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摘　 要:
 

弱监督语义分割中生成的伪标签质量对最后的分割效果起决定作用,现有的伪标签生成算法多采用 Vision
 

Trans-
former(ViT)为特征提取网络,由于 ViT 提取特征过度平滑导致激活区域泛化,因此本文提出融合(Segment

 

Anything
 

Model,
SAM)生成的伪标签来引导泛化的伪标签聚焦目标区域。 首先,对原图进行数据增强,融合不同增强图像的分割伪掩码来提

高 SAM 生成伪标签的精度;然后,对融合后的伪标签进行评估,使用熵值给有效像素分配更高的权重;另外,在 ViT 中插入类

令牌对比模块(Class
 

Token
 

Contrast,
 

CTC),该模块可以促进非显著局部对象和全局对象表示的一致性,使伪标签包含更多的

目标区域;最后,通过卷积网络将 SAM 生成的伪标签和 ViT 网络生成的伪标签进行融合。 实验证明,本文生成的伪标签在电

芯蓝膜数据集上测试,精度达到 89. 51%,平均分割率达到 85. 65%。
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Abstract:
 

The
 

quality
 

of
 

pseudo-labels
 

generated
 

in
 

weakly
 

supervised
 

semantic
 

segmentation
 

plays
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

determining
 

the
 

final
 

segmentation
 

results.
 

Existing
 

pseudo-label
 

generation
 

algorithms
 

often
 

utilize
 

the
 

Vision
 

Transformer
 

(ViT)
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

network.
 

However,
 

the
 

over-smoothing
 

of
 

features
 

by
 

ViT
 

leads
 

to
 

generalized
 

activation
 

regions.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

the
 

integration
 

of
 

pseudo- labels
 

generated
 

by
 

the
 

Segment
 

Anything
 

Model
 

( SAM)
 

to
 

guide
 

the
 

focus
 

of
 

generalized
 

pseudo-labels
 

on
 

target
 

regions.
 

Firstly,
 

data
 

augmentation
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

original
 

image,
 

and
 

pseudo-masks
 

from
 

different
 

augmented
 

images
 

are
 

fused
 

to
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

SAM-generated
 

pseudo-labels.
 

Subsequently,
 

the
 

fused
 

pseudo-labels
 

are
 

evaluated,
 

and
 

higher
 

weights
 

are
 

assigned
 

to
 

pixels
 

with
 

more
 

reliable
 

predictions
 

using
 

entropy
 

values.
 

Additionally,
 

a
 

Class
 

Token
 

Contrast
 

(CTC)
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

ViT
 

to
 

promote
 

consistency
 

between
 

representations
 

of
 

non- significant
 

local
 

objects
 

and
 

global
 

objects,
 

enriching
 

pseudo- labels
 

with
 

more
 

target
 

regions.
 

Finally,
 

convolutional
 

networks
 

are
 

employed
 

to
 

merge
 

pseudo-labels
 

generated
 

by
 

SAM
 

and
 

ViT.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

pseudo-labels
 

generated
 

in
 

this
 

paper,
 

tested
 

on
 

the
 

battery
 

blue
 

film
 

dataset,
 

achieve
 

an
 

accuracy
 

of
 

89. 51%
 

and
 

an
 

average
 

segmentation
 

rate
 

of
 

85. 65%.
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0　 引　 言

近年来,新能源汽车逐渐取代燃油车成为人们

买车的首选,新能源车的畅销使得动力电池的市场

占有率得到提高。 研究可知组成动力电池模组的电

芯在生产过程中会包覆一层蓝膜[1] ,在生产中蓝膜

易出现划痕、破损等缺陷,不仅影响产品外观,严重

时会对动力电池安全产生危害,因此蓝膜缺陷检测

对于产品质量把控具有重要意义。 现阶段工业检测

上应用较多的是人工目视法以及基于深度学习的有

监督缺陷检测方法[2] ,基于深度学习的图像分割模

型能准确高效地识别出蓝膜表面的各种缺陷,但模

型所需数据却依赖于人工标注,不仅效率低下,而且

成本过高。 因此,迫切需要将对标注依赖性更低的

弱监督蓝膜表面缺陷检测算法引入工业产品生产过

程中[3] 。



弱监督语义分割 ( Weak
 

Supervised
 

Semantic
 

Segmentation,
 

WSSS)旨在通过优化和利用弱注释来

满足对精确像素级语义标注的需求,尤其在仅有图

像级类标签可用的情况下,这一方法的应用尤为困

难。 缺乏准确的位置注释使得图像级的 WSSS 方法

通常需要依赖由类激活映射( Class
 

Activation
 

Map,
 

CAM)生成的粗糙位置注释。 CAM 是一种深度学习

技术,依赖于深度分类网络来产生与各个类别相对

应的特征图[4] 。 为了获得更加精确且高质量的伪

掩码,许多既有的 WSSS 方法引入了一个细化阶段,
这一阶段主要是利用更加复杂和精确的算法来改善

初始的 CAM,此后会将经过细化的伪掩码用于再训

练阶段,以更好地指导分割网络的学习过程。 针对

上述问题,本文提出了一种全新的伪标签生成方法,
可以在不细化 CAM 种子的前提下改进伪标签质量。
利用最近提出的 Segment

 

Anything
 

Model( SAM) 模

型,使用 SAM 增强伪标签的质量,SAM 能够在不知

道类标签的情况下精确分割大部分相似区域或同一

对象。 因此,SAM 可以成为提高 WSSS 中伪标签质

量的有力补充工具。 使用 CAM 派生的伪标签 P1
与 SAM 生成的伪标签 P2,通过卷积操作选择两者

最相关的片段,再对其进行标记以生成该类的新伪

标签。 SAM 生成的片段表现出高精度,使得现有伪

标签中部分错误激活问题得到了改善。
 

本文主要贡献如下:
(1)将弱监督语义分割算法用于电芯蓝膜表面

缺陷检测,与全监督方法相比,简化了标注方式,减
少了人力物力的支出。

(2)为了获取到更为完整的蓝膜表面缺陷掩

码,采用 ViT 网络生成的伪标签与 SAM 生成的伪标

签融合来增强伪标签质量。
(3)在 ViT 网络特征提取过程中为了保证学习

特征的一致性,研发设计了类令牌的对比模块,以促

进局部非显著区域与全局对象之间的表示一致性,
从而进一步强制 CAM 中激活更多的对象区域。

1　 相关工作

1. 1　 图像级标注语义分割方法

为了从图像级标签中获取像素级标签,许多方

法都专注于如何优化 CAM。 SEC 方法[5] 通过种子

扩展传播稀疏 CAM 标签。 DSRG[6] 结合种子区域

生长方法来扩展 CAM。 DGCN[7]使用传统的图切割

算法为种子周围的区域分配标签。 AffinityNet[8] 和

IRNet[9]
 

使用随机游走方法传播标签,帮助 CAM 更

多地关注未区分的区域。 SEAM[10] 探索了 CAM 在

不同仿射变换下的一致性。 此外,还有一些方法选

择引 入 网 络 数 据, 例 如 Co - segmentation[11] 和

STC[12] 。 然 而 使 用 AffinityNet[8] 等 方 法 来 细 化

CAM,然后使用细化的伪掩码重新训练 DeepLab[13]

网络可能过于复杂且耗时。 除此之外,CAM 通常只

激活最具辨别力的区域,这也是 CAM 存在的主要问

题与不足。 为此针对这一问题,后期陆续提出了各

种训练方案,例如擦除[10] 、在线注意力积累[5] 和交

叉图像语义挖掘[14]
 

等,都是利用辅助任务来规范训

练目标,如视觉词学习[15] 、子类别探索[16] 和尺度不

变性正则化[17] 。 通常,这些方法建立在 CNN 网络

之上,继承了局部性缺陷,使用 ViT 框架的 WSSS 可

以避免这个缺点并实现完整的对象激活,提高伪掩

码的整体质量,图 1 展示了弱监督算法的一般流程。

加权
求和

输出分
割结果训练分割模型

生成
伪标签

种子扩张
策略

提取
特征

分类
损失

w1

w2

wn

数据集

CAM

图 1　 基于 CAM 的弱监督语义分割算法一般流程

Fig.
 

1　 General
 

workflow
 

of
 

weakly
 

supervised
 

semantic
 

segmentation
 

algorithm
 

based
 

on
 

CAM

1. 2　 Transformer 在弱监督分割中的应用

最近 Transformer 推动了计算机视觉领域的发

展。 ViT 将图像转换为不重叠的补丁序列令牌[15] ,
这些补丁序列令牌用作网络输入并添加类令牌作为

输入。 然后使用全连接层将类标记映射到类预测。
这种没有卷积核大小限制的模型架构可以更好地挖

掘图像的整体信息。 TS-CAM[17]
 

方法使用类标记和

补丁序列令牌之间的交叉注意力图来获得弱监督域

中的位置线索。 交叉注意力图的获取需要对同一层

下不同头部的注意力图进行平均,然后对不同的层

求和。 之后,将交叉注意力图与通过使用卷积处理

补丁序列令牌获得的 CAM 相结合。 TransCAM[18]

是 基 于 CNN 和 Transformer 双 主 干 网 络, 是

Transformer 和卷积的混合,还使用补丁序列注意力

图在 CAM 生成阶段细化 CAM。 但是,Transformer
的大多数注意力头都注意到图像中的不同位置和类
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别,这包含许多与目标对象无关的信息。
1. 3　 分割任何图像模型

分割任何图像模型( SAM)视觉基础模型[19] 是

在超过 10 亿个 mask 的 SA1B 上训练的模型。 模型

的主要目标是分割任何给定图像中的任何物体,而
不需要任何额外标注信息。 其出色的分割效果和对

新场景的零镜头泛化使 SAM 成为各种计算机视觉

任务的理想候选者。 在本文的蓝膜数据集中使用

SAM 来生成分割掩码是完全可以的。 但是,SAM 在

分割能见度较差的物体时效果不是很好,例如伪装

物体、医用息肉和透明玻璃,在本文的数据集中包含

的一类缺陷压痕就是属于能见度差的类型,为了进

一步提高生成伪标签的准确性,提出一种伪标签细

化策略。 这种策略赋予那些可靠的预测更高的权

重,从而得到可靠的伪标签,最终提高分割器的分割

性能。

2　 理论与方法

2. 1　 总体框架

总体框架使用 ViT-base(ViT-B)作为主干,在
CAM 的生成过程中通过类令牌对比模块来提高激

活的完整性,由激活完整的 CAM 生成伪标签 P1, 然

后与 SAM 引导生成的伪标签 P2 进行融合生成最终

的伪标签 P。 基于 SAM 引导的弱监督语义分割流

程如图 2 所示。
对于 CAM 的生成过程,首先将输入图像分割成

N2 个小图像块、并将其铺平,再将其线性映射到 N2

个补丁序列令牌中。 进一步生成 C个可学习的类令

牌,这里 C 表示分类类别的总数,并将其与补丁序列

令牌 连 接 为 Transformer 编 码 器 的 输 入 I ∈

R(C+N2) × D,其中 D 为输入令牌的维数,Transformer 编

码器内部由 K 个编码层组成。 每一层由 2 个子层组

成:一个多头自注意 ( MSA) 和一个多层感知器

(MLP)。 在每个子层之前进行层归一化(LN),在每

个子层之后进行残差连接。 在每个编码层中, 输入

令牌 I 并接收 O。 O 成为下一个编码器层的新 I, 以

此类推 K 次迭代。 将图像补丁序列令牌和多个类

令牌输入到 Transformer 编码器中。 通过对补丁序

列令牌重新排列,应用卷积来生成粗略的 CAM 记作

Mc, 计算公式如下:
 

Mc = ∑
i
Wc,iF i (1)

多增强
SAM引导

融合模块数据增强

Transformer
Encoder

翻转、旋转、伸缩

ClassToken
对比模块

LCTC

P2

P1Mc

PatchTokens

ClassTokens

排
列

N?N?D

Conv
Head

P

Lcls

图 2　 基于 SAM 引导的弱监督语义分割流程图

Fig.
 

2　 Flowchart
 

of
 

weakly
 

supervised
 

semantic
 

segmentation
 

guided
 

by
 

SAM

2. 2　 类令牌对比模块

为了保证 CAM 激活的完整性以及学习特征的

一致性,设计了类令牌的对比模块,如图 3 所示。 该

模块可以促进局部非显著区域与全局对象之间的表

示一致性,从而进一步强制 CAM 中激活更多的对象

区域,给定一张蓝膜图像,首先从其辅助 CAM 指定

的非显著区域中随机裁剪局部图像。 由于 ViT 中的

类令牌捕获的是对象的高级语义信息,全局和局部

图像的类令牌分别聚合了全局和局部对象的信息,
通过最小化全局类令牌和局部类令牌之间的差异,
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使得整个对象区域的表示可以更加一致。 为了解决

裁剪后的局部图像可能只包含很少或没有前景对象

的情况,从背景区域裁剪一些局部图像,通过最大化

全局图像和局部背景区域的类标记之间的差异,可
以突出前景和背景的差异。 这里使用 2 个背景阈值

L、H,其中(0 < L < H < 1),本文背景阈值(L,H) 设

置为(0. 25,0. 70)。 将 Mc 分割为可靠前景,背景和

非显著区域组成的伪类令牌标签 Yc。 并在 Yc 的指

导下将其分配为正(来自非显著区域)或负(来自背

景区域),全局和局部类令牌分别通过映射 G 和 F,
且皆由线性层和 L2 归一化层组成, 假设 p表示映射

全局类令牌,Q + /
 

Q - 表示从非显著区域或者背景区

域裁剪的映射局部的类令牌, CTC 的目标是最小

化 / 最大化 p 与 Q + /
 

Q - 差异, 使用 InfoNCE 损

失[20-23]作为目标函数,定义公式如下:

LCTC = 1
N +∑

q +
log e

pTq +

τ( )

e
pTq +

τ( ) + ∑
q -

e
pTq -

τ( ) + 􀆠
(2)

其中, q +∈ Q+;q -∈ Q-;N+ 计算 q + 的个数;τ表

示温度因子;􀆠 表示稳定性的一个小正值。 CTC 目的

是强制局部视图表示与全局视图表示保持一致。 因

此,停止投影头 G的梯度。 为了更新 G采用指数移动

平均 θg ← ρθg + (1 - ρ)θl,其中 ρ是动量因子,这里设

置为 0. 9,θg 和 θl 分别是来自 G 和 F 的参数。

梯度停止

损失

CTC

LCTC

G

F
局部classtoken

cls cls cls cls

cls

全局classtokenp

图 3　 类令牌对比模块

Fig.
 

3　 Class
 

token
 

contrast
 

module

2. 3　 SAM 下的伪标签生成

SAM 在做弱监督语义分割时对于能见度差的

隐藏目标,例如从稀疏标注的蓝膜数据集中学习分

割模型 S ={X i,Yi} S
i = 1, 然后在测试数据集上测试模

型 T ={Ti} T
i = 1, 这里的 X i 和 Ti 分别表示训练图像和

测试图像; Yi 表示稀疏注释,可以是几个点或作为

前景或背景注释的涂鸦。 由于稀疏注释 Yi 无法提

供足够的监督去训练出准确密集预测的模型,为了

从稀疏注释中生成高质量的密集掩码,提出了 2 种

策略改善 SAM 生成的掩码质量,即图像增强结果融

合、像素加权,SAM 生成的融合图如图 4 所示。 2 种

策略如下:

旋转

翻转

放缩

SAM

P2

图 4　 SAM 引导融合过程

Fig.
 

4　 SAM-guided
 

fusion
 

process

　 　 (1)
 

数据增强结果融合。 给定一个蓝膜图像

(X i,Yi) ∈ S, 首先通过应用随机增广生成 K 张增强

图 {Xk
i } K

k = 1, 从图像翻转、旋转中随机采样 ( 90°,
180°,270°,360°)和放缩(0. 5,1. 0,2. 0),训练使用

稀疏注释 Yi 作为提示,将 {Xk
i } K

k = 1 发送给 SAM,
 

生

成分割蒙版 {Mk
i } K

k = 1 这里 Mk
i = SAM(Xk

i ,Yi),Mk
i 与

输入图像 Xk
i 应具有相同的形状,当形状上有不同时

Mi 则进行图像逆变换,以确保所有蒙版大小与原始

图像相同。 由于给 SAM 输入不同的提示会得到不

同的分割结果,不同的增强图像得到了不同的分割

蒙版。 虽然这些掩模的形状变化很大,但却在某些

区域重叠,无论图像变换如何,SAM 都能可靠地预

测正确的前景区域。 另外,这些蒙版是相互补充的,
这样一个蒙版遗漏的前景区域可以在其他蒙版中找

到。 融合不同增强图像的分割掩码,则可以表示为:

M
~

i =
1
K ∑

K

k = 1
Mk

i (3)

　 　 其中, M
~

i 表示融合后的的伪掩码。
(2)

 

像素权重。 不同像素的预测结果可靠性是

不同的,使用熵来衡量预测结果的可靠性,计算每个

像素的熵,得到一个熵图,具体公式如下:

E
~

i = -M
~

i logM
~

i - 1 -M
~

i( ) log(1 -M
~

i) (4)
由于熵图是由融合掩模计算的,测量了所有增

强图像中每个像素的预测不确定性,因为只有当一

个像素被一致地从所有增强图像中预测时才会具有

低熵。 使用这个熵图来衡量融合掩模 Mk
i , 并为那

些预测可靠的像素分配更高的权重。
2. 4　 伪标签特征融合

P1 和 P2 两张伪标签表示同一图片的分割目

标,SAM 生成的伪标签侧重于特征突出目标区域,
而 ViT 生成的伪标签侧重于整个不同于背景的图像
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区域,通过卷积网络将由 SAM 生成的伪标签和由

ViT 网络生成的伪标签进行融合得到更接近于真实

标签的伪标签。 融合方式如图 5 所示。

CNN

P

图 5　 伪标签融合

Fig.
 

5　 Pseudo-label
 

fusion

3　 实验与分析

3. 1　 实验设置及评估标准说明

为了验证本文所提模型的性能,使用蓝膜数据

集。 其中,缺陷种类有划痕、泡棉、压痕、异物各 300
张、共 1

 

200 张图片。 在训练阶段,所有对比实验和

本文提出的模型均采用 adamW 优化器,学习率为

0. 000
 

06,动量和权重衰减分别设置成 0. 9 和

0. 001,默认批量大小为 8。
(1)硬件和软件环境:所有实验均在单个 Nvidia

 

RTX3090
 

GPU 进行,使用 Anaconda 深度学习平台,
Pytorch 深度学习框架。

(2)评价指标:在评估模型性能时,使用了 2 个

指标:ACC 和 mIoU。
①

 

准确率( ACC)。 是衡量模型在所有像素上

的正确分类数与总像素数之比。 在语义分割任务

中,准确率计算预测像素与真实像素之间的匹配情

况。 具体计算公式如下:
ACC = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (5)

　 　 其中,TP 表示真正例的数量;TN 表示真负例的

数量;FP 表示假正例的数量;FN 表示假负例的数

量。
②

 

mIoU。 是常用的分割任务评价指标,用于衡

量模型对每个类别的分割结果的准确性。 对于每个

类别,计算预测像素和真实像素的交集面积和并集

面积之比,然后对所有类别取平均得到 mIoU。 具体

计算公式如下:
对于每个类别 i, 计算其 IoU( Intersection

 

over
 

Union),定义公式为:
IoUi = TP i / (TP i + FP i + FNi) (6)

　 　 其中, TP i 表示类别 i 中真正例(True
 

Positive)
的数量; FP i 表示类别 i 中假正例(False

 

Positive)的

数量; FNi 表示类别 i中假负例(False
 

Negative)的数

量。

取所有类别的 IoU 的平均值,得到 mIoU 的计算

公式如下:
mIoU = (IoU_1 + IoU_2 + … + IoU_C) / C (7)

　 　 其中, C 表示类别数量。
3. 2　 对比实验

为了评估模型结构的有效性,本文对比了被广

泛应用的弱监督语义分割网络。
 

不同网络对比实验

结果见表 1。
表 1　 不同网络对比实验

Table
 

1　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

networks

模型 ACC↑ mIoU↑ Params / M GFLOPs

RIB 84. 49 79. 16 68. 59 210

ReCAM 85. 12 82. 49 50. 42 198

SEAM 85. 63 80. 23 60. 28 177

AFA 85. 13 81. 29 87. 69 363

SLRNet 87. 11 82. 29 90. 32 444

本文 89. 51 85. 65 58. 94 236

　 　 表 1 的实验数据证明,本研究提出的方法在精

确度和平均分割率评估指标上表现优于其他方法。
3. 3　 消融实验

为了探索不同因素对模型性能的影响,进行了

消融研究。 实验如下。
(1)针对 SAM 引导提供的数据增强效果。 实

验结果见表 2。
表 2　 由 SAM 生成伪标签的方式

Table
 

2　 Generation
 

of
 

pseudo-labels
 

by
 

SAM

SAM 引导方式 ACC↑ mIoU
 

↑

无 SAM 86. 96 83. 68

SAM 图像翻转 88. 10 85. 01

SAM 图像伸缩 88. 23 85. 12

SAM 图像融合 89. 51 85. 65

　 　 在表 2 中实验数据表明通过融合数据增强的

SAM 伪掩码结果可以有效地改善伪标签的质量。
 

(2)针对各个模块的有效性结果验证。 结果见

表 3。
表 3　 CTC 模块和 SAM 模块的影响

Table
 

3　 Impact
 

of
 

CTC
 

module
 

and
 

SAM
 

module

M_total ACC↑ mIoU↑

M1 85. 96 82. 29

M1+M2 86. 18 83. 29

M1+M3 88. 11 84. 29

M1+M2+M3 89. 51 85. 65

　 　 在表 3 中,M1、M2、M3 分别表示提出的模型中

的 ViT 基础模块、类令牌对比模块以及多增强 SAM
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引导模块。
3. 4　 结果对比展示

对于几种缺陷分割效果的对比如图 6 所示。 图

6 中, P1 表示 ViT 过程产生的伪标签, P2 表示 SAM
产生的伪标签, P 表示两者融合后的伪标签。 实验

结果表明本文方法对大多数缺陷的分割伪标签都有

所改进,只有很少的隐藏缺陷在伪标签融合后效果

不如 P1,但是总体上伪标签 P 与真实的标签 GT 是

最相近的,说明了本文方法的有效性。

(a)原图

(b)GT

(c)CAM

(d)P1

(e)P2

(f)P

图 6　 分割效果对比图

Fig.
 

6　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results

4　 结束语

本文提出一种用于电芯蓝膜表面缺陷检测的伪

标签生成算法。 该算法采用 ViT 特征提取网络添加

类令牌对比模块得到伪标签 P1; 采用 SAM 模型,通
过数据增强结果融合和像素加权来生成伪标签 P2,
将 2 种伪标签通过 CNN 网络融合成精细化的伪标

签 P, 在蓝膜表面缺陷数据集上进行了测试。 该算

法仅使用图像级别的标签就可以预测出缺陷的种类

和位置,其中类令牌对比模块提升了网络识别表面

缺陷完整度,SAM 引导生成模块提升了网络分割真

实缺陷的能力,使得模型能够精准地定位到图像中

缺陷区域。 在工业缺陷检测要求不高的情况下,相

比于全监督算法,利用本文算法可以实现快速判别

并定位出的缺陷所在的大致区域,省去了繁琐的人

工标注。 但是由于弱监督算法使用的是信息量更少

的类别标签,本文分割算法分割精度上会稍落后于

全监督的分割算法,因此,弱监督的缺陷检测算法还

存在很大的提升空间,值得深入地展开进一步研究。
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