
L2G：一个用于弱监督语义分割的局部到全局的知识迁移框架∗

Peng-Tao Jiang1 B Yuqi Yang1 Qibin Hou1†B Yunchao Wei2
1 TMCC, CS, Nankai University 2 Beijing Jiaotong University

摘要

挖掘精确的类别感知注意力图（又称类激活图），
对于弱监督语义分割十分重要。在本文中，我们提出
了 L2G，这是一种简单的、从局部到全局的知识迁
移框架，可用于高质量地发掘对目标物体的注意力。
我们观察到，当用局部的图像块代替整张输入图像
时，分类模型能够更够获得更加细致的目标区域。考
虑到这一点，我们首先将输入图像随机切成多个局
部块，并且利用局部分类网络抽取它们的特征；接
着，我们利用全局网络，从多个局部注意力图中在线
学习互补的注意力知识。我们的框架引导全局网络
学会从全局视角捕获丰富的物体细节知识，进而可
以直接使用高质量注意力图作为语义分割网络的伪
标注。实验表明，我们的方法在 PASCAL VOC 2012
和 MS COCO 2014 的验证集上分别获得了 72.1%
和 44.2% 的 mIoU，均创造了新的记录。代码存放
在 https://github.com/PengtaoJiang/L2G 。

1. 引言
近年来，深度学习算法 [42, 38, 65]推动了语义

分割任务的快速发展。然而，为语义分割训练深度神
经网络需要大量像素级的精确标注，这十分消耗人
力物力。最近，研究者们为了减少对精确标注的依
赖，尝试使用一些比较廉价的标注来监督学习语义
分割任务，如边界框 [43, 12]、涂鸦 [37, 51]、点 [4]、
图像级标签 [54, 23]等。在这些弱监督策略中，图像

∗本文为 CVPR’22 论文 [27]的中文翻译版。
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图 1. 所提方法的概念性工作流程我们从局部网络中抽取细
节丰富的局部视图的注意力图，并用其教授全局网络，使全
局网络在线地从局部网络中学习到丰富的局部细节知识，从
而得到更加完整的目标物体注意力。

级标签是最流行的，因为它仅仅需要提供目标物体
类别是否存在的信息，容易收集。本文中，我们主要
关注基于图像级标签的弱监督语义分割 (WSSS)。

提到弱监督语义分割，最重要的就是类激活图
(CAM) [66]，图中包含了语义和位置信息，并且能够
用作训练分割网络的伪像素级标注。由于类激活图
的质量对于分割的结果有很大影响，最近提出了很多
改进类激活图的策略，包括对抗擦除 [54, 64, 22, 67]，
在线注意力累积 [26, 25]，种子区域扩张 [29, 24]，相
似性学习 [2, 1, 58]等等。尽管这些方法获得了好的
性能，但是它们都将整张输入图片作为模型的唯一
输入。然而，我们通过实验观察到，当使用局部图像
块而非整张图片作为输入时，分类模型能够发现更
多可分的区域，这提出了一种利用局部图像块来提
高注意力图的质量的适当方法。

考虑上述分析，我们在本文中提出了一种简单
的从局部到全局的知识迁移框架，称为 L2G，来生
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图 2. L2G 注意力知识迁移方法的动机。上一行展示了原始
图片（全局视角）和经过随即剪裁的多个图像块（局部视角），
第二行展示了通过 CAM[66]生成的对应的注意力图。我们可
以观察到，相比于全局视图，局部视图下的注意力图能够捕
获更多的物体细节信息。

成高质量的目标物体的注意力。图1中描绘了概念
图。与先前的注意力挖掘策略不同，我们提出同时
利用输入图像的全局视图和从中随机剪裁的局部视
图（被彩色边界框包围的区域）。具体来说，我们的
框架包含一个局部网络和一个全局网络，前者为局
部视图产生有丰富目标物体细节的局部注意力，后
者接受全局视图作为输入，旨在从局部网络中蒸馏
出可区分的注意力知识。

我们的方法有如下优点：首先，从输入图像的
多个局部视角而非全局视角产生注意力图，使之获
得了更多关于未发现的语义区域的细节，且这些区
域在不同的局部视图中是互补的，如图2所示；其次，
通过设计知识迁移损失，可以将互补的注意力知识
通过在线学习的方式高效地迁移到全局网络中，这
使得全局网络捕获了像素级别的目标物体细节并在
推理时输出高质量的注意力图；最后，整个流程简
单而灵活，我们可以有选择地向局部网络添加额外
的约束 [33] 来帮助塑造所获得的目标物体注意力。

我们在 PASCAL VOC 2012和MS COCO 2014
数据集上评估了我们的方法，实验表明，该方法比以
往最先进的方法获得了更好的性能。使用 DeepLab-
v2 模型 [10]作为我们的分割网络时，我们在 PAS-
CAL VOC 2012 的验证集和测试集上分别获得了
72.1% 和 71.7% 的 mIoU，在 MS COCO 2014 的验
证集上获得了 44.2% 的 mIoU，创造了弱监督预语
义分割的新纪录。我们还进行了一系列的消融实验，
以帮助读者更好地了解每个组件在我们的方法中的
表现。

2. 相关工作

2.1. 弱监督语义分割

单阶段弱监督语义分割. 这种方式直接利用图像级
标签来监督训练端到端的分割网络。先前的工作 [44,
45] 将该问题描述为多实例学习。后来，Papandreou
等人 [43] 提出了一种用中间层的预测对分割网络进
行监督的期望最大化 (EM)方法；Zhang等人 [63]利
用图像分类分支生成注意力图，并构造伪分割标注
监督与之并行的分割分支；Araslanovet等人 [3]提出
了一种在训练过程中利用图像外观先验知识生成伪
分割标注的自监督机制；Chen 等人 [7]构造了一个
使用编码器-解码器探索物体边界的端到端框架。与
两阶段弱监督语义分割相比，单阶段的方法往往性
能较差，吸引力较小。

两阶段弱监督语义分割. 这种方式依靠注意力图
[66, 64] 生成伪分割标注，然后用其训练分割网络。
因此，两阶段方法的核心是要得到高质量的注意力
图 [55, 5, 53, 49, 34]。为了实现这个目标，最近提
出了许多工作。Wei 等人 [54]提出了对抗擦除策略，
通过在迭代过程中依次遮挡挖掘出的目标区域来驱
动分类网络发现新的目标区域；Hou 等人 [22]用自
擦除策略改进了对抗擦除策略，以防止注意力扩散
到背景；Kolesnikov 等人 [29]引入了种子扩展的思
想，从预先计算的注意力图中扩展出初始种子区域，
并约束扩展区域与对象边界对齐；后来，Jiang 等
人 [26]提出了利用不同训练阶段的注意力图的在线
注意力积累策略；Chang 等人 [6]使用子类别信息突
出不可区分的语义区域。

另一系列工作试图细化注意力图，以获得具有
宝贵边界的完整的目标物体区域：Ahn 等人 [2]学习
了像素相似性，将注意力图中的强响应传播到相邻
像素；Chen等人 [8]和 Ahn等人 [1]后来使用显式的
类边界学习改进了这种方法；Lee等人 [33]利用现成
的显著性图作为监督，指导区域学习生成高质量地
注意力图。

上述方法都在全局视图上细化了注意力图。我
们的方法与之不同，既利用了全局视图，又利用了
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图 3. 所提出方法的整体框架。局部网络捕获的互补的注意力图通过知识迁移损失被蒸馏到全局网络中。

多个局部视图，并且学习了将局部网络中互补的注
意力信息高效地迁移到全局网络中的方式，提升了
注意力图的质量。

2.2. 知识蒸馏

我们的工作同样与知识蒸馏 [21, 17, 62]有关。知
识蒸馏是将训练得很好的教师模型中的知识蒸馏到
学生模型中。在图像分类任务中，蒸馏侧重于模仿
教师模型的预测分布来改进学生模型。另外，一些
研究者 [40, 20]同样研究了对于语义分割的知识蒸馏
模型。与之不同的，我们研究了如何以在线学习的
方式将本地视图捕获的注意力知识转移到全局网络，
以更好地利用来自多个视图的互补信息。

3. 方法
3.1. 先决条件

我们首先介绍生成注意力图的方法，给定输入
图像 I，图像级标签 y，最后一层卷积的输出特征是
F 的通道数是 C，等于类别数。最后一个卷积层之
后是全局平均池化层，将特征 F 池化为长度为 C 的
向量 fc。我们使用 sigmoid 交叉熵损失函数计算分
类损失，其形式如下：

Lce = − 1

C

C∑
c=1

yc log(σ(f c)) + (1− yc) log(1− σ(f c))

(1)
其中，σ 是 sigmoid函数。注意力图能够从最后

一个卷积层的输出生成。对于某个类别 c，注意力图
Ac 是从 F 的第 c 个通道得到的，其形式如下：

Ac =
ReLU(F c)

max(ReLU(F c))
(2)

正如先前的工作 [54, 22, 26, 2]指出的那样，上
述方法仅能定位区分度高的区域，而对语义分割同
样重要的难以区分的目标物体区域，该方法常常失
效。接下来，我们提出了一种新的注意力生成框架
时，通过一种新的从局部到全局的知识迁移方法来
捕获高质量地对象注意力。

3.2. 整体框架

正如在第1节所提到的，侧重于处理局部图像块
的局部网络倾向于发现更多可区分的目标物体区域。
基于这样的观察，我们提出借助局部视图的注意力
图来帮助全局网络定位更加完整的目标区域。

我们提出的方法的整体框架如图3所示。功能上
可以分为四个组件：全局网络、局部网络、注意力迁移
模块和形状迁移模块。全局网络和局部网络可以是任
何的卷积神经网络分类器，例如流行的 VGGNet [47]
或者 ResNet-38 [57]。在注意力迁移模块中，我们优
化两个损失函数：一个用于识别分割目标物体的分
类损失 Lcls，和一个鼓励全局网络模仿局部网络发
现更多可区分区域的注意力迁移损失 Lat。在形状
迁移模块，为了对捕获的目标物体注意力进行塑形，
我们向损失 Lat 中引入一个形状限制，得到 Lst。因
此整个损失函数有如下形式：
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L = Lcls + λ · Lkt (3)

其中 λ 是损失 Lkt 的权重；在没有形状限制时，
Lkt = Lat，否则 Lkt = Lst。

3.3. 局部到全局的注意力迁移

给定输入图像 I，我们将其转化为一系列的不
同视图 V，包括全局视图 VI 和 N 张从全局视图
中随机剪裁的局部视图 {V1, V2, . . . , VN}。局部视图
{V1, V2, . . . , VN} 被送入局部网络来生成包含丰富目
标物体细节的注意力图；全局视图被送入全局网络，
旨在从局部网络中学习知识并在推理过程中产生目
标物体注意力。记局部网络的最后一个卷积层的输
出为 {F1, F2, . . . , FN}，每一项都有等同于类别数量
的通道数 C。记 F̂ 为全局网络最后一个卷积层的输
出，通道数为 C +1。下面将定义分类损失和注意力
迁移损失：

分类损失. 在局部网络上配置了分类损失。具体地
说，局部视图的特征图 {F1, F2, . . . , FN} 首先被送
入全局池化层，从而得到一个 1D 特征向量的集合
{f1, f2, . . . , fN}；给定一个 1D 特征 fi，对所有类别
的概率预测为 qi = σ(fi)，其中 σ 是 sigmoid 函数。
这样我们可以将分类损失 Lcls 表示为：

Lcls = − 1

N × C

N∑
i=1

C∑
c=1

yc log(qci )+(1−yc) log(1−qci )

(4)

注意力迁移损失. 我们首先从局部网络中生成局部
视图下的注意力图。如果 c在图像级标签中，我们按
照式2来生成注意力图 {Ac

1, A
c
2, . . . , A

c
N}；如果 c 不

在图像级标签中，则对应的注意力图被置为零。为
了将局部网络获得的注意力迁移到全局网络中，我
们采用均方差损失。
给定全局网格的输出 F̂，我们对 F̂ 的每个位置

沿着通道维度使用 Softmax 函数，得到

Gc =
eF̂

c∑C+1
i=1 eF̂i

(5)

其中 Gc 的每个位置的值意味着该位置属于类
别 c的概率。用 {G1, G2, . . . , GN}表示与全局视图上
{A1, A2, . . . , AN} 对应的区域，即，每一对 (G1, A1)

剪裁自全局视图上的相同位置。注意力迁移损失是
通过度量 {Ai} 和 {Gi} 的差异来制定的：

Lat =
1

N

N∑
i=1

||Ai −Gi||2 (6)

在训练过程中，我们同时优化上述两个损失函
数；在推理过程中，注意力图直接由全剧网络生成，
局部网络可以抛弃。

讨论. 我们提供了一种高效的方法，它能利用来自
全局视图和局部视图的互补信息。这种局部到全局
到注意力迁移方法通过在线学习的方式引导全局网
络吸收局部网络捕获的丰富的目标物体的细节知识。
尽管大多数先前的工作使用了对输入的数据增强，
例如随机剪裁，但是它们没有一个组件，利用从全
局视图中剪裁的局部图像块，来积累目标物体细节
知识；这使得我们的局部到全局的方法与先前的工
作有很大的不同。我们将在实验章节展示我们的方
法相比于其他方法的更多优点。

3.4. 局部到全局的形状迁移

上述提出的局部到全局的注意力迁移策略已经
能够得到一个相比原始类激活图 [66]更加完整的目
标物体注意力。然而，作为由于注意力迁移过程只利
用了图像级别的标签，捕获的对象边界周围的注意
力不够清晰。为了更好地捕捉局部物体在注意力图
中的形状，我们尝试在注意力转移损失中通过增加
一个形状约束来引入辅助的显著物体信息。显著模
型 [39]可以用作类别不可知的显著目标检测器，可
以分割前景对象并提供形状信息。

如图3右侧所示，形状迁移过程非常简单。给定
局部网络得到的注意力图 {Ai}，我们首先使用一个
小的阈值将其二值化，得到二值图 {Bi}；接着，我们
使用显著性模型生成输入图像 I 的显著性图 S，并
将 I 上同一坐标位置下的注意力 {Ai} 对应的显著
性图记为 {Si}。这样，注意力转移损失可以改写为：
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图 4. 来自不同方法的注意力图的定性比较。

Lst =
1

N

N∑
i=1

{
||Bi × Si −Gi||2, if |Si| ̸= 0

||Ai −Gi||2, if |Si| = 0

(7)

其中，× 是逐元素乘法，而 |Si| 是显著性 Si 的
基数。我们使用 Bi × Si 来去除非显著区域的注意
力，这些区域通常很大概率属于背景。这允许我们
的方法能够充分利用显著图所提供的形状信息，并
产生高质量的注意力图。我们将在实验部分详细说
明这一点。注意到不是所有图像都有显著目标，总
是使用式7上面的一项并不合适，因此对于那些显著
性图中什么都没有的图像，我们使用原来的注意力
图作为监督，如式7下面一项所示。

值得一提的是，EPS [33]同样使用显著性图作为
监督，为网络提供形状信息。与之不同的是，我们的
方法关注于如何利用多种局部视图的优点、如何高
效地将局部网络学习到的知识迁移到全局网络。在
后文中，我们将展示局部到全局的知识迁移相比于
EPS 的优越性。

4. 实验
本文接下来按照如下方式组织：首先，我们介

绍了实验的配置；接着，我们展示了消融研究的实
验结果，并分析了在我们的方法中提出的每个分量
的作用；最后，我们进行了实验，将我们的方法与以
前最先进的弱监督语义分割方法进行了比较。

4.1. 实验设置

数据集. 实验在两个公开数据集上进行：PASCAL
VOC 2012和MS COCO 2014。PASCAL VOC 2012
数据集包含了除背景之外的 20 个语义类别，它被分
为训练集、验证集和测试集，分别包含 1464，1449
和 1456 张图片。与先前工作一致地，我们也使用
了扩充的训练集 [18]，一共有 10582 副训练图像片。
MS COCO 2014 数据集包含了 80 个语义类别，与
先前工作 [11, 33]一致地，没有目标类别的图片将从
数据集中剔除，留下 82081 副训练图片和 40137 副
验证图片。

评估指标. 使用平均交并比 (mIoU) [42] 作为度量
指标。由于 PASCAL VOC 2012 数据集的测试集不
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表 1. 不同网络设置下 mIoU 分数的比较。基线是原始
CAM [66]；SW:在推理阶段将滑动窗口策略应用于基线 [66]；
Local: 使用多幅局部图像块而非整张输入图像来训练分类网
络；L2G: 我们的方法，但仅仅使用局部到全局的注意力迁
移；mIoUtrainaug 表示在扩展训练集上伪分割标注的 mIoU
分数。

No. SW Local L2G mIoUtrainaug mIoUval

1 47.1 47.5
2 ✓ 46.1 (-1.0) 47.2 (-0.3)
3 ✓ 48.5 (+1.4) 50.0 (+2.5)
4 ✓ 56.8 (+9.7) 54.9 (+7.4)

表 2. 关于每个组件重要性的消融实验。L2G: 仅仅使用局部
到全局的注意力迁移；Shape: 局部到全局的形状迁移。可以
看出。与仅仅是用局部网络的配置相比，我们的局部到全局
的迁移策略可以显著提高性能。当结合形状信息时，L2G 仍
可以大幅度提升性能。

No. Local L2G Shape mIoUtrainaug mIoUval

1 ✓ 48.5 50.0
2 ✓ 56.8 (+8.3) 54.9 (+4.9)

3 ✓ ✓ 68.0 69.9
4 ✓ ✓ 70.3 (+2.3) 72.1 (+2.2)

可获得，我们将评估结果提交到 PASCAL VOC 官
方的评估服务器上1。

数据增强. 为了增强数据，输入图像的短边被调整
到 512，从中随机剪裁 448× 448 作为全局视图。局
部视图是从全局视图中随机剪裁的 320 × 320 图像
块。

分类网络. 与先前工作 [2, 33]一致地，我们使用
ResNet-38[57]作为我们的分类网络。另外，我们同样
在分类网络中使用一个像素相关模块 (PCM)[53]来
限制目标物体的形状。使用多尺度测试策略 [2]从全
局网络生成注意力图。

在 PASCAL VOC 上分类. 我们使用 SGD 作为优
化器并训练分类网络 10 个周期。初始的学习率设置
为 1e-3，从第 6 周期开始衰减。注意力迁移损失的

1http://host.robots.ox.ac.uk:8080/

权重 λ 设置为 10。其他网络参数如下：批量大小为
3；权重衰减为 5e-4；图像块尺寸为 320 × 320；图
像块数量为 4。

分割. 我们使用 DeepLab-v1 [9]和 DeepLab-v2[10]
作为我们的分割网络。我们同时报告了基于 VGG-
16[47] 和基于 ResNet-101[19]的性能。对于基于
VGG-16 的分割网络，我们使用在 ImageNet[13] 上
预训练模型进行初始化。对于 MS COCO 数据集上
的实验，我们均使用 ImageNet 预训练的模型。我
们使用与先前工作 [33]一致地方式生成伪标签。给
定注意力图，我们给背景通道分配一个固定的阈值，
并使用 argmax 函数来获得每个像素的标签。

4.2. 消融研究

我们设计了多种消融实验来对我们的方法进行
健全的检查。所有的消融实验在 PASCAL VOC 2012
数据集上进行。我们报告了在扩展训练集和验证集
上分割结果的 mIoU。

局部视图采样策略. 首先，我们研究了采样策略对
于注意力图的影响。我们比较了两种局部视图的采
样策略：一种是随机采样，另一种是均匀采样。我们
使用在全局视图上的滑动窗口实现均匀采样，在这
种方式下，每一个像素都可以被包含在某个局部视
图中。对于 448×448的全局视图，我们使用 320×320

的窗口大小和 64 的步长，得到 9 个局部视图。为了
与均匀采样有公平的比较，我们在随机采样策略中
同样采样 9 个图像块。使用两种策略下伪标签得到
的分割质量十分接近（随机策略为 68.8%，均匀策略
为 68.5%）。为了灵活地调整局部视图的数量 N，我
们选择了随机采样策略。

图像块尺寸与数量 N . 块大小控制着局部视图的
空间尺寸，块数量 N 决定了送入局部网络的局部
视图数量。为了研究它们对于注意力图质量的影响，
我们选择了 5 种不同的块尺寸：[240 × 240, 280 ×
280, 320× 320, 360× 360, 400× 400]；在研究块数量
时，我们从 [1, 2, 4, 8, 16] 中选择。正如图5所示，我
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图 5. 关于局部视图尺寸和数量 N 的消融研究。

们观察到当 N 增加时，伪标签的质量逐渐变好，当
局部块数量大于 4 时，算法性能趋于稳定。对于图
像块尺寸，我们发现在设置为 320×320时方法获得
了最好的性能，当图像块尺寸超过 320× 320 时，伪
分割标签的质量开始下降。

局部到全局知识迁移的重要性. 当把局部视图送入
局部网络时，我们可以从得到的注意力图中发现更多
的对象区域。在这里，人们可能会提出一个问题：“局
部网络生成注意力图是否已经足够好了，不再需要
迁移处理？”为了回答这个问题，我们使用来自局
部网络的注意力图来测试伪分割标签的质量。正如
表1所示，我们可以看到局部网络的性能（48.5%）稍
好于 CAM基线，但远远不如 L2G（56.8%）。我们同
样在图4 中定性地展示了一些注意力图的结果，并
在图6中展示了一些分割结果。这表明局部到全局的
注意力迁移策略是一种更有效地利用局部网络获取
丰富对象注意力知识的方式。
此外，通过引入形状信息，我们进一步扩展了

上述实验。相应的结果在表2中给出。尽管在 [33]中
已经证明，显著形状信息可以提高注意力质量，然
而，当使用建议的 L2G 时，在训练集和验证集上的
mIoU得分能够显著提升。我们将在下一小结展示更
多分割的数值结果。

L2G 与滑动窗口对比. 我们的方法的关键是使用局
部注意力图来帮助全局网络发现更完整的目标物体
区域，一个对该想法直接实现是在推理过程中使用
滑动窗口策略，并聚和来自不同图像块的注意力图。
我们将 L2G与滑动窗口策略进行了比较，具体地说，
对于滑动窗口策略，我们将窗口大小和窗口数量分
别设置为 320× 320 和 64；对于 L2G，我们将局部

表 3. 不使用显著性图
的方法在 PASCAL VOC
训练集上的伪分割标注
的比较。

Methods mIoUtrain

CAM [66] 48.0
SC-CAM [6] 50.9
SEAM [53] 55.4
ADvCAM [32] 55.6
L2G (ours) 56.2

表 4. 使用了显著性图
的方法在 PASCAL VOC
训练集上的伪分割标注
的比较。

Methods mIoUtrain

SGAN [59] 62.8

EPS [33] 69.4

L2G (ours) 71.9

窗口大小设置为 320×320，并一次随机采样 4个块。
如表1所示，局部到全局的注意力迁移策略获得

了远好于基线 CAM[66]的结果，证明了我们的方法
的有效性。然而，滑动窗口策略甚至比原始的 CAM
更糟糕。我们认为，滑动窗口策略不适合挖掘不可
分对象区域，因为模型的训练仍然是基于全局视角
的输入。这使得在处理全局视图时，在不同区域具
有不同外观的未发现物体将难以响应。

全局网络的分类损失. 局部网络配备分类损失来指
导注意力图生成。有人可能会问，“全局网络是否需
要分类损失？”为了回答这个问题，我们试着为全局
网络添加了分类损失。我们观察到当添加分类损失
时，由全局网络生成的注意力图定位到非常小的目
标对象区域。伪标注的质量从 70.3% 骤降至 53.8%。
我们认为，分类损失与注意力迁移损失起着相反的
作用：分类损失让注意力图变得更加可区分，注意
力迁移损失有助于将不可取分区域的注意力转移到
全局网络。因此，为全局网络添加分类损失后注意
力图变得更糟。

局部网络与全局网络共享骨干. 这里，我们探索了
是否使用局部网络与全局网络的骨干共享之间的性
能差距。当局部和全局网络共享骨干网络时，在扩
充训练集上伪分割标注的 mIoU 的得分为 69.2%，
在完成分割网络的训练后，在验证集上的 mIoU 为
70.9%。当局部网络与全局网络使用不同的骨干网络
时，伪分割标注的得分能够提升 1.1%，最终的分割
结果能够获得 1.2% 的 mIoU 的提升。
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Image CAM Local L2G Local + Shape L2G + Shape GT
图 6. 不同网络分割结果的比较。我们可以看到，结合 L2G 和形状迁移的方法得到了最好的结果，尤其体现在局部物体的细节
上。

4.3. 与最先进的方法的比较

我们首先将我们生成的注意力图与先前的最先
进的弱监督语义分割方法进行比较。我们的注意力
图被转换成伪分割标注。如表3和表4所示，无论是
否使用显著性图，我们的方法生成的注意力图都要
明显好于其他方法。不适用显著性图，我们在 PAS-
CAL VOC 训练集上获得了 56.2% 的 mIoU 得分，
比 SEAM [53]高 0.8%。在将显著性图应用到迁移过
程中后，mIoU 得分达到了 71.9%，高于 EPS[33]的
69.4%。

我们使用分割标签直接训练 DeepLab 分割模
型，并与最先进的方法比较分割性能。表5和表6展
示了我们的方法和最近最先进的方法在 PASCAL
VOC 数据集上的分割结果，可以看到，与先前的弱
监督语义分割方法对比，我们的方法在验证集和测
试集上都获得了最好的结果。与我们的工作最相关
的是显式使用显著性图进行监督的 EPS[33]。我们
的方法与 EPS 的区别在第3.4节中进行了解释。如
表6所示，我们的方法相比于 EPS 提升了大约 1%。
此外，如表7所示，我们的方法在具有挑战性的 MS
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表 5. 在 PASCAL VOC 2012 验证和测试集上与先前最先
进的方法进行定量比较。所有的分割结果基于使用 VGGNet
[47]作为骨干网络的 DeepLab。Pub.: 出版物, Seg.: 分割网
络, Sup.: 监督信号, I.: 图像级标签, S.: 现成的显著性模型
生成的显著性图。

Methods Pub. Seg. Sup. Val (%) Test (%)

AffinityNet [2] CVPR’18 V1 I. 58.4 60.5
MCOF [52] CVPR’18 V1 I.+S. 56.2 57.6
DSRG [24] CVPR’18 V2 I.+S. 59.0 60.4
SeeNet [22] NeurIPS’18 V1 I.+S. 61.1 60.7
FickleNet [31] CVPR’19 V2 I.+S. 61.2 61.9
OAA+ [26] ICCV’19 V1 I.+S. 63.1 62.8
BES [8] ECCV’20 V1 I. 60.1 61.1
MCIS [49] ECCV’20 V1 I.+S. 63.5 63.6
Multi-Est. [16] ECCV’20 V1 I.+S. 64.6 64.2
ICD [15] CVPR’20 V1 I.+S. 64.0 63.9
ECS-Net [50] ICCV’21 V1 I. 62.1 63.4
DRS [28] AAAI’21 V1 I.+S. 63.5 64.5
Group-WSSS [35] AAAI’21 V2 I.+S. 63.3 63.6
OAA+++ [25] PAMI’21 V1 I.+S. 63.7 63.2
NSROM [60] CVPR’21 V2 I.+S. 65.5 65.3
EPS [33] CVPR’21 V1 I.+S. 66.6 67.9
EPS [33] CVPR’21 V2 I.+S. 67.0 67.3
L2G (ours) – V1 I.+S. 68.1 68.8
L2G (ours) – V2 I.+S. 68.5 68.9

COCO 数据集上远好于先前的方法，这也证明了我
们局部到全局策略的有效性。我们的方法得到的伪
标注的 mIoU 为 43.4%，远好于 EPS 的 37.2%。

讨论. 值得注意的是，我们的局部网络只是简单的
分类网络。提出的框架是灵活的，我们可以将局部
网络换位复杂的注意力模型来进一步提高性能。因
此，我们相信该框架还有很大的提升空间，我们也
希望这种局部到全局的知识迁移方法能够为研究者
们提供一个新的方向。

失败样例分析. 首先，一些非目标物体被识别为目
标物体，如图7的前两行所示。在 L2G 中，我们仅
仅使用 ResNet来抽取特征。设计更加先进的分类模
型，例如 transformers [14, 61]，能够改善结果。其

表 6. 与先前最先进方法在 PASCAL VOC 2012 的验证集和
测试集上的定量比较，所有的分割结果都基于 ResNet 骨干
网络 [19, 57]，我们的方法获得了最好的结果。

Methods Publication Seg. Sup. Val (%) Test (%)

AffinityNet [2] CVPR’18 V1 I. 61.7 63.7
MCOF [52] CVPR’18 V1 I.+S. 60.3 61.2
DSRG [24] CVPR’18 V2 I.+S. 61.4 63.2
SeeNet [22] NeurIPS’18 V1 I.+S. 63.1 62.8
IRNet [1] CVPR’19 V1 I. 63.5 64.8
FickleNet [31] CVPR’19 V2 I.+S. 64.9 65.3
OAA+ [26] ICCV’19 V1 I.+S. 65.2 66.4
SSDD [46] ICCV’19 V1 I. 66.1 66.8
SEAM [53] CVPR’20 V2 I. 64.5 65.7
SC-CAM [6] CVPR’20 V2 I. 66.1 65.9
ICD [15] CVPR’20 V1 I.+S. 67.8 68.0
BES [8] ECCV’20 V2 I. 65.7 66.6
MCIS [49] ECCV’20 V1 I.+S. 66.2 66.9
Multi-Est. [16] ECCV’20 V1 I.+S. 67.2 66.7
LIID [41] PAMI’20 V2 I.+IS. 66.5 67.5
DRS [28] AAAI’21 V2 I.+S. 71.2 71.4
Group-WSSS [35] AAAI’21 V2 I.+S. 68.2 68.5
ECS-Net [50] ICCV’21 V1 I. 66.6 67.6
PMM [36] ICCV’21 PSP I. 68.5 69.0
CDA [48] ICCV’21 V2 I. 66.1 66.8
CGNet [30] ICCV’21 V1 I. 68.4 68.2
AuxSegNet [58] ICCV’21 V1 I.+S. 69.0 68.6
AdvCAM [32] CVPR’21 V2 I. 68.1 68.0
NSROM [60] CVPR’21 V2 I.+S. 70.4 70.2
EDAM [56] CVPR’21 V1 I.+S. 70.9 70.6
EPS [33] CVPR’21 V1 I.+S. 71.0 71.8
EPS [33] CVPR’21 V2 I.+S. 70.9 70.8
L2G (ours) – V1 I.+S. 72.0 73.0
L2G (ours) – V2 I.+S. 72.1 71.7

次，被发现目标物体的形状还有很大改善空间（如
图7最后两行所示）。使用更强的显著性模型，或者
过度分割方法也许能在一定程度上解决该问题。

5. 总结
在本文中，我们提出了一个新颖的局部到全局

的注意力迁移方法来获得目标物体注意力。利用局
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表 7. 与先前最先进方法在 MS COCO 验证集上的定量比
较，除了 L2G* 使用 ResNet-101 骨干 [19]，所有的分割结
果基于 VGGNet 骨干网络 [47]。

Methods Publication Seg. Sup. Val (%)

SEC [29] ECCV’16 V1 I.+S. 22.4
DSRG [24] CVPR’18 V2 I.+S. 26.0
ADL [11] PAMI’20 V1 I.+S. 30.8
EPS [33] CVPR’21 V2 I.+S. 35.7
L2G (ours) – V2 I.+S. 42.7
L2G* (ours) – V2 I.+S. 44.2

Image Result GT
图 7. 我们的 L2G 的两种失败的分割样例。

部网络从局部视图捕获的互补的注意力，并将形状
约束引入注意力转移过程，我们的方法在 PASCAL
VOC 2012 的验证集和测试集以及 MS COCO 2014
的验证集上均获得了最好的结果。我们希望提出的
方法能够促进依赖高质量注意力图的视觉任务的研
究。
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