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基于CT-ST半监督模型的城市地下管道缺陷语义
分割研究

潘禹欣，李波*，田淙文，姚为
（中南民族大学 计算机学院，武汉 430074）

摘 要 利用机器视觉技术进行城市地下管道缺陷分割是工业化智能化发展趋势 .由于常规的监督方法进行缺陷

分割任务时需要大量的标注，提出了一种基于 ST半监督模型改进的CT-ST半监督语义分割模型，并首次应用到城

市地下管道缺陷分割领域 .该模型基于半监督语义分割领域自训练方法，结合Co-teaching算法思想，区分不同质量

伪标签，利用一次伪标签筛选策略代替传统设置阈值迭代方法，降低因低质量标签带来的错误特征训练影响；针对

地下管道背景复杂、缺陷类别多、多尺度、多噪声等问题，在每个残差块引入NAM注意力机制，给每个重要特征增加

权重，弱化不重要特征的占比 .实验验证了CT-ST半监督分割模型的有效性，在不同比例有标签样本集上mIoU均有

提升，其中 1/2比例有标签数据集mIoU为 67.36%，对比原模型增加了 2.33%.与多种主流的伪标签、一致性正则化方

法相对比，所提出的模型在精度上均有较好的表现 .
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Semantic segmentation of urban underground pipeline defects based on 
CT-ST semi-supervised model

PAN Yuxin，LI Bo*，TIAN Congwen，YAO Wei
（School of Computer Science， South-Central Minzu University， Wuhan 430074， China）

Abstract Defect segmentation of urban underground pipes using machine vision technology is an industrialized 
intelligent development trend. Since conventional supervised methods require a large number of annotations for defect 
segmentation task， an improved CT-ST semi-supervised semantic segmentation model based on the ST semi-supervised 
model is proposed， which is firstly applied to the field of defect segmentation of urban underground pipelines. The model is 
based on the self-training method of semi-supervised semantic segmentation domain， combined with the idea of Co-

teaching algorithm， distinguishes different quality pseudo-labels， and utilizes a one-time pseudo-label screening strategy 
instead of the traditional set-threshold iterative method， to reduce the impact of erroneous feature training due to low-

quality labels； for the problems of complex background of underground pipelines， multiple defect categories， multiple 
scales， and multiple noises， we introduce a NAM attention mechanism into each residual block， to give each important 
defects a more accurate and more accurate labeling. NAM attention mechanism is introduced in each residual block to 
increase the weight of each important feature and weaken the proportion of unimportant features. The experiments verify the 
effectiveness of CT-ST semi-supervised segmentation model， and the mIoU is improved on different proportions of labeled 
sample sets， in which the mIoU of 1/2 proportion of labeled dataset is 67.36%， which is increased by 2.33% compared 
with the original model. Compared with many mainstream pseudo-labeling and consistency regularization methods， CT-ST 
has better performance in terms of accuracy.
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地下管道系统是城市现代化建设的重要基础

设施 . 随着使用年限的增长，管段呈现出一些缺陷

（变形、堵塞、渗漏、坍塌等）［1］，而这些缺陷会导致地

面塌陷、内涝积水、污水冒溢等事故，所以定期对管

道内部进行检测是维护管道系统正常运行的必要

手段 .
随着科技进步和自动化技术不断发展，管道缺

陷识别经历了三个阶段，分别为传统人工检测阶

段，机器辅助检测阶段和深度神经网络检测阶段［2］.
传统人工检测方法主要有四方面缺点：人工检

测花费时间长；管道缺陷种类多，受检测人员的主

观影响，容易出现缺陷误判的情况；管道内部环境

复杂，人工识别能力有限，容易漏检缺陷；长时间进

行管道内部作业会影响检测人员身体健康 .针对传

统人工检测的缺点，管道缺陷检测进入机器辅助阶

段，从业人员使用超声波、探地雷达、激光、闭路电

视（Closed Circuit Television，CCTV）、管道潜望镜

（Quick Video，QV）［3-4］等方法进行缺陷检测 .这些方

法虽然优化了管道内部样本的采集方式，但仍需要

技术人员对管道内部情况进行分析，自动化程度较

低，不利于管道维护 .
近年来，基于深度学习的检测技术因其良好的

准确度和鲁棒性在管道缺陷检测任务上得到了应

用，减轻人工作业的负担，而只对地下管道缺陷识

别并不能满足工业需求，还需要将缺陷按照区域进

行分割，提升缺陷分割的准确度也成为深度学习重

要研究目标 . 与此同时，传统的深度学习模型需要

充足的标注信息，目前业内并无针对地下管道缺陷

分割任务的公开数据集，管道缺陷语义分割领域缺

少半监督分割模型相关应用 . 针对上述问题，本文

以半监督 ST模型［5］为基线进行优化改进，提出一种

基于伪标签筛选方法的 CT-ST 半监督分割模型，主

要贡献包括以下三个方面：

（1）在自训练模型的基础上增加伪标签筛选

环节，引入Co-teaching［6］思想，将生成的伪标签通过

两个网络相互监督的方式，抉择出质量更好的伪

标签 .
（2）考虑到不同特征的重要程度不同，引入了

NAM 注意力机制［7］，给每个重要特征增加权重，弱

化不重要特征的占比，从而提升模型分割精度 .
（3）针对目前缺少像素级别语义分割标注的地

下管道缺陷公开数据集的现状，首次将半监督分割

方法应用到城市地下管道缺陷分割领域，实现了

一个具有实用价值的CT-ST半监督管道缺陷语义分

割模型，并通过实验验证了模型的有效性 .

1　相关工作

1.1　管道缺陷分割方法

随着深度神经网络的发展，一系列高性能的分

割模型被相继提出，成为语义分割任务的主流解决

方 案［8］，FCN［9］，U-Net［10］，PSPNet［11］，SegNet［12］和

DeepLab［13-15］等模型被充分应用到管道缺陷分割当

中，FCN实现了端到端、像素对像素的分割，但是对

图像细节不敏感，分割精度不够高；U-Net是一种先

下采样再上采样的 U形结构分割网络，通过跳跃连

接方法融合不同层的特征；PSPNet采用PPM更好的

获得全局先验信息；SegNet为对称结构，通过编码到

解码的方式实现分割，这种轻量级的网络结构训练

过程简单、训练速度快、可扩展性强，可用于多种分

割任务；Deeplab 系列提出空洞空间池化金字塔模

块，以捕捉不同感受野下的空间细节信息，更好的

应对多尺度目标分割问题 . WANG 等人［16］提出

DilaSeg语义分割网络来分割下水道缺陷，并采用条

件随机场（Conditional Random Field，CRF）对原始网

络进行了改进，提出 DilaSeg-CRF［17］.PAN 等人［18］在

U-Net的基础上提出 PipeUNet来解决高级特征和低

级特征之间的语义差距 .LI等人［19］通过引入Res2Net-
Mish-BN-101高效骨干结构，并改进BiFPN设计出增

强的EBiFPN，从而提出 Pipe-SOLO管道缺陷实例分

割模型，该模型能够有效定位和分割缺陷 .
1.2　半监督分割方法

半监督方法介于完全监督学习和无监督学习

之间，仅处理部分标注的数据集，半监督深度学习

分割模型主要分为五种方法：生成对抗方法、一致

性正则化方法、对比学习方法、伪标签方法和混合

方法［20］.
经典的生成对抗网络由生成器和鉴别器两个

网络组成，GCT［21］、S4GAN［22］均利用对抗思想实现分

割任务，其分割网络承担生成器的角色，鉴别器将

分割网络生成的分割图与真实分割图区分开 .一致

性正则化方法，基于平滑假设和聚类假设，利用相
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似的数据点具有相似输出的特性进行图像分割 .
CHEN 等人［23］提出的 CPS 模型使用两个相同结构、

但是不同初始化方式的网络，添加约束使得两个网

络对同一样本的输出相似 .LIU 等人［24］对经典的平

均教师模型进行改进，引入一个新的辅助教师分

支，用更严格的置信度加权交叉熵损失代替均方误

差，提出PS-MT模型 .ALONSO等人［25］基于对比学习

提出 MemoryBank 模型，将标记和未标记数据中的

类和像素特征与存储库中已标记的所有特征进行

对齐，该模型在半监督语义分割和半监督领域自适

应方面取得良好效果 . 伪标签方法主要有两种模

式，一种是集成多个不同网络来提高整个框架的性

能，另一种是自训练，ST模型简化了自训练方法，取

消了迭代过程，在有标签的样本上训练一个初始的

教师模型，再为没有标签的样本生成伪标签，最后

将有标签样本和无标签样本混合训练，并在半监督

训练阶段，利用 colorjitter、blur、grayscale和Cutout对
无标签样本进行强数据增强 .混合方法是将多种半

监督方法进行综合应用提升分割精度 .
半监督分割可以有效地在少量标注数据集基

础上进行实验，同时管道缺陷分割领域缺少像素级

标注数据集，符合半监督学习的应用条件，利用半

监督的方式训练模型可以在一定程度上改善管道

缺陷分割任务标注少的问题 .在标注数据量少但原

始样本数据量充足的情况下，伪标签方法可以有针

对性地应对管道缺陷分割任务的现状 .

2　本文提出的CT-ST半监督管道缺陷

分割模型

2.1　模型整体结构

本文模型以 ST半监督分割模型为基础，整体流

程如图 1所示，其中红色虚线框区域为改进部分 .为
提高管道缺陷分割精度，对分割网络部分增加NAM
模块，图中表现为 NAM-初始教师模型、NAM-可靠

教师模型、NAM-学生模型 .增加伪标签筛选环节，利

用 Co-teaching思想作为筛选高质量标签的依据，并

沿用了 ST 模型的强增强方法 . 改进的 ST 模型先将

数据集划分为有标签数据集和无标签数据集，第一

阶段在有标签数据集上进行完全监督训练，生成初

始教师模型，使用该初始教师模型为无标签数据集

生成伪标签 .第二阶段将有标签数据和伪标签数据

混合输入 Co-teaching 网络中，在 Co-teaching 的双重

网络监督下被遗忘次数越高的伪标签样本越不稳

定，被遗忘次数低的样本质量较高，选取质量高的

样本组成高质量伪标签数据集 .第三阶段为半监督

训练阶段，将高质量伪标签数据集通过强增强后与

有标签数据集混合，作为半监督训练的输入数据集，

训练一个可靠教师模型，利用该模型为第二阶段淘

汰的样本生成伪标签，即为无标签数据集全部生成

伪标签 . 第四阶段将有标签样本、高质量伪标签数

据集和可靠伪标签数据集全部混合，作为最终训练

的数据集，训练出的学生模型作为最终测试模型 .

2.2　伪标签筛选策略

ST 模型在训练过程中没有通过设置阈值的方

法进行迭代训练，而采用预测一次伪标签方法进行

半监督训练，这种方法降低了时间和内存的消耗，

图1 CT-ST模型流程图

Fig. 1　Structure of CT-ST
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但生成的伪标签质量不均衡 .深度神经网络有先记

忆干净数据，后记忆噪声数据的特性，ST 模型利用

全部生成的伪标签进行半监督训练，训练过程中生

成的质量较差的伪标签相当于噪声标签，这些质量

较差的伪标签将会对模型训练结果造成影响 .本文

引入Co-teaching思想对 ST模型进行改进，减少低质

量标签带来的错误特征学习 .Co-teaching 同时训练

两个深度神经网络 A 和 B，A 和 B 在每个 mini-batch
中的相互教学，如图 2所示，首先每个网络前馈所有

数据，并选择高质量标签的数据，之后两个网络相

互交换较高质量数据信息，记录当前 mini-batch 中

哪些数据应该用于训练，最后每个网络将其对等网

络选择的数据进行反向传播用于更新自己的参数 .

本文改进的 ST 模型采用 Co-teaching 的思想作

为筛选伪标签的评判标准，算法流程如算法 1 所

示［6］，定义两个网络 f和 g，两个网络的参数分别为wf

和 wg，含有噪声标签的数据集为 D，每轮训练创建

mini-batch为 D̄，网络 f和网络 g分别选择 D̄中 loss较
小的实例，被不同网络选择的实例集合分别被定义

为 D̄f 和 D̄g，而被选择的实例的多少由 R (T ) 选择率

决定，R (T ) 可表示为公式（1）：

R (T ) = 1 - min{ T
Tk

τ，τ}， （1）
其中，τ为遗忘率，且 τ属于［0，1），Tk 为遗忘率稳定

轮次，即超过Tk轮次后 f和 g网络每轮选择的实例数

量不再更改，每一个轮次结束后更新 R (T )，记录两

个网络被丢弃的实例 D̄l，然后将两个网络所选择的

实例送到其对等网络中，作为参数更新的有用知识 .
统计每轮 D̄l 中遗忘样本的集合为Dl，计算Dl 中每个

样本的出现频率 . 被遗忘次数越高的样本质量越

差，被遗忘次数低的样本伪标签质量较高，选择质

量高的标签作为 ST模型下一轮训练的输入样本 .统
计所有轮次 D̄l 的样本，选择多个轮次都被遗忘的样

本作为低质量图像样本集合，不参与高质量伪标签

数据集训练，通过可靠教师模型为低质量图像集合

生成伪标签，参与最终学生模型训练 .

2.3　NAM注意力机制模块

许多注意力机制的研究都着力于利用不同维度

特征信息来寻找显著特征，忽略了不显著特征对模型

的负面影响 .NAM注意力机制认为要考虑不同维度特

征信息贡献因素的权重，进一步抑制不重要的特征 .
NAM 是一种轻量级和高效的注意力机制，与 SE［26］、

CA［27］和CBAM［28］注意力机制不同的是，NAM没有使

用完全连接层和卷积层，一定程度上减轻了模型计

算负担 .本模型骨干网络采用的是 ResNet-50，在每

个残差块中添加NAM注意力机制，有助于提高模型

的训练精度，插入NAM模块的残差结构如图3所示 .
NAM采用CBAM注意力机制的模块集成方式，

重新设计了通道注意力和空间注意力，使用批量归

一化（BN）的缩放因子，该缩放因子使用标准偏差来

表示权重的重要性，如公式（2）所示：

Bout = BN (B in ) = γ B in - μB

σ2
B + ϵ

+ β， （2）
其中，μB 和 σB 分别为小批量 B 的平均值和标准偏

图2 Co-teaching流程图

Fig. 2　Structure of Co-teaching

算法1 Co-teaching算法

Algorithm. 1 Co-teaching algorithm
Co-teaching Algorithm.
Input wf and wg，learning rate η， forgetting rate τ， epoch Tk and Tmax， 
iteration Nmax；
Output wf和wg， Dl

for T = 1， 2， …， Tmax do
 Shuffle training set D；

 for N = 1， 2， …， Nmax do
  Fetch mini-batch D̄ from D；

  Obtain D̄f = argminD'：| D' | ≥ R (T ) | D̄ | l ( f， D') ；
  Obtain D̄g = argminD'：| D' | ≥ R (T ) | D̄ | l ( g， D') ；
  Obtain D̄l =  ( D̄ -  D̄f ) + ( D̄ -  D̄g )；
  Update Dl  +=  D̄l；

  Update wf = wf - η∇l ( f，D̄g )；
  Update wg = wg - η∇l (g，D̄f)；
 end
 Update R（T） = 1 - minì

í
î

T
Tk

τ，τ
ü
ý
þ
 

end
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差 .γ和 β是可训练的仿射变换参数，分别为尺度和

偏移 .ϵ为极小常数，防止分母为 0.通道注意力子模

块可表示为公式（3）：

M c = sigmoid (Wγ (BN(F1 ) ) )， （3）
其中，F1 为输入特征，M c 表示输出特征 .γ是每个通

道的比例因子，其权重为Wγ = γi ∑j = 0 γj，结构如图

3中通道注意力子模块所示 .
NAM 还将 BN 的比例因子应用于空间维度，以

测量像素的重要性，命名为像素归一化（PN）. 相应

的空间注意力子模块如图3和公式（4）所示：

M s = sigmoid (Wλ (BN s (F2 ) ) )， （4）
其中，输出特征为 F2，输出为M s.λ 是比例因子，权

重为Wλ = λ i ∑j = 0 λ j.
为了抑制不太显著的权重，NAM在损失函数中

添加了一个正则化项，如式（5）所示：

Loss = ∑
( )x，y

l ( )f ( )x，W ，y + p∑g (γ) + p∑g (λ)， （5）
其中 x表示输入，y是输出，W 表示网络权重，l (·)是
损失函数；g (·) 是 l1范数，p用来平衡g (γ)和g (λ).

3　实验及结果

3.1　数据集及实验环境

3.1.1　实验数据来源

本文实验采用的是 CVPR 会议论文提出的

Sewer-ML公开数据集［29］，该数据集主要用于多分类

任务，而缺陷分类和本文的缺陷分割是两个完全不

同的研究任务，对于本研究而言，原始数据集只提

供了地下管道的图片素材集，并未提供缺陷分割结

果的标注信息，因此不能直接用于本文的缺陷分割

实验 .本文采用由课题组进行像素级标注的 900 张

样本为原始数据进行实验 .缺陷代码与原始数据集

提供的专业地下管道缺陷标注文档保持一致，样本

分为腐蚀（CR）、错口（DJ）、支管暗接（BP）、管道结

垢（SG）、沉积（DP）和树根（RO）六种缺陷类和背景

（BG）类，共 7种主要常见类别 .6类缺陷样本是典型

常见的管道缺陷样本，其中腐蚀为材料性缺陷，错

口和支管暗接为结构性缺陷，沉积导致阻塞为功能

性缺陷，比较充分的包括了多种情况导致的管道缺

陷 .缺陷样本与标记如图4所示 .
3.1.2　数据预处理

将原始数据集按 7∶1∶2 划分为训练集、验证集

和测试集，由于数据过少并结合 ST模型训练流程中

的强弱数据增强特性，将训练集、验证集和测试集

独立进行数据增强，避免训练集、验证集和测试集

样本重复导致模型训练精度虚高的问题 .
本文采用水平翻转、垂直翻转、随机角度旋转、

剪裁以及相互融合的方式进行数据增广，如图 5
所示，经过划分在增强后的训练样本数为 3780 张，

验证样本数为 540 张，测试集样本数为 1080 张 . 通
过多种数据增强方法增广后的数据集，数据量线性

增长为原始数据的 6 倍，有助于提高模型的泛化

能力 .

图3 ResNet-50插入NAM模块后的残差结构

Fig. 3　Residual structure of ResNet-50 after insertion into the NAM module
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3.1.3　实验环境与参数设置

实验环境主要包括：硬件环境为 Linux 操作系

统，CPU 为 Intel Xeon E5-2630 v4，GPU 为 NVIDIA 
Corporation Tesla P40，显存为 24 GB，内存为 32 GB；

软件环境为 Python3.9、Pytorch1.12 和 CUDA11.7 的

深度学习框架 .完全监督和半监督训练阶段的初始

学习率设为 0.001，优化器采用 SGDM，动量设置为

0.9，权重衰减设置为 1 × 10-4，批处理大小设置为

16，迭代 80次 .在伪标签筛选阶段，Co-teaching网络

的初始学习率 η设置为 5 × 10-6，采用 adam 优化器，

批处理大小设置为 8，总轮数 Tmax 设为 80次，遗忘率

τ设为 0.5，遗忘率稳定轮次 Tk 设为 20，即 20轮后每

轮遗忘批处理大小一半的样本量 .
3.2　评价指标

为了评价缺陷分割算法的性能，常用的指标有

交并比（IoU）、平均交并比（mIoU）、频率权重交并比

（FWIoU）以及平均像素精度均值（mPA）.
语义分割属于密集预测任务，即对每个像素点

进行分类，在分类过程中会出现四种情况 TP、FP、
FN、TN，其中 TP 表示将正样本预测为正类的数量，

即真阳性；FP 表示将负样本预测为正类的数量，即

假阳性；FN表示将正样本预测为负类的数量，即假

阴性；TN 表示将负样本预测为负类的数量，即真

阴性 .
IoU 用来衡量两个区域的重合程度，是预测分

割和标签之间的重叠区域除以预测分割和标签之

间的联合区域，如公式（6）所示：

IoU = TP
TP + FP + FN， （6）

mIoU 计算真实值和预测值两个集合的交集和并集

之比，一般都是基于类进行计算的，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，如公式（7）所示：

mIoU = 1
k ∑

i = 0

k TP
TP + FP + FN， （7）

FWIoU 为频率权重交并比，是 mIoU 的改进版本，它

会根据每个分类出现频率，对每个分类给予不同权

重，如公式（8）所示：

FWIoU = ∑
i = 0

k TP + FN
TP + FP + TN + FN × TP

TP + FP + FN，

（8）
mPA为平均像素精确度，累计每个类别分类正确的

像素数占所有预测为该类别像素数的比例再平均，

如公式（9）所示：

mPA = 1
k ∑

i = 0

k TP + TN
TP + FP + FN + TN . （9）

3.3　实验结果分析

3.3.1　不同半监督算法对比实验

为评估 CT-ST 的模型性能，表 1 展示了包含不

同比例的有标签样本在 CT-ST 模型中的 mIoU、

FWIoU、mPA，并列出不同缺陷种类的 IoU 精度，其

中 mIoU为分割任务中最能体现分割准确性的评价

指标 .

(a) 原图 (b) 旋转 (c) 剪裁 (d) 剪裁+翻转 

图5 图像增强

Fig. 5　Image enhancement

图4 地下管道缺陷样本类型

Fig. 4　Underground pipeline defects samples
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为了验证CT-ST模型对城市地下管道缺陷语义

分割能力的准确性，将该模型和主流半监督语义分

割模型进行对比实验，包括伪标签方法 ST 模型、

ST++模型和 PCT［30］模型，一致性正则化 CPS模型和

PS-MT模型，并为保证实验公平性，对比试验中的所

有模型分割网络结构都采用PSPNet，骨干网络均采

用 ResNet-50，结果如表 2 所示，每一列分别表示半

监督方法、分割网络和特征提取网络、不同比例有

标签样本的mIoU.由表可知，CT-ST模型在城市地下

管道缺陷分割方向精度有不错的提升，在不同比例

有标签样本中均有较好表现 .
为直观感受不同半监督分割模型对城市地下

管道缺陷的分割性能，在测试集上评估了不同半监

督方法，图 6为以 1/2比例训练模型进行测试集可视

化示例 .第 1列为原图、第 2列为真实标签，3至 8列

为对比模型分割效果，从第一行可以看出，其他方

法在两类缺陷检测中均有混淆情况，而 CT-ST 对比

真实标签表现较好；第二行中 CPS模型仅能识别第

一个错口，ST 和 ST++模型对第二个错口识别精度

较差；第三行 CT-ST 对右下角沉积缺陷识别精度最

高，但是对结垢（深蓝色）缺陷识别出现混淆；第四

行只有 PCT 模型和本文模型能够对树根（紫色）和

错口（绿色）两种缺陷分割较好，能对边缘信息进行

细分；第五行 PS-MT 存在误检缺陷的情况，本文模

型对暗接（黄色）分割比较完整，预测更加准确 .

表1　本文CT-ST模型各类评价指标表现

Tab. 1　Performance of various evaluation indicators of CT-ST

Partition

1/2
1/4
1/8
1/16

mIoU/%

67.36
66.28
64.97
62.08

mPA/%

76.59
75.96
73.83
70.88

FWIoU/%

86.27
85.78
85.07
83.08

IoU/%
BG

（背景）

92.43
92.07
91.52
89.85

CR
（腐蚀）

68.57
67.91
66.89
63.02

DJ
（错口）

48.51
46.42
44.72
40.80

BP
（支管暗接）

70.74
69.23
67.42
64.84

SG
（管道结垢）

54.51
53.16
52.28
49.66

RO
（树根）

79.45
78.33
76.56
73.71

DP
（沉积）

57.30
56.82
55.37
52.71

图6 对比实验可视化结果

Fig. 6　Visualization of segmentation results in contrast experiments

表2　不同半监督模型对比实验

Tab. 2　Comparative experiments of different semi-segmentation model
Method

ST［5］

ST++［5］

PCT［30］

CPS［23］

PS-MT［24］

ours

Network
PSPNet+ResNet-50
PSPNet+ResNet-50
PSPNet+ResNet-50
PSPNet+ResNet-50
PSPNet+ResNet-50
PSPNet+ResNet-50

mIoU/%
1/2

65.03
66.12
66.06
65.15
66.93
67.36

1/4
64.57
65.34
65.48
64.20
65.56
66.28

1/8
63.43
64.22
64.52
62.67
64.78
64.97

1/16
60.23
61.16
60.35
59.98
61.75
62.08
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3.3.2　消融实验

为了验证添加的各模块在 CT-ST 中的有效性，

本文在原 ST模型中依次添加改进的模块，对各模块

之间做消融实验，测试结果如表 3所示 .表 3中第一

列和第二列为添加的模块，分别是 Co-teaching模块

和NAM模块 .第三列为不同比例有标签样本的平均

交并比 .由表 3可知，在 ST模型中添加改进的模块，

精度都会有所提升，Co-teaching 算法在筛选标签方

面起了正向作用，高质量伪标签能帮助网络训练提

高训练精度 .添加NAM模块，用赋予权重的方法，导

致网络对不重要特征进行忽略，也对伪标签错误特

征的学习起了阻碍作用，抑制了错误特征的过度学

习 .同时增加 Co-teaching 模块和 NAM 模块，效果相

对最好，1/2的有标签样本的 mIoU由原来的 65.03%
提升到 67.36%，1/4的有标签样本的 mIoU由原来的

64.57%提升到 66.28%，1/8的有标签样本的mIoU由

原来的63.43%提升到64.97%，1/16的有标签样本的

mIoU由原来的60.23%提升到62.08%.

图7展示了改进后的CT-ST模型和Baseline在地

下城市管道缺陷分割数据集上的分割结果，其中蓝

色线为Baseline分割结果、黄色线为添加Co-Teaching
算法分割结果、绿色线为添加NAM注意力机制模块

分割结果、红色线为 NAM 与 Co-Teaching 共同作用

分割结果，由图 7可知，相比原算法，两种模块在识

别精度和分类准确率方面都有一定提升，并且共同

作用时模型效果达到最好 .

表3　各模块之间的消融实验

Tab. 3　Ablation experiments between modules

Co-Teaching

√

√

NAM

√
√

mIoU/%
1/2

65.03
66.70（+1.67）
66.12（+1.09）
67.36（+2.33）

1/4
64.57

65.85（+1.28）
65.08（+0.51）
66.28（+1.71）

1/8
63.43

64.46（+1.03）
64.11（+0.68）
64.97（+1.54）

1/16
60.23

61.59（+1.36）
61.00（+0.77）
62.08（+1.85）

图7 消融实验可视化结果

Fig. 7　Visualization of segmentation results in ablation experiments
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4　结语

本文提出了一种新的用于语义分割的半监督

学习方法，称为CT-ST半监督模型，该方法在传统自

训练方法的基础上，利用 Co-teaching思想筛选高质

量的标签，充分利用了大量的未标记数据，通过

NAM注意力机制降低不重要特征的学习比例，降低

对伪标签错误特征的学习，从而提升整体训练精度 .
Co-teaching筛选标签部分基于两个不同初始化的并

行网络，两个网络相互通信，传递本批次中使用哪

些样本进行训练的信息，并通过对方网络中认为干

净的数据来更新自己的网络参数，实验结果证明

Co-teaching 是保守可靠的，对不同比例有标签数据

集的筛选都起了一定作用 .NAM则对空间和通道两

个模块进行设计，在通道注意力模块，通过缩放因

子反映出各个通道的变化，方差越大变化越厉害，

语义也就越丰富，那么该通道的重要性也越高，空

间注意力模块也同样使用像素归一化的方法确定

像素权重 .后续的相关工作可以从以下两方面进行

改进：（1）增加伪标签筛选环节虽然对精度提升有

一定帮助，但是 Co-teaching双重网络训练参数量过

大，训练时长过长，后续可使用轻量级的筛选方法；

（2）本文对错口和结垢两种缺陷识别准确率较低，

原因在于样本不均衡，后续可采用对抗生成的半监

督方式进行样本的生成 .
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