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计算机视觉

第6章语义分割

1

陈飞: chenfei314@fzu.edu.cn

图像分割任务

2

像素 边缘 区域

特征 找不同 找相同

边缘围起来 → 构成区域

区域的边界 → 就是边缘

1. 语义分割
2. 实例分割
3. 全景分割
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讨论
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题目：在图像分割中，模型应
该“认识物体”还是“看清边界”？
当前技术更擅长哪一个，哪一
个才是真正的瓶颈？

本章内容

❑图像分割概述

❑语义分割

❑语义分割思路

❑语义分割发展

❑常用数据集

❑评价标准

4
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6.1图像分割概述

5

单阈值分割图像

6
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实例：生成电子签名

7

多阈值分割图像

8
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最优阈值的选取Otsu’s 方法

• 假设图像像素可分为两类，选择分割阈值，使得类内方差最小。

9

Otsu’s 方法

10
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光照不均匀对分割的影响

11

变化阈值法

1. 将整幅图像分成一系列互相之间有50%
重叠的子图像；

2. 做出每个子图像的直方图；

3. 检测各个子图像的直方图是否为双峰的。
如是，则采用最优阈值法确定一个阈值；
否则，不进行处理；

4. 根据对直方图为双峰的子图像得到的阈
值通过插值得到所有子图像的阈值；

5. 根据各子图像的阈值，再通过插值得
到所有像素的阈值，然后对图像进行分割

12
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分块取阈值
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分水岭分割算法

• 分水岭（watershed，也称分水线/水线）

• 把图象看成3-D地形的表示，即2-D的地基（对应图像空间）加上第
3维的高度（对应图像灰度）

• 图像的梯度图也可以视为3D地形（图像梯度图3D地形中的峰岭对
应目标的边界）

14
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分水岭分割算法

• 分水岭算法原理（建立不同目标间的分水岭）

• 区域内部灰度值接近，区域间灰度值差别较大，所以一般使用梯
度图的分水岭

15

基本原理和步骤

16
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分水岭分割算法实例

17

过分割 (over-segmentation)

• 分水岭对于图像的变化非常敏感

18

分得太细、切得太碎



5/10/2026

10

Meanshift分割

19

均值漂移（Mean Shift）分割是一种基于密度聚类的非参数图像分割算法。它的核
心思想是：将图像中的每个像素看作一个多维空间（包含空间坐标和颜色信息）中
的点，通过迭代地“漂移”到数据密度最大的区域（即模式），最终将收敛到同一模
式的像素归为一类，实现分割。

•对于每一个点，算法会定义一个以该点为中心、半径为固定
值（即带宽）的“窗口”。

•然后，计算这个窗口内所有点的“均值”（即窗口的中心）。

•接着，将窗口中心移动到新计算出的均值点位置。

•重复这个过程，直到窗口的中心不再移动或移动距离小于设
定阈值。最终的位置，就是这个窗口内所有点集的“模式”，即
局部密度最大处。

Meanshift分割

20
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传统的图像分割方法存在的问题

• 基于阈值的分割：难以选择合适的阈值

• 边缘检测：边缘没有闭合，难以得到完整目标区域

21

基于主动轮廓模型的图像分割

• 基本思想：通过在图像中演化一组动态曲线，自适应地控制曲线
的演化速度，使得其停驻在物体边缘处，从而检测出图像中感兴
趣的物体

22
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水平集描述

23

符号距离函数 (Signed distance function)

24
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特殊的演化方程（了解）

25

水平集分割实例

26
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6.2语义分割概述

• 给每个像素分配类别标签

• 不区分实例，只考虑像素类别

27

自动驾驶汽车

28

在自动驾驶汽车
中，环境感知是
一项至关重要的
技术，它赋予汽
车实时分析和理
解周围道路场景
的能力。这个过
程中，语义分割
技术发挥着重要
作用。图为自动
驾驶过程中实时
分割道路场景.



5/10/2026

15

6.3语义分割思路：滑动窗口

29

问题: 效率太低！重叠区域
的特征反复被计算

6.3语义分割思路：全卷积

30

解决方案：让整个网络只包含卷积层，一次性输出所有像素的类别预测。

问题：处理过程中一直保持原始分辨率，对于显存的需求会非常庞大…
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6.3语义分割思路：全卷积

31

解决方案：让整个网络只包含卷积层，并在网络中嵌入下采样与上采样过程。

下采样 Pooling, strided convolution 上采样 ???

反池化操作: “Unpooling”

32



5/10/2026

17

反池化操作: “Max Unpooling”

33

转置卷积

• 可学习的上采样: 转置卷积（Transpose Convolution）

• 回顾: 3 x 3 卷积, 步长（stride） 1 ，零填充（pad） 1

34
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转置卷积

• 回顾: 3 x 3 卷积, 步长（stride） 2 ，零填充（pad） 1

35

转置卷积

36

• 可学习的上采样: 转置卷积（Transpose Convolution）

• 3 x 3 转置卷积（transpose convolution）, stride 2 pad 1
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可学习的上采样: 一维例子

37

卷积与矩阵相乘 (一维例子)

• 将卷积写为矩阵乘法

38

Convolution transpose multiplies by the transpose of 
the same matrix: 

例子: 1D 卷积, 卷积核尺寸=3, 步长=1, 零填充=1 
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卷积与矩阵相乘 (一维例子) 

• 将卷积写为矩阵乘法

39

Convolution transpose multiplies by the transpose of the same matrix: 

例子: 1D 卷积, 卷积核尺寸=3, 步长=2, 零填充=1 

语义分割思路：全卷积

40

解决方案：让整个网络只包含卷积层，并在网络中嵌入下采样与上采样过程。

下采样 Pooling, strided convolution 上采样 Unpooling or 
strided transpose convolution
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UNet

• Unet 属于 FCN 
的一种变体。

41

UNet

42
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UNet++

43

6.4语义分割发展 SegNet

• 主要贡献：将最大池化指数转移至解码器中，改善了分割分辨率。

• 在FCN网络中，通过上卷积层和一些跳跃连接产生了粗糙的分割图，为了提升效果
而引入了更多的跳跃连接。然而，FCN网络仅仅复制了编码器特征，而Segnet网络
复制了最大池化指数。这使得在内存使用上，SegNet比FCN更为高效。

44

SegNet: A Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for Image Segmentation（2015/11/2）
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RefineNet

• 包含一个能通过对较
低分辨率特征进行上
采样来融合多分辨率
特征的组件，以及一
个能基于步幅为1及
5×5大小的重复池化层
来获取背景信息的组
件。

• 遵循恒等映射的思想

• 使用空洞卷积

• 采用残差连接的设计
方式。

45

RefineNet: Multi-Path Refinement Networks for High-Resolution Semantic Segmentation（2016/11/20）

恒等映射：将模块的输入直接"跳过"中间的计算层，与最终输出相加。

DANet（Dual attention network）

• FCN附加两种类型的
注意力模块:模拟空间
和通道维度中的语义
相互依赖性。

• Position Attention 模
块通过对所有位置的
特征进行加权和，有
选择地聚合每个位置
的特征。

• Channel Attention模
块通过整合所有信道
映射中的相关特征来
选择性地强调相互依
赖的信道映射。

46

DANet: Dual Attention Network for Scene Segmentation（CVPR2019）
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DeeplabV3+

• 采用Encoder-Decoder架构。

• Encoder使用类似Xception
的结构作为backbone，使
用空洞卷积空间金字塔池
化，来实现不同尺度的特
征融合。

• Decoder再次使用跨层级
的concat操作进行高低层
次的特征融合。

47

https://github.com/open-mmlab/mmsegmentation/tree/master/configs/deeplabv3plus

ASPP的核心操作是：将输入的特征图并行
输入到多个采用不同采样率（Rate）的空
洞卷积层中。

小采样率

大采样率

SegFormer

48

由NVIDIA团队在2021年提出。

将Transformer架构与轻量级
MLP解码器结合的统一框架

两大创新：
（1）分层结构（Hierarchical）：多
尺度特征
（2）无需位置编码（No Positional 
Encoding）： 3x3 深度可分离卷积

SegFormer专注于高效、轻量的实时语义分割。
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Mask2Former

• 首次使用同一个模型、同一套参数和损
失函数，在语义、实例和全景三大主流
分割任务上均超越了当时专门为各个任
务设计的顶尖模型。

49

1. 特征提取（Backbone + Pixel Decoder）

2. 初始化查询（Query 初始化）

3. Transformer 解码器迭代优化（核心）

4. 分类与掩码输出

SAM（Segment Anything Model）

• Meta AI在2023年推出的一个图
像分割基础模型.

• 首次让一个模型无需额外训练，
就能通过简单的提示（点击、画
框、文字等）来分割图像中的任
何物体.

• 构建了迄今为止最大的分割数据
集SA-1B(1100万张, 11亿个掩码)

50

•2023 SAM 1：实现图像内“点哪切哪”的交互式通用分割。

•2024 SAM 2：将能力从单张图像扩展到视频，实现“一点选择，全视频跟踪分割”。

•2025 SAM 3：进化到无需精细点击，仅凭文字描述或示例图片就能分割出所有符合描述
的目标
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投票

• 题目：当分割“一切”时，我们是否也应该分割“隐私”？

51

技术中
立性

隐私边
界

责任归
属

防御与
规范

匿名投票：你认为SAM应该开源吗？

6.5常用数据集

• VOC2012：有 20 类目标，这些目标包括人类、机动车类以及其他类，
可用于目标类别或背景的分割

• MSCOCO：是一个新的图像识别、分割和图像语义数据集，是一个
大规模的图像识别、分割、标注数据集。它可以用于多种竞赛，与
本领域最相关的是检测部分，因为其一部分是致力于解决分割问题
的。该竞赛包含了超过80个物体类别

• Cityscapes ：50 个城市的城市场景语义理解数据集

• Stanford Background Dataset：至少有一个前景物体的一组户外场景。

• Pascal Context：有 400 多类的室内和室外场景

52
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6.6评价指标

• IOU:用于评估语义分割算法性能的标准指标是平均 IOU（Intersection Over 
Union，交并比）

• mIOU:基于类进行计算的IoU就是将每一类的IoU计算之后累加，再进行平均，
得到的就是基于全局的评价，也就是均交并比（mean IoU）

• pixcal-accuracy （PA，像素精度）：基于像素的精度计算是评估指标中最为
基本也最为简单的指标，指预测正确的像素占总像素的比例.

53

案例

• https://fzu.eduplus.net/home/index

54
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Thank you!

55
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