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摘  要 

语义分割是计算机视觉中最具挑战性的任务之一。然而，在许多应用中，由于像素级标记的高成本，缺

乏标记图像是一个常见的问题。这极大地阻碍了在一些注释大量图像成本高甚至不可行的领域的广泛应

用。为了缓解这一问题，半监督语义分割被提出并受到广泛的关注，其中标记图像和未标记图像都被充

分利用。本文首先介绍语义分割技术并引入半监督语义分割，然后对深度学习在半监督语义分割中的常

用方法分类，随后重点对每种方法及其经典网络结构详细介绍并进行优劣对比，对现有的方法提出了几

种可行的改进策略，最后对未来发展进行总结与展望。 
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Abstract 
Semantic segmentation is one of the most challenging tasks in computer vision. However, lack of 
marked images is a common problem in many applications due to the high cost of pixel-level 
marking. This greatly hinders widespread application in some fields where annotating large 
numbers of images is costly or even unfeasible. In order to alleviate this problem, semi-supervised 
semantic segmentation has been proposed and received widespread attention, in which both la-
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beled and unlabeled images are fully utilized. This paper first introduces semantic segmentation 
technology and introduces semi-supervised semantic segmentation, then classifies common me-
thods of deep learning in semi-supervised semantic segmentation, then focuses on each method 
and its classical network structure in detail and compares its advantages and disadvantages, puts 
forward several feasible improvement strategies for existing methods, and finally summarizes and 
looks forward to the future development. 
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1. 引言 

随着计算机视觉和深度学习的快速发展，图像语义分割成为了人工智能领域中一个备受关注的研究

方向。语义分割用相应的语义类对每个像素进行分类，从而对图像中属于该类的所有对象或区域给予相

同的类标签，旨在将图像分割成多个语义上有意义的区域。近年来语义分割在医学成像[1]、自动驾驶[2]、
航拍场景分析[3]或金相图像[4]等不同领域都得到了重要应用[5] [6]。 

图像语义分割离不开样本数据集，根据地面真实标签(即被认为是正确的输出)的详细程度以及标记样

本占所有可用图像总数的比例，我们可能面临不同的场景：完全监督场景、弱监督场景、半监督场景和

无监督场景。由于在像素级别标记图像涉及的困难和工作量，基于半监督学习(SSL)的方法[7]变得越来越

重要，其中我们有少量标记图像和大量未标记图像。这些半监督方法从有标签数据中以监督方式提取知

识，并从无标签数据中以无监督方式提取知识，从而减少了在完全监督场景下所需的标记工作，并获得

明显优于无监督场景的结果。 
传统的语义分割方法通常依赖于大量带有精确标签的训练数据，这使得模型能够从大量已知信息中

学习并进行预测。然而，获得大规模高质量标记数据的过程往往耗费时间、金钱和人力资源，限制了这

些模型、方法的实际应用。为了克服这一限制，半监督语义分割(SSS)应运而生，它利用少量带有标签的

数据与大量未标记数据相结合，有标签数据可用于监督学习，而无标签数据则用于提高模型的泛化能力，

以此来提高模型性能。这一领域的研究已经取得了显著的进展，成为计算机视觉研究的一个热点话题。 
半监督语义分割不仅仅是将监督和无监督学习方法简单地结合在一起，它还涉及到许多复杂的技术

挑战。例如，标签的稀缺性、数据分布不一致性和有效地利用有限标签信息都是需要解决的问题。此外，

半监督语义分割的成功应用也需要考虑不同领域的实际需求和限制。 
本文旨在全面探讨半监督语义分割的核心概念、现有方法、面临的挑战以及未来发展方向。我们将

深入研究半监督学习的基本原理，并详细介绍每一类技术和其中的经典网络框架。同时，我们将探讨半

监督语义分割中的技术挑战，并对现有的方法及未来发展进行总结与展望。 

2. 语义分割 

半监督方法的性能在很大程度上取决于其所基于的监督模型的良好选择、拟合和训练。因此，在本

节中，我们将介绍这些监督分割模型的背景。 
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最初，在深度学习技术中，通常是卷积神经网络(CNN) [8]被提出并应用于图像分类问题，相对于之

前使用的传统技术(如随机森林[9]、支持向量机[10]等)，获得了质的飞跃。由于获得了良好的效果，这些

技术被扩展到 CV 的其他领域，试图解决越来越复杂和像素级的问题，如目标检测[11]和分割[12] [13]。 
2014 年，Long 等人[14]首次将卷积神经网络技术应用于图像语义分割任务，提出了全卷积神经网络

(FCN)。FCN 将图像级分类任务中的卷积神经网络[12] [15]的全连接层替换为卷积层，并使用上采样操作

将预测结果恢复至原图像大小，从而得到整幅图像的像素级分类预测。 
随着 FCN 的出现，许多研究人员开始对基于全卷积神经网络的图像语义分割模型进行研究。首先是

基于医学图像的语义分割模型，2015 年，Ronneberger 等人[12]研究并提出了适用于医学场景的图像分割

网络 UNet，该网络采用编码器–解码器的网络架构，编码器用于提取图像的特征，解码器则用于恢复图

像分辨率。Zhou 等人[16]提出了 UNet++，通过集成不同深度的 UNet 和利用深度监督策略来解决网络深

度难以确定的问题。2016 年，Milletari 等人[17]提出了适用于三维图像分割的网络 VNet。 
基于自然图像的语义分割模型的研究重点在于对图像上下文特征的提取。2015 年，Yu 等人[18]提出

了空洞卷积，在普通卷积操作的基础上引入扩张率的概念，从而有效提升了网络模型聚合上下文信息的

能力。2017 年，Zhao 等人[19]提出了 PSPNet，该网络使用了空间金字塔池化(SPP)技术，通过聚集不同

尺度的特征图以挖掘多层次的语义信息。2017 年至 2018 年，Google 研究员提出 DeepLab 系列[20] [21]
的语义分割网络，设计了空洞空间金字塔池化(ASPP)层，结合了空洞卷积和金字塔结构，进一步提高了

网络的语义感知能力。 
然而它们的成功密切依赖于具有高质量像素级注释的大型数据集。精细、密集的像素级标注成本高、

耗时长，在标注数据有限的情况下成为实际应用中的一个重大瓶颈。为此，提出了半监督语义分割[22] 
[23]，并被应用于在较少标记但大量未标记的数据上训练模型。 

3. 历史发展与现状 

在本节中，对半监督语义分割问题提出的技术进行了分类和详细解析。根据半监督语义分割文献中

现有方法的性质和主要特点，我们总结了一种分类方法，将这些方法分为五类。 
第一类为类似 GAN 结构和在两个网络之间进行对抗性训练的方法，一个作为生成器，另一个作为鉴

别器。 
第二类为一致性正则化方法。这些方法在损失函数中包含一个正则化项，以最小化同一图像的不同

预测之间的差异，这些差异是通过对图像或相关模型应用扰动获得的。 
第三类为伪标记方法。一般而言，这些方法依赖于先前对未标记数据所做的预测，以及在标记数据

上训练的模型以获得伪标签。 
第四类为基于对比学习的方法。这种学习范式将相似元素分组，并将它们与特定表示空间中的不同

元素分开。 
最后一类为混合方法，即将一致性正则化、伪标记和对比学习等方法组合构成。 
接下来我们将详细介绍每一类别的关键技术，并对每一类别分析优劣。 

3.1. 对抗性训练方法 

半监督语义分割中的对抗性训练方法是一种利用对抗学习的思想，将生成对抗网络(GANs) [24]或对

抗性损失引入模型训练的技术。这种方法通过引入对抗性成分，希望模型能够更好地利用未标记数据，

提高模型的泛化能力和性能。 
一个典型的 GAN 框架由两个网络组成：生成器和判别器。生成器的目的是学习目标数据的分布，从
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而允许从随机噪声中生成合成图像。判别器的目的是区分真实图像(属于真实分布)和假图像(由生成器生

成)。这些网络的训练过程是以对抗的方式进行的。生成器试图混淆鉴别器，生成与目标分布越来越相似

的图像，判别器试图提高其区分真实和虚假图像的能力。 

3.1.1. 关键技术 
AdvSemiSeg [25]是半监督语义分割领域最早的文章之一。与弱监督领域通常采用的分类级标签数据

和分类级损失函数不同，半监督学习更强调少量有标签数据与大量无标签数据的结合，其核心在于如何

通过有标签数据更好地挖掘无标签数据的监督信息，从而达到提升模型性能而降低人力支出的目的。 
AdvSemiSeg 在训练时同时使用了带有标注的图像和未标注的图像。如下图 1 所示，当使用标注图像

时，分割网络同时受到基于地面真实标签的标准交叉熵损失 Lce和基于判别网络的对抗性损失 Ladv约束，

注意，训练判别网络仅仅使用标注的数据。当使用未标注图像时，用分割网络得到初步分割结果，然后

将初步分割结果送入判别网络得到置信度图，将置信度图作为监督信号，对初步分割预测结果进行掩码

操作后作为标签，用自学习的方法通过 Lsemi训练分割网络。 
 

 
Figure 1. AdvSemiSeg network structure 
图 1. AdvSemiSeg 网络结构 

3.1.2. 优劣分析 
对抗性训练方法的优势在于它可以通过生成对抗网络引入对抗性信号，提高模型的鲁棒性。能够有

效应对一些复杂和困难的场景，如对抗攻击、不稳定的数据分布等。对于半监督学习来说，最重要的就

是更高效利用未标记数据，而引入的对抗性信号恰恰可以解决这一问题。同时对抗性训练方法也适用于

多模态和多领域的语义分割任务。 
然而对抗性训练方法也存在一定的劣势。其训练过程较为复杂，需要平衡生成器和鉴别器的性能，

这就需要更多计算资源，对实验环境有了一定的限制。同时它也受限于生成器和鉴别器的性能，可能对

模型训练的稳定性产生挑战。 

3.2. 一致性正则化方法 

许多机器学习方法中，尤其是深度学习中的神经网络，都存在几个问题，一个是模型容易过拟合，

另一个是模型在受到微小扰动、噪声后，预测结果会受相当程度的影响。为了减少过拟合现象，典型的

监督学习中会添加一个新的损失项。在半监督学习中，同样存在一种正则化方法，即一致性正则化。 
具体来说，基于平滑假设和聚类假设，具有不同标签的数据点在低密度区域分离，并且相似的数据
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点具有相似的输出。那么，如果对一个未标记的数据应用实际的扰动，其预测结果不应该发生显著变化，

也就是输出具有一致性。由于这种方法一般基于模型输出的预测向量，不需要具体的标签，所以其刚好

能能应用于半监督学习。通过在未标记数据上构造添加扰动后的预测结果 y� 与正常预测结果 y 之间的无

监督正则化损失项，提高模型的泛化能力。 

3.2.1. 关键技术 
基于一致性正则化的半监督语义分割方法之间的主要区别在于它们将扰动纳入数据的方式。基于此，

我们可以将这些方法分为四个子类别。 
第一种为基于输入扰动的方法[26]-[31]，这也是最常见的一种一致性正则化方法。这些方法使用数据

增强技术直接对输入图像施加扰动。对于给定的输入图像，通过应用不同的数据增强或变换，产生两个

甚至多个扰动后的输入表示。这些变换可以包括旋转、翻转、缩放、裁剪、色彩变换等。使用原始图像

和其对应的扰动图像作为模型输入，产生对应的语义分割结果。然后引入一致性正则化，鼓励模型在这

些扰动后的输入上产生一致的输出，即对于同一图像的不同扰动版本，模型的输出应该保持一致。基于

特征扰动的半监督语义分割方法充分利用了数据增强的思想，通过对输入数据进行多种扰动，鼓励模型

产生稳定、一致的输出，提高模型的泛化能力。故而这种方法常在输入的扰动上有所创新，例如 CutMix 
[28]和 CutOut [29]技术，其中 CutMix 的应用至今仍然十分广泛，它的主要思想是将两张不同图像的一部

分区域(矩形区域)切割并交换，然后将这个混合的图像作为模型输入，同时调整标签以反映混合图像中每

个区域的贡献。原始预测和增强预测(调整后得到的新标签)之间的差异与之前使用正则化项的方法相同。

除此之外，近年来仍有很多文章提出了关于输入扰动上的创新，ComplexMix [26]提出了结合使用之前的

数据增强技术，即 CutMix 和 ClassMix [28]。 
其次是基于特征扰动的方法，将扰动纳入分割网络内部，从而获得增强后的特征。交叉一致性训练

(CCT) [32]被提出来解决半监督的语义分割问题。利用有标记的样本来训练编码器和解码器，再利用这个

训练的模型来训练未标记的样本，从而产生伪标签。CCT 中很重要的一步就是在训练未标记样本的时候

会对于编码器的输出加入多个扰动，然后利用辅助的解码器使得输出结果与主编码器保持一致性。对于

编码器的输出加入扰动这一技术就相当于对分割网络内部得到的特征进行了扰动，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Cross consistency training network 
图 2. 交叉一致性训练 CCT 网络 
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第三种为基于网络扰动的方法，通过使用不同的网络获得扰动预测，例如，具有不同起始权值的网

络[33] [34] [35]。网络之间的差异构成了最终预测中的扰动，这就是交叉伪监督(CPS)方法的情况[34]。用

两个相同结构、但是不同初始化的网络，添加约束使得两个网络对同一样本的输出是相似的。具体来说，

当前网络产生的 one-hot 伪标签，会作为另一路网络预测的目标，这个过程可以用交叉熵损失监督，就像

传统的全监督语义分割任务的监督一样，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Cross pseudo supervision network 
图 3. 交叉伪监督 CPS 网络 

 
最后一个子类别结合了前面三种类型的扰动[36] [37]。半监督语义分割的扰动和严格平均教师 Mean 

Teacher [37]这一文章提出了一种结合输入、特征和网络扰动的方法。然而这种方法也存在一个问题，即

如果预测不够准确，更大的扰动种类和强度可能会导致更多的问题。因此就需要定义额外的约束或损失

项来防止模型的预测向偏离的方向发展。 

3.2.2. 优劣分析 
一致性正则化通过一致性损失来提高模型的鲁棒性，使其对输入数据的变化更加稳健。它的优势在

于训练过程相对简单，与上述的对抗性训练方法相比它不需要额外的对抗网络。同时这种方法能简单有

效利用未标签数据。 
然而一致性正则化方法可能需要更多的标签样本来获得好的性能，否则在约束未标签样本一致性的

情况下，容易出现过拟合的情况。它对不同任务需要不同的正则化项和参数设置，需要进行调优来选择

出最佳方案。 

3.3. 伪标签方法 

基于伪标签的半监督语义分割方法是半监督学习中常用的一种策略。是最广为人知的方法之一，也

是最早出现的半监督方法[38]。该方法通过使用模型对未标记数据生成的伪标签来进行训练。首先，模型

利用已标记的样本进行有监督训练，然后利用模型对未标记数据的预测结果生成伪标签，将这些伪标签

与已标记数据一起构成一个扩充的训练集，再进行模型更新和优化。 

3.3.1. 关键技术 
下面我们将对伪标签这一方法进行更详细的解析。 
首先第一步进行有监督训练，利用少量的已标记样本进行有监督训练，训练初始模型。然后是伪标

签的生成。使用初始模型对未标记样本进行预测，生成伪标签，即模型对未标记样本的预测结果。可以

采用阈值策略或其他选择伪标签的方式，如选择置信度高于某个阈值的预测结果作为伪标签。第三步为

构建扩充训练集，即将已标记样本和生成的伪标签样本合并，构建一个扩充的训练集。这样，原始有限

的标记样本集就得到了扩充，使得模型可以从未标记数据中学到更多信息。接着进行模型的更新与优化，
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使用扩充训练集对模型进行更新和优化，采用常规的监督学习优化算法，如随机梯度下降(SGD)或其变体，

以最小化损失函数。在这一步中模型会在包含有标签样本和伪标签样本的扩充训练集上进行训练，以调

整模型参数，使其能够更好地拟合标签信息。最后就是迭代训练，重复上述步骤多次，迭代地生成伪标

签、扩充训练集、更新模型，以逐步提高模型性能。 
上述的流程称为自训练方法[39]-[45]，它是最简单的伪标签和半监督方法，只基于一个监督基础模型，

代表了最简单的伪标记形式，其中伪标签是由它们自己的高置信度预测生成的。 
在自训练过程中整合数据增强技术也以不同的方式被提出。ST++ [39]方法在自训练过程中对未标记

的图像应用数据增强技术。在自训练过程的每次迭代中，那些具有可靠伪标签的图像被优先考虑，而那

些在伪标签中出现错误的概率更高的图像被丢弃。 

3.3.2. 优劣分析 
伪标签方法的优势是相比于其它方法可以更充分利用未标签数据，因为它是通过生成伪标签来扩展标

记数据集，整个方法都依赖于伪标签的生成，适用于小样本情况。能够在有限标签样本下获得良好性能。 
然而它的劣势在于伪标记的质量受模型准确性的限制，可能引入噪声。对未标记数据的预测可能不

稳定，导致不一致性伪标签。如果未标记数据的预测结果过于偏离，那么模型就面临着崩塌的风险。 

3.4. 对比学习方法 

对比学习是一种特征学习范式。在这种范式下，给定已知的样本分类，目标是最小化同一类样本之

间的距离，同时最大化不同类样本之间的距离。常用于无监督学习和自监督学习任务。它学习了一个相

似函数，使相同数据的视图在表示空间中更接近，同时将不同数据的视图分开。大多数最新的对比框架

基于视图的全局表示来学习相似性分数，用单个向量参数化数据。另一方面，密集表示依赖于像素级表

示，提供额外的监督，捕获对应的像素。基于密集表示的对比预训练最近得到了探索，并且在密集预测

任务中表现出更好的性能，例如目标检测和关键点检测。 

3.4.1. 关键技术 
对比学习用于语义分割的研究近年来得到了广泛的应用，采用了多种不同的设计策略。部分方法基

于生成的辅助标签和真值标签，通过预训练进行对比学习[46] [47]，但代价是巨大的内存消耗。ReCo 方

法[48]是最早提出的半监督对比学习方法之一。 
 

 
Figure 4. Regional contrast network 
图 4. 区域对比 ReCo 网络 
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该方法包括在分割模型编码器之上链接一个辅助解码器，该解码器将输入特征映射到更高维度的表

示空间，在该表示空间中进行查询目标和键的采样。通过所提出的对比损失函数，强制查询像素在表示

空间中靠近正键，而远离负键。由于使用高维图像的所有像素来计算对比损失函数是不切实际的，ReCo
方法采用了一种主动采样策略，该策略对图像中总像素的采样少于 5%。一方面，该方法提出更高概率被

选中为负键的像素是那些通常与查询类混淆的类别像素。另一方面，它依靠预测置信度选择分割模型中

较难分类的像素作为查询像素。 
图4为应用于半监督语义分割和三损失训练的ReCo框架的可视化。监督损失是基于带有GroundTruth

注释的标记数据计算的。对于生成伪标签的未标记数据，计算无监督损失。最后，根据标记和未标记图

像预测的像素级密集表示计算 ReCo 损失。 

3.4.2. 优劣分析 
对比学习的优势在于它强调样本之间的差异性，通过学习良好的数据表示或特征表示，使得这些

表示能够捕获数据样本的内在信息，从而使相似样本的表示更加接近。这有助于提高模型的鲁棒性和

泛化性能。与对抗性训练方法相同对比学习也适用于多领域和多模态的任务，可以应用于各种类型的

数据。 
然而对比学习训练需要额外的对比样本对，需要更多的计算资源。如果对整张图像的所有像素都做

对比，将会需要大量的内存和时间。这就制定合适的策略来选择查询样本和负样本。因此对比学习的模

型设计和参数选择都具有挑战性。 

3.5. 方法间的发展演变关系及其混合 

3.5.1. 发展演变关系 
早期，一致性正则化和伪标记方法是首次应用于半监督语义分割的方法之一。它们主要关注如何有

效地利用未标签数据，通过一致性损失或生成伪标签来提高模型性能。这些方法的发展受到了半监督学

习领域的启发，特别是半监督分类。 
之后随着生成对抗网络(GAN)的兴起，对抗性训练方法开始应用于半监督语义分割。而对比学习方

法起初主要应用于自监督学习领域，它不需要标签来进行训练，只需要在特征层面学习。这些方法随后

逐渐被引入到半监督语义分割中，强调如何通过最大化同类样本的相似性和不同类样本的差异性来提高

性能。 
随着半监督语义分割研究的深入，研究人员开始将不同方法结合起来，形成混合方法。这些混合方

法旨在充分利用不同方法的优势，解决单一方法的局限性。 

3.5.2. 混合方法 
最后一类为混合方法，即将一致性正则化、伪标记和对比学习等方法组合构成。 
将伪标签和一致性正则化这两种方法是这一类中最常见的一些做法。其中经典算法 FixMatch [49]就

是将这两者结合起来的一种方法。 
见图 5，Fixmatch 的方法比较简单，它对当时现有的半监督语义分割方法进行了大幅简化。首先，

FixMatch 对无标记图像的弱增强视图进行预测，生成伪标签，并且只有当模型产生高置信度预测时，才

会保留伪标签，这一步可以看作是经典的伪标签方法。然后，FixMatch 对同一无标记图像的强增强视图

进行预测，并且将预测结果与上述伪标签进行匹配，即利用伪标签来监督强增强视图这一分支进行训练。

然后计算一致性损失，以此来训练模型，这一步就可以看作为一致性正则化方法。FixMatch 不但简单易

行，还结合了两种半监督学习方法的优势，在各种半监督学习基准上都达到了最先进的性能。 
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Figure 5. FixMatch network 
图 5. FixMatch 网络 

 
近年来对一致性正则化与对比学习相结合的方法的兴趣最近也有所增加。在这方面，已经提出了定

向上下文感知(DCA) [50]等方法。在半监督学习中，模型容易过拟合有限的带标注数据，但是常用的分割

网络 backbone 都是充分利用图像上下文信息的。在这种情况下，模型很容易过度依赖上下文进行预测，

导致对训练期间未见过的场景的泛化能力较差。因此，为了防止模型滥用上下文信息，也提高模型的

self-awareness (即指对主体目标本身的关注)，作者引入了对比学习，目的是使得图像表征使对不断变化

的环境更具有鲁棒性，如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Directional context-aware consistency network 
图 6. 定向上下文感知一致性 DCA 网络 

 
如上图所示，从未标记的图像中裁剪两个随机补丁，它们被限制在一个重叠区域，可以认为重叠区

域被放置在两个不同的环境中，即上下文增强。尽管真实标签是未知的，但仍然可以保持不同环境下高

级特征的一致性。则目标就是保持重叠区域对应的特征映射之间像素到像素的一致性，这就利用了对比

学习的核心思想。 

4. 研究展望 

半监督语义分割作为计算机视觉领域的研究热点之一，旨在充分利用有标签样本和大量未标签样本

来改进语义分割模型的性能。随着深度学习的迅速发展和应用，半监督语义分割的研究也日益深入，展

现出许多前景和挑战。其中关于模型的创新、实际场景的应用等方面都是具有挑战性的研究方向。 
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首先，未来半监督语义分割领域将迎来更多模型创新。目前，半监督语义分割中主要采用的方法包

括生成对抗网络、对比学习、伪标签、一致性正则化等。未来的研究将探索更多新的模型架构、损失函

数设计、数据扰动增强策略、特征提取方法等，以进一步提高模型的性能和泛化能力。通过前文中的优

劣对比可以看出，没有一种方法适用于所有情况，而是需要根据具体任务、数据和计算资源来选择适当

的方法。通常，深度学习中的实验和调优是必不可少的，以确定哪种方法最适合解决特定问题。混合方

法在一些情况下可能是最具前景的，然而如何进行混合才能更有效也是现在研究的重点问题。 
其次，半监督语义分割将广泛应用于各种实际场景。半监督语义分割在自动驾驶、医疗图像分割、

航空航天、遥感图像、农业等领域有着广泛的应用前景。例如，在自动驾驶中，半监督语义分割可以提

高车辆对道路、行人、车辆等场景的理解，提高自动驾驶的安全性和稳定性。在遥感图像分割领域上，

超高分辨率图像的标签标注十分耗时耗力，故而也需要半监督学习思想的融入。 
然而，半监督语义分割依然面临诸多挑战。首先，如何利用未标签样本的信息以及标签样本的信息

之间的平衡是一个关键问题。需要深入研究在不同场景下的合适策略，以确保模型的性能和泛化能力。

其次，数据分布的偏斜、数据不一致性、标签噪声等问题也是制约半监督语义分割性能的因素。未来的

研究需要深入解决这些问题，提高模型的鲁棒性。 
最后，我们根据前文中的发展演变关系可以看出，这些方法的发展演变关系是相互影响和交叉的。

半监督语义分割领域不断吸收来自半监督学习、生成对抗网络、对比学习等领域的创新，以探索如何更

好地利用未标签数据，提高模型性能。随着研究的深入，新的方法和混合方法不断涌现，为半监督语义

分割提供了更多的工具和技术。 
综合而言，半监督语义分割作为计算机视觉领域的前沿研究方向，具有广泛的研究前景和实际应用

价值。通过模型创新、应用场景拓展、实用性提高以及解决实际挑战，我们可以预见半监督语义分割将

在未来取得更多突破和进展，为计算机视觉和人工智能领域的发展做出更大贡献。 
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