.3给出)
值得一提的是，在弱监督语义分割中使用预训练

模型是被鼓励的，因此在 WSSS 中使用显著性图是
被广泛接受为一种寻常策略的。尽管这很流行，采用
全监督显著性检测模型仍是具有争议的，因为它们会
使用来自不同数据集的像素级标注。在这篇文章中，
我们观查了不同显著性图检测模型的效果；1) 无监
督和 2) 全监督显著性图检测模型 (见 Section 5.3)，
并且实验也证明我们的方法不论使用哪一种都明显
优于其他全监督显著性模型 [13, 21, 40, 43, 47]。鉴
于现有模型没有充分利用显著性图，我们的方法使
用显著性图作为伪像素级监督信号，并将其作为边
界和重复像素的指引。

映射选择解决显著性偏差。在前面提到，我们假设
前景图可以是所以目标的定位图融合；背景图可以
是背景的定位图。但是，如此天真的设计方案可能
使我们的显著性图与通过现成模型计算出的显著性
图无法相比。比如说，显著性图来自 [51]经常忽略一
些目标作为显著性目标 (e.g., 图 1中靠近火车的很
小的人). 这个系统误差是无法避免的，因为显著性
模型学习不同数据集的统计特征。
为了解决这个系统误差，我们发明了一种有效

的策略，我们使用显著性图和定位图的重叠率。具
体来说，第 i 个定位图 Mi 被分配到前景，当 Mi 其
与显著性图重叠超过 τ%，否则分配到背景。其计算
公式如下：

Mfg =
C∑

i=1

yi ·Mi · 1[O(Mi,Ms) > τ ],

Mbg =
C∑

i=1

yi ·Mi · 1[O(Mi,Ms) ≤ τ ] +MC+1,

(2)

y ∈ RC 是二值的图像标签，O(Mi,Ms)是计算Mi和
Ms 之间重叠率的函数。为了这个目的，我们首先二
值化定位图和显著性图如下：对于像素 p Bk(p) = 1

当 Mk(p) > 0.5; Bk(p) = 0，其余情况。Bi 和 Bs 是
和 Mi 与 Ms 相对应的二值化后的图。紧接着，我
们计算 Mi 和 Ms 之间的重叠率，i.e., O(Mi,Ms) =

|Bi ∩Bs|/|Bi|。我们设置 τ = 0.4 不论使用什么数据
集和主干。在补充材料中，我们验证的我们的结果



对 τ 的选取是鲁棒的。(i.e., τ 在 [0.3, 0.5] 之间表现
出相似的性能)。
相比单一的定位图作为背景，我们结合背景的

定位图和没有被选为前景的定位图作为背景。尽管
很简单，但是我们能够避免显著性图的错误，并且
有效地训练出被显著性图忽略的一些目标。(在表 3，
我们展示了提出的策略在解决显著性图错误的有效
性。)

3.3. Joint Training Procedure

使用显著性图和图像级标签，EPS 总的损失函
数由两部分组成，显著性损失 Lsal 和分类损失 Lcls。
首先，显著性损失 Lsal 通过计算真实显著性图 Ms

和估算显著性图 M̂s 之间的平均像素级距离组成。

Lsal =
1

H ·W
||Ms − M̂s||2, (3)

Ms 通过现成的显著性检测模型– PFAN [51] 训练在
DUTS [39]数据集上得到。值得注意的是，我们的方
法比之前的方法要好不论采用何种显著性检测模型。

接下来，分类损失通过像素级标签 y 和它的预
测 ŷ ∈ RC 之间的多标签 softmax 损失计算，其中
预测是通过定位图在每一个目标类上的全局平均池
化得到的。

Lcls = − 1

C

C∑
i=1

yi logσ(ŷi) + (1− yi) log (1− σ(ŷi)), (4)

σ(·)是 sigmoid函数。最终，整体训练损失是多标签
分类损失和显著性损失之和，i.e., Ltotal = Lcls+Lsal.
正如图 2, Lsal 参与更新 C +1 个类的参数，包

含目标物体和背景。与此同时，Lcls 仅仅评价了 C

类的预测结果，不包含背景类– Lcls 的梯度不会影
像背景类的参数更新。但是，背景类可以被 Lcls 隐
式的影响，因为显著性损失监督分类器的训练。

4. Experimental Setup

数据集。我们在两个流行的基准数据集上做了实验研
究, PASCAL VOC 2012 [12]和MS COCO 2014 [30]。
PASCAL VOC 2012由 21个类组成 (i.e., 20目标还
有背景)，其中分别有 1464，1449，1456张图片作为
训练集，测试集，验证集。就像之前语义分割做的那

样，我们使用增广后的训练集，共有 10582 张图片
作为训练集 [17]。然后，COCO 2014 包含 81 个类，
其在一个类是背景，其中由 82081 张图片用来训练，
40137 张用来验证，没有目标类的图片被剔除，就
想 [9]中做的一样。因为对其中一些物体的真实的分
割标签有互相的重叠，我们采用 COCO-Stuff [4]中
的真实分割标签，其解决了同一个 COCO dataset
的重复问题

评价标准。我们在 PASCAL VOC 2012 的验证集和
测试集以及 COCO 2014 的验证集上验证了我们的
方法。在 PASCAL VOC 2012 上的验证结果是从官
方 PASCAL VOC 2012的验证服务商得到的。此外，
我们采用了平均交并比来策略分割模型的准确性。

实现细节。我们选择了 ResNet38 [45] ，输出步长
为 8，作为我们方法的主干网络。所有的主干网络均
在 ImageNet [11]上进行了预训练。我们使用了 SGD
优化器，并设批大小为 8。我们的方法设学习率为
0.01 (最后的卷积层设为 0.1)并且模型最终迭代 20k
次。就数据增强来说，我们使用了随机拉伸，随机翻
转，以及随机裁剪到 448× 448。分割模型我们选取
了 DeepLab-LargeFOV (V1) [7] 和 DeepLab-ASPP
(V2) [8], 还有 VGG16 和 ResNet101 的主干网络。
具体来说，我们使用了四种分割网络: VGG16 为基
础的 DeepLab-V1 和 DeepLab-V2, ResNet101 为基
础的 DeepLab-V1和 DeepLab-V2。更多细节请见补
充材料。

5. Experimental Results

5.1. Handling Boundary and Co-occurrence

边界不匹配问题。为了验证伪标签的边界性能，我们
比较了边界质量同最好的一些方法 [32, 41, 52]。我
们选取了 SBD [17]，其在 PASCAL VOC 2011 提供
了边界标注和边界的基准。就如同 [32]所做，边界质
量被预测结果和真是标签之间的回归率，准确率和
F1-score 来衡量。表 1 揭示了我们的方法在提出的
三个指标上都强过其他方法。定量结果，展示在图 4
则表明我们的方法与其他方法相比能捕捉到更准确
的边界信息。
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图 4. PASCAL VOC 2012 上的定量样例结果 (a) 输入图片，
(b) 真实标签，(c) CAM,，(d) SEAM，(e) ICD，(f) SGAN
和 (g) our EPS。

Method Recall (%) Precision (%) F1-score (%)

CAM [52]CVPR’16 22.3 35.8 27.5
SEAM [41]CVPR’20 40.2 45.0 42.5
BES [32]ECCV’20 45.5 46.4 45.9
Our EPS 60.0 73.1 65.9

表 1. 在 SBD 训练验证集上测试的边界准确性。值得注意的
是，BES 的结果是由提出在 [32]的边界预测网络测量的。

重复像素问题。就像在一些研究中 [20, 25, 28, 35]讨
论得那样，我们观察到在 PASCAL VOC 2012 中，
一些背景类频繁地和目标物体一起出现。我们使用
PASCAL-CONTEXT数据集 [33]定量地分析了重复
目标的频率，在 PASCAL-CONTEXT 数据集中提
供了一张图中所有的像素级标注，(e.g., 水 and 铁
路)。我们选择了三种重复出现的序列；船和 水，火
车和 铁路，还有 火车和 站台。我们比较了目标类
还有它相应的重复类之间的目标类 IoU 和 混淆矩
阵。混淆率反映了重复类被正确预测为目标类的程
度。混淆率 mk,c 的计算如 mk,c = FPk,c/TPc，其
中 FPk,c 是重复类 k 被错误分为目标类 c 的像素数，
TPc 是目标类 c 的真阳性像素。更多重复问题的细
节分析呈现在补充材料中。

表 2 展示了 EPS 一致地表现出来比其他方法
都要好低的混淆率。SGAN [47] 有和我们相近的混

Method
boat w/ train w/ train w/
water railroad platform

CAM [52]CVPR’16 0.74 (33.1) 0.11 (52.9) 0.09 (49.6)
SEAM [41]CVPR’20 1.13 (30.7) 0.24 (48.6) 0.20 (45.5)
ICD [13]CVPR’20 0.47 (41.4) 0.11 (56.7) 0.09 (49.2)
SGAN [47]ACCESS’20 0.10 (42.3) 0.02 (48.8) 0.01 (36.3)
Our EPS 0.10 (55.0) 0.02 (78.1) 0.01 (73.0)

表 2. 在解决重复中与代表性的其他已有方法的比较。每一
个条目是mk,c 为 blue (越低越好) 和 IoU 在括号中 (越高越
好)。

Baseline Naïve Pre-defined Our adaptive

mIoU 66.1 66.5 67.9 69.4

表 3. 映射选择策略的影响。在 PASCAL VOC 2012 训练集
上使用不同映射选择策略的伪标签准确率。

淆率，但是我们的方法能够在 IoU 准确率上更好低
捕捉到目标。这是因为 SEAM [41] 尝试应用自监督
训练来覆盖目标物体的全部，这会使得其更容易被
目标类的重复像素迷惑。与此同时，CAM 只关注目
标物体之间最具有区别性的区域，并不会覆盖那些
不那么具有区别性的区域。e.g., 重复类。我们也能
看到这些现象在图 4中。

5.2. Effect of Map Selection Strategies

我们评估了我们的映射选择策略对消除显著性
图错误的贡献。我们比较了不同的映射选择策略和
没有使用任何映射选择策略的基线。对于单纯的一
般策略，前景图是所有目标定位图的融合；背景图
则等于背景类的定位图。(i.e., 天真策略)。紧接着
是根据一些例外延伸的一般策略。一些预定义类的
定位图，(e.g., 沙发，长椅, 和 饭桌) 被分配给背景
图，(i.e., 预定义类策略)。最后，提出的选择策略
使用重定位图和显著性图之间的重复覆盖率，正如
Section 3.2 (i.e., 我们的自适应策略)。

表 3揭示了我们适应性的策略能够有效地解决
显著性图的系统不一致问题。那些单纯的策略在生
成估计显著性图时没有展示出任何对一致性的考虑。
就这方面来说，伪标签的效果会发生衰退，特别是
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图 5. 在 PASCAL VOC 2012 数据集上的定量分割结果样例 (a) 输入图片，(b) 真实标签，和 (c) 我们的 EPS。

Method
w/o w/ w/

refinement CRF [26] AffinityNet [2]

CAM [52]CVPR’16 48.0 - 58.1
SEAM [41]CVPR’20 55.4 56.8 63.6
ICD [32]CVPR’20* 59.9 62.2 -
SGAN [47]ACCESS’20* 62.8 - -
Our EPS 69.4 71.4 71.6

表 4. 在 PASCAL VOC 2012 上测试的伪标签的准确率
(mIoU) 。* 表示低置信度的像素被忽略，其余的全部像素
都参与测试。

在 沙发，长椅或者 饭桌类上。使用预定义的类表现
出忽略显著性图中缺失的类会使得不一致得到缓解。
但是，它需要观察者进行手动筛选，这不现实而且
不能对每张图做出最优的决策。然而，我们的适应
性的策略可以自动解决一致性问题并且对给定的显
著性图做出更有效的决策。

5.3. Comparison with state-of-the-arts

伪标签的准确率。我们采用了一种多尺度的推断方
案，通过不同尺度增强图片的预测结果，这是常见
的方式在 [2, 41]。然后，我们在训练集通过比较我
们的 EPS 和基线 CAM [52] 和三种最优的模型 i.e.,
SEAM [41], ICD [13], and SGAN [47]评估伪标签的
准确率。特别说明，WSSS 中在训练集上估计伪标
签的正确率是非常常见的方法，这些伪标签也会在
之后用于训练分割模型。表 4 总结了伪标签的准确
率并且证实了我们的方法能够明显的超出其他的现
有方法 (i.e., 7–21% 的差距)。图 4 定量地可视化了

Method Seg. Sup. val test

SEC [25]ECCV’16 V1 I. 50.7 51.7
AffinityNet [2]CVPR’18 V1 I. 58.4 60.5
ICD [13]CVPR’20 V1 I. 61.2 60.9
BES [32]ECCV’20 V1 I. 60.1 61.1
GAIN [28]CVPR’18 V1 I.+S. 55.3 56.8
MCOF [40]CVPR’18 V1 I.+S. 56.2 57.6
SSNet [48]ICCV’19 V1 I.+S. 57.1 58.6
DSRG [20]CVPR’18 V2 I.+S. 59.0 60.4
SeeNet [19]NeurIPS’18 V1 I.+S. 61.1 60.7
MDC [44]CVPR’18 V1 I.+S. 60.4 60.8
FickleNet [27]CVPR’18 V2 I.+S. 61.2 61.9
OAA [21]ICCV’19 V1 I.+S. 63.1 62.8
ICD [13]CVPR’20 V1 I.+S. 64.0 63.9
Multi-Est. [14]ECCV’20 V1 I.+S. 64.6 64.2
Split. & Merge. [50]ECCV’20 V2 I.+S. 63.7 64.5
SGAN [47]ACCESS’20 V2 I.+S. 64.2 65.0

Our EPS
V1 I.+S. 66.6 67.9
V2 I.+S. 67.0 67.3

表 5. 在 PASCAL VOC 2012 数据集上的分割结果 (mIoU)
on PASCAL VOC 2012。All results are based on VGG16.
所有实验中的最好结果进行黑体表示。

样本的伪标签，证明了我们的方法可以明显提升目
标边界并且定量地在伪标签的准确性上超出最好的
方法。我们的方法能准确地获得目标边界 (第二行)
并且由此自然地覆盖目标的全部 (第三行)，此外还
能缓解重复像素问题 (第一行)。更多例子还有我们
方法的失败方案都在补充材料中提供。

分割结果的准确性。之前的方法 [2, 13, 41] 生成伪
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图 6. 在 MS COCO 2014 数据集上的定量分割结果样例 (a) 输入图片，(b) 真实标签，和 (c) 我们的 EPS。

Method Seg. Sup. val test

ICD [13]CVPR’20 V1 I. 64.1 64.3
SC-CAM [5]CVPR’20 V1 I. 66.1 65.9
BES [32]ECCV’20 V2 I. 65.7 66.6
LIID [31]TPAMI’20 V2 I. 66.5 67.5
MCOF [40]CVPR’18 V1 I.+S. 60.3 61.2
SeeNet [19]NeurIPS’18 V1 I.+S. 63.1 62.8
DSRG [20]CVPR’18 V2 I.+S. 61.4 63.2
FickleNet [27]CVPR’18 V2 I.+S. 64.9 65.3
OAA [21]ICCV’19 V1 I.+S. 65.2 66.4
Multi-Est. [14]ECCV’19 V1 I.+S. 67.2 66.7
MCIS [38]ECCV’20 V1 I.+S. 66.2 66.9
SGAN [47]ACCESS’20 V2 I.+S. 67.1 67.2
ICD [13]CVPR’20 V1 I.+S. 67.8 68.0

Our EPS
V1 I.+S. 71.0 71.8
V2 I.+S. 70.9 70.8

表 6. 在 PASCAL VOC 2012 数据集上的分割结果 (mIoU)。
所有结果基于 ResNet101。

标签并且用 CRF 算法 [26] 或者用亲和网络 [2]来精
炼它们。然而，正如表 4所示，我们生成的伪标签已
经足够准确，因此我们没有添加任何伪标签的精炼
策略来训练分割网络。我们在 PASCAL VOC 2012
数据集上扩展地测试并准确地比较了我们的方法和
其他四种分割网络。

我们的方法不论选取何种分割网络都明显优
于其他网络。表 5 展示了使用相同的 VGG 16 主
干，我们的方法比其他的方法更加准确。此外，我
们使用 VGG 16 的结果能够取得和使用更强大的主
干网络，相匹敌甚至更好的性能 (i.e., 在表 6中的

Method Seg. Sup. val

SEC [25]ECCV’16 V1 I. 22.4
DSRG [20]CVPR’18 V2 I.+S. 26.0
ADL [9]TPAMI’20 V1 I.+S. 30.8
SGAN [47]ACESS’20 V2 I.+S. 33.6

Our EPS V2 I.+S. 35.7

表 7. 在 MS COCO 2014 数据集上的分割结果 (mIoU)。所
有结果基于 VGG 16。

ResNet101)。我们的方法也清晰地表明了相比于其
他的进步。最后，表 6 阐明了我们的方法 (基于使
用了 Deeplab-V1 的 ResNet101) 在 PASCAL VOC
2012 数据集上取得了新的最好的结果 (验证集 71.0，
测试集 71.8)。我们强调，相比其他最好的方法取得
的性能提升有接近 1%。此外，我们的方法达到了相
比之前最好的记录超出 3% 的提升。图 5 定性地可
视化了在 PASCAL VOC 2012 上的分割结果样例。
这些结果证实了我们的方法提供了更加确切的边界，
并且成功解决了重复问题。

在表 7中，我们在 COCO 2014数据集上进一步
评估了我们的方法。我们使用基于 DeepLab-V2 的
VGG 16 作为分割网络来与 SGAN [47]，在 COCO
数据集上最好的 WSSS 模型，进行比较。我们的
方法获得了验证集上 35.7 的 mIoU 并且它超出
SGAN [47]了 1.9%。就结果来说，我们获得了 COCO
2014 数据集上的最高准确率。这些在两个数据集上
相比其他最好的方法取得的杰出结果证实了我们方
法的有效；通过充分利用定位图和显著性图，成功
正确地捕捉到了目标的整体并且弥补了现有模型的



缺陷。图 6 展示了在 COCO 2014 数据集上的定性
分割结果。我们的方法在一些没有闭塞的目标出现
时表现很好，但是在处理许多小目标时不那么有效。
更多例子和失败案例在补充材料中提供

显著性检测模型的效果。为了研究不同的显著性
检测模型的效果，我们选用了三个显著性模型；
PFAN [51] (我们的默认模型)，DSS [18] 使用于
OAA [21] 和 ICD [13]，还有 USPS [34] (i.e., 无监
督检测模型)。使用基于 DeepLab-V 的 Resnet101
的分割结果 (mIoU) 为 71.0/71.8 相比于 PFAN，
70.0/70.1 相较于 DSS，68.8/69.9 相较于 USPS (验
证集和测试集)。这些结果支持 EPS 不论是用何种
有效的显著性检测模型都可以取得比其他方法更好
分割结果的说法，具体见表 6。值得一提的是，EPS
使用无监督显著性检测模型也由于那些已有的使用
有监督显著性模型的方法。

6. Conclusion

我们提出了一种新的弱监督语义分割模型，命
名为 详确伪像素级监督 (EPS)。受启发于定位图和
显著性图之间的互补关系，EPS 学习结合定位图和
显著性图的像素级反馈。得益于我们的联合训练策
略，我们成功补足了两者的噪声或者缺失信息。就结
果来说，EPS 能获得准确的目标边界并且丢弃来自
非目标物体的重复像素，显著地提升了伪标签的质
量。大量的实验和各种研究揭示了 EPS 的有效和杰
出性能，以及就 WSSS 来说在 PASCAL VOC 2012
和 MS COCO 2014 数据集上取得了最佳。
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