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摘要

二分图像分割（Dichotomous Image Segmentation, DIS）任务需要高度精确的
标注，而传统的数据集构建方法耗费人力、成本高昂，并且需要大量的领域
专业知识。尽管使用合成数据来解决 DIS面临的这些挑战是一种有前景的
方案，但当前的生成模型与技术仍难以应对场景偏移、噪声引起的误差以
及训练样本多样性有限等问题。为此，我们提出了一种称为MaskFactory的
新方法，它为生成多样且精确的数据集提供了一种可扩展的解决方案，显
著减少了数据准备的时间与成本。首先，我们提出一种通用的掩码编辑方
法，将刚性编辑与非刚性编辑技术相结合以生成高质量的合成掩码。具体
而言，刚性编辑利用扩散模型中的几何先验，在零样本条件下实现精确的
视角变换；非刚性编辑则采用对抗训练与自注意力机制，实现复杂且拓扑
一致的修改。随后，我们使用多条件可控生成方法生成高分辨率图像与精
确分割掩码的配对数据。最后，我们在广泛使用的 DIS5K数据集基准上的
实验表明，与现有方法相比，本方法在质量与效率方面均表现更优。代码
可在 https://qian-hao-tian.github.io/MaskFactory/获取。

1 引言

二分图像分割（DIS）旨在从自然图像中精确地分割出物体 [1, 2]，是医学图像 [3, 4, 5]、自
动驾驶 [6]和连接组学研究 [7, 8]等计算机视觉应用中的重要任务。然而，为 DIS任务收集
数据集的传统方法耗费人力、成本高昂，并且需要大量的领域专业知识。近年来，合成数据
已成为一种有前景的解决方案，可用于大规模生成多样且精确的数据集，为模型训练提供
了可扩展且经济高效的手段。鉴于高质量合成数据对模型训练的重要性，发展此类面向 DIS
任务的数据集生成方法成为关键。尽管生成模型已被用于辅助合成数据集的制作，但它们
在可控性、精确性和多样性方面仍存在显著局限。

近期的合成方法 [9, 10, 11]利用扩散模型 [12]，基于文本线索与注意力图来合成图像-掩码
对。尽管取得了进展，它们仍面临三个主要挑战：(1)可控性：文本引导的生成方案可能偏
离真实世界场景，尤其是在细粒度标签的情况下，导致生成图像失控。(2)精确性：注意力
图的使用会引入噪声，降低掩码保真度并给需要精确像素级分割的应用（如 DIS [2]）带来
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图 1: 展示了第一阶段编辑得到的掩码以及第二阶段生成的对应图像。在示例中，我们将公
园长椅和桌子的视角从正视图变换为俯视图，并编辑了它们的形状，将公园长椅从弧形边
缘改为方形边缘，将桌子从方形改为圆形。

挑战。(3)多样性：先前的工作 [13, 14, 15]相对单一，生成多样化训练样本的能力有限，因
而不适合提供具有充分多样性的训练数据。

由于提示词的复杂性，生成多样化的人物图像常常构成挑战，这限制了其在需要极高可变
性的任务中的适用。值得注意的是，对细粒度数据集（如 DIS数据集）的扩充目前缺乏有效
的解决方案。事实上，我们观察到现有的 DIS数据集主要由单一来源的正射影像构成，相
似物体之间的形状多样性有限。生成能够准确反映真实世界分布的更多样化 DIS图像，仍
然是一个尚未解决的挑战。

为应对这些挑战，我们提出了 MaskFactory，这是一种新颖的两阶段方法，能够高效地为
DIS任务生成高质量的合成数据集。基于物体的几何特性，我们的方法同时考虑目标物体的
刚性变换与非刚性变换。这意味着在生成合成数据集时，我们不仅考虑视角的变化（刚性变
换），也考虑形变（非刚性变换），如图 1所示。在第一阶段，刚性变换由从大规模扩散模
型中学习到的几何先验驱动，实现精确的视角变化，并模拟观察角度与尺度的多样化变化。
非刚性变换利用大语言模型提供的提示词，通过基于注意力的编辑精确地改变目标物体的
形状，并通过拓扑保持对抗训练确保编辑前后的拓扑一致性。因此，即使对于具有复杂几何
结构的掩码输入，我们的方法也能够为 DIS任务生成高质量且多样的合成掩码。在第二阶
段，我们利用多种控制输入来引导生成过程，包括掩码、Canny边缘以及表示类别信息的提
示词。这些输入被送入扩散模型，以生成与准备好的分割掩码相匹配的高分辨率图像。该方
法确保了图像与掩码之间的高度一致性，同时提升了数据集的真实感与多样性。

我们的方法显著提升了生成数据集的真实感与多样性。我们在专门为评估 DIS性能而设计
的 DIS5K数据集 [2]上验证了MaskFactory的有效性。实验结果表明，我们的方法在结构保
持与误差指标方面优于现有的数据集合成方法，取得了 8.8%的平均性能增益。这些发现凸
显了MaskFactory在提供 DIS任务所需的数据多样性与标注精度方面的潜力，同时显著降低
了与数据集准备相关的时间与成本。

总之，我们工作的贡献如下：

• 我们提出了MaskFactory，这是一种为 DIS任务生成高质量的数据集的新颖方法，能够提
高质量、精度和效率。

• 我们提出了一种两阶段方法，通过掩码编辑合成高质量且多样的物体掩码，并使用多条
件可控生成方法生成对应的高分辨率图像。

• 在 DIS5K数据集上的实验结果表明，与现有的数据集合成方法相比，MaskFactory具有更
优的性能。
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(1.b) 非刚性掩码编辑
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图 2: MaskFactory的工作流程。在第一阶段，我们通过对现有的真值掩码施加刚性与非刚性
编辑来生成新的掩码。在第二阶段，我们使用生成的掩码及其对应提取的 Canny边缘作为条
件，并结合表示类别的提示词来生成 RGB图像。该过程为我们的生成模型构成了配对数据。

2 相关工作

合成数据 合成数据在多种机器学习与计算机视觉任务中受到了广泛关注，例如自然语言
处理 [16]、目标检测 [17]和图像分割 [10]。例如，Lin等人 [17]证明合成数据能够提升目标
检测的性能，尤其是在难以获取真实世界数据的场景下。生成对抗网络（GAN）与变分自
编码器（VAE）是两种流行的基于深度学习的合成数据生成方法 [18]。近期研究聚焦于提升
合成数据的质量与多样性 [19]并探索其在小样本学习中的应用 [20]。此外，合成数据已被
证明能够增强机器学习模型的可解释性与可说明性 [21]。得益于扩散模型 [12, 22]的最新进
展，DatasetDM [9]和 Dataset Diffusion [10]等方法能够为多种计算机视觉任务生成高质量的
合成数据。然而，这些方法由于引入了伪标签，可能会带来额外的误差。这些误差源于伪标
签可能带有噪声且不准确，从而导致得到次优的训练数据。尽管有一些研究 [23]采用类似
ControlNet的控制方案 [24]来缓解这些问题，但生成的合成数据仍可能存在噪声与误差，使
其不适用于 DIS任务。因此，本文聚焦于为 DIS任务生成高质量的合成数据，其要求生成
的图像-掩码对需要高度精确与准确。
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二分图像分割 随着高分辨率成像技术的出现，DIS 取得了显著进展。代表性方法包括
IS-Net [2]中的中间监督策略、频率先验方法 [1]以及 [25]提出的 unite-divide-unite策略。然
而，这些方法虽然提升了分割精度，却往往难以捕获极其精细的细节。因此，近期的渐进式
细化策略（例如 BASNet [26]）强调了梯度图、多尺度输入等辅助信息的重要性。这些方法
提出利用梯度特征与真值监督来增强复杂区域中弱特征的学习。随后，BiRefNet [1]保持高
分辨率输入，并采用双边参考框架以更好地捕获复杂细节。最新的工作，如 Yu等人 [27]的
多视图聚合网络以及 Liu等人 [28]的交互式分割方法，通过整合多样化的提示以及增强特
征表示以实现高质量分割，进一步推进了该领域的发展。

3 方法

3.1 MaskFactory概述

当前的图像分割方法由于对有限的人工标注数据依赖而被明显制约，这既限制了性能也阻
碍了泛化能力。为缓解这一问题，研究者们通常采用伪标签生成来扩充训练数据集。然而在
DIS的场景下，这些方法常常引入伪影，降低分割质量。此外，现有的图像编辑技术往往无
法保持二值掩码的拓扑结构，导致目标区域内出现不连续与重叠。

为应对这些挑战，我们提出了 MaskFactory框架，旨在从原始数据集 D = {(Iri , I
m
i )}Ni=1 生

成大量高质量的合成图像-掩码对 G = {(gri , g
m
i )}Mi=1。该方法旨在提升 DIS模型的性能。如

图 2所示，我们的框架包括两个主要阶段：掩码编辑与图像生成。

在掩码编辑阶段，来自原始数据集的源掩码通过刚性与非刚性编辑方法进行变换，得到一
组高精度的合成掩码 Gm = {gmi }

M
i=1。刚性掩码编辑从多种视角生成合成掩码，而非刚性掩

码编辑采用拓扑保持对抗训练机制，根据语义提示词编辑掩码，同时保持源掩码的结构完
整性。

在图像生成阶段，模型利用多条件可控生成方法，以合成掩码作为条件约束，生成与合成掩
码精确对应的逼真 RGB图像 Gr = {gri }

M
i=1。

3.2 掩码编辑阶段

3.2.1 刚性掩码编辑

刚性掩码编辑旨在通过刚性变换保留源掩码的细节信息。我们利用 Zero123[29]方法，该方
法采用视角条件扩散模型 ψθ 来操控掩码的视角。给定目标视角的相对相机旋转与平移 Ti，
ψθ 基于源掩码 Imi 合成新掩码 gmi ，即 gmi = ψθ(I

m′

i ,Ti)，其中 Im
′

i 是源掩码 Imi 的反相图
像，以确保主要成分为非零。

3.2.2 非刚性掩码编辑

非刚性掩码编辑受MasaCtrl [30]启发，是MaskFactory的关键组成部分。与MasaCtrl直接利
用文本提示词 Pi 操控源掩码 Imi 以生成合成掩码 gmi 不同，我们引入了拓扑保持对抗训练
机制，以缓解二值掩码编辑中的伪影与结构退化。文本提示词 Pi 来自一个提示词池 {pmi }，
该提示词池是使用 GPT-4基于原始图像生成的。这些提示词提供了指导掩码编辑过程的详
细描述。该模块由生成器 Gθ 与判别器Dϕ组成。生成器在文本提示词 Pi与源掩码 Imi 的引
导下，将噪声 z转换为合成掩码 gmi 。互注意力机制将 gmi 的查询特征 Qt 与 Imi 的键和值特
征 Ks,Vs 对齐，以确保编辑过程中的一致性。为避免前景-背景混淆，从交叉注意力图中提
取掩码M以引导模型的关注区域。
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拓扑保持对抗训练 为保持源掩码的结构信息，我们首先使用边缘检测算子 E 提取边缘图
Es = E(Imi )，获得关键点 V = {vj}

Nv

j=1。然后基于这些关键点构建图 T = (V, Es)。判别器
Dϕ 分别对合成掩码 gmi 与源掩码的结构图 Tg 和 Ts 进行对抗训练，以确保拓扑一致性。

判别器 Dϕ 的训练目标是最大化：

max
ϕ

ETs∼pdata(Ts)[logDϕ(Ts)] + ETg∼pgen(Tg)[log(1−Dϕ(Tg))], (1)

其中 pdata(Ts)和 pgen(Tg)分别表示源掩码与合成掩码的结构图分布。相反，生成器 Gθ 的训
练目标是最小化判别器的判别能力：

min
θ

ETg∼pgen(Tg)[log(1−Dϕ(Tg))]. (2)

通过拓扑保持对抗训练，非刚性编辑模块在编辑过程中有效地保留了源掩码的结构信息，生
成高质量、无伪影的合成掩码。

非刚性掩码编辑的总损失函数 Ltotal 包括对抗损失 LGAN、内容损失 Lcontent 以及结构保持损
失 Lstructure ：

Ltotal = LGAN + λ1Lcontent + λ2Lstructure, (3)

其中 λ1 和 λ2 是平衡因子。

对抗损失 LGAN 定义为：

LGAN = ETs∼pdata(Ts)[logDϕ(Ts)] + ETg∼pgen(Tg)[log(1−Dϕ(Tg))]. (4)

内容损失 Lcontent 度量合成掩码与文本提示词之间的语义一致性：

Lcontent = ∥g
m
i − I

m
i ∥1, (5)

其中 gmi 是合成掩码，Imi 是源掩码。

拓扑保持损失 Lstructure 评估合成掩码与源掩码的结构图之间的差异：

Lstructure = ∥Tg − Ts∥1. (6)

这些组成部分确保编辑过程保持源掩码的结构与语义一致性。

3.3 图像生成阶段

在掩码编辑阶段之后，我们得到一个合成掩码池 {gmi }Mi=0 ，其中包含通过上述变换生成的
精细合成掩码。在随后的图像生成阶段，我们使用多条件可控生成方法，为合成掩码池中的
掩码精确地生成对应的 RGB图像 {gri }Mi=0 。RGB图像的主要分割区域与对应的合成掩码对
齐。受 ControlNet [24]启发，我们引入了多条件可控生成方法以实现精确的 RGB图像生成。
该方法同时注入分割条件 csi 和 Canny条件 c

y
i 以引导随机高斯噪声的去噪过程，确保生成的

RGB图像 {gri }Mi=0 与合成掩码 {gmi }Mi=0 精确对应。

由于合成掩码本身即作为分割条件 csi，当给定合成掩码 gmi 时，我们只需使用 Canny算子提
取 Canny条件 c

y
i ：

csi = gmi , c
y
i = Canny(gmi ) (7)

在获得 Canny条件与分割条件后，我们将其输入由一组神经网络层构成的模块 Bθ。最后，
这些条件被注入预训练扩散模型Mθ，控制噪声 z 的去噪过程以生成对应的 RGB图像。更
多细节请读者参阅 [24]。

gri =Mθ(z,Bθ(c
s
i ), Bθ(c

y
i )) (8)
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床 用木托盘制成的床架。

风扇 一台风扇放在窗台上。

自行车 一辆前面装有车篮的自行车。

大门 房屋前的一扇铁门。

长椅 人行道上的一张木长椅。

(a)原始图像 (b) MaskFactory (c) DatasetDM [9] (d) DatasetDiffusion[10]

图 3: 与基线方法的比较。

4 实验与结果
4.1 数据集与指标

我们在 DIS5K数据集上开展实验，该数据集包含 5,479张高分辨率图像，涵盖各种背景中
的伪装物体、显著物体或精细物体。DIS5K数据集划分为三个子集：用于训练的 DIS-TR
（3,000张图像）、用于验证的 DIS-VD（470张图像）以及用于测试的 DIS-TE（2,000张图像）。
对于数据增强，我们利用训练子集（DIS-TR）中的掩码部分。

为评估我们的模型，我们采用一组多样化的指标以确保全面的性能评估。这些指标包括：max
F1[31]，它在精确率与召回率之间取得平衡，给出反映整体准确性的调和平均值；Fω

β [32]，
一种补偿类别不平衡的加权 F度量，取值范围为 0到 1，值越高表示性能越优；M（平均
绝对误差）[33]，计算预测掩码与真值掩码之间的平均绝对差异，值越低表示准确性越好；
Sα[34]，一种结构相似性度量，评估图像中重要结构的保持情况，值越接近 1表示性能越好；
以及 Eϕ

M [35]，一种同时考虑像素级与图像级信息以进行更全面评估的增强度量，值越高表
示性能越好。总的来说，这些指标为评估我们分割模型的有效性与可靠性提供了稳健的框
架。

4.2 实现细节

我们的图像编辑框架使用 PyTorch实现，并在 8张 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU上训练。
我们同时采用非刚性与刚性编辑方法来操控 DIS-TR数据集中的图像，分别利用空间变换器
与仿射变换来建模非刚性与刚性形变。我们模型使用的超参数如下：批大小为 16，图像尺
寸为 512×512，编辑迭代次数为 5，学习率为 0.001，权重衰减为 0.0001，扩散步数为 1000，
扩散步长为 0.1。式（3）中的超参数设置为 λ1 = 0.8和 λ2 = 0.5。
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表 1: 不同生成方法的实验结果比较，展示了使用不同数量的生成图像对分割任务性能的影
响。

数据集 IS-Net DatasetDM [9] Dataset Diffusion [10] MaskFactory
2500 5000 7500 10000 2500 5000 7500 10000 2500 5000 7500 10000

D
IS

-V
D

maxF1 ↑ 0.791 0.792 0.791 0.788 0.785 0.793 0.780 0.771 0.767 0.831 0.833 0.834 0.835
Fω
β

↑ 0.717 0.720 0.719 0.712 0.710 0.726 0.726 0.716 0.710 0.725 0.754 0.757 0.759
M ↓ 0.074 0.076 0.076 0.075 0.077 0.074 0.077 0.076 0.077 0.073 0.073 0.071 0.072
Sα ↑ 0.813 0.814 0.810 0.807 0.805 0.826 0.821 0.804 0.790 0.832 0.855 0.860 0.866
E

ϕ
M

↑ 0.856 0.869 0.864 0.864 0.860 0.868 0.859 0.852 0.838 0.880 0.911 0.914 0.923

D
IS

-T
E1

maxF1 ↑ 0.740 0.744 0.744 0.740 0.736 0.741 0.727 0.721 0.719 0.776 0.777 0.779 0.784
Fω
β

↑ 0.662 0.670 0.668 0.663 0.659 0.675 0.669 0.667 0.654 0.677 0.700 0.703 0.705
M ↓ 0.074 0.075 0.077 0.075 0.076 0.076 0.074 0.077 0.078 0.073 0.071 0.071 0.073
Sα ↑ 0.787 0.791 0.786 0.781 0.778 0.790 0.776 0.760 0.754 0.803 0.822 0.826 0.829
E

ϕ
M

↑ 0.820 0.825 0.819 0.813 0.810 0.827 0.816 0.802 0.798 0.853 0.866 0.868 0.875

D
IS

-T
E2

maxF1 ↑ 0.799 0.810 0.807 0.801 0.793 0.801 0.799 0.782 0.776 0.808 0.814 0.819 0.822
Fω
β

↑ 0.728 0.741 0.736 0.736 0.734 0.739 0.737 0.721 0.712 0.739 0.764 0.765 0.772
M ↓ 0.070 0.072 0.070 0.071 0.071 0.072 0.071 0.073 0.071 0.068 0.067 0.068 0.067
Sα ↑ 0.826 0.833 0.828 0.823 0.821 0.833 0.832 0.811 0.795 0.849 0.855 0.861 0.865
E

ϕ
M

↑ 0.858 0.870 0.868 0.866 0.865 0.861 0.860 0.850 0.834 0.868 0.895 0.901 0.903

D
IS

-T
E3

maxF1 ↑ 0.830 0.846 0.845 0.839 0.833 0.838 0.834 0.831 0.812 0.841 0.850 0.867 0.870
Fω
β

↑ 0.758 0.770 0.766 0.763 0.757 0.769 0.752 0.733 0.728 0.761 0.782 0.783 0.785
M ↓ 0.064 0.066 0.066 0.065 0.066 0.066 0.065 0.066 0.065 0.062 0.062 0.062 0.063
Sα ↑ 0.836 0.848 0.844 0.839 0.832 0.844 0.837 0.823 0.819 0.842 0.859 0.866 0.878
E

ϕ
M

↑ 0.883 0.894 0.887 0.883 0.878 0.900 0.896 0.878 0.858 0.911 0.915 0.918 0.926

D
IS

-T
E4

maxF1 ↑ 0.827 0.833 0.826 0.820 0.816 0.830 0.818 0.804 0.801 0.856 0.876 0.876 0.879
Fω
β

↑ 0.753 0.759 0.754 0.750 0.746 0.760 0.759 0.758 0.747 0.789 0.824 0.824 0.830
M ↓ 0.072 0.074 0.073 0.073 0.075 0.074 0.072 0.076 0.074 0.071 0.069 0.071 0.072
Sα ↑ 0.830 0.846 0.839 0.838 0.833 0.841 0.830 0.822 0.815 0.842 0.852 0.860 0.862
E

ϕ
M

↑ 0.870 0.885 0.881 0.873 0.868 0.873 0.866 0.845 0.836 0.891 0.917 0.917 0.923

我们使用 DIS5K数据集的 DIS-TR子集训练分割模型，使用 2张 NVIDIA GeForce RTX 3090
GPU。网络的输入尺寸为 512×512，学习率为 0.0001，批大小为 48。模型使用 Adam优化器
共优化 800个 epoch。由我们模型生成的编辑图像与原始训练集合并，构成新的训练集，使
模型能够同时从原始图像与编辑图像中学习。

我们在 DIS5K 数据集上评估我们的模型，使用每个数据集的测试集。为进行全面比较，
我们还使用默认参数复现了两种最先进的基于扩散的图像生成方法 DatasetDM 与 Dataset
Diffusion。将生成的图像与我们方法生成的图像进行比较，结果可视化如图 3所示。

4.3 结果

按生成图像数量划分的结果 我们在 DIS5K数据集上，将所提方法 MaskFactory与两种最
先进的基线 DatasetDM [9]和 Dataset Diffusion [10]进行性能评估。DIS5K数据集包含五个
子数据集：DIS-VD、DIS-TE1、DIS-TE2、DIS-TE3与 DIS-TE4。我们使用稳健的分割方法
IS-Net [2]作为 DIS任务的基线。对于两种基线 DatasetDM与 Dataset Diffusion，我们使用其
开源实现中提供的默认参数。

首先，我们在 DIS-VD验证集上确定表现最佳的模型，然后在其他子数据集上评估其性能。
模型在 DIS-TR数据集上训练，该数据集分别用规模为 2500、5000、7500与 10000张图像的
生成数据集进行扩充。

实验结果如表 1所示。我们提出的方法MaskFactory在所有子数据集与评估指标上均一致地
优于基线。随着生成图像数量的增加，MaskFactory的性能不断提升，在 10000张生成图像
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表 2: 使用不同分割方案的实验结果比较，展示了在固定数量的生成图像下的性能增益。

IS-Net [2] FP-DIS [36] UDUN [25] BiRefNet [1] SAM-HQ [37]
方法 不使用

本方法
使用
本方法

不使用
本方法

使用
本方法

不使用
本方法

使用
本方法

不使用
本方法

使用
本方法

不使用
本方法

使用
本方法

maxF1 ↑ 0.740 0.784 0.784 0.805 0.784 0.799 0.866 0.882 0.897 0.905
M ↓ 0.074 0.073 0.060 0.063 0.059 0.057 0.036 0.033 0.019 0.018
Sα ↑ 0.787 0.829 0.821 0.859 0.817 0.830 0.889 0.900 0.907 0.911D

IS
-T

E1

E
ϕ
M

↑ 0.820 0.875 0.855 0.885 0.846 0.849 0.915 0.916 0.943 0.949

maxF1 ↑ 0.799 0.822 0.827 0.849 0.829 0.849 0.906 0.910 0.889 0.894
M ↓ 0.070 0.067 0.059 0.061 0.058 0.055 0.031 0.029 0.029 0.030
Sα ↑ 0.823 0.865 0.845 0.862 0.843 0.866 0.913 0.921 0.883 0.889D

IS
-T

E2

E
ϕ
M

↑ 0.858 0.903 0.889 0.893 0.886 0.894 0.947 0.957 0.928 0.937

maxF1 ↑ 0.830 0.870 0.868 0.911 0.865 0.888 0.920 0.937 0.851 0.853
M ↓ 0.064 0.063 0.049 0.051 0.050 0.047 0.029 0.027 0.045 0.043
Sα ↑ 0.836 0.878 0.871 0.892 0.865 0.885 0.918 0.918 0.851 0.854D

IS
-T

E3

E
ϕ
M

↑ 0.883 0.926 0.903 0.924 0.913 0.931 0.951 0.957 0.897 0.906

maxF1 ↑ 0.827 0.879 0.846 0.882 0.846 0.851 0.906 0.916 0.763 0.764
M ↓ 0.072 0.072 0.061 0.063 0.059 0.053 0.038 0.035 0.088 0.084
Sα ↑ 0.830 0.862 0.852 0.856 0.849 0.873 0.901 0.911 0.799 0.806D

IS
-T

E4

E
ϕ
M

↑ 0.870 0.923 0.891 0.935 0.891 0.895 0.933 0.941 0.843 0.850

maxF1 ↑ 0.791 0.835 0.823 0.851 0.823 0.847 0.897 0.905 0.842 0.847
M ↓ 0.074 0.072 0.062 0.065 0.059 0.058 0.036 0.033 0.045 0.044
Sα ↑ 0.813 0.866 0.843 0.873 0.838 0.857 0.905 0.909 0.848 0.850D

IS
-V

D

E
ϕ
M

↑ 0.856 0.923 0.873 0.880 0.876 0.901 0.931 0.941 0.896 0.903

时取得最佳结果。值得注意的是，MaskFactory在所有子数据集上均取得了最高的maxF1分
数，相比 IS-Net基线的提升幅度在 0.044到 0.052之间。

相比之下，尽管 DatasetDM与 Dataset Diffusion也表现出一定的性能增益，但当生成数据超
过 5000张图像时，它们出现了性能退化。在这些情况下，分割网络的性能停滞甚至下降。
对于 DIS分割任务，伪标签的使用可能引入额外误差，导致性能下降。

此外，MaskFactory在加权 F度量 (Fω
β )、S度量 (Sα)和增强对齐度量 (Eϕ

M )方面均表现出更
优的性能。与基线相比，MaskFactory的平均绝对误差 (M )也一致地更低，表明分割结果更
为准确。

按分割网络划分的结果 在 IS-Net的性能取得稳定提升之后，我们通过在 DIS5K数据集
上，将相同配置应用于若干最先进的分割网络，考察了本方法的泛化能力。每个网络均使用
扩充了 10,000对生成图像的 DIS-TR数据集进行训练。本研究考虑的网络包括 FP-DIS [36]、
UDUN [25]、BiRefNet [1]与 SAM-HQ[37]，均采用其默认参数实现。

实验结果如表 2所示，表明我们提出的方法在 DIS5K的五个子数据集上一致地提升了所有
被评估网络的性能。值得注意的是，在maxF1与E

ϕ
M 指标上观察到了显著的提升。例如，在

DIS-TE1子数据集上，我们的方法将 IS-Net的maxF1分数从 0.740提升到 0.784，FP-DIS从
0.784提升到 0.805，UDUN从 0.784提升到 0.799，BiRefNet从 0.866提升到 0.882，SAM-HQ
从 0.897提升到 0.905。

此外，应用我们的方法后，所有网络的平均绝对误差 (M )均有所下降，表明分割结果更为
准确。S度量 (Sα)在所有子数据集与网络上也一致提升，凸显了本方法在捕获结构相似性
方面的有效性。
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(a)生成的掩码图像的 UMAP分布差异

(b)生成的对应 RGB图像的 UMAP分布差异

图 4: UMAP分布差异

在用于验证的 DIS-VD 子数据集上，我们的方法将 IS-Net 的 maxF1 分数从 0.791 提升到
0.835，FP-DIS从 0.823提升到 0.851，UDUN从 0.823提升到 0.847，BiRefNet从 0.897提升
到 0.905，SAM-HQ从 0.842提升到 0.847。这些发现凸显了本方法的泛化能力，因为它在不
需要任何针对特定网络修改的情况下提升了多种分割网络的性能。

表 3: 与原始数据集的相似度。
生成类型 CLIP UMAP

DatasetDM [9] 0.6683 0.7017
Dataset Diffusion [10] 0.6217 0.6349
MaskFactory（刚性）0.8791 0.8961

MaskFactory（非刚性）0.9147 0.9346
MaskFactory（全部）0.8967 0.9103

可视化结果 如图 5（附录）所示，我们的方法取得
了精确的结果，同时包含刚性与非刚性变换。非刚性
变换（如 (b)、(c)列所示）实现了形状编辑，例如移
除桌角或将两个背包合并为一个。相比之下，刚性变
换（如 (d)、(e)、(f)列所示）主要涉及视角变化，展示
了原始掩码在三维空间中的旋转。值得注意的是，我
们的方法有效地保留了原始图像的拓扑结构信息，包
括椅背上的孔洞。这使得能够以低成本生成高精度、
多样化的数据对。为研究生成图像与真实图像之间的差异，我们分析了图像与掩码的分布。
具体而言，我们使用 CLIP模型 [38]从 300张真实图像以及由 DatasetDM、DatasetDiffusion
与MaskFactory生成的图像与掩码中提取特征。然后我们对这 300个特征应用 UMAP [39]进
行降维。掩码与图像的特征分布分别可视化于图 4(a)与图 4(b)。

在掩码编辑领域，与其他生成方法相比，MaskFactory展现出更优的掩码保真度，这主要归
功于拓扑一致性约束的引入。这使得特征分布与真实图像的特征分布高度吻合。相反，对于
RGB图像，来自扩散 VAE的先验在生成图像与真实图像分布之间引入了更大的差异。然而，
与其他两种方法相比，MaskFactory生成的分布与真实图像分布具有更大的重叠。
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此外，我们使用余弦相似度对差异进行了量化，如表 3所示。结果表明我们的方法取得了与
真实图像最接近的分布，进一步验证了MaskFactory在生成逼真掩码与图像方面的有效性。

5 讨论

5.1 消融实验

表 4: 关于生成类型的消融。

类型 maxF1 ↑ M ↓ Sα ↑ E
ϕ
M

↑

刚性 0.768 0.074 0.807 0.867
非刚性 0.771 0.074 0.796 0.858
混合 0.784 0.073 0.829 0.875

掩码生成类型消融 在我们的研究中，我们实现了掩
码刚性编辑、非刚性编辑与混合编辑——每种都利用
了我们为特定应用场景量身定制的新颖掩码控制技
术。刚性编辑面向需要精确几何调整的场景，主要聚
焦于视角与尺度变换。非刚性编辑面向需要高适应性
的应用，处理拓扑一致的形变以及复杂、动态的图像
编辑。混合编辑结合了两种方法的优势，提供了全面的解决方案。我们进一步评估了每种编
辑策略带来的性能增益。我们的实验结果如表 4所示。

从表中可以观察到，混合编辑在大多数指标上取得了最高的性能。具体而言，它取得了最高
的maxF1 分数与 Sα，表明其具有更优的结构保真度与分割质量。M 与 E

ϕ
M 的轻微提升进

一步凸显了混合编辑在创建多样且逼真的图像-掩码组合方面的多功能性与有效性。

表 5: 关于损失函数的消融。

损失函数
maxF1 ↑ M ↓

LGAN Lcontent Lstructure

✓ 0.778 0.073
✓ 0.745 0.075

✓ 0.751 0.074
✓ ✓ ✓ 0.784 0.073

损失函数消融 我们在模型中引入了内容损失与结
构损失。判别损失通过判别器实现，评估生成图像与
真实图像之间的差异，旨在提升输出的真实感与质
量。边缘约束损失聚焦于在图像编辑过程中保持边缘
连贯性，这对于保留细节结构信息至关重要。我们进
行了消融实验以评估每种损失函数的影响。实验结果
如表 5所示。

从表中可以观察到，三种损失函数的组合 (LGAN,
Lcontent 和 Lstructure) 取得了最高的 maxF1 分数，表
明其在结构保真度与真实感方面表现最佳。

5.2 局限性

表 6: 关于条件的消融。

掩码 提示词 Canny maxF1 ↑ M ↓

✓ 0.778 0.075
✓ ✓ 0.782 0.073
✓ ✓ 0.764 0.080
✓ ✓ ✓ 0.784 0.073

尽管我们的方法取得了良好的结果，但它仍然面临一
些显著问题。虽然我们尝试了不同的条件，结果如表
6所示。ControlNet有时会生成前景-背景区分生硬的
不自然图像，需要额外的图像协调处理。复杂场景可
能产生不真实的元素，例如位置不当的物体。此外，
我们的方法依赖于预先标注的图像-掩码对，这限制
了其自主生成数据的能力，并且需要高质量的初始标
注。

5.3 结论

本文提出了MaskFactory，这是一种新颖的两阶段方法，用于为DIS任务生成高质量的合成数
据集。通过结合刚性与非刚性掩码编辑技术，并使用多条件控制进行图像生成，MaskFactory
生成了多样且精确的合成图像-掩码对，显著减少了数据集准备的时间与成本。在 DIS5K基
准上的实验表明，与现有方法相比，MaskFactory在质量与效率方面均具有更优的性能。
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附录

A MaskFactory算法的伪代码

MaskFactory是一种用于为 DIS任务生成高质量合成数据集的两阶段方法。在第一阶段，现
有的真值掩码经过刚性与非刚性编辑来生成多样的合成掩码。刚性编辑利用扩散模型中的
几何先验进行精确的视角变换，而非刚性编辑采用对抗训练与自注意力机制，在保持拓扑
的同时进行复杂的形状修改。

在第二阶段，生成的掩码及其对应的 Canny边缘作为条件，与类别提示词一起使用多条件
可控生成方法引导高分辨率 RGB图像的生成。该过程确保了生成图像与掩码之间的一致性，
同时提升了数据集的真实感与多样性。我们的伪代码见算法 1。

算法 1: MaskFactory算法
输入: D = {(Iri , I

m
i )}Ni=1 -原始数据集

输出: G = {(gri , g
m
i )}Mi=1 -合成数据集

1 阶段一：掩码编辑
2 对于 i← 1至 N 执行
3 步骤 1.1：刚性掩码编辑
4 Im

′

i ← Invert(Imi ) // 对源掩码取反
5 gmi ← ψθ(I

m′

i , Ti) // 应用视角变换

6 步骤 1.2：非刚性掩码编辑
7 Es ← E(Imi ) // 从源掩码提取边缘图
8 V ← {vj}

Nv

j=1 // 从边缘图获取关键点
9 Ts ← (V,Es) // 构建源掩码的结构图

10 gmi ← Gθ(z, Pi, I
m
i ) // 生成合成掩码

11 Tg = (V, Es) // 构建合成掩码的结构图

12 LGAN ← ETs∼pdata(Ts)[logDϕ(Ts)] + ETg∼pgen(Tg)[log(1−Dϕ(Tg))]

13 Lcontent ← ∥g
m
i − I

m
i ∥1

14 Lstructure ← ∥Tg − Ts∥1
15 Ltotal ← LGAN + λ1Lcontent + λ2Lstructure

16 更新 Gθ 和 Dϕ，以最小化 Ltotal

17 阶段二：图像生成
18 对于 i← 1至M 执行
19 csi ← gmi // 分割条件
20 c

y
i ← Canny(gmi ) // Canny 条件

21 z ∼ N (0, 1) // 采样高斯噪声
22 gri ←Mθ(z,Bθ(c

s
i ), Bθ(c

y
i )) // 生成 RGB 图像

23 返回 G = {(gri , g
m
i )}Mi=1

B 数据集详情

我们在 DIS5K数据集上开展实验，该数据集包含 5,479张高分辨率图像，涵盖各种背景中
的伪装物体、显著物体或精细物体。DIS5K数据集划分为三个子集：用于训练的 DIS-TR
（3,000张图像）、用于验证的 DIS-VD（470张图像）以及用于测试的 DIS-TE（2,000张图像）。
对于数据增强，我们利用训练子集（DIS-TR）中的掩码部分。
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为评估我们的模型，我们采用一组多样化的指标以确保全面的性能评估。这些指标包括：
max F1 ，它在精确率与召回率之间取得平衡，给出反映整体准确性的调和平均值；Fω

β，一
种补偿类别不平衡的加权 F度量，取值范围为 0到 1，值越高表示性能越优；M（平均绝
对误差），计算预测掩码与真值掩码之间的平均绝对差异，值越低表示准确性越好；Sα，一
种结构相似性度量，评估图像中重要结构的保持情况，值越接近 1表示性能越好；以及 Eϕ

M

，一种同时考虑像素级与图像级信息以进行更全面评估的增强度量，值越高表示性能越好。
总的来说，这些指标为评估我们分割模型的有效性与可靠性提供了稳健的框架。

C 数学细节

C.1 基于扩散的图像生成

MaskFactory 中用于图像生成的扩散模型遵循 Ho 等人 [40] 提出的公式。给定数据分布
x0 ∼ q(x0)，前向扩散过程定义为逐渐向数据添加高斯噪声的马尔可夫链：

q(xt|xt−1) = N (xt;
√

1− βtxt−1, βtI), (9)

其中 βt ∈ (0, 1)为方差调度。反向过程由神经网络 ϵθ 学习，该网络预测每一步添加的噪声：

pθ(xt−1|xt) = N (xt−1;µθ(xt, t), σ
2
t I), (10)

其中 µθ(xt, t) =
1√
αt

(

xt −
βt√
1−ᾱt

ϵθ(xt, t)
)

，αt = 1− βt，ᾱt =
∏t

s=1 αs。

目标是最大化变分下界：

L = Eq(x0)Eq(x1,...,xT |x0)

[

T
∑

t=1

log
pθ(xt−1|xt)

q(xt−1|xt, x0)

]

. (11)

C.2 拓扑保持对抗训练

MaskFactory中的拓扑保持对抗训练涉及生成器 Gθ 和判别器 Dϕ。生成器旨在最小化对抗
损失：

LGAN(G) = ETg∼pgen(Tg)[log(1−Dϕ(Tg))], (12)

而判别器试图最大化对抗损失：

LGAN(D) = ETs∼pdata(Ts)[logDϕ(Ts)] + ETg∼pgen(Tg)[log(1−Dϕ(Tg))]. (13)

生成器与判别器交替更新以达到平衡。

C.3 结构图构建

为在编辑过程中保持源掩码的拓扑结构，MaskFactory分别为源掩码与合成掩码构建结构
图 Ts与 Tg，结构图 T = (V,E)由表示关键点的顶点集合 V = {vj}

Nv

j=1与表示其连接关系的
边集合 E 组成。

结构保持损失定义为结构图之间的 L1距离：

Lstructure = ∥Tg − Ts∥1 =
∑

(i,j)∈E

∥Tg(i, j)− Ts(i, j)∥, (14)
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其中 Tg(i, j)与 Ts(i, j)分别表示合成掩码与源掩码结构图中顶点 i与 j 之间的边权重。

通过将结构保持损失与对抗损失、内容损失一同最小化，MaskFactory确保编辑后的掩码保
持源掩码的拓扑结构。

D 使用MaskFactory两种编辑方法的结果可视化

在本节中，我们展示MaskFactory对常见物体与细粒度物体进行掩码编辑的能力。

D.1 常见物体掩码编辑的可视化

我们选取了桌子、椅子、包和乐器等常见家居物品，使用MaskFactory进行编辑。非刚性编
辑使用不同的提示词进行，刚性编辑从不同视角进行。编辑结果及对应的 RGB图像生成如
图 5所示。MaskFactory展现出强大的拓扑结构保持能力，并产生多样的编辑结果，这从对
刚性与非刚性物体所做的多种修改中得到印证。

D.2 细粒度物体掩码编辑的可视化

我们从MaskFactory生成的掩码中选取了细粒度物体，例如华丽的欧式吊灯、铁门、鸟笼和
海马，以展示 MaskFactory的精细编辑能力。即使面对复杂的几何结构，MaskFactory也能
够在不丢失原始掩码语义信息的情况下进行拓扑保持编辑。这些复杂结构在分割指标中起
着至关重要的作用。如图 6所示，可视化结果表明模型能够在保持原始掩码结构完整性的同
时处理细粒度细节。

D.3 带 Canny约束的可视化结果

在引入 Canny边缘检测作为约束后，MaskFactory的可视化结果在边界精度上表现出显著提
升。Canny边缘有效地引导了生成过程，使图像具有更清晰、更准确的边界细节，避免了模
糊或不明确的过渡区域。可视化结果表明，Canny边缘不仅更好地约束了生成图像的轮廓，
还提升了输出的整体保真度与视觉质量。如图 7所示，与没有边缘约束的模型相比，我们的
方法生成了更细致、结构更连贯的图像。

D.4 拓扑结构可视化

我们对选定样本进行了拓扑结构可视化，以评估模型在编辑过程中保持拓扑的能力。这些
可视化清晰地展示了我们的方法如何在必要时允许有效操控的同时保留原始数据的拓扑结
构。如图 8所示，无论是处理复杂的几何形状还是细微的结构修改，拓扑可视化都表明我们
的方法在整个编辑过程中可靠地保持了几何一致性与拓扑特征。

E 未来工作

目前，我们的工作仅探索了生成方法MaskFactory在 DIS分割任务中的性能，这可以视为一
种数据增强形式。然而，该方法实际上具有更广泛应用于更多种类任务的潜力，例如姿态估
计 [41, 42, 43, 44]、超高分辨率图像分割 [45, 46, 47]、遥感图像增强 [48, 49, 50]、图像拓扑
增强 [51, 52]、图像超分辨率 [53, 54]、自动驾驶 [55, 56]以及多视图估计 [57, 58, 59]。此外，
基于生成的方法不可避免地会引入一些噪声数据。因此，如何筛选生成的数据，或研究如何
从噪声数据中学习并评估生成数据的质量，也是一个值得关注的问题。
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(a)原始图像 (b)刚性 1 (c)刚性 2 (d)非刚性 1 (e)非刚性 2 (f)非刚性 3

图 5: 常见物体掩码编辑的可视化结果。模型在刚性与非刚性编辑中均展现出强大的拓扑结
构保持能力与多样的编辑结果。
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真实图像 原始掩码 合成图像 合成掩码

刚性掩码编辑原始数据 非刚性掩码编辑

合成图像 合成掩码

图 6: 细粒度物体掩码编辑的可视化结果。模型成功地编辑了复杂结构，而不损害原始掩码
的语义信息。
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合成掩码
（深度）

生成图像
（无 Canny）

生成图像
（有 Canny）

图 7: Canny条件的可视化结果。生成的图像表现出更高的边界精度与更好的结构连贯性。

MaskFactory原图 拓扑结构
（刚性）

拓扑结构

图 8: 拓扑结构可视化。可视化结果展示了模型在编辑过程中保持与操控拓扑的能力。
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