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摘 要：：在语义分割模型结构不变的前提下，为提升模型对图像分割的精确度，引入生成对

抗网络结构用于训练语义分割模型 (SS-GAN)。SS-GAN 包含 3 个设计环节：构建全卷积网络 (FCN)

结构的生成模型，进行初步的图像分割；设计具备像素间高阶关系学习能力的对抗模型，提高生

成模型的学习能力；加入对抗损失辅助生成模型学习，进一步促进生成网络自主学习像素间关系。

在计算机视觉竞赛数据集 (PASCAL VOC)和城市景观数据集 (Cityscapes)上的实验结果表明，引入

生成对抗网络后取得了更好的效果，2 个数据集的交并比 (IoU)指标分别提高了 1.56%/1.17% 和

1.93%/1.55%。
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AbstractAbstract：：In order to improve the accuracy of image segmentation without changing the structure of 

original semantic segmentation models, an approach is proposed to train Semantic Segmentation models 

by using Generative Adversarial Network(SS-GAN). There are three steps related to this work: 

constructing the generative model of Fully Convolutional Network(FCN) structure to segment image 

preliminarily; constructing the adversarial model which can learn the high-order relationship between 

pixels and training it to improve the learning ability of generative model; adding the anti-loss to assist 

generative model training, encouraging generative network to learn the relationship between pixels 

independently. Experiments on Pattern Analysis, Statistical Modeling and Computational Learning 

(PASCAL VOC) and Cityscapes datasets show that the proposed method achieves better performance than 

the existing advanced methods, and improves Intersection over Union(IoU) by 1.56%/1.17% and 1.93%/

1.55%, respectively.

KeywordsKeywords：：semantic segmentation；Generative Adversarial Network；Fully Convolutional Network；

spatial contiguity

目 前 最 先 进 的 语 义 分 割 技 术 均 利 用 卷 积 神 经 网 络 实 现 。2014 年 ，Long 等 [1] 通 过 对 AlexNet[2]、 GoogleNet[3]、

视觉几何组网络 (Visual Geometry Group，VGG)[4] 等高精确度的分类神经网络进行结构改造，提出了全卷积网络

(FCN)，实现了端到端的图像语义分割，并在计算机视觉竞赛数据集 (PASCAL VOC)、NYUDv2[5]、SIFT Flow 等

多个数据集上精确度得到较大提升。此后，基于 FCN 结构设计的语义分割网络大量涌现：2016 年，Chen 等提出

了 DeepLab 系列 [6]，通过在网络中引入条件马尔可夫随机场 (Conditional Random Field，CRF)、空洞卷积等方法，

进一步提高了语义分割的精确度；2015 年，Ronneberger 等提出 U-Net[7]，在 FCN 结构的基础上设计了编码器-解

码器结构完成语义分割。然而，无论是 FCN 结构的分割模型还是 U-Net 分割模型，在模型训练中预测像素标签

时，均未考虑像素间的相关性，这种相关性常用各种后处理技术来弥补。但后处理技术实现困难复杂，运行速

度较慢，很难运用在视频分割或实时分割中。
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为在去除后处理技术的同时保持分割精确度，本文利用 Goodfellow 等 [8]提出的生成对抗网络(GAN)挖掘像素

间的高阶联系。通过加入对抗网络，在不改变原有分割网络结构、参数量、计算量的前提下，辅助生成模型学

习像素间的高阶关系。通过在 Cityscapes 数据集和 PASCAL VOC 数据集的实验证明，生成对抗网络能够辅助模型

有效提升分割精确度。

1　SS-GAN 模型

1.1 SS-GAN 结构设计

整 个 结 构 逻 辑 如 图 1 所 示 。 将 训 练 图 片 送 入

Generative network(下称 G)，G 提取输入图中有效的语

义信息和特征，并生成对应的分割结果；然后将标注

的 分 割 结 果 和 G 生 成 的 分 割 结 果 分 别 送 入 Adversarial 

network( 下 称 A)， A 包 括 extractor 和 convnet。 extractor

进一步对分割结果进行特征提取，形成更高阶的特征

向量。同时将原图再送至 convnet 中进行粗提取，以补

充 原 图 在 经 由 G 和 A 的 extractor 两 次 提 取 后 损 失 的 原

始信息。将分割结果生成的高阶特征向量和 convnet 生

成的特征向量进行连接，并用全连接层加以整合。最

后 经 由 SigMoid 层 判 定 当 前 输 入 至 A 的 分 割 结 果 是 属

于 G 生成的分割结果，还是原始标注的分割结果。根

据 A 的输出结果对 G 的权重进行再调整，最后使 A 完

全无法区分当前输入 A 的分割结果是 G 生成的结果还

是原始标注，以提高 G 生成的分割效果。

1.2 生成网络模型

SS-GAN 生 成 模 型 采 用 VGG16 和 残 差 网 络

ResNet50 作 为 基 础 模 型 。 VGG 网 络 ( 图 2) 的 结 构 设 计

简洁规整，易于调整，在分类和检测任务中都取得了

优 秀 的 成 绩 ， 在 2014 年 的 ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Challenge(ILSVRC) 比 赛 中 ， VGG 在 Top-5

中取得了 92.3% 的正确率。而 ResNet 网络(图 3)通过残

差结构这一精巧设计，解决了网络层级较深时容易出

现的梯度爆炸和梯度消失问题，其网络设计简单，容

易收敛，普遍适用于各种视觉问题，成为近年来各种

比 赛 中 基 础 模 型 之 一 。 VGG16-G 与 ResNet50-G 的 详

细网络结构对比如表 1 所示，其中 G 表示在分割模型中引入了生成对抗网络结构。

传统 VGG16 模型为图像分类模型，在模块 4 之后均为 3 层全连接层。而特征图在进入全连接层之前，会进行

一次维度变换，将 y 轴的特征向量连接在一起，从特征图变为空间向量。这样有利于语义特征的提取，但破坏了

对象的空间结构特征，而语义分割需要同时获取对象的语义特征和空间特征。为保持特征图的空间特征，将网

络的全连接层转变成全卷积层，全连接层的权重通过变形转换为对应全卷积层的卷积核参数。如对于模块 5 的全

卷积层，对应先前全连接层的权重形状为(25 088,4 096)。由于全连接层输入的特征向量形状为(25 088)，由形状

为 (7,7,512)的特征图变形而来，可以设置全卷积层的卷积核尺寸为 (7, 7)，输入通道为 512，输出通道为 4 096，

再将全连接层的权重进行形状变换后嫁接过来。第一层反卷积所接收的特征图相较于原图放大了 32 倍，如果直

接使用该特征图进行反卷积放大原图，分割效果较差。因此通过反卷积放大后与第 4 个模块输出的特征图进行融

合构成新的特征图。以此类推，将与第 3 个模块输出的特征图融合后的新特征图进行 8 倍插值放大，获得更精细

的分割效果。

ResNet50 在不增加网络参数量的前提下，将第 3 和第 4 两个模块中的标准卷积核替换为空洞卷积核，以增加

特征图的感受野范围。感受野扩大使深层特征图中的每一个像素均可获取浅层特征图中更多的信息，分割的精

细程度得到提高。同时引入全局平均池化层增强空间金字塔池化结构(Atrous Spatial Pyramid Pooling，ASPP)。该
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Fig.1 SS-GAN network structure 
图 1 SS-GAN 网络结构
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层为特征全图的全局平均池化层，对一张特征图上所有像素点取平均值，使原特征图成为特征向量，再由卷积

层特征重组后重新放大，与其他特征图融合。

1.3 对抗网络模型

在对抗模型中，为保证对抗模型对像素间高阶关系的学习，与一般对抗模型只输入生成结果与真实结果不

同，原图同时也被输入到模型当中，通过特征提取器进行特征提取后与分割图特征融合(图 4)。

由于对抗模型需要判断分割图的来源，而分割图本身空间结构简单，语义信息高度概括，若直接输入真假

分割图进行对抗训练，容易导致对抗模型通过细节区别快速收敛，而未学到像素间高阶关系。将输入的真实分

割图进行 one-hot 变换成一个 H ´ W ´ classes 的特征图，对于每个像素，描述它的特征向量仅在像素所属类别上维

度值为 1，其余为 0，而生成模型传递的生成分割图也为一个 H ´ W ´ classes 的特征图，该特征图在 classes 维度上

所有数值均为 0~1 之间的浮点数。对抗模型仅凭判断输入分割特征图中是否含有 0 和 1 即可判断当前特征图的来

源。为此，一方面增加对于原始图片特征的提取，利用特征提取器(如 VGG/ResNet 中的前几层)对图片进行特征

提取，得到图片的一类低级特征。同时由于分割图是经过提炼较为抽象的特征图，使用深层网络会使得信息损

失更加严重，因此使用一个较浅的小网络对其进行特征变换，得到第二类低级特征。然后将两类低级特征进行

合并，再使用卷积神经网络进行特征融合。另一方面，通过对真实分割图的 one-hot 特征图进行放缩变化，将 0、

1 的特征向量转变为浮点数的特征向量。对于真实分割图中的像素 i，假设其 one-hot 的特征向量为 vi，进行放缩

表 1  生成模型结构

Table1  Generated model structure

NO.

0

1

2

3

4

5

6

7

VGG16-G

type of layer

convolution/pooling

convolution/pooling

convolution/pooling

convolution/pooling

convolution/pooling

convolution

convolution

convolution

parameter of layer
[3´ 364] ´ 2

[3´ 3128] ´ 2

[3´ 3256] ´ 3

[3´ 3512] ´ 3

[3´ 3512] ´ 3

[7 ´ 74 096] ´ 1

[1´ 14 096] ´ 1

[1´ 1classes] ´ 1

ResNet50-G

type of layer

convolution/pooling

convolution

convolution

hole convolution

hole convolution

enhance ASPP

convolution

convolution

parameter of layer
[7 ´ 764] ´ 1
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Fig.3 ResNet50 network structure
图 3  ResNet50 结构
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后的特征向量为 v̄ i。则设定一个固定值 ε，表示特征向量中值为 1 的向量维(假设位置为 l)在进行放缩变化后值最

低不能小于 ε。同时获得生成分割图中相同位置像素的特征向量 ui，定义 v̄ i 中位置为 l 的向量值为：
-
vi

l
=max(εu l

i ) (1)

而 v̄ i 中其他位置 c 的向量值为：

-
vi

c
=

uc
i (1 - -

vi

l
)

1 - u l
i

(2)

通过以上的放缩变换，当生成分割图中的像素类别预测正确，且概率超过 ε时，真实分割图中相同位置的像

素所变换的特征向量将与生成分割图中完全相同；若低于 ε，则按照比例为其他维度增加概率值。通过这两方面

操 作 ， 进 一 步 缩 小 真 实 分 割 图 与 生 成 分 割 图 间 的 显 著 区

别，增大对抗网络区分真假样本的难度，帮助生成模型寻

找像素间的空间连续性。此外，为进一步增强对抗模型的

鲁棒性，在最后一层将特征图的尺寸转化为 4×4 的小格评

判图，每一个小格代表当前区域属于真实分割图还是合成

分割图的概率。对每一个小格单独进行归一化操作，以防

止当分割图仅在某一部分出现严重偏差时对特征图全局进

行梯度调整。对抗模型结构如表 2 所示。

1.4 损失函数

在训练中需要对生成网络和对抗网络分别进行训练，以达到互相对抗、互相调整的目的。交叉熵损失函数

对误差敏感，作用于反向传播能使模型快速收敛。基于交叉熵损失函数，分别设计用于生成模型训练的损失函

数 lossg 和对抗模型训练的损失函数 lossd。当训练某一方模型时，需将另一方模型的权重固定，以保证利用模型

之间相互竞争交替对抗增长。

生成模型的损失函数为：

lossg = lossmce (yg(x))- lossbce[ ]0d(g(x)x) (3)

式中： lossmce (yg(x)) 为单独训练生成模型的损失函数； lossbce (0d(g(x)x)) 为引入对抗模型辅助训练的生成对抗损

失函数。

lossmce (yg(x)) 为多类别交叉熵损失函数，其中 y 表示原图 x 中像素值所属类别的 one-hot 形式，g(x) 为生成模

型对应的分割结果。lossmce (yg(x)) 定义为：

lossmce (yg(x))=-y ln g(x) (4)

在将生成模型训练至收敛后，引入对抗模型对生成模型进一步辅助训练。

-lossbce[ ]0d(g(x)x) 为基于二值交叉熵损失函数推演出的生成对抗损失项，其中 d(g(x)x) 为对抗模型输出的结

果。训练生成模型时，首先将图像 x 输入到生成模型中，生成的分割结果 g(x) 与图像 x 一同输入到对抗模型中，

根 据 对 抗 结 果 d(g(x)x)， 使 用 二 值 交 叉 熵 损 失 函 数 计 算 得 到 生 成 对 抗 损 失 项 。 其 中 ， 二 值 交 叉 熵 损 失 函 数 定

义为：

extractor:

VGG16/

ResNet50

original image 

segmented image 

conv
near
area

conv
mean

pooling
conv convmerge

x2

judgement image 

0

1/3 2/4 5 6

Fig.4 Structure of the adversarial model
图 4 对抗网络模型结构

表 2  对抗模型结构表

Table2 Structure of the adversarial model

NO.

0

1

2

3

4

5

6

type of layer

convolution

convolution

average pooling

convolution

average pooling

convolution

convolution

parameter of layer
[3´ 364] ´ 1

[3´ 3128] ´ 1

2 ´ 2stride = 2

[3´ 3256] ´ 1

2 ´ 2stride = 2

[3´ 3512] ´ 1

[3´ 31] ´ 1
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lossbce[ ]xd(g(x)x) =-{ }x ln d(g(x)x)+ (1 - x)ln [ ]1 - d(g(x)x) (5)

由于生成模型的任务是欺骗当前对抗模型，使其无法区分输入对抗模型中的分割图片来源，从而对 g(x) 的标

签为 1(表示来源为数据集)，因此对于对抗模型的损失函数项为 +lossbce[ ]1d(g(x)x) ，而根据 Goodfellow[8]中给出的

结论，对抗模型在判断分割图片的来源是真实还是合成时，使用 -lossbce[ ]0d(g(x)x) 能让生成模型的梯度下降更

为稳定，因此采用其作为生成对抗损失项。

当训练对抗模型时，对于由生成模型合成的分割图片，其标签为 0，而从数据集中真实取得的分割图片，其

标签为 1。期望对抗网络在输入的分割图片为真实的情况下，预测值能够接近 1，而在输入的分割图片为合成的

情况下，预测值能够接近 0。故训练对抗模型的损失函数定义为:

lossd = lossbce[ ]1d(yx) + lossbce[ ]0d(g(x)x) (6)

对于训练集中含有 N 张图片，第 xi 张图片对应的分割图片 yi，整个模型的损失函数定义为：

loss =
1
N∑i = 1

N lossg

λlossd

(7)

式中 λ为超参数，用于调节对抗网络在训练初期时的损失大小。初期生成模型生成效果已经较好，而对抗模型由

于仍处于初始化状态，提供的损失较大，需要通过超参数对其进行调整，以减小对抗损失对于生成模型调整的

梯度大小。

2　实验

2.1 语义分割数据集

PASCAL VOC 2012 数据集中共有 12 031 张图片，拥有语义分割标签的训练图片 1 456 张，测试图片 1 449 张，

所含语义分割类别为 20 类，同时使用拥有 10 582 张的 SBD 语义分割数据集进行数据集补充。Cityscapes 为包含来

自 50 个不同城市的街道场景中记录的多种立体视频序列的大型数据集，拥有 5 000 个高质量像素级标注图片和

20 000 个粗糙标注图片。实验中，训练集图片数量为 3 475 张，测试集图片数量为 1 525 张，图片中物体类别共

有 30 类，语义分割任务中选取其中 19 类。PASCAL VOC 2012 数据集与 Cityscapes 数据集的部分数据样例见图 5。

Fig.5 Samples of PASCAL VOC and Cityscapes datasets
图 5 PASCAL VOC 数据集与 Cityscapes 数据集样例
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2.2 评价指标

语义分割中常用交并比(IoU)作为评价指标，其含义为预测的像素点语义标签与标注的像素点语义标签的重

合度，以及所有类别的平均交并比(mean IoU，mIoU)，定义为：

IoU(i)=
pii∑

j

( pij + pji )- pii

; mIoU =
1
C∑c

IoU(c) (8)

式中：pii 表示像素点预测为 i 类且标签也为 i 类；pij 表示像素点预测为 i 类而标签为 j 类；pji 表示像素预测为 j 类而

标签为 i 类；C 表示数据集的类别数。

2.3 训练过程

实验中使用 Tensorflow 深度学习框架，并用 1 块 NVIDIA TITAN GPU 进行训练。输入图片分辨力为 500×500，

数据批量设置为 2，使用线性下降法训练 10 万个 step。首先单独对生成模型进行训练至收敛，此时设置初始学习

率为 10-4，并逐步衰减至 10-5。然后加入对抗模型训练。由于对抗模型此时处于初始化状态，而生成模型已接近

收敛，需要使用相对较大的学习率帮助训练对抗模型，重置生成模型的学习率为 3×10-5，对抗模型的学习率设为

3×10-4。参数 λ设置为 10-2。在优化算法方面，生成模型使用 Adam 优化器，对抗模型则使用 Momentum 优化器，

其中 Momentum 设为 0.9。在实验中，ResNet 与 VGG 模型均预先加载了用 ImageNet 预训练的权重，再使用语义分

割数据集进行分割任务的训练。

2.4 实验结果及分析

共设置 4 组实验，分别为：VGG16,ResNet50,VGG16-
G 和 ResNet50-G。 通 过 对 比 分 割 模 型 中 是 否 引 入 生 成 对

抗网络后对图片分割的结果，确定生成对抗网络的效果。

在 PASCAL VOC 数据集和 Cityscapes 数据集上的结果如表

3 所示。从表 3 中可看出，在 PASCAL VOC 和 Cityscapes 数据集上，引入生成对抗网络后分割精确度均有一定的

提升。PASCAL VOCs 数据集中，VGG16-G的 IoU 提升了 1.56%，ResNet50-G的 IoU 提升了 1.17；Cityscapes 数据

集中，VGG16-G的 IoU 提升了 1.93%，ResNet50-G的 IoU 提升了 1.55%。2 个数据集上，ResNet50 的表现均优于

VGG16， 这 是 由 于 ResNet50 中 引 入 的 空 洞 卷 积 扩 大 了 感 受 野 ， 使 深 层 特 征 图 能 够 囊 括 范 围 更 广 的 信 息 ， 且

ResNet50 的残差结构能够很好地补充浅层特征至深层特征中，这对于需要语义特征以及空间特征的语义分割任

务是有益的。VGG16 在 Cityscapes 数据集上的表现不如 PASCAL VOC 数据集，是因为 PASCAL VOC 数据集的图

片较小，原图尺寸仅为 500×375，分割对象数量少，尺寸较小，对分割错误的容错性更高一些。而 Cityscapes 数

据集中图片尺寸为 2 048×1 024，且是对交通场景中所有目标进行分割，分割对象数量多，尺寸差距大，较容易

出 现 小 物 体 缺 失 、 大 面 积 颗 粒 化 现 象 。 因 此 在 Cityscapes 数 据 集 上 VGG16 的 表 现 明 显 不 如 ResNet50。

而通过引入生成对抗网络结构，能够改善上述缺陷，使分割更加精确，并减轻颗粒化现象，如图 6 所示。

表 3  四种分割模型测试结果对比

Table3 IoU comparison of four segmentation models

datasets networks

PASCAL VOC

Cityscapes

IoU/%
VGG16

71.62

68.34

ResNet50

74.29

75.85

VGG16-G

73.18

70.27

ResNet50-G

75.46

77.40

Fig.6 Samples of tests on the Cityscapes dataset
图 6  Cityscapes 数据集上各模型测试样例
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图 6 中，VGG16 在大物体，如马路上，较容易出现大面积丢失和颗粒化，而加入生成对抗网络后，明显得到

改善。ResNet50 出现相同问题，但程度较轻，引入生成对抗网络后效果变好。为进一步对比 4 种模型的区别，在

实验中选取 Cityscapes 数据集中的 6 类进行 IoU 对比，如表 4 所示。

表 4 中，在引入生成对抗模型结构后，各类分割精确度均有一定提升。对马路、天空、车辆等占据图片面积

大，目标数量多的类别，提升效果相对较好；对交通灯、行人等面积小，数量少的类别，提升效果较弱。这是

由于小目标难以被分割到，在前期过滤中信息容易丢失，需要通过补充浅层信息等方式来捕获小目标的位置。

3　结论

将生成对抗网络这一结构引入语义分割的任务中，引导现有的语义分割模型捕捉像素间的二元势函数关系，

在分割模型结构、参数量、计算量不变的基础上提升分割效果。相较于传统的使用 CRF 等后处理技术提升模型

分割精确度的方式，具有速度的优势。通过在 VGG16 和 ResNet50 这两个常用的语义分割基础模型上的实验结

果，证明了使用生成对抗网络能有效提升网络的分割精确度。在训练中生成对抗网络训练难度较一般的神经网

络更高，特别是在对对抗模型的训练中，模型较易崩溃，需在训练过程中进行调整。后续针对这一问题做进一

步的探究，通过网络结构、损失函数等方面改进，降低训练难度，提高利用生成对抗网络提升分割精确度方法

的鲁棒性。
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表 4  Cityscapes 数据集上 4 种分割模型测试结果对比

Table4 IoU comparison of four models on the Cityscapes dataset

network

VGG16

ResNet50

VGG16-G

Res50-G

IoU/%
road

94.73

98.39

96.64

98.48

traffic lights

64.12

71.37

64.15

73.41

plants

86.11

92.70

87.35

93.02

sky

90.46

94.98

90.87

95.35

pedestrian

76.88

82.49

77.52

83.71

vehicle

90.61

95.48

92.08

95.73
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