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Анотація—Задача бінарної або багато класової сегментації зображення постає в багатьох областях промислово-
сті, медицини, сільського господарства та інших прикладних областях діяльності людини. На даний момент існує 
велика кількість алгоритмів машинного навчання, які можуть бути використані для цього, проте найбільш ефек-
тивним підходом на сьогодні є згорткові нейронні мережі. Водночас нейронні мережі потребують більших тренува-
льних вибірок в порівнянні з класичними алгоритми машинного навчання. Водночас накопичення тренувальної 
вибірки потребує великої кількості людських і фінансових ресурсів, а також часу. Отже постає задача дослідити 
методи зменшення кількості ресурсів для накопичення тренувального набору даних. 

Попередні дослідження в цій сфері були присвячені методам часткового навчання або ж навчання без вчителя. 
Проте всі вони потребують накопичення певної тренувальної вибірки - масок для зображень. В даному дослідженні 
буде розглянуто інший підхід - трансформація класифікаційної розмітки (міток класів) в сегментаційну (маски зо-
бражень). Важливо зазначити, що подібні підходи достатньо нові та малодосліджені. Запропонований метод не пот-
ребує накопичення масок зображень, а значить і великої кількості ресурсів для їх збору. Розглянутий метод грун-
тується на алгоритмі GradCam, який дає можливість отримати активаційну маску зображення, маючи лише мітку 
классу. Проте для подальшого використання отриманої маски, необхідно застосувати ряд перетворень для покра-
щення якості сегментації. Для підтвердження ефективності запропонованого методу були проведені експерименти 
на задачі сегментації дефектів на листах сталі — Kaggle-Severstal: Steel Defect Detection. Експериментальні резуль-
тати показали адекватність запропонованого підходу - було отримано маски, якість яких достатня для локалізації 
дефектів. Результати були оцінені за метрикою Dice: класична схема тренування – 0.621, запропонований підхід – 
0.465. Проте запропонований метод потребує значно менше ресурсів в порівнянні з підходам класичного навчання 
та багатьма підходами часткового навчання. 

Ключові слова — сегментація; нейронні мережі; часткове навчання. 

 

I. ВСТУП 
Задача бінарної або багато класової сегментації 

зображення постає в багатьох областях промислово-
сті [1], медицини [2], сільського господарства [3] та 
інших прикладних областях діяльності людини. На 
даний момент  існує велика кількість алгоритмів  
машинного навчання, які можуть бути використані 
для цього, проте найбільш ефективним підходом на 
сьогодні є згорткові нейронні мережі, наприклад  
мережі типу Unet, Unet++, FPN [4]–[7]. Водночас ней-
ронні мережі потребують більших тренувальних  
вибірок в порівнянні з класичними алгоритми машин-
ного навчання [8] — мінімальна величина вибірки 
може сягати кількох тисяч зображень . Більш того за 
допомогою збільшення тренувального набору даних 
можливо значно покращити якість моделі (навіть  
використовуючи менш якісну цільову змінну або ж не 
використовуючи її взагалі - підходи навчання без вчи-
теля [9]). Отже постає задача дослідити методи збіль-
шення тренувального набору даних для задачі сегме-
нтації.  

Існують кілька підходів часткового навчання або 
навчання без вчителя, які є перспективними для вирі-
шення даного класу задач. Двоетапне навчання [10], 
при якому на першому етапі  відбувається  навчання 
без вчителя, наприклад відновлення замаскованого 

тексту. Другий етап тренування проводиться вже на 
цільовій задачі. Під час псевдо лейблінгу [11] нав-
чання алгоритма відбувається одразу на цільовій  
задачі, а потім його використовують для створення 
додаткових масок (або міток класів) для збільшення 
навчального датасету. Таку операцію можна повто-
рювати ітеративно, аж поки не буде досягнуто плато 
по якості. Притренування на більшому наборі даних 
[12] — класичний метод для задач комп'ютерного 
зору. Спочатку оптимізують мережу на великому  
наборі даних, а потім вже на цільовій задачі. 

Всі вищевказані підходи допомагають підвищити 
якість за рахунок використання додаткових даних або 
ж отримати задовільну якість при використанні  
малого початкового набору даних. Проте для певних 
задач, наприклад сегментації, собівартість навіть  
однієї розміченої картинки може бути дуже високою. 
Це зумовлено наступними факторами: 

• Сегментація потребує залучення експертів  
в певній області для виконання достатньо  
монотонної роботи - розмітки. 

• Сегментація потребує попіксельної розмітки, 
а в задачах медичного або промислового  
домену використовують зображення дуже  
високої роздільної здатності (більше  
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10 тисяч). Отже ручна анотація навіть одного 
зображення може забрати багато часу. 

Отже важливо також розвивати методи, які дозво-
ляють отримати маски для задачі сегментації взагалі 
без залучення ручної розмітки або ж трансформувати 
достатньо дешеву розмітку, наприклад класифіка-
ційну, в сегментаційну. Метою даної роботи є ство-
рення та застосування другого підходу (трансформа-
ція міток класів у маски зображення) для вирішення 
задачі накопичення тренувального набору даних для 
задачі сегментації. 

II. ЗАГАЛЬНИЙ ОПИС АЛГОРИТМУ GRADCAM 
Для досягнення мети дослідження пропонується 

використати алгоритм GradCam [13] для отримання 
мап активацій класифікаційної мережі. Після обробки 
цих мап, їх можна використати як сегментаційні  
маски зображень. Далі пропонується натренувати  
сегментаційну мережу на отриманих масках або  
ж використовувати отримані маски, як результат сег-
ментації. 

Алгоритм GradCam зазвичай використовують для 
інтерпретації результатів роботи мережі для задачі 
класифікації. Розглянемо детально алгоритм 
GradCam на прикладі згорткової класифікаційної  
мережі. 

Більшість згорткових мереж мають енкодер,  
а потім повнозв’язний шар. Розглянемо енкодер:  
зазвичай згорткові шари знижують роздільну здат-
ність зображення (так в мережі VGG [14] або AlexNet 
[15] після останнього шару маємо зображення  
14 14× ), проте збільшують кількість каналів (зазви-
чай після останнього шару кількість каналів варію-
ється від 768 до кількох тисяч). Після останньої згор-
тки отримуємо мапу активацій k

ijA , де ,i j  – висота та 
ширина зображення, а k  – кількість каналів. Після 
чого застосовують усереднення активацій по висоті 
та ширині та отримують один вектор розмірності k . 
Після чого цей вектор класифікують повнозв’язним 
шаром на N  класів. Отже фінальний вихід мережі — 
це вектор розмірності N , який подається в нормо-
вану експоненційну функцію [16] (шар “Softmax”), 
щоб отримати розподіл ймовірностей. Розглянемо  
вектор y  – вектор перед шаром “Softmax”, кожну  

координату вектора cy , де c  – відповідний клас,  
можна розглянути, як диференційне перетворення 

( )c k
ijy A , тоді розглянемо 

1 c
c
k k

i j ij

ya
Z A

∂
=

∂
∑∑ , 

де Z  – площа мапи активації. 

Отже можемо розглядати c
ka , як коефіцієнт 

впливу кожного каналу активації для прийняття  
рішення для классу c . Тоді 

 ( )ReC c k
GradCam kL LU a A= , (1) 

де Re LU  – випрямлений лінійний вузол [17]. 

Таким чином використовуючи Re LU  ми нехту-
ємо тими канали, які зменшують значення активації 
цільового класу (що означає, що вони відповідають за 
інші класи). Тоді отримавши c

GradCamL  ми збільшу-
ємо його роздільну здатність до роздільної здатності 
вхідного зображення і отримуємо мапу активацій від 
оригінального зображення, яка вказує на регіони, які 
найбільш впливають на прогноз даного класу. 

Покращенням даного алгоритму є алгоритм виді-
лення не просто області, а конкретних пікселів, які 
впливають на прийняття рішення (Guided GradCam). 
Розглянемо механізм Guided Back Propogation [18]: 
Нехай { }k

ijx x= , ,i j  – відповідають за ширину та  

висоту, а k  – канали зображення. Тоді позначимо 

( ) { }k
ijf x A A= = , частина мережі, яка повертає мапу 

активацій. Можемо розглянути такі градієнти 

1,k k
ij ij ijk

kij

fR R R
Kx

∂
= =
∂

∑ , 

де K  – загальна кількість каналів вхідного зобра-
ження. 

Тоді розглянемо 

( ) ( )( )

{ }

Re 0 ,

1, .

k K
ij ij

k
ij ij ij

k

RG LU R I f x

RG RG RG RG
K

= ⋅ >

= = ∑
 

Таким чином отримуємо мапу активацій, такої  
самої роздільної здатності, що й вхідне зображення. 
Застосувавши Re LU  на фінальній активації 

( )( )0I f x > , відкинемо регіони, які мають від’ємну 
інтенсивність шару активацій, що вказує на те що  
мережа має їх більше ігнорувати. А застосувавши 
Re LU  до градієнтів ( ( )Re K

ijLU R ), відкинемо регі-

они, які мають зменшувати вплив на фінальний про-
гноз мережі. Тоді застосувавши формулу (1), можемо 
отримати модифікацію: нехай 

c c
GradCam GradCamLupscaled L−  збільшений до розділь-

ної здатності початкового зображення, тоді 
c c
Guided GradCam GradCamL Lupscaled RG− = ⋅  

На Рис. 1 зображено візуальні результати роботи 
алгоритму GradCam. 
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Рис. 1 Результати застосування GradCam [7] 

Далі розглянемо застосування алгоритму 
GradCam для безпосередньої генерації сегментацій-
них масок. 

III. ОПИС ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИХ ДАНИХ І МЕТРИК 
Для демонстрації запропонованого в роботі  

метода  було обрано набір даних з ресурсу Kaggle — 
Severstal: Steel Defect Detection [19]. Основна задача 
цього змагання — віднайти листи сталі з дефектами 
та сегментувати зону дефекту.  

Вибірка містить 7095 зображень з дефектами та 
5473 зображення без дефектів, загалом — 12568  
зображень. Усі зображення є чорно-білими знімками, 
роздільної здатності 1600 на 256. Всього розглядають 
чотири види дефектів (рис. 2-5). Розподіл по дефек-
там у вибірці: 897 дефектів першого класу; 247 дефе-
ктів другого класу; 5150 дефектів третього класу; 801 
дефектів четвертого класу. Також важливо зазначити, 
що на одному зображенні можуть бути представлені 
дефекти декількох классів.   

Результат прогнозу оцінюють за допомогою Інде-
ксу Соренса (Dice) — який підраховують для кожного 
зображення і для кожного класу дефекта окремо,  
а потім усереднюють по всім класам та всій тестовій 
вибірці. В разі порожнього прогнозу та порожньої  
маски метрика вважається одиницею. Отже фінальну 
метрику можемо записати так 

( )
4

,

4

n

ij ij
i j

Dice x x

M
n

=
∑∑ 

, 

де Dice  – Індекс Соренса з урахуванням випадку  
з порожніми масками; n  – кількість зображень; ijx  –

маска i -го зображення j -го класу; ijx  – прогноз  
маски i -го зображення j -го класу.  

Для оцінки результату пропонується використо-
вувати тільки дефектні зображення, а для розбиття на 
тренувальні та тестові вибірки використовувати  
механізм перехресного затвердження [20] при роз-
битті на п’ять тренувальних підвибірок. Фінальна  
метрика обраховується на об'єднані всіх п’яти трену-
вальних підвибірок.  

Розглянемо вибірку візуально (Рис. 2 – Рис. 5) 

IV. ПОБУДОВА КЛАСИФІКАЦІЙНОЇ МЕРЕЖІ  
Побудуємо згорткову мережу для класифікації  

дефектів зображень.  Задача класифікації полягає  
у наступному: визначити, які дефекти присутні на  
кожному з зображень. Отже прогноз моделі є вектор 
ймовірностей [ ]1 2 3 4, , ,i i i i iy y y y y= , де кожен 

1/2/3/4iy  – відповідає ймовірності дефекта 1/2/3/4.  
Розглянемо процес оптимізації нейронної мережі 
більш детально. 

Для оцінки класифікації будемо використовувати 
метрику ROC-AUC [21].  

Модель складається з згорткового енкодера та 
шару класифікації, який в свою чергу складається  
з шару виключення (Dropout) [22], лінійного шару 
(Linear),  шару активації “Elu” (Elu) [23], шару виклю-
чення (Dropout), лінійного шару (Linear) та шару  
активації “Сигмоїд” (Sigmoid) (рис. 6). 

 

Рис. 2 Приклад дефекту 1-го типу [19] 
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Рис. 3 Приклад дефекту 3-го типу [19] 

 

Рис. 4 Приклад дефекту 4-го типу [19] 

 

Рис. 5 Приклад дефекту 1-го типу (жовтий) й 2-го типу (блакитний) [19] 

Цільова функція врат — бінарна перехресна ент-
ропія:  

( )
4

,

4

n

ij ij
i j

BCE y y

Loos
n

=
∑∑ 

, 

де ijy  – значення класу j  для зображення i  (1 —  
в разі присутності дефекту, 0 — в разі відсутності  
дефекту); ijy  – прогнозована ймовірність класу j  
для зображення i ; n  – величина підвибірки, яка мала 
значення 64. 

Для оптимізації параметрів мережі було обрано 
алгоритм Adam [24] з коефіцієнтом швидкості нав-
чання 0.0001 для енкодер та 0.001 для шару класифі-
кації. Різні коефіцієнти швидкості навчання були  
обрані, бо енкодер був ініціалізований вагами  
з ImageNet, а отже навіть без тренування міг створю-
вати адекватне стиснуте представлення зображення, 
в той час як шар класифікації був ініціалізований  
з нуля та потребував більш швидкої оптимізації.  
Також використання меншого коефіцієнта швидкості 
навчання в разі використання механізму transfer 
learning дозволяє зменшити ефект ‘забування’ - дуже 
сильної адаптації під нові дані, що зменшує узагаль-
нюючу здатність моделі.  

 

Рис. 6 Архітектура класифікаційної мережі 
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ТАБЛИЦЯ 1 РЕЗУЛЬТАТИ КВАЛІФІКАЦІЇ НА ОБ'ЄДНАНІЙ ВИБІРЦІ ПЕРЕХРЕСНОГО ЗАТВЕРДЖЕННЯ ЗА МЕТРИКОЮ ROC-AUC 

Модель Метрика першого де-
фекта 

Метрика другого де-
фекта 

Метрика третього де-
фекта 

Метрика четвертого 
дефекта 

EfficentNet-b0 + Horizontal 
Flip 

0.9938 0.9917 0.9886 0.9974 

EfficentNet-b3 + Horizontal 
Flip + Vertical Flip 

0.9970 0.9932 0.9932 0.9962 

EfficentNet-b3 + Horizontal 
Flip  

0.9970 0.995 0.9921 0.9960 

 

Для зменшення коефіцієнта швидкості навчання 
був обраний механізм зменшення коефіцієнта швид-
кості навчання при досягненні плато функції втрат на 
валідаційний вибірці [25]. В разі якщо функція втрат 
не зменшуєтся на валідаційний вибірці більше 3 епох, 
тоді коефіцієнт швидкості навчання зменшується в 2 
рази.  

В якості енкодера було обрано мережі сімейства 
EfficentNet [26]. 

Експериментальні результати для кількох моде-
лей з різними типами аугментації наведені в  
Таблиця 1. 

Як видно з таблиці, експеримент з застосуванням 
енкодера EfficentNet-b3 та аугментації Horizontal Flip  
показує найкращі результати.  

V. ЗАСТОСУВАННЯ GRADCAM ДЛЯ ОТРИМАННЯ 
МАСОК КЛАСІВ ДЕФЕКТІВ  

Наступним кроком є отримання сегментаційних 
масок за допомогою алгоритму GradCam [13] з класи-
фікаційних моделей, які були описані в попередньому 
розділі. Перш за все необхідно визначити шар моделі, 
який буде використовуватися для отримання мапи  
активацій. Розглянемо останні шари (Рис. 7) моделі 
EfficentNet-b0 (для моделі EfficentNet-b3 вони такі 
самі, проте з більшою кількістю каналів) 

Отже останній шар перед пулінгом — шар актива-
ції “SiLU” [27], саме його виходи пропонується вико-
ристати, як мапу активацій для алгоритму GradCam. 
Приклад мапи активацій для дефекту 4-го класу наве-
дено на Рис. 10. 

 

Рис. 7 Архітектура останніх шарів EfficentNet-b0 

 

Рис. 8 Приклад дефекту 4-го класу (червоний) [19] 

 

Рис. 9 Бінарна маска дефекту 4-го класу [19] 
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Рис. 10 GradCam мапа дефекту 4-го класу 

 

Рис. 11 GradCam бінаризована (поріг 0.75) мапа дефекту 4-го класу 

 

Рис. 12 GradCam мапа дефекту 4-го класу 

 

Рис. 13 GradCam бінаризована (поріг 0.3) мапа дефекту 4-го класу 

Важливо зазначити, що дана реалізація  алгоритму 
GradCam дає нормовані значення в межах [0,1]. Якщо 
проаналізувати мапу 4-го класу (Рис. 10), то бачимо, 
що найяскравіші області відповідають саме зоні де-
фекту, проте локалізація всього дефекту достатньо 
погана,  також важливо помітити, що вся мапа доста-
тньо яскрава. Це може бути спричинено аномальною 
яскравістю знизу зображення, а також наявністю ін-
ших дефектів. 

Для підвищення якості масок, пропонується розг-
лянути ці ж самі зображення проте використавши на-
ступні модифікації: 

• замість звичайного алгоритму GradCam, вико-
ристаємо покращення цього алгоритму, яке 

використовує похідні другого порядку 
GradCamPlusPlus [28]; 

• використаємо усереднення вагів з трьох кра-
щих епох за валадіційною функцією втрат 
[29]; 

• застосуємо згладжування за допомогою  
аугментацій [30] — отримуємо результати  
алгоритму GradCam на оригінальному зобра-
женні, горизонтальному відзеркаленні,  
а також на зображенні домноженому на [1.0, 
1.1, 0.9] (набір коефіцієнтів в околі одиниці),  
після чого усереднемо ці результати. 
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ТАБЛИЦЯ 2 РЕЗУЛЬТАТИ АЛГОРИТМУ GRADCAM НА ОБ'ЄДНАНІЙ  
ВИБІРЦІ ПЕРЕХРЕСНОГО ЗАТВЕРДЖЕННЯ 

Назва експеременту  Dice 

GradCaM + EfficentNet-b0 0.382956 

GradCamPlusPlus + EfficentNet-b0 0.440810 

GradCamPlusPlus + SWA + Aug Smooth + 
EfficentNet-b0 

0.452208 

GradCamPlusPlus + SWA + Aug Smooth + 
EfficentNet-b3 + Horizontal Flip + Vertical Flip 

0.379971 

GradCamPlusPlus + SWA + Aug Smooth + 
EfficentNet-b3 + Horizontal Flip 

0.386530 

GradCamPlusPlus + SWA + Aug Smooth + 
EfficentNet-b0 + confidence=0.5; 
min_seg_len=0; threshold=0.3 

0.465 

 

ТАБЛИЦЯ 3 ПОРІВНЯННЯ РЕЗУЛЬТАТІВ АЛГОРИТМУ GRADCAM З КЛА-
СИЧНОЮ СЕГМЕНТАЦІЄЮ НА ОБ'ЄДНАНІЙ ВИБІРЦІ ПЕРЕХРЕСНОГО ЗА-

ТВЕРДЖЕННЯ 

Назва експерименту  Dice 

GradCam + покращення  0.465 

TernausNet + справжні маски 0.621 

TernausNet + маски алгоритму GradCam 0.418 

 

Як бачимо з Рис. 12 – Рис. 13, запропоновані  
модифікації значно покращили якість сегментації, 
особливо в розрізі зменшення помилки другого роду. 
Таким чином дефекти стали краще локалізовані.  

Для покращення середнього значення метрики по 
всьому датасету були експериментально підібрані 
значення таких параметрів: 

• confidence - поріг прийняття зображення за 
ймовірністю класифікаційної мережі; 

• min_seg_len - мінімальна площа маски сегме-
нтації; 

• threshold - поріг прийняття пікселя до маски. 

Проведемо такі експерименти з більшим енкоде-
ром (EfficentNet-b3), результати наведені в Таблиця 2. 

VI. ПОРІВНЯННЯ З МЕРЕЖЕЮ НАТРЕНОВАНОЮ НА 
СПРАВЖНІХ МАСКАХ 

Для отримання остаточних результатів розгля-
немо три варіанти сегментаційної мережі (Табл. 3): 

• сегментація за допомогою алгоритму 
GradCam [13] з використанням усіх запропо-
нованих покращень; 

• сегментаційна мережа TernausNet [5] на базі 
енкодера EfficentNet-b0 натренована на спра-
вжніх масках з використанням наступних  
евристик: min_seg_len=0; threshold=0.2; 

• сегментаційна мережа TernausNet [5] на базі 
енкодера EfficentNet-b0 натренована на мас-
ках з алгоритму GradCam з використанням  
наступних евристик: min_seg_len=0; 
threshold=0.2 

ВИСНОВКИ 
В роботі запропонований новий підхід до отри-

мання масок для тренування сегментаційних нейрон-
них мереж на основі використання класифікаційних 
нейромереж. Порівнявши результати (табл. 2-3)  
можемо зробити висновок, що маски, отримані за  
допомогою алгоритму GradCam, наразі очікувано,  
поступаються в якості маскам, отриманим з класич-
ного методу тренування сегментаційних мереж. 
Проте запропонований в роботі метод є унікальним  
в тому, що взагалі не потребує ручної розмітки маски, 
а лише мітку дефекту для тренування, що є набагато 
зручнішим при практичному застосуванні для вирі-
шення подібних задач. 

Аналізуючи метрики й візуальні результати  
запропонованого алгоритму для використаного на-
бору даних, можна зробити висновок, що його якість 
є достатньою для такої задачі - запропонований алго-
ритм в змозі локалізувати дефект, на зображеннях  
листах сталі, а цього більш ніж достатньо для подаль-
шого вилучення бракованого виробу (або вилучення 
саме дефектної частини). Водночас він не потребує 
великої кількості людських ресурсів і часу для отри-
мання тренувальної сегментаційної розмітки.  

Напрямками подальших досліджень є розвиток  
застосування запропонованого методу в задачах сег-
ментації, які не потребують високоточного виділення 
об'єкту, а лише його локалізації на зображенні,  
а також підвищення значень метрик, що уможливить 
використання даного методу для високоточної сегме-
нтації. 
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Abstract—Semantic image segmentation plays a crucial role in a wide range of industrial applications and has been 
receiving significant attention. Unfortunately, image segmentation tasks are notoriously difficult and different industries 
often require human experts. Convolutional neural networks (CNNs) have been successfully applied in many fields of image 
segmentation. But all of them still require a huge amount of hand-labeled data for training. A lot of research was conducted 
in the field of unsupervised and semi-supervised learning, which studies how to shrink the amount of training data at  
the same time preserving the quality of the model. But still another field of research - transformation of “cheap” (in terms 
of time, money and human resources) markup into “expensive” is novel. In this work a new approach of generating semantic 
segmentation masks, using only classification labels of the image, was proposed. Proposed method is based on the GradCam 
algorithm, which can produce image activation heatmap, using only class label. But GradCams’ heatmaps are raw for final 
use, so additional techniques and transforms should be applied in order to get final usable masks. Experiments were con-
ducted on the task of detecting defects on steel plates — Kaggle- Severstal: Steel Defect Detection. After that Dice metric 
was computed using a classical training approach and proposed method: classical approach - 0.621, proposed method - 
0.465. Proposed approach requires much less human resources compared to the classical approach. Moreover, after visual 
inspection of results it is obvious that the proposed approach has successfully completed the task of defect localization. 

Keywords — segmentation; neural networks; semi-supervised. 
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