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摘　要　超像素分割是计算机视觉领域的一项重要任务，该任务将具有相似属性的像素分组到称为超像素的簇

中．图像超像素不仅可以增益图像注释，而且还是各种下游应用的基础，如分割、光流估计和深度估计．尽管超像素

分割技术取得了显著进展，特别是随着深度学习方法的出现，但现有解决方案由于ＧＰＵ内存和计算能力的限制，

一直无法有效处理高分辨率图像．针对这个问题，作者提出了一种名为区域解耦校准的高分辨率超像素网络

（ＰａｔｃｈＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＮｅｔ）的新型深度学习框架，通过采用解耦的一致性学习策略，解决了现有方法的局

限性．这种方法允许通过从低分辨率输入预测高分辨率输出来高效生成高分辨率超像素结果，从而绕过了ＧＰＵ内

存限制．ＰＣＮｅｔ的一个关键贡献是解耦的区域块校准（ＤＰＣ）分支，它将高分辨率图像块作为额外输入，以保留细节

并增强边界像素分配．为了改善边界像素的识别，作者利用二进制掩模设计了一种动态引导训练机制．这种机制鼓

励网络专注于区域内的主要边界，将任务从多类分类简化为二分类问题．这一创新策略不仅减少了网络优化的复

杂性，而且显著提高了边界检测的精度．本文通过在包括 ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ、ＢＩＧ和新创建的ＦａｃｅＨｕｍａｎ数据集在

内的多样化数据集上进行广泛的实验，证明了ＰＣＮｅｔ的有效性．结果表明，ＰＣＮｅｔ能够成功处理５Ｋ分辨率图像，

并与现有的最先进的ＳＣＮ方法相比，实现了更优越的性能，后者在处理高分辨率输入时存在困难．作者的贡献包

括开发了ＰＣＮｅｔ，一种针对高分辨率超像素分割的深度学习解决方案，引入了解耦的区域校准架构，并构建了一个

超高分辨率基准测试集，用于评估高分辨率场景中超像素分割算法的性能．本文首先回顾了超像素分割领域的相

关工作，然后详细介绍了ＰＣＮｅｔ框架，接着展示了实验结果并与最先进的方法进行了比较．结论部分总结了研究结

果并概述了未来研究的潜在方向．代码、预训练模型和新的基准数据集的可用性无疑将促进高分辨率超像素分割

领域的进一步发展．总之，本文在超像素分割领域提供了一个重要的进步，提供了一种能够高效、准确处理高分辨

率图像的解决方案．所提出的ＰＣＮｅｔ框架，凭借其创新的ＤＰＣ分支和动态引导训练机制，为未来在计算机视觉领

域的研究和应用提供了一个有前景的方向．本文的代码、预训练模型以及新构建的评估基准数据集可在ｈｔｔｐｓ：／／

ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｗａｎｇｙｘｘｊｔｕ／ＰＣＮｅｔ上获取．
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ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｆｉｎｄｉｎｇｓａｎｄｏｕｔｌｉｎｅｓｐｏｔｅｎｔｉａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈ．Ｔｈｅａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙｏｆ

ｃｏｄｅ，ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌｓ，ａｎｄｔｈｅｎｅｗｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔｗｉｌｌｕｎｄｏｕｂｔｅｄｌｙｆａｃｉｌｉｔａｔｅｆｕｒｔｈｅｒ

ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｉｎｓｕｍｍａｒｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒ

ｐｒｅｓｅｎｔｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｉｎｔｈｅｄｏｍａｉｎｏｆｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｐｒｏｖｉｄｉｎｇａｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｔｈａｔｃａｎｈａｎｄｌｅｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙ．ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＰＣＮｅｔｆｒａｍｅｗｏｒｋ，

ｗｉｔｈｉｔｓｉｎｎｏｖａｔｉｖｅＤＰＣｂｒａｎｃｈａｎｄｄｙｎａｍｉｃｇｕｉｄａｎｃｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｏｆｆｅｒｓａｐｒｏｍｉｓｉｎｇ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｆｏｒｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．Ｏｕｒｃｏｄｅ，ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌｓ，

ａｎｄｔｈｅｎｅｗｌｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔａｒｅａｖａｉｌａｂｌｅａｔｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／

ｗａｎｇｙｘｘｊｔｕ／ＰＣＮｅｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｖｉｓｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

１　引　言

超像素分割的目标是将具有相似颜色或其他低

层属性的像素分配到相同的簇中，这个过程可以视

为图像上的聚类．生成的像素簇称为超像素，超像素

可以直接用于图像标注［１］或增益下游任务［２７］．受深

度卷积神经网络的推动，诸多基于深度学习的方法

已被提出来提升超像素分割的性能，并取得了良好

的结果［８１０］．基于深度网络的超像素分割的一般做法

是首先将图像分割成网格，接着利用卷积网络为每个

像素预测一个９维向量，该向量表示每个像素被分

５６６２１１期 王亚雄等：基于解耦区域校准的高分辨率超像素生成算法



配到其周围９个网格的概率
［９１０］．然而，由于 ＧＰＵ

显存限制，现有方法无法处理较高分辨率图像．

受益于硬件以及移动设备的发展，高分辨率图

像的获取变的相对容易，另一方面，某些领域的数据

本身具有高分辨率的特征，例如医学图像和ＳＡＲ图

像等．此外，高分辨率的超像素分割也对高分辨的图

像标注具有重要意义．因此，在计算机视觉方面，尤

其是像素级任务（如分割［１１１５］、光流估计［１６１９］、深度

估计［２０２２］等），高分辨率问题受到了较大的关注．对

于超像素分割，虽然已经提出了一些基于深度学习

的方法，但高分辨率场景尚未得到很好的探索．例

如，目前最先进的方法ＳＣＮ
［９］只能为低分辨率图像

生成超像素，而如果遇到高分辨率图像，其推理速度

将会变很慢．在英伟达１０８０ＴｉＧＰＵ上，ＳＣＮ
［９］无法

在输入图像分辨率超过３．５Ｋ的情况下正常工作，

如图１所示，我们的方法能够在保持边界精度的同

时，高效地获取高分辨率图像（５Ｋ）的超像素（结果在

单个ＮＶＩＤＩＡ１０８０ＴｉＧＰＵ和ＦａｃｅＨｕｍａｎ数据集

上获得）．为了扩大可处理的分辨率上限，一个直观的

解决方案是从低分辨率图像预测高分辨率输出．通

过在解码器阶段引入额外的上采样层，我们可以使

得网络从较低分辨率的犎／４×犠／４图像中学习到

犎×犠 的关联映射，如图２（ｂ）所示．采用这种设计，

网络可以成功处理更大尺寸的图像．

图１　ＰＣＮｅｔ与最先进的ＳＣＮ
［９］在时间、内存和性能的比较

（其中下标“ｔ”和“ｍ”分别表示时间耗费和内存占用）

图２　不同训练架构的比较（ＳＣＮ
［９］在输入输出具有相同的分辨率．直接从低分辨率图像预测高分辨率图像的朴素解决方案

无法取得满意的效果．通过引入校准分支，我们的ＰＣＮｅｔ可以处理更高分辨率的图像并同时实现令人满意的性能）

然而，低分辨率的输入会损失大量信息，这会阻

碍网络对图像的纹理背景进行感知，特别是语义边

界细节，从而导致性能的显著下降．为了感知更多边

界细节，我们提出通过直接从原始高分辨率图像中

裁剪补丁作为附加输入来校准边界像素分配，从而

提出了区域块校准网（ＰａｔｃｈＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，

ＰＣＮｅｔ）．我们ＰＣＮｅｔ的核心思想如图２（ｃ）所示，我

们直接从原始高分辨率图像中裁剪出一个局部图像

块，以保留所有细节．然后，我们将其送入解耦的区

域块校准（ＤＰＣ）分支，从而帮助对粗略全局预测的

边界细节进行校准．这里“解耦”指的是将局部区域

块从原始图像中裁剪下来，并与原始图像协同作为

输入的训练方式．通过与主分支共享权重，从ＤＰＣ

学习到的知识能够得到很好的转移，使主超像素分

支能够准确感知更多边界像素．

不同于通过将像素分类为其语义类别来感知整

体边界布局的全局输入，我们裁剪的区域块的目的

仅仅在于帮助网络准确分配边界周围的像素，而不

关注其所包含的对象的语义信息．为了实现这一点，

我们设计了动态引导训练机制．具体地，我们设计一

个二值掩码来鼓励网络仅关注当前区域的主要边

界，而不是贪心地识别区域块中所有像素的类别，这

样可以将多类语义标签降级为二值掩码作为指导．

通过我们的动态引导训练，每次迭代，网络只需区分

前景和背景以突显主要边界，而无需识别所有像素

的多个类别．这种策略不仅可以减轻网络优化的难

度，还可以使网络准确识别更多边界像素．

从图１可以看出，我们的ＰＣＮｅｔ可以在单个

ＮＶＩＤＩＡ１０８０ＴｉＧＰＵ上可以成功处理５Ｋ分辨率

图像（５０００×５０００至６０００×６０００的分辨率范围）．与
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最先进的ＳＣＮ
［９］相比，虽然输入分辨率缩小了４倍，

但ＰＣＮｅｔ的性能仍然可以略微超过它．对于 Ｍａｐｉｌ

ｌａｒｙＶｉｓｔａｓ
［２３］、ＢＩＧ

［１１］和我们创建的ＦａｃｅＨｕｍａｎ

数据集的定量和定性结果表明，所提出的方法可以

有效地处理高分辨率５Ｋ图像，并获得更好的性能．

在这项工作中，我们做出的贡献可以总结如下：

（１）一个基于深度学习的高分辨率超像素分割

解决方案．我们针对高分辨率的超像素分割进行了早

期探索，并提出了一个解决方案．所提出的ＰＣＮｅｔ

可以有效地处理５Ｋ图像，并在五个基准数据集上

取得了令人满意的性能．

（２）解耦区域块校准架构．我们提出了一种补

丁校准训练范式．采用这种架构，全局图像和局部图

像块可以实现信息互补．该架构采用动态引导训练

策略以提高性能，并设计了局部判别损失函数以帮

助实现更好的边界精度．

（３）超高分辨率基准测试集．我们构建了一个超

高分辨率基准测试集，它的图像大小范围为１８１０×

２０６６到１００００×６６７５，用于评估超高分辨率超像素

分割性能．

接下来，我们将首先在第２节介绍与本文相关

的现有工作；并在第３节详细阐述我们的ＰＣＮｅｔ；第

４节将呈现实验结果，并与最先进的方法进行比较；

最后，在第５节中将给出结论．

２　相关工作

超像素分割可以被视为对图像进行像素级聚

类的过程，该问题的关键在于估计每个像素与其潜

在聚类中心的隶属关系［８９，２４３６］．传统方法使用聚

类［２５２７，３７］或关联图［２４，３８］的技术来进行归属关系估

计．一般来说，基于聚类的方法通常使用聚类策略来

计算锚点像素与其邻居之间的连通性，这种做法也

较为直观．著名的超像素方法ＳＬＩＣ
［２５］将犽均值算

法应用于超像素分割，ＳＬＩＣ是超像素领域中的一个

经典算法．Ｌｉｕ等人
［２６］以计算内容敏感度扩展了

ＳＬＩＣ算法，设计的模型可以在内容密集区域生成小

的超像素，在内容稀疏区域生成大的超像素．Ｌｉ等

人［３７］通过引入一个精心设计的高维空间，显式地利

用了加权犽均值和归一化分割来优化目标之间的

联系．Ｗａｎｇ等人
［３９］提出了一种新颖的关联植入方

法来捕捉像素网格上下文．而基于图的方法将超像

素分割视为图划分问题，并通过估计像素之间的连

接强度来执行超像素分割．Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等人
［３８］利

用图像的图的表示，并定义了用于衡量两个区域边

界相关性的连通度准则，作者基于该连通度设计了

一种高效的超像素分割算法ＦＨ．在文献［２４］中，

Ｌｉｕ等人提出了一个新的超像素分割目标函数，并

通过互异性约束下最大化目标函数的图拓扑来给

出分割结果．受到深度卷积网络在许多视觉任务

上的成功的鼓舞，研究人员最近尝试利用深度卷积

网络来提升超像素分割．Ｔｕ等人
［８］提出通过来自深

度网络的像素级深度特征来改进超像素分割的效

果．Ｊａｍｐａｎｉ等人
［１０］提出一种软聚类机制，并将其与

深度网络结构相结合，开发了第一个基于深度神经

网络的端到端的超像素分割解决方案．在文献［９］

中，作者进一步简化了在文献［１０］中的框架，并提出

了一种更快、更简单的超像素分割算法．与基于深度

学习的超像素分割相比，传统方法受制于推理速度

慢和性能较差的问题．在为高分辨图像生成超像素

时，传统方法的低效率和效果不佳的缺点更为明显．

对于基于深度学习的方法，ＳＳＮ旨在设计一个端到

端可训练的超像素网络．ＳＣＮ更注重效率，并通过

简化ＳＳＮ来提供更有效的网络．尽管ＳＳＮ和ＳＣＮ

相对于非学习的方法具有出色的性能，但它们无法

执行高分辨率超像素分割．因此，本文旨在基于深度

网络开发一种高效的高分辨率超像素方法．像

ＳＬＩＣ
［２５］、ＥＲＳ

［２４］等传统方法也可以执行高分辨率

超像素分割．然而，它们的推理速度通常较慢，并且

性能较差．ＳＳＮ
［１０］开发了一种软犽均值方法，并提

出了一个超像素适配的损失函数来训练网络，这是

第一个可训练的深度超像素模型．ＳＣＮ
［９］旨在开发

一种更高效的超像素网络，作者进一步简化了ＳＳＮ

模型并提出了一种更高效的网络．本文提出的方法

采用了与ＳＳＮ和ＳＣＮ类似的训练范式，但本文的

重点在于高分辨率超像素分割，这项任务尚待探索．

３　方法论

图３展示了我们提出的ＰＣＮｅｔ的框架示意图．

如图所示，在训练阶段，分别将全局图像犌∈犚
３×犎×犠

和局部块犔∈犚
３×犎×犠作为输入送入到主分支和解

耦的区域校准分支中．输入图像在压缩阶段下采样

４次，然后在解码阶段上采样６次．因此，两个分支

都输出大小为９×４犎×４犠 的关联映射矩阵，分别

由语义标签和我们设计的二值引导掩膜进行监督．
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图３　ＰＣＮｅｔ的网络架构图（犙犌∈犚
９×犎×犠是全局输入的预测关联图，每个像素犙犻犼∈犚

９表示像素狆（犻，犼）分配给其９个周围

网格的概率．“ＳＲ”和“ＳＰ”分别表示超分辨率和超像素头．在每次迭代中，低分辨率的全局和局部输入被送入到网络中，

并预测４倍分辨率的关联概率矩阵，这些关联矩阵预测由真实语义标签和我们的二值引导掩膜进行监督．超分辨率分

支作为辅助模块，在训练过程中帮助恢复更多的纹理细节，该分支在推理时被丢弃．“Ｃｏｎｖ＃”表示步长为＃的卷积，

“ｓｕｂｐｉｘｅｌ”表示尺度因子为４的子像素卷积操作
［４０］．“高分辨率图像”指数据集中的原始图像．训练过程中，每次迭代中

会随机裁剪局部图像块）

超分辨率分支作为辅助模块，在训练时帮助网络从

低分辨率输入中恢复更多的细节，其在推理时被丢

弃．我们在两个分支之间共享权重，以实现所学习的

知识的传播和互通．

３１　区域校准结构

如图３所示，为了提高内存和计算效率，我们的

ＰＣＮｅｔ采用编码器解码器的框架结构，使用低分辨

率犎×犠 的输入预测高分辨率４犎×４犠 的关联映

射．我们不使用对称的编码器和解码器层，而是在预

测层之前引入一个缩放因子为４的子像素层
［４０］，以

帮助生成形状为９×４犎×４犠 的关联映射犙，其中

每个９维向量表示该像素分配给邻近的九个网格的

概率．在训练期间，主分支负责从犌∈犚
３×犎×犠中捕

捉全局边界布局，该分支的输入是通过调整原始高

分辨率图像大小得到的．而区域校准分支则专注于

通过从局部区域犔中获取更精细的边界来校准全

局分支的结果．通过共享区域校准分支和主分支的

学习权重，主分支可以同时感知全景布局和边界细

节，从而有效地防止低分辨率输入的信息损失所导

致的性能下降．

两个分支的输出都以类似的方式进行监督．给

定全局输入的关联预测犙犌和相应的监督标签犛犌，

网络训练第一步是利用超像素犛的周围像素来计

算其属性：

犺（狊）＝

∑
狆：狊∈犖狆

犛犌（狆）·犙犌（狆，狊）

∑
狆：狊∈犖狆

犙犌（狆，狊）
（１）

　　接着在第二步，根据预测的关联矩阵以及第一

步中的超像素属性重构每个像素的属性：

犛′犌＝∑
狊∈犖狆

犛犌（狆）·犙犌（狆，狊） （２）

其中，犖狆是狆相邻的网格集合，犙犌（狆，狊）表示将像素

狆分配给超像素狊的概率．图４中给出了预测关联

图的解释．因此，网络的优化目标是最小化重建标签

与真实标签之间的差异，其中犛犌是ｏｎｅｈｏｔ语义标

签的编码向量．与Ｙａｎｇ等人
［９］类似，也考虑了二维

空间坐标狆，因此完整的超像素损失函数为

犔犛犘（犙犌，犛犌）＝∑
狆

犆犈（犛′犌（狆），犛犌（狆））＋ 狆′－狆 ２（３）

其中犆犈（·，·）表示交叉熵损失，狆′是根据式（１）～（２）

从狆′重建的向量．

图４　超像素网络的输出：关联图的直观示意图

为了从低分辨率输入犌中恢复更多的细节，我

们进一步引入了超分辨率分支，给出高分辨率图像

犌的重建犌^，通过一个掩膜犔１重建损失进行优化，

具体细节将在第３．３节中详细说明．全局分支的完

整损失为犔犌＝犔犛犘（犙犌，犛犌）＋犔犛犚（^犌，犌
）．

３２　解耦的区域校准分支

我们的ＰＣＮｅｔ试图从低分辨率输入中生成高
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分辨率输出，这种模式允许我们训练一个能够处理

更高分辨率图像的网络．然而，在下采样输入中丢失

的纹理细节和模糊的边界上下文使得网络难以很好

地识别边界像素．为了弥补这个缺点，我们设计了解

耦的区域校准（ＤｅｃｏｕｐｌｅｄＰａｔｃｈＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎ，ＤＰＣ）

分支．具体来说，我们首先从原始高分辨率数据中以

边界像素为锚点裁剪局部区域块犔
∈犚

３×４犎×４犠，然

后将其调整大小以获得低分辨率输入犔∈犚
３×犎×犠，

将其送入ＤＰＣ分支中以捕捉更精细的边界细节．最

后，通过共享ＤＰＣ的学习权重，我们可以赋予主分

支较好的边界细节识别能力．

给定ＤＰＣ的输出犙犔，利用其对应的真实语义

标签犛犔作为监督是最直观的选择，它可以通过将像

素分类到它们的对象类别中来提升超像素分割．这

种策略在全局图像上可以很好地工作［９１０］，但在局

部输入上表现不佳，因为在我们的实践中裁剪的区

域块通常只涵盖对象的一部分，如图３所示．缺乏全

局上下文使得多类别分类过程变得非常困难．

实际上，与需要捕捉全局上下文以识别完整对

象的语义分割任务不同，超像素分割主要关注是否

可以准确地识别边界［９１０，４１］．换句话说，超像素网络

只需要区分边界周围的相邻区域以感知边界，而不

是像素的所有对象类别．考虑到这一特点，我们提出

了二值引导的掩模来监督局部关联预测．具体而言，

我们首先对应于局部补丁采样语义标签，并找到具

有最长边界的类犮，二值引导掩模定义如下：

犕（狆）＝
１， 犛犔（狆）＝犮

０，
烅
烄

烆 其他
（４）

　　通过我们的二值引导掩模，多类物体识别退化

为显著区域检测，这使得网络只需要区分类犮和其

他类别，从而简化了网络优化．如果前景类别犮能够

被很好地感知，根据类犮的选择，当前区域块的大

多数边界可以被识别出来．对于当前的掩模生成

过程中所忽略掉的边界，他们有几率在其他的采

样迭代中进行强调，这是由于局部块是随机裁剪

的．在我们的实践中，与多类标签犛犔相比，我们的二

值引导掩模可以带来更多的性能提升，如图５所示．

值得注意的是，二值动态引导训练策略不适用于主

分支，因为全局输入的边界足够丰富，在执行式（４）

时太多的边界被忽略．此外，犌的随机性要少得多，

这意味着在不同的迭代中，最长类犮有很高的概率

是相同的．因此，在训练过程中无法很好地捕捉忽略

的边界．

图５　ＰＣＮｅｔ在使用多类标签（用后缀“Ｍ”表示）和二值

掩模对ＤＰＣ分支的输出进行监督时的性能对比

在训练阶段，二值掩模 犌 将替换犛犔来监督

式（３）中的局部输出犙犔．超分辨率也被用作ＤＰＣ的

辅助分支，以帮助还原更多的纹理．因此，ＤＰＣ分支

的完整损失为犔＝犔犛犘（犙犔，犕）＋犔犛犚 （^犔，犔
），其中

犔^∈犚
３×４犎×４犠 是局部图像块的重建，犔

∈犚
３×４犎×４犠

是犔 对应的高分辨率图像．

３３　网络训练

我们的网络通过超像素损失、超分辨率损失和

我们提出的局部判别损失进行训练．超分辨率损失

是一个遮挡的犔１重建损失：

犔犛犚（^犌，犌
）＝

１

犅
犅⊙（犌－^犌）１ （５）

其中犅是用于指示边界像素的二值掩模．为了获得

犅，我们首先从真实的训练语义标签中提取边界，并

通过１６×１６的核进行膨胀操作一次，以包含更多边

界上下文．超分辨率损失专注于恢复边界周围的像

素，使模型能更好地感知边界上下文．

除了超像素损失和超分辨率损失，我们还设计

了局部判别损失，该损失在隐藏特征层面来强调边

界像素．具体而言，令犈∈犚
犎×犠×犇表示由子像素层

生成的像素嵌入特征，其中犇是像素嵌入的特征维

度．由于在训练期间真实标签是可用的，因此我们可

以从犇中采样一个包围边界像素的小局部块犅∈

犚犓×犓×犇．为了简化起见，我们只采样覆盖两个不同

语义区域的图像块，即犅 是来自两个类别的特征

组：｛犳１，…，犳犿，犵１，…，犵狀｝，其中犳，犵∈犚
犇，犿＋狀＝

犓２．直观上，我们试图使同类别的特征更接近，而来

自不同类别的像素嵌入应该相互远离．为此，我们均

匀地将同类别的特征分成两组，犳
１，犳

２，犵
１，犵

２，并最

小化同组类内离散度，同时最大化组间离散度：

犔犅＝
μ犳－μ犵 ２

犛２犳＋犛
２
犵

（６）

其中μ犳和犛犳分别是｛犳犻｝
犿

犻＝１的均值特征和离散度：
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μ犳＝
１

｜犳｜∑犳∈犳
犳，犛犳＝∑

犳∈犳

犳－μ犳
２

２
（７）

考虑所有采样的图像块!

，局部判别损失被定义为

犔犇＝
１

｜!｜∑犅∈!

犔犅 （８）

使用此损失，边界像素可以在网络中间的隐藏特征

级别进行预区分，这可以简化后续的超像素头的

语义边界识别．综上，我们的完整的训练损失可以表

示为

犔＝犔犌＋α犔犔＋β犔犇 （９）

其中α，β∈犚是权重各损失的超参数．

我们的ＰＣＮｅｔ的训练过程总结在算法１中，其

中犜犲狀狊狅狉．狉犲狊犻狕犲（犎，犠）表示将张量调整为 犎×犠

大小，而犚犪狀犱犘犻犮犽（犛）代表根据语义标签犛随机选

择一个边界像素．推断时，超分辨率分支被丢弃．本

文所提出的局部判别损失并非框架依赖的，可以应

用在任何基于深度学习的超像素分割框架下．

算法１．　ＰＣＮｅｔ训练．

输入：训练集，ＰＣＮｅｔ参数Θ，优化器（Θ），超参数α，β

输出：优化过后的网络参数Θ

Ｗｈｉｌｅ未收敛 Ｄｏ

　Ｆｏｒ犐，犛∈训练集 Ｄｏ

＃输入准备

４犎×４犠←原始分辨率

犌，犛犌＝犐．狉犲狊犻狕犲（４犎，４犠），犛．狉犲狊犻狕犲（４犎，４犠）

＃根据犛随机挑选一个边界像素点

＃之后分别从犐和犛上裁剪４犎×４犠 区域块

犫＝犚犪狀犱犘犻犮犽（犛）；

犔，犛犔＝犆狉狅狆（犐，犫），犆狉狅狆（犛，犫）

犎×犠 ←４犎×４犠

犌，犔＝犌．狉犲狊犻狕犲（犎，犠），犔．狉犲狊犻狕犲（犎，犠）；

＃网络前向

４犎×４犠←犎×犠

犌^，犙犌，犈＝犘犆犖犲狋（犌）＃全部输入

犌^，犙犔＝犘犆犖犲狋（犔）＃局部输入

＃损失计算

依据方程（３）计算犔犛犘（犙犌，犛犌），犔犛犘（犙犔，犕）；

依据方程（５）计算犔犛犚 （^犌，犌），犔犛犚 （^犔，犔）；

依据方程（６）～（９）计算犔犇（犈）；

＃整合上述损失，计算全部的损失

犔＝犔犌＋α犔犔＋β犔犇

＃反向传播并且更新网络参数Θ

犔．犫犪犮犽狑犪狉犱（）

狅狆狋犻犿犻狕犲狉．狊狋犲狆（）

ＥｎｄＦｏｒ

ＥｎｄＷｈｉｌｅ

和犇犛犚犔以及犌犔犖犲狋的比较．ＤＳＲＬ
［４２］从低分辨

率输入生成高分辨率分割图，并引入超分辨率分支

以帮助还原更多的结构信息．与ＤＳＲＬ不同，我们

的超分辨率仅关注恢复边界周围的内容（式（５））．

ＧＬＮｅｔ采用了调整大小的全局输入和裁剪的图像

块以促进高分辨率语义分割［４３］，而我们的ＰＣＮｅｔ

仅裁剪单个图像块进行校准．尽管存在一些细微差

别，我们的机制，比如超分辨率分支和裁剪区域块作

为辅助输入，确实已经在现有的工作中探索过．但是

本文的贡献并不在于上述两种设计，而是动态引导

掩码策略和局部判别损失．在我们的实验中，将这些

现有的高分辨率分割方法直接应用于超像素分割甚

至不能超过我们的基线方法，如图６所示．而我们的

二值掩膜机制和局部判别损失都是根据超像素分割

的特点专门设计的，更加适配超像素分割任务．

图６　在ＦａｃｅＨｕｍａｎ数据集上，本文方法与高分辨率分

割方法ＤＳＲＬ
［４２］和ＧＬＮｅｔ

［４３］的性能比较

４　实验验证与结果分析

实验部分，我们在包括三个高分辨率数据集和

两个常规尺寸的常见基准数据集上进行了大量实

验．我们系统地与最先进的和经典的方法进行比较，

以评估我们的ＰＣＮｅｔ的性能．

４１　数据集

为了彻底验证我们提出的方法的有效性，我们

收集了一个高分辨率数据集：ＦａｃｅＨｕｍａｎ．Ｆａｃｅ

Ｈｕｍａｎ数据集包含了共２５０张人脸和２５０张人体

图像，尺寸范围从１８１０×２０６６到１００００×６６７５不

等．所有样本都由专家仔细进行了像素级的标注，具

体地来说，人脸图像手动标记为２１个类别，而人体

样本被分配了２４个标签．图７展示了ＦａｃｅＨｕｍａｎ

数据集中的人脸和人体的数据实例．此外，我们也随

机抽取了一部分 ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ数据集
［２３］的样本，
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该数据集包含６００个样本，分辨率范围从１０２４×７６８

到５２４８×３９３６，用于测试我们的方法在公开基准上

的性能．其中，４００个图像用于训练，５０个和１５０个

图像用作验证和测试数据．

图７　ＦａｃｅＨｕｍａｎ数据集的两个示例样本（上面一行展示

了一个人体样本，下面一行展示了一个人脸样本．出

于隐私安全考虑，我们遮挡了重要的身份识别区域）

除了以上两个数据集之外，我们还使用ＢＩＧ数

据集来评估性能．ＢＩＧ数据集包含１５０张图像，其分

辨率范围从２０４８×１６００到５０００×３６００，图像注释

遵循与ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２
［４４］相同的标注规则．由

于ＢＩＧ数据集非常小，我们仅将其用于测试以评估

训练模型的泛化性．以上数据集包括人脸与人像

（ＦａｃｅＨｕｍａｎ）、街景图（ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ），以及动

物、物体、风景图（ＢＩＧ）等，提供了足够多样的评测

基准来对方法的有效性以及泛化性进行评估．

除了高分辨率数据集外，我们还在广泛使用

超像素基准数据集ＢＳＤＳ５００
［４５］和 ＮＹＵｖ２

［４６］上进

行实验，以进一步验证我们提出的方法的有效性．

ＢＳＤＳ５００由２００个训练、１００个验证和２００个测试

图像组成，每个图像由不同专家提供多个语义标签

的注释．为了公平比较，我们和之前的研究
［８１０］保持

一致，将每个注释视为单独的样本．因此，可以获得

１０８７个训练样本、５４６个验证样本和１０６３个测试样

本．ＮＹＵｖ２是一个室内场景理解数据集，包含１４４９

张带有对象实例标签的图像．为了评估超像素方法，

Ｓｔｕｔｚ等人
［４１］会移除边界附近未标记的区域，并收

集一个大小为６０８×４４８的子集，用于超像素评估．

４２　实现细节

在训练过程中，我们使用１２８×１２８的输入来预

测５１２×５１２的关联矩阵和重构图像．我们首先将原

始高分辨率图像调整大小为７６８×７６８，随机裁剪一

个５１２×５１２的图像作为全局样本犌，而局部块犔

则是直接从原始图像中裁剪一个５１２×５１２的图像．

全局和局部样本都将下采样４倍以作为全局和局部

输入．编码器包含５个模块，除第一个模块外，每个模

块都使用步幅为２的卷积将分辨率降低为１／２，而解

码器首先通过反卷积操作将分辨率恢复为１２８×

１２８，然后使用子像素卷积来输出一个５１２×５１２的

特征图，这个特征图进一步输入到超分辨率和超像

素预测头，用于重构图像和给出关联矩阵预测．需要

说明的是，在推断过程中超分辨率分支被丢弃．我们

在主分支的像素嵌入犈上执行局部判别损失以强

调边界像素，我们将块大小设置为５，即犓＝５．超参

数α和β分别设置为０．１和０．５．我们使用Ａｄａｍ优

化器［４７］进行网络训练，批大小为８，并进行４犽次迭

代，验证集上最优的模型用于性能评估．初始学习率

设置为５ｅ５，每２犽次迭代降低为１／１０．进行推断时，

对于测试图像，我们首先将其下采样４倍，然后将其

馈送到网中，以产生与原始分辨率相同大小的关联

矩阵．我们遵循先前的做法
［１６，３９］，网格大小是固定

的，通过变动输入图像的分辨率来产生不同数量的

超像素．在推断过程中，像素分配给具有最高关联概

率的相邻网格，因此，属于同一个网格的像素点形成

了一个超像素．我们对比下列方法，包括经典方法：

ＳＬＩＣ
［１］、ＬＳＣ

［２１］、ＥＲＳ
［２６］、ＳＥＥＤＳ

［９］、ＳＮＩＣ
［２］以及最

先进的深度模型ＳＣＮ
［９］．我们使用ＯｐｅｎＣＶ简单实

现了ＳＬＩＣ、ＬＳＣ和ＳＥＥＤＳ方法．对于其他方法，我

们使用作者的官方实现．至于另一个优秀的方法

ＳＳＮ
［１６］，由于在我们的实践中只能处理１Ｋ分辨率的

图像，因此在高分辨率比较中，我们不包含该方法．

４３　定量比较

对于超像素分割而言，准确识别边界非常重要，

因此我们使用边界召回率（ＢｏｕｎｄａｒｙＲｅｃａｌｌ，ＢＲ）和

边界精度（ＢｏｕｎｄａｒｙＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＢＰ）来评估性能
［４１］．

为了全面地评估模型，我们在 ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ或

ＦａｃｅＨｕｍａｎ数据集上训练网络，并在所有三个基

准测试上评估模型的能力和泛化性，特别是深度模

型ＳＣＮ
［９］和我们提出的ＰＣＮｅｔ．

图８展示了三个基准测试上ＢＲＢＰ曲线的性能

比较，其中图８（ａ）显示在ＦａｃｅＨｕｍａｎ上训练并在三

个测试集上评估的所有模型的性能比较，而图８（ｂ）

类似地展示了在 ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ数据集上的比

较．借助于可微卷积神经网络的优势，深度学习方

法ＳＣＮ和ＰＣＮｅｔ可以取得比传统方法ＳＬＩＣ
［２５］、

ＳＮＩＣ
［２７］、ＳＥＥＤＳ

［４８］和ＥＲＳ
［２４］更好的性能．与最先

进的方法ＳＣＮ相比，我们的ＰＣＮｅｔ在ＦａｃｅＨｕｍａｎ

上性能略好，在 ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ数据集上相当．关

于泛化性，从图８（ａ）（３）和图８（ｂ）（３）中可以看到，
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图８　三个高分辨率基准上的性能比较（其中（ａ）从左到右展示了在ＦａｃｅＨｕｍａｎ、ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ和ＢＩＧ数据集上的性能对

比，模型只在ＦａｃｅＨｕｍａｎ上训练；（ｂ）则类似地展示了在 ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ数据集上训练的性能比较）

我们的方法在ＢＩＧ数据集上的表现更好．当推广到

Ｆａｃｅ犎狌犿犪狀或犕犪狆犻犾犾犪狉狔犞犻狊狋犪狊时，犘犆犖犲狋和犛犆犖

相当．除了高分辨率数据集外，我们还在一个常用的

样本大小正常的数据集犅犛犇犛５００
［４５］和 ＮＹＵｖ２

［４６］

上进行了实验．我们沿用 Ｙａｎｇ
［９］和Ｊａｍｐａｎｉ

［１０］的

做法，在ＢＳＤＳ５００上训练模型，并在 ＢＳＤＳ５００和

ＮＹＵｖ２数据集上进行测试，以评估性能和算法的

泛化性．结果报告在图９中，我们可以看到ＰＣＮｅｔ

在ＢＳＤＳ５００上的性能仍然与模型ＳＣＮ相当，但比

ＳＳＮ差．我们认为这是由于低分辨率图像块会包含

更多的边界，这导致在生成二值引导掩码时会忽略

更多边界．因此，我们的块校准机制的优势不能充分

体现．当推广到ＮＹＵｖ２数据集时，我们的模型可以

比ＳＣＮ和ＳＳＮ方法略好，这验证了我们的ＰＣＮｅｔ

的有效性．此外，由于输入分辨率较低，我们的ＰＣＮｅｔ

还可以实现更好的推断效率．从图８、图９中可以看

出，我们的ＰＣＮｅｔ可以使用测试图像的１／４分辨

率即可实现略好或与ＳＣＮ相媲美的性能．较低的分

辨率输入不仅允许网络处理非常高分辨率的５Ｋ图

像，而且由于前向传播过程中较少的ＦＬＯＰｓ，还可

以显著加速推断，正如图１所示．图１０可视化了五

个数据集的超像素分割结果，包括三个高分辨率数

图９　ＢＳＤＳ５００ａｎｄＮＹＵｖ２数据集上的性能对比
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图１０　超像素分割结果展示（图中（ａ）展示了高分辨率的结果，包括ＦａｃｅＨｕｍａｎ、ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ和ＢＩＧ数据集上的超

像素分割结果；（ｂ）展示了在常规数据集上的结果，第一行和第二行分别展示了ＢＳＤＳ５００和ＮＹＵｖ２上的结果）

据集和两个常用的普通数据集．图１０（ａ）从上到下

依次显示了来自ＦａｃｅＨｕｍａｎ、ＭａｐｉｌｌａｒｙＶｉｓｔａｓ和

ＢＩＧ数据集的三个结果，而图１０（ｂ）展示了来自两个

普通数据集ＢＳＤＳ５００和ＮＹＵｖ２的结果．从这些图

中，我们可以观察到ＰＣＮｅｔ可以更准确地识别语义

边界，这直观地展示了我们提出的方法的优越性．

图１１对比了ＰＣＮｅｔ、ＳＣＮ以及ＳＳＮ在处理各个分

辨率图片时的时间耗费情况．从该图可以看到，我们

的ＰＣＮｅｔ模型可以以更小的时间代价处理更高分

辨率的图片．

４４　消融实验

第４．４节中，我们首先讨论分而治之策略，以更

清楚地阐明我们框架的动机，然后通过一系列实验证

实ＰＣＮｅｔ中每个组件的贡献．

（１）分而治之策略．由于超像素生成是一种图像

过度分割的表示，因此我们可以通过分治策略为高分

图１１　ＳＳＮ、ＳＣＮ以及ＰＣＮｅｔ可处理的分辨率以及时间对比

辨率图像生成超像素．例如，我们可以将输入图像划

分为四个不重叠的子图像，并为每个子图像运行超像

素生成，最后拼接起来形成高分辨率的超像素结果．

直观地说，分治策略是高分辨率超像素分割的直接选
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择．实际上，在我们的初始探索中，我们尝试基于ＳＣＮ

模型实验分治解决方案，但结果并不理想．这种策略

的第一个弱点是在不同图像块之间会有明显的边界，

由于块之间边界的存在，阻止了超像素的合并．如果

在划分过程中拆分了一个语义紧凑的区域，那么就不

可能为处于不同块中的像素形成一个超像素，如图１２

（ａ）～（ｂ）所示．此外，分治策略的性能也不理想．如

图１２（ｃ）所示，虽然边界召回率可接受，但精度太低．

ＳＣＮＤＣ的表现也不如ＳＣＮ，我们认为这是因为分割

图像的块无法提供相似的宽视角的上下文．因此，我

们放弃了这种朴素的策略，并提出了我们的ＰＣＮｅｔ，

以端到端的方式生成超像素，并取得了更好的性能．

图１２　消融和讨论实验（图中（ａ）和（ｂ）展示了使用分而治之策略的ＳＣＮ的超像素分割结果；（ｃ）是对应的性能比较；

（ｄ）验证了我们方法中每个组件的贡献；（ｅ）和（ｆ）分别讨论ＤＰＣ分支和ＬＤ损失中的图像块大小对性能的影

响；（ｇ）分析了基本计算模块的时间复杂度）

（２）各模块的贡献．为了验证ＰＣＮｅｔ中每个模

块的贡献，我们在ＦａｃｅＨｕｍａｎ数据集上进行了消

融实验，以验证它们各自的贡献，包括ＤＰＣ分支、超

分辨率分支和局部判别损失．结果报告在图１２（ｄ）

中，基线（ＢＳ）方法是图２（ｂ）所示的基于ＳＣＮ由低

到高分辨率预测的朴素策略，仅使用全局图像，并使

用损失函（式（３））训练网络．正如图１２（ｄ）所示，基

线方法表现非常差，因为非常低的分辨率输入牺牲

了太多的纹理，特别是语义边界上下文．通过我们的

ＤＰＣ分支，可感知更详细的边界信息，进而提高了

性能．超分辨率分支进一步使网络能够从低分辨率

输入中恢复更多细节．从图１２（ｄ）可以看到，当配备

超分辨率分支时，性能进一步提升．图５还表明，我

们的动态引导训练比朴素选择，即基于真实的多类

标签表现更佳，这验证了我们动态引导训练机制的

有效性．当进一步应用局部判别损失时，我们的方法

可以获得最佳结果．

（３）图像块尺度的影响．我们的ＤＰＣ分支和ＬＤ

损失的设计中都包含了图像块，因此，在本小节中，

我们进行实验来研究它们对于最终性能的影响．在

训练过程中，我们的ＤＰＣ分支以１２８×１２８像素图

像作为输入，输出５１２×５１２像素的预测结果．在这

部分中，我们还尝试了其他的图像块尺寸的选择，如

３８４、２５６、１２８（输出尺寸），在ＦａｃｅＨｕｍａｎ数据集

上的结果如图１２（ｅ）所示．我们发现，图像块大小为

５１２表现的最好，这是因为更大的图像块可以保留

更多的细节．因此，在训练中，我们使用５１２大小的

图像块送入ＤＰＣ分支以获得更好的性能．

在我们的ＬＤ损失中，我们在边界像素周围采

样５×５大小的图像块．在这个小节中，我们将图像

块尺寸从３变化到１１，以探究其带来的性能差异．

结果报告在图１２（ｆ）中，其中各ＰＣＮｅｔＰ表示不同

图像块尺寸的ＰＣＮｅｔ．从图１２（ｆ）可以看出，较小的

图像块尺寸对性能提升的较小．当图像块尺寸增加
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到５时，性能得到了提高．然而，进一步增大图像块

尺寸到７或１１并不能使性能进一步提升，反而比

ＰＣＮｅｔＰ５的表现略差．我们认为原因是过大的图像

块尺寸会引入更多不够接近边界的像素，导致ＬＤ

损失无法很好地集中注意力于边界上下文．因此，在

我们的ＰＣＮｅｔ中，我们将图像块尺寸设置为５．

（４）计算复杂度．在我们的ＰＣＮｅｔ中，复杂度降

低的主要原因是较低分辨率的输入．如图２所示为

了获得一个４犎×４犠 的预测结果，我们的模型仅需

犎×犠 大小的输入，与需要４犎×４犠 大小输入的

ＳＣＮ模型相比显著降低了计算成本．我们的网络的

基本块由卷积批量归一化ＲｅＬＵ组成，我们分析了基

本块的计算复杂度并在图１２（ｇ）中进行了报告，其中

犎，犠 是输入／输出图像的高度和宽度，犆１和犆２分

别表示输入和输出通道数．对于一个基本块，我们

的模型的计算复杂度为９犎犠犆１犆２＋２犎犠犆２，比

ＳＣＮ的１４４犎犠犆１犆２＋３２犎犠犆２快了１３５犎犠犆１犆２＋

３０犎犠犆２．

５　结论与展望

这项工作提出了一个基于深度学习的框架来进

行高分辨率超像素分割．所提出的ＰＣＮｅｔ可以以更

快的速度处理更高分辨率的图像．为了弥补下采样

输入中失去的边界细节，我们设计了一个解耦的区

域块校准分支来校正全局预测的边界像素．我们提

出了一个二值引导掩码，强制ＤＰＣ分支专注于感知

图像中的语义边界．为了准确地识别更多的边界像

素，我们提出了一个局部判别损失，以区分边界周围

的像素嵌入．我们还构建了一个超高分辨率基准

ＦａｃｅＨｕｍａｎ来评估超高分辨率的超像素分割．我

们在四个公共基准和我们收集的ＦａｃｅＨｕｍａｎ数

据集上进行了大量实验，评估其性能．我们提出的

ＰＣＮｅｔ可以高效地处理高分辨率的５Ｋ图像，同时

保持与最先进的ＳＣＮ相当的性能．

未来，我们将沿着三个方向继续探索超像素任

务．第一个值得研究的主题是如何有效地将超像素

框架与分割和立体匹配等下游任务相结合．作为基

本的计算机视觉任务，如何利用超像素使更多的视

觉任务受益是一个有前途的方向．其次，我们将致力

于面向语义区域感知的超像素分割．虽然网格分割

策略可以实现端到端的深度超像素分割网络的训

练，但这种机制也阻碍了超像素合并从而形成更大

的有意义的区域．我们相信克服这个问题将推动超

像素分割的研究．第三，探索高分辨率超像素分割如

何赋能高分辨率图像分割．通过合理的训练集合选

择或者使用ｏｎｅｓｈｏｔ的训练模式等策略，进一步挖

掘和利用超像素分割，以更好地提升高分辨率图像

的分割精度，也是一个有前景的研究方向．
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７７６２１１期 王亚雄等：基于解耦区域校准的高分辨率超像素生成算法


