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研究背景

 语义分割

• 语义分割[1-6]（semantic segmentation）是计算机视觉领域非常重要的基本
任务，其目标是对图像中的每一个像素进行分类。使用深度学习方法求解
该任务往往需要数据集图片具备非常稠密的像素级别类别标注。

• 标注成本：平均每张图90分钟[14] ，2万张图的中等规模数据集需要3万小时。
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研究背景

 零示例语义分割

• 为了减少标注数据集所需的人力以及模型对标注的依赖，本论文探讨了
难度极高的零示例语义分割[7]（zero-shot semantic segmentation）。

• 类别集合被划分为可见类（Seen）和不可见类（Unseen）。
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研究背景

 一个简单的零示例语义分割数据集
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研究背景

 零示例语义分割任务的当前最优模型（state-of-the-art）

• SPNet[8]（左图）构建了视觉特征空间与词向量空间之间的映射关系。

• ZS3Net[7]（右图）使用词向量生成了伪视觉特征。
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研究任务

 研究目标

• 对ZS3Net[7]中基于词向量的特征生成方法（feature generation）做出改
进，进一步提升零示例语义分割任务的最优结果，着重增强模型对不可
见类的分割能力。

 需要解决的主要问题

• 设计有效的模型结构得到多元且真实的伪视觉特征。

• 构建合理的模型优化策略达到最优的零示例语义分割结果。
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思路来源
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• 在视觉特征图上，某个像素级别特征的像素级别上下文信息指的是从与该像素
空间相邻的其它像素级别特征中提取的综合信息。

• 我们在 Pascal-Context[9] 数据集上训练了 Deeplabv2[13] 模型，提取出关于类别
“猫” 的像素级别特征，并用 K 均值聚类算法（K-means）将这些特征像素聚为
𝐾𝐾 类。可以看出，像素级别特征往往会非常依赖于像素级别上下文信息。



基本框架和流程

• 本文提出了基于上下文感知生成特征的零示例语义分割模型，它包含骨干网络
𝐸𝐸、上下文模块 𝐶𝐶𝐶𝐶、特征生成器 𝐺𝐺、判别器 𝐷𝐷 和分类器 𝐶𝐶。其中 𝐸𝐸 和 𝐶𝐶𝐶𝐶 提
取图像的真实特征，𝐶𝐶𝐶𝐶引导 𝐺𝐺重构生成伪造特征。

• 网络优化分为训练和微调两阶段。模型在训练阶段学习可见类知识，在微调阶
段完成从可见类向不可见类的知识迁移。
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上下文模块

 主要作用

• 输出像素级别上下文信息
来引导特征生成器生成基
于上下文感知的伪造特征。

 主要结构

• 空洞卷积 Dilated Conv

• 多尺度上下文信息图 �𝐹𝐹𝑘𝑘

• 上下文选择器 𝐶𝐶𝐶𝐶

• 上下文潜在变量 𝑍𝑍

• 原特征图 𝐹𝐹 -> 新特征图 𝑋𝑋
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训练阶段本文模型与ZS3Net的对比

• 如图 (a) 所示，ZS3Net 使用词向量 𝑤𝑤和随机噪声 𝑧𝑧作为生成器 𝐺𝐺的输入得到像
素级别伪造特征 �𝑥𝑥。如图 (b) 所示，本文则使用 𝑤𝑤和上下文潜在变量 𝑧𝑧作为 𝐺𝐺
的输入重构得到 �𝑥𝑥 。其中上下文潜在变量 𝑧𝑧由上下文模块 𝐶𝐶𝐶𝐶输出得到，它编
码了像素级别上下文信息并支持随机采样。

• 同一个词向量搭配不同上下文潜在变量可以得到不同上下文环境下的伪造特征，
因此我们构建了上下文潜在变量与像素级别伪造特征的一一映射关系。
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微调阶段

 方案一：基于点的微调（Pixel-wise Finetuning，简称PF）

• 将生成器根据词向量（包含不可见类）和随机噪声生成的像素级别（点
状）伪造特征随机堆叠成伪造特征图用于网络优化。

• 伪造特征图相较于真实特征图缺少了相邻像素之间的关联信息。我们提
出了方案二来解决这一问题。

 方案二：基于块的微调（Block-wise Finetuning，简称BF）

• 使用PixelCNN[12]模型生成由类别像素点（包含不可见类）排列而成的
类别块。块内像素点的排列方式更符合真实图片像素点之间的依赖关系。

• 基于类别块的微调考虑了相邻像素之间的关联信息，因此类别块引导生
成器输出的伪造特征（包含不可见类）更接近真实特征。
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基于块的微调中3×3类别块的生成
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数据集和评价标准

 数据集

• Pascal-Context [9] -> 33类（包含4类不可见类）中等规模数据集

• COCO-stuff [10] -> 182类（包含15类不可见类）大规模数据集

• Pascal-VOC 2012 [11] -> 20类（包含5类不可见类）小规模数据集

 评价标准

• harmonic IoU [8]（简称hIoU）-> 最主要指标

• mean IoU（简称mIoU）-> 重要指标

• pixel accuracy（简称PA）

• mean accuracy（简称MA）
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• 本文方法Ours(PF)、Ours(BF)
与基准方法在三个数据集上
的语义分割对比。ST表示自
学习策略[7] self-training。

• 本文方法在不可见类评价和
综合评价上取得大幅提升。

• 对于hIoU标准，Ours(BF)相
较于基准方法在三个数据集
上分别带来了67.7%、30.4%
和 50.5% 的相对提升。

实验结果（定量分析）
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• 基 准 方 法 和 本 文 方 法 在
Pascal-VOC数据集上的零示
例语义分割可视化结果。

• 本文方法能够更有效地分割
不可见类物体：

实验结果（定性分析）
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显示器（第一、六行，棕色）
火车（第二、五行，淡绿色）
沙发（第三行，翠绿色）
绵羊（第四、八行，深蓝色）
盆栽植物（第七行，深绿色）



• 基于Pascal-VOC数据集测试集
图片的特征重构质量可视化结果。

• 右图展示了真实特征图和伪造特
征图之间的重构损失分布。

• 加入 𝐶𝐶𝐶𝐶能准确重构出可见类甚
至不可见类的像素级别特征：

实验结果（定性分析）
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绵羊（第四行）



实验结果（定性分析）
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• 基于Pascal-VOC数据集的上下
文选择器 𝐶𝐶𝐶𝐶可视化效果。

• 𝐶𝐶𝐶𝐶 可以推断出影响每个像素级
别特征的上下文范围大小（小尺
度、中尺度或大尺度）。

• 具有区分性的局部区域内的像素
点趋于受到小尺度上下文信息的
影响。其余像素点趋于受到中尺
度或大尺度上下文信息的影响。
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• 创造性地提出了基于上下文感知的特征生成方法，利用生成器得到了更
加多元且真实的伪造特征，大幅提升了零示例语义分割任务的最优结果。

• 三点细化贡献：1）成功将语义分割网络和特征生成网络进行联合；2）
设计了带有新颖上下文选择器的上下文模块；3）在优化阶段提出了基
于块的微调方案，进一步提升了语义分割模型的迁移能力。

• 在三个标准语义分割数据集上进行的大量定量/定性实验都证明本文提
出的方法具备目前最优的分割性能以及基准方法不具备的延展功能。
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