
第  34 卷  第  1 期
2026 年  1 月

Vol. 34 No. 1
Jan.  2026

光学  精密工程
  Optics and Precision Engineering

时空对比学习驱动的弱监督图像语义分割网络
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摘要：现有基于视觉变换器（Vision Transformer， ViT）的图像级弱监督语义分割方法主要依赖自注意力机制提取有限

的语义信息，未能充分利用多维特征关系，导致目标区域的识别较为粗略。为此，提出一种时空对比学习驱动的弱监督

图像语义分割网络（Spatio-temporal Contrastive Learning， STCL），旨在通过时间、空间角度挖掘监督信息，以提高分割

精度。通过 ViT 的令牌机制，引入了空间特征对比学习模块，结合补丁级令牌和类级令牌对比策略，深入探索图像空间

中隐含的语义特征关系；设计了时间上下文对比学习模块，通过构建记忆库，利用历史图像分割中的先验知识来指导当

前语义分割任务，并建立了记忆库更新策略和自适应记忆对比度损失，进一步提升了模型对细节区域的辨识能力。实验

结果表明，在 PASCAL VOC 和 MS COCO 数据集上的平均交并比可以分别达到 72. 7% 以及 43. 6%，证明了所提出方

法的优越性。
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Abstract： Existing image-level weakly supervised semantic segmentation methods based on Vision Trans⁃
former （ViT） primarily rely on self-attention to extract limited semantic information and often fail to fully 
exploit multi-dimensional feature relationships， resulting in coarse target region identification.  To address 
this limitation， a Spatio-temporal Contrastive Learning network （STCL） is proposed to improve segmen⁃
tation accuracy by mining supervisory signals from both spatial and temporal perspectives.  Specifically， a 
spatial feature contrastive learning module is introduced based on ViT token representations， integrating 
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patch-level and class-level token contrastive strategies to capture implicit semantic relationships in image 
space.  In addition， a temporal context contrastive learning module is developed， in which a memory bank 
is leveraged to incorporate prior knowledge from historical images to guide current segmentation， together 
with a memory bank update strategy and an adaptive memory contrastive loss to enhance discrimination of 
fine-grained regions.  STCL achieves a mean Intersection over Union （mIoU） of 72. 7% on PASCAL 
VOC and 43. 6% on MS COCO， demonstrating superior performance.
Key words： computer vision； semantic segmentation； weakly supervised learning； class activation map； 

vision transformer； contrastive learning

1 引  言

语义分割主要研究计算机视觉中的像素级目

标识别。由于语义分割生成的预测结果包含丰富

的场景理解信息，该技术在自动驾驶及医学图像

分析等领域［1-2］得到了广泛应用。随着深度学习技

术的兴起，全监督语义分割取得了显著的进展［3-4］。

然而，这类任务通常依赖于精细的像素级注释，既

耗时又昂贵［5］。在这种情况下，弱监督语义分割

越来越受到关注，它利用粗糙的标注进行分割，如

边界框［6-7］、点［8］、涂鸦［9-10］和图像级标签［11］。其中，

图像级标签是最具成本效益的标注形式，也是弱

监督语义分割场景中最具挑战性的任务。

目前，大多数解决该任务的方法是利用神经

网 络 生 成 类 激 活 图  （Class Activation Map， 
CAM） 来定位图像中的目标，基于 CAM 获得伪

标签来训练语义分割网络。CAM 通过对分类网

络中最后一个卷积层的特征图进行加权求和，生

成类别激活图，从而实现弱监督下的物体定位和

视觉解释［12］。原始 CAM 只激活最具分辨性的区

域，导致物体边界模糊和不完整。因此，如何获

得高质量的 CAM 已成为弱监督语义分割的核心

问题。随着深度学习的发展，很多图像级弱监督

语义分割方法使用 CNN 作为骨干网络来优化

CAM［13］。但是由于卷积运算无法进行全局特征

建模，该策略只能实现有限的改进。近年来，随

着视觉变换器  （Vision Transformer， ViT） 在视

觉识别任务中不断取得突破，出现了以 ViT 为基

础的弱监督语义分割的解决方案。ViT 通过自

注意力机制捕获全局语义依赖，解决了 CNN 的

局限性，展示了在弱监督语义分割任务中的巨大

潜 力 。 基 于 此 ，研 究 人 员 试 图 优 化 ViT 的 结

构［14-15］，探索令牌的潜在语义信息［16-18］，并通过挖

掘图像内部监督提高分割精度［19-20］。这些方法大

多侧重于通过挖掘图像空间中固有的语义特征

关系来获得有监督的信息。由于图像级标签只

能提供粗粒度的信息，单纯从特征关系中获得的

监督信息是有限的，制约了语义分割的性能。因

此，有必要从先验知识中提取更丰富全面的监督

信息，以指导模型进行精确的弱监督语义分割。

针对这一挑战，本文提出了一种时空对比学

习驱动的弱监督图像语义分割网络  （Spatio-tem⁃
poral Contrastive Learning， STCL），利用时间和

空间维度的细粒度先验来指导图像精确分割。

从 ViT 的令牌机制中挖掘足够的空间监督信息，

从历史图像的分割中吸收目标的类别特征知识，

以此来提高图像弱监督语义分割的性能。首先，

引入空间特征对比学习模块来探索 CAM 优化中

隐含的令牌特征语义信息，通过构建辅助分类

器，利用原始和辅助补丁级令牌之间的差异激活

CAM 区域。其次，设计了全局空间和局部空间

类 级 令 牌 之 间 的 一 致 性 策 略 来 进 一 步 改 进

CAM。然后，构建了一个时间上下文对比学习

模块，以充分捕捉历史上下文语义相关性，通过

设计记忆原型提取类别特征，构建初始记忆库存

储历史知识，并采用记忆库更新策略在线更新历

史先验信息，指导 CAM 持续优化。最后，利用改

进后的 CAM 生成伪标签进行图像分割，并训练

ViT 语义分割网络，生成最终的分割结果。实验

结果表明，所提出的方法优化了 CAM，与现有的

弱监督语义分割方法相比，分割性能更佳。

2 相关工作进展

弱监督语义分割是一项具有挑战性的任务，

已成为近年来的研究热点，主要分为图像级标签
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的弱监督语义分割方法和基于 ViT 的弱监督语

义分割方法。

2. 1　图像级弱监督语义分割

目前，根据 CAM 优化阶段的不同，图像级弱

监督语义分割可分为多阶段方法和单阶段方法。

2. 1. 1　多阶段方法

多阶段弱监督语义分割是指先通过训练分

类网络获得 CAM，再通过 CAM 生成的伪标签训

练语义分割网络。CAM 的优化是该任务的核

心，目前大多数图像级弱监督语义分割方法都是

多阶段方法。为了生成高质量的 CAM，研究人

员提出了许多相关方法。部分方法通过优化网

络结构来提高 CAM 的定位精度［21-23］，文献［23］
通过减少信息瓶颈改善了弱监督语义分割中的

目标定位。一些方法通过利用模型中的特征关

系来提高伪标签的质量［16-17］，文献［17］学习了类

令牌和补丁令牌之间的交互，以捕获每个类的独

特特征。此外，大量方法通过额外的策略来挖掘

图像中的语义信息［12，24-27］，文献［12］通过像素到

原型的对比学习缩小了分类和分割之间的监督

差距。还有一些方法通过亲和学习来预测语义

信息［28-29］，使用外部数据来增强目标信息［30-32］，或

致力于解决 CAM 误激活问题［33-34］。多阶段方法

允许在每个阶段引入不同的技术，为调整训练过

程提供了灵活性。然而，它们的处理过程更复

杂，需要更多的时间和计算资源。

2. 1. 2　单阶段方法

与多阶段方法不同，单阶段方法旨在直接使

用图像级标签作为监督来训练端到端分割网络。

文献［35］通过生成可靠的像素级标注实现了高

效的分割。文献［36］和文献［37］使用自监督学

习来补充弱监督语义分割的语义信息。这些方

法一般采用 CNN 作为骨干网络，但由于卷积固

有的局限性，它们只能获得不完全的对象激活效

果［38］。随着 Transformer 的发展，基于 ViT 的单

阶段弱监督语义分割方法应运而生。一些方法

利用 ViT 挖掘令牌语义信息［18，39］。文献［28］和

［40］引入了亲和学习来生成更完整的伪标签。

此外，还有方法结合蒸馏学习［41］来优化 CAM。

这些方法简化了训练过程，通常需要较少的计算

资源。然而，现有方法通常取得较为有限的性

能，这主要源于它们往往依赖简单的语义先验来

指导图像分割过程。为了解决这个问题，本文提

出了 STCL 网络充分探索时间和空间维度中隐

含的语义信息，以此来进行高质量的分割。

2. 2　基于 ViT的弱监督语义分割方法

借助 ViT 强大的注意力机制，许多基于 ViT
的弱监督语义分割方法被提出，赋予了模型强大

的目标定位能力，并取得了令人印象深刻的结

果。根据监督策略的不同，现有的基于 ViT 的弱

监督语义分割方法可分为三种类型：令牌级监

督、模型级监督和图像级监督。具体介绍如下：

（1）令牌级监督：这类解决方案利用 ViT 中

的内在补丁和类令牌表达为弱监督语义分割中

的细粒度语义监督学习建模特征关系，并已成为

最近研究的主流策略。文献［39］通过利用全局

最大池化和 ViT 的补丁特征编码能力构建了一

个端到端的补丁 -类令牌映射关系。文献［16］使

用多个类令牌来学习类令牌和补丁令牌之间的

交互，以捕捉不同类别的特征。文献［18］引入了

补丁令牌对比和类令牌对比模块，以解决 ViT 中

的过度平滑问题。

（2）模型级监督：这种方法通过引入额外的

模块或多分支架构来探索模型中的监督信息，以

指导特征学习和伪标签细化。文献［41］对注意

力机制生成的特征图之间的对应关系进行了自

监督蒸馏，以提高语义信息的完整性。文献［40］
对 ViT 模型中的自注意力机制进行建模和监督，

以挖掘隐含的语义关系。

（3）图像级监督：这种方法的核心思想是在

图像内部挖掘监督知识，以提高弱监督语义分割

的性能。文献［19］引入了亲和一致性，探索图像

内区域的成对关系，以确保每个视图内不同区域

之间的相关性保持稳定。文献［33］结合了一种

对抗学习机制，通过探索图像中不同区域之间的

信息依赖关系来捕获细粒度的监督信号。

基于上述分析，目前基于 ViT 的弱监督语义

分割方法主要侧重于利用 ViT 的独特架构通过单

源特征学习挖掘监督知识。然而，由于图像级标签

只提供粗粒度信息，仅依赖从特征相关性中获得的

这种单源监督具备固有的局限性，这无疑严重限制

了语义分割的性能。因此，为了解决这一差距，本

文提出了一种时空对比学习驱动的弱监督图像语

义分割网络，从时间维度和空间维度挖掘丰富的监
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督信息，以获得准确的弱监督语义分割结果。

3 原  理

本文提出的一种时空对比学习驱动的弱监

督图像语义分割网络，可从时间角度和空间角度

提取丰富的监督信息，以实现准确的弱监督语义

分割。如图 1 所示，该方法由两个核心模块组成：

空间特征对比学习模块和时间上下文对比学习

模块。

3. 1　准备工作

CAM 由于有效性和简单性被广泛应用于像

素级弱监督语义分割中，本文利用 CAM 生成图

像的初始伪标签。给定一张图像 I ∈ R 3 × H × W，视

觉变换器将输入图像划分成固定大小的补丁令

牌，若将初始补丁令牌的尺寸设为 S，则补丁令牌

的数量为 (H S )× (W S )。将这些令牌序列与

一个可学习的类令牌结合起来，经过视觉变换器

的编码器，可以得到最终的令牌序列，表示为

T out ∈ RD ⋅ ( )( )H S ⋅ ( )W S + 1 ，其中，D 代表嵌入维度。然

后，经过卷积操作，得到特征图 F ∈ R C ⋅ ( )H S ⋅ ( )W S 。

其中，C 代表输出通道，即类别数目。通过对特

征图进行加权求和，应用 ReLU 函数和最大归一

化操作后，可以得到对于 c 类别的初始 CAM，如

式（1）所示。其中，F 代表特征图，W 代表权重。

CAM c = ReLU ( )M c

max ( )ReLU ( )M c

，M c = ∑
i

c

W i Fi. （1）

本文从空间角度和时间角度，利用 ViT 中的

令牌机制和记忆库历史原型匹配模块，优化

CAM 的生成，然后利用 CAM 生成伪标签，将改

进后的伪标签将用于监督分割解码器，进而优化

图像分割结果。

3. 2　空间特征对比学习模块

利用 ViT 框架的令牌机制，通过空间特征对

比学习模块，探索图像空间中丰富的语义特征相

关性来优化 CAM，该模块分为补丁级令牌对比

学习和类级令牌对比学习。

3. 2. 1　补丁级令牌对比学习

补丁级令牌对比模块利用不同补丁令牌之

间的关系，为弱监督语义分割提供监督信息。给

图 1　时空对比学习驱动的弱监督图像语义分割网络框架

Fig. 1　Framework of weakly supervised semantic segmentation network driven by spatio-temporal contrastive learning
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定输入图像 I，通过 ViT 编码器构造补丁令牌，其

中 编 码 器 由 多 个 Transformer 块 组 成 ，每 个

Transformer 块输出一系列补丁令牌。因此，在

一 个 模 型 推 理 中 可 以 得 到 ViT 块 T =
[Ti ∈ R n × d ]N

i = 1
的不同层的令牌，其中 N 为 Trans⁃

former 块的数目，n 和 d 分别为令牌个数和特征

维度。通常，CAM 是由最终的补丁令牌生成的。

相关研究表明，前期层中的语义信息不够丰富，

后期层中的表征特征往往是一致的，这无疑限制

了现有方法的性能。在此基础上，设计了补丁级

令牌对比策略，从中间层引入语义特征，来增强

最终补丁令牌的目标区分能力，以改善弱监督语

义分割。为了实现这一目标，在中间层添加一个

辅助分类器来增加辅助 CAM，以聚集语义特征，

并利用获得的中间层特征来优化最终的补丁

令牌。

具体来说，将中间层的补丁令牌 Tmid 进行整

合，通过全局最大池化操作生成辅助 CAM M mid。

然后设置 α，β 两个阈值，将M mid 划分为背景、前

景和不确定区域，进而得到辅助 CAM 的伪标签

Lmid ∈ R h × w。在此基础上，设计损失函数，根据

Lmid ∈ R h × w，增大最终补丁令牌对不同目标的特

征差异区分能力，并增强最终补丁令牌对相同对

象的特征表达一致性。首先，从最终的补丁令牌

T 中构建图像的二维语义特征图 F，然后通过计

算 F中不同令牌之间的绝对余弦相似度获得令

牌相似度矩阵，之后利用伪令牌标签 Lmid ∈ R h × w

建立令牌关系矩阵，以此来优化令牌相似度。如

果 Tmid 中的两个令牌共享相同的语义标签，则将

它们标记为正对，用于构建正掩码M+ ∈ R hw × hw。

相反，如果 Tmid 中的两个令牌属于不同的语义标

签 ，则 将 它 们 标 记 为 负 对 ，用 于 构 建 负 掩 码

M- ∈ R hw × hw。为了确保可靠性，重点关注前景

和背景，忽略不确定区域的令牌。基于这种设

置，损失函数被设计成以下形式，以最大化正对

补丁令牌的相似性，最小化负对补丁令牌的相

似性。

L ptc = 1
2 (1 -

∑i，j
M+ ∘ ASim ( )F i，F j

N + )+

 12 (∑i，j
M- ∘ ASim ( )F i，F j

N - )， （2）

其中：N + 和 N - 分别表示正对和负对的个数，∘表
示 Hadamard 乘积运算，ASim 表示绝对余弦相似

度的计算。通过促进正令牌对趋于一致，负令牌

对更加不同，中间层令牌能为最终层令牌提供有

效监督，进而细化 CAM。

3. 2. 2　类级令牌对比学习

CAM 的一个关键限制是全局图像空间与局

部图像空间的语义表达的不一致。为了缓解这

个问题，利用 ViT 中类令牌可以聚合高级语义的

特性，设计了一个类级令牌对比机制去增强局部

区域和全局对象之间的表示一致性，促进 CAM
激活更多的对象区域。

基于上述辅助 CAM 生成的伪标签 Lmid，首

先，从原始图像中将不确定和背景区域进行裁

剪，获得一系列局部图像。然后，将这些局部图

像和原始图像输入到 ViT 编码器中，以获得局部

类令牌和全局类令牌。类令牌可以有效地表示

对象的语义信息［38，42］。受此启发，本文致力于最

小化全局类令牌与不确定的局部类令牌之间的

差异，并最大化全局类令牌与背景局部类令牌之

间的差异，以有效地激活 CAM 的对象区域，促进

整个对象区域的更一致表示。具体来说，采用全

局投影头 P g 和局部投影头 P l 来投影全局和局部

令牌，这些投影头均由线性层和 L2 范数归一化

组成。假设 t l 代表投影的全局类令牌，t+ 和 t- 分

别代表投影的背景和不确定区域的令牌，本文使

用 InfoNCE 损失［43］设计以下损失函数 L ctc 来指导

模型的优化，表示为：

L ctc = 1
N + ∑

t+

log
exp ( )t l t+

τ

exp ( )t l t+

τ + ∑
t-

exp ( )t l t-

τ + ε

，

（3）
其中：N + 表示 t+ 的个数，τ 是温度因子，ε 是一

个非常小的正数，以防止分母为零。特别地，

为了确保局部令牌与全局令牌的对齐，停止全

局投影头 P g 的梯度，并使用指数移动平均（Ex⁃
ponential Moving Average， EMA）方 法 更 新 其

参数，从而适应数据变化并增强训练过程的稳

定性。

3. 3　时间上下文对比学习模块

现有的基于 ViT 的弱监督语义分割方案一
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般只利用单个图像中有限的上下文线索，没有

从时间角度吸收数据集中其他图像的分割结

果，无法全面地挖掘语义知识。为了使历史图

像为后续的分割提供参考和指导，本文设计了

一种时间上下文对比学习模块，通过构建记忆

库，用原型保存每个目标类的语义特征作为监

督信息，指导后续图像吸收先验知识，从而优化

分割效果。为了进一步展示记忆库的更新过

程，图 2 展示了详细的时间上下文对比学习模

块流程图。

具体来说，构建记忆库 P={ P 1，P 2，⋯，PC }
来保存对象类别的原型信息，它由 C 个原型字典

组成，其中 Pl 表示类别 l 的原型，C 为类别总数。

通过将记忆库中的类别特征与图像特征进行匹

配，可以对齐时间上下文特征的一致性，从而进

一 步 细 化 CAM。 当 获 得 图 像 的 特 征 图 F 和

CAM M时，根据 3. 2 节设置的阈值将 CAM 划分

为背景、前景和不确定区域，并使用 CAM 生成的

伪标签获取图像中的类别信息。利用伪标签，为

每个目标类别区域构建一个二元掩膜。对于类

别 l，掩膜可以表示为：

M l
i，j =ì

í
î

1， if label i，j == l
0， otherwise.

. （4）

如果伪标签中位置 ( i，j )的像素属于类别 l，

则对应的掩膜位置设为 1，其余设为 0。利用该掩

膜将每个目标类元素对应的特征图中的语义特

征提取出来，并添加到原型列表中的对应元素，

作为初始原型信息。从特征图中提取图像中类

别 l的原型 Pl，表示为：

Pl =
∑
i = 1

H

∑
j = 1

W

F i，j ⋅M l
i，j

∑
i = 1

H

∑
j = 1

W

M l
i，j + ε

， （5）

其中：F i，j 表示特征图中 ( i，j)处的值，M l
i，j 为类

别 l 在位置 ( i，j)处的掩码值，ε 为防止分母为零

的小正数。式（5）通过将每个类的掩膜与特征

图相乘，将每个类对应的特征提取出来，然后

进 行 掩 码 平 均 池 化 操 作（mask Average Pool⁃
ing， mAP），将特征转为一维向量，此时获取的

一维掩码特征便是对应类的原型，最后将其添

加到原型列表中，组成记忆库。通过在线迭代

不断获取不同类别的原型，逐步构建完整的记

忆库。

为了在有限的内存空间内从大量样本中获

图 2　时间上下文对比学习模块流程

Fig. 2　Flowchart of temporal context contrastive learning module
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取准确的原型类别信息，本文设计了原型更新机

制，更新记忆库中每个类别的原型。记忆库将在

反向传播阶段不断更新，吸收有用的语义信息，

增强对目标的语义理解。以类别 l 为例，最新的

原型 P 'l 可以通过以下过程进行更新：

P 'l ← γP b
l + (1 - γ) Pl， （6）

其中：P b
l 为更新前的原型，P 'l 为更新后的原型，

Pl 代表当前图像中目标类别的特征信息，γ 为

动量因子，用作记忆更新策略的权重，以保证

更新的稳定性。该更新策略并非在每个模型

推理中均进行更新，而是根据特定的频率进行

处理。

基于上述设置，设计了一种时间上下文对比

损失，通过对比输入图像和历史目标特征之间的

差异来提取监督信息。具体来说，首先计算输入

图像特征与记忆库中每个原型之间的余弦相似

度，生成特征相似度图 S cos 来初步定位对象，

如下：

S cos = Sim cos(P，F )= P ⋅F
 P ⋅ F

，

P={P 1，P 2，⋯，Pc}. （7）
由于原型表示类别信息，类似于 CAM，相

似度图也可以反映像素属于对象类别的概率。

因此，相似度图能够发挥类似于辅助 CAM 的

作用，进而可以利用输入图像特征计算 PTC 损

失（式（2）），结 合 历 史 信 息 指 导 弱 监 督 语 义

分割。

为了进一步精细化记忆库损失的优化过程，

本文增加了一个相似度系数 ρ 来自适应调整损失

权值。具体而言，分别计算 S cos 与最终 CAM M
以 及 辅 助 CAM M mid 的 相 似 度 ，通 过 SCAM =
S cos ⋅M

 S cos  M
以及 SmidCAM = S cos ⋅M mid

 S cos  M mid
，分别生

成两个概率分布图 SCAM 和 SmidCAM。当两种概率

分布图相似度较高时，表明记忆库与 CAM 和辅

助 CAM 都有很好的一致性，可以有效地指导图

像分割。在这种情况下，应该增加损失权值；否

则，减小权重。为了实现该策略，本文引入巴赫

曼距离来度量两个分布图之间的相似度。首先，

通过 L2 范数对概率图进行归一化，并设置 0~1
内的 10 个 bin 区间来计算两个概率图的概率直方

图。然后，通过测量分布图之间巴赫曼距离 DB

得到相似度系数 ρ，即：

ρ = 1 - DB (hCAM，hmidCAM )=

1 -
é

ë

ê
êê
ê - ln (∑

i = 1

10

hCAM ( )i ⋅ hmidCAM ( )i ) ùûúúúú，（8）

其中：i 表示直方图中的某个区间，hCAM，hmidCAM 分

别代表 SCAM 以及 SmidCAM 的直方图。基于上述设

置，根据式（2），最终的时间上下文对比学习模块

的损失  L tcc 设计如下：

L tcc = 1
2 ρ (1 -

∑i，j
M+ ∘ ASim ( )F i，F j

N + )+

                 12 ρ (∑i，j
M- ∘ ASim ( )F i，F j

N - ) .             ( 9 )

3. 4　总损失

除了上文介绍的空间特征对比学习模块中

的补丁级令牌对比损失 L ptc 及类级令牌对比损失

L ctc、时间上下文对比学习损失 Lmpc 外，总损失还

包括主分类器 L cls、辅助分类器的损失 Lmcls 以及

分割损失 L seg。本文使用多标签分类损失计算分

类损失，以主分类器为例，损失函数如下：

L cls =

- 1
C ∑

i= 1

C
é
ëyi log ( )σ ( )ŷ i + (1- yi) ù

ûlog (1- σ ( ŷ i) ) ，

（10）
其中：C为类别的数量，yi 代表第 i个类别的真实标

签，ŷ i 为第 i个类别的预测值，σ 表示 Sigmoid 激活

函数。与之前的单阶段弱监督语义分割设置［32，36］

一样，本文引入像素自适应细化模块（Property-

Aware Relation， PAR）对伪标签进行细化，改进

后的伪标签将用于监督分割解码器的训练。本文

模型的总损失则是这些损失项的加权和，如下

L= λ1L ptc + λ2L ctc + λ3L tcc + L cls + Lmcls + L seg，

（11）
其中 λ1，λ2，λ3代表各损失的权重。

4 实  验

4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集和评估指标

在 PASCAL VOC［44］和 MS COCO［43］数据集

上 评 估 了 本 文 提 出 的 STCL 网 络 。 PASCAL 
VOC 数据集共包含 21 个类（20 个目标类别和背
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景），包括一个训练集（1 464 张图像），一个验证

集（1 449 张图像）和一个测试集（1 456 张图像）。

遵循传统的做法，VOC 数据集用 SBD 数据集［45］

进行扩充，扩充后训练集包含 10 582 张图像。

MS COCO 由 81 个类（80 个目标类别和背景）组

成，其中 80 000 张图像用于训练，40 000 张图像

用于验证。本文采用平均交并比（mean Intersec⁃
tion over Union， mIoU）评估 PASCAL VOC 和

MS COCO 数据集上生成的 CAM 和分割结果的

精度。mIoU 计算了预测类别与实际类别之间的

交集与并集的比值，用来评估预测值与实际值之

间的相似程度，其计算公式如下：

mIoU = 1
k + 1 ∑

i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pij + ∑
j = 0

k

pji - pii

，（12）

其中：k 为数据集中除背景的目标类别数目，i 表
示真实值，j 表示预测值，pij 表示将真实值 i 预测

成类别 j 的像素数量，mIoU 的取值是 0~1，数值

越高证明精度越高。

4. 1. 2　实现细节

采用基于 ViT 框架的弱监督语义分割网络

作为本文的基准网络。本文采用具有分类和分

割头的 ViT 作为所提出方法的骨干网络，分类

头是一个全连接网络，分割头由两个膨胀率为

5 的 3×3 卷积层和一个 1×1 预测层组成。该

网络由 ImageNet 预训练模型进行初始化。使

用 学 习 率 为 0. 000 06、权 衰 减 为 0. 01 的 Ad⁃
amW 优化器训练所提出的模型。按照之前工

作的策略［18］，输入图像被增强并调整大小为

448×448，并 在 推 理 阶 段 使 用 多 尺 度 测 试 和

CRF 后处理。

在 VOC 数据集上的实验，batch size 设为 4，
迭代次数是 20 000。在空间特征对比学习模块

中 ，全 局 和 局 部 图 像 分 别 设 置 为 448×448 和

96×96，背景阈值（α，β）设为（0. 25，0. 7），式（3）
中的温度因子设为 0. 5，ε 设为 0. 000 1。在时间

上下文对比学习模块中，动量因子 γ 设置为 0. 1，
记忆库每 200 次迭代更新一次。在 4. 2. 3 节中，

损 失 函 数 中 的 权 值（λ1，λ2，λ3）设 置 为（0. 2，
0. 5，0. 5）。

在 COCO 数据集上的实验，batch size 和迭代

次数分别设置为 8 和 80 000。在空间特征对比学

习模块中，背景阈值（α，β）设置为（0. 25，0. 65）。

其他参数依照 VOC 数据集进行设置。

4. 2　实验结果

4. 2. 1　CAM 和伪标签

使用 VOC 数据集的训练集和验证集评估

CAM 结果，并将其与最近先进的弱监督语义

分割方法进行比较。表 1 总结了由本文 CAM
生成的伪标签的评估结果，以及与其他方法的

比 较 结 果 。 由 于 ViT 最 初 是 在 ImageNet-21k
上进行预训练的，本文首先获得了 ImageNet-
21k 权重的网络分割结果，记为 ViT-B† 。为了

与其他方法进行公平的比较，还基于 ImageN⁃
et-1k 预训练权值评估了 STCL 网络，记为 ViT-

B。从表 1 可以看出，伪标签准确率在 VOC 训

练集上达到 74. 2%，在验证集上达到 72. 7%。

表  1　VOC数据集中 CAM 的评估结果

Tab. 1　Evaluation results of CAM on VOC dataset（%）

方  法

多阶段方法

PPC［12］
CVPR'2022+PSA［29］

ACR［33］
CVPR'2023+IRN［46］

CTI［20］
CVPR'2024

SFC［47］
AAAI'2024

单阶段方法

RRM［35］
AAAI'2020

1Stage［37］
CVPR'2020

AA&LR［28］
ACM MM'2021

SLRNet［36］
IJCV'2022

AFA［40］
CVPR'2022

ViT-PCM［39］
ECCV'2022

ViT-PCM+CRF［29］
ECCV'2022

ToCo［18］
CVPR'2023

ToCo†［18］
CVPR'2023

MCC［48］
WACV'2024

RTC［49］
TCSVT'2024

本文方法 STCL

本文方法 STCL†

骨干网络

WR-38

WR-38

ViT-B

WR-38

WR-38

WR-38

WR-38

WR-38

MiT-B1

ViT-B†

ViT-B†

ViT-B

ViT-B†

ViT-B

WR-38

ViT-B

ViTViT--BB†

训练集

73. 3

72. 3

73. 7

73. 7

-

66. 9

68. 2

67. 1

68. 7

67. 7

71. 4

72. 2

73. 6

73. 0

65. 5

73. 1

74. 2

验证集

-

-

-

-

65. 4

65. 3

65. 8

66. 2

66. 5

66. 0

69. 3

70. 5

72. 3

71. 3

63. 1

71. 5

72. 7
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与 其 他 基 于 ViT 的 方 法 相 比 ，无 论 使 用 Ima⁃
geNet-21k 还是 ImageNet-1k，本文方法都能生

成比竞争对手更高质量的伪标签。此外，弱监

督语义分割方法通常分为单阶段方法和多阶

段方法，在单阶段方法中，伪标签是直接生成

的，而多阶段方法通过更复杂的加工流程生成

更准确的伪标签。从对比结果中得知，STCL
可以超越最近的单阶段竞争对手，甚至超过多

阶段方法。本文方法的 CAM 可视化结果如图

3 所示。

4. 2. 2　语义分割结果

为了证明所提出的模型的优越性，在表 2
中统计了本文方法以及最近先进弱监督语义分

割方法在 VOC 和 COCO 数据集上的语义分割

结果。从表中可以看出，STCL 在 VOC 验证集

上的 mIoU 值达到了 72. 7%，VOC 测试集的准

确 率 为 73. 1%，COCO 验 证 集 的 准 确 率 为

43. 6%，优于最近先进的单阶段弱监督语义分

割方法。尽管一些多阶段弱监督语义分割方法

使用了额外的监督信息，例如加入显著性图监

督（I+S），并实现了较高的分割精度，但与之相

比，STCL 仍然表现出具有竞争力的分割性能。

本文方法与其他方法对比的可视化结果如图 4
所示，可以看出，STCL 在细节处理上表现出更

优的效果。

由表 2 可知，不同的单阶段方法使用了不同

的骨干网络。除了本文方法使用的 ViT-B 和

ViT-B† 外 ，表 中 的 骨 干 网 络 还 包 括 WR-38 
（Wide ResNet38） 和 MiT-B1 （MixFormer-
Base1）。为了消除骨干网络对分割性能的影响，

利用这些方法在完全监督分割中的性能表现来

评估它们，以进行公平的比较。比较结果如表 3
所示，当使用图像级标签作为监督时，所提出网

络使用 ViT-B 达到了 88. 5% 的全监督性能，显示

了其相对于其他单阶段弱监督语义分割方法的

竞争优势。特别地，本文模型优于其他基于 ViT-

B 的模型，如 ToCo［18］，RTC［49］。

4. 2. 3　消融实验

为了评估所提出方法的有效性，设计了一系

列消融实验来评估 STCL 在 VOC 数据集上的组

图 3　VOC 数据集上的 CAM 可视化结果

Fig. 3　Visualization results of CAM on VOC dataset
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表 2　VOC和 COCO 数据集上的语义分割结果

Tab. 2　Semantic segmentation results on VOC and COCO datasets （%）

方  法

多阶段方法

RIB［23］
NeurIPS’2021

EPS［27］
CVPR’2021

L2G［24］
CVPR’2022

RCA［25］
CVPR’2022

PPC［12］
CVPR’2022

CLIP-ES［31］
CVPR’2023

VWL［32］
IJCV’2022

W-OoD［30］
CVPR’2022

MCTformer［16］
CVPR’2022

ESOL［22］
NeurIPS’2022

OCR［34］
CVPR’2023

单阶段方法

RRM［35］
AAAI’2020

1Stage［37］
CVPR’2020

AFA［40］
CVPR’2022

SLRNet［36］
IJCV’2022

TSCD［41］
AAAI’2023

ToCo［18］
CVPR’2023

ToCo†［18］
CVPR’2023

MCC［48］
WACV’2024

RTC［49］
TCSVT’2024

RTC［49］
TCSVT’2024

本文方法 STCL
本文方法本文方法 STCL††

骨干网络

DL-V2
DL-V2
DL-V2
DL-V2
DL-V2
DL-V2
DL-V2
WR-38
WR-38
DL-V2
WR-38

WR-38
WR-38
MiT-B1
WR-38
MiT-B1
ViT-B

ViT-B†

ViT-B
WR-38
ViT-B†

ViT-B
ViTViT--BB††

监督方式

I+ S
I+ S
I+ S
I+ S
I+ S
I+ T
I
I
I
I
I

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

VOC 验证集

70. 2
71. 0
72. 1
72. 2
72. 6
71. 1
69. 2
70. 7
71. 9
69. 9
72. 7

62. 6
62. 7
66. 0
67. 2
67. 3
69. 8
71. 1
70. 3
67. 2
72. 4
71. 3
72. 7

VOC 测试集

70. 0
71. 8
71. 7
72. 8
73. 6
71. 4
69. 2
70. 1
71. 6
69. 3
72. 0

62. 9
64. 3
66. 3
67. 6
67. 5
70. 5
72. 2
71. 2
68. 8
73. 0
71. 4
73. 1

COCO 验证集

-
-

44. 2
36. 8

-
45. 4
36. 2

-
42. 0
42. 6
42. 5

-
-

38. 9
35. 0
40. 1
41. 3
42. 3
42. 3
35. 1
42. 5
42. 5
43. 6

  Note：“I” denotes image-level label supervision， “S” denotes saliency map supervision， “T” denotes text-driven supervision

表 3　弱监督分割模型与全监督模型的分割性能比较（全监督采用像素级伪标签对分割头进行监督）

Tab. 3　Performance comparison between weakly supervised and fully supervised segmentation models and fully-supervised 
models use pixel-level pseudo labels to supervise segmentation head （%）

方  法

1Stage［37］
CVPR’2020

SLRNet［36］
IJCV’2022

AFA［40］
CVPR’2022

ToCo［18］
CVPR’2023

ToCo†［18］
CVPR’2023

本文方法 STCL
本文方法 STCL†

骨干网络

WR-38
WR-38
MiT-B1
ViT-B

ViT-B†

ViT-B
ViTViT--BB††

VOC 验证集（F）

80. 8
80. 8
78. 7
80. 5
82. 3
80. 6
82. 5

VOC 验证集（I）

62. 7
67. 2
66. 0
69. 8
71. 1
71. 3
72. 7

比例（ratio）
77. 6
83. 2
83. 9
86. 7
86. 4
88. 5
88. 1

   Note：“F” denotes pixel-level supervision， “I” denotes image-level supervision， ratio=val（I）/val（F）
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件性能和参数设置。特别地，消融实验均未使用

CRF 后处理，且 STCL 网络是在 ImageNet-1k 上

预训练的。

4. 2. 3. 1　组件消融

本文模型主要由空间特征对比学习和时间

上下文对比学习两个模块组成，表 4 给出了 ST⁃
CL 在 VOC 数据集上不同组件组合的 CAM 和分

割精度结果。从结果可以看出，与基准网络相

比，空间特征对比学习模块充分利用了令牌的语

义相关性，CAM 和分割结果的 mIoU 分别提高了

6. 0% 和 3. 7%。基于强大的历史信息提取能力，

时 间 上 下 文 对 比 学 习 模 块 将 CAM 和 分 割 的

mIoU 分别提高了 4. 3% 和 2. 9%。当这两个模

块一起应用时，分割效果最佳，CAM 和分割的

mIoU 分别达到 71. 5% 和 69. 0%，证明了本文网

络的有效性。STCL 组件消融的可视化结果如

图 5 所示。可以看出，在两个模块中，空间特征对

比学习对模型精度的贡献较大，其次是时间上下

文对比学习模块。

表 4　不同模块组合在 VOC验证集上的性能比较

Tab. 4　Performance comparison of different module com ⁃
binations on VOC validation set （%）

基准

√

√

√

√√

空间特征

对比学习

√

√√

时间上下文

对比学习

√

√√

CAM
精度

61. 2

67. 2

65. 5

71. 5

分割精度

60. 3

64. 0

63. 2

69. 0

图 4　VOC 和 COCO 数据集上的语义分割可视化结果

Fig. 4　Semantic segmentation visualization results on VOC and COCO datasets
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4. 2. 3. 2　时间上下文对比学习中的更新频率

在构建记忆库时，随着新图像的输入，记忆

库会不断更新，但是由于图像中存在噪声，如果

每张图像都用于更新记忆库，不仅不会增加记忆

库的准确性，反而带来反效果。为了探究记忆库

更新频率对 STCL 的影响，本文分析了不同更新

频率下 VOC 数据集上的分割结果，如表 5 所示。

可以看出，当时间上下文对比学习模块中的更新

频率设置为 200 次迭代时，CAM 和分割精度均可

达到最佳性能。

4. 2. 3. 3　时间上下文对比学习中的动量因子

在记忆库更新过程中，设置了动量因子 γ控制

更新的平滑程度，进而保证更新的稳定。赋予了

动量因子不同的阈值，在 VOC 数据集上测试动量

因子在不同阈值情况下的分割精度的变化。如表

6所示，当动量因子设置为 0. 1时，记忆库达到了最

优性能，STCL模型的分割精度可以达到 69. 0%。

4. 2. 3. 4　空间特征对比学习中的辅助分类器

在空间特征对比学习模块中，辅助分类器不

仅提供了辅助分类损失，而且通过辅助 CAM 与

表 5　时间上下文对比学习模块中不同更新频率下的

mIoU结果

Tab. 5　Results of mIoU with different update frequencies 
in temporal context contrastive learning module 

（%）

更新频次

50

100

200

400

800

CAM 精度

70. 6

71. 0

71. 5

71. 1

70. 4

分割精度

68. 8

68. 7

69. 0

68. 8

68. 3

图  5　不同模块配置下的 CAM 可视化结果

Fig. 5　CAM visualization results under different module configurations

表 6　时间上下文对比学习模块中不同动量因子下的

mIoU结果

Tab. 6　Results of mIoU with different momentum factors 
in temporal context contrastive learning module 

（%）

动量因子

0. 01
0. 05
0. 10

0. 20
0. 30
0. 50

CAM 精度

70. 4
71. 2
71. 5

71. 1
70. 8
70. 3

分割精度

68. 5
68. 9
69. 0

68. 8
68. 6
68. 3
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最终 CAM 进行了比较，为 STCL 贡献了补丁级

令牌对比损失。当使用 ViT-B 作为骨干网络时，

网络中共有 12 个 Transformer 块，通常情况下，浅

层块无法捕获高级语义，而后期块则会遇到过度

相似的问题，因此需要设计实验，选择最优块来

添加辅助分类器。表 7 展示了使用不同的 Trans⁃
former 块对生成 CAM 的精度和分割精度的影

响。从表中可以看出，当选择第 10 个 Transform ⁃
er 块时，STCL 在 CAM 和分割精度方面的性能

都是最优的。因此，本文选择第 10 块 Transform ⁃
er 块添加辅助分类器，并利用辅助 CAM 在 ST⁃
CL 中监督最终 CAM 的生成。

4. 2. 3. 5　背景阈值设置

在空间特征对比学习模块中，设置了背景阈

值（α，β）将 CAM 分为背景、前景和不确定区域。

利用 mIoU 测试了不同的背景阈值对于分割精度

的影响，结果如表 8 所示。从表中可以看出，对于

VOC 数据集，当背景阈值（α，β）设置为（0. 25，
0. 7）时，STCL 的分割性能最优，mIoU 可以达到

69. 0%。

4. 2. 4　应用实验

为了评估本文方法在不同领域的有效性，测

试了 STCL 在医学图像和工业图像场景中的分

割性能。与自然场景图像相比，医学图像具有细

微的类间差异、对上下文依赖强及边界模糊且结

构密集等特征。工业图像的特征则是纹理模式

复杂、缺陷形态多样且目标区域往往呈现出低对

比度和不规则形状。这些固有的复杂性使得弱

监督语义分割在这些领域的应用具有一定的挑

战性。

具体来说，这里评估了 STCL 在 PanNuke 数

据 集［50］以 及 NEU-Seg 数 据 集［51］的 分 割 性 能 。

PanNuke 是一个用于细胞核实例分割的半自动

生成的数据集，包括 5 个类别和 205 343 个带标

签的细胞核，每个细胞核都附有一个实例分割

掩码。将每种类型按 8∶2 的比例划分为训练集

和测试集后，最终得到 6 312 张图像组成的训练

集和 1 589 张图像组成的测试集。NEU-Seg 数

据集是一种钢材表面缺陷数据集，包含三类缺

陷：夹渣、斑块、划痕。数据集共包含 3 630 张训

练图像和 840 张测试图像，其中测试图像包含

600 张单一缺陷类别图像和 240 张多缺陷类别

图像。

使用 mIoU 评估 STCL 在医学图像和工业

图像场景中的性能，结果如表 9 所示。从表中可

以看出，STCL 的分割结果优于其他先进的弱监

督语义分割方法。在这两种场景下的可视化分

割结果如图 6 所示。与其他方法相比，不管是医

学图像还是工业缺陷图像，STCL 都生成了更精

确的物体边界，更好地接近真实标签。这证明

了所提出的方法在实际应用中的可行性和有

效性。

表 7　不同辅助分类器在空间特征对比学习中的结果

Tab. 7　Performance results of different auxiliary classifi⁃
ers in spatial feature contrastive learning （%）

Transformer块

第 8 块

第 9 块

第第 10块块

第 11 块

CAM 精度

64. 1

68. 7

71. 5

43. 8

分割精度

61. 2

65. 7

69. 0

40. 8

表 8　不同背景阈值下的语义分割结果比较

Tab. 8　Comparison of semantic segmentation results un⁃
der different background thresholds （%）

β

0. 60

0. 65

0. 70

0. 75

α

0. 15

-

51. 9

57. 0

63. 9

0. 2

55. 9

62. 3

66. 4

66. 5

0. 25

63. 8

68. 1

69. 0

67. 2

0. 3

67. 6

67. 2

68. 0

65. 2

表 9　其他应用场景图像中的语义分割比较结果

Tab. 9　Semantic segmentation comparison results in im ⁃
ages from other application scenarios （%）

方  法

1Stage［37］

SLRNet［36］

AFA［40］

ToCo［18］

STCL

PanNuke 数据集

32. 5
39. 4
42. 9
47. 0
49. 2

NEU-Seg 数据集

50. 2
56. 5
60. 5
65. 4
68. 8
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5 结  论

本文提出了一种时空对比学习驱动的弱监

督图像语义分割网络，该网络通过从时间和空间

维度挖掘图像中隐含的监督信息，有效提升了弱

监督语义分割的精度。具体来说，利用 ViT 的

令牌机制，引入了空间特征对比学习模块，通过

补丁级和类级令牌的对比策略，深入探索图像

空间中的语义特征关系，从而优化 CAM 的生

成。此外，提出了一种时间上下文对比学习模

块，通过构建记忆库引入历史先验知识为 CAM
的进一步优化提供指导，并结合记忆库更新策

略和自适应记忆对比损失函数，进一步增强了

模型对细节区域的辨识能力。实验结果表明，

STCL 在 PASCAL VOC 和 MS COCO 数据集

上均取得了优异的性能，平均交并比可以分别

达到 72. 7% 以及 43. 6%，达到了 88. 5% 的全监

督性能，超越了先进的多阶段和单阶段弱监督

语义分割方法。未来的研究将进一步探索模型

在不同领域、不同模态下的泛化能力，从而提升

模 型 在 多 源 弱 监 督 任 务 中 的 普 适 性 与 迁 移

性能。
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