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摘要 本文系统地研究了一项新任务，称为图像二类分割 (DIS)，旨在从自
然图像中分割出高精度的物体。为此，本文收集了第一个大规模 DIS 数据
集，称为 DIS5K，其中包含 5470 张高分辨率 (如 2K、4K 或更大) 图像，
覆盖了各种背景中伪装的、显著的或结构稠密的物体。DIS 使用非常精细
化的标签进行注释。此外，本文引入了一个简单的中间监督基线 (IS-Net)，
使用特征级和掩码级指导来进行 DIS 模型训练。IS-Net 在 DIS5K 上的表
现优于各种前沿基线，这使其成为一个通用的自学习监督网络，可以促进
DIS 的未来研究。此外，本文设计了一种称为人工矫正量 (HCE) 的新指
标，它近似于校正假阳性和假阴性所需的鼠标点击操作次数。HCE被用来
衡量模型和现实应用之间的差距，因此是现有指标的补充。最后，本文进
行了最大规模的基准测试，评估了 16 个代表性的分割模型，提供了关于
对象复杂性的深入讨论，并展示了几个潜在的应用 (例如背景去除、艺术
设计和 3D 重建)。希望这些努力可以为学术界和工业界开辟有前景的发展
方向。项目主页: https://xuebinqin.github.io/dis/index.html。
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1 引言

目前，驱动大量人工智能 (AI)模型的计算机视觉数据集的标注精度在
一定程度上满足了机器感知系统的要求。然而，人工智能已经步入了一个要
求计算机视觉算法输出高度精确从而支持精细的人机交互时代。相比于分
类 [15, 39, 74] 和检测 [29, 30, 69]，分割可以为广泛的应用提供更精确的几何
目标描述，如图像编辑 [31]、AR/VR [65]、医学图像分析 [71] 和机器人操
作 [7] 等。

* 通信作者: 范登平。本文为 ECCV2022 [64] 的中文翻译版。由俞珍妮翻译，范登平、胡晓彬校稿。

https://xuebinqin.github.io/dis/index.html
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图 1: DIS5K 数据集的样本图像。放大以获得最佳视觉效果。

这些应用程序可以根据它们对现实世界物体的直接影响，分为“轻”(如
图像编辑和分析) 和“重”(如人机交互)。“轻”的 (图1)，通常可以后期修
正，允许相对宽容的分割错误。而在“重”的分割中，分割偏差或失败更有
可能对物体造成物理损伤或伤害 (有时是致命的) 人类，因此，需要高精度
和鲁棒性好的模型。目前，大多数的分割模型由于准确性和鲁棒性问题，在
那些“重”应用中仍然不太适用。因此，本文的目标是在一个被称为图像二
类分割 (DIS) 的通用框架中解决“重”和“轻”的应用问题，它旨在分割高
度精确的物体。

现有的分割任务主要关注具有特定特征的对象，如显著的 [80, 83, 95]、
伪装的 [23, 40, 75]、结构稠密的 [45, 91] 或特定种类的 [38, 46, 55, 71, 73]。它
们具有相同的输入/输出格式，并且排它性机制很少用于在它们的模型中分
割特定目标，这意味着它们通常是依赖于数据集的。因此，本文提议在无二
义性的标注下定义一个类别无关的 DIS 任务，以便准确地分割具有不同结
构复杂性的对象，无论它们的特征如何。与语义分割 [14, 17, 47, 63, 104] 相
比，本文的 DIS 任务主要针对单个或少数目标的图像，因此从这些目标中
提取出更丰富的细节信息是可行的。因此，本文总结了四个贡献:

(i) 一个大规模、可扩展的 DIS数据集 DIS5K，包含 5,470幅高分辨率图像，
并配有高度精确的二值分割掩码。

(ii) 一种新的基于中间监督的基线 IS-Net，它通过强制高维特征的直接同步
来减少过拟合。

(iii) 一种新设计的人工矫正量 (HCE)指标，通过计算修正错误区域所需的人
类干预程度来衡量模型预测和现实应用之间的差距。

(iv) 在新的 DIS5K 的基础上，本文建立了完整的 DIS 基准，使本文的 DIS
调研最广泛。本文将 IS-Net 与 16 个前沿的分割模型进行了比较，展示
了 IS-Net 良好的性能。
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2 相关工作

深度学习时代的图像分割任务与数据集密切相关。一些分割任务，比
如 [12,21,45,46,55,73,83,91]，甚至直接建立在数据集上。这些任务的定义完
全相同，即: P = F (θ, I),其中 I 和 P 分别表示输入图像和二值化输出图像。
然而，研究这些任务之间的相关性却很少，这限制了其训练好的模型应用到
更广的领域。此外，不同任务所使用的数据集也不具有排他性，这说明将图
像二类分割 (DIS) 任务统一是可能的。模型常常在更强的表达能力和更高
的过拟合风险之间挣扎。为了获得更具代表性的特征，研究人员设计了基于
全卷积网络模型 [49]、编码-解码模型 [3,71]、粗到细模型 [84]、预测-优化模
型 [67,80] 和视觉变换器模型 [102]。此外，为了平衡性能和时间成本，许多
实时模型 [24,37,43,58,59,93,98]被设计出来。其他方法，如权值正则化 [32]、
dropout 法 [76]、密集监督 [41, 66,88] 和混合损失 [50, 67,100]，专注于缓解
过拟合。密集监督是减少过拟合最有效的方法之一。然而，监控中间深度特
征的侧输出可能不是最好的选择，因为从多通道深度特征到单通道侧输出的
转换削弱了监督效果。评价指标可以被分为基于区域的 (如 IoU 与 Jaccard
指数 [1]、F-measure [13,70] 或者 Dice 系数 [78]、加权 F-measure [52])、基
于边界的 (比如 CM [57]、边界 F-measure [16, 53, 56, 62, 67, 72, 97]、边界
IoU [9]、边界位移误差 (BDE) [27] 和 Hausdorff 距离 [4,5,34])、基于结构的
(比如 S-measure [19]和 E-measure [20,22])、基于置信度的 (比如 MAE [61])
等。它们主要是从数学或认知的角度来衡量预测结果和真值之间的一致性。
但是，在实际应用中，将预测结果与满足需求的结果之间的同步成本指标还
没有得到充分的研究。

3 本文的 DIS5K 数据集

3.1 数据收集与标注

数据收集。为了解决数据问题 (见章节2)，本文构建了一个高度精确的
DIS 数据集，名为 DIS5K。本文首先根据预先设计的关键字6从 Flickr7手动
收集了 12000 多张图片。然后，根据物体结构的复杂性，共获得 5470 张图
片分为 22 组、225 类 (图2) 。注意，选择策略类似于 Zhou 等人 [103] 的
方法。大多数选定的图像只包含单个目标，以获得丰富而高精度的结构和细

6 由于这项研究的长期目标是促进机器与我们的生活/工作环境之间的“安全”和“高效”互动，这些关
键词大多与我们日常生活中的普通物品 (比如自行车、椅子、背包、电缆和树等) 相关。

7 图片获得 “允许商业使用和编辑” 的许可
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图 2: 左: 不同复杂性之间的相关性。右: DIS5K 数据集的类别和组别。放大以获得最佳
视觉效果。详见章节3.1.

节。同时，最大限度地避免了不同类别的多个对象同时出现造成的分割和标
注混乱。具体而言，图像选择标准可归纳如下:

• 覆盖更多的类别，同时减少那些已经包含在现有其他数据集中具有简单
结构的“冗余”样本的数量。

• 通过增加更多样化类内图像 (图3-f) 来扩大所选类别的类内差异 (见补充
材料 (SM)中的 2.3 节)。

• 囊括更多结构复杂的类别, 比如栅栏、楼梯、电缆、盆景和树等，这些在
我们的生活中很常见，但没有很好地被标记 (图3-a) 或由于标记困难而
被其他数据集忽略。

因此，本文在 DIS5K 中所标注的目标主要是 “ 预先设计的关键词所定义的
图像前景对象” 而不考虑它们的特征，比如显著、普通、伪装和结构稠密等。
数据标注。使用 GIMP8对 DIS5K 的每张图像进行像素级精度手工标记。平
均每张图像的标记时间约 30 分钟，有些图像的标记时间长达 10 小时。值
得注意的是，有些标注的真值 (GT) 掩膜在视觉上接近图像抠图真值。标注
对象有透明的和半透明的，并采用高达单个像素的二进制掩码进行标记。在
这里，DIS 任务是不知道类别的，而本文的 DIS5K 是根据预先设计的关键
字/类别收集的，这似乎是矛盾的。原因有三。(1) 关键词大大方便了大规

8 https://www.gimp.org/

https://www.gimp.org/
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(a) DUT-OMRON (b) DIS5K (c) COD10K (d) ThinObject5K

663x1024684x10243872x2592400x280

(e) HRSOD (f) DIS5K

图 3: 不同数据集的定性比较。(a) 和 (b) 表明本文的 DIS5K 提供了更精确的标签。(c)
为 COD10K [23] 的一个样本，其结构复杂性是由遮挡引起的。(d) 展示了合成的 Thi-
nObject5K [45] 数据集。(e) 和 (f) 表明 DIS5K 类内结构复杂性的多样性更大。

模数据集的检索和组织。(2) 为了达到类别不可知分割的目的，需要多样化
的样本。根据类别来收集样本是保证数据集多样性下限的合理方法。本文的
DIS5K 的多样性上界是由大量样本的多样性特征 (比如纹理、结构、形状、
对比和复杂性等)决定的，保证了类别不可知分割的鲁棒性和泛化性。(3)没
有完美的数据集，因此对现有数据集进行重新组织或进一步扩展对于不同的
实际应用程序来说通常是必要的。类别信息将极大地促进对已收集和待收集
样本的追踪。因此，基于类别的数据收集与 DIS 任务的目标并不矛盾，而是
内在一致的。

3.2 数据分析

为了更深入地了解 DIS数据集，本文将 DIS5K与其他 19个相关数据集
进行比较，包括: 9组显著目标检测 (SOD)数据集: SOD [57]、PASCAL-S [44]、
ECSSD [90]、HKU-IS [42]、MSRA-B [48]、DUT-OMRON [92]、MSRA10K
[12]、DUTS [83] 和 SOC [18]; (2) 两个高分辨率显著性目标检测 (HR-SOD)
数据集: HR-SOD [95] 和 HR-DAVIS-S [62,95]; (3)4 个伪装目标检测 (COD)
数据集: CAMO [40]、CHAMELEON [75]、COD10K [23] 和 NC4K [51]; 两
个语义分割 (SMS)9数据集: R-PASCAL [11, 17] 和 BIG [11]; 两个纤细目标
分割 (TOS) 数据集: COIFT [45] 和 ThinObject5K [45]。主要从图像数量、
图像维数和物体复杂度三个方面进行比较，如表 1 所示。

9 值得注意的是，这里只包括 R-PASCAL 和 BIG 数据集，因为它们的目标是高度精确的分割，并且它
们的大多数图像包含一个或两个对象，这与列出的任务和数据集具有可比性。
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表 1: 现有数据集的数据分析。详见章节3.2。
任务 数据集

数量 图像维度 对象复杂度

Inum H ± σH W ± σW D ± σD IPQ ± σIPQ Cnum ± σC Pnum ± σP

SOD

SOD [57] 300 366.87 ± 72.35 435.13 ± 72.35 578.28 ± 0.00 4.74 ± 3.89 2.25 ± 1.76 122.79 ± 62.97
PASCAL-S [44] 850 387.63 ± 64.65 467.82 ± 61.46 613.22 ± 32.00 3.39 ± 2.46 5.14 ± 11.72 102.76 ± 70.09

ECSSD [90] 1000 311.11 ± 56.27 375.45 ± 47.70 492.75 ± 19.78 3.26 ± 2.62 1.69 ± 1.42 107.54 ± 53.09
HKU-IS [42] 4447 292.42 ± 51.13 386.64 ± 37.42 488.00 ± 29.44 4.41 ± 4.28 2.21 ± 2.07 114.05 ± 55.06

MSRA-B [48] 5000 321.94 ± 56.33 370.86 ± 50.84 496.42 ± 22.53 2.89 ± 3.67 1.77 ± 2.25 102.04 ± 56.50
DUT-OMRON [92] 5168 320.93 ± 54.35 376.78 ± 46.02 499.50 ± 22.97 4.08 ± 6.20 2.27 ± 3.54 71.09 ± 59.60

MSRA10K [12] 10000 324.51 ± 56.26 370.27 ± 50.25 497.57 ± 22.79 2.54 ± 2.62 4.07 ± 17.94 101.95 ± 63.24
DUTS [83] 15572 322.1 ± 53.69 375.48 ± 47.03 499.35 ± 21.95 3.37 ± 4.28 2.62 ± 4.73 84.78 ± 57.74

SOC [18] 3000 480.00 ± 0.00 640.00 ± 0.00 800.00 ± 0.00 4.44 ± 3.57 13.69 ± 30.41 151.72 ± 154.83

HRS
HR-SOD [95] 2010 2713.12 ± 1041.7 3411.81 ± 1407.56 4405.40 ± 1631.03 5.85 ± 12.60 6.33 ± 16.65 319.32 ± 264.20

HR-DAVIS-S [62] 92 1299.13 ± 440.77 2309.57 ± 783.59 2649.87 ± 899.05 7.84 ± 5.69 15.60 ± 29.51 389.58 ± 309.29

COD

CAMO [40] 250 564.22 ± 402.12 693.89 ± 578.53 905.51 ± 690.12 3.97 ± 4.47 1.48 ± 1.18 65.21 ± 40.99
CHAMELEON [75] 76 741.80 ± 452.25 981.08 ± 464.88 1239.98 ± 629.19 15.25 ± 51.43 10.28 ± 48.03 222.45 ± 332.22

NC4K [23] 4121 529.61 ± 158.16 709.19 ± 198.90 893.23 ± 223.94 7.28 ± 11.28 4.32 ± 9.44 125.43 ± 123.76
COD10K [23] 5066 737.37 ± 185.65 963.85 ± 222.73 1224.53 ± 239.40 15.28 ± 71.84 17.18 ± 183.87 214.12 ± 857.83

SMS
R-PASCAL [11] 501 384.34 ± 64.69 469.66 ± 60.04 612.19 ± 36.32 4.44 ± 6.91 7.30 ± 8.73 139.31 ± 104.60

BIG [11] 150 2801.11 ± 889.78 3672.43 ± 1128.90 4655.81 ± 1312.44 11.94 ± 31.43 31.69 ± 71.94 655.68 ± 710.20

TOS
COIFT [45] 280 488.27 ± 92.25 600.40 ± 78.66 782.73 ± 30.45 11.88 ± 12.5 4.01 ± 3.98 173.14 ± 74.54

ThinObject5K [45] 5748 1185.59 ± 909.53 1325.06 ± 958.43 1823.03 ± 1258.49 26.53 ± 119.98 33.06 ± 216.07 519.14 ± 1298.54
DIS DIS5K (Ours) 5470 2513.37 ± 1053.40 3111.44± 1359.51 4041.93 ± 1618.26 107.60 ± 320.69 106.84 ± 436.88 1427.82 ± 3326.72

图像维度对于分割任务至关重要，因为它对分割的准确性、效率和计算成本
都有重要影响。图像高度、宽度、对角线长度的均值 (H, W , D) 和标准差
(σH , σW , σD) 见表1。BIG 数据集拥有最大的平均图像维度，但它只包含
150 幅图像。HR-SOD 的维度略大于本文的数据集，但复杂度较低。DIS5K
的平均维数几乎是 SOD 和 COD 数据集的 8 倍。此外，COD 数据集中的
目标主要是动物和昆虫，这限制了其在多样化任务中的应用。

对象复杂度由等周不等式商 (IPQ) [60, 85, 91]、物体轮廓的数量 (Cnum) 和
主导点的数量 Pnum 三个度量来描述。IPQ 主要将整体结构复杂度描述为
IPQ = L2

4πA
，其中 L 和 A 分别表示物体周长和区域面积。它被设计用来

区分细长构件/薄凹结构的物体和近凸的物体。Cnum 用来表示等高线层次
上的拓扑复杂性，用于观测由许多 (小) 等高线组成的物体，这些物体通常
对 IPQ 的影响较小。为了在更精细的层次上描述对象的复杂性，本文使用
Pnum 来计算沿对象边界的主导点的数量 [68]。因此，沿边界的小锯齿段的
复杂性通常不能用 IPQ 和 Cnum 精确测量，而 Pnum 可以很好地评价。本
质上，Pnum 是逼近分割掩码所需的多边形角的总数，它也直接反映了人工
标记成本。因此，它被用于本文的人工矫正量 (HCE) 指标 (章节5) 来评估
预测结果的质量。

讨论。表1和图2 (左)说明了计算的度量就平均 IPQ而言，本文的 DIS5K比
SOD 数据集要复杂 20 倍 (最大达 50 倍)。尽管 CHAMELEON、COD10K、
BIG、COIFT和 ThinObject5K相比 SOD数据集有更高的平均 IPQ，但它
们仍然比本文的数据集要简单得多。DIS5K 的平均 Cnum 和标准差均在 100
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和 400 以上。这表明 DIS5K 中的对象包含由多个轮廓组成的更精细的结构。
DIS5K的平均 Pnum 在 1400以上，比 HR-SOD和合成的 ThinObject5K分
别高出近 5 倍和 3 倍。这三种复杂性度量是互补的，可以提供对对象复杂
性的全面分析。表1中较大的标准差表明，从不同角度来看，DIS5K 的差异
很大。更多结果请参考补充材料。图3-a 展示了来自 DUT-OMRON 数据集
的观景台样本。本文的 DIS5K 中也包含了类似的对象 (b)，而具有更高的标
注精度和结构复杂性。图3-c 为 COD10K 的样本，其相对于 SOD 数据集的
结构复杂性较高的部分原因是遮挡也被标注了，而不是目标本身的结构复杂
性。图3-d 显示了来自合成的 ThinObject5K 数据集的一组杠铃漂浮在空中
的示例。图像合成是图像抠图中生成训练集的常用方法 [89,94]。但合成的图
像通常与真实的图像不同，这导致了预测结果具有偏见。图3-e & f 展示了
本文 DIS5K 类内结构复杂性的丰富多样。

3.3 数据集拆分

本文将 DIS5K 中的 5470 张图像分成三个子集: DIS-TR(3000)、DIS-
VD(470) 和 DIS-TE(2000) 用于训练、验证和测试。DIS-TR 与 DIS-VD、
DIS-TE 中包含的类别总体一致。由于本文的数据集中对象形状和结构复杂
性的多样性，本文将 2000 张 DIS-TE 图像进一步按形状复杂性升序划分为
四个子集，以便进行更全面的评估。具体来说，本文首先将 2000 幅测试图
像按照其结构复杂性 IPQ 和边界复杂性 Pnum 的乘积 (IPQ × Pnum) 升序
排序。然后，将 DIS-TE 分为 4 个子集 (即, DIS-TE1∼DIS-TE4)，每个子
集包含 500 张图像，代表 4 个测试难度等级。

4 本文的 IS-Net 基准

概述。如图4所示，本文的 IS-Net 由一个真值 (GT) 编码器、一个图像
分割组件和一个本文新提出的中间监督策略组成。GT 编码器 (27.7 MB)用
于将 GT 掩码编码到高维空间，然后用于对分割组件进行中间监督。同时，
图像分割组件 (176.6 MB) 被期望在可承受的内存和时间成本下，具有捕获
精细结构并处理大尺寸（比如 1024× 1024）输入的能力。在后续的实验中，
本文选择 U2-Net [66] 作为图像分割组件，因为它对精细结构的捕捉能力较
强。请注意，其他分割模型如 transformer 骨干网络也与本文的策略兼容。
技术细节。 U2-Net 最初是为小尺寸 (320 × 320) 的 SOD 图像设计的。由
于其 GPU 内存成本，它不能直接用于处理大尺寸 (比如 1024× 1024) 的输
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图 4: 本文的 IS-Net: (a) 表示图像分割组件、(b) 表示建立在中间监督 (IS) 组件上的真
值编码器。

入。本文采用 U2-Net 的结构，在其第一个编码器阶段之前增加一个输入卷
积层。输入卷积层设为普通卷积层，核大小为 3 × 3，步长为 2。给定一个
形状为 I1024×1024×3 的输入图像，输入卷积层首先将其转换为一个特征映射
f512×512×64，然后该特征映射直接馈送到原始的 U2-Net 中，相应的输入通
道被更改为 64。与直接将 I1024×1024×3 输入到 U2-Net 相比，输入卷积层在
保持特征通道空间信息的同时，有助于整个网络减少总体 GPU 内存开销的
四分之三。

4.1 中间监督

DIS 可以看作是分割模型中从图像域 I ∈ RH×W×3 到分割 GT 域 G ∈
RH×W×1 的映射: G = F (θ, I), 其中 F 表示使用可学习权重 θ 将输入从图像
映射到掩码域的模型。大多数模型在训练集上容易过度拟合。因此，深度监
督被提出来对给定的深度网络 [41] 的中间输出进行监督。在文献 [66,88] 中，
密集监督通常应用于侧输出，侧输出是通过卷积特定深度层的最后一层特征
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21 23 29 37

图 5: 由本文的 GT 编码器的 EN_2 级的最后一层产生的特征图。“21”、“23”、“29”和
“37”为特征图中对应通道的索引 (以 1 开头)。

图而产生的单通道概率图。然而，将高维特征转换为单通道概率图本质上是
一种降维操作，不可避免地会丢失关键线索。

为了避免这一问题，本文提出了一种新的中间监督训练策略。给定输入
图像 IH×W×3 及其对应的分割掩码 GW×H×1，本文首先使用一个轻量级的
深度模型 Fgt，通过“过拟合”训练真值来训练一个自监督的 GT 编码器来
提取高维特征，如图4-b所示，argmin

θgt

∑D
d=1 BCE(Fgt(θgt, G)d, G)，其中 θgt

表示模型权重，BCE 表示二值交叉熵损失，D 表示中间特征图的数量。

获得 GT 编码器 Fgt 后，为了生成 “真值” 高维中间深度特征，冻结其
权值 θgt。该操作主要通过: fG

D = F−
gt(θgt, G), D = {1, 2, 3, 4, 5, 6}，其中 F−

gt

用于生成概率图，表示不含最后一层卷积层的 Fgt。F−
gt 被用来监督那些来自

分割模型 Fsg 所对应的那些特征 f I
D。在图像分割组件 Fsg(图4-a) 中，在生

成概率图之前，图像 I 被转换为一组高维中间特征图 f I
D。每个特征图 f I

d 与
其对应的 GT 中间特征图 fG

d : f I
D = F−

sg(θsg, I), D = {1, 2, 3, 4, 5, 6} 具有相
同的维度，其中 θsg 表示分割模型的权值。接着，中间监督通过下列高维特
征一致性损失，对深度中间特征进行特征同步: Lfs =

∑D
d=1 λ

fs
d

∥∥f I
d − fG

d

∥∥2，
其中 λfs

d 为各 FS 损失的权重。分割模型 Fsg 的训练过程可以表述为如下
优化问题: argmin

θsg

(Lfs + Lsg)，其中 Lsg 表示 Fsg 侧边输出的 BCE 损失:

Lsg =
∑D

d=1 λ
sg
d BCE(Fsg(θsg, I), G)，其中 λsg

d 表示加权各侧边输出损失的
超参数。

图5为 GT 编码器在图4中阶段 2 的特征图 EN_2。我们可以看到输入
掩码的多样化特征被编码到不同的通道中。例如 21st 通道编码了接近原始
掩码的细结构和大结构。23rd、29th 和 37th 通道分别为中等尺寸结构 (车座
和车轮)、精细结构 (刹车索和辐条) 和大尺寸区域 (自行车整体形状)。GT
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的这些多样性特征可提供更强的规整性和更全面的监督，以减少过度拟合的
风险。

5 本文的 HCE 指标

给定一个预测分割概率 P ∈ RW×H×1 及其对应的 GT 掩码 G ∈
RW×H×1，现有的指标，如 IoU、边界 IoU [10]、F-measure[2] [2]、边界 F-
measure [2] 和 MAE [61]，一般通过基于 P 和 G 之间的数学或认知一致性
(或不一致性) 计算得分来评价预测结果 P 的质量。换句话说，这些指标描
述了 P 和 G 之间的“差距”有多显著。然而，在许多应用中，评估填补“缺
口”的成本比衡量“缺口”的大小更重要。

因此，本文提出了一种新的评估指标，人工校正量 (HCE)，它衡量了在
现实应用中校正错误预测结果以满足特定的精度要求所需的人力。根据本文
的标注经验，常用的操作主要有两种: (1) 沿目标边界点的选取，形成多边形
和 (2) 基于区域内相似像素强度的区域选择。这两个操作都对应于一次鼠标
点击。因此，这里的 HCE 是由鼠标点击次数来量化的。为了纠正错误的预
测掩模，操作人员需要沿着错误预测目标的边界或区域手动采样主导点，以
纠正假阳性 (FP)和假阴性 (FN)区域。如图6所示，FNs和 FPs根据其相邻
区域可分为 FNN(N=TN+FP)、FNTP、FPP(P=TP+FN)和 FPTN 两类。为
了校正 FNN 区域，其与 TN相邻的边界需要人工标记主导点 (图6-b)。同样，
为了校正 FPP 区域，本文只需要在 TP 区域附近标注其边界即可 (图6-d)。
TP 包围的 FNTP 区域 (图6-c) 和 TN 包围的 FPTN 区域 (图6-e)，可以通过
一键选择区域，轻松校正。因此，修正图6 (b-e)中故障区域的 HCE为 10(在
(b) 和 (d) 中需要点击 6 次和 2 次，在 (c) 中需要点击 1 次，在 (e) 中需要
点击 1 次)。在评估阶段，根据 OpenCV findContours [77] 函数和连通区域
标记算法 [26,87] 得到轮廓，分别用 DP 算法 [68] 逼近主导点选择操作和区
域选择操作。

松弛 HCE。一些应用程序可以容忍某些较小的预测误差。因此，通过考虑误
差公差 γ (HCEγ) 可扩展 HCE。关键思想是通过使用腐蚀 [33] 和膨胀 [33]
来排除较小的 FP 和 FN 成分，从而松弛 FP 和 FN 区域。给定一个分割映
射 P，它的 GT 掩码 G、误差容忍度 (比如 γ = 5，表示被忽略的小故障区
域的大小)，DP 算法的 epsilon，HCEγ 计算见算法 1。请注意，腐蚀操作
可以去除 PorG 的所有薄和细组分。然而，一些薄的部件 (比如细电缆和网)
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(b)

(e)

(d) (c)

(a) 错误映射 (b) FNN (c) FNTP (d) FPP (e) FPTN

图 6: 需要修复的故障区域。详见章节5。

Input: P , G, γ = 5, epsilon = 2.0

Output: HCEγ

1 Gske = skeletonize (G);
2 PorG, TP = or (P , G), and (P ,G);
3 FN , FP= (G - TP ), (P - TP );
4 for (i = 0; i ≤ γ; i + +) do
5 PorG = erode (PorG, disk (1));
6 end
7 FN ′, FP ′ = and (FN ,PorG), and (FP ,PorG);
8 for (i = 0; i ≤ γ; i + +) do
9 FN ′ = dilate (FN ′, disk (1));

10 FN ′ = and (FN ′, not P );
11 FP ′ = dilate (FP ′, disk (1));
12 FP ′ = and (FP ′, not G);
13 end
14 FN ′, FP ′ = and (FN , FN ′), and (FP , FP ′);
15 FN ′ = or (FN ′, xor (Gske, and (TP , Gske)));
16 HCEγ = compute_HCE (FN ′, FP ′, TP , epsilon)

Algorithm 1: 松弛 HCE。

在描述目标时是至关重要的，因此需要保留它们。为此，[96] 提取了 GT 掩
模的骨架，并与松弛的 FN ′ 掩模相结合，以保留这些结构。

6 DIS5K 基准

如前所述，本文的 DIS5K 从头开始构建，覆盖了具有非常不同几何结
构和图像特征的高度多样化的对象。最重要的原因之一是排除现有数据集可
能的偏差 (特定的图像或物体特征)。因此，它的多样性 (比如分辨率、图像
特征、对象复杂性和标记精度) 和分布与现有数据集不同。为了提供一个公
平的比较，所有模型分别在 DIS-TR、DIS-VD 和 DIS-TE 上进行训练、验
证和测试。目前尚未进行跨数据集评测 [81]，主要原因是它们的标注精度与
本文的不一致。

度量指标。为了提供相对全面和无偏的评估，本文采用 6 个不同的度量，包
括最大 F-measure (Fmx

β ↑) [2]、加权 F-measure (Fw
β ↑) [52]、平均绝对误差
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表 2: 对 DIS5K 验证和测试集进行定量评估。R = ResNet [35]。R2 = Res2Net [28]。
S-813 = STDC813 [24], E-B1 = EffinetB1 [79]。
数据集 指标

UNet
[71]

BASNet
[67]

GateNet
[101]

F3Net
[86]

GCPANet
[8]

U2Net
[66]

SINetV2
[21]

PFNet
[54]

PSPNet
[99]

DLV3+
[6]

HRNet
[82]

BSV1
[93]

ICNet
[98]

MBV3
[36]

STDC
[24]

HySM
[58]

IS-Net

属
性

骨干网络 - R-34 R-50 R-50 R-50 - R2-50 R-50 R-50 R-50 - R-18 R-18 MBV3 S-813 E-B1 -
模型大小 (MB) 121.4 348.6 515.0 102.6 268.7 176.3 108.5 186.6 196.1 161.8 264.4 47.6 46.5 21.5 48.4 49.6 176.6

时间 (ms) 3.87 10.71 12.69 14.23 11.04 19.73 18.69 17.16 8.08 8.68 40.5 6.07 4.93 8.86 6.17 24.06 19.49
输入大小 5122 3202 3842 3522 3202 3202 3522 4162 5122 5132 10242 1024x2048 1024x2048 10242 512x1024 512x1024 10242

D
IS

-V
D

maxFβ ↑ 0.692 0.731 0.678 0.685 0.648 0.748 0.665 0.691 0.691 0.660 0.726 0.662 0.697 0.714 0.696 0.734 0.791
Fw
β ↑ 0.586 0.641 0.574 0.595 0.542 0.656 0.584 0.604 0.603 0.568 0.641 0.548 0.609 0.642 0.613 0.640 0.717

M ↓ 0.113 0.094 0.110 0.107 0.118 0.090 0.110 0.106 0.102 0.114 0.095 0.116 0.102 0.092 0.103 0.096 0.074
Sα ↑ 0.745 0.768 0.723 0.733 0.718 0.781 0.727 0.740 0.744 0.716 0.767 0.728 0.747 0.758 0.740 0.773 0.813
Em

ϕ ↑ 0.785 0.816 0.783 0.800 0.765 0.823 0.798 0.811 0.802 0.796 0.824 0.767 0.811 0.841 0.817 0.814 0.856
HCEγ ↓ 1337 1402 1493 1567 1555 1413 1568 1606 1588 1520 1560 1660 1503 1625 1598 1324 1116

D
IS

-T
E

1

maxFβ ↑ 0.625 0.688 0.620 0.640 0.598 0.694 0.644 0.646 0.645 0.601 0.668 0.595 0.631 0.669 0.648 0.695 0.740
Fw
β ↑ 0.514 0.595 0.517 0.549 0.495 0.601 0.558 0.552 0.557 0.506 0.579 0.474 0.535 0.595 0.562 0.597 0.662

M ↓ 0.106 0.084 0.099 0.095 0.103 0.083 0.094 0.094 0.089 0.102 0.088 0.108 0.095 0.083 0.090 0.082 0.074
Sα ↑ 0.716 0.754 0.701 0.721 0.705 0.760 0.727 0.722 0.725 0.694 0.742 0.695 0.716 0.740 0.723 0.761 0.787
Em

ϕ ↑ 0.750 0.801 0.766 0.783 0.750 0.801 0.791 0.786 0.791 0.772 0.797 0.741 0.784 0.818 0.798 0.803 0.820
HCEγ ↓ 233 220 230 244 271 224 274 253 267 234 262 288 234 274 249 205 149

D
IS

-T
E

2

maxFβ ↑ 0.703 0.755 0.702 0.712 0.673 0.756 0.700 0.720 0.724 0.681 0.747 0.680 0.716 0.743 0.720 0.759 0.799
Fw
β ↑ 0.597 0.668 0.598 0.620 0.570 0.668 0.618 0.633 0.636 0.587 0.664 0.564 0.627 0.672 0.636 0.667 0.728

M ↓ 0.107 0.084 0.102 0.097 0.109 0.085 0.099 0.096 0.092 0.105 0.087 0.111 0.095 0.083 0.092 0.085 0.070
Sα ↑ 0.755 0.786 0.737 0.755 0.735 0.788 0.753 0.761 0.763 0.729 0.784 0.740 0.759 0.777 0.759 0.794 0.823
Em

ϕ ↑ 0.796 0.836 0.804 0.820 0.786 0.833 0.823 0.829 0.828 0.813 0.840 0.781 0.826 0.856 0.834 0.832 0.858
HCEγ ↓ 474 480 501 542 574 490 593 567 586 516 555 621 512 600 556 451 340

D
IS

-T
E

3

maxFβ ↑ 0.748 0.785 0.726 0.743 0.699 0.798 0.730 0.751 0.747 0.717 0.784 0.710 0.752 0.772 0.745 0.792 0.830
Fw
β ↑ 0.644 0.696 0.620 0.656 0.590 0.707 0.641 0.664 0.657 0.623 0.700 0.595 0.664 0.702 0.662 0.701 0.758

M ↓ 0.098 0.083 0.103 0.092 0.109 0.079 0.096 0.092 0.092 0.102 0.080 0.109 0.091 0.078 0.090 0.079 0.064
Sα ↑ 0.780 0.798 0.747 0.773 0.748 0.809 0.766 0.777 0.774 0.749 0.805 0.757 0.780 0.794 0.771 0.811 0.836
Em

ϕ ↑ 0.827 0.856 0.815 0.848 0.801 0.858 0.849 0.854 0.843 0.833 0.869 0.801 0.852 0.880 0.855 0.857 0.883
HCEγ ↓ 883 948 972 1059 1058 965 1096 1082 1111 999 1049 1146 1001 1136 1081 887 687

D
IS

-T
E

4

maxFβ ↑ 0.759 0.780 0.729 0.721 0.670 0.795 0.699 0.731 0.725 0.715 0.772 0.710 0.749 0.736 0.731 0.782 0.827
Fw
β ↑ 0.659 0.693 0.625 0.633 0.559 0.705 0.616 0.647 0.630 0.621 0.687 0.598 0.663 0.664 0.652 0.693 0.753

M ↓ 0.102 0.091 0.109 0.107 0.127 0.087 0.113 0.107 0.107 0.111 0.092 0.114 0.099 0.098 0.102 0.091 0.072
Sα ↑ 0.784 0.794 0.743 0.752 0.723 0.807 0.744 0.763 0.758 0.744 0.792 0.755 0.776 0.770 0.762 0.802 0.830
Em

ϕ ↑ 0.821 0.848 0.803 0.825 0.767 0.847 0.824 0.838 0.815 0.820 0.854 0.788 0.837 0.848 0.841 0.842 0.870
HCEγ ↓ 3218 3601 3654 3760 3678 3653 3683 3803 3806 3709 3864 3999 3690 3817 3819 3331 2888

O
ve

ra
ll

D
IS

-T
E

(1
-4

) maxFβ ↑ 0.708 0.752 0.694 0.704 0.660 0.761 0.693 0.712 0.710 0.678 0.743 0.674 0.711 0.729 0.710 0.757 0.799
Fw
β ↑ 0.603 0.663 0.590 0.614 0.554 0.670 0.608 0.624 0.620 0.584 0.658 0.558 0.622 0.658 0.628 0.665 0.726

M ↓ 0.103 0.086 0.103 0.098 0.112 0.083 0.101 0.097 0.095 0.105 0.087 0.110 0.095 0.085 0.094 0.084 0.070
Sα ↑ 0.759 0.783 0.732 0.750 0.728 0.791 0.747 0.756 0.755 0.729 0.781 0.737 0.758 0.770 0.754 0.792 0.819
Em

ϕ ↑ 0.798 0.835 0.797 0.819 0.776 0.835 0.822 0.827 0.819 0.810 0.840 0.778 0.825 0.850 0.832 0.834 0.858
HCEγ ↓ 1202 1313 1339 1401 1395 1333 1411 1427 1442 1365 1432 1513 1359 1457 1426 1218 1016

(M ↓) [61]、结构度量 (Sα ↑) [19]、平均增强对准度量 (Em
ϕ ↑) [20, 22] 和本

文的人工矫正量 (HCEγ ↓) 从不同的角度来评估模型性能。

对比算法。本文将 IS-Net 与 16 个设计用于不同分割任务的主流模型进行
了比较，包括 (i) 医学图像分割模型 U-Net [71];(ii) 显著目标检测模型，如
BASNet [67]、GateNet [101]、F3Net [86]、GCPA [8]和 U2-Net [66];(iii)针对
COD 设计的 SINet-V2 [21] 和 PFNet [54] 等; 语义分割模型: PSPNet [99]、
DeepLab-V3+ [6] 和 HRNet [82];(v) 实时语义分割模型: BiSeNetV1 [93]、
ICNet [98]、MobileNet-V3-Large [36]、STDC [25] 和 HyperSegM [58]。所
有模型使用 DIS-TR 集进行重新训练 (Tesla V100 或 RTX A6000)，表2中
的预测时间成本均在 RTX A6000 上进行测试。
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图 7: IS-Net 与四个基线的定性比较。

6.1 定量评价

与 16 种 SOTA 模型相比，本文的 IS-Net 在所有指标上都达到了最具
竞争力的性能 (见表2)。本文观察到，不同模型的性能可能与模型输入的空
间大小及其特征图有关。大多数分割模型都引入了分类主干网络来构建它们
的编码器-解码器体系结构。然而，像 ResNet-50 [35] 这样的主干网络首先
是输入卷积层 (步长为 2)，然后是池化操作 (步长为 2)，以减少特征映射的
空间大小，这导致了大量空间信息的丢失和性能的显著下降。当待分割目标
的形状接近凸时，退化不明显。然而，DIS5K 中很多物体都是非凸的，它们
的结构非常复杂精细。它要求模型尽可能地保留空间信息，这对大多数模型
都是一个挑战。

6.2 定性评价

图7展示了本文的方法与四个 SOTA 基准之间的定性比较。本文的模型
在不同的场景中，无论是显著 (大门)、伪装 (蜈蚣)、结构复杂 (购物车) 还
是细小的 (栅栏) 物体，都取得了很好的效果，体现了本文的 IS-Net 基准的
泛化能力。

6.3 消融实验

为了验证本文新提出的中间监督策略适配在最近 SOTA 模型如 U2-Net
上的有效性，本文进行了全面的消融研究。
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表 3: 在 DIS-VD 数据子集上进行消融研究。
Settings Fmx

β ↑ Fw
β ↑ M ↓ Sα ↑ Em

ϕ ↑ HCEγ ↓
U2-Net 3202 (baseline) .748 .656 .090 .781 .823 1413
U2-Net 5122 .769 .677 .085 .789 .826 1146
U2-Net 10242 .764 .667 .088 .792 .820 1085
U2-Net 10242 (Adp) .776 .695 .080 .804 .844 1076
Adp+Last-1(L2) .777 .695 .080 .799 .840 1115
Adp+Last-2(L2) .778 .704 .079 .803 .847 1049
Adp+Last-3(L2) .788 .708 .079 .812 .845 1078
Adp+Last-4(L2) .782 .703 .079 .807 .849 1063
Adp+Last-5(L2) .788 .715 .074 .811 .853 1059
Adp+Last-6(L2) .790 .710 .074 .810 .852 1056
Adp+Last-6(KL) .770 .684 .084 .794 .837 1092
Adp+Last-6(L1) .770 .686 .080 .797 .837 1144
Adp+Last-6(L2) (shared outconv) .745 .646 .094 .779 .813 1191
Adp+Last-6(L2,sd(1)) .786 .706 .076 .807 .844 1086
Adp+Last-6(L2,sd(58)) .790 .709 .078 .812 .848 1085
Adp+Last-6(L2,sd(472)) .790 .712 .075 .812 .852 1071
Adp+Last-6(L2,sd(5289)) (IS-Net) .791 .717 .074 .813 .856 1116

输入大小。从表3可以看出，较大的输入大小可以提高 U2-Net的精度。但是，
这会增加 GPU 内存成本。所以当输入大小为 1024 × 1024 时，需要减少批
量大小 (Tesla V100 为 3, 32 GB)，这会降低性能。本文的简单而有效的变
体 (即, Adp, 第 4 行) 解决了这个内存问题并提高了性能。
不同解码器阶段的监督设定。在表3中 last-S 表示对最后 S 解码器进行中间
监督。如图所示，在 Last-6 阶段应用中间监督可以获得相对更好的性能，这
是本文的默认设置。
不同的损失函数。不同损失函数的结果表明，L2 比 KL 散度和 L1 好。此
外，共享 GT 编码器和分割解码器的“outconvs”(将深度特征映射转换为分
割概率映射) 也会带来负面影响。
随机种子。为了研究随机初始化权值的影响，本文用不同的随机种子初始化
权值对同一个 GT 编码器进行多次训练。可以看出，虽然不同的随机种子
产生的精度不同，但它们的变化很小，都优于没有中间监督策略训练的模型
(U2-Net和 Adp)。由于种子 5289的模型在六个总体指标中有五个排名第一，
本文使用这个模型作为本文的基线模型 IS-Net。

7 结论

本文从应用和研究两方面对高精度图像二类分割 (DIS)任务进行了系统
的研究。为了证明该任务可解，本文建立了一个新的具有挑战性的DIS5K数
据集，引入了一个简单有效的中间监督网络，称为 IS-Net，以实现高质量
的实时分割结果，并设计了一个新的人工矫正量 (HCE) 指标，考虑物体形
状的复杂性。通过充分的消融研究和全面的基准测试，本文展示了新提出的
DIS 分割挑战任务是可解的。
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