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摘要

摘要

弱监督学习技术旨在利用比较弱的监督信号构建机器学习模型。计算机视

觉中的弱监督学习的研究起源于人们对节省标注成本的迫切需求：细粒度的视

觉任务中需要的强监督标注成本非常高昂，如何利用低成本的数据标注来训练

细粒度的视觉任务成为近年来的研究热点。除了能够减少对标注的需求，弱监

督学习技术更重要的意义还在于，从弱标注甚至无标注的开放数据中，挖掘图

像或视频中的视觉信息，并基于这种视觉信息的组合与推理完成复杂的认知任

务。这对于让机器模拟人类认知过程，形成更加通用的智能系统至关重要。本

文关注计算机视觉中的弱监督技术，在图像和视频两个不同的场景中分别研究

了如何利用弱监督的数据标注挖掘像素和物体两个层级的视觉信息，并利用从

弱监督信号中挖掘的视觉信息进行更高层的认知任务。

在视频场景中，存在视频问答中的视频和句子的配对这一弱监督信息学习，

针对视频问答任务中难以进行物体级别场景分析的问题，本文提出利用这种弱

监督信息学习物体级别的视频区域和物体词语的对应关系。利用这种物体级别

的视觉信息，本文设计了一种基于物体的注意力图生成模块，该模块通过问题

中的物体词语引导，关注视频中的相关区域。为了关注到对回答起关键作用的

物体区域，本文还提出一个注意力控制模块，该模块通过将注意力在问题中不

同的词语之间转移实现视频关注区域的转移。在公开数据集上的实验表明了本

文从粗糙的监督中挖掘到的物体级别视觉信息的有效性。

在图像场景中，本文研究了用户个性化图像的语义分割问题。个性化图像

是指来自同一用户的图像集合。针对现有方法无法利用用户图像的个性化特点

的问题，本文将图像属于同一用户这一弱监督信息具体化为用户图片之间的相

互关联性，并将用户的图片聚类成组内图像高度相关的图像分组。本文提出一

个组上下文语义辅助模块，在对组内图像进行分割时，通过组内图片之间的上

下文语义补充，为图片中每一个像素的类别判定提供辅助。本文还收集了一个

包含众多用户图片的个性化图像数据集。在数据集上的实验表明，本文的方法

能够有效地利用用户个性化这一弱监督信息，提高分割性能。

关键词：弱监督；视觉信息挖掘；视频问答；个性化；语义分割
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Abstract

Abstract

Weakly supervised learning aims to constructmachine learningmodels from coarse
and incomplete data annotations. The research origin of weakly supervised learning in
computer vision is the urgent demand for saving labeling costs: The cost of labeling
required by fine­grained vision tasks is very high. How to use low­cost data annotation
to train fine­grained vision tasks has become a popular research area in recent years.
In addition to reducing the need for labeling, the significance of weakly­supervised
learning is to mine the visual information in images or videos from weakly labelled or
even unlabeled data, and complete complex cognitive tasks based on the combination
and inference of the learned visual information. This is essential for the machine to
simulate the human cognitive process and form more general intelligent systems. This
paper focuses on the weakly­supervised learning in computer vision. We study how to
use coarse data annotation to mine both the pixel and object­level visual information in
image segmentation and video understanding.

For video understanding, in view of the difficulty of object­level analysis in video
question answering task, we propose to use the coarse pair between video and sentence
to learn the correspondence between the object­level video areas and the object words.
By using this object­level visual­language alignment, we designed an object­based at­
tention map generation module, which is guided by the object words in the question and
pays attention to the relevant areas in the video. In order to pay attention to the object
area that is decisive for the question, we further propose an attention control module.
This module enables the attention shift among different video area. Experiments on
public dataset show the effectiveness of the object­level visual information we mined
from coarse supervision.

For image segmentation, we study the semantic segmentation of user’s personal­
ized images. Personalized images are collections of images from the same user. Aiming
at the problem that the existing methods cannot make use of the personalized charac­
teristics of user’s images, this paper embodies the weakly supervised information that
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Abstract

the images belong to the same user as the interrelationship between user’s images. We
cluster the personalized images into image groups so that images within one group are
highly correlated. We propose a group context module, which provides assistance for
determining the category of each pixel by supplementing the contextual semantics be­
tween images from the same group. We collected a personalized image dataset con­
taining different user’s personalized images. Experiments on the dataset show that our
method can effectively utilize the weak supervision of image personalization and facil­
itate segmentation.
KeyWords: weak supervision; visual information mining; video question answering;
personalization; semantic segmentation
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第一章 绪论

第一章 绪论

计算机视觉中狭义的弱监督学习通常定义在具体的视觉任务中，例如弱监

督语义分割是指利用图像级别的类别标签进行像素级别的语义分割任务的训练。

本文探索更广泛的弱监督学习，即利用较弱的数据标注（不仅限于图像类别）挖

掘图像或视频数据中的视觉信息，并利用这种视觉信息为不同的下游任务服务。

第一节 研究背景和动机

近年来，深度神经网络（Deep Neural Network）在计算机视觉和自然语言处
理的研究中起到了重要作用。针对不同的具体任务，人们设计不同的网络结构，

并利用对应的训练数据训练网络。如图 1.1所示：在图像语义分割（Semantic
Segmentation）任务中，研究者们需要标注图像每一个像素的类别[1]，并以此训

练得到能够预测图像中每一个像素类别的分割网络；在显著性目标检测（Salient
Object Detection）任务中，需要标注图像中每一个像素是前景还是背景[2]；在长

视频的动作检测（Temporal Action Localization）任务中，则需要标注视频序列
中发生动作的起止时间和动作类别[3]；在场景图生成（Scene Graph Generation）
任务中，训练数据不仅需要标注图像中物体的位置，还需要标注这些物体之间

的相互关系[4]。大量精细标注的数据，使得深度神经网络的训练变得实际可行，

从而在各个任务上相比于传统算法取得了极大的性能提升。这种性能提升让计

算机视觉算法能够在诸如摄影、复杂场景理解、多媒体内容审核、工业品缺陷

检测等各种应用场景中发挥实际的作用，极大的减少了对于人工的需求。

虽然精细的标注能为神经网络提供有效的训练数据，然而这些标注的获取

却需要消耗大量的资源。如何在不需要或仅需要少量粗糙的数据标注的情况下

设计模型，并在这些任务上获得与精细标注相似的效果，从而进一步减少对人

工的需求，这成为近年来的热点研究方向。一般将这种利用比较粗糙的数据标

注进行训练，得到更精细的任务的模型的方法称为该任务的弱监督方法。例如

在语义分割中，全监督训练需要提供图片中每个像素的类别标签作为训练数据。

而在弱监督语义分割（Weakly Supervised Semantic Segmentation）中，训练数据
中只包含图片中存在哪些类别的物体，但图片中特定像素是属于哪个类别的物

1
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图 1.1 不同的任务需要标注相应的细粒度数据集，这种标注成本往往是高昂的。

体则是未知的。研究者们需要利用这种弱标注的数据去训练一个能够预测图片

中每个像素的类别的模型。从广义上来说，弱监督条件下的视觉内容理解研究

的核心就是利用更为简单易得（如图像包含物体类别、视频与对应的描述）的

数据标注，去挖掘图像或者视频中的更为复杂、精细（如图像中每个像素的类

别、视频中物体出现的区域）的视觉信息。基于这种更精细的视觉信息的挖掘，

研究者们能够研究诸如图像场景分析、视频内容理解等更加抽象复杂的任务。

本文在视频理解和用户个性化图像分割两个场景中研究如何利用弱监督信

号来挖掘图像或视频中的细粒度的视觉信息，并利用这种信息解决下游的视觉

任务。

视频内容理解。图像和视频是计算机视觉研究中最重要的两个媒介。相比

于图像，视频内容不仅有空间上的多样性，也增加了时序上的多样性。这一方

面带来了额外的信息，另一方面也为视频内容理解带来了额外的挑战。早期的

视频内容理解的相关任务主要关注在简单的动作视频的分类,通常这种视频的
场景比较简单，视频中通常是简单明确的动作以及和动作主体区分明显的背

景。例如体育动作的分类[5] 中视频的画面都是人的单一运动。随着深度学习

的发展，直接利用神经网络将这些视频的每一帧提取成一个特征，再在特征上

进行简单的分类就能很好地解决这些问题。近年来研究者们将注意力更多地集
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中在较为复杂的视频内容理解的问题中。比如动作比较复杂的视频分类数据集

Something­Something[6] 中的动作类别不仅涉及空间上物体内容识别，还涉及时
间上的简单逻辑推理。而在视频问答任务[7] 中，不仅仅需要模型做到视频整体

内容的理解，还涉及到视频中具体物体的属性理解。在解决这些较为复杂的视

频理解的问题的时候，如果还像之前的方法那样直接将视频的帧作为一个整体

往往不能得到很好的结果。究其原因，还是因为用直接池化的特征来表征一帧

的内容对于场景复杂的视频来说过于模糊，无法涵盖帧中包含的信息。为了解

决这个问题，需要更加细致地分析场景中包含的物体以及它们的属性和关系。

然而在视频问答任务的数据集中，训练集通常只包含视频以及关于视频的问题

与答案，并不包含视频画面或者问题中出现的物体的详细标注。如何才能在仅

有的粗糙标注下更加细致地分析视频中的内容从而帮助理解视频内容呢？我们

通过粗糙的视频级别的弱监督标签挖掘视频中的物体级别的视觉信息，并利用

物体级别的信息对视频进行分析。

用户个性化图像分割。图像语义分割的目标是预测一个图像中每一个像素

的类别标签。通常需要在完全标注的数据集上训练网络，然后应用到需要预测

分割图的图像上。然而当我们把这样训练的模型在用户的图像上实际应用时，

却通常得不到理想的结果。这是因为公开的标注数据集和用户的个性化数据有

很大的分布差异，在公开数据集上训练的模型会因为过拟合而无法在用户的数

据取得好的泛化效果。尽管研究者们设计了诸如 drop out[8],数据增强等不同的
方法来减少过拟合效应，但是数据分布差异的问题依然无法得到妥善解决。为

此，当然可以简单地在用户数据上进行像素级别的标注，然后利用这种标注数

据再次训练模型。但是用户图像各有各的风格，数据分布自然也不尽相同，在

不同的用户数据上标注显然成本巨大。另一方面，由于隐私问题，这种用户数

据上的标注有时即便投入了成本也是无法得到的。那么能不能在没有用户的强

标注数据，而只知道图片属于某个用户这种弱的数据标签的情况下，更好地学

习到用户的数据特征，从而获得更好的分割结果呢？本文尝试利用这种弱标签

数据挖掘图像中的像素级别语义信息，研究弱监督场景下的用户个性化图片的

语义分割问题。
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第二节 相关研究

在这一节中，我们简单介绍本文涉及到的相关领域的研究工作以及我们的

思考。主要包含弱监督学习、视频内容理解与视频问答、个性化图像分割等相

关内容的研究背景。

1.2.1 弱监督学习

深度学习的发展极大地推动了监督学习在各个领域的发展。然而监督学习

通常需要大量的标注数据，这种数据标注非常耗费资源，并且在很多情况下很

难甚至无法得到。为此急需发展弱监督学习技术，在较粗糙的监督信息下训练

模型。根据周等人在[9]中的梳理，弱监督学习（Weakly Supervised Learning）技
术可以分为三种典型类型：不完整监督、不精确监督以及不准确监督。

不完整监督（Incomplete Supervision）[10–13] 是指大量的训练数据中一部分
数据有标注，一部分没有标注，即标注不完全。在不人为添加数据标注的情况

下，这种类型的技术又可以称为半监督学习（Semi­Supervised Learning）。半监
督学习近年来在计算机视觉领域吸引了很多研究。魏等人[14] 研究了空洞卷积

（Dilated Convolution）技术在半监督语义分割上的应用。Yan等人[15] 通过为没

有标注的部分数据生成伪标签，再利用这种伪标签训练模型，在视频显著性目

标检测上取得了很好的效果。Kipf等人[16]在图结构的数据上直接利用卷积神经

网络解决半监督问题，吸引了后续大量关于图神经网络的研究。主流的半监督

方法都基于这样的假设: 数据的分布遵循聚类假设（Cluster Assumption）。即相
同类别的数据在某个特征空间上是聚集在一起的，而不同的数据则在该空间上

距离较远。实际上这个假设也被利用在诸如迁移学习、域自适应等其他机器学

习技术中。视觉任务中常见的伪标签技术同样也是基于这样的假设: 在特征空间
中相近的数据在输出空间上也有相同的标签，那么没有标注的数据也可以通过

与已有标注的数据计算相似度来预测其输出，得到的输出作为伪标签就可以当

作是额外的监督数据。

不精确监督（Inexact Supervision）指的是尽管数据有标注，但这种标注
并不够准确。这种标注通常较为粗粒度，不足以直接训练需要的细粒度任务模

型。比如，在视频分类中，可能会包含不同层级的标签，低层级的类别标签包

含在较高层级的标签中。不精确监督技术就需要研究如何在只有高层级视频标

签的情况下训练模型，得到能预测视频低层级标签的网络。[17] 等人研究了如何
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利用多层级的标签帮助视频内容理解算法取得更好的效果。又如，在图像分割

任务[14, 18, 19] 中，通常需要利用像素级别的标注数据进行训练。为了减少数据

标注上的成本，弱监督的分割技术关注不精确监督场景下的分割技术：仅利用

包含图片类别标签的数据进行训练。主流的弱监督图片分割方法都遵循这一设

定，近年来很多方法在这个任务上取得了很好的进展。魏等人在 STC[20]中提出

利用自底向上的显著性检测算法预测较为简单图片的分割图，然后利用这个分

割图作为监督逐步训练较复杂的模型。姜等人[18]利用注意力累积机制，在图像

分类的网络中挖掘注意区域作为物体区域，并生成伪标签，这个伪标签进而被

用来训练分割网络。Wang等人[19] 通过为注意力累积过程增加像素级别的约束

进一步解决注意力累积图的不准确问题。不精确监督作为弱监督技术中的一个

典型类型，在各个任务和各种实际应用中都有很多需求。本文处理的问题也属

于不精确监督的范畴，即在粗粒度标注的场景下挖掘图像与视频中的语义信息。

不同于上述狭义的语义分割弱监督方法，都通过图片级别的标签学习像素级别

的图像分割图。我们考虑更加广泛的弱监督场景下的不同层级视觉信息的挖掘，

并利用挖掘到的视觉信息为更上层的视觉理解问题服务。

不准确监督（Inaccurate Supervision）[21–23] 指的是用于监督用的数据不总
是正确。也就是说，部分数据虽然有标注，但是这种标注是错误的。它不仅不能

提供准确的监督，反而会给训练过程带来噪声，影响整体的模型训练效果。什

么情况下我们会面对这样的不准确数据场景呢？一种情况是我们自动从网络或

社交媒体上搜集大量包含标签的数据，这种标签是在互联网用户积累下自动产

生的。由于缺少专家审核处理，所以这些数据的标签并不总是可靠，而我们又

希望利用这种数据的海量性来提升算法的通用性能。这种时候就需要合适的方

法来应对数据中的标注不准确问题。另一种有意思的情况是，尽管目前研究者

们提出的标注数据集是经过培训的人工进行标注的，然而这种标注同样并不总

是可靠。这是因为标注者的水平参差不齐，很多任务中的标签决定又存在一定

的主观性。这导致用于监督的数据本身也不可靠，这种不准确监督数据训练的

模型存在一个比理想的标签训练的模型低的性能上限。如何解决这种标签不准

确的问题呢？一种直接的想法就是找到并去除这些错误的标签。侯等人在[24]中

提出所谓的“webly­supervised”问题。这可以看作是一种比常见的弱监督语义
分割更加弱的问题。[24] 将类别标签当作关键词，在互联网上搜索相匹配的图片，

并认为这个关键词是这些图片的类别标签。这样的标签显然是无法保证准确性
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的。为此，他们设计了一个噪音去除网络用于去除数据中的不可靠部分。在训

练过程中，他们将同一个关键词搜索到的一批（mini­batch）的数据作为一个整
体，然后通过学习这批数据的图片间关系来找出与其他图片语义不一致的图片，

这样的图片就被认为是与关键词不匹配的噪音图片被舍弃掉。留下的数据则被

认为是正确标注的数据进行传统的弱监督语义分割模型训练。这种做法背后的

想法是很朴素并且在传统机器学习问题中被经常使用的：即通过查询相邻的数

据对当前数据进行修正或者去噪。计算机视觉中的图片去噪的一个简单的传统

算法就是通过周围的像素进行平滑处理，达到去噪效果。本文中在处理个性化

用户图片的分割问题时，同样也利用了相似的想法：通过咨询相关像素的语义

来确定某个像素的类别。

1.2.2 视频内容理解与视频问答

视频内容理解一直是计算机视觉的一个活跃领域。由于计算资源有限，以

往的工作主要关注相对简单视频中的动作识别[25, 26]，这些工作通常使用人工设

计的能反应某种视频特性的特征。随着深度神经网络（DNN）的发展，研究人员
在大规模视频分类数据集上取得了一些进展[5, 27, 28]。近年来，研究的重点已经

从简单的动作识别转向复杂的场景分析[6, 29]，对动作的推理和归纳能力提出了

更高的要求[30]。为了对复杂场景进行推理，需要对视频中的不同对象进行识别

和定位。Baradel等人[31] 和Wang等人[32] 从视频帧中抽取物体，并通过学习物

体间的交互进行视频分类。Zhou等人[33]基于视频中的物体学习视频描述。通过

将整个视频的网络输入缩小到物体边界框区域，取得了比以前更好的性能。然

而，在这些模型中提取对象需要像 faster­RCNN[34] 这样的物体检测模型，这在

实践中可能是有问题的：在推断时为每个视频提取对象边界框非常耗时；同时，

目标检测模型从图像数据集到视频数据集[1, 35, 36]的泛化能力得不到保证，这可

能导致许多错误或遗漏的检测。总的来说，在这些以视频分类为目标的方法中，

研究者们主要关注两个研究方向：一个是更好的基础网络，即通过研究不同的

基础网络架构来提取视频特征，期望这种提取出的特征能够更好地表征视频输

入，在映射空间上更加容易分类。无论是较为早期的双通道网络[37]，还是后来

的 C3D[38]，I3D[39]，S3D[28]等 3D卷积的模型，还是最新的在视频上抛弃卷积，
完全使用 Transformer[40] 的尝试[41]，这些都是在视频理解基础网络上的探索与

尝试。除了更好的基础网络，另一个方向也备受关注，那就是在已有基础网络

提取的视频特征的基础上，对这些表征进行组合与推理，期望能够通过模型设
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计来捕捉视频中的时序和空间信息。上面提到的利用物体检测技术先提取视频

中的物体位置再在这些物体的特征上进行构建图模型分类的方法[32]，以及利用

帧与帧之间关系进行时序推理的方法[30]，包括较近的利用不同采样速度的两个

分支信息相互补充的 SlowFast网络[42]，都是属于这一方向的探索。

与视频分类任务相比，视频问答（Video Question Answering, VQA）近几年
才引起人们的注意。在视频分类中，输入是一个视频，模型需要输出它的类别。

而在视频问答任务中，情况要相对复杂许多。给定一个视频以及一个关于这个

视频的自然语言形式的问题，需要给出这个问题的答案。这个答案一般是在多

个候选项中选择。在视频问答任务中，需要同时处理视觉（视频）和自然语言

（问题）两方面的信息。在处理问题时，常见的方法将问题的每个词语替换成类

似 BERT[43] 这种预训练模型输出的编码，然后将这个问题当作词语编码的序列
输入到 LSTM[44]网络中以获取表示这个问题的特征。在处理视频时，一般将视

频的每一帧输入到卷积神经网络中得到对应的特征，然后在这一特征上处理得

到的视频特征。在视频问答任务中，要回答问题中的关于物体、动作、场景等

各种细致的问题。如果仅仅在上面提到的特征上进行简单的池化操作，无法应

对这些关于场景细节的问题。为此，许多方法提出了利用注意力机制去关注视

频中的特定部分，以提高回答的准确度。Na等人[45]和 Gao等人[46]两者都探索

了利用所谓的记忆网络来动态解决问题。Jang等人[7] 利用空间和时间的注意力

来帮助提高模型性能。Mun等人[47] 和 Xu等人[48] 还利用注意力研究视频序列

的时间关系。上述方法都可以归纳为一种软注意力机制。它们通过将提取出的

问题特征作为一个先验，接着在处理视频特征时，再通过注意力机制利用这个

先验，决定视频中的哪些区域应该获得更多关注。类似的，在处理问题时，也是

将视频特征作为先验，然后用这个先验去决定问题中的哪些词语应该得到更多

的关注。这种软注意力机制的方法的优点是简单易操作，不需要探究视频或问

题中到底出现了哪些物体及其对应的词语。然而，这个优点同时也带来了缺点，

那就是缺乏可解释性。网络只能隐式地赋予一些区域更大的权重，但无法理解

它所关注的到底是什么。这样使用者也无法得知它到底关注了什么，无法探究

模型在处理问答这种复杂问题时的推理过程。更重要的是，由于数据集的偏差，

软注意力会倾向于关注出现次数较多的物体区域，而这很多情况下并不是解决

问题所需的区域。视频问答任务需要网络对视频中的特定物体的属性与物体间

的互动有很高的理解能力，这种需求是软注意力机制无法满足的。为了获得更
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加可靠透明的问答模型，我们需要对视频中的各种物体进行显式的分析。而这

种分析的前提就是能够识别视频中的物体区域，以及它们和问题中的词语的对

应关系。Yu等人在[49] 中利用几个 LSTM模块检测视频中的概念词。然而，他
们的方法只能检测到物体在整个视频中存在，无法在视频中定位物体。为了解

决这一问题，我们利用视频问答数据中已知的视频和句子互相对应这一弱监督

信号，建立了视频中的区域和问题中的相关词语的对应关系。

1.2.3 图像分割与个性化图像分割

图像语义分割是一个经典的计算机视觉问题。给定一个图像，它的目标是

为图像中的每一个像素预测一个语义类别。最近 10年来，基于深度学习的图像
语义分割方法[50–52]在这个领域取得了巨大的成功。我们考虑用户的个性化图像

的分割问题：对于若干来自同一用户的无标注数据，如何利用现有的公开数据

和模型在用户的图像上获得更好的语义分割效果。最简单的方法就是直接利用

现有的模型在这些图像上进行预测，然而用于训练现有模型的数据集和用户数

据之间往往存在很大的分布差异。尽管研究者们提出了很多关于语义分割的数

据集[1, 35, 53–55]，并尽可能地使这些数据集覆盖尽可能多的场景，然而有限的数

据和标注在面对新的数据时，依然会因为分布的差异面对泛化能力不强，分割

效果不佳的问题。为了解决这个问题，可以通过在用户数据上进行标注来训练

网络，使模型适应用户数据。然而用于语义分割的像素级别标注成本很高，对

所有用户都进行数据标注是不现实的。我们需要能够直接将分割模型从现有的

公开数据集上迁移到用户的个性化数据上，并适应个性化数据的分布。

关于语义分割的域自适应（Unsupervised Domain Adaptation for Semantic
Segmentation）任务解决的问题和我们的情况类似，下面我们简称其为 UDASS。
给定带有像素级标签的源数据集和未标注的目标数据集，UDASS的目标是解决
源数据集和目标数据集之间的分布不匹配问题，并使模型从源到目标具有更好

的泛化性能。UDASS的一个主要思路[56–60] 是使用基于对抗的方法来缩小源域

和目标域数据在特征空间中的分布差距。另一个思路则更侧重于学习策略的设

计：[61–64] 使用课程学习或者自监督训练来更新网络，通过伪标签在目标域由易

到难地学习图像的语义。在这些域自适应的方法中，目标域的数据都被认为是

相互独立分布的，这往往和现实情况不符。我们的用户个性化图像语义分割问

题与 UDASS之间的主要区别在于，用户个性化的图像并不是相互独立的。相反
的，来自同一个人的图像是相互关联的，它们之间可能包含相同的物体，也可
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能包含相同的背景。这种相互关联可以被看作是一种弱监督信息，同一用户的

一个图像能够为其他图像提供有用的语义信息。如果能够利用用户个性化这一

特点，挖掘图像之间的关联性，就能为图像的理解提供额外的帮助。

在计算机视觉和自然语言处理任务中利用用户的个性化信息，这一点在许

多之前的工作中都有所讨论。MIRKIN等人[65] 利用用户的个性特点来增强机

器翻译系统。HORIGUCHI等人[66] 提出了用于食品图像分类的个性化分类器。

PARK等人[67]通过探索用户以前的帖子中的个性化特征来预测社交媒体图像中

的标题和主题标签。KIM等人[68] 根据问卷调查获取用户的偏好，再利用这种

偏好来进行图像增强。这些方法的共同特点是，它们都从用户的数据中提取一

个全局的个性化特征，然后在面对这个用户的新数据时将这个个性化特征用新

数据的先验。在个性化图像分割的任务中，我们从更加广义的角度来利用用户

个性化数据这一弱监督信息。除了用户全局的个性化特点外，我们认为用户的

特点还局部地体现在不同的图像上。通过从关联的数据中获得互相补充的语义

信息，也是利用数据的个性化特点的有效方法。在现有的图像分割方法中，已

经存在一些利用相关数据来辅助分割的技术。这种技术主要出现在协同分割

（co­segmentation）或协同显著性检测（co­saliency）的任务中。协同分割[69–72]

或协同显著性检测[73, 74]任务的输入是一组包含共同前景物体的图像，它的目标

是将图片中的这一共同前景物体分割出来。因为输入的一组图像中有一组共同

的前景，因此可以通过从这组数据中提取出该前景的特征，然后利用这个特征

来判断图像中的区域是否属于这个共同物体。Li等人[71]提出了一种递归网络架

构，并通过该网络累积每张图像中的共同语义，形成一个共同前景表征。Zhang
等人[74]利用分类网络关注的区域来发现共同物体类别的大致区域。和之前的个

性化技术类似的，这些方法也要学习每个组的全局表征，然后作为对该组的图

像进行分割时的先验使用。协同分割的方法能够成功的原因是需要分割的图片

都包含同样的前景，因此对于每张图片都可以利用这样的前景特征来辅助区域

的类别判定。然而和协同分割不同的是，用户个性化数据中不同的图像中包含

不同类别的物体，而不是仅限于某种物体。如果对一个用户提取一个全局特征，

这个特征会包含不同的类别的语义，导致其表征是信息模糊，无法为图像分割

提供有意义的参考。为此，需要对现有的基于全局特征的技术进行改进，在利

用图片之间语义信息的同时，为每张图片提供明确的语义补充。
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第三节 本文研究内容与章节安排

本文围绕计算机视觉中弱监督信息的挖掘，分别在视频问答和个性化图像

分割两个场景中，利用数据中的弱监督标注学习物体级别和像素级别的细粒度

视觉信息。

在视频问答的场景中，训练数据中仅包含视频­问答这样的视频级别的弱标

注的配对，而问题中则不仅包含视频级别的动作理解，也包含物体级别的属性

与关系分析。为了回答这些细粒度的问题，我们必须在细粒度的物体区域级别

分析视频中区域的属性、相互关系，以及这些视觉区域和自然语言的关系。为

了能够在物体级别分析视频，我们将数据中视频和对应的问题分别解析成区域

级别的视频节点和词语级别的物体词。并利用它们的配对学习物体级别的视频

区域和物体词语的对应关系。针对先前方法的软注意力机制无法正确关注到正

确的物体区域、缺乏可解释性的问题，我们利用从弱监督标注中学习的物体级

别的区域­词语配对，通过问题中的物体词语在视频中生成物体区域的注意力图。
这种基于物体词语的注意力图是透明可解释的，能够为模型分析提供帮助。视

频问答任务中，自然语言的处理和理解对于回答问题也是至关重要的。在一个

问题中，通常会涉及到多个不同的物体词语，而词语的选择会影响到我们方法中

注意力图的生成。为了应对这个问题，关注问题中对回答起决定性作用的物体

词语，我们设计了一个注意力控制模块。我们的注意力控制模块是一个能够级

联使用的网络模组，通过级联多个注意力模块，网络能够在不同的步骤中选择

不同的物体词语，从而使注意力在视频的不同区域上转移。这样的注意力转移

能够模拟人类在解决问答任务时的推理过程。得益于我们基于物体区域的注意

力机制的可解释性，我们能够可视化网络在不同的步骤关注的词语和区域，进

而分析网络的行为。

在用户个性化图片分割的场景中，训练数据中仅包含来自同一用户的图片，

我们尝试利用图片来自同一用户这一弱监督信息挖掘用户数据的个性化特点，

并利用它来学习像素级别的语义分割图。图像语义分割的个性化研究是一个新

的问题，我们首次在本文中研究这个问题和解决方法。为了促进这一问题的研

究，我们收集了一个用户个性化图片数据集。这个数据集中包含来自 15个不同
的用户的个性化图片。为了在数据集上测试分割方法的性能，我们为这个数据

集中每个用户 30%的图片进行了像素级别的语义标注。个性化数据的最重要的
特点就是同一个用户的不同图片之间相互关联，隐含了用户的个性化特点。为
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了利用这一特点解决个性化图片语义分割的问题，我们尝试将同一个用户的图

片进行分组。经过分组后，每一个组内的图片都包含相似的物体或者场景，也

就是语义上相似度较高。在进行分割时，我们将每一组的图片当作一个共同的

图片组处理，这些图片之间相互补充的上下文语义能够为组内图像中每一个像

素的类别判定提供帮助。我们在提出的数据集上测试了基于相似图片语义辅助

的个性化分割的方法，实验表明我们成功地利用了用户个性化这一弱监督信息，

为像素级别的分割网络提供了有效的语义补充。

本文的后面章节的安排如下：在第二章中，我们介绍了视频问答场景下的

弱监督信息的挖掘与利用。我们首先在第一节介绍视频问答的相关背景。接着

在第二节中介绍了我们如何利用视频级别的标签学习物体级别的视觉­语言对应
关系，进而利用这种关系解决视频问答任务。在第三节中我们报告了提出的方

法在问答数据集上的表现，同时通过大量实验与可视化分析了提出的模型的不

同模块的效果。在第三章中，我们介绍了个性化图像分割场景下的用户个性化

信息的挖掘。我们同样在第一节介绍了问题的背景，在第二节中给出了我们提

出的数据集的介绍。在第三节和第四节中，我们介绍了为了解决个性化分割问

题的方法以及在提出的数据集上的实验结果与分析。最后，我们在第四章对本

文内容进行总结，并对相关的问题未来的研究方向进行展望。
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第二章 视频问答中的弱监督方法

在众多联合学习视觉和语言信息的任务中，视频问答（Video QA）是重要
且有挑战性的一个。给定一个视频和关于它的问题，视频问答的目标是对问题

作出正确回答。视频问答系统成功的一个重要因素是其是否能找到问题中提到

的决定性视频区域，并根据这个区域的视觉信息回答问题，而这需要对视频进

行物体级别的分析。为此，本章尝试通过粗粒度的视频与句子的配对这一弱监

督信号学习物体级别的视频区域和词语的配对。基于这种配对，作者提出一个

物体引导注意力（OGA）机制。使用显式的物体词语引导，告诉网络应该关注
哪个区域。为了关注在适当的物体上，本章还设计了一个注意控制模块来动态

选择问题中出现的物体词。作者在 TGIF­QA数据集上评估了提出的模型。对于
稀疏采样的视频帧，本章的模型在 TGIF­QA数据集的不同任务上都优于现有的
SOTA方法。

第一节 视频问答的背景介绍

传统视觉任务通常专注于从视频或图像中学习人工标注的有限的标

签[75, 76]，例如图像分类需要学习固定数量的类别标签，语义分割则需要学习固

定类别物体的区域。这些任务在很多现实场景中都得到了应用。然而基于强监

督的学习面临许多瓶颈：例如类别的标注总是有限的，现有的模型无法处理没

有标注的类别；另一方面在面对许多需要因果推理的较高层次的任务时，这种

基于标签强监督学习的模型同样无法解决。为了解决上述问题，需要智能系统

能够从开放获取的没有标注的信息中学习到有用的信息，并在这个信息的基础

上进行推理与视觉理解。开放世界的信息自然是弱监督甚至是无监督的，但数

据量却是海量的，它不仅包含视觉信息，也可能包含与之对应的语言信息。近

年来，沟通视觉和语言之间关联的任务获得了大量的关注[77–80]。其目标是在自

由形式、开放式的语言[78]信号和视觉信号之间建立对应关系，并利用这一对应

关系来解决更复杂的问题。这些任务为视觉系统提供了一个新的方向，那就是

在没有明确的强人工标注的情况下，从视觉和自然语言的弱对应这种弱监督信

号中联合学习。在这些任务中，视频问答（Video Question Answering）是一个富
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bow together     stare something    run      smile nod head 

dog car

What does the do before opening the  car ?dog car

图 2.1 TGIF­QA数据集上的一个例子。问题“狗在车门开前在做什么？”包含两个物
体：“狗”和“车”，不同的物体对应视频中的不同区域。通过分析问题，我们知道包含
“狗”的区域应被突出。我们通过视频­语句配对的弱监督信号来学习视频区域和物体名
词之间的对应关系，进而在视频问答任务中通过物体词语关注到能够回答问题的视频时
空区域。

有挑战性的问题，它需要视觉和语言的联合学习。给定一个视频和一个关于这

个视频的问题，我们的模型需要分析问题，从视频中搜集需要的信息，然后给

出答案。

在以前的视频理解任务（如动作识别）中，目标通常是对人类活动进行分

类[5]。这种任务中的学习目标比较明确，那就是围绕人类的动作进行识别与分

类。然而，在视频问答任务中，学习目标因问题而异。如图2.1所示，在视频的
不同时空区域中会出现不同的物体：狗、人和车。为了正确地回答问题，模型

必须基于问题关注到正确的时空区域。以往的工作在不同视频理解任务中都研

究了注意力机制，从而让网络关注到合适的视频位置。Non­local网络[81]用自我

注意力作为权值在不同的时空特征之间传递信息。注意力蒸馏方法[82]使用光流

来学习一个注意网络，该网络在测试时能抛弃光流直接生成关注动作部分的注

意力图，用于视频分类。ST­VQA方法[7] 结合视觉特征和语言特征在视频上生

成软注意力图，用于视频问答。注意力蒸馏法[82]可以利用光流的先验信息突出

动作发生的区域，但是训练时的光流仍然是必不可少的，而光流的计算非常耗

时。更重要的是，基于光流计算出来的注意力网络只能关注到视频中的运动区

域，这导致其在视频问答中并不能满足要求，因为视频问答中关注的问题多种
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多样，不仅有运动物体的动作，也可能有静态物体的性质。[7, 81]都属于软注意力

方法。通过软注意力机制虽然能提升视频理解任务的性能，但是它关注了哪些

区域、为什么关注这些区域对于网络外部都是黑盒的，这就导致这些方法的可

解释性较差。在一些分布不均衡、偏差较大的数据中，网络有可能仅仅是关注

到多数问题中出现的物体区域，而非对当前问题有意义的区域。这一点我们能

够在后文2.3.4的注意力图对比中看到。

为了解决上述问题，生成比软注意力方法更加可靠可解释的注意力图,我们
需要能够识别视频中和问题相关的物体区域，并显式地注意到这些区域。然而

我们的视频问答数据中只有模糊的视频和语句的对应关系，没有物体级别的标

注。为此，我们提出通过视频­问答对这一弱监督信号去学习物体级别的视频区

域­物体词语对应关系。进一步的，我们提出了一种物体注意力引导机制，让网

络利用学习到的视频区域­物体词语配对注意到视频中的相关物体。相比于[82]，

我们的方法仅利用原始的 RGB数据突出物体区域，节省了计算光流的时间，并
且能够同时关注到动态或静态的物体区域。我们首先利用视频问答对作为监督，

建立视觉特征和物体词语之间的对应关系。接着对于给定的问题，我们会提取

问题中关注的物体词语，并利用前面学习的对应关系查询视频中的相关区域，生

成注意力图。通常，一个问题可能会提到数个物体词语，其中一些物体对预测

答案具有决定性作用，一些物体可能仅仅是与决定性物体相关。为了明确地将

注意力集中在对问题起决定性作用的物体上，我们设计了一个注意力控制模块，

该模块动态地从问题中选择物体词语，并用这些物体词语在视频区域之间转移

注意力。

本章的贡献可以概括为两个方面：

• 我们提出利用视频­问答对这一弱监督信号去学习物体级别的视频区域­物
体词语对应关系，并在视频问答中利用这一关系引导网络关注到视频中的

物体区域。与软注意方法相比，本章的注意力图能够显式地、准确地覆盖

目标区域。该方法在 TGIF­QA[7] 数据集上实现了不同任务上的一致提升，

并且计算量要小很多。

• 我们设计了一个注意力控制模块，从问题中选择物体词语。通过级联的注
意力控制模块，我们的模型可以动态地转移注意力，选择能解决问题的视

频区域。
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第二节 基于视觉­语言匹配注意力机制的视频问答方法

在这一节中，我们将详细介绍如何利用视频级别的弱监督信号挖掘物体级

别的视觉­语言信息，并用它来解决视频问答任务。

级联的注
意力控制
模块

What does the person do 
before pull it out of hole?

全局池化

视频表征

最终注意力图

词语解析

对应相乘

回答
模块

hold 
groundhog

级联

𝑻 × 𝑯 ×𝑾× 𝑪

问题表征

person

hole

物体词语

…

AC
person

hole

AC
hole

person

v

输入视频

输入问题

输出答案

图 2.2 用于视频问答的物体词语引导的注意力模型的框架。输入是视频和问题，输出
则是对应的答案。AC表示我们的注意控制模块，它从问题中选择要关注的物体词语，
然后利用注意力生成模块根据所选的词生成注意图。我们串联了数个注意力控制模块，
当前 AC模块产生的注意力图将传递给下一个 AC模块，最后一个 AC模块的注意力图
用作最终的注意力图。由注意力图得到的最终视频表征 v和由 LSTM得到的问题表征
融合并得到最终答案。

2.2.1 方法概述

这部分简要给出本章提出的利用物体词语引导注意力的视频问答方法的

框架介绍。整体的框架将原始视频的 RGB帧与其对应的问题作为输入，我们
分别用 X = {x1, x2, ..., xT} 和 Q = {qw1,qw2, ...,qwN} 表示他们，这里 xt 表示

在 t 时刻的一帧的图像，qwn ∈ Rd 表示问题的第 n 个词的编码。我们使用卷

积神经网络将原始视频输入 X 转换为维度为 T × H × W × C 的中间视频特征

V ∈ RT×H×W×C，这里 H和W 表示特征图的高度与宽度，T表示帧数，C为通

道数。问题 Q通过 LSTM[83]网络处理为问题表征 q。如图2.2所示，通过多步的
注意力控制，网络在目标词和视频区域之间动态转移注意力。最后一个 AC模
块的注意力图将用于获得最终的视频表征 v。通过将 q和 v输入给答案模块，就
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能得到最终的答案预测。在整个过程中，有三部分起到了关键作用：弱监督视

觉­语言匹配，注意力生成模块以及注意力控制模块。它们分别负责学习视觉区
域与物体词语的匹配关系，利用匹配关系确定注意力区域，以及动态地决定问

题中的哪个物体词语应该被关注。

弱监督视觉­语言匹配。这部分负责利用数据中的视频­问答弱监督信号，首
先将视频和语句分别分解成时空区域和物体词语，然后建立它们之间的对应关

系。中间特征图 V ∈ RT×H×W×C可以被看作 T × H ×W个维度为 C的节点，那

么其中每个节点都表示视频的一个时空区域，我们的目的是将每个节点和语句

中的词语对应起来。通过这部分学习，我们将视频级别的弱标签转化为物体级

别的匹配关系。通过利用这种较细粒度的匹配关系，我们的问答模型能够显式

地在视频上运用注意力机制。

注意力生成模块。对于视频特征 V,假设我们需要在这个视频的 T × H ×W

个区域中关注物体 w对应的区域，w表示物体词语的编码。我们设计了一个注

意力生成（Attention Generation，AG）模块，以 V 和 w为输入，注意力生成模

块负责生成一个 V 上的注意力图，维度也是 T × H × W，它能突出显示物体 w

对应的节点。

注意力控制模块。假设问题中一共提到了 K 个物体 W = {w1,w2, ...,wK}，
在解决视频问答问题时，可能需要经过一个从 w1 到 w2，再到 wk 的推理过程。

例如对于问题“男人在上舞台前做了什么？”，人类的推理过程是先关注到舞台，

然后关注上舞台的男人，最后观察他在上舞台前的动作再做出回答。为了让模型

模拟这个过程，关注到正确的物体区域，我们设计了一个注意力控制（Attention
Control，AC）模块。该模块能够利用问题表征 q在W中选择物体词语。网络中

通过级联多个注意力控制模块并将所选物体反馈给 AG模块，以实现动态地将
注意力转移到适当的物体区域的目的，从而对问题做出回答。

2.2.2 视觉­语言匹配

在这一部分，我们介绍如何利用粗粒度的视频­问答数据来建立物体级别的

视频区域­物体词语对应关系。

视觉­语言匹配。构建视觉语言匹配的目标是将视频特征 V 中的节点和物体

词汇表中的单词映射为同一特征空间的表征[84]，使得在这个统一的空间中互相

匹配的视频区域和物体词语的距离接近，而不匹配的区域和词语之间的表征距

离较远。考虑 V 中节点 Vi 和物体词语 w+ 之间的对应关系。我们使用视觉编码
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器 ϕ和语言编码器 ψ将 Vi 和 w+ 映射到统一的 d维空间 Rd 中。假设我们从物

体词语汇表中再随机采样一个不匹配的物体词语 w−。目标是训练编码器 ϕ和

ψ，使得

s(ϕ(Vi),ψ(w+)) > s(ϕ(Vi),ψ(w−)), (2.1)

其中函数 s(·, ·)度量两个输入向量之间的相似度。遵循[85]，我们用余弦函数实

现这个距离的度量。

匹配建立的策略。我们采用类似[84]中的策略来训练这两个编码器。给定一

个训练集的视频 V，我们将关于它的问题和答案中提到的物体视为 w+。我们使

用 margin loss来对齐视频节点 Vi 和 w+，它可以表达为

ℓVi = |δ + s(ψ(w−),ϕ(Vi))− s(ψ(w+),ϕ(Vi))|+, (2.2)

这里 |x|+ = max(x,0), δ是预先设定的区间幅度，这个幅度越大，就表示我们对

不匹配表征之间的距离越敏感。这样我们就得到了视频区域 Vi 的匹配损失，一

个视频中有 T × H × W 个区域，将这些区域损失相加就能得到 T × H × W 个

区域损失。上面公式中的 w−是不匹配词语，或者称为负样本词语。我们用数据

集中频繁出现的物体词语组成词库，然后在这个词库中出现频次最高的 150个
词中随机采样没有出现在问答候选词W 中的词语作为 w−。

值得注意的是，按照上面的规则，只要是在问答的语句中出现了的物体词

语，我们就认为它对于视频中的所有区域都是匹配的，这与现实情况显然是不

相符的。为了解决这个问题，我们还设置了一个和视频区域数一致的区域相关

性图。这个相关性图的计算方法为

Mi =
exp(s(ψ(w+),ϕ(Vi)))

∑j exp(s(ψ(w+),ϕ(Vj)))
, (2.3)

M衡量节点 Vi 和物体词语 w+ 的相关程度。得到相关图后，我们将它作为权重

加到视频的区域损失上去，即：

ℓalign = ∑
i∈T×H×W

Mi · ℓVi . (2.4)

也就是说，对于视频中的物体词语 w+，我们在计算区域损失时给予和 w+ 相匹

配的区域更大的权重，从而使得区域损失专注在词语对应的区域，而不是视频

中的不相关区域。在优化 ℓalign 之后，我们得到了两个训练好的编码器 ϕ，ψ作
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视频特征

 

      

图 2.3 注意力生成模块示意图。为了简单起见，我们只画出帧数 T = 1的情况。

为我们的视觉­语言对齐模块。后续在处理问答的时候，对于输入的视觉特征以
及语言编码，我们首先将这些信息经过这两个编码器映射到统一的特征空间中，

再进行注意力图的生成。

2.2.3 注意力生成模块

注意生成（AG）模块解决了在给定物体词语编码 w的情况下在视频中应

该注意哪个区域的问题。我们利用上面的视觉语言匹配来设计注意力生成模块。

假设我们需要关注视频特征 V 中关于物体 w的区域，通过采用上述编码器 ϕ和

ψ，我们将 V 中的节点和物体词语编码 w映射到统一的特征空间 Rd。然后我们

通过计算 Rd 空间中特征的余弦相似度来衡量节点 Vthw 与单词 w的匹配程度，

其中 t, h,w表示视频中区域的时空位置。我们应用这个相似度来形成注意力图

A，其中

At,h,w = s(ϕ(Vt,h,w),ψ(w)). (2.5)

通过将注意力图复制拓展到和视频特征 V 形状相同的 Atile，我们就可以将特征

V 的不同区域加权为

Vattn = V ⊙Atile, (2.6)

这里 ⊙表示点乘。我们在图2.3中展示了这个过程。
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fc

pooling

fc
注意力
生成

  

  

  

softmax
加权和

问题表征

物体向量

视频表征

    

      

    

    

    

记忆向量

混合
记忆表征

物体词语

图 2.4 注意力控制模块（AC）。问题表征、视频表征和物体词是所有 AC模块的全局信
息。当前模块中生成的物体向量作为查询物体词语编码输入注意力生成模块，得到注意
力图后生成 Vattn，池化后输出给下一个模块。

2.2.4 注意力控制模块

上一小节介绍了在给定查询物体词语 w时如何在视频中关注相关的区域。

然而，一个问题中可能会出现几个物体词，有的物体可能对回答起到关键作用，

而有的则可能是推理答案的过程中涉及的物体，应该给哪些物体更多关注是一

个需要解决的问题。在本节中，我们将介绍如何使用注意力控制（AC）模块在
问题中的物体候选词语中选择要关注的物体。我们首先应用一个基于规则的语

义解析器[86] 来解析问题并提取问题中的物体词语。对于由多个单词组成的物

体，为了简单起见，我们使用最后一个单词来表示它们。物体词语被提取出来

后，我们用Rd空间的编码来表征这些词，记为W = {w1,w2, ...,wK}。将候选物
体词语W和视频区域特征 V看作知识库，注意力控制模块是一个可以级联使用

的神经网络模块，通过级联数个 AC模块，能够在词语知识库中动态地选择物体
词语，然后在视觉知识库中注意不同的区域，提取视觉信息。在每个级联的模

块中，我们都将问题表征 q作为全局信息，并从W 中选择目标词。选定的编码

w将被用作2.2.3中介绍的注意力生成模块的查询编码输入，从而生成关于该词
语的注意力图，得到经过加权的视频特征。

受到以往的关于 QA任务的工作[45, 46, 87]的启发，我们还在 AC模块中采用
了记忆机制。串联的注意力控制模块之间，前一个模块的输出转化为记忆，作

为后一个模块的输入。对于级联的多个 AC模块，它们共享相同的问题表征 q、

视频表征 V 和候选词W 作为全局信息。

我们在图2.4中演示了注意力控制模块的内部结构。每个模块需要两个向量
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作为输入。第一个向量 opre ∈ Rd 是物体向量，其表示由前面的 AC模块选出的
词语向量编码。另一个向量 mpre ∈ Rd 是记忆向量，它代表了前一步的 AC模块
中经过注意力加权后的视频特征。在获取这些输入之后，我们首先通过下式计

算一个混合的记忆向量 m f use ∈ Rd：

m f use = Wd×3d[q,opre,mpre] + bd, (2.7)

这里 [·, ·, ·] 表示级联操作，Wd×3d 是线性变换的需要学习的参数, bd 为偏置。

m f use 包含了从之前的 AC模块中关注的物体词语的表征以及这个词语对应的视
频区域的视觉特征两方面的信息。得到 m f use 后，我们通过计算它与W 中不同

单词编码的相似性来决定当前的 AC模块应该关注哪个物体词语。对于 K个候

选词W，我们通过下式计算这些物体词语的相似度得分 S ∈ RK：

Sk = W1×d(m f use ⊙ wk) + b1, (2.8)

这里 ⊙表示逐元素乘，k表示第 k个单词，W1×d 是线性变换的权重。随后，我

们通过对候选物体词W 的加权求和来获得当前步骤 ocur 的物体向量：

ocur = ∑
wk∈W

wk · so f tmax(S)k. (2.9)

这里，so f tmax(S)k 表示在 softmax函数之后 S的第 k 个值。在获得 ocur 之后，

我们将其提供给注意力生成模块，以获得当前步骤关注的视频区域特征 Vattn。

最后，我们通过 Vattn 的线性变换来计算当前 AC模块的记忆向量：

mcur = Wd×C pool(Vattn) + bd, (2.10)

pool()表示加权后的视频特征 Vattn 沿 T × H × W 维度的池化操作，我们这里

使用平均池化。综上所述，我们的注意力控制模块的目的是在候选物体词之间

选择合适的词语，并在视频中突出这些词语对应区域的特征。我们将最后一个

AC模块中的 Vattn 作为视频的最终表征。最终表征会作为回答模块的输入以得

出问题的答案。

2.2.5 回答模块

除了上述的三个模块，视频问答网络中还需要一个回答模块，用以将上面提

取的视频和问题表征映射到最后的答案上去。在 TGIF­QA[7]数据集中，一共有
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4种不同的问答子任务。它们分别是动作（Action），状态转移（State Transition），
帧属性 (Frame QA)以及重复动作计数 (Repetition Counting)。动作提问中，问题
是关于视频中物体的动作。答案会提供 5个选项，需要模型在其中选择正确选
项。状态转移提问中，问题同样是关于动作的，不过形式通常是某物在做某事

之前/后做了什么，需要识别多个动作，并且进行时间推理。状态转移任务同样

需要模型在 5个选项中选择一个争取的答案。帧属性提问的问题通常是关于视
频中某些物体的属性，更注重空间上的视觉信息，这个子任务的答案没有选项，

需要模型在开放的词库中选择正确的词语回答。重复动作计数中，要求模型对

视频中发生的动作次数进行计数，答案是一个数字，需要模型回归得到。为了回

答问题，我们需要一个同时包含问题和视频的最终表征 F，这里我们直接将前面

的问题表征 q和经过注意力突出的视频表征 Vattn 级联得到 F = [q, pool(Vattn)]。

遵循先前在 TGIF­QA数据集上的工作[7, 46]。我们对不同的子任务使用不同的回

答模块：动作和状态转移两个子任务都属于多项选择题，对于多项选择题，我

们用线性变换 s = W1×dF + b1将每个候选答案的最终表征 F映射到实数域。分

数越高，表明候选答案是正确答案的概率越高。我们使用 ranking loss对模型进
行优化。对于帧属性这一开放式问答，我们构建了一个包含 l个词语，即所有答

案的词汇表。然后我们把开放式问答看作是一个 l个选项的多项选择问题：经过

线性变换W l×CF + bl 得到 l个选项的分数，再利用交叉熵损失对模型进行优化。

对于重复动作计数问题，我们用线性回归将 F映射为W1×CF + b，表示重复的

次数，并用 l2损失对模型进行优化。在测试时用 round(W1×CF + b)将次数取

整，其中 round()表示取整函数。

第三节 基于弱监督匹配的视频问答模型的实验与结果

2.3.1 实现细节

数据准备。我们使用采用 spaCy库实现的 GloVe[88] 来初始化问题和答案中
的单词。在训练时，我们把所有句子填充成 32个单词的固定长度，不足的部分
用 0填充。对于多项选择任务，AC模块中的问题表征为 q。而在问答模块前，

我们会把每个候选答案和问题分别级联，再经过 LSTM得到和答案数相同的问
题­答案表征，再作为语言表征输入给回答模块。在训练时，我们将每个视频分

成 8个等长的片段，然后从每个片段中随机抽取一帧，得到 8帧作为输入。测
试时则对视频采用等间隔采样，同样也取 8帧用于测试。对于重复动作计数任
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务，因为需要在时序上计数，我们在每个视频上采样 12帧。采样的视频帧我们
统一调整为 224 × 224的大小输入网络。

特征提取器。对于视频特征提取，我们采用 ResNet­152[89]来提取视频帧的
特征。“pool5”前的最后一层输出的特征被用作中间视频特征 V，我们的所有

训练都是基于这个特征。视频特征提取器中的所有神经网络层在训练中不更新，

也就是说 V 是固定不变的。我们使用一个两层的，隐藏维度为 512的 LSTM作
为问题编码器，把问题 Q转化为问题表征 q。

训练参数设置。我们在 TGIF­QA[7]数据集的 4个子任务上分别进行训练和
测试。所有模型采用 Adam[90] 优化器进行优化。初始学习率设为 0.0001。除重
复动作计数任务外，我们用最大值 20对梯度进行范数裁剪，重复计数任务不进
行梯度裁减。模型使用 Pytorch实现[91]。

2.3.2 在 TGIF­QA数据集上的实验

在这节中，我们报告提出的方法在 TGIF­QA数据集上的结果。
数据集与评估。我们首先介绍 TGIF­QA数据集和数据集的评估度量。TGIF­

QA[7] 数据集是一个具有 165k个 QA对的大规模视频问答数据集。这个数据集
中有四个不同的任务：动作、状态转换、帧属性和重复动作计数。前两项是多

项选择题，我们需要从 5个候选答案中选出一个答案。帧属性是一个开放式任
务，答案是关于帧信息的开放式词汇。重复动作计数的重点是视频中动作的计

数，这个任务的答案是 2到 10之间的数字（10+视为 10）。前三者都使用回答
的准确率作为评估指标，重复动作计数则使用预测的次数和答案的均方误差作

为评估指标。

与基准的对比。我们将在本节中比较我们的模型和系统基线在 TGIF­QA上
的性能。结果报告在表2.1中。我们在表中阐述了 3种不同的实验设定：Baseline
表示系统基线，我们移除所有的注意力模块作为系统基准；Ours w/o AC表示我

们的模型去掉注意力控制模块，在这个设置中，我们从问题中随机选择一个目

标词，然后将所选单词输入注意力生成模块以获取注意力图；Ours full是我们的

完整模型，网络使用注意力控制模块动态地选择物体词，然后利用注意力生成

模块生成注意力图。从结果中，我们可以观察到随机选择问题中的物体词语的

Ours w/o AC也在所有子任务上取得了性能提升，这表明了注意力生成模块的有

效性。而之所以随机选择也能得到提升，我们推测是因为大部分问题中出现的

物体词语数都比较少，导致很多问题随机选择也能够关注到合适的词语。通过
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第二章 视频问答中的弱监督方法

表 2.1 “Baseline”表示系统基线。“Ours w/o AC”表示去除 AC模块的模型。“Ours
full”表示本文的完整模型。除了重复动作计数，其他三个任务都是数字越大表示结果
越好。

方法 动作 状态转移 帧属性 重复计数1

Baseline 66.3 72.6 53.1 4.45
Ours w/o AC 69.0 75.6 55.1 4.41
Ours full 70.9 77.2 55.9 4.36

表 2.2 与代表性方法的对比，“Random chance”表示随机从可能的候选中选择结
果，“Most frequent words”代表出现次数最多的回答。

方法 动作 状态转移 帧属性 重复计数
Random chance 20.0 20.0 0.06 19.62
Most frequent words 31.4 30.1 17.5 7.78
VIS+LSTM(aggr)[92] 46.8 56.9 34.6 5.09
VIS+LSTM(avg)[92] 48.8 34.8 35.0 4.80
VQA­MCB(aggr)[93] 58.9 24.3 25.7 5.17
VQA­MCB(avg)[93] 29.1 33.0 15.5 5.54
CT­SAN[49] 56.1 64.0 39.6 5.13
ST­VQA(SP)[7] 57.3 63.7 45.5 4.28
ST­VQA(TP)[7] 60.8 67.1 49.3 4.40
Co­memory[46] 68.2 74.3 51.5 4.10
OGA (Ours) 70.9 77.2 55.9 4.36

添加注意力控制模块，我们的模型进一步在所有任务上都获得了性能改进，表

明我们的注意控制模块能够有效地在问题中选择出合适的物体。

与 SOTA的对比。我们在表2.2中报告了我们的方法与之前性能最好的模
型在 TGIF­QA数据集上的性能比较。ST­VQA(SP)和 ST­VQA(TP)分别表示使用

空间注意力和时间注意力的 ST­VQA[7] 方法。ST­VQA方法使用 ResNet­152[89]

与 C3D[38] 提取视频特征，并将两个网络提取的特征融合得到最终视频特征

V。Co­memory[46] 方法使用记忆机制来使用光流和 RGB两个模态的输入分别
建模运动和外观信息。与这些方法不同的是，我们的方法特别侧重于探索空间

注意力的潜力。为了提高效率，在整个实验过程中，我们只在 RGB帧上使用
ResNet­152作为视频编码器。相比于要使用 3D卷积的 ST­VQA和使用光流的
Co­memory，我们的方法大幅减少了计算需求。与以前的方法相比，我们还使

1本文中所有的“重复动作计数”实验在获得最终的注意图后，使用了与其他任务不同的设
置。我们将在小节2.3.5的第二部分和表2.6中进行介绍。
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Question: What is the gray cat kneading on the back of a pug dog ?
OGA: paws
Soft-Attn: dog

Question: What is the color of the jacket ?
OGA: brown
Soft-Attn: black

Question: What does the cat do 2 times ?
OGA: fall
Soft-Attn: run toward a kid

Question: What does the sport player in left front do 2 times ?
OGA: clap
Soft-Attn: shake shoulders up and down

Question: What does the woman do before hand a card to a guy ?
OGA: read card
Soft-Attn: synchronize move with the other person

Question: What does the man do before turn away ?
OGA: touch lips and look down
Soft-Attn: climb out of tub

Question: How many times does the dog raise its head up ?
OGA: 2
Soft-Attn: 3

Question: How many times does the man blink eyes ?
OGA: 3
Soft-Attn: 2

动
作

状
态
转
移

帧
属
性

重
复
计
数

图 2.5 我们的物体引导注意模型在不同任务上的例子。OGA表示我们的方法，Soft Attn
表示软注意力方法，如 ST­VQA[7]。正确答案是绿色，错误答案是红色。

用更少的视频帧作为模型的输入：ST­VQA每四帧采样一次[7]；Co­memory使用
32帧图像作为视频输入，这是我们 8帧输入的四倍。在视频输入时间分辨率为
1/4的情况下，我们的模型在重复动作计数和状态转换任务上分别比 Co­memory
好 2.7%/2.9%。帧属性任务专注于物体级别的分析，有了明确的物体词语引导

的注意力机制的帮助，我们在这项任务上有了 4.4%的显著性能提升。不得不承

认，我们在重复计数任务上落后于 Co­memory方法，性能下降了 0.26。我们认

为这种下降是合理的，因为重复计数任务严重依赖于输入帧的时间关系分析，在

Co­memory中通过采用光流和更高的时间分辨率，可以更好地捕获输入帧。尽
管如此，我们的模型在动作识别、帧属性和状态转换上的表现证明了从粗粒度

弱监督中学习到的视觉­语言匹配的有效性以及基于匹配的物体引导注意力机制
的优越性。这个结果还表明，虽然时间分析对视频理解很重要，但即便对于稀疏

采样的 RGB帧，物体级别的空间注意力方面仍有潜力可以探索。我们在图2.5中
展示了不同任务上本文提出方法的一些结果示例，同时也和其他方法的结果进

行了对比。
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表 2.3 不同训练机制对应的结果。单独训练取得了较好的结果。

训练机制 动作 状态转移
单独训练 70.1 76.4
联合训练 70.9 77.2

表 2.4 用不同的训练数据子集训练匹配网络后，在动作识别和状态转移两个问答子任
务上的实验结果。“帧属性 +动作”表示这两个子集的合集。

测试任务
训练子集

动作 状态转移 帧属性 重复计数 帧属性 +动作

动作 66.9 70.1 70.9 65.6 67.1
状态转移 75.1 74.8 77.2 72.5 75.8

2.3.3 弱监督视觉­语言匹配训练

我们的方法中最重要的部分就是从弱监督的视频­句子对中挖掘物体级别的
视频区域­物体词语信息并建立它们的配对，视频问答中的注意力机制都是基于
这个区域匹配完成的。在这一部分，我们给出一些进行弱监督匹配训练时的不

同选择以及得到的结果。

训练策略。首先我们研究匹配训练和 QA训练两个网络的训练策略。弱监
督匹配训练和视频问答的训练都有需要更新的网络参数。我们有两种训练策略

可供选择：一种策略是同时训练弱监督匹配网络和视频问答网络，它们的参数

同步更新，我们称这种策略为联合训练。我们用多目标学习的机制来进行联合

训练，将匹配损失 ℓalign 和问答损失 ℓQA 加在一起：

ℓjoint = ηaℓalign + ηqℓQA, (2.11)

ηa 和 ηq 表示两个部分损失的权重。在训练时，我们将前 3轮（一轮表示整个训
练集参与训练一次）的 ηq设置为 0，随后将其设置为 1。ηa按照经验设置为 10。
另一种策略是先训练弱监督匹配的网络，得到视觉­语言匹配后，然后我们将这
部分网络固定，后续训练问答网络的时候不再更新匹配网络，我们将这种策略

称为单独训练。此时前三轮训练的方式和联合训练一致，不过后面的训练中将

ηa 设置为 0，不再更新匹配网络。我们在表2.3中报告了这两种训练机制得到的
视频问答的结果。可以看到单独训练的性能要优于联合训练。

用不同的数据进行匹配训练。除了训练策略，使用不同的数据进行弱监督

匹配训练也会影响最后的结果。TGIF­QA数据集中有 4个不同的子任务，它们
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Q: What does the man in the center back do 2 times ?     A: move feet

Q: What does the guy do 2 times ?       A: lower arm

Q: What does the man do 5 times ?      A: clap hands

Q: What does the man do 2 times ?      A: catch a ballQ: What does the man do 2 times ?      A: catch a ball
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图 2.6 本文的方法（OGA）和软注意力方法（Soft）生成的注力意图比较。图中分别
展示了三个视频问答上的 8个视频帧上的注意力图。本文的注意力图更加平滑，能够覆
盖需要关注的物体的大部分区域，而软注意力图只能注意到物体的很小的区域，并且很
多情况下无法关注到正确的物体。软注意力图多数情况下关注的只是图片中的显著的物
体，而非问题中的物体。

对应了 4个不同的子数据集。这里我们分别用这 4个子数据集中的视频­问答对
来训练匹配网络。并用得到的视觉­语言匹配分别训练视频问答网络，观察各自
的结果。我们在表2.4中报告了在动作识别和状态转移两个任务上的结果。从表
中可以看到，不同的子集训练得到的匹配网络有很大的不同。在帧状态的子集

上训练的匹配网络在两个任务上都取得了最好的效果。我们还将帧状态和动作

识别两个数据集混合在一起训练匹配网络，得到的结果依然比帧状态上训练的

网络差。帧状态这个任务特别关注物体以及物体的属性，而这正是我们训练的

匹配网络的学习目标。我们认为这正是在帧状态子数据集上训练匹配网络效果

最好的原因。
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?girlWhat does the do after catch the baseball bat

Step 1 Step 2 Step 3

0.06

0.94

0.96
0.04

0.07

0.93

Frame Sample

?womanWhat does the do before dance with the hoop

girl

baseball bat

woman

hoop

0.82

0.18

0

1.0
0.11

0.89

图 2.7 注意力控制模块的注意力转移展示。我们在这里展示了两个 QA示例。我们为
每个例子取样一帧，并在不同的步骤中显示注意力图。图中 step n表示第 n个注意力控
制模块。我们同时展示物体词语的选择结果，不同的物体用不同的颜色表示。注意力图
上方的条形图和数字表示每个步骤中的物体词语的得分。

2.3.4 模型可视化

注意力图可视化。为了更好地理解我们的注意力机制，我们演示了由我们

的模型生成的注意力图并与 ST­VQA[7]生成的软注意力图进行比较。在图2.6中，
我们展示了三个视频片段和它们对应的问题以及答案。图中展示了每个视频用

于测试的 8帧，OGA和 Soft分别表示我们的模型注意力图和 ST­VQA中的软注
意力图。相比于软注意力图，我们的注意力图是在问题中目标词的明确引导下

生成的，这为模型诊断带来了便利。因为我们的模型在生成这些注意图时“知

道”它关注的是什么物体，因此具有更高的可解释性。观察图2.6，我们注意到，
我们的注意力图更加平滑，往往涵盖了整个物体区域。与我们的模型不同的是，

软注意力方法生成的注意力图倾向于关注一些物体的局部区域。如果视频中包
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Q: What does the bear do after attack man ?        A: fall

Step
 1

Step
 2

Step
 3

Step
 1

Step
 2

Step
 3

Q: What does the dog do before open car ? A: run        

图 2.8 包含 8帧的注意力图转移展示。本图展示了两个视频的区域注意力图。step n表
示第 n个注意力控制模块。从图中可以观察到我们的网络成功地在物体之间转移注意区
域，并最终关注到正确的物体区域。

含多个同一种类物体的实例，那么软注意力图往往只能关注到其中比较明显的

那个实例的一部分区域，而不一定是问题中需要关注的区域。这是软注意力机

制的模糊性导致的，软注意力模型的行为难以解释，产生的注意力图也可能受

到数据集偏差的影响。例如图中的第一个视频例子，问题问的是后方中间的人

在做什么，我们的方法成功注意到了后面的人，而软注意力方法则将注意力放

在了前面的男人上。类似的，第三个例子中软注意力图只关注到了右边的显眼

的男人的脸部，而我们的方法则关注到了两个男人的区域。

AC模块中的注意力转移。我们的注意力控制（AC）模块可以选择问题中
的不同物体词语，通过将数个 AC模块级联，它们能够在不同的步骤中选择不同
的物体词语，关注不同的视频区域，以模拟人类解决问答问题时的推理过程。得

益于我们模型的可解释性，我们可以深入网络内部，看看注意力转移模块在每
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一个步骤中选择了什么词语，关注了视频中哪个区域。我们在图2.7中通过可视
化的例子来说明注意力转移过程的行为。图中一共展示了两个问答的例子，每

个例子仅展示视频的一帧，我们的网络级联了三个注意力控制模块，因此这里

我们也在每一行中展示这一帧在在三个模块中分别被关注的区域。从图中我们

可以看到，在不同的步骤中，物体词语的得分会发生变化，从而导致视频区域中

注意力的转移。进一步观察注意力区域的转移，我们发现模型在早期阶段倾向

于关注人类区域，然后注意力通常转移到与人类相关的其他物体。由于人类是

大多数视频中的共同物体，我们推测注意力转移模块倾向于将与人类相关的物

体视为问题的决定性因素，并在学习过程中将注意力转移到这些区域。为了进

一步展示注意力在所有帧中的的转移情况，我们在图2.8中展示了两个视频 8个
视频帧上的状态转移。从这两个例子上我们可以看到，网络的注意力在初始的

AC模块中先关注到中间的物体，接着在最后的模块中转移到需要关注的物体的
区域。

2.3.5 模型分析

注意力控制模块的数量对模型的影响。在本节中，我们将展示级联的注意

力控制模块的数量 step 如何影响模型在不同问答子任务上的性能。我们在表

2.5中报告了 step = 1,2,3,4时的测试结果。重复动作和状态转换的最佳结果出

现在 step = 3时，这表明注意力转移的机制促进了这两项任务的学习。而帧属

性和重复动作计数则以较少的步数达到最佳效果，而改变步数对结果的影响较

小。我们推测因为这两个模块关注的是动作发生的次数或者帧的属性，通常关

注的是确定的某个物体的性质，并不像帧状态转移任务那样涉及物体之间的转

移。因此注意力转移模块可以在这两个任务的早期步骤中聚焦到正确的物体。

当 step = 4时，所有的结果都开始饱和，我们推测这是因为我们的问答任务中设

计的物体词语数量并不多，因此 3个级联的 AC模块就足够完成注意力的转移。

空间注意力作为时间注意力。在这一节中，我们将演示基于物体词语的空间

注意力如何提供时序上的信息，并判别出哪些帧对理解整个视频比较重要。具体

来说，在获得注意力图A∈ RT×H×W之后，我们沿着空间维度 HW池化它，并通

过 softmax函数来获得时序上的重要性得分：Atemp = so f tmax(pool(A)) ∈ RT。

这个分数表明了视频中每一帧和目标物体词语的相关性。我们将 Atemp 作为时

间注意力来进行问答实验：我们沿空间维度 H,W 平均池化视频表征 V 来得到

VT ∈ RT×C，然后使用 VT ⊙Atemp 计算时序上加权的特征，这个特征将用作最
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表 2.5 不同任务上不同数量的注意力控制模块级联得到模型的效果对比。“Step”表示
模块数量。

Step 动作 状态转移 帧属性 重复计数
1 66.8 75.4 55.2 4.36
2 69.0 76.1 55.9 4.39
3 70.9 77.2 55.5 4.36
4 70.6 76.0 55.7 4.36

表 2.6 空间注意力图的时序应用与结果。“SP2TP”表示池化空间注意力，将其转为时
序注意力的结果；“SP”为本文原始的时间空间注意力设置。

方法 动作 状态转移 帧属性 重复计数
SP2TP 70.0 76.2 54.5 4.36
SP 70.9 77.2 55.5 4.43

终的视频表征使用。如表2.6所示，我们观察到，与我们原来的时空注意力设置
相比，使用时序的注意力得到的结果是相当有竞争力的。实际上，我们报告的

重复计数任务的最佳结果正是来自于此设置。计数任务在这个设置上得到最好

的结果是符合预期的，因为计数任务主要侧重于时间的分析，这一点恰恰在本

实验的设置中得到了强调。除了对帧进行加权以形成最终的视频表示之外，我

们相信 Atemp 还可以用于其他领域，如长视频中时序上的动作的自动定位
[94]。

第四节 本章小结

本章利用视频问答数据中的粗糙的视频­问答对的弱监督信息，通过匹配训

练得到物体级别的视频区域­物体词语的对应关系。利用这种物体级别的对应关

系，本章提出了一种简单有效的视频问答注意力机制。我们的方法利用问题中

的目标词语来明确地引导网络关注对回答问题起决定性作用的视频区域。为了

从问题中提到的多个物体词语中关注正确的物体，我们设计了一个注意力控制

模块来选择词语，从而指导网络在视频的不同区域之间转移。得益于从弱监督

信息中学习的物体级别视频区域­物体词语配对，我们的物体引导注意力（OGA）
模型相较于软注意力方法可以生成可解释性更强的注意力图。TGIF­QA数据集
上的实验结果表明我们物体级别视觉­语言信息能够有效引导网络注意力，为问
答任务提供帮助。
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第三章 个性化图像语义分割中的弱监督方法

用户个性化图片指属于特定用户的图片。一般用于研究的数据集中图片之

间是互相独立的，而个性化图片因为来自同一个用户，所以相互之间通常有语

义或风格上的相关性，这种相关性体现了数据中用户的个性化特点。本章将无

标注的用户个性化图片上的语义分割问题定义为个性化图像分割问题。并将用

户的个性化特点看作一种弱监督信号，探索如何利用图片间的相关性挖掘像素

层级的语义信息，进而应用于个性化图片的语义分割任务中。

第一节 个性化图片分割背景介绍

语义分割是计算机视觉中一项吸引了大量研究的任务。该任务的目标是为

给定图像的每个像素预测一个语义（类别）标签。与其他计算机视觉任务一样，

研究者们利用深度学习强大的特征学习能力在语义分割任务上取得了极大的进

展[50–52, 95–98]。这些利用深度学习的新技术主要集中在可公开获取的数据集上，

如 Pascal VOC[1]，ADE20K[99]，CityScapes[53] 等。这些数据集都假定其中的图
像是独立的。但是，这种假设在现实世界中并不成立。例如，在手机摄影中，用

户可以通过拍照来记录他/她自己的生活，并组建起个性化的图像集。个性化的
图像数据为视觉模型带来了挑战和机遇，如图3.1所示：一方面，个性化数据与
公共数据集的分布不完全相同，从而导致在公开数据集上训练好的分割模型应

用在个性化数据上时出现泛化问题；另一方面，图像来自同一用户是一种额外

的弱监督信息，由于用户的个性化特点，来自同一用户的图像往往是相关的，如

何利用这个信息去挖掘图片间的语义信息，并利用它来服务语义分割任务，这

是一个潜在的研究方向。

个性化图像分割是在以前的研究中未曾讨论过的问题。该问题的困难主要

集中在以下两个方面：(i)首先，公开可用的数据集和用户自己的个性化数据之
间存在很大的分布差距。尽管已经存在一些致力于从一个数据域向另一个分布

不同的域进行域适应的图像分割方法，然而这些方法都集中在道路场景图像的

分割上，学术界缺少一个聚焦于用户个性化图像的公开数据集。(ii)另外，来自
同一用户的个性化图像通常具有一些个人特征。如何在语义分割中适当地利用
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用户-2

用户-1

公开数据集

用户个性化图片

迁移 分组-1 分组-2

分组-1 分组-2

图 3.1 在将分割模型从公开数据集迁移到个性化图片时，往往面临数据分布不同导致
的效果不佳问题。同时，用户的个性化图片间往往成组地有明显的关联性（包含相似的
物体或背景等）。我们研究了如何利用特定用户图片间相互关联这个弱监督信息来挖掘
语义信息，辅助个性化图片的语义分割。

这些个性化特征仍然是一个尚未解决的问题。尽管存在上述困难，但实际应用中

对个性化图像分割有很多的需求。例如，相机应用需要为用户的图像生成高质

量的分割图，为后续的图像优化、合成等复杂操作提供基础。为了解决上述问题

并促进有关用户个性化图像分割的研究，我们收集了一个称为 PIS（personalized
image segmentation）的个性化图片数据集。PIS数据集包含 15个个人用户的个
性化图像，总计有 10080张图像。对于每个用户的个性化数据，我们随机选择
大约 30%的图像并标注其像素级的语义分割图以方便进行模型效果验证。为了
让我们的个性化数据和现有的公开数据集对齐，我们考虑了 PASCAL VOC[1]数

据集中的 20种常见物体的类别进行标注。就我们所知，PIS数据集是第一个关
注用户个性化图像的分割问题的数据集。通过使用这个数据集，研究者们能够

更好地探索如何利用好用户个性化特点这一弱监督信号，为语义分割任务提供

帮助。

在视觉或自然语言处理的任务中利用数据的个性化特征这种粗粒度的弱监

督信息，这种想法在现有的工作中已经有所探索。以前关于视觉任务的个性化

问题的研究[66–68]通常从个人数据中提取所谓的全局记忆，用以表示用户的偏好

或个性，这个全局记忆通常用一个多维空间中的向量表征。在后续的任务中，这
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些方法通常将这个全局表征用作先验，为特定的下游任务提供一个代表该用户

偏好的参考。与这些方法不同的是，在我们的问题中，我们从更广泛的角度考

虑如何利用个性化这个弱监督信号。我们认为，无需将每个用户图像的个性化

特点提取成一个全局特征。实际上，3.4.6中的实验表明一个全局特征并不能处
理好我们的用户图像分割问题。究其原因，是因为图像分割问题是一个底层的

视觉问题。不同于图片分类或者视频分类中需要预测一个全局的类别标签，分

割任务需要预测出图片中每一个像素的类别标签。尽管特定用户的图片中包含

了该用户的一些特点，但是用户图片中有各种不同的物体与场景。对图片中所

有的像素都使用一个全局记忆做先验难免会过于模糊。为了利用好用户数据的

个性化信息，同时避免全局表征的模糊问题。我们提出在相互关联的个性化图

片间利用它们的语义相关性来辅助每个像素的预测。这种关联性的利用是局部

的、特定的，而不是所有的像素都利用一个全局的表征。

在本文的个性化图像分割目标中，用户的个性化图像是没有标签的。我们

已知的监督信息只有图像是属于某个特定用户的。为了让模型预测像素级别的

语义信息，本文使用域适应技术（Domain Adaptation）技术，将已有的公开数据
集作为源域，将用户个性化数据作为目标域。实现从公开数据集上学习分割，并

在无标签的用户个性化数据上学习个性化特点，增强分割效果的目标。在已有

的语义分割域适应方法中[56, 60, 100],都将目标域的图片看作是独立分布的，即相
互不关联。这个设定与我们的个性化数据特点不符，且无法捕捉并利用数据个

性化这一监督信号。在我们提出的方法中，我们在域适应转换的过程中引入一

个基于相似图片的语义辅助模块。这个模块能够在域适应的同时利用数据的个

性化特征，提供更好的分割效果。

本章的贡献主要有两个方面：

• 我们首先提出个性化图像分割这一问题，并收集了一个称为 PIS的个性化
图像数据集，其中包含 15个不同的用户数据。

• 我们选择了一些与此问题相关的最新工作，并在我们的数据集上报告了它
们的表现。此外，我们提出了一种基线方法，旨在利用数据个性化这一弱

监督信号，挖掘图片之间的像素级语义关联。该方法在提出的个性化数据

集上实现了最优秀的性能。
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图 3.2 收集到的用户个性化图片展示。每一行的图片都随机取自一个用户。

34



第三章 个性化图像语义分割中的弱监督方法

比
例
（
%
）

图 3.3 每个用户的个性化数据的不同物体类别的图片比例。

第二节 用户个性化图片数据集

本节从数据收集、数据标注和数据特征三个方面介绍我们收集的个性化图

片数据集的相关信息。

3.2.1 数据收集

为了模拟现实世界中的个性化图片的数据分布，我们直接从不同的志愿者

那里收集了属于他们的个性化图片数据集。每个志愿者都被要求在他/她的手机
或照相机中导出图像以形成他/她的个人数据。为了保护隐私，我们要求志愿者
浏览图像并过滤掉他/她不愿公开的图像。为了更好地从源数据集向个性化数据
集进行域适应转换，我们的数据集关注 PASCAL VOC[1] 中的 20个类别。最终，
我们获得了包含 15个用户个性化数据的 10080张图像的大规模数据集。每个用
户的个性化数据都具有与其他用户数据不同的分布。这些用户数据中的高层级

的语义特点或低层级的统计特点都可能被用来帮助训练个性化的语义分割模型。

在图3.2中，我们对部分用户的个性化图片进行采样，并展示这些图片。

3.2.2 数据标注

我们要求多位经过培训的专家对收集到的个性化数据进行标注。最终得到

了所有图片的图像级标注（即图片中出现的物体的类别）以及测试集中图片的
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图 3.4 PIS数据集的统计信息。(a)数据集上不同类别物体的相互依存关系，相连的两
个物体出现在用一张图片中。(b)不同类别物体的平均占图片比例的大小。(c)每个类别
物体的实例数。

像素级标注。

图像级标注。图像级的标注主要用于数据集的分析以及未来可能的研究，

本文提出的方法并不使用该标注。我们的数据集中的所有图片都被标注了与

PASCAL VOC数据集[1] 一致的图像类别标签。我们在图3.3中展示了每个用户
的个性化数据的不同物体类别的占比。从图中可以看到大部分用户的照片中都

含有很大比例的“person”，这符合普通人拍照的习惯。除此之外，其他类别物
体的出现则各有多少，这反映了数据集的个性化这一特点，即不同的人会关注

不同的物体。图3.4(a)中展示了数据集中不同类别的物体的相互关系，两个类别
有连接就表示这两个物体出现在了同一张图片中。通过分析这种依赖关系，可

以学习到不同用户的拍照习惯等信息。很明显的，我们可以看到几乎所有的类

别都大量地和“person”这一类别相关。这表明人们在拍照时一般都是以人为中
心，然后记录一些和人有关的物体。

像素级标注。个性化图像分割问题的挑战是如何利用图片归属某个用户这

一弱监督信息生成图像的像素级别分割图。为了让不同的方法在我们的数据

集上评估效果，我们为每个用户的约 30%的图像提供了像素级别的标注。和
PASCAL VOC[1] 一样，20个类别的物体区域被标注成前景物体,其他区域则被
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图 3.5 不同用户图片的平均像素值（a）以及其标准差（b）。图中红，绿和蓝三种颜色
分别表示三个颜色通道。虚线表示 ImageNet[101]数据集的对应数值。

标注成背景。不同的类别区域在标注图中用不同的数值填充，从而形成一个像

素级分割图，指示图像中每个像素的类别。我们在图3.4(b)和图3.4(c)中显示了
不同类别物体的平均大小和不同类别物体在数据集中出现的次数。从图3.4(b)中
可以看到不同的类别在图片中所占的像素数量差别并不是很大,这或许表明用户
在拍摄不同物体时倾向于把它们缩放成占取景框比例类似的大小。图3.4(c)则很
明确地展示了用户图像中不同的类别数量有很大差异。

3.2.3 数据集特征

个性化的数据。我们的数据集最重要的特征是个性化。同一用户的图片间

有一致的个性化特点，利用这一点可以辅助像素级的语义分割任务。另一方面，

不同的用户的图片在底层细粒度属性（例如光照条件，图像质量）和上层语义

属性（图像内容，背景）两个方面都可能有所不同。我们在图3.5（a）和图3.5
（b）分别统计了每一个用户图片的不同颜色通道的灰度值均值和标准差，并和
ImageNet[101]数据集（虚线表示）对比。从均值图中我们可以看到每一个用户都
和 ImageNet数据集有明显差异，而且不同的用户之间也各不相同。这表明了不
同用户之间图片在底层细粒度属性上的差异。而用户间上层的语义属性差异可

以从图3.3中观察到。不同用户的数据差异要求分割模型能够针对不同的用户进
行相应的调整。通过观察图3.5（b），我们可以看到用户个性化图片的标准差与
ImageNet有很大差异：各不相同且普遍偏小。这从另一角度说明我们的用户个
性化内部的图片差异相对较小，也就是互相之间关联性强。

反映真实情况的数据。我们的个性化数据集非常接近现实情况。这体现在

三个方面。首先，我们的数据集是直接从不同的用户那里收集的。这些图像忠
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实地反映了他们在日常生活中关心并拍摄的事物，这意味着我们的数据集的结

果可以反映出不同的方法在真实的用户数据上的有效性。其次，数据集中每个

人的图像数量约为 600到 900，这与一般的域适应方法中使用的其他数据集比
起来相对较小。这种相对较小的数量是用户数据的真实特征，对于分割模型来

说却是一种挑战：如何从较少的数据中学习到用户的个性化特点并应用到分割

任务中。最后，我们数据集中的物体种类是长尾分布的，正如图3.4(c)中展示的
那样，不同的物体的数量是相差很大的。有些物体更有可能被拍摄，而另一些

则没有。例如，在大多数图像中可能都有“person”，但只有很少的图像中包含
“boat”。如何解决类别不平衡带来的问题也是一个有趣的研究方向。

第三节 基于弱监督上下文语义协同的个性化图片分割方法

在本节中，我们将介绍针对个性化图像分割而提出的方法。该方法的关键

就是利用用户个性化这一弱监督信息挖掘用户图片间像素级的语义关联，进而

为分割提供帮助。

𝑫

区域表征 源域标签

源域图片

聚类

熵图
𝐼𝑝
1

𝐼𝑝
𝐾

𝑋 ෠𝑋

𝐿𝑠𝑒𝑔

𝐿𝑎𝑑𝑣

排序

个性化图片

易难

𝑺

简单图片

预测图

𝐿𝑝𝑠𝑒
语义聚合

区域
提取

（a）组上下文语义辅助的域适应训练 （b）伪标签微调

图 3.6 我们用于个性化图像分割方法的框架。我们的模型包含两个步骤：第一步是域
自适应步骤，如 (a)所示；第二步是伪标签微调步骤，如 (b)所示。在 (a)中，我们首先
将个性化数据聚类为 K组。然后在每个组中，我们使用组上下文语义辅助模块增强图像
表征 X以获得 X̂。为简单起见，我们仅为每个组显示三张图像，并且仅显示标记为绿色
的图像的组上下文语义辅助的过程。

本部分简要概述我们提出的个性化图像分割方法的流程。考虑有标注的公

开数据集（源域）{Is ⊂ R3×H×W }，它的 C­类分割标注图 {Ys ⊂ RC×H×W}和
无标注的个性化数据（目标域）{Ip ⊂ R3×H×W}。我们的网络需要从源域上学
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习通用的分割能力，然后在个性化目标域上进行域适应学习。不同于先前的域

适应方法中将目标域的数据看作是独立分布的，我们的用户个性化图像间互相

关联，有用户的个性化特点，这为域适应过程提供了额外的弱监督信号。我们

方法的关键思想是通过来自同一用户的其他图像的上下文语义来利用个性化图

像之间的关联特性。图3.6中展示了我们方法的架构。我们的个性化图像分割框
架有两个主要步骤：域适应步骤和随后的伪标签优化步骤。第一步，我们使用

基于对抗的域适应框架，从源数据向个性化数据进行域适应学习。在域适应过

程中，我们设计了一个组上下文语义辅助模块，利用用户图片之间的语义关联

性提取出组上下文表征，辅助图片中每一个像素的分类。在第二步中，和其他

弱监督图像分割方法类似，我们利用用户图像的伪标签来进一步微调分割网络。

实际训练时，我们通过模型预测的分割图的熵来选择个性化数据中较为简单的

图片，然后将这些简单图片的伪标签利用到网络微调过程中。

3.3.1 基于对抗的域适应技术

这部分简要介绍在框架第一步中使用的基于对抗的领域适应技术。记分割

网络为 S，它接受图像 Is作为输出，并输出软预测图 Ps = S(Is) ∈ RC×H×W，其

中每个值 P(c,h,w)
s 表示像素 I(h,w)

s 属于类别 c的概率。给定 Is 的标签（即标注的

分割图）Ys，使用交叉熵损失函数

Lseg = −∑
h,w

∑
c

Yc,h,w
s log(P(c,h,w)

s ) (3.1)

来训练分割网络。我们称损失 Lseg 为分割损失，它用于在有标签的源域图像上

约束神经网络，使其能够在公开的标注数据集上学习到通用的分割能力。

除了用于学习通用分割能力的分割损失外，还需要将通用的分割能力迁移

到目标数据域上，也就是我们的用户个性化数据域。为此，我们采用对抗训练

的方法来缩小源数据 {Is}和个性化数据 {Ip}之间的分布差异。首先，对于源图
像和个性化图像的分割预测结果 Ps 和 Pp，我们通过下式计算它们的熵值图：

Eh,w
s = ∑

c
−Pc,h,w

s log(Pc,h,w
s ),

Eh,w
p = ∑

c
−Pc,h,w

p log(Pc,h,w
p ).

(3.2)

熵值图反映了模型对于分割图的不确定性，Eh,w 的值越大就表示在该像素的预

测越不确定，也就是该像素对分割模型来说难度较高。对于同一张图像，不同
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的模型会产生不同的熵值图；对于同一个模型，不同的输入图像也会产生不同

的熵值图。在对抗训练中，我们通过训练一个判别器 D来判断 Es 和 Ep 的域标

签，即判断熵值图是来自源域的图片还是来自目标域的图片。同时，我们通过训

练分割网络 S，使得经过它的源和目标域图片产生的熵值图 Es 和 Ep 特征相近，

从而欺骗判别网络 D。在训练过程中，这两个网络依次更新，互相对抗。在这

个对抗的过程中，我们就可以达到缩小源数据和个性化数据的预测图之间分布

差距的目的，从而将分割能力从源域迁移到用户个性化数据域中。对抗损失可

以表示为：

Ladv(Is, Ip) = −∑
h,w

log(1 − D(Eh,w
s )) + log(D(Eh,w

p )). (3.3)

上面介绍的 Lseg 和 Ladv 两个损失函数分别负责分割网络 S的通用分割能

力的学习以及在用户个性化数据上的适应学习。同时进行两个损失的优化就是

常见的图像分割域适应技术的常见做法。尽管这种对抗性训练可以一定程度上

解决源数据和我们的个性化数据之间的分布不匹配问题。但是它不考虑个性化

数据中的图像关联性，单独处理每个图像，从而无法考虑 {Ip}属于特定用户这
一弱监督信号。为此，我们提出了一个组上下文语义辅助模块，以利用个性化

数据的图像间的上下文信息。

3.3.2 组上下文语义辅助模块

为了在分割用户个性化图像时利用好用户个性化这一弱监督信号，我们设

计了一个简单的组上下文语义辅助模块（Group Context Module）。该模块可以很
方便地放置于分割网络后面，在进行域适应学习的同时利用用户互相关联的图

像之间的上下文关系，辅助每个像素的类别判定。我们首先将每个用户的个性

化数据聚类为多个组（group）。使得每个组中的图像包含相似语义特征，例如图
像中的物体、背景等。在每个组中，我们为所有的图像提取区域语义表征。接

着在预测每一个像素的类别时，网络会参考这些区域表征，利用这些表征作为

先验进行预测。

图像聚类有很多可以选择的方法，这里我们选择最简单的 K均值聚类。对
于用户的个性化数据 {Ip}，我们把它们输入在 ImageNet[102]上预训练的 ResNet­
50[89]网络，并在其全连接层之前获取特征 {Fp ∈ R2048}。之后，我们在 {Fp}上
使用 K­means聚类算法，获得 K组图像，记为 {{I1

p},{I2
p}, · · · ,{IK

p }}。
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将分割网络视作编码器 Sencoder 和解码器 Sdecoder 的组合。编码器从组 K中

接受图像 Ip 作为输入并输出中间特征 X = Sencoder(Ip) ∈ RCH×W×H，其中 CH

和W, H 分别表示 X 的通道数量和空间大小。我们的组上下文模块 Fgroup 通过

使用组上下文学习增强后的特征 X̂ = Fgroup(X) ∈ RCH×W×H。组上下文模块可

以分为两个步骤：区域表征提取和组内区域上下文聚合。

区域表征提取。受到[103]的启发，我们将图像 Ip 分割成 C个软性的类别区

域，并计算这些区域的表征。C表示物体类别的数量，和个性化数据集中的数

量一致。为了得到图像中的类别区域表征，我们需要利用一个辅助分割图。辅

助分割图在图像分割方法中比较常见。在分割网络中，图像经过编码器变成中

间特征 X，解码器则在这个中间特征的基础上学习并输出最终的图像分割结果。

除此之外，一般还会在这个中间特征 X前一层的输出 X
′
后面再加一些卷积层并

接上另一个解码器，这个解码器也输出一个分割结果，也就是辅助分割图。通

过在辅助分割图上加分割损失，能够在较低层的特征上再加一层监督信息，使

得网络有更好的多尺度性能。辅助分割图提供了一个较为粗糙的分割结果，可

以用来参考每个像素的大致类别。我们将网络的辅助分割图记为 Pp ∈ RC×W×H，

那么每个类别区域的表征可以用下式计算：

fc = ∑
i

rciXi, (3.4)

其中 i表示空间位置，Xi代表像素 i的特征。rci是像素 i的权重，它是从该像素

的辅助分割图的向量 Ppi ∈ RC 在通道（即类别）这一维度上归一化计算得到的，

计算方式为 rci = so f tmax(Ppi)c。对于有 N 张图的组来说，我们可以针对这个

组提取 N × C个区域表示。

组内区域上下文聚合。上面的区域表征提取过程为每张图片提取了不同类

别区域的柔性表征，它能够作为图片中这个类别区域的代表。在后续分割种判

断每个像素的类别时，我们将利用这些表征作为上下文的语义参考，也就是下

面介绍的组内区域上下文聚合步骤。

在一些先前的考虑用户个性化问题的方法中，一般将个性化特征理解为某

个用户的全局特性。因此它们一般对一个用户提取一个全局特征，然后用这个

特征来处理所有的视觉区域。与之不同的是，在我们的个性化分割方法中，上下

文并非从一个用户的全部图像中提取，而是从前面提到的图像分组中提取，也

就是说个性化特征的提取是局部的。同时，我们也不会对所有的图像区域都使
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用同样的上下文语义做参考，而是根据待分类像素和区域表征的相似度来决定

哪些上下文语义能够作为像素分类的先验。具体来说，给定一个含有 N张图像
的用户图像分组的区域表征 { fi,j|i ∈ [1,C], j ∈ [1, N]}，我们通过组内所有区域表
征的加权得到 X中的每个像素判别时所需的上下文语义表征：

ch,w = ρ(∑
i,j

w(i,j),(h,w)σ( fi,j)). (3.5)

在这里，ρ和 σ是两个线性变换函数。权重 w(ĩ, j̃),(h,w)是通过计算算像素 Xh,w和

区域表征 f ĩ, j̃ 之间的相似度而来的：

w(ĩ, j̃),(h,w) =
es(Xh,w, f ĩ, j̃)

∑i∈[1,K],j∈[1,N] e
s(Xh,w, fi,j)

, (3.6)

其中，s(Xh,w, fi,j)是一个关系函数，可表示为 s(Xh,w, fi,j) = ϕ(Xh,w)
T φ( fi,j)，ϕ

and φ是由一个全连接层实现的两个变换函数。获得上下文语义后，我们将它

和图像像素特征级联在一起，再接一个线性变换函数得到一个增强的像素特征，

该特征不仅包含原有的视觉信息，还包含了来自其他图片的上下文语义信息：

X̂h,w = ψ([Xh,w, ch,w]). (3.7)

其中，[∗,∗]表示级联，ψ是一个线性变换，由两个全连接层实现。这个增强的

表征 X̂将被输入解码器中并输出预测图：P̂p = Sdecoder(X̂)。

对于 X中的每一个像素，组上下文语义辅助模块将与像素特征相似度高的

组内区域特征聚合在一起，为分割网络提供了额外的信息。通过将这样的模块

添加在图像分割域适应的框架中，我们在从公开的源数据向无标注用户个性化

数据的域适应学习的同时利用了个性化这一数据特点，利用图像之间相互关联

这一弱监督信息，挖掘了像素级别的上下文语义关联，进而提高了个性化图片

的分割性能。

3.3.3 使用伪标签优化

除了第一步域适应之外，用于图像语义分割的最新域适应方法[60, 104] 通常

采用伪标签来进一步微调分割网络。这在利用图像标签的弱监督分割技术中也

被广泛应用。在这些弱监督方法中有的[20]尝试使用显著性图像分割的结果作为

初始化伪标签并利用渐进学习的技术精调网络；有些则通过显示图像分类时网
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络内部的注意力区域来生成区域注意力图[18]，并以此作为伪标签训练。我们的

方法则利用第一步域适应训练出的模型来预测个性化图片的分割结果，并选择

这些结果中比较可靠的部分作为伪标签。具体来说，先前介绍的熵图 Ep 是图像

Ip 的分割结果的不确定性指标，熵图中某个位置的值越大就表示分割网络对这

个点的不确定性越高。而具有低不确定性的预测通常意味着输入的图像相对简

单，并且结果具有较高的可靠性。因此，我们选择熵值较低的预测图作为伪标

签。请注意，与 VOC和 CityScapes这样的数据集相比，每个人的个性化数据都
相对较小，没有足够的数据来单独训练分割网络。因此，与[60]不同，我们将伪

标签添加到网络中，并增加额外的伪标签分割损失 Lpse，而不是用伪标签替换

源数据集的标签。

第四节 个性化图片分割模型的实验与分析

3.4.1 数据集和评估指标

我们的个性化数据集具有与 PASCAL VOC相同的类别[1]。因此，在训练期

间，我们将增强的 VOC训练集用作源数据集，其中包含 10582个带有 20类物体
的标记图像。在图像语义分割的研究中，一般使用 mIoU（mean Intersection over
Union）作为定量评估指标。考虑一个预测分割图和它对应的真值图以及某种类
别 c，预测图和真值图同时为该类别的区域记为 TP（True Positive），预测图预
测为该类别而真值图不是该类别的区域记为 FP（False Positive）,真值图为该类
别而预测图不是该类别的区域记为 FN（False Negative）,则该图像 i上该类别

的 IoU计算为

IoUi =
TP

TP + FP + FN
,

所有图像在该类别下的 mIoU则为

mIoUc =
N

∑
i

IoUi,

N 表示图像的总数。然而，用户个性化数据通常是长尾分布的，这意味着不同

类别的图像数量非常不平衡。如果按照上述的方法，分类别来计算 mIoU并取
所有类别的 mIoU均值作为评测指标，就可能因为一些很少出现的类别的异常
导致最终结果失真。因此我们使用了另一个指标 FIoU（Foreground Intersection
over Union）来作为实验的主要衡量指标。FIoU反映的是按照图像而不是按照类
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别平均计算的 IoU。具体来说，考虑图像 i的预测分割图和它的真值图，预测图

和真值图标签一致且为前景的区域记为 T（True），预测图和真值图标签不一致
且至少有一个为前景的区域记为 F（False）,则该图像上的图像 IoU记为

IoUi =
T

T + F
,

然后我们将所有图像上的 IoU平均计算得到 FIoU:

FIoU =
N

∑
i

IoUi.

FIoU相比于 mIoU更能排除类别分布不均衡对最终数值的干扰。后面的实验结
果也显示它在我们的数据集上表现更加稳定可靠。

3.4.2 实现细节

我们使用经过 ImageNet[102] 预训练后的 ResNet50[89] 网络作为分割网络的
基础架构。分割网络配备了 PSP模块[50]，与[56]中类似。域适应训练过程中，输

入是源域的图像，源域图像的标签以及聚类分成组的用户个性化图像。为了简

化训练并节省计算量，我们不使用分组中的所有图像的区域来构建上下文语义。

相反，我们将每个批次（mini­batch）采样的所有图像限制在同一组中，然后使
用每个批次内的图像进行上下文语义的提取。我们采用随机裁剪进行图像增强，

所有输入在训练过程中都被处理为 320 × 320的大小。在伪标签微调的步骤中,
我们使用 r = 0.5的选择率来选择可靠的预测作为伪标签。本章将所有实验的批

大小设置为 8。我们使用 SGD（Stochastic Gradient Descent）优化器进行网络优
化，学习率设置为 2.5 × 10−4，动量和权重衰减设置为 0.9和 10−4。实验代码由

PyTorch[105]库实现。

3.4.3 和已有方法的性能对比

我们在用户个性化数据集上报告了一些已有的的域适应方法的性能，包括

AdaptSeg[58], MaxSquare[57], FDA[106], ADVENT[56] 和MRNet[107]. 所有这些方法
都单独处理目标图像，而不考虑个性化图像的相关属性。所有模型都以 VOC[1]

为源数据并以个性化数据为目标进行训练。像MRNet[107] 这样的方法在伪标签
微调步骤中仅使用目标域的伪标签来监督分割网络，而抛弃了源数据域的标

签。由于我们的个性化数据每个用户的图像数量相对较少，导致难以训练好分

割模型，所以我们为此类方法增加了 VOC[1]标签的监督。实验结果由各种方法
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Image No­DA AdaptSeg[58] FDA[106]ADVENT[56]MRNet[107]MaxSquare[57]Ours GT

图 3.7 不同方法在测试集上的结果展示。Ours表示我们的方法。GT表示人工标注的
分割图。

在个性化数据集中标注的验证集上进行测试得到。我们分别在表3.1和表3.2中
报告了 FIoU和 mIoU。我们分别用 OURS­S1和 OURS­S2来表示没有加上第二

步伪标签微调的结果和加上伪标签训练的最终结果。总的来说，使用 ResNet50
作为 backbone，OURS­S1获得了 37.46的 mIoU和 58.79的 FIoU。与基准方法
ADVENT相比，该方法分别将性能提高了 0.15和 2.20，这表明我们的组上下文
模块非常有效。值得注意的是，与 FIoU相比，mIoU的 0.15改善相对较小。我
们推测这是由于个性化数据的长尾属性引起的：由于组上下文模块结合了其他

图像的上下文以帮助学习，因此它倾向于在包含许多图像的类上表现更好，而

可能会损坏稀有类的结果。在进行 mIoU的评估时，最终的结果可能会受到这些
稀有类别的影响。通过使用伪标签，OURS­S2，获得了 39.16的 mIoU和 59.72
的 FIoU，分别进一步提升了 1.7和 0.93的性能。我们在图3.7中展示了我们的用
户个性化图像分割的结果，并与一些之前的方法的结果进行对比。从图中我们

可以看到，我们的方法相比其他方法能够获得更加准确的分割图。

3.4.4 按照类别的 mIoU结果

上面一节我们提到我们的数据是长尾分布的，类别间的数量不平衡会影响

平均 mIoU指标的结果。在这一部分，我们详细报告我们的方法在不同类别上
的 mIoU并与部分现有方法对比。我们在表3.3中报告了用户 ID1 − ID10上的
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第三章 个性化图像语义分割中的弱监督方法

表 3.3 不同的方法在用户图像上按照不同类别评测的mIoU结果。对于每个用户，“Num­
ber”这一行表示测试图像中包含某类别的图像的数量。“Baseline”表示本文方法的基
线，“MRNet”是最近的代表方法，“OURS­S1”和“OURS­S2”分别表示本文方法的第
一步训练结果和最终结果。由于空间有限，我们仅展示 ID1 − 10的结果。

方法 IDplanebicycle bird boat bottle bus car cat chair table dog horsem.bikeperson plant sheep sofa train tv Mean
Number

1

0 19 0 2 177 14 87 47 61 46 109 2 24 242 10 0 0 1 2
Baseline ­ 56.06 ­ 0 47.16 46.68 53.94 66.23 19.9 31.49 74.5 29.24 19.9 52.34 15.91 ­ ­ 27.28 0.01 36.04
MRNet[107] ­ 54.11 ­ 0.27 51.99 38.16 56.04 56.31 22.2 25.98 67.58 54.39 25.18 56.57 22.63 ­ ­ 38.76 3.92 38.27
OURS­S1 ­ 41.31 ­ 54.67 45.91 34.98 55.57 62.48 20.57 27.8 75.43 7.55 18.82 54.41 25.75 ­ ­ 23.56 0.3 36.61
OURS­S2 ­ 42.86 ­ 4.68 42.81 43.51 56.87 54.29 17.63 33.6 69.17 8.58 8.33 56.48 19.44 ­ ­ 49.5 0 33.85
Number

2

0 267 0 0 167 0 36 111 113 53 201 0 26 124 16 0 9 0 4
Baseline ­ 70.61 ­ ­ 34.37 ­ 37.83 67.37 42.02 14.03 61.31 ­ 14.68 31.47 13.85 ­ 18.64 ­ 2.3 34.04
MRNet[107] ­ 67.14 ­ ­ 50.98 ­ 38.62 66.95 26.65 17.9 64.32 ­ 14.47 29.75 24.21 ­ 14.64 ­ 4.55 35.02
OURS­S1 ­ 66.14 ­ ­ 43.46 ­ 32.19 67.01 39.9 15.61 70.58 ­ 8.85 35.71 18.33 ­ 7.95 ­ 7.47 34.43
OURS­S2 ­ 72.19 ­ ­ 40.84 ­ 26.68 69.25 35.15 14.28 71.97 ­ 8.24 37.13 20.3 ­ 0.77 ­ 3.74 33.38
Number

3

0 8 0 2 51 4 64 47 80 56 51 1 30 168 39 0 17 0 13
Baseline ­ 19.14 ­ 46.84 21.77 2.47 53.79 68.44 22.15 28.97 59.16 75.85 11.29 63.26 65.14 ­ 11.02 ­ 5.34 36.98
MRNet[107] ­ 16.13 ­ 20.14 27.36 17.71 60.81 73.04 25.58 30.75 59.8 60.22 24.16 65.34 60.65 ­ 9.75 ­ 3.19 36.98
OURS­S1 ­ 4 ­ 21.16 11.09 0.88 68.77 68.18 28.88 40.03 57.37 19.43 17.52 63.19 56.61 ­ 10.15 ­ 10.96 31.88
OURS­S2 ­ 16.33 ­ 51.35 17.34 11.18 66.17 70.17 25.31 39.87 58.7 66.95 15.2 62.8 60.54 ­ 6.95 ­ 7.21 38.40
Number

4

0 26 0 0 56 3 45 0 60 48 0 0 23 129 41 0 10 0 9
Baseline ­ 68.98 ­ ­ 53.17 31.65 61.62 ­ 30.23 24.49 ­ ­ 11.78 70.51 52.07 ­ 35.33 ­ 0 39.98
MRNet[107] ­ 60.01 ­ ­ 60.14 28.21 69.56 ­ 31.04 9.93 ­ ­ 10.67 74.17 51.86 ­ 6.33 ­ 0 36.54
OURS­S1 ­ 66.28 ­ ­ 56.95 24.89 73.41 ­ 33.62 23.62 ­ ­ 6.13 75.21 53.54 ­ 30.36 ­ 0 40.36
OURS­S2 ­ 55.5 ­ ­ 53.53 23.07 79.65 ­ 31.29 33.58 ­ ­ 5.92 72.71 62.36 ­ 37.22 ­ 0.11 41.36
Number

5

0 36 30 1 26 5 54 76 22 25 31 0 17 74 4 0 3 28 23
Baseline ­ 69 72.52 0 52.03 75.36 81.65 78.82 2.92 21.65 59.49 ­ 15.38 36.36 4.24 ­ 0 75.65 55.1 43.76
MRNet[107] ­ 62.29 70.63 0 47.89 73.75 80.82 80.36 0.78 7.85 65.37 ­ 27.9 48.78 0.86 ­ 20.71 65.48 50.41 43.99
OURS­S1 ­ 66.77 59.21 0 37.47 78.14 84.88 77.17 2.96 19.7 64.23 ­ 21.17 44.54 12.77 ­ 0 73.67 65.26 44.25
OURS­S2 ­ 71.56 69.59 0 41.27 82.77 80.12 79.03 1.28 35.9 68.19 ­ 22.24 54.55 6.34 ­ 0 75.91 58.86 46.72
Number

6

0 9 0 1 66 2 39 32 71 36 60 0 9 176 34 0 13 0 4
Baseline ­ 56.93 ­ 22.87 47.74 45.37 31.27 77.46 14.77 32.74 69.24 ­ 25.24 60.78 66.24 ­ 12.58 ­ 4.09 40.52
MRNet[107] ­ 61.65 ­ 0 51.78 61.25 32.99 73.44 24.24 32.75 71.01 ­ 17.58 66.11 62.36 ­ 16.77 ­ 0.71 40.90
OURS­S1 ­ 6.77 ­ 19.94 46.33 7.11 36.45 78.14 21.04 30.67 68.52 ­ 9.09 65 65.15 ­ 7.64 ­ 9.09 33.64
OURS­S2 ­ 36.89 ­ 21.09 31.26 51.77 40.24 68.66 24.38 37.34 69.9 ­ 7.86 65.65 58.63 ­ 10.43 ­ 2.04 37.58
Number

7

0 45 26 0 28 16 80 28 27 13 6 0 61 166 18 0 0 0 4
Baseline ­ 40.05 64.25 ­ 0.61 26.8 77.09 81.7 33.16 19.19 22.13 ­ 58.27 77.13 40.35 ­ ­ ­ 0 41.59
MRNet[107] ­ 49.83 54.09 ­ 1.75 26.31 76.96 88.05 20.58 16.42 8.78 ­ 58 80.32 41.74 ­ ­ ­ 0 40.22
OURS­S1 ­ 49.05 44.63 ­ 2.64 38.72 74.38 81.54 23.83 3.68 8.44 ­ 57.46 77.7 33.81 ­ ­ ­ 0 38.14
OURS­S2 ­ 54.21 62.57 ­ 4.7 50.44 79.03 87.74 39.68 10.2 6.23 ­ 59.55 78.59 41.49 ­ ­ ­ 0 44.19
Number

8

0 6 0 13 34 3 39 76 60 59 41 0 10 201 18 0 19 0 9
Baseline ­ 15.93 ­ 18.89 31.23 4.17 54.33 74.94 6.61 19.04 56.13 ­ 8.73 73.59 26.33 ­ 17.84 ­ 7.93 29.69
MRNet[107] ­ 19.44 ­ 16.21 35.69 63.37 56.97 75.43 11.13 26.01 63.51 ­ 14.2 76.62 24.81 ­ 6.97 ­ 17.28 36.26
OURS­S1 ­ 9.25 ­ 15.21 44.85 17.84 58.45 77.29 9.95 26.09 59.67 ­ 3.47 80.78 21.29 ­ 17.79 ­ 9.63 32.25
OURS­S2 ­ 9.39 ­ 32.35 47.81 24.01 58.36 79.15 6.96 8.3 65.49 ­ 25.14 80.7 22.98 ­ 32.52 ­ 23.06 36.87
Number

9

0 69 1 0 42 5 85 2 88 39 24 0 45 85 31 0 5 0 0
Baseline ­ 62.81 22.83 ­ 42.13 0 87.76 5.32 24.81 8.28 78.95 ­ 9.23 65.4 10.22 ­ 53.65 ­ ­ 36.26
MRNet[107] ­ 64.65 0.7 ­ 53.46 4.05 85.41 1.98 37.43 3.79 67.21 ­ 12.15 58.87 19.68 ­ 11.2 ­ ­ 32.35
OURS­S1 ­ 58.23 7.02 ­ 53.64 26.56 90.85 2.99 31.31 14.16 72.39 ­ 33.5 65.58 16.25 ­ 45.78 ­ ­ 39.87
OURS­S2 ­ 64.74 28.45 ­ 55.6 64.46 92.29 2.29 27.02 12.86 68.07 ­ 43.29 63.89 12.35 ­ 45.21 ­ ­ 44.66
Number

10

0 19 0 0 25 1 20 0 40 35 1 0 5 59 36 0 4 0 22
Baseline ­ 71.64 ­ ­ 65.33 0 80.5 ­ 24.21 20.07 0 ­ 17.59 62.95 52.09 ­ 13 ­ 62.95 39.19
MRNet[107] ­ 65.25 ­ ­ 47.52 0 71.5 ­ 26.94 13.51 0 ­ 8.94 60.74 62.26 ­ 6.88 ­ 33.71 33.10
OURS­S1 ­ 68.72 ­ ­ 66.3 0 72.79 ­ 32.85 23.02 0 ­ 15.7 66.74 62.45 ­ 0 ­ 55.66 38.69
OURS­S2 ­ 71.69 ­ ­ 60.39 0 73.14 ­ 32.41 23.42 0 ­ 13.16 64.39 64.53 ­ 43.94 ­ 57.29 42.03
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结果。所有的实验都使用 ResNet­50作为基础网络。表中所列的 4种方法分别
是：Baseline是没有利用用户个性化信息作辅助监督的方法；MRNet[107]是一个

最近提出的域适应分割方法；OURS­S1和 OURS­S2分别表示我们的方法只进行

第一步训练和加上伪标签微调完整进行两步训练的结果。我们同时报告了每个

用户验证集中包含不同类别物体的图像的数量，并列在 Number一行中。我们使

用的上下文语义模块能够通过相似图片组内的上下文语义来辅助分割，这个模

块需要有内容相似的图片之间的语义相互补充。然而对于少见的物体类别，因

为无法得到相似语义的图片的辅助，上下文模块则有可能无法发挥作用。而因

为我们的聚类方法并不能保证包含这些图片的组内语义都相关，所以组上下文

模块还有可能因为组内的无关图片引入干扰性的上下文语义，导致对这些图片

效果不佳。以 ID6为例，少见的物体类别如”bicycle”（9张图片），”boat”（1张
图片）以及”bus”（两张图片），OURS­S1的 mIoU明显比 Baseline要低，然而比

较多见的类别如”car”（39张图片），”cat”（32张图片）和”person”（176张图片），
OURS­S1超过了 Baseline。对所有类别平均，OURS­S1仅达到了 33.64 mIoU，比
Baseline的 40.52要低。这是因为这些少见的物体类别上的数值较低导致的。如
果观察 FIoU，就能发现 OURS­S1达到了 60.38，比 Baseline的 55.04要高。我
们认为通过改进聚类方法，或者减少上下文语义聚合过程中的无关语义的干扰，

都能改善这个问题。

3.4.5 用户图片分组分析

为了对用户个性化数据的图像间的相关性以及我们的聚类分组效果有一个

直观的了解，我们在图 3.8中展示了用户 ID12上的一些分组的结果。我们直接

使用 K均值聚类算法在图片经过由 ImageNet上训练的 ResNet50网络提取的特
征上进行聚类。可以预期的是，我们的聚类会将前景相似的图片分在同样的组

中。从图3.8中，我们也可以观察到这一点：第一行的分组大都是宠物的图片，第
二行主要是一些显示器，第三行是一些家具的图片，而最后一行的分组多是一

些盆栽。另一方面，我们也可以观察到同一组中并不都是同样的物体的图片，例

如第四行多是盆栽的分组中也出现了两张宠物的图片。这提醒我们简单的 K均
值聚类算法并不能够达到完美的分组效果，未来应该应该应用更加先进的分组

方法来获取更可靠的分组，从而得到更好的组内上下文语义。

图3.8中只展示了用户 ID12的个性化图片的 4个分组，而一个用户的图片
分组数量一般是多于 4的。在 K均值聚类算法中，组的数量是一个需要自定义
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图 3.8 用户 ID12上的图片聚类分组效果展示。图中包含随机选择的 4个分组，每一行
代表一个小组。为了简化显示，我们只展示每个组的 7张图片。

的参数，下面我们将每个用户的个性化图片分为不同数量的组，并研究在推理

时组的数量如何影响分割的性能。如表3.4中所示，不同的行表示不同数量的组。
在 Groups=1的情况下，一个用户的所有图像都被视为一组。这样在计算组区域

上下文时，就相当于在所有用户图片中随机选择图像来计算上下文语义，从而

可能会将不相关的图像考虑进来导致网络混乱。我们可以看到此时的平均 FIoU
为 46.64，相对较低。当 Groups=200时，平均的 FIoU 46.66也比较低。此时每
个组中的图像数量太少，所以无法为组上下文模块提供足够的语义补充。虽然

从平均来看，我们可以观察到中等数量的 80组可以实现更好的性能。但是我们
仍然可以注意到不同的用户的最佳 FIoU出现在不同的分组数量上，我们认为这
是因为不同用户的数据具有各自的分布，从而适合不同数量的分组。将来，我

们将研究更灵活的方法来对个性化图像进行聚类，而不是使用固定的数量来对

所有用户进行分组。

3.4.6 组上下文模块的有效性

在本节中，我们通过与两个基线进行比较来研究本章提出的组上下文模块

的有效性，结果报告在表3.5中。其中 None指的是直接将编码器的输出特征 X输
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表 3.4 不同的分组数量对不同用户个性化图像分割效果的影响。不同的列表示不同的
用户 ID，“Mean”表示在所有用户上的平均。本表使用的指标是 FIoU。

数量 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Mean
1 42.39 46.11 42.95 43.79 52.45 46.15 51.23 55.88 45.57 42.51 55.30 47.89 43.66 39.54 44.12 46.64
10 42.49 45.52 42.75 44.07 52.64 46.54 50.85 56.52 45.81 42.25 54.75 46.86 44.62 41.18 45.36 46.81
80 41.87 45.73 43.14 44.04 52.44 47.45 52.32 56.92 45.61 42.67 54.94 48.38 44.24 41.67 45.98 47.16
200 42.11 45.66 43.14 43.33 52.08 45.85 52.05 56.51 45.78 42.13 53.75 46.73 43.80 41.59 45.35 46.66

入给解码器得到分割图，不使用组上下文模块。Global表示使用一个全局的语义

表征来增强所有的像素特征，即使用一个全局表征来代表一个用户的个性化特

征，这类似于[71] 中的方法。本部分的实验中，分割网络的主干是 VGG­16[108]。
如表3.5中报告的，None的基线实现了 44.22的 FIoU。Global轻微提升了 0.34的
性能，这表明在我们的场景下，全局的用户表征不够有效。这个结果符合我们

在前面的分析：一个用户的个性化图片之间虽然有相关性，但是这种关联是相

对较弱的，并不是所有的图片都强相关。如果使用一个全局表征来代表一个用

户，然后在这个用户的所有图片上作为先验，这个先验会过于模糊，难以起到

明显的效果。OURS 表示在网络中加上组上下文模块的我们的方法，它的 FIoU
达到了 47.16，相比于 None的基线提高了 2.94的性能，这表明了我们提出的组
上下文模块的有效性。

表 3.5 组上下文模块的效果验证。“None”和“Global”分别表示无上下文和全局上下
文。“Mean”表示所有 ID上的均值。

方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Mean
None 39.89 44.39 39.88 40.01 49.89 44.24 47.99 54.59 43.84 38.29 53.00 43.07 42.83 40.02 41.36 44.22
Global 38.89 42.13 42.13 38.96 50.88 45.09 51.62 55.67 44.23 38.51 49.80 45.70 43.20 39.84 41.71 44.56
OURS 41.87 45.73 43.14 44.04 52.44 47.45 52.32 56.92 45.61 42.67 54.94 48.38 44.24 41.67 45.98 47.16

3.4.7 个性化训练的价值

在本节中，我们混合来自所有用户的图像以形成一个混合图像集MixAll。同

时，我们从 MixAll中随机采样一个 1/15的子集，得到与单个用户图像数量类似
的MixSample。我们在这两个图像集上训练模型，然后在不同用户的数上据评估

训练出的模型，结果在表3.6中展示。表中上面两行分别表示上述两个采样数据
上进行训练的结果，Personal则表示我们的方法，即在对应用户上训练并测试的

结果。尽管MixAll具有大约 15倍的图像用来进行域适应训练，它的所有用户的
平均 FIoU却只有 45.56，低于 Personal的 47.16。这个结果显示了从个性化数据
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表 3.6 将个性化数据集混合并进行实验。“MixAll”表示混合所有用户图像，“MixSam­
ple”对“MixAll”的图像进行 1/15的采样，以使其和每个用户的个性化图像集具有相
似的大小。

方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Mean
MixSample 40.92 43.18 40.73 40.55 49.84 46.18 50.42 57.22 42.92 39.39 54.26 45.83 43.67 38.74 44.90 45.25
MixAll 42.54 45.11 41.73 39.87 49.58 43.74 52.64 56.88 43.82 38.55 55.26 47.18 42.33 38.97 45.16 45.56
Personal 41.87 45.73 43.14 44.04 52.44 47.45 52.32 56.92 45.61 42.67 54.94 48.38 44.24 41.67 45.98 47.16

中学习的价值。

3.4.8 在道路场景数据上的实验

这一节中我们在常见的道路数据集上进行无监督语义分割域适应训练，测

试我们的图像间语义辅助模块在这些道路场景数据上的效果如何。现有的一些

无监督语义分割域适应方法一般都在 GTA5[54] 和 Cityscapes[53] 之间进行域适应
训练，这里我们也遵循这样的设置。GTA5包含 24966张分辨率为 1914×1024
的虚拟图片，Cityscapes则是实拍的街景图片，包含 2975张训练图片和 500张
测试图片，分辨率为 2048×1024。我们进行从虚拟的 GTA5向真实的 Cityscapes
上迁移的训练，并在后者的测试集上测试效果。跟随之前的方法[56, 109]，我们

这里评测 19个类别上的 mIoU，同时分割网络也使用 ResNet­101为基础网络的
DeepLab v2[51] 模型。训练和测试时的图片大小我们也设置成和 ADVENT[56] 一
致，批的大小设置为 4. 本实验的主要目的是测试我们的上下文语义辅助模块能
否在道路场景数据集分割上起到作用，因此我们仅进行第一步的域适应训练，忽

略第二步的伪标签微调部分，实验结果报告在表3.7中。从结果中我们可以看到，
我们的方法超过基线方法 ADVENT 1.6%，达到 45.4的 mIoU。这表示即便是在
道路场景的数据集上，我们的上下文语义模块仍然能捕捉到图片间的相关语义，

并对图像分割起到明显作用。应该注意到，道路场景中的图片其实都是关于类

似道路、车辆和行人等物体的。而我们的分组方法是基于图像级特征聚类得到

的，可能并不能很好区分这些图片。相信更加灵活的聚类方法能够得到更加理

想的效果。
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表 3.7 在道路场景数据上的分割实验结果，本实验包含 GTA5−→Cityscapes的域适应训
练。注意我们仅进行第一步的域适应训练，没有加上伪标签微调的步骤。表中标注ST表
示增加了伪标签微调的方法的结果。表中黑色数字下标表示发表年份。

GTA5 −→ Cityscapes

方法 ro
ad
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e
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ht

t­s
ig
n
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.

te
rr.

sk
y

pe
rs
.
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er

ca
r
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ck
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tra
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ot
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ke

m
Io
U

Source­Only 75.8 16.8 77.2 12.5 21.0 25.5 30.1 20.1 81.3 24.6 70.3 53.8 26.4 49.9 17.2 25.9 6.5 25.3 36.0 36.6
Fully­Supervised ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ 65.1

AdaptSeg18[58] 86.5 36.0 79.9 23.4 23.3 23.9 35.2 14.8 83.4 33.3 75.6 58.5 27.6 73.7 32.5 35.4 3.9 30.1 28.1 42.4
DCAN18

[110] 86.5 36.0 79.9 23.4 23.3 23.9 35.2 14.8 83.4 33.3 75.6 58.5 27.6 73.7 32.5 35.4 3.9 30.1 28.1 42.4
DISE19[111] 91.5 47.5 82.5 31.3 25.6 33.0 33.7 25.8 82.7 28.8 82.7 62.4 30.8 85.2 27.7 34.5 6.4 25.2 24.4 45.4
CLAN19

[112] 87.0 27.1 79.6 27.3 23.3 28.3 35.5 24.2 83.6 27.4 74.2 58.6 28.0 76.2 33.1 36.7 6.7 31.9 31.4 43.2
ADVENT19[56] 89.9 36.5 81.6 29.2 25.2 28.5 32.3 22.4 83.9 34.0 77.1 57.4 27.9 83.7 29.4 39.1 1.5 28.4 23.3 43.8
SSF­DAN19

[113] 90.3 38.9 81.7 24.8 22.9 30.5 37.0 21.2 84.8 38.8 76.9 58.8 30.7 85.7 30.6 38.1 5.9 28.3 36.9 45.4
SIBAN19

[114] 88.5 35.4 79.5 26.3 24.3 28.5 32.5 18.3 81.2 40.0 76.5 58.1 25.8 82.6 30.3 34.4 3.4 21.6 21.5 42.6
LTIR20 w/o ST[115] ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ ­ 44.6
LTIR20

[115] 92.9 55.0 85.3 34.2 31.1 34.9 40.7 34.0 85.2 40.1 87.1 61.0 31.1 82.5 32.3 42.9 0.3 36.4 46.1 50.2
FDA20 w/o ST[106] 90.0 40.5 79.4 25.3 26.7 30.6 31.9 29.3 79.4 28.8 76.5 56.4 27.5 81.7 27.7 45.1 17.0 23.8 29.6 44.6

Ours w/o ST 89.2 41.5 83.3 33.3 15.1 34.6 42.9 29.0 85.9 38.3 79.9 65.8 28.9 85.8 40.4 46.7 0.0 22.1 0.0 45.4

第五节 本章小结

在本章中，我们研究了如何利用用户个性化这一弱监督信息来挖掘图像之

间的关联性，并将这种关联性应用到语义分割的任务中。我们首次提出图像语

义分割中的个性化问题，并收集了包含 15个用户数据的大型个性化图像数据集
PIS。我们的数据集可以作为用户个性化图像分割问题的一个研究起点。用户个
性化这一弱监督信息是我们的数据集的最大特点，在为我们研究视觉任务提供

一个先验知识的同时，如何利用这一弱监督信号也是研究个性化图片语义分割

的一个难点。用户的图片之间有相互关联性，但是并不是所有图片都高度相关。

在进行语义分割这些细粒度视觉问题时，也不是所有的语义都能对像素类别的

判别起到正面的互补作用。如何能够利用好用户个性化这一弱监督信号，同时

又能排除不相关图片的语义干扰，这是一个值得继续研究的问题。未来我们将

在更好的图像分组，以及更好的上下文语义辅助模块这两个方面继续探索。
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第四章 总结展望

第一节 本文工作总结

从粗糙的弱监督信号中挖掘细粒度的视觉信息，并利用这种视觉信息的组

合与推理完成更复杂的认知任务。这是一个非常有意义的研究方向。尽管目前

各种不同任务上的细粒度标注的数据集层出不穷，然而这种数据集能包含的数

据毕竟是有限的。如果通过弱监督技术的研究，使得机器能够从互联网的海量

弱标注信息中挖掘细粒度的视觉信息，并在这些信息的基础上进行更加高层级

的推理与复杂认知，将会极大地推动智能系统的通用性发展。本文在视频问答

和个性化图像分割两个场景下研究如何挖掘弱监督数据中的物体级别和像素级

别的视觉信息，并利用它来解决下游的任务。

在视频问答的场景中，本文通过将视频和语句分解为视频区域和物体词语，

然后通过在统一的特征空间中学习区域和词语的对应关系来建立物体级别的视

觉认知能力。基于这种物体级别的匹配关系的建立我们得以实现由问题中的物

体词语引导的视频注意力机制，将网络的注意力集中到视频中的相关物体上，从

而回答问题。同时，为了更精准地关注到对回答起关键作用的物体本文还设计

了一个能够在视频的不同区域转移注意力的模块。公开数据集上的实验结果表

明了本文的方法的优越性。相比于基于软注意力的方法，本文的基于视觉­语言
配对的注意力机制在关注视频的不同区域的同时可以显式地输出它关注的物体

词语，这种透明与可解释性为模型分析提供了基础。通过可视化网络的注意力

转移过程，我们能够观察模型在解决问答这样的复杂问题时的推理过程，进而

设计更加复杂、通用的认知系统。

在个性化图像分割的场景中，本文通过将个性化这一较难定义的弱监督信

号具象化成用户图像之间的关联性，进而通过关联图片之间的语义互补性为图

像分割提供额外的信息补充。为了促进个性化图像分割的研究，我们收集了一

个包含 15个用户的个性化图像的数据集。为了在利用用户图像之间的语义相
关性的同时排除相关性较低的图像带来的干扰。本文提出在处理用户的图像时，

首先将其聚类成若干个语义相似度高的分组。我们进一步设计了一个组上下文
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语义辅助模块：在每一个分组内，我们提取图片的区域特征，在对具体像素进

行类别判定时，组上下文模块会度量该像素和这些区域特征的相关性，并用相

关性高的区域的语义来辅助像素类别的判定。在个性化数据集上的实验结果表

明我们的组上下文模块能够有效地挖掘图像之间的关联性并应用到分割任务上。

第二节 未来工作展望

开放数据中弱监督信号的探索与利用是一个非常有挑战性的研究方向，从

这些信号中挖掘基础的视觉信息的能力对于更通用的智能系统的发展不可或缺。

本文在视频和图像两个场景下利用弱监督信号挖掘其中的物体和像素级别的视

觉信息。尽管这些信息为下游的任务带来了帮助，但是本文的系统还是较为简

单的设计，挖掘到的视觉信息也还较为粗糙。例如从视频中挖掘到的视频区域

和物体词语的对应关系中，我们得到的只是网格状区域的视频内容和物体词语

的对应关系。本文的系统暂时还不能得到更加精细的像素级别的物体区域，同

时问题中的一些表达动作或者相互关系的词语我们还没有能够将其和视频中的

时空区域对应起来。未来，我们将尝试更加细粒度的区域配对，同时考虑学习

视频中的时空区域的组合和表达动作的词语的对应关系。个性化图像分割的场

景中，我们虽然能够将个性化信息转换成图像之间关联，但是这种关联依然是

较为模糊的基于特征向量相似度的特征增强。未来，我们希望能够探索用户图

像之间高层级的物体关联性，比如实现图像间物体的追踪。总之，弱监督信息

的探索与利用还有很多值得研究的具体问题，希望本文能够给读者一些关于这

个方向的参考，推动弱标注的智能系统的开发。
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