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摘  要 

I 

摘  要 

目标检测旨在从图像中定位出待检测目标并辨识其类别，是计算机视觉领

域中最基本和最具挑战性的问题之一。在深度学习时代，考虑到模型包含大量

待学习参数，现有目标检测算法在训练过程中需要大量的精确标注样本。当面

对形态复杂、种类繁多的视觉场景时，标注训练样本需要耗费大量的人工劳动。 

弱监督的目标检测方法通过用图像级标注代替样本框的标注，从而显著降

低人工标注的工作量。在弱监督设定下，互联网上存在的大量带有图像级标号

的样本可以用来学习目标检测模型，实现“网络监督”的自主学习建模，显著

降低训练数据标注的成本。 

典型的弱监督目标检测框架有三个部分组成：候选框生成、弱监督目标定

位和检测器学习。其中，候选框生成是保证目标检测查全率的前提，弱监督目

标定位是弱监督学习的核心，而检测器学习最终保证目标检测的效果。 

本文首先通过实验观察到传统弱监督目标定位学习中两个问题：定位过程

具有很强随机性和定位容易受到目标部件（Part）干扰；进而通过理论分析确

定了这些实验现象背后的原理在于模型的非凸性。基于实验观察与理论分析，

提出了最小熵隐变量模型、渐进示例学习方法和弱监督 X 光图像违禁品定位算

法，从模型构建、模型优化、方法应用三方面系统研究了弱监督视觉目标建模

的科学问题。 

本文主要的贡献总结如下： 

1）提出了最小熵隐变量模型。该模型利用最小熵对训练过程中目标定位的

随机性进行建模，通过降低目标定位熵，降低了训练过程中目标定位随机性问

题，显著提升了模型的定位精度。 

2）提出了渐进多示例学习模型。隐变量模型的非凸性使得传统的弱监督目

标检测算法容易陷入局部最优，从而错误的定位到背景或者目标局部。本文将

渐进优化的方法引入到多示例学习的框架，创造性地提出了渐进多示例学习方

法解决非凸优化这一科学难题。 
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3）提出了弱监督 X 光图像违禁品定位算法框架。针对实际的 X 光安检场

合中违禁品正反例样本比例失衡问题，提出了弱监督 X 光图像违禁品类平衡分

类算法，结合建模和优化将弱监督问题研究推进至实际应用场景。 

本文的研究成果表明，通过降低定位随机性、缓解隐变量学习的非凸性能

够解决弱监督学习的本质问题，显著提升弱监督目标检测的性能。本论文涉及

的算法框架、渐进优化方法、弱监督目标定位算法开拓了视觉目标检测的新方

向，为深度学习框架中的非凸优化问题、不完全标注下的模型估计与样本标注

问题提供了新思路。展望未来，本论文的研究成果为目标检测模型的自主进化

提供了坚实的理论基础。 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                              

关键词：弱监督学习，目标检测，隐变量学习，多示例学习，连续优化 
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Abstract 

Object detection is aiming at localizing the objects in images and classifying 

them. It is one of the most fundamental and challenging tasks in computer vision. In 

the deep learning era, the models always need to learn millions of parameters, which 

requires a huge amount of accurate annotations, especially for the object detection 

task. The situation will be worse when the scene in images is complicated. 

The weakly supervised object detection requires only the image-level 

annotation indicating the existence of a class of objects in images. This remarkably 

eases the annotation work. Under the weakly supervised settings, the large-scale data 

in the internet could be used to train object detectors, which can be referred to as 

webly supervised. This can further decrease the annotation cost. 

The weakly supervised object detection task consists of object proposal 

generation, weakly supervised object localization and detection estimation. In this 

thesis, we first point out the problems of weakly supervised object detection, i.e., 

localization randomness and falsely localized object part. To solve these problems, 

we then propose min-entropy latent model, continuation multiple instance learning 

and weakly supervised X-ray prohibited item discovery framework, from the aspects 

of modeling, optimization and application. 

The main contributions of this thesis are as follows: 

1) A min-entropy latent model has been proposed. This model focuses on the 

localization randomness problem by modeling it with entropy models, which is able 

to reduce the randomness and thus significantly improve the performance. 

2) A continuation multiple instance learning method. The latent models for 

weakly supervised object detection are always non-convex, which is prone to fall 

into local minima and then falsely localize the background/object part. We then 

novelly introduce the continuation optimization to solve the non-convex problem. 

3) A weakly supervised X-ray prohibited item discovery framework. To solve 
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the imbalance problem in the X-ray security inspection, we then propose the balance 

classification framework to model and optimize the problems for practical 

application. 

The experiments show that the proposed min-entropy latent model and 

continuation multiple instance learning have reduced the localization randomness, 

alleviated the non-convex problem and significantly improved the detection results. 

The methods including modeling, optimization, and application framework have 

extended the horizon of weakly supervised learning and weakly supervised object 

detection with incomplete annotations. It also provided fresh insights for relevant 

computer vision areas. 

 

Key Words：Weakly supervised learning, Object detection, Latent model, Multiple 

instance learing, Continuation optimization 
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第 1 章 绪论 

1 

第1章 绪论 

1.1  研究背景与意义 

视觉目标检测是计算机视觉里最重要和最基础的任务之一，是众多高层视

觉任务，如活动或事件检测、行为理解和分析、场景识别和解析等的重要前提，

对推动计算机视觉和人工智能的发展有着非常重要的意义[1][2][3][4] [5]。视觉目标

检测任务不仅要判断给定的图像中是否存在感兴趣的目标、识别该目标所属的

类别，还需要以框的形式确定每个感兴趣的目标的具体位置。 

(a) 自然图像中行人检测     (b) 室内场景下的目标检测       (c) X 光违禁品检测 

 (d) 监控场景下的车辆检测       (e) 遥感图像中飞机检测     (g) 自然场景中的目标检测 

 (h) 遥感图像中的车辆检测    (i) 医学图像中的病灶检测          (j) 移动端目标检测 

图 1.1 视觉目标检测应用示例 

Figure 1.1 Illustration of applications of visual object detection 

   视觉目标检测的应用场景非常广泛，包括智能辅助驾驶、智能视频监控、机

器人导航、工业检测、航空航天等，如图 1.1 所示。目标检测在信息、控制与

智能系统中运用非常广泛，是构成智能监控视频、视觉目标检索和机器人导航

系统等的核心技术。传统的目标检测任务分为两类：目标示例检测（Object 

Instance Detection）和目标类别检测（Object Class Detection）[6]。目标示例检测
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任务要求识别并定位输入图像中已知的特定物体，例如检测图像中的某一只特

定的猫。在该任务中，测试集中的目标和训练集中的目标是同一个目标的不同

形态和环境下的成像，本质上是将测试图像中的目标与训练集合中的目标进行

匹配，检测模型需要成像条件如光照、角度等的变化等鲁邦；目标类别检测任

务则是更关注于检测目标的类别。该任务要求识别并定位感兴趣的目标，与目

标示例检测的主要区别在于训练样本集中的目标和待检测的目标样本不是同一

个特定的目标，而是属于同一类别。相比之下，后者更具有挑战性。其原因在

于同一类别的目标在语义上虽然很接近，但实际的物理特性如颜色、纹理、形

状可能会有非常大的差异。本文的研究内容属于目标类别检测这一任务，后文

中均将该任务简称为目标检测。 

在过去的几十年中，大批的研究人员投入到了目标检测的研究中，尝试并

提出了多种有效的目标检测方法。这些方法主要基于机器学习的方法，学习并

建立目标检测框架。其中，应用最为广泛的机器学习算法是监督学习方法。监

督学习下的目标检测是指利用已知类别的训练样本集合，学习目标检测器，使

得检测器能够准确分类和定位测试集中未知标号的目标样本。在监督学习过程

中，算法往往依赖于人工给定的样本类别标注信息，监测任务中还需要给出目

标的具体位置。在训练分类和检测模型之前，人们需要对图像数据集中所有的

目标样本进行标注。为了能够涵盖多视角、多姿态、多形态的目标，以增强模

型的学习效率和鲁棒性，监督学习目标建模过程中往往需要大量精确的人工标

注信息，包括目标的类别和位置。这个过程往往十分复杂、耗时耗力[13]。相比

之下，对于其他视觉任务如图像分类、场景分类，标注者只需要对图像中目标

的类别进行标注。 

近年来，人工智能中的深度学习技术（例如，深度卷积神经网络、长短时

记忆神经网络等）在经典计算机视觉任务（例如，图像分类、物体检测等）上

面取得了巨大的成功，极大地促进了计算机视觉的发展。但是，现有的深度模

型对训练数据有很高的要求，为保证模型的性能，需要大量人工标注好的样本

来训练网络参数。同时，随着社会的持续发展，海量图像视频数据、城市安全

监控数据（如 X-光安检图像），一直在爆发性地增长。而这里面绝大部分的数
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据都是没有标注的，对其进行人工标注的代价非常高昂。而且，人工标注往往

会因为标注者的疲劳和理解不同等原因，产生标注错误。如何从理论和应用的

角度出发，设计新的学习模型，实现以下目标：（1）从海量未标注的数据中挖

掘有价值的视觉目标信息，（2）实现（极）弱监督下的特征与模型学习，（3）

大幅度地提升模型的通用性和适应性，成为了学术界和工业界的研究热点。 

另一方面，人类能够在非常少量的样本或者先验信息（弱监督）驱动下获

得物体认知能力（图 1.2）。人类视觉认知机制能够通过“自主学习”不断增强

认知能力。机器学习与计算机视觉能否仿照人类认知机制在少量监督或者先验

信息的辅助下进行学习？本文涉及的弱监督目标建模是指：只需要给出图像中

是否包含待检测目标（图像级标注）。 

 

图 1.2 认知科学领域的成果表明：人类视觉认知呈现弱监督与自学习特性 

Figure 1.2 The results of the recongnition research show that human recognition 

process are weakly- and self-supervised 

弱监督目标检测相比于监督目标检测而言，不需要对所有图像中的目标所

在的位置进行精确标注[14][15][16][17][18][19]。为了减少标注的工作量，弱监督学习

中往往需要让标注的量减少或是让标注变得更容易。比较典型的减少标注的标

注方法有以下两种：第一种方式是采用半监督[13]方法，即只对一少部分样本进

行标注，而不对其余的样本进行标注；第二种方法则是对所有的样本进行弱监

督标注。所谓弱监督标注也就是标注信息不完全，在标注的过程中只给出了标

注样本的部分信息，如类别信息，另一部分信息如位置信息则需要通过其他方

式（先验或学习）等途径获取。对于视觉目标检测任务而言，其标注的工作量

主要集中在于对图像中的多个目标的位置进行标注，而该过程工作量往往非常

大并且十分繁琐，导致标注的过程比较长、记录的数据比较复杂等，这些问题
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都给实际的标注工作带来很大负担。 

本文采用上述的第二种标注方法降低标注的工作量，去掉最繁琐的位置标

注过程，只对每张图像只进行弱监督标注。在标注的过程中，该标注方式实际

只需给出图像中的类别标号，该标号表示在图像中是否存在待指定类别的目标，

通过这种方式显著减少样本标注工作量。 

弱监督目标检测算法可以以更少的人工标注代价扩展数据集，并可以利用

大多数主流的图像分类数据集。由于对标注的要求较低，弱监督目标检测算法

可以从网络中扩展数据，例如使用关键词在网络上搜集图像数据。这些特性增

强了弱监督对大规模数据集的利用。但是，由于标注信息相对于目标检测任务

而言不完整，如何学到好的检测模型这一问题非常具有挑战性。虽然有很多研

究人员致力于解决该问题并提出了很多相关方法，但是弱监督的目标检测算法

离监督目标检测之间的差距仍然非常巨大。大数据时代的到来导致数据井喷式

的增长，这使得各类算法对弱监督标注的需求量越来越大，能否将弱监督的算

法投入实际使用这一问题变得越来越重要。 

综上可知，弱监督视觉目标检测任务有着非常重要科学研究意义与实际应

用价值。 

1.2  研究现状和存在的问题 

1.2.1 研究现状 

弱监督的图像目标检测框架主要包括三个步骤：候选框的提取[20-25]、特征

提取[7][26-31]和弱监督学习[13-19]。前两个步骤中的方法一般都是沿用监督目标检

测中的方法。弱监督学习算法中，传统方法包括聚类法、隐变量学习算法和多

示例学习算法。随着深度学习的兴起，传统的弱监督学习算法逐渐和深度学习

结合，主要包括非端到端和端到端两种。 

下文首先介绍弱监督目标检测的基本框架，再介绍传统弱监督目标检测算

法和基于深度学习的弱监督目标检测算法。 

1.2.1.1 弱监督检测的框架 

候选框的提取：最早的候选框提取的方法就是扫窗（Sliding Window）[7]。



第 1 章 绪论 

5 

该方法非常简单有效，具体的做法是：首先对图像做多尺度变换，形成图像金

字塔；然后利用多个尺度、多个比例的窗口对图像金字塔中的每层采用自左向

右、自上向下的逐像素扫描方式提取候选框，作为目标的定位候选框。该方法

的好处在于，多尺度和多比例的方式，配合逐像素扫描，能够保证无论目标出

现在图像中的位置和尺度如何变化都能至少保证一个框定位到目标。也就是说，

扫窗方法能够保证数据集中目标预定位的查全率（查全率指的是定位到的目标

总数和数据集中目标总数的比值）。查全率是目标检测前提，也是目标检测的上

限。如果查询率低，例如查全率只有 60%，那么无论后续的检测器检测能力有

多强，目标检测的性能不会超过 60%，另外 40%在检测器识别之前就已经丢失。

扫窗的方法极大的保证了查全率，但是，该方法却有一个非常大的弊端，就是

候选窗口过多。通常情况下，一张普通图像（例如像素为 500×375）能产生百

万级数量的候选窗。检测器需要对每一个候选框进行分类，这极大地增加了计

算复杂度，降低了检测的实时性。 

为了在保证高目标查全率，同时尽可能减少候选框的个数以增加检测效率，

人们提出了很多候选框提取算法，例如 Selective Search[20]、Bing[21]、MCG[22]、

Rantalankila[23]、Edge Boxes[24]和 MSER[25]。这些方法生成候选框的过程不需要

任何标注信息，只利用图像的纹理、边缘等底层信息生成候选框，最终产生只

有 2000 左右个候选框，而查全率（Recall）也能达到 80%~90%。由于这一类

方法能够以三到四个数量级的规模减少候选框个数，极大的提升了检测效率，

近年来受到了越来越多的重视。本文所使用的候选框是 Selective Search 和 Edge 

Boxes，在所有候选框算法中这两种方法兼顾了查全率高和候选框个数少的特

性。 

特征提取：特征提取算法要求对不同尺寸的候选框输出相同维度的特征，

以保证分类器的输入要求。此外，对候选框提取的特征应当尽量简洁，保留对

分类有利的信息，去除冗余信息；对同一个类别的候选框而言，特征的距离应

当尽可能接近，而不同类别的候选框的特征应当尽可能远离。特征提取的结果

直接决定了其对目标的表示，是目标检测中非常关键的一环。 
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图 1.3 手工设计的特征示例[7,31,32] 

Figure 1.3 Illustration of hand-craft features 

特征提取的算法可以分为两类：手工设计特征和深度学习特征。在早期的

机器学习中，特征提取方法主要是手工设计的方式，而早期的手工设计特征往

往都是低层次的特征，比如 Haar-like 特征[26]、HOG（Histogram of Oriented 

Gradient）特征[7]、LBP（Local Binary Pattern）[27]特征及其改进版 HOG-LBP[28]、

SIFT （Scale-Invariant Feature Transform）[29]以及对上述方法的改进和组合。这

些特征均为像素级特征，针对图像中的梯度、边缘和纹理特性等进行特征提取。

但是这些特征的表示能力往往比较低，对分类十分不利。为此，研究人员进一

步提出了更高层次的手工设计的特征，这些特征往往是基于上述底层特征设计

的，例如 DPM（Deformable Parts Model）是基于 HOG 特征的、Fisher Vector

是基于 SIFT 特征。随着机器学习的兴起，深度特征被越来越多的研究人员所

采用，如 RBM（Restricted Boltzmann Machine）[30]，CNN（Convolutional Neural 

Network）[31][32]等特征。图 1.3 是几种特征的举例。 

弱监督学习：弱监督学习是算法一般以多示例学习为主。在多示例学习中，

图像被看做是示例包，而图像中提取到的候选框被看做是示例包中的示例。经

过上述两部分获得示例（候选框）及其对应的特征之后，弱监督学习的目的是

在只给定示例包标号，而不给定示例的标号的情况下学习到关于示例的分类器，

同时定位目标。为了能够简洁的区分弱监督目标检测中的标注信息和其他监督
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的标注信息的区别，我们给出了各个监督框架下的目标检测任务中的标注示意。

由图中可以看出，在全监督目标检测中，图像中所有的目标均有准确的位置标

注；而弱监督中只有图像信息的标注，没有目标位置和个数的标注；半监督问

题则是图像数据集中只有部分图像有全监督的标注，而其余图像中没有任何标

注。 

 

全监督
标注

弱监督
标注

半监督
标注

cat
cat

cat cat

Cat Cat Cat
Cat

Cat Cat Cat

catCat
catCat

 

图 1.4 正反例图像和样本举例 

Figure 1.4 Samples of positive and negative images/sampes 

 

对于不同的监督信息，在训练阶段，各个任务之间的训练过程也会有所区

别，其关系和区别如图 1.5 所示。图 1.5 可以看出，相对全监督问题和半监督

问题而言，弱监督目标检测的过程需要同时确定目标的标号和目标的位置，其

核心问题是如何在只有图像的标号，而没有样本标号的情况下学习得到关于样

本的分类器。 
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图像

示例

示例包

示例

检测器示例

监督

弱监督

半监督

挖掘

挖掘

学习

学习

学习

未标注
示例

示例

 

图 1.5 弱监督和全监督学习框架对比 

Figure 1.5 Comparison of weakly and fully supervised learning frameworks 

针对以上问题，加州伯克利大学计算机系的学者提出了一种通过使用图覆

盖理论进行弱监督的目标检测的方法[37]；法国 INRIA 实验室的学者使用多示例

学习方法（MIL）的方法[38]；新加坡国立大学的学者使用了自动样本标注的方

法[39]；中科院自动化所的学者使用了隐语义聚类和多示例学习[40][41]相结合的方

法；哈尔滨工业大学的学者[42]研究了基于随机游走图模型的弱监督机器学习方

法；西安交大的学者使用协调分割的方法对特定的视频场景中的目标进行无监

督建模[43]；解放军信息工程大学[44]、山东大学[45]、西北工业大学[46]等高校的学

者对弱监督分类的方法进行了研究。南京大学计算机系的学者提出了确保半监

督的学习方法在学习过程中不降低性能的理论[47]；武汉理工大学的学者提出了

一种去噪的受限玻尔兹曼机的弱监督特征学习方法[48]。 

1.2.1.2 传统弱监督检测算法 

传统弱监督视觉目标检测的建模方法大致可以分成三大类：聚类方法

[17][41][49]、多示例学习方法(Multi-Instance Learning, MIL)[38][44]与隐变量支持向量

机(Latent SVM, LSVM)[16][17][49]方法。聚类方法主要通过无监督的学习方式在所

有样本的集合中找到一个聚类性突出的子集，该集合可以较好的涵盖正例样本

的集合。该方法的研究者使用了隐语义空间分析的方法[49]来实现高层次的语义
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级别的聚类。Bilen 等人将隐变量的目标求解过程与聚类方法相结合，依靠聚类

算法的中目标方程是凸函数这一性质提高隐变量求解中的目标函数的凸性。 

多示例学习（MIL）的方法则将每个图像视为一个包含多个目标候选区域

的“包”，在学习过程中迭代选择得分高的候选区域作为正例样本并以此更新模

型。为了避免高得分样本是反例（非目标区域），Multi-fold MIL[38]将整个样本

的集合划分为多个子集，在训练过程中进行交叉验证与协同训练。中科院自动

化所针对大规模数据的学习提出了 MILlinear 方法[40]，该方法通过将求解 MIL

的传统的梯度方法替代为信赖域的方法，最终显著提高了学习速度。 

隐变量支持向量机（LSVM）将图像中目标样本位置作为隐变量，通过求

解一个非凸目标函数，实现最大间距思想下的图像级分类与弱监督建模。但是，

与其他弱监督学习方法类似，LSVM 的目标函数是非凸的，这就使得 LSVM 在

学习过程中无法像 SVM 那样求得全局最优解。一个通常的方法是将其非凸目

标函数写成两个凸函数的差的形式，在学习过程每次迭代优化时找到一个线性

函数作为第二个目标函数的线性上界，进而保证每一步迭代中目标函数是凸函

数。为了阻止非凸目标函数迅速陷入局部最优，Song 等人[37]采用聚类方法对隐

变量进行初始化，并采用 Nesterov 平滑方法，通过将目标函数转化为欧拉二次

型而增加凸性。Bilen 等人[16]提出了根据先验知识在目标函数中加入两个凸函

数进行正则化，以提高 LSVM 解的质量。后续研究中，Bilen 等人[16]将非凸最

优化方法用来求解初始解，而采用凸聚类为主要方法进行求解。 

1.2.1.3 基于深度学习的弱监督检测算法 

随着深度学习的兴起传统的深度学习方法，越来越多的方法采用深度学习

的框架[57-67]。最早的深度学习框架下的弱监督目标检测算法是 WSDDN 方法，

该方法利用两个全连接层分别取计算图像中的各个候选框的定位信息和类别信

息，然后将所有的候选框的类别信息相加之后用于预测图像标号。通过这种方

式，深度网络很好的构建了目标检测和图像分类之间的关系。该方法因此也被

很多弱监督目标检测框架采用。其中包括引入上下文信息、增加检测重新精调、

分割信息等。 
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1.2.2 存在的问题 

尽管国内外的研究机构开展了弱监督目标检测工作并取得成果，弱监督方

法的性能相对于全监督方法仍然相差甚远，如下图所示。 

 

图 1.6 弱监督目标检测算法的性能发展以及和全监督性能的对比 

Figure 1.6 Detection mAP of weakly supervised object detection methods and 

comparison to supervised method. 

在建模方面，弱监督学习方法的目标函数一般是非凸函数，容易陷入局部

最优。传统的多示例学习、LSVM 方法的求解思路应用到图像目标建模时也会

遇到此问题。传统的多示例学习、LSVM 的目标函数通常是以图像级分类准确

率为导向，而不是样本分类准确度为导向。在实验中经常观测到的现象是：弱

监督算法将目标的部件（Part）当成目标本身，实现了图像级分类精度最高，

模型很快收敛到局部最优解，结果造成很多目标部件或者具有相关性的其他目

标被错误当成目标本身。在目标位置不能确定的情况下进行模型学习与求解，

其解空间是巨大的。在特征表示方面，现有深度特征一般都依赖于大量准确标

注的样本，如何利用弱标注样本提高特征表示能力的问题也需要更好地解决。 
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1.3 本文的研究内容与主要贡献 

弱监督目标识别

定位随机性高

模型非凸，容易定
位到目标部件

弱监督目标识别框架 存在的问题 提出的模型和框架

最小熵隐变量模型

渐进多示例学习模型

待识别图像

识别结果

实际应用场合中类别
比例严重失衡

弱监督X光安检违禁
品识别

建模

优化

应用

 

图 1.7 建模、优化和应用三方面对弱监督目标识别任务的研究 

Figure 1.7 Weakly supervised object recognition task from the aspects of modeling, 

optimization and application.  

本文的研究内容如图 1.7 所示，对于弱监督目标识别问题，本文从建模、

优化和应用三个方面，分别解决弱监督目标识别中存在的定位随机性高、模型

非凸导致容易定位到目标部件和实际应用场合中类别比例严重失衡等问题，分

别提出了最小熵隐变量模型、渐进多示例学习方法，并实现了弱监督 X 光安检

违禁品识别这一实际应用框架。具体研究内容包括以下几个方面： 

（1）提出了一种有效的深度学习模型，称为最小熵隐变量模型，用于弱监

督目标检测任务。最小化熵能减少系统的随机性，通过引入最小熵隐变量模型，

算法在训练阶段的定位随机性得到了降低，因此能够更稳定的学习目标特征，

提升目标注位的准确性。最小熵隐变量模型的贡献总结如下：一是采用深度神

经网络结合最小熵隐变量模型以便更有效地挖掘到目标候选框，并且最小化学

习过程中的定位随机性；二是采用一个候选框团更好地搜集目标的信息并激活

完整的目标区域，从而能够更准确的检测到目标。三是用一个循环学习算法分

别将图像分类和目标检测看做一个预测器和一个校正器，并且利用连续优化
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（Continuation Optimization）的方法解决非凸优化问题。四是在 PASCAL VOC

数据集上取得了 state-of-the-art 的分类、定位和检测性能。 

（2）提出了一种有效的弱监督目标检测方法，称为渐进多示例学习。渐进

多示例学习的方法致力于解决传统多示例学习方法的非凸优化问题。通过引入

一个序列的对原函数的平滑损失函数，在训练过程中以一个容易求解的凸损失

函数为起点，逐渐优化该序列中的平滑损失函数，直至损失函数退化成原损失

函数。该平滑过程是通过引入示例子集的方式完成的。渐进多示例学习显著提

升了弱监督目标检测和弱监督目标注位的性能，并超过了目前最新已发表的工

作。 

这些现象背后的原理在于：当使用渐进优化模型和深度网路结合时，模型

在训练过程中通过搜集目标或者目标部件的方式激活了目标的完整区域，从而

最终学习到语义稳定极值区域。这为弱监督视觉目标检测任务带来了新思路。 

（3）提出了类平衡分层激活网络，该模型通过增加深层特征对中间层特征

的监督，使得中间层特征能够得到更精细的视觉线索并且能够过滤掉一些不相

关的信息。除此之外，设计了类别均衡的损失函数，通过减少反例样本的数量，

尽量的使正例和反例的数量达到一个平衡，并且该损失函数依赖于分层的网络

结构，使得深层侧输出的损失函数对浅层侧输出的损失函数有指导作用。在

SIXray 数据集中三个子集上，与多种方法进行对比实验后发现，本章提出的类

平衡分层激活网络性能有显著提升，除此之外，在自然场景数据集上，我们的

方法也表现出了比较好的性能，提现出方法的泛化能力与可扩展性。 

1.4 本文的组织结构 

第一章，绪论。论述了弱监督目标识别的研究背景和研究意义，分析了当

前弱监督目标识别中存在的难点和常见问题，并陈述了本文的研究内容和研究

贡献。 

第二章，相关工作与技术。介绍了弱监督目标识别的研究现状和相关工作，

从传统的基于手工设计的特征的弱监督目标识别算法，到基于深度卷积神经网

络的弱监督目标识别算法，再到最近的端到端的网络架构。另外介绍了和弱监
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督目标识别的相关任务和方向。 

第三章，最小熵隐变量模型。首先分析了弱监督目标检测任务中的定位随

机性的问题，然后对定位随机性的问题进行建模，通过训练最小熵隐变量模型

解决定位随机性的问题，随后从模型优化的角度论述了最小熵隐变量模型的作

用，并在最后对该模型进行了充分的实验分析。 

第四章，渐进多示例学习。首选论述了传统多示例学习方法的模型非凸问

题，以及模型非凸所造成的影响，随后对原非凸模型做出凸性分析，并指出具

体需要解决的问题；然后根据弱监督目标检测问题的特性，提出了基于示例团

划分的优化方法，并结合渐进优化，提出了渐进多示例学习的优化模型。最终

对该模型进行实验分析和验证。 

第五章，弱监督 X 光图像违禁品定位。首先论文在实际使用场景，X 光安

检场合下，违禁品和非违禁品类别差异巨大，导致模型学习失效的问题；然后

利用卷积神经网络自身的特性，提出了逐层优化的方式，逐渐降低类别不平衡

的问题造成的影响，并给出实验验证。 

第六章，总结与展望。总结了本文的主要内容，并对未来的工作进行了展

望，包括无候选框弱监督目标检测算法、元学习驱动的弱监督目标检测等。 
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第2章 相关工作与技术 

上一章介绍了国内外相关的弱监督目标检测算法的研究意义和背景，本章

作为上一章的扩展，详细综述了弱监督目标检测任务中常见的相关工作和技术。

由于到弱监督目标检测中大多数方法从全监督目标检测框架中继承而来，下文

首先介绍全监督目标检测相关的方法，然后介绍弱监督目标检测的相关工作。 

2.1  全监督目标检测 

2.1.1 候选框提取算法 

候选框提取算法是弱监督目标检测的前提。为了能够检测到目标，算法往

往首先需要得到目标潜在的位置，然后再对所有潜在的位置进行区分，排除背

景位置，最终检测到目标。检测的结果是目标所在的位置和类别。本文中的弱

标注信息是图像级的，也就是每张图像只有包含目标的类别标号，没有目标的

具体位置。因此，如何有效的定位到目标对于检测的问题而言十分重要。最简

单可行的方法就是穷举法，也就是对目标可能出现的位置进行穷举式的搜索；

由于穷举式的方法计算代价太高，研究人员提出了利用目标的先验信息来预测

目标候选框的算法。 

穷举式的候选框提取算法对所有可能的区域进行遍历搜索，也就是扫窗。

该过程中窗口会以多尺度多比例的方式对图像逐像素扫描。穷举式的候选框提

取算法的特点是具有非常高的查全率。但是其缺点也非常突出，即候选框个数

太多。穷举式的方法往往会生成百万级数量的窗口，这会为后面的检测分类带

来巨大的计算量。因此，该方法逐渐被其他基于先验的方法替代。 

Selective Search[20]是目前候选框算法中查全率和窗口数量两个方面都很出

色的算法。该方法综合了穷举法和图像分割的方法。与传统的单一策略相比，

其结合了多种策略，同时大幅度降低了候选框的数量，让更复杂和精细的识别

算法可以被使用。该算法使用了分割的方法将图像分割成小的图像区域，然后

再分层合并。  

近年来涌现出一批基于机器学习的候选框提取算法。和以往的候选框提取

算法不同，基于机器学习的候选框提取算法使用的不是先验知识，而是人工标
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注的候选框训练样本。通过学习地方法进行建模比传统的候选框提取算法中所

依据的一些规律性的先验知识更为准确，指导性更强。目前，比较新的基于机

器学习的候选框提取的算法有 Philipp Krähenbühl 等人提出的方法[52]和何凯明等

人提出的 Faster-RCNN 框架中的 RPN（Region Proposal Networks）网络[36]。然

而对于弱监督目标检测任务而言，由于缺少目标的标注信息，基于学习的候选

框提取算法难以应用。 

2.1.2 特征提取 

上一节中讲到了如何在图像中提取样本（候选框）。样本提取完成之后，为

了能让分类器正常处理所得的样本，需要先对样本提取特征，使得其满足后续

分类器的输入。特征提取算法对于检测而言非常重要，好的特征往往会让后续

的分类任务事半功倍。因此，近年来大量的学者对特征的提取进行了研究并提

出了很多高效的特征提取算法。这些特征主要可以分为手工设计的特征和基于

学习的特征。下文将分别两类特征提取算法进行介绍。 

最初的特征提取方法主要是手工设计的。早期的手工设计特征往往都是低

层次的特征，这些特征都是像素级的，主要是提取图像中的梯度、边缘等。本

文主要介绍两个最为经典的手工设计的特征：HOG 和 SIFT。 

方向梯度直方图[7]（Histogram of Oriented Gradient，HOG）特征提取方法就

是对一个图像提取不同方向的梯度，然后统计图像中各个区域的关于梯度的直

方图。具体步骤如下：HOG 特征通过直方图的方式来表示图像中的梯度分布情

况。对于图像的局部，HOG 特征只描述梯度的分布特性而舍弃了梯度的空间分

布特性，最后又使用 block 的方式建立各个图像局部之间的空间位置关系描述。

该特性使得 HOG 特征对于图像的光照、阴影和噪声好的鲁棒性。然而，HOG

特征只关注梯度信息，在提取过程中舍弃掉了其他信息，使得其目标表示能力

效果受到了限制。 

尺度不变特征变换[29]（Scale-invariant feature transform，SIFT）是一种用来

描述和检测图像特征点的算法。该算法最早由 Lowe 于 1999 年所提出，现在已

经广泛应用于图像匹配、图像拼接、3D 建模、姿态对比等应用。SIFT 特征不仅

具有尺度不变性，而且对图像的旋转、图像亮度的变化或拍摄角度的改变具有

很好的鲁棒性。SIFT 在图像的尺度不变特征提取方面的优势非常明显，他对旋
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转、尺度缩放、光照变化等都能保持不变性。但是，SIFT 的计算实时性不够高，

对边缘光滑的图像无法准确提取特征点。 

2.1.3 特征学习 

随着机器学习算法的快速发展，越来越多的学者开始使用机器学习的方法

来提取特征。特征的学习过程使用机器学习的算法，目的是要让学习的目标方

程或是损失函数在设定的意义上达到最优。最终在实际中使用的特征一般都是

机器学习算法达到最优时的靠近输出的中间值。 

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）[31][32][53]的由于其出

色的特征表示能力而被广泛采用。普通的神经网络输入都是向量，因此，在一

张图像用作输入的时候，首先应该对图像提取特征使其变成一个固定维度的向

量，然后再进行神经网络的运算。这样使得提取特征和训练网络分离开来，二

者之间相互独立的进行，不能更好的适应和匹配对方。卷积神经网络则不同于

此，它的输入就是二维（灰度）甚至三维（彩色）图像，输出是分类数。整个

卷积神经网络将提特征和分类融为一体，不需要采取任何其他的人为操作，所

有参数都是自动学习的。但是，直观上来看，增加输入的维度会使得整个网络

的参数以指数次方增长。事实上，卷积神经网络的这一举动确实会使网络参数

大幅增加，如果没有任何应对措施，卷积神经网络就无法做到更大更深，也就

发挥不出其大数据大网络的优势。为了解决这个问题，卷积神经网络使用了局

部接受野和权值共享的策略，这极大的降低了参数的个数，使卷积神经网络的

计算得到广泛应用。下文将详细介绍其原理。 

输入
图像

卷积
核

输出卷积
图像

 
 

 

图 2.1 卷积运算示意图 

Figure 2.1 Illustation of convolutional operation 

一个基本的卷积神经网络包含：卷积层、池化层和全连接层。首先介绍卷
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积层，如图 2.1 所示，该图为卷积层的运算过程。其中，卷积核的定义的由来就

是局部接受野的理论概念，也就是输出图像的每一个点只与输入图像的一个局

部有关。这样避免了输出层的每一个点都需要与输入层的每一个点进行运算。

另外，对于每一个输出卷积图像而言，它的每一个点都是由原图和相同的卷积

核计算得来的，这就是权值共享。权值共享使得最终卷积层的参数就是卷积核

的参数的个数，这使得训练所需的参数大幅减少。 

另一个重要的结构就是池化层。池化层的存在是为了减小卷积图的大小，

本质上是降低计算复杂度。另外，由于池化的特性，池化之后的输出对于图像

的一些平移、缩放等变换都具有一定的鲁棒性。池化层的方式有很多种，比较

常用的有最大池化，平均池化等。 

最后，卷积神经网络会接连一个全连接的人工神经网络。由于类别信息为

向量，而输入信息是矩阵，卷积神经网络最终将输入的矩阵展开，构成向量，

然后用一个全连接层将该向量投影到类别空间。 

 

卷积
层

输入
图像

池化
层

池化
层

全连
接层

分类
结果

 

 

图 2.2 卷积神经网络示意图 

Figure 2.2 Illustration of convolutional neural networks 

卷积神经网络的结构如图 2.2 所示。输入图像之后，重复进行卷积和池化，

重复若干次之后，再接全连接层作为输出。 

 

2.2 弱监督目标检测 

学习算法是弱监督目标检测的核心，主要解决在标注信息不全或是不准确

的情况下如何学习好的分类模型。目前，国内外有很多学者致力于弱监督学习

算法的研究，本文综述了应用最为广泛的几类弱监督学习算法，包括：多示例

学习（MIL）、聚类法以与隐变量支持向量机（LSVM）。弱监督的学习算法大多

数都依赖于监督学习算法，是监督学习算法的改进。本节首先介绍监督分类学 
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习算法，为后文介绍弱监督学习算法做铺垫；后续小节将分别介绍上述的几类

弱监督算法。 

弱监督分类算法主要针对分类样本标注不全或不确定的情况，通过比较弱

的标注信息和先验知识学习分类模型。弱监督分类算法主要是以监督分类器为

基础，通过增加惩罚项或是先预测样本再监督分类。弱监督标注的方式分为以

下三种：线标注，点标注和图像及标注，如图 2.3 所示。线标注只需要给给出图

像中目标的对称轴的大致方位；点标注相比线标注更加简洁，只需要给出目标

的大概的中心位置；图像级的标注在这三者中标注量最少，只需要给出图像中

存在的目标的类别。 

本文采用图像级的标注作为弱监督的标注方式，其原因有以下几点：首先

图像级的标注最能减少标注工作量；其次图像级的标注使用范围更广，除了标

注工作量最少之外，还可以利用现有的图像分类数据集和网络中的关键词搜索

信息，具有非常好的扩展性。 

 

 

图 2.3 几种弱监督标注的示意图 

Figure 2.3 Illustration of weakly supervised annotations 

 

弱监督目标检测相关方法可以分为传统方法和基于深度学习的方法，其中，

传统方法包括聚类方法、多示例学习和隐变量学习；基于深度学习的方法包括

非端到端的方法和端到端的方法两种，如图 2.4 所示。 
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图 2.4 弱监督方法相关工作总结 

Figure 2.4 Summarization of weakly supervised object detection methods 

 

2.2.1 传统方法 

多示例学习：多示例学习（Multiple Instance Learning，MIL）[38][44]最早是由

药物分子学科的学者提出的。该算法的提出是为了解决同分异构体所造成的混

淆，最终找到同分异构体中真正起作用的那一种。多示例学习分为两个层级，

一个是示例（样本）级，一个是示例包级，每个示例包中包含多个示例样本。

传统的监督学习可以看作是每个示例包只包含一个示例，也就是示例和示例包

是一一对应的。因此，多示例学习是传统监督学习的一个延伸。多示例学习由

于其广泛的应用场景和独有的学习性质而受到了计算机视觉领域的关注和重

视。 

多示例学习中，样本的标注是以示例包为单位的。示例包中包含若干个示

例样本，样本分为正例样本和反例样本。当一个示例包中出现至少一个正例样

本时，示例包被标记为正（标号为 1）；当示例包中没有出现正例样本，也就是

示例包中所有样本都为反例样本的时候，示例包被标记为负（标号为-1）。多示

例学习的输入为示例包的集合，示例包的标号取值为{1，-1}。在反例包中，所

有样本的标号的确定的，都是反例；但是正例包中则不同，正例包中的样本标

号未知，但可以确定的是至少有一个样本标号为正。 

多示例学习的框架分为两种，第一种是基于示例分类的框架（mi-SVM），

第二种是基于示例包分类的框架（MI-SVM）。可以看出，聚类的核心目的是寻

找正例样本，在找到正例样本之后，再结合反例图像中的反例样本训练最终的
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分类模型。多折多示例学习（Multi-fold MIL 该方法可以视为对多示例学习的一

种改进方法。多示例学习的一个很大的问题在于对其对模型初始化过于敏感，

初始化不当容易导致模型往错误的方向学习，从而使得模型更容易陷入局部最

优。聚类法很好的优化了这个问题。但是，聚类法过度依赖正例样本之间的聚

类性，在样本的类内间距比较大的情况下容易选错正例样本，从而导致模型学

习失败。 

隐变量支持向量机：隐变量支持向量机（LSVM）[16][17][49]是本文研究工作

的基础。LSVM 所解决的问题和 MIL 一样，样本的标注是以示例包为单位的。

正例包中至少包含一个正例样本，反例包中一定不包含正例样本。与 MIL 不同，

LSVM 给出了分类器的损失函数，分类器的学习过程就是对损失函数求最小。

损失函数的形式如下： 

 ( ) ( )( )
2

1

1
max 0,1 ,

2 =

= + −
n

i i

i

L w w y f x w           （2.1） 

其中 ( ),if x w 是图像 xi在分类器 w 下的得分，在传统的方法中，该分类器一

般为 SVM 分类器。 

由上述公式可以看出：当图像的得分与图像的标号不一致的时候，该图像

会造成比较大的损失；当图像的得分与图像的标号一致的时候，损失比较小，

甚至为 0。可见图像的得分影响着整个优化过程，一般图像的得分的表达式形式

如下： 

( ) ( ), max ,= 
z

f x w w x z                 （2.2） 

 

其中 z 为隐变量，表示目标可能的位置。图像的得分一般是取图像中样本的最大

得分，这个定义是根据弱标注的形式来定的。 

 

2.2.2 基于深度学习的方法 

基于深度学习的方法大致分为两类：非端到端的方法和端到端的方法。其

中，非端到端的方法通常采用多示例学习的方式，将传统的分类器替换成深度

卷积神经网络，如图 2.5 所示。 
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图 2.5 非端到端的弱监督深度检测方法 

Figure 2.5 None-end-o-end methods for weakly supervised object detection network. 

 

最新已发表的非端到端的方法有 Self-taught[61]和 W2F[96]，这两个方法的核

心是挖掘样本，然后利用挖掘的样本重新按监督学习的方式训练检测器。这一

类的方法通过设计策略挑选更为准确的窗口，从而提升检测性能。在 Self-taught

中，作者使用了一种图传的方式去挖掘样本，通过目标之间的相似性度量，挖

掘潜在的目标，并用该目标训练 Fast RCNN 检测器；训练好 Fast RCNN 检测器

之后，又重新更新所有候选框的得分，对目标候选框重新挖掘。该方式迭代多

次直到模型收敛。而 W2F 的框架则是基于其他弱监督方法的结果，以设计融合

策略的方式更新目标的位置。该方法中的融合的方式是基于对基准方法的检测

结果的经验观察，并利用先验信息设计候选框修正和融合策略，使得最终得到

的候选框更加准确。在的大候选框之后，该方法训练了 Faster RCNN 检测器，取

得了很好的性能。 

然而其弊端则是训练过程十分复杂和耗时，需要调整的参数也非常多，对

学习十分不利。由于这些问题，越来越多的研究人员开始研究端到端的弱监督

检测算法。 

卷积层图像

×

按位相乘

全连
接层

全连接层

全连接层

softmax

softmax

Σ 图像

候选框得分
相加

 

(a) WSDDN[59] 
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(b) OICR[63] 

图 2.6 弱监督深度检测网络（WSDDN）及其改进算法 OICR 

Figure 2.6 Weakly supervised deep detection network (WSDDN) and its improved method 

 

弱监督深度卷积神经网络在 2016 年有 Bilen[59]提出，该方法的结构如图 2.6

所示，网络结构以 Fast RCNN 为基础，在最后一个全连接层后加上两个全连接

层的分支，分别用于定位和分类，最终综合定位和分类的结果预测图像的类别

标号。该方法网络结构简单，容易训练，被越来越多的研究人员使用。 

另外一种端到端的弱监督检测算法则是基于分类的框架，如下图所示： 

 

图 2.7 基于分类网络和语义分割信息的弱监督检测算法 WCCN[58]和 TS2C[66] 

Figure 2.7 Classification and semantic based weakly supervised object detection 

methods WCCN 和 TS2C 

这两中方法分别成为弱监督级联卷积网络（WCCN）[58]和 TS2C[66]，其通过图像

分类的框架激活卷积特征，从而定位出目标的大致位置，并结合语义分割的信

息预测目标的位置，再用改位置信息训练检测器。该方法的优点是计算效率高，

但是性能往往受到限制。 
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2.3 特征学习和建模 

根据本文涉及的研究内容，对相关的特征学习和弱监督建模分别进行了综

述。 

2.3.1 无监督特征预学习 

视觉特征表示的无监督学习可以粗略地分为两种：（1）生成式方法，（2）

聚类与关联方法。早期的生成模型方法包括自编码器[69][70]和受限玻尔兹曼机

（RBMs）[71][72]。例如，Le 等[73]在 YouTube 视频的大规模数据集上训练多层自

编码器：在无图像类别标注的情况下学习的高层神经元可以识别猫和人脸。最

近的生成模型，如生成对抗网络[74]和变分自编码器[75]，能够在给定部分样本的

情况下生成风格不同的图像并扩张样本空间，从而为模型“自我更新”提供了

基础。 

基于不变性特征的区域关联是自学习特征的重要方法。视觉不变性可以通

过在视频帧序列中拍摄的相同实例/场景来捕获，基于不变性的特征进行匹配、

跟踪或聚类进而自主生成图像类别标注，用于特征自学习。自学习特征表示的

关键是挖掘目标/区域的共同特性，主要由图像块的相对位置[76]反映出目标空间

布局，或者表观一致性[77, 78]。在此过程中的目标与区域匹配都非常依赖于特征

的（旋转、尺度等）不变性与适应性。如果特征不变性得不到保证，在初始化

匹配与跟踪过程中的精度就会变的非常低，从而显著降低卷积网络与特征的性

能。这是本研究要解决的问题。 

2.3.2 不变性特征 

为了实现目标特征自学习与模型自学习，需要进行大量的区域关联与匹配，

具有不变性的特征表示是研究的前提。在深度学习框架中，为了解决目标的视

角与尺度不变性问题，常用的办法是以大量数据驱动深度网络“记忆”各种尺

度与视角变换。谷歌公司提出 TI-Pooling[79]算法要求对训练样本进行尺度、旋转、

仿射变换等一系列变化，然后采用并行的卷积网络分别学习每一种变化，最后

通过权值共享与多示例学习策略来选择输入样本最优的变换进行训练。

TI-Pooling 中大量的输入样本使得网络训练变得十分困难，耗费更多计算资源。

散射不变卷积网络[80]利用小波散射变换计算具有旋转不变性的图像表示的特

点，它具有双层结构，一层输出类似于 SIFT 的结构。第二层得到用于分类的不
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变性特征编码，并且采用了在小波转换卷积中加入非线性系数和 Average Pooling

运算。Spatial Transform Network (STN)[81]在 CNN 中引入了一个用于计算样本空

间变换参数的子网络，子网络通过学习仿射变换参数实现对样本尺度、平移、

旋转变化进行校正。但是，STN 对于复杂背景下、角度较大的变换适应性仍然

不强，子网络对于复杂图像空间变换的估计精度不高。 

CNN 的卷积特征图呈现出金字塔式的多分辨率结构，但是当目标物体尺度

变化较大时，CNN 仍然无法自适应地提取对尺度鲁棒的特征。目前，在深度学

习框架内解决尺度适应性的方法主要有以下几种：1）尺度金字塔，如传统特征

SIFT 等。这类方法通过构建多尺度的滤波器金字塔以应对目标的尺度变化。2）

图像仿射变换。这类方法不需要提供额外的监督信息，通过一个子网学习出输

入图片相对于此目标类别“标准”的仿射变换，然后用其逆变换对输入图片进

行矫正之后提取深度特征，以此获得对旋转、尺度、平移的适应性。3）对图片

预处理之后提取各种尺度的目标候选框，再针对每个目标候选框提取深度特征。

第一类方法的不足在于难以与现有深度学习框架统一，且提取的是区域局部特

征，无法构建样本的整体不变性；第二类、三类方法由于对输入进行仿射变化

或者尺度枚举，导致运算开销大；如何设计更加合理的卷积神经网络结构以提

高深度学习特征的旋转不变性与尺度适应性需要进一步研究。 

2.3.3 弱监督目标建模 

在过去的二十年间，以 Adaboost 方法为基础的人脸目标检[82]、以 DPM 模

型为代表的人体目标检测[83]、以深度学习为代表的多类目标检测方法极大的促

进了相关领域的发展[84-87]。这些方法中大都工作依赖于精确的样本类别与位置

标注，没有涉及减少监督信息的研究。 

弱监督学习(Weakly Supervised Learning，WSL)通过将目标位置标注简化为

图像类别标注，从而大大减少人工标注工作量。在弱监督图像目标建模中，通

常假设是不同类别的目标在特征空间内相距比较远，而同类目标能够在特定的

特征空间形成一个聚类。在这样的假设下，可以使用图匹配、跟踪、聚类与多

示例学习等方法去发现感兴趣的目标的同时学习检测器。 

中科院自动化所提出了能处理大规模数据的 MILineal[19]方法，通过信赖域

的方法替代传统的梯度方法求解 MIL。MILinear 通过模型得分将 MIL 的正例
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“包”中的样本划分为正反例，进而将容易混入正例的反例样本排除，显著改

善了目标定位性能。Bilen 等人[57]使用凸聚类来防止陷入错误的标记中。以上两

种方法通过引入关于目标先验的正则化项来缓解局部最优问题。为了实现高层

语义级的聚类，中科院自动化所采用隐语义空间分析(pLSA)[59]方法并取得更好

效果。隐变量支持向量机（LSVM）是另外一种常用的隐变量学习方法。LSVM

将图像中目标样本位置作为隐变量，通过求解一个非凸目标函数，实现最大间

距思想下的图像级分类与弱监督建模。与多示例学习一样，LSVM 的目标函数

是非凸的，在学习优化过程同样容易出现局部最小值。LSVM 的目标函数是以

图像级的分类精度为导向，而不是目标分类精度为导向。这可能导致算法将目

标的一部分(Part)当成目标本身，模型很快收敛到局部最优解，造成随机性定位

错误。Bilen[60]采用凸聚类正则化提高 LSVM 解的质量，Song[61]采用聚类方法为

隐变量学习设定初始解，并通过将目标函数转化为欧拉二次型来增加目标函数

的凸性。后续研究中，特征学习与弱监督学习进行了充分结合，其主要思路是

将卷积层像素或目标候选区域当成“示例”，将目标定位与特征学习联合求解。

但是，局部最小值与随机性定位错误并未从理论上进行解决。 

2.4 弱监督语义分割与实例分割 

对于目标识别问题而言，与本文内容有较大关联的任务还有弱监督语义分

割和示例分割。对于分割任务而言，在监督学习框架中，算法的训练需要更高

强度的标注信息，即所有的目标像素均需要被标注，尤其是在示例分割中，同

一张图像中的不同示例还需要有不同的标注。 

原图 语义分割 示例分割  

图 2.8 语义分割和实例分割 

Figure 2.8 Semantic segmentation and instance segmentation 

弱监督语义分割和实例分割[88-92]的任务是要利用弱监督信息来解决像素级

的语义分割问题。和本文的问题类似，在训练过程中，弱监督语义分割没有像
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素级别的标号，只有图像的类别标注信息，弱监督模型除了需要能找到前景像

素外，还需要学会区分背景像素和不同类别的前景像素。全监督的分割算法通

常利用图像和其对应的全监督的像素级标注信息训练分割模型，该模型在测试

的过程中可以对图像中的每个像素进行分类，从而得到语义分割的结果。 

与语义分割不同的是，目标检测只需要用方框定位目标，因此该方法相对

而言更加简便，在实际应用场合中对目标的位置要求不是很高的情况下更为实

用，并且也能为进一步精细的语义分割或示例分割问题提供良好的初始值。 

2.5 本章小结 

本章介绍了弱监督目标识别问题中的各种相关技术。首先，针对弱监督方

法对全监督方法的继承性，并介绍了全监督下的目标检测方法，然后对弱监督

目标检测框架中的各种方法做了详细的综述。针对弱监督目标识别中的特征和

建模等问题，单独展开论述。最后，介绍了与弱监督目标检测相关的两个任务：

弱监督的语义分割和实例分割。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



弱监督视觉目标检测 

28 

 



第 3 章 最小熵隐变量模型 

29 

第3章 最小熵隐变量模型 

3.1  问题简介 

目标检测任务是要识别并定位出给定未知图像中所有感兴趣的目标。当前

的目标检测框架以“预定位+精分类”的方式为主。其中，预定位的过程是根

据一定的先验规则如纹理、颜色、前景分类器等，提取图像中所有可能是目标

的位置，作为目标的候选区域（Region Proposal），该区域通常以方框的形式表

示，因此，目标的候选区域也成为目标候选框（Object Proposal）。预定位的作

用是通过先验信息，以尽可能少的目标候选框定位到全部的目标。预定位的引

入在极大的减少了目标位置的搜索范围、降低计算代价的同时，也能保证较高

的查全率（Recall）。精分类的过程则是通过训练目标候选框的分类器，对预定

位生成的目标候选框进行精确分类，从众多的目标候选框中识别出目标，并给

定目标的类别。 

在全监督的目标检测的训练过程中，目标的位置信息是已知的。目标检测

算法在精分类的分类器训练过程中，可以根据目标的位置信息确定每一个目标

候选框的类别标号。通过这种监督方式，全监督的目标检测算法取得了巨大的

进步。然而，在弱监督目标检测的训练过程中，目标的位置信息是未知的，只

有目标的存在与否是已知的。因此，弱监督算法在训练过程中除了需要学习目

标候选框的分类器之外，还需要先定位目标的位置。如图 3.1 所示。 

隐变量模型是弱监督视觉目标检测的最常用的模型之一。在隐变量模型中，

目标候选框为隐变量，在训练过程中标号未知。通过隐变量的引入，隐变量模

型能够简历图像标号和目标候选框的关系，并在训练过程中迭代预测隐变量的

标号和优化图像分类损失，直至模型收敛。 

然而，弱监督目标检测模型（如隐变量模型）的损失函数通常是非凸的，

导致该模型容易陷入局部最优；另一方面，由于优化目标往往是最优化图像分

类失，这与目标检测的任务并不一致。这种不一致会导致很多局部最优解（如

目标的部件等）也能使得图像分类损失达到最小。模型的非凸问题、损失函数
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和优化目标不匹配的问题导致模型在训练过程中具有很强的随机性，模型对目

标的定位结果可能会在多个局部最优解之间切换，导致目标特征学习不稳定，

使得模型最终收敛到错误的位置，如图 3.2 前两行所示。近年来，虽然很多研

究人员提出了图像分割、上下文信息、分类器精调等正则项的方式，但是对于

如何从原理上降低定位随机性这一问题仍然有待解决。 

本章提出了基于候选框团的最小熵隐变量模型（Min-Entropy Latent Model， 

MELM），通过该模型最小化目标定位的随机性。最小熵隐变量模型受热力学原

理的启发，即最小化熵能减少系统的随机性。通过引入最小熵隐变量模型，算

法在训练阶段的定位随机性得到了降低，因此能够更稳定的学习目标特征，提

升目标定位的准确性，如图 3.2 下面两行所示。 

目标候选框

集合
图像

目标候选框

标号

预定位 目标候选框

得分
损失函数

监督信息

精分类

 

（a） 

目标候选框

集合
图像

目标候选框

标号

预定位 目标候选框

得分
损失函数

监督信息

精分类

目标候选框

集合标号

隐变量学习

 

（b） 

图 3.1 全监督和弱监督目标检测的训练过程对比 

Figure 3.1 Comparison of the training procedures of fully and weakly supervised 

object detection 

本章后续两节将详细介绍最小熵隐变量模型的建模和具体分析结果。其中，

3.2 节介绍模型构建，3.3 节介绍模型的属性和特征，3.4 节给出模型在深度网络

中的实现，3.5 节中呈现具体的实验结果和分析，最后在 3.6 节总结本章内容。
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图 3.2 传统弱监督目标检测框架（WSDDN 为例）和本文提出的最小熵隐变量模型训练过

程中定位结果的对比。图中第一行和第三行是候选框得分叠加之后的置信度图。第二行和

第四行中，蓝（深）色框为得分前十的候选框，白（浅）色框为最高得分框，即定位结果。 

Figure 3.2 Comparison of the localization results of WSDDN and our proposed 

Min-Entropy Latent Model (MELM). The fisrt and third rows are localization 

confidence map. The second and fourth rows are localization results where the blue 

boxes are top 10 proposals and white ones are localization results. 

3.2 最小熵隐变量模型 

最小熵隐变量模型由三部分构成： 

（1）候选框团划分模块，用于目标候选框（目标或目标局部）的搜集； 

（2）全局最小熵隐模型，用于发现包含目标的候选框团； 

（3）局部最小熵隐模型，用于对目标的精确定位，如图 3.3 所示。 

其中，候选框团的定义是一个候选框集合，该集合中的候选框相互之间具有空

间关联性（空间位置相互重叠）和类别关联性（属于同一个目标类别）。候选框

团的引入有助于减少候选框之间的冗余，减小弱监督学习的解空间，从而优化

模型的求解过程。结合最小熵隐模型，本文所提出的方法能够搜集目标候选框，

并最小化目标定位的随机性、激活更完整的目标区域和压制背景，如图 3.2 所

示。 
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候选框团划分 目标候候选框团挖掘

（全局最小熵）

候选框集合 候选框团 激活的候选框团

目标定位

（局部最小熵）

定位结果  

图 3.3 最小熵隐变量模型示意图。首先，候选框团划分模块在大量嘈杂的候选框集合中搜

集与目标相关的候选框团；基于这些候选框团，我们定义了全局最小熵模型，其作用是发

现目标候选框团；最后，局部最小熵模型对背景进行压制，目标进行精确定位。三个模块

在训练过程中迭代优化。 

Figure 3.3 Illustration of the min-entropy latent model (MELM). A clique partition 

module is proposed to collect objects/parts from redundant proposals; Based on the 

cliques, a global min-entropy model is defined for object clique discovery; Within 

discovered cliques, a local min-entropy model is proposed to suppress object parts and 

select true objects. The three components are iteratively performed. 

在介绍最小熵隐变量模型之间，先定义相关符号如下： 

x X ：图像 x 属于图像数据集合 X。 

y Y ：图像标号 y，其取值范围为标号集合  1,0Y = ，其中 1y = 表示图像

中包含感兴趣的目标，即为正例图像； 0y = 表示图像中不包含感兴趣的目标，

即为反例图像。 

h ：候选框 h，其取值范围为候选框集合 。 

cH  ：候选框团，是候选框集合的子集。 

 ：最小熵隐变量模型的参数。 

( )E  ：最小熵模型。 

( )L  ：损失函数。 

根据上述符号，最小熵隐变量模型的方程定义如下： 

  ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

* *

,
,

, , ,
,

, , ,
,

, arg min ,

arg min , ,

arg min , ,

c

c

X Y
h

cX Y X Y H
h

cX Y X Y H
h

h E h

E H E h

L H L h







 

  

  

=

= +

 +

         （3.1） 
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其中，
( ) ( ),

,cX Y
E H  和 ( ) ( ), ,

,
cX Y H

E h  分别是全局最小熵和局部最小熵，优化此方

程用于发现包含目标的候选框团并进一步精确定位目标。是正则项因子，其

决定了局部最小熵在优化过程中的权重。
( ) ( ),

,cX Y
L H  和 ( ) ( ), ,

,
cX Y H

L h  是模型的

损失函数，分别基于全局最小熵模型
( ) ( ),

,cX Y
E H  和局部最小熵模型

( ) ( ), ,
,

cX Y H
E h  定义。 

3.2.1 候选框团划分 

候选框 候选框团 目标候选框团  

图 3.4 候选框团示意图。首先选取候选框集合中得分高的候选框，并根据其空间位置关系

和类别的关系，动态的划分成多个候选框集合。候选框团的作用是搜集目标或目标部件的

信息，以激活完整的目标区域。 

Figure 3.4 Illustration of the proposal cliques. The proposals of high scores are selected 

and dynamically partitioned into same cliques if they are spatially related (overlapping 

with each other) and class related (having similar objectclass scores).Clique partition 

targets at collecting object/object parts and activating true object extent. 

候选框团是一个候选框的集合，是整个候选框集合的子集。候选框团中的

候选框相互之间具有空间关联性（空间位置相互重叠）和类别关联性（属于同

一个目标类别），如图 3.4 所示。候选框团的作用是搜集目标或目标部件的信息，

以激活完整的目标区域。 

由于定位随机性通常发生在得分高的候选框之间，在候选框团生成之前，

我们首先通过候选框的置信度将低得分的候选框视为背景，只保留得分高的候

选框集合H （经验设定为得分最高的 200 个候选框），其中H  。候选框团

是高得分候选框集合H 的最小充分覆盖，其满足如下关系： 
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1

,

C

c

c

c c

H H

c c H H

=




=


    =

                  （3.2） 

其中  , 1,2,...,c c C ，C 是候选框团的个数，其数值随着候选框生成过程

动态变化。对于一张输入图像，其候选框团的生成过程分为以下几个步骤： 

（1）对所有候选框根据其预测置信度进行排序； 

（2）在候选框集合中选取最大置信度的候选框，并以该样本为候选框团的

基准候选框； 

（3）计算所有候选框和基准候选框的交比并集（IoU），选取 IoU 大于τ

的候选框，这些候选框和基准候选框形成一个候选框团 cH ； 

（4）从候选框集合中去除步骤（3）得到的候选框团中的所有候选框，形

成新的候选框集合H ； 

（5）回到步骤（2）直至候选框集合H 为空集。 

3.2.2 全局最小熵隐模型 

候选框团的引入起到了搜集目标或目标部件的信息的作用，为激活完整的

目标区域的提供了良好的保证。然而，在弱监督模型训练过程中，目标候选框

团的选取仍然具有随机性，如果模型没有成功的找到包含目标或者目标部件的

候选框，那么完整目标区域的激活也会受到限制。因此，我们引入了全局最小

熵隐模型，用于以最小的随机性定位到目标候选框团。全局最小熵隐模型的定

义如下： 

( ) ( )

( )

*

,
arg min ,

arg min log , ;

c

c

c cX Y
H

c
H c

H E H

p y H





=

= − 
            （3.3） 

其中 ( ), ;cp y H  是候选框团 cH 属于类别 y 的概率，该概率是基于候选框得分

( ), ;s y h  计算得到的，具体公式如下： 
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( )

( )

( )

exp 1/ , ;

, ; =

exp 1/ , ;

c

c

c

h H

c

c

c y h H

H s y h

p y H

H s y h











 
 
 

 
 
 



 

          （3.4） 

其中， cH 表示候选框团 cH 中候选框的个数。候选框得分 ( ), ;s y h  是通过深度

卷积神经网络和目标候选框分支中的全连接层计算得到。 

为了保证被发掘的候选框团除了包含目标和目标部件之外，还能用于区分

正反例图像，我们进一步提出了类别关联的权重
cHw 。候选框的置信度和图像

分类的置信度是具有很大的关联的。基于这个先验信息，全局最小熵定义如下： 

( ) ( ) ( ),
, log , ;

cc H cX Y
c

E H w p y H = −              （3.5） 

其中，候选框团的权重
cHw 定义为 

( )

( )

, ;

, ;c

c

H

c

y

p y H
w

p y H




=


                 （3.6） 

公式（3.5）中定义的全局最小熵属于 AD 熵（Acz él and Dar óczy (AD)  Entropy）

家族，并且是可导的。从公式（3.6）可以看出，当 1y = 时，  0,1
cHw  。此时

cHw

和候选框团属于正例的得分是正相关的，并且与其他类别（反例）的得分是负

相关的。 

根据上述定义，将全局最小熵应用于深度卷积神经网络中的目标候选框团

发现分支，其对应的损失函数定义为： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )( )

, ,
, ,

1 log 1 , ;

c cX Y X Y

h

L H yE H

y p y h

 



=

− − −
          （3.7） 

对于正例图像而言，即当 1y = 时，公式（3.7）中的第二项等于 0，此时只

有全局最小熵模型被优化；对于反例图像，即当 0y = 时，公式（3.7）中的第

一项为 0，此时公式中的第二项（图像分类损失）被优化。在训练阶段，图像

分类和目标定位熵均得到了优化，这使得模型不仅能够正确分类图像，同时还

降低了训练过程中候选框团定位的随机性。 
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3.2.3 局部最小熵隐模型 

由全局最小熵隐模型挖掘的目标候选框团为最终目标的定位提供了良好的

初始解，但是，该初始解仍然可能包含随机噪声如目标部件或包含了背景的目

标部件等。原因在于全局最小熵隐模型的目标方程，也就是公式（3.7）中，模

型的最终目标是选择最具有判别性的候选框团去区分图像的类别，而没有关注

目标的定位是否准确。 

我们进一步提出了局部最小熵隐模型用于对目标的位置精确定位。局部最

小熵隐模型首先利用全局最小熵隐模型挖掘的目标候选框团，选取得分最高的

候选框，如下述公式所示： 

( )
( )*

*

*

, ,
arg min ,

c
c

X Y H
h H

h E h 


=                  （3.8） 

其中，局部最小熵定义如下： 

( ) ( ) ( ) ( )
*

, ,
, , ; log , ;

c

h

hX Y H
h

E h w p y h p y h  


= −       （3.9） 

局部最小熵同样属于 AD 熵家族且可导。在全局最小熵，即公式（3.5）中，

模型通过对全部候选框团的得分概率加和的结果来预测图像类别的概率。与公

式（3.5）不同的是，局部最小熵——公式（3.9）的作用是在局部范围区分每个

候选框是否是目标或背景。 hw 是候选框 h 的权重，其定义如下 

( ) ( )

( ) ( )
*

*

*

*

, , ;

, ; ,

h

h

h

h

h

g h h p y h

w
p y h g h h









=




                （3.10） 

其中 *

h 表示最高得分候选框 *h 的领域。 ( ) ( )( )
2

*1 ,*,
a O h h

g h h e
− −

= 是一个高斯核

函数，其参数为 a。 ( )*,O h h 表示候选框 h 和 *h 的交集比并集（Intersection over 

Union， IoU）。 ( )*,O h h 的值越大，也就是候选框 h 和 *h 的空间位置接近时，

高斯核函数 ( )*,g h h 的值也越大；反之，当 ( )*,O h h 的值越小，也就是候选框 h

和 *h 的空间位置远时，高斯核函数 ( )*,g h h 的值也越小。可以看出，公式（3.10）

本质上是定义了一种“软”候选框标号赋值策略。从实验验证可以观察到，该

形式的标号赋值策略相比“硬”标号赋值策略，也就是阈值策略，其对噪声更
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加鲁邦。 

根据上述公式，目标的定位损失函数定义为 

( ) ( )
( )

( )*, , , ,
, = ,

c c
X Y H X Y H

L h E h                （3.11） 

根据公式（3.10）中定义的权重 hw ，和 *h 在空间位置上比较接近的候选框

将趋向于和 *h 同一类别；而离 *h 较远的候选框则更倾向于是成为反例或者难反

例。优化损失函数，也就是公式（3.11）的结果是，随着局部最小熵在训练过

程中逐渐变小， *

cH 中目标候选框的定位结果越来越稀疏且背景逐渐被压制。 

3.3 网络结构和实现 

最小熵隐变量模型的实现结合了深度卷积神经网络。如图 3.4 所示。首先

通过卷积神经网络对全图提取特征，并在最后一个卷积层利用 ROI-Pooling 和

两个全连接层对每一个候选框提取特征，其中候选框提取算法为 Selective 

Search 算法。以候选框特征为输入，后续加入一个候选框团划分模块和两个网

络分支。第一个分支为候选框团挖掘分支，该分支利用全局最小熵隐模型，降

低候选框团定位的随机性，并优化图像分类的损失函数，使得在图像分类达到

最优的同时，模型能够挖掘到目标候选框团。第二个分支为目标定位分支，其

利用局部最小熵隐模型对目标的位置进行定位，通过将候选框划分为目标和难

反例的形式，在训练过程中逐渐学会判别正反例候选框。 

在优化过程中，最小熵隐变量模型引入了循环学习的策略，如图 3.5 所示。

该策略将在 3.4 小节中详细介绍。在网络的前向传播过程中，网络能够学习到

稀疏并稳定的目标候选框；在网络的反向传播过程中，网络根据所选候选框的

梯度更新参数。通过循环学习的方式，在目标定位分支中的目标得分以循环的

方式返回到候选框团挖掘分支中。在测试阶段，候选框团挖掘分支被删除，只

保留候选框定位分支，因此测试阶段网络的速度稍快于监督框架中的 Fast 

RCNN。 
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图 3.5 最小熵隐变量模型在深度学习框架中的实现。该框架由基网、候选框团划分模块以

及两个用于候选框团挖掘和候选框定位的分支构成。该两分支的结构融合了特征学习，并

加入了循环优化的策略。“M1”、“M2”、“M3”分别表示没有熵时的候选框得分图、全局

和局部最小熵的候选框得分图。N 表示目标类别数。 

Figure 3.5 The min-entropy latent model (MELM) is deployed as a clique partition 

module and two network branches for object clique discovery andobject localization. 

These two network branches are unified with feature learning and optimized with a 

recurrent learning algorithm. “M1”, “M2” and“M3” are heatmaps about proposal 

scores without min-entropy, with global min-entropy, and with local min-entropy, 

respectively. N is the number of object categories. 

最小熵隐变量模型的目标是在训练的过程中将图像类别的监督信息迁移到

目标位置，并且在最小熵约束的前提下降低定位随机性。训练过程中，我们引

入了循环学习的优化方式，是的图像类别监督信息和目标位置之间的信息迁移

更加鲁棒。 

循环学习：循环学习的流程图如图 3.6（a）所示。循环学习通过前向传播

和反向传播的的过程将图像类别监督信息逐渐迁移到目标位置。在前向传播过

程中，通过全局最小熵隐模型的学习，网络挖掘到目标候选框团，并将候选框

团中最大得分的候选框视为伪标号。 
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3.4 模型优化 
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(b) 

图 3.6 循环学习。（a）循环学习流程图；（b）展开后的累加循环学习示意图。其中实现箭

头表示网络连接，虚线箭头表示该连接只前向传播，不反向传播。 

Figure 3.6 The flowchart of (a) the proposed recurrent learning algorithm and (b) 

unfolded accumulated recurrent learning algorithm. The solid lines denote network 

connections and dotted lines denote forward-only connections. 

通过这种方式，图像类别标号的信息被迁移到了目标位置；通过局部最小

熵的学习，模型学习到更具有判别性的候选框分类模型，从而进一步加强了前

一个分支迁移得到的目标位置信息，得到了新的目标得分。在循环学习中，我
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们将该新的目标得分重新传递回前一个分支，具体的方式是将该得分作为权重

以按位相乘的方式对相应的候选框进行加权。通过这种方式，目标的判别性被

引入到全局最小熵模型中，从而使得全局最小熵模型能够在考虑到目标判别性

的同时学习图像分类，进而挖掘到新的目标候选框团。在反向传播过程中，目

标候选框团挖掘分支和目标候选框挖掘分支在随机梯度下降的框架中被联合优

化。该过程如算法 1 所示:： 

算法 1 : 循环学习  

输入：图像 x X ，图像标号 y Y 以及候选框h 。 

输出：网络参数 。 

1. 初始化所有候选框的目标得分 ( ) ( ), ; 1s h s y h = = ； 

2. 通过网络前向传播计算候选框特征 h ； 

3. ( )h h s h    

4. 候选框团划分： 

5.    cH 公式（3.2）    //划分候选框 

6. 候选框团挖掘： 

7.    *

cH 公式（3.5）    //通过全局最小熵计算目标候选框团 

8.    
( ) ( ),

,cX Y
L H  公式（3.7）   //计算损失函数 

9. 目标候选框定位： 

10.    *h 公式（3.8）    //通过局部最小熵计算目标候选框 

11.    ( ) ( ), ,
,

cX Y H
L h  公式（3.11） //计算损失函数 

12. 网络参数更新： 

13.     公式（3.7）和公式（3.11） 

14. ( )s h 更新之后的网络参数  

15. 如果没有达到迭代终止条件，则返回第 4行。 

累加循环学习：累加循环学习的流程如图 3.6（b）所示。和循环学习的区

别是，累加循环学习通过引入多个目标定位分支，其中，每个分支都能够挖掘

到一个目标候选框的结果。在前向传播的过程中，每个分支挖掘到的结果都累

加到下一个分支，作为下一个分支的伪标号。由于各个分支之间挖掘到的候选

框可能会不同，因此，累加循环学习不仅能够定位到图像中的多个目标，并且

还能通过增加候选框样本的多样性来增强弱监督模型的鲁棒性。 
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3.5 模型分析 

通过引入候选框团的划分和循环学习策略，最小熵隐模型可以看做是一种

基于连续优化的方法，该方法有助于求解弱监督目标检测中的非凸优化问题。 

..
.

候选框团

挖掘到的目标

..
.

 

图 3.7 渐进优化示意图。通过目标候选框团挖掘（预测过程）和目标候选框定位（校正过

程），原非凸函数的优化问题变成了一个逐渐近似求解的过程。该过程以基于候选框团的

模型为起点逐渐准换成原来的基于候选框的目标方程。其中，近似的目标方程由候选框团

划分构建，其近似的方式是对候选框团中的候选框的概率取平均。 

Figure 3.7 Continuation optimization. With object clique discovery (prediction) and 

object localization (correction), the non-convex optimization problem is turned into a 

proximate problem, which has a smoothed function and is easier to be optimized. The 

smoothed function is achieved by reducing the solution space from thousands of 

proposals (denoted by square boxes) to tens of cliques (denoted by circles) in each 

image and averaging the class probability of all proposals in each clique. 

对于一个复杂的非凸优化问题 ( )E  ，其中 表示模型的参数。优化 ( )E  的

目的是为了求解全局最优解 * ，如下式所示 

* arg min ( )E


 =                     （3.12） 

然而，直接优化公式（3.12）容易是模型陷入局部最优。为了能更好的的

优化该模型，防止模型过早的陷入局部最优，我们可以引入公式（3.12）的近

似方程 ( ; )E   ，通过渐进优化的方式来求解该方程，定义如下 

( , ) ( ) ( )E E    = −                     （3.13） 
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其中参数  0,1 控制着近似方程的平滑程度， ( ) 是校正函数。传统的

基于“预测-校正”的渐进优化模型通常需要定义一组函数序列，该序列以 0( ,1)

为起点逐渐向最优解 *( ,0) 还原。其中 0 为 1 = 时的模型参数。在训练过程中，

如果 ( ; )E   是 ( )E  的平滑，并且和 ( )E  的解接近。根据“预测-校正”渐进优

化策略，我们将 ( ; )E   看做是对 ( )E  的一次预测。那么每次预测之后，只需要

对预测结果进行一次校正，取弥补预测函数因为平滑而造成的误差即可。这个

过程可以通过定义一组预测和校正函数的形式来迭代近似求解原复杂的非凸函

数，并最终得到模型的解 * 。 

在最小熵隐变量模型中，公式（3.1）中定义的目标方程是用于求解 * *{ , }h  ，

如下述公式所示 

( , ) ( , ) ( , , )( , ) ( , ) ( , )
cX Y c X Y X Y HE H E h E h   = −           （3.14） 

这个公式（3.13）中定义的目标方程一致。
( , ) ( , )X Y cE H  是基于候选框团定

义的，该方程可以看做是原目标方程
( , ) ( , )X YE h  的近似，如图 3.7 所示。该近似

是通过候选框团划分构建，并对候选框团中的候选框的概率取平均的方式完成

的。这样通过将候选框的发掘问题转换成候选框团的挖掘问题，减小了模型的

求解空间，并通过平均目标概率的方式平滑了目标方程。 

在定义了近似的目标方程之后，我们可以求解到原来的目标方程的近似解，

通过循环的调用预测-校正渐进优化方式，我们对近似解不断校正。由于近似方

程
( , ) ( , )X Y cE H  和原方程

( , ) ( , )X YE h  的差异主要体现在近似方程的目标是挖掘

候选框团而后者则是挖掘候选框，并且后者的定位结果被包含于前者的定位结

果中，该误差可以通过定义校正方程
( , , ) ( , )

cX Y HE h  得到解决。校正方程的作用

是辨别候选框团中的目标候选框和背景候选框。通过两个步骤的结合，原来的

目标方程在循环优化的过程中逐渐被求解。 

通过“预测-校正”渐进优化策略，原来的弱监督学习问题被分解为目标候
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选框团挖掘（预测）和目标定位（校正）两个子问题。原来的非凸优化问题被

转换成一个近似目标函数序列，使得复杂的非凸优化问题更容易被求解。 

3.6 实验结果与分析 

为了验证本章所提出的最小熵隐模型的有效性，本文使用 VGGF 和 VGG16

作为实验的基础网络，在目前较为常用的目标检测的数据集 PASCAL VOC 

2007、2010、2012 以及 ILSVRC 2013 和 MSCOCO 2014 五个数据集中实验了

本章提出的方法。后面几个小节将分别介绍相关的实验设定、实验分析以及和

stateof-the-art 方法的对比。 

3.6.1 实验设定 

数据集：PASCAL VOC 数据集一共包括 20 个目标类别。VOC 2007 数据集

一共包含 9963 张图像，其中 5011 张图像是训练集和验证集，4952 张图像用于

测试集。VOC 2010 数据集包含 19740 张图像，其中 10103 张图像用于训练和

验证集，9637 张图像用于测试集。VOC 2012 包含 22531 张图像，其中 11540

张用于训练和验证集，10991 张图像用于测试集。ILSVRC 2013 数据集一共包

含 200 个类别的目标，该数据集包含 464278 张图像用于训练集，424126 张图

像用于验证集，40152 张图像用于测试集。为了能和之前的工作公平的对比，

我们采用了 RCNN 中的划分方式，将 ILSVRC 2013 中的验证集划分成两部分

（val1 和 val2），分别用于训练和测试。相比 PASCAL VOC 数据集而言，ILSVRC 

2013 数据集虽然图像总数要更多，单个类别的图像数量要远少于 PASCAL VOC

数据集，因此非常具有挑战。MSCOCO 2014 数据集一共包含 80 个类别的目标，

其中包括了多目标，多类别和小目标等挑战。在 PASCAL VOC 和 ILSVRC 2013

数据集中，我们采用了平均准确率（mean Average Precision, mAP）的评测方式。

在 MSCOCO 2014 数据集中，我们采用了基于多个 IoU 的 mAP 评测方式。 

评测标准：本章用到的评测标准有三种：mAP，CorLoc 和 mAP@IoU。其

中 PASCAL VOC 数据集目标检测中常用的 mAP 是 mAP@IoU 的特殊情况，即

mAP@0.5。下面将介绍 mAP 和 CorLoc 两个评测标准。 

mAP：在介绍 mAP 之前，需要先介绍查全率和准确率。候选框定位结果
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的查全率（Recall）就是所有定位结果真正定位到图像数据集中目标站整个数

据集中所有目标的比例。查全率越低，说明检测算法漏检的目标越多，反之则

漏检的目标越少。而判断候选框是否成功定位到目标的标准如图 3.8 所示。其

中，候选框 O 表示目标物体，候选框 P 表示定位结果。图 3.8 左侧中阴影部分

的区域 I 即为 O 和 P 两个候选框的交集，图 3.8 右侧中的阴影部分的区域 U 即

为 O 和 P 两个候选框的并集。候选框 P 和目标 O 的交比并集（Intersection over 

Union， IoU）的计算公式如下所示： 

IoU（O,P）=I/U                    （3.15） 

在 PASCAL VOC 数据集中，当 IoU>0.5 时，则认为 P 定位到了目标，此时

P 为正例样本，在 MSCOCO 数据集中，P 定位到目标的标准会根据 IoU 阈值的

的大小变化。Recall 和 IoU 的关系可以表示如下：当 Recall = 90%时，数据集

中的有 90%的目标被检测算法定位到，即该 90%的目标的定位 IoU 均大于 0.5，

而剩下的 10%的目标则为定位 IoU 小于 0.5。 

 O

P 

I

 O

P 

U

 

图 3.8 候选框的交集和并集示意图 

Figure 3.8 Illustration of intersection and union between two proposals 

而准确率（Precision）的计算和 IoU 则有着直接的关联。准确率表示检测

算法定位到的所有结果中，与目标候选框的 IoU 大于 0.5 的候选框占所有检测

结果的比例。例如整个数据集只有一个检测结果且该结果与目标的 IoU 大于

0.5，则检测算法的准确率为 100%。由此可以看出，准确率的评测标准并不关

注整个数据集的目标是否全部被检测到，而是只关注检测器输出结果的正确性，

因此，这两个指标经常被一起用于检测性能的评测，即平均性能（Average 

Precision, AP），检测算法的 AP 的计算过程如下（以 PASCAL VOC 为例）： 

（1）计算整个数据集的测试集中图像的所有候选框的检测得分； 

（2）对于根据检测得分，对所有候选框按得分从大到小的顺序进行排序； 
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（3）根据 IoU 的阈值判断候选框是否定位到某类目标，判断标准为 IoU>0.5

为定位正确，反之则为定位失败； 

（4）选取所有大于检测得分阈值δ的候选框，计算这些候选框的准确率。 

（5）将检测得分阈值δ按从大到小的顺序不断调整，根据步骤 4中方法计

算出不同阈值下的准确率。 

（6）对上述准确率取平均，得到平均性能（AP）。 

（7）重复上述所有步骤，计算对数据集中的所有类别的平均性能，对个各

类别的平均性能取平均，得到整个数据集的 mAP。 

CorLoc：CorLoc 是用于评测训练过程弱监督算法对目标的定位准确性。

其计算过程同样基于 IoU，具体计算过程如下： 

（1）对于训练集中的某一个类别的图像，计算所有图像的候选框的得分； 

（2）对每张图像，取得分最大的候选框作为该图像的定位结果； 

（3）如果图像的定位结果和图像中的任何一个目标的 IoU > 0.5，则算法

对该图像定位准确。 

（4）计算该类别所有图像中，定位准确的图像所占的比例，作为该类别的

正确定位（Correct Localization, CorLoc）的性能； 

（5）对所有类别的正确定位性能取平均，得到整个数据集的正确定位性能。 

预训练模型：预训练模型采用的是目前比较主流的 VGG 网络，分别为

VGGF 和 VGG16。这两个模型均在 ILSCVR 2012 的图像分类任务中预训练。

VGGF （VGG-CNN-F）和 AlexNet 的网络结构类似，拥有 5 个卷积层和 3 个

全连接层。VGG16 拥有 13 个卷积层和 3 个全连接层。对于这两个基网，我们

去掉了最后一个空间最大池化层，用一个 ROI-Pooling 层替代。同时去掉了最

后一个全连接层，并使用一个随机初始化的全连接层替代，该全连接层的节点

个数和数据集类别个数对应。 

候选框生成算法：候选框生成算法采用了 Selective Search 算法和 Edge 

Boxes 算法。对于每张图像，算法大概生成了 2000 个左右的候选框。对于

Selective Search 算法，我们使用了其 fast 模式生成候选框。在训练过程中，我

们去掉了宽或高小于 20 个像素的候选框。 
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训练参数：和众多已发表的弱监督目标检测算法一样，我们采用了多尺度

训练策略，在训练过程中将输入图像的长或者宽随机缩放至下述五个尺度中的

一个：{480,576,688,864,1200}。同时，训练图像还会被随机左右翻转。在测试

的时候，我们将所有的五个尺度，包括翻转之后的图像共计 10 张图像的检测结

果取平均，得到最终的检测结果。在循环学习过程中，我们使用了随机梯度下

降（SGD），其中动量参数为 0.9，权重衰减系数为 5e-4，单次输入图像的数量

（Batch Size）为 1。模型在整个数据集上一共迭代 20 个周期，其中前 15 个周

期的学习率是 5e-3，后 5 个周期的学习率是 5e-4。 

3.6.2 候选框团的影响和分析 

由图 3.9（a）可以看出，候选框团挖掘过程中，属于背景的候选框团得到

了抑制，而包含目标或目标局部的候选框团保留下来。通过该方式，目标候选

框团，包括目标区域和目标局部均在训练过程中参与网络的正反传，从而保证 

了完整的目标区域被激活，如图 3.9（b）所示。 

候选框团 目标候选框团 定位到的目标 候选框团 目标候选框团 定位到的目标

 

图 3.9 候选框团挖掘和定位可视化。（a）不同颜色的框属于不同的候选框团，（b）候选框

团和候选框的得分图。 

Figure 3.9 Visualization of the clique partition, object clique discovery, and object 

localization results. (a) Bounding boxes of different colors denote proposals from 

different cliques. (b) Score maps of cliques and objects. 

以包含目标或目标局部的候选框团为基础，目标定位分支进一步压制背景

和难反例，最终定位到完整的目标图 3.9 呈现了训练过程中目标候选框团的演

变过程。可以看出，在训练初期（Epoch 2），目标候选框包含了包括目标和目
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标部件在内的候选框。通过该方式，完整目标区域的激活得到了保证。在训练

过程中，随着最小熵优化的迭代，目标候选框团中的背景和目标部件逐渐被抑

制（Epoch 4）。最后，最小熵隐模型成功了抑制了背景和目标部件，并定位到

了完整的目标（Epoch 20）。 

3.6.3 定位随机性分析 

本小节对定位随机性的分析包括两个方面。第一个方面是从量化的角度去

评价训练过程中的定位随机性，以及训练过程中最小熵优化的各项与定位随机

性相关的数据和指标。第二方面则是通过可视化训练过程中定位结果的变化，

对定位随机性做定性分析。 

定位随机性的定量分析：对随机性的分析中，我们用到了以下几个量，分

别为熵、梯度、定位准确性和定位方差。图 3.10 呈现了上述四个量在 PASCAL 

VOC 2007 数据集中训练和验证集的训练最小熵隐变量模型的演变过程。从图

3.10（a）可以看出，在网络优化的过程中，全局和局部最小熵均在不断降低，

这也意味之定位随机性在不断降低。 

周期 2 周期 8 周期 20  

图 3.10 候选框团在训练过程中的演变 

Figure 3.10 Evolution of cliques during training 

图 3.10（b）中呈现的是全局和局部最小熵分支中的全连接层的梯度，从梯

度变化的角度可以看出两个分支对网络特征在不同阶段的影响是不用的。在训

练初期，全局最小熵模型的梯度要大于局部最小熵的梯度，此时网络主要聚焦

于优化全局最小熵，迅速压制背景并找到目标候选框团，以优化图像分类的损
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失；在训练后期，全局最小熵的梯度逐渐降低，此时局部最小熵越来越占据主

导地位，这意味着在训练后期，网络的主要聚焦于优化局部最小熵，以训练目

标定位模块（检测器）。 

(a) (b)

(c) (d)

训练周期

训练周期

训练周期

训练周期

熵 梯
度

定
位

方
差

定
位

准
确

度

 

图 3.11 PASCAL VOC 2007 数据集的训练和验证集中，熵、梯度、定位结果在训练过程中

的演变。（a）熵的演变过程；（b）梯度的演变过程；（c）定位准确性的演变过程；（d）定

位方差的演变过程。 

Figure 3.11 Entropy, gradient, and localization on the PASCAL VOC 2007 trainval set. 

(a) The evolution of entropy. (b) The evolution of gradient. (c) Localization accuracy. 

(d) Localization variance. 

为了更全面的分析定位随机性在训练过程中的变化和影响，本文进一步评测了

模型在训练过程中的定位准确度和定位随机性。其中定位准确度的计算过程是

对高得分的候选框是否准确，准确性的度量是该候选框与目标的标注候选框之

间的 IoU，IoU 越大表示该候选框定位越准确。对于每张图像，我们将所有高

得分的候选框的定位准确性取加权平均，其中权重是候选框的概率 ( ), ;p y h  ，

由此得到该图像的定位准确性。定位方差则是定位准确性的加权方差，该权重 

为 ( ), ;p y h  。图 3.10（c）和（d）中呈现了训练过程中定位准确性和定位方差

对的演变过程，对比的方式是 WSDDN。从图中可以看出，最小熵隐变量模型

（MELM）比 WSDDN 的定位准确性更高，并且定位方差要比 WSDDN 更低，

这个优势在训练后期更加明显。这个现象非常直观的说明了本章所提出的方法
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在引入最小熵隐模型之后，定位随机性的问题得到了很大的改善，模型在定位

的过程中定位结果更加鲁邦，准确性也得到了提升。 

自
行
车

WSDDN MELM WSDDN MELM WSDDN MELM

公
交
车

狗

初
始
化

周
期

1
周
期
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图 3.12 MELM 和 WSDDN 的定位结果的对比。其中，黄色方框表示标注位置，蓝色方框

为高得分候选框，白色方框为定位结果。从图中可以看出，WSDDN 由于定位随机性较大，

导致其定位结果不稳定，最终定位失败。而本章所提出的方法通过最小熵优化，降低了定

位随机性，定位结果更加一致，最终成功定位到目标。 

Figure 3.12 Comparison of the learned object locations by WSDDN and the proposed 

MELM. The yellow boxes in the first column denote groundtruth objects. The white 

boxes denote the learned object locations and the blue boxes denote the high-scored 

proposals. It can be seen that for WSDDN the learned object locations evolved with 

larger randomness, i.e., switch among the proposals around the objects. In contrast the 

object locations learned by MELM are more consistent with each other with less 

randomness. 

定位随机性的定性分析：通过可视化定位结果，我们进一步对比了本章所

提出的方法和 WSDDN 的定位随机性结果。图 3.11 中给出了三张图像的定位结

果随着训练过程的演变过程。从图像可以看出本章所提出的最小熵隐变量模型

极大的降低了定位结果的随机性，并取得相比 WSDDN 更为准确的定位结果。

以图 3.11 中的“Bicycle”为例，在训练初期，WSDDN 和最小熵隐变量模型均
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定位失败了。但是随着训练的进行，最小熵隐变量模型通过降低了定位随机性，

逐渐定位到目标；而 WSDDN 收到定位随机性的影响，其定位结果不断的在目

标和目标局部之间切换，导致其最终定位失败。 

3.6.4 模型拆解分析 

表 3.1 PASCAL VOC 2007 测试集上的目标检测性能。最小熵隐变量模型的拆解实验。 

Table 3.1 Detection mean average precision (%) on the PASCAL VOC 2007 test set. 

Ablation experimental results of MELM 

CNN Method mAP 

VGGF 

MELM-base 31.5 

MELM-base+Clique 33.9 

MELM-D 33.6 

MELM-L 36.0 

MELM-D+RL 34.1 

MELM-L+RL 38.4 

VGG16 

MELM-base+Clique 29.5 

MELM-D 32.6 

MELM-L 40.1 

MELM-D+RL 34.5 

MELM-L+RL 42.6 

MELM-D+ARL 37.4 

MELM-L1+ARL 46.4 

MELM-L2+ARL 47.3 

模型的拆解分析如表 3.1 所示，下面将从候选框团的影响、最小熵模型拆

解分析、循环优化、累加循环优化这四个方面介绍各个模块对模型的影响。 

Baseline：基准（baseline）方法是对公式（3.7）中定义的全局最小熵简化

版，其可以看做是没有空间正则项的 WSDDN。该方法只有一个损失函数，就

是最小化图像分类的损失函数。基准方法在表格中用“MELM-base”表示，在

使用 VGGF 作为基网的时候，该方法的性能是 31.5%。 

候选框团的影响：通过将候选框根据其空间位置和类别关联划分成候选框

团之后，我们将基准方法“MELM-base”改进成“MELM-base+Clique”。由表

3.1 可以看出，当引入了候选框团策略之后，弱监督模型的性能从 31.5%提升到

了 33.9%（提升 2.4%）。这是因为候选框团的引入降低了隐变量求解的解空间，

减少了候选框之间的冗余，因此有助于定位到更好的目标位置。对于 3.2.1 节中
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定义的候选框团划分阈值τ，我们对其做了分析实验，实验结果如表 3.2 所示，

由此可以看出，当τ取值范围在[0.5~0.7]之间时，检测性能最好。在后续的实

验中，τ的取值都设定为 0.7。 

表 3.2 PASCAL VOC 2007 验证集上的目标检测性能。候选框团划分阈值τ对最小熵隐变

量模型影响的实验结果。 

Table 3.2 Detection mean average precision (%) on the PASCAL VOC 2007 val set. 

Performance with different clique sizes (controlled by τ) of MELM. 

τ 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1 

mAP 32.6 34.3 34.4 35.3 33.5 34.4 

最小熵模型拆解分析：我们将最小熵隐变量模型的目标候选框团挖掘和目

标候选框定位两个分支分别表示成“MELM-D”和“MELM-L”。在训练过程中， 

只讲两个分支级联，而不是用循环优化策略。从表 3.1 可以看出，当使用 VGGF

时，目标候选框团挖掘和目标候选框定位两个分支分别取得了 33.6%和 36.0%

的性能这比基准模型的性能分别提升了 2.1%和 5.5%；当使用 VGG16 时，

“MELM-L”对“MELM-base-Clique”提升非常显著，检测性能从 29.5%提升

到了 40.1%，一共提升了 10.6%。这充分验证最小熵模型的引入对弱监督检测

模型起到了非常关键的作用。 

循环优化：循环优化的结果在表 3.1 中被表示成“MELM-D-RL”和 

“MELM-L-RL”，分别对应了目标候选框团挖掘和目标候选框定位两个分支在

循环优化框架中的检测性能。从表 3.1 可以看出，这两个分支分别取得了 34.1%

和 38.4%的性能。相比不使用循环优化的“MELM-D”和“MELM-L”，循环优

化的引入分别提升了两个分支 0.5%和 2.4%的性能。当使用VGG16作为基网时，

“MELM-D-RL”和 “MELM-L-RL”两个分支分别取得了 34.2%和 42.6%的性

能。相比不使用循环优化的“MELM-D”和“MELM-L”，循环优化的引入分别

提升了两个分支 1.9%和 2.5%的性能。这些性能提升也验证了循环学习的有效

性，如图 3.6 所示。循环学习通过循环交换两个分支的定位置信度，使得两个

分支的性能同时得到了提升。 
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累加循环优化：累加循环学习的结果在表 3.1中被表示成“MELM-D-ARL”、

“MELM-L1-ARL”和“MELM-L2-ARL”，其分别对应了目标候选框团挖掘和

多个目标候选框定位分支。在训练过程中，前一个分支的最高得分以伪标注的

形式传累加递到下一个分支。当使用两个目标候选框定位分支时，

“MELM-L1-ARL”的性能达到了 46.4%，相比“MELM-L-RL”提升了 3.8%。

而“MELM-L2-ARL”的性能进一步提升到了 47.3%。 

3.6.5 实验结果和对比 

PASCAL VOC：对于 PASCAL VOC 数据集，我们采用了目标检测性能，

目标定位性能和图像分类性能的评测对比。 

弱监督目标检测：目标检测的性能对比见表 3.3。我们将提出的最小熵隐

变量模型和最新已发表的方法做了对比。在 PASCAL VOC 2007 数据集上，本

章所提出的最小熵隐变量模型使用VGGF和VGG16分别取得了 38.4%和 47.3%

的性能。其中，使用 VGG16 模型所得到的的性能比最新的方法 OICR，

Self-Taught，WCCN，WeakRPN 和 TS2C 等方法分别提升了 by 6.1% (47.3% vs. 

41.2%), 5.6% (47.3% vs. 41.7%), 4.5% (47.3% vs. 42.8%), 3.0% (47.3% vs. 44.3%) 

和 2.0% (47.3% vs. 45.3%)。对于非常具有挑战的弱监督目标检测任务而言，这

些性能上的提升十分显著。同时，我们也评测了多模型的装配（MELM-Ens.），

该方法使用了 VGGF 和 VGG16 的结果的平均，取得了 47.8%的性能。相比于

OICR 的多模型装配 OICR-Ens，MELM-Ens 的性能要高出 5.8%。为了更进一

步的验证我们的方法的性能，我们将 VGG16 模型的检测结果当成标注信息，

用 ResNet101 网络为基网，训练了 Fast-RCNN 检测器并取得了 49.0%的性能。 

在表 3.4 中，我们在 VOC 2010 和 VOC 2012 两个数据集上对比了实验性

能。可以看出，最小熵隐变量模型基本上超过了所有的对比方法。在 VOC 2010

数据集中，当使用 VGGF 时，大幅超过了 WCCN 7.5% (36.3% vs. 28.8%)的性

能；当使用 VGG16 时，检测结果是可比的。在 VOC 2012 数据集上，当使用

VGGF 时，分别超过 WCCN 和 OICR 8.0%和 1.8%；当使用 VGG16 时，超过

WCCN，Self-Taught，OICR，TS2C 4.5% (42.4% vs. 37.9%), 4.1% (42.4% vs. 

38.3%), 4.5% (42.4% vs. 37.9%) 和 2.4% (42.4% vs. 40.0%)。在 VOC 数据集的
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20 个类别中，“bicycle”、“cow”、“dining-table”和“dog”这几个类分别被大

幅提升 4.5%、8.5%、14.7%和 9.6%。实验充分说明了模型的有效性。 

表 3.3 PASCAL VOC 2007 测试集上的检测性能。最小熵隐变量模型和最新方法的对比。 

Table 3.3 Detection mean average precision (%) on the PASCAL VOC 2007 test set. 

Comparison of MELM to the state-of-the-arts. 

CNN Method aero bike bird boat bttle bus car cat char cow  

VGGF 

MILlinear[19] 41.3 39.7 22.1 9.5 3.9 41.0 45.0 19.1 1.0 34.0  

Multi-fold[15]  39.3 43.0 28.8 20.4 8.0 45.5 47.9 22.1 8.4 33.5  

PDA[59] 49.7 33.6 30.8 19.9 13.0 40.5 54.3 37.4 14.8 39.8  

LCL+Cont[41] 48.9 42.3 26.1 11.3 11.9 41.3 40.9 34.7 10.8 34.7  

WSDDN[57] 42.9 56.0 32.0 17.6 10.2 61.8 50.2 29.0 3.8 36.2  

ContextNet[62] 57.1 52.0 31.5 7.6 11.5 55.0 53.1 34.1 1.7 33.1  

WCCN[58] 43.9 57.6 34.9 21.3 14.7 64.7 52.8 34.2 6.5 41.2  

OICR[63] 53.1 57.1 32.4 12.3 15.8 58.2 56.7 39.6 0.9 44.8  

MELM 56.4 54.7 30.9 21.1 17.3 52.8 60.0 36.1 3.9 47.8  

VGG16 

WSDDN[57] 39.4 50.1 31.5 16.3 12.6 64.5 42.8 42.6 10.1 35.7  

PDA[59] 54.5 47.4 41.3 20.8 17.7 51.9 63.5 46.1 21.8 57.1  

OICR[63] 58.0 62.4 31.1 19.4 13.0 65.1 62.2 28.4 24.8 44.7  

Self-Taught[61] 52.2 47.1 35.0 26.7 15.4 61.3 66.0 54.3 3.0 53.6  

WCCN[58] 49.5 60.6 38.6 29.2 16.2 70.8 56.9 42.5 10.9 44.1  

TS2C[66] 59.3 57.5 43.7 27.3 13.5 63.9 61.7 59.9 24.1 46.9  

WeakRPN[64] 57.9 70.5 37.8 5.7 21.0 66.1 69.2 59.4 3.4 57.1  

MELM 55.6 66.9 34.2 29.1 16.4 68.8 68.1 43.0 25.0 65.6  

Ens. 
OICR-Ens.[63] 58.5 63.0 35.1 16.9 17.4 63.2 60.8 34.4 8.2 49.7  

MELM-Ens. 60.3 65.0 39.5 29.0 17.5 66.1 66.4 44.8 18.6 59.0  

VGGF 

Method tble dog hrse mbke prsn plnt shep sofa train tv mAP 

MILlinear[19] 16.0 21.3 32.5 43.4 21.9 19.7 21.5 22.3 36.0 18.0 25.4 

Multi-fold[15]  23.6 29.2 38.5 47.9 20.3 20.0 35.8 30.8 41.0 20.1 30.2 

PDA[59] 9.4 28.8 38.1 49.8 14.5 24.0 27.1 12.1 42.3 39.7 31.0 

LCL+Cont[41] 18.8 34.4 35.4 52.7 19.1 17.4 35.9 33.3 34.8 46.5 31.6 

WSDDN[57] 18.5 31.1 45.8 54.5 10.2 15.4 36.3 45.2 50.1 43.8 34.5 

ContextNet[62] 49.2 42.0 47.3 56.6 15.3 12.8 24.8 48.9 44.4 47.8 36.3 

WCCN[58] 20.5 33.8 47.6 56.8 12.7 18.8 39.6 46.9 52.9 45.1 37.3 

OICR[63] 39.9 31.0 54.0 62.4 4.5 20.6 39.2 38.1 48.9 48.6 37.9 

MELM 35.5 28.9 30.9 61.0 5.8 22.8 38.8 39.6 42.1 54.8 38.4 

VGG16 

WSDDN[57] 24.9 38.2 34.4 55.6 9.4 14.7 30.2 40.7 54.7 46.9 34.8 

PDA[59] 22.1 34.4 50.5 61.8 16.2 29.9 40.7 15.9 55.3 40.2 39.5 

OICR[63] 30.6 25.3 37.8 65.5 15.7 24.1 41.7 46.9 64.3 62.6 41.2 

Self-Taught[61] 24.7 43.6 48.4 65.8 6.6 18.8 51.9 43.6 53.6 62.4 41.7 

WCCN[58] 29.9 42.2 47.9 64.1 13.8 23.5 45.9 54.1 60.8 54.5 42.8 

TS2C[66] 36.7 45.6 39.9 62.6 10.3 23.6 41.7 52.4 58.7 56.6 44.3 

WeakRPN[64] 57.3 35.2 64.2 68.6 32.8 28.6 50.8 49.5 41.1 30.0 45.3 

MELM 45.3 53.2 49.6 68.6 2.0 25.4 52.5 56.8 62.1 57.1 47.3 

Ens. 
OICR-Ens.[63] 41.0 31.3 51.9 64.8 13.6 23.1 41.6 48.4 58.9 58.7 42.0 

MELM-Ens. 48.4 53.2 53.0 67.2 11.0 26.5 50.0 55.7 63.1 62.4 47.8 
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表 3.4 最小熵隐变量模型和最新方法在 VOC 2010,2012 和 ILSVRC2013 的检测性能对比。 

Table 3.4 Detection mean average precision (%) on the PASCAL VOC 2010, 2012, and 

the ILSVRC 2013 datasets. Comparison of MELM to the state-of-the-arts. 

Dataset CNN Method Dataset Splitting mAP 

PASCAL 

VOC 

2010 

VGGF/ 

AlexNet 

PDA[59] train/val 21.4 

WCCN[58] trainval/test 28.8 

MELM train/val 35.6 

MELM trainval/test 36.3 

VGG16 

PDA[59] train/val 30.7 

WCCN[58] trainval/test 39.5 

MELM train/val 37.1 

MELM trainval/test 39.9 

PASCAL 

VOC 

2010 

VGGF/ 

AlexNet 

PDA[59] train/val 22.4 

MILinear[19] train/val 23.8 

WCCN[58] trainval/test 28.4 

ContextNet[62] trainval/test 35.3 

OICR-VGGM[63] trainval/test 34.6 

MELM train/val 36.2 

MELM trainval/test 36.4 

VGG16 

PDA[59] train/val 29.1 

Self-Taught[61] train/val 39.0 

WCCN[58] trainval/test 37.9 

OICR[63] trainval/test 37.9 

Self-Taught[61] trainval/test 38.3 

TS2C[59] trainval/test 40.0 

MELM train/val 40.2 

MELM trainval/test 42.4 

ILSVRC 

2013 

VGGF/ 

AlexNet 

MILinear[19] - 9.6 

PDA[59] val1/val2 7.7 

WCCN[58] - 9.8 

MELM val1/val2 13.4 

然而，尽管最小熵隐变量模型对各个 VOC 数据集检测性能提升很大，但

是在“person”这个类别却出现了较大的性能下降。这是因为“person”这个类

别是弱监督目标检测任务中最具有挑战的类别之一，该类别的不同目标之间往

往有着非常大的差异，例如服装、姿态和遮挡等情况。同时，“person”目标的

定义也导致很多同类目标非常不一致，例如“person”的目标在图像中可能是

行人、上半身肖像或者甚至就是人脸。其类别定义的模糊性也导致了模型在学

习该类别特征的时候的不准确性。为了能够稳定而准确的定位到“person”目

标，算法只能选取其最稳定的判别区域，该区域通常就是人脸。尽管“person”
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这个类性能降低了，但是其他的类别的性能均有大幅提升。 

 

图 3.12 PASCAL VOC 2012 和 MSCOCO 2014 数据集的检测结果示例。其中黄框表示目

标真实位置，绿框表示检测结果正确，红框表示检测失败。 

Figure 3.12 Object detection examples on the PASCAL VOC 2012 and MS COCO 2014 

datasets. Yellow bounding boxes denote ground-truth annotations, green boxes correct 

detection results and red boxes false detection results. 

对于很多外观差异非常大的目标类别，我们发现算法通常能够正确分类目

标，但是却不能完全准确的定位目标，通常定位结果和目标真实位置的 IoU 小

于 0.5。为了能够进一步验证算法的定位能力，我们使用了点定位的评测。点定
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位的评测过程和 CorLoc 类似，唯一的区别是，CorLoc 是判断图像中最高得分

的候选框是否定位到目标，而点定位则是评断最高得分的像素点是否落在目标

候选框的范围内。通过评测点定位，我们发现对于“person”这个类别，点定

位的性能达到 97.1%，这也表明了算法在对定位要求较低的场合的应用潜力。 

图 3.12 中给出了一些最小熵隐变量模型的检测结果可以看出，最小熵隐变

量模型能够准确的定位到复杂背景中的目标，并且能够检测到单张图像中的多

个目标，说明了其具有很好的判别性。 

弱监督目标定位：弱监督目标定位的评测在 PASCAL VOC 2007 训练验证

集（trainval）上完成，其目的是评测模型在训练过程中对目标定位的准确度。

从表 3.5 可以看出，当使用 VGGF 作为基网时，最小熵隐变量模型分别超过最 

表 3.5 PASCAL VOC 2007 上的目标定位性能。最小熵隐变量模型和最新方法对比。 

Table 3.5 Correct localization rate (%) on the PASCAL VOC 2007 trainval set. 

Comparison of MELM to the state-of-the-arts. 

CNN Method mAP 

VGGF/AlexNet 

MILinear[19] 43.9 

LCL+Context[41] 48.5 

PDA[59] 49.8 

WCCN[58] 52.6 

Multi-fold MIL[15] 54.2 

WSDDN[57] 54.2 

ContextNet[62] 55.1 

MELM 58.4 

VGG16 

PDA[59] 52.4 

WSDDN[57] 53.5 

WCCN[58] 56.7 

MELM 61.4 

WSDDN、WCCN 4.2% (58.4% vs. 54.2%) 和 5.8% (58.4% vs. 52.6%)；当使

用 VGG16 作为基网时最小熵隐变量模型分别超过最新已发表的算法 WSDDN、

WCCN 7.9% (61.4% vs. 53.5%) 和 4.7% (61.4% vs. 56.7%)。值得注意的是，对

于“bus”、“car”、“chair”和“table”这些类，最小熵隐变量模型超过了这些

最新已发表的工作 7~15%。这充分验证了使用了候选框团的最小熵隐变量模型

比对比方法 WCCN 中引入分割策略的方法更为有效。 
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 图像分类：在本章提出的最小熵隐变量模型中，目标候选框团挖掘和目标

样本定位模块能够抑制背景，激活更完整的目标区域，这些特点同样有助于正

确分类图像。在表 3.6 中，我们评测了最小熵隐变量模型在 PASCAL VOC 2007

上的图像分类性能。当使用 VGGF 时，图像分类的性能达到了 87.8%；当使用

VGG16 时，图像分类的性能高达 93.1%，这些性能比最新发表的方法 WSDDN

和 WCCN 分别高出 3.4% (93.1% vs. 89.7%) 和 2.2% (93.1% vs. 90.9%)。值得注

意的是，使用 VGG16 的最小熵隐变量模型的图像分类性能比 VGG16 单独训练

图像分类时的性能提升高达 3.8% (93.1% vs. 89.3%)。 

表 3.6 PASCAL VOC 2007 测试集上的图像分类性能。最小熵隐变量模型和最新方法对比。 

Table 3.6 Image classification mAP (%) on the PASCAL VOC 2007 test set. 

Comparison of MELM to the state-of-the-arts. 

CNN Method mAP 

VGGF/ 

AlexNet 

MILinear[19] 72.0 

AlexNet[31] 82.4 

WSDDN[57] 85.3 

WCCN[58] 87.8 

MELM 87.8 

VGG16 

VGG16[32] 89.3 

WSDDN[57] 89.7 

WCCN[58] 90.9 

MELM 93.1 

ILSVRC 2013 和 MSCOCO 2014 数据集的实验结果和对比：除了 PASCAL 

VOC 数据集以为，我们还在大规模数据集 ILSVRC 2013 和 MSCOCO 2014 上

进行了实验对比。其中，在拥有 200 个目标类别的 ILSVRC 2013 数据集上，使

用 VGGF 作为基网的最小熵隐变量模型取得了 13.4%的检测性能，超过了

WCCN 3.6%。在 MSCOCO 2014 数据集中，我们评测了图像分类，点定位和目

标检测的性能。其中，图像分类的评测标注包括宏/微准确率（P-C 和 P-O）、宏

/微召回率（R-C 和 R-O）和宏/微 F1-测度（F1-C 和 F1-O）。从表 3.7 可以看出，

最小熵隐变量模型的图像分类的性能比最好的算法 SPN的性能高 23.1%（79.1% 

vs. 56%），点定位性能比 SPN 高 9.8% （65.1% vs. 55.3%），同时检测性能也超
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过了 WSDDN。 

表 3.7 MSCOCO 2014 数据集的图像分类、目标检测依据点定位性能。最小熵隐变量模型

和最新方法对比。 

Table 3.7 Image classification, detection and localization performance (%) on MSCOCO 

2014. Comparison of MELM to the state-of-the-arts. 

Image Classification 

Method mAP F1-C P-C R-C F1-O P-O R-O 

CAM[33] 54.4 - - - - - - 

SPN[38] 56 - - - - - - 

ResNet-101[38] 75.2 69.5 80.8 63.4 74.4 82.2 68 

MELM-VGG16 79.1 72 79.3 68.6 76.8 82.5 71.9 

Pointing Localization (with class prediction) 

Method WeakSup[35] Pronet[63] DFM[43] SPN[38] MELM 

mAP 41.2 43.5 49.2 55.3 65.1 

Object Detection 

Method CNN mAP@.5 mAP@[.5,.95] 

WSDDN[57] VGGF 10.1 3.1 

MELM 
VGGF 11.9 4.1 

VGG16 18.8 7.8 

3.7 本章小结 

本章提出了一种有效的深度学习模型，称为最小熵隐变量模型，用于弱监

督目标检测任务。最小化熵能减少系统的随机性，通过引入最小熵隐变量模型，

算法在训练阶段的定位随机性得到了降低，因此能够更稳定的学习目标特征，

提升目标定位的准确性。最小熵隐变量模型的贡献总结如下： 

一是采用深度神经网络结合最小熵隐变量模型以便更有效地挖掘目标候选

框，并最小化学习过程中的定位随机性；二是采用候选框团更好地搜集目标的

信息并激活完整的目标区域，从而能够更准确的检测目标。三是用循环学习算

法分别将图像分类和目标检测看做“predictor”和“corrector”，并且利用连续

优化（Continuation Optimization）的方法解决非凸优化问题。四是在 PASCAL 

VOC 数据集上取得了 state-of-the-art 的分类、定位和检测性能。 
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第4章 渐进多示例学习 

传统的弱监督目标检测模型通常采用多示例学习框架及其改进框架，而该

框架的目标方程往往是非凸的。目标方程非凸的问题会造成模型在优化的过程

中可能会陷入局部最优。另外，对于弱监督目标检测任务而言，多示例学习的

优化目标是图像分类，并非目标检测。图像分类的框架会造成网络聚焦到最具

有判别性的区域，该区域通常只是目标区域的局部。模型非凸和容易聚焦到目

标局部这两个原因，使得传统的弱监督目标检测算法容易陷入局部最优，从而

错误的定位到背景或者目标局部。 

在本文第三章中，我们提出的最小熵隐变量模型以凸正则的形式，一定程

度上缓解了弱监督框架的非凸优化问题。此外，还有一些研究人员通过引入空

间先验、上下文信息和分类器精调等正则项方式来缓解模型非凸所造成的影响。

但是对于如何系统性的处理模型的非凸问题，从优化的角度解决弱监督目标检

测容易陷入局部最优的问题等仍然缺乏研究。 

本章将渐进优化的方法引入到多示例学习的框架，提出了渐进多示例学习

模型来解决弱监督目标检测的非凸优化问题，如图 4.1 所示。其中，图 4.1（b）

是传统的多示例学习示意图。从图中可以看出，由于目标/损失函数是非凸的，

模型在训练的过程中容易陷入到局部最优，从而导致最终定位到目标的最具有

判别行的局部（绿色方框为定位结果）。根据分析，我们发现多示例学习框架之

所以容易陷入局部最优，是因为模型在训练过程中需要选择最具有判别性的一

个示例（候选框），并使用该候选框去区图像的标号。对于目标整体而言，目标

具有判别性的局部的模式更加稳定，更有利于图像分类，因此更容易在学习的

过程中被选中。该过程往往在训练初期就已经发生，而弱监督目标检测算法因

为缺乏精确的位置标注信息而无法去除这些定位错误的目标局部，导致这些定

位不准确的目标候选框在后续的训练过程中被保留下来，并对模型的训练造成

了持续的负面影响。为了避免这个问题，我们引入了渐进优化的学习方式，如

图 4.1（a）所示。与传统的多示例学习框架而言，渐进多示例学习方法没有直 
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定位结果

w0周期 1

w周期 2

..
.

示例子集

反示例

正示例

w

损失函数 目标示例子集 激活图
w*周期N

(b) 多示例学习

..
.

定位结果损失函数 目标示例 激活图

(a) 渐进多示例学习

 

图 4.1 多示例学习和渐进多示例学习的对比。由于多示例学习损失函数非凸，该方法容易

陷入到局部最优。渐进多示例学习通过引入一个序列的原函数的近似且更容易求解的损失

函数，来处理原损失函数非凸所导致的优化问题，最终定位到目标整体。 

Figure 4.1 Comparison of the optimization procedures of MIL and C-MIL approaches. 

Due to the non-convex loss function MIL often falls into local minima and falsely 

localizes an object part. By constructing a series of functions which are easier to 

optimize to approximate the original loss function, C-MIL alleviates the non-convexity 

problem and localizes full object extent. 

接选择候选框去优化图像分类，而是首先对候选框进行划分，然后使用划分之

后的候选框子集去优化图像分类，通过这种方式避免模型的定位结果陷入到某

一个目标局部。连续优化的思路是，将一个复杂的非凸优化问题用一个凸函数

近似，然后通过一个连续变量控制该凸函数与原函数的近似程度，在训练的过

程中逐渐从该与原函数近似的凸函数，逐渐还原成原来的复杂的非凸函数，如

图 4.1（a）自上而下所示。对原函数的近似则通过对候选框的动态划分来完成。

当一张图像中所有的候选框均被划分到一个子集时，此时原函数蜕变为单纯分

类函数，此时目标方程问凸函数。通过候选框子集的划分系数的逐渐调整，候

选框逐渐被划分成多个自己，在训练过程中，这个划分不断的调整，使得最终

候选框子集的个数和图像中候选框的个数相同。也就是每个候选框子集只包含

一个候选框，此时的目标方程和原多示例学习方程一致。通过这种方式，渐进

多示例学习能够以一个和原目标方程近似的凸函数为起点，通过渐进优化的方
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式逐渐逼近原函数，从而使得优化问题更容易求解，模型对非凸问题更鲁棒。 

 本章后续章节首先在 4.1 节回顾多示例学习的建模和在弱监督目标检测问

题中的应用；然后在 4.2 节对多示例学习的非凸优化问题进行具体的分析，并

结合弱监督目标检测任务提出具体的解决思路；在 4.3 节中，我们将介绍渐进

多示例学习算法的建模；在 4.4 节和 4.5 节中，我们将分别介绍渐进多示例学习

的网络结构和实现细节、以及具体的实验结果和分析。 

4.1  多示例学习回顾 

在多示例学习框架中，图像被看作是一个示例包，而图像中的候选框被看

作是一个示例。多示例学习的目标是在只给定示例包的标号的情况下，学习关

于示例的分类器。其中示例包分为正示例包和反示例包，示例分为正示例和反

示例。其关系是，如果示例包中至少有一个正示例，则该示例包为正示例包；

只有当示例包中的全部示例均为反示例时，该示例包为反示例包。为了能更加

清晰的对多示例学习的问题进行建模和分析，我们首先介绍下面的符号表示： 

iB  ：示例包（图像） iB 属于示例包集合（图像数据集合） 。 

ij iB B ：示例（候选框）
ijB 是示例包 iB 中的一个示例。 

iy Y ：示例包标号 iy ，其取值范围为标号集合  1, 1Y = − ，其中 1iy = 表示

示例包中包含正示例（目标），即为正例图像； 1iy = − 表示图像中不包含正示

例，即为反例图像。 

ijy Y ：示例标号
ijy ，其中  1,2,...,j N ，N 是示例包 iB 中示例的个数。

示例标号
ijy 的取值范围为标号集合  1, 1Y = − ，其中 1ijy = 表示图像中包含感兴

趣的目标，即为正例图像； 1ijy = − 表示图像中不包含感兴趣的目标，即为反例

图像。 

w：模型的参数。 

( )L  ：损失函数。 

与第三章中的符号体系不同的是，本章的符号表示侧重于表示示例（候选
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框）和示例包（图像）之间的关系，因此采用了双索引的方式，使得该关系一

目了然，而第三章中的符号体系则侧重表表示隐变量，因此使用了单独的符号

来突出隐变量在学习过程中的作用。 

根据上述定义，多示例学习在弱监督目标检测中的学习过程可以被总结为

示例挖掘和检测器（示例分类器）学习两个步骤： 

（1）示例挖掘。正示例挖掘的步骤是学习一个示例的挖掘器 ( ),ij ff B w ，

其参数为
fw ，然后用该挖掘器从示例包中挖掘到正示例（目标） *ij

B ，具体过

程如下述公式所示 

( )* arg max ,ij fij
j

B f B w=               （4.1） 

其中， *j 表示示例包 iB 中的最高得分示例的索引，如图 4.2 所示。利用最高得

分的示例样本，我们可以通过不用示例之间的空间位置关系，将其余示例划分

为正示例和反示例。其中，两个示例之间的空间位置关系通过其对应候选框之

间的 IoU 来衡量。 

 （2）检测器学习。检测器的学习过程是利用上一个步骤中挖掘到的示例样

本训练检测器 ( )*, ,z ij ij gg B B w ，其中 z Y 。
fw 和

gw 分别是示例挖掘器和检测器

的参数。 

 在传统多示例学习框架中，示例挖掘其 ( )f  和检测器 ( )g  是同一模型并享

有相同的参数。在训练过程过程中，这两个部分交替迭代，直到所有的示例标

号不再更新。每次示例挖掘其挖掘到示例样本之后，模型的参数都会重置成随

机初始化。 

 然而，在深度学习框架中，这种学习方式十分耗时耗力。为了能够更容易

的训练多示例学习模型，我们将示例挖掘其 ( )f  和检测器 ( )g  定位为两个互相

独立的模型，并将其加入到同一个网络的不同分支中，使得两个模型既能独立

学习，也能相互配合。深度框架中的多示例学习损失函数定义如下： 
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鸟

多示例
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例学习

学习到
的示例
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子集

激活图

激活图

示例选择

示例子集
选择

均等激活

示例包

示例包  

图 4.2 多示例学习与渐进多示例学习的激活对比。多示例学习由于只选择一个示例用于图

像分类，当该示例为目标局部的时候，容易只激活目标局部。渐进示例学习通过引入示例

子集，每次均等选择一个示例集合，因此更容易激活目标整体。 

Figure 4.2 For a “bag” of instances (region proposals), CMIL and MIL use different 

strategies to selection instances. MIL tends to select the most discriminative instance 

and activate the object part. In contrast, C-MIL selects the most discriminative 

instance subset. The instances in the subset are activated equally during 

back-propagation and thus the object extent is activated. 

( ) ( ) ( )*, , , ,= + f i f g i ij g

i

L w L B w L B B w           （4.2） 

其中，第一项损失函数为目标示例挖掘的损失函数，具体定义形式如下 

( ) ( )( ), max 0,1 max ,= −f i f i ij f
j

L B w y f B w           （4.3） 

该损失函数为标准的 hingle 损失函数。第二项为检测器的损失函数，具体定义

形式如下 

( ) ( )* ,, , log ,= − ijg i ij g z y z ij g

z j

L B B w g B w           （4.4） 

其中，示例的标号
ijy 根据 PASCAL 中的正反例区分标准定义如下： 

( )*1, , 0.5

1,

 
= 

−

ij ij

ij

if IoU B B
y

otherwise
          （4.5） 

其中，公式（4.4）中
,a b 为克罗内克函数，当 =a b时其值为

, 1=a b ，否则为

, 0=a b 。 

 在训练过程中，网络通过公式（4.2）中定义的损失函数联合优化，最终得



弱监督视觉目标检测 

64 

到关于示例的分类器，即目标检测器。 

4.2 非凸分析 

在对损失函数公式（4.2）进行凸性分析之前，我们先给定两个结论： 

（1）线性函数是凸函数； 

（2）对若干个凸函数取最大，得到的函数仍为凸函数。 

根据上述两个结论，我们可以看出，当 = −iy 的时候，公式（4.3）是凸函

数；但 =iy 时，公式（4.3）是非凸的。由于公式（4.3）是公式（4.2）其中的

一项，由此可以推断出公式（4.2）是非凸的。非凸的目标方程会导致模型在训

练的时候容易陷入局部最优，影响目标示例挖掘的准确性，进而影响检测器的

学习。这个问题是目前弱监督视觉目标检测中的一个关键问题，主要影响算法

在正示例包中对正示例的挖掘。 

根据上述分析，传统多示例学习的方法中存在两个待解决的问题： 

（1）如何优化多示例学习的非凸目标方程，并竟可能找到全局最优解； 

（2）在示例挖掘器还没有训练充分的时候，也就是训练初期，如何避免挖

掘错误的示例。 

4.3 渐进多示例学习 

为了解决上一节提到的两个问题，我们提出了渐进示例学习，系统解决这

两个问题。在渐进多示例学习中，我们没有直接使用正则项去优化原来的损失

函数，而是直接从优化的角度解决这一问题。在弱监督目标检测中，我们通过

引入候选框子集，对原始候选框集合进行划分，将原来多示例学习挖掘示例的

过程转变成挖掘示例子集的过程，通过该方式对公式（4.3）进行平滑，通过逐

渐调整示例子集的大小，我们定义了一个函数序列去逐渐逼近原始的非凸目标

方程。 

渐进多示例学习采用了传统的渐进优化策略。渐进优化的思想是追溯一组

明确定义的平滑函数序列的轨迹，该轨迹从一个初始点 ( )0 ,0w 到结束点 ( )*,1w ，
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其中， 0w 是损失函数 ( ), ,L w  在 0= 时的解； *w 是损失函数 ( ), ,L w  在

1= 时的解。 ( ), ,L w  是平滑之后的目标方程，其平滑程度受到渐进参数的

控制。当 0= 时， ( ), ,L w  为凸函数；当 1= 时， ( ) ( ), , ,=L w L w ，此

时函数退化成多示例学习的损失函数。 

根据上述渐进优化的思路，我们定义了一组关于渐进参数  的序列为

0 10 ... 1=    =T   ，其中 T 为迭代次数。由此，公式（4.2）更新为 

( )

( ) ( )

*

, ( ) , ( )
,

arg min , ,

arg min , , , ,
f g

w

f i i J f g i i J g
w w i

w L w

L B B w L B B w 

=

= +
    （4.6） 

其中，
, ( )i JB  表示表示示例子集， ( )J  是示例子集中示例的索引集合，该集合

由渐进参数控制。 ( ), ( ), ,f i i J fL B B w 和 ( ), ( ), ,g i i J gL B B w 分别是渐进示例挖掘器

和渐进检测器的损失函数。 

4.3.1 渐进示例挖掘 

在学习示例挖掘器时，示例包首先被划分成示例子集。示例子集中的所有

示例相互之间具有空间关联性（空间位置相互重叠）和类别关联性（属于同一

个目标类别）。示例子集是示例包的最小充分覆盖，其满足如下关系 , =i J i
J

B B 和

, , ,
 =  i J i JB B J J 。首先所有的示例根据其示例挖掘器的得分 ( ),ij ff B w 排

序，接下来循环执行下面两个步骤： 

（1）用最高得分且不属于任何一个示例子集的示例构建新的示例子集。 

（2）在其他未被划分的示例集合中，搜索与该最高得分示例 IoU 大于等于

阈值的示例，并将其加入该示例子集。 

当 0= 时，示例包 iB 中的所有示例被划分到一个示例子集中；当 1= 时，

示例包 iB 中的示例子集的个数等于示例数，也就是每个示例子集中只包含一个

示例，这种情况和多示例学习模型是等价的。当给定参数  0,1 时，示例子
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集挖掘的损失函数定义如下： 

( ), ( ) , ( )
( )

, , max(0,1 max ( , ))= −f i i J f i i J f
J

L B B w y f B w 


      （4.7） 

其中，
, ( )( , )i J ff B w 是示例子集

, ( )i JB  的得分，其定义如下 

( ) ( ), ( ) ,

, ( )

1
, ,= i J f i j fj

i J

f B w f B w
B





          （4.8） 

其中 , ( )i JB  表示示例子集
, ( )i JB  中示例的个数，

, , ( )i j i JB B  。 

 根据公式（4.8）示例子集的得分是示例子集中所有示例的平均得分，该过

程可以看作是平滑滤波，从而使得公式（4.7）相比公式（4.3）而言更为平滑。

因此，公式（4.6）相比公式（4.2）更为平滑，当不断调整的数值时，我们便

能得到相应的一个序列的平滑函数去缓解原目标方程的非凸问题，如图 4.1（a）

所示。 

 在训练过程中，渐进多示例学习平等的利用示例子集中的示例去更新网络

参数，并且在反传的过程中，示例子集所覆盖的区域能被均匀的激活。由于一

个示例子集中的示例互相之间是有空间位置关联的，因此，示例子集中容易包

含包括目标、目标部件等区域，因而能够激活目标的完整区域。当 0= 时，由

于每个示例包只包含一个示例子集，因此，公式（4.7）中第二项 max 函数变为

线性函数。根据“两个线性函数取最大得到的函数是凸函数” 这一结论可以推

断出公式（4.7）此时变成凸函数。当 1= 时，每个示例子集只包含一个示例，

此时模型退化为多示例学习模型；当 ( )0,1 时，公式（4.7）是公式（4.3）的

平滑后的结果，如图 4.1 所示。 

4.3.2 渐进检测器学习 

在训练过程中，得分最高的示例子集中 *, ( )i J
B


被用于检测器的学习。考虑

到检测器的训练过程中没有框标注，并且被选中的示例子集 *, ( )i J
B


中可能会包

含目标部件或者背景，我们进一步提出渐进的检测器学习思路。 

首先，我们将示例包中的示例根据渐进参数划分成正示例和反示例。我

们将渐进示例挖掘输出的示例子集 *, ( )i J
B


中最高得分的示例表示成 *,i j

B ，那么
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示例划分的过程则可表示成 

( )

( )

*

*

, ,

,

, ,

1, , 1 / 2

1, , / 2

i j i j

i j

i j i j

if IoU B B
y

if IoU B B





+  −


= 
− 



           （4.9） 

由公式（4.9）可以得出，在训练过程中，与 *,i j
B IoU 大于1 / 2− 的示例为正示

例；与 *,i j
B IoU 小于 / 2 的示例为反示例；与 *,i j

B IoU 介于 / 2,1 / 2−  的示例

在训练过程中将被忽略。 

 在训练过程中，随着渐进参数从 0 到 1 逐渐变化，正示例的阈值1 / 2− 从

1 逐渐减小到 0.5，而反示例的阈值 / 2 从 0 逐渐增大到 0.5。这个过程中，正

反示例的样本数量由于阈值的变化而逐渐增多，当渐进参数 1= 时，公式（4.9）

退化成公式（4.5），即和原多示例学习一致。根据上述定义的正反例样本，渐

进检测器的学习可以通过优化以下损失函数实现 

( ) ( ), ( ) , ,, , log ,
ijg i i J g z y z i j g

z j

F B B w g B w = −     （4.10） 

4.4 网络结构和实现 

Conv1~FC7 

+ 

ROI pooling

候选框
（示例）

输入图像
（示例包）

渐进目标标号
估计

目标检测损
失

Softmax

图像标
号

渐进示例选择

渐进检测器学习

目标伪
标号

F
C
（

C
）

F
C
（

C
+

1
）

图像分类损失
示例子集

选择渐进示例子集划分

 

图 4.3 渐进多示例学习与深度学习框架结合用于弱监督目标检测。C 表示目标类别数。 

Figure 4.3 The modules of continuation instance selection and continuation detector 

estimation are implemented atop a deep network for weakly supervised object 

detection. C is the number of object categories.  

 渐进多示例学习的在深度网络框架中的模块图如图 4.3 所示，输入图像首先

根据候选框算法生成候选框，然后利用卷积神经网络、ROI-Pooling 和两个全连

接层对所有候选框（示例）提取特征。在两个全连接层后面，我们将上了渐进

示例挖掘模块和渐进检测器学习模块。在前向传播中，渐进多示例学习算法选
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择示例子集中的正示例，并将其视为伪标注信息，利用该信息去训练检测器。

在反向传播过程中，示例挖掘器和检测器在随机梯度下降的框架下联合优化。

通过网络的正向和反向传播，网络参数不断更新，最终学习到相应的目标检测

器。 

4.5 实验结果与分析 

为了验证本章所提出的渐进多示例学习的有效性，本文使用 VGGF 和

VGG16 作为实验的基础网络，在目前较为常用的目标检测的数据集 PASCAL 

VOC 2007 和 VOC 2012 数据集中实验了本章提出的方法。后面几个小节将分别

介绍相关的实验设定、实验分析以及和 stateof-the-art 方法的对比。 

4.5.1 实验设定 

数据集：PASCAL VOC 数据集一共包括 20 个目标类别。VOC 2007 数据集

一共包含 9963 张图像，其中 5011 张图像是训练集和验证集，4952 张图像用于

测试集。VOC 2012 包含 22531 张图像，其中 11540 张用于训练和验证集，10991

张图像用于测试集。 

评测标准：本章用到的评测标准有两种：mAP，CorLoc。其中，各个评测

标准的定义见 3.6.1 节。 

预训练模型：预训练模型采用的是目前比较主流的 VGG 网络，分别为 VGGF

和 VGG16。这两个模型均在 ILSCVR 2012 的图像分类任务中预训练。VGGF 

（VGG-CNN-F）和 AlexNet 的网络结构类似，拥有 5 个卷积层和 3 个全连接层。

VGG16 拥有 13 个卷积层和 3 个全连接层。对于这两个基网，我们去掉了最后

一个空间最大池化层，用一个 ROI-Pooling 层替代。同时去掉了最后一个全连

接层，并使用一个随机初始化的全连接层替代，该全连接层的节点个数和数据

集类别个数对应。 

候选框生成算法：候选框生成算法采用了 Selective Search算法和Edge Boxes

算法。对于每张图像，算法大概生成了 2000 个左右的候选框。对于 Selective 

Search 算法，我们使用了其 fast 模式生成候选框。在训练过程中，我们去掉了

宽或高小于 20 个像素的候选框。 
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训练参数：和众多已发表的弱监督目标检测算法一样，我们采用了多尺度

训练策略，在训练过程中将输入图像的长或者宽随机缩放至下述五个尺度中的

一个：{480,576,688,864,1200}。同时，训练图像还会被随机左右翻转。在测试

的时候，我们将所有的五个尺度，包括翻转之后的图像共计 10 张图像的检测结

果取平均，得到最终的检测结果。在循环学习过程中，我们使用了随机梯度下

降（SGD），其中动量参数为 0.9，权重衰减系数为 5e-4，单次输入图像的数量

（Batch Size）为 1。模型在整个数据集上一共迭代 20 个周期，其中前 10 个周

期的学习率是 5e-3，后 10 个周期的学习率是 5e-4。 

4.5.2 连续优化方法评测 

渐进参数：为了验证渐进参数对渐进优化过程的影响，我们验证了五

种渐进参数的变化函数，如图 4.4（a）所示。评测结果如表 4.1 所示。从表

中可以看出，引入了渐进优化策略之后，模型的检测性能提升了 1.1%~4.7%，

模型的定位性能提升了 1.4%~4.5%。 

(a) (b) (c)  

图 4.4 (a)渐进参数的变化函数； (b) 和 (c) 图像分类性能和目标定位性能在训练过程中

的演变。 

Figure 4.4 (a) Functions of continuation parameter. (b) and (c) Evolution of image 

classification and object localization performance during training.  

 从表 4.1 中可以看出，“Log”函数取得了最好的性能。该函数的变化趋势

是，在训练初期的时候，渐进参数 λ 迅速变大；而在训练后期的时候，渐进参

数 λ 的变化速度逐渐放缓，最终达到最大值 1。这和训练过程是吻合的。也就

是说，模型在训练初期学习大的示例子集，这样有助于模型激活目标完整区域，

避免陷入目标部件等局部最优；而在训练后期，示例子集趋于稳定，此时模型

更聚焦于训练检测器的学习。 
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表 4.1 渐进参数 λ 按五种函数曲线变化的检测和定位结果，实验数据集为 PASCAL VOC 

2007，基网为 VGGF。 

Table 4.1 Comparison of five functions controlling the change of continuation 

parameter λ. Detection and localization performance (%) on the VOC 2007 dataset 

with VGGF. 

Method 
Approaches/   

Continuation Functions 
mAP CorLoc 

MIL ContextNet[22] 36.0 55.0 

C-MIL(Ours) 

Linear 37.9 58.9 

Piecewise Linear 37.6 57.4 

Sigmoid 38.3 58.4 

Exp 37.1 56.4 

Log 40.7 59.5 

 

多示例

学习

渐进多示
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稳定语义极值区域

定位结果
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多示例

学习

渐进多示

例学习

周期 2 周期 4 周期 8 周期 14 周期 20

稳定语义极值区域

 

图 4.5 稳定语义极值区域。 

Figure 4.5 Stable Semantic Extremal Regions (SSERs).  

渐进优化策略：表 4.2 中呈现了渐进示例挖掘器和渐进检测器学习的拆解

实验。从表中可以看出，与基准模型相比，当只使用渐进示例挖掘器时，检测

性能提升了 3.0% (39.0% vs. 36.0%)；当只使用渐进检测器学习的时候，检测性

能提升了 1.4% (37.4% vs. 36.0%)；而当两个渐进优化策略均被使用时，检测性

能超过基准模型 4.7% (40.7% vs. 36.0%)。这些结果清晰的验证了渐进优化策略

的引入对多示例学习的作用。 
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表 4.2 渐进多示例学习的拆解实验。实验数据集为 PASCAL VOC 2007，基网为 VGGF。 

Table 4.2 Ablation experimental results of C-MIL. Detection performance (%) on the 

VOC 2007 dataset with VGGF. 

Method 
Instance 

Selector 

Object 

Detector 
mAP 

MIL[22] - - 36.0 

C-MIL(Ours) 

√  39.0 

 √ 37.4 

√ √ 40.7 

图 4.4（b）和（c）呈现了图像分类和目标定位在训练过程中演变结果。多

示例学习算法在训练初期的图像分类性能和目标定位性能均高于渐进多示例学

习；在后续的训练中，渐进多示例学习的定位性能逐渐追上并超过多示例学习。

其中的原因是，多示例学习以优化图像分类损失为主，并未考虑定位能力，其

图像分类能力在训练初期能得到更好的优化。然而，多示例学习因为聚焦于寻

找最具有判别性的图像区域去区分图像类别，因此容易定位到目标局部。与之

不同的是，渐进多示例学习通过学习示例子集同时优化图像分类和目标定位，

因此最终能够成功定位到完整的目标。 

4.5.3 语义稳定极值区域 

为了进一步的理解渐进优化，我们将训练过程中学习到的示例子集做了可

视化，其结果如图 45 所示。从图中可以看出当渐进参数由小变大时，激活的

区域逐渐变小。在训练初期，示例子集的作用是尽可能的搜集目标或者目标部

件的信息。随着训练的进行，激活的区域减小的速度逐渐稳定下来，该区域在

目标边缘处逐渐稳定。我们将这些区域称为稳定的语义极值区域，而这些区域

的出现通常能观察到目标的完整区域被成功定位到。 

稳定的语义极值区域的出现表明渐进多示例学习在训练过程中逐渐压制背

景并激活目标区域。这个过程和最大稳定极值区域（Maximally Stable Extremal 

Regions，MSERs）有相似之处。不同的地方是，最大稳定极值区域是在原图像

的像素空间中定义并以无监督的方式提取的，而稳定的语义极值区域则是在语

义的基础上提取并通过弱监督的方式学习的。 



弱监督视觉目标检测 

72 

4.5.4 实验性能和对比 

表 4.3 中给出了渐进多示例学习和最新已发表方法在 PASCAL VOC 2007

上的目标检测性能的对比。渐进多示例学习在使用 VGGF 和 VGG16 作为基网

时分别取得了 40.7%和 50.5%的性能。当使用 VGGF 时，渐进多示例学习分别

超过了WCCN[14], OICR[34] 和MELM[37] 3.4% (40.7% vs. 37.3%), 2.8% (40.7% vs. 

37.9%) 和 2.3% (40.7% vs. 38.4%)；当使用 VGG16 时，渐进多示例学习分别超

过了 WeakRPN[35], TS2C[38], 和 MELM[37] 6.2% (50.5% vs. 44.3%), 5.2% (50.5% 

vs. 45.3%) 和 3.2% (50.5% vs. 47.3%)，这些提升在弱监督目标检测这一非常具

有挑战的任务中是十分显著的。 

我们进一步使用上述基于 VGG16 的渐进多示例学习模型的检测结果，将

其用作伪标号，训练了 Fast-RCNN 检测器。由表 4.3 中的结果可以看出，使用

Fast-RCNN 重训之后的检测模型的性能进一步提升到了 53.1%，该结果超过了

目前最新已发表方法 2.7%~6.1%。其中，“aeroplane”、“bird”、“cat”和“train”

等类别的性能都得到了大幅提升。 

表 4.4 中呈现了渐进多示例学习和最新已发表方法在 PASCAL VOC 2012

上的目标检测性能的对比，基网为 VGG16。可以看出，渐进多示例学习分别超

过了 WeakRPN[35], TS2C[38] 和 MELM[37] 5.9% (46.7% vs. 40.8%), 6.7% (46.7% 

vs. 40.0%) 和 4.3% (46.7% vs. 42.4%)。图 4.6 中给出了部分检测结果示例。 

表 4.3 VOC 2007 数据集上的实验性能对比 

Table 4.3 Detection performance (%) on the VOC 2007 test set. Comparison of C-MIL to 

the state-of-the-arts. 

CNN Method aero bike bird boat bttl bus car cat char cow  

VGGF/ 

AlexNet 

 

PDA[59] 49.7 33.6 30.8 19.9 13.0 40.5 54.3 37.4 14.8 39.8  

LCL+Context[41] 48.9 42.3 26.1 11.3 11.9 41.3 40.9 34.7 10.8 34.7  

WSDDN[57] 42.9 56.0 32.0 17.6 10.2 61.8 50.2 29.0 3.8 36.2  

ContextNet[62] 57.1 52.0 31.5 7.6 11.5 55.0 53.1 34.1 1.7 33.1  

WCCN[58] 43.9 57.6 34.9 21.3 14.7 64.7 52.8 34.2 6.5 41.2  

OICR[63] 53.1 57.1 32.4 12.3 15.8 58.2 56.7 39.6 0.9 44.8  

MELM[65] 56.4 54.7 30.9 21.1 17.3 52.8 60.0 36.1 3.9 47.8  

C-MIL(Ours) 54.5 55.5 34.4 20.3 16.7 53.4 59.2 44.6 8.4 46.0  

VGG16 

WSDDN[8] 39.4 50.1 31.5 16.3 12.6 64.5 42.8 42.6 10.1 35.7  

PDA[59] 54.5 47.4 41.3 20.8 17.7 51.9 63.5 46.1 21.8 57.1  

OICR[63] 58.0 62.4 31.1 19.4 130.0 65.1 62.2 28.4 24.8 44.7  

WCCN[58] 49.5 60.6 38.6 29.2 16.2 70.8 56.9 42.5 10.9 44.1  
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TS2C[66] 59.3 57.5 43.7 27.3 13.5 63.9 61.7 59.9 24.1 46.9  

WeakRPN[64] 57.9 70.5 37.8 5.7 21.0 66.1 69.2 59.4 3.4 57.1  

MELM[65] 55.6 66.9 34.2 29.1 16.4 68.8 68.1 43.0 25.0 65.6  

C-MIL(Ours) 62.5 58.4 49.5 32.1 19.8 70.5 66.1 63.4 20.0 60.5  

FRCNN 

Re-train 

OICR-Ens.[63] 65.5 67.2 47.2 21.6 22.1 68.0 68.5 35.9 5.7 63.1  

TS2C[66] - - - - - - - - - -  

WeakRPN-Ens.[64] 63.0 69.7 40.8 11.6 27.7 70.5 74.1 58.5 10.0 66.7  

C-MIL(Ours) 61.8 60.9 56.2 28.9 18.9 68.2 69.6 71.4 18.5 64.3  

VGGF/ 

AlexNet 

 

Method tble dog hrse mbke prsn plnt shep sofa tran tv mAP 

PDA[59] 9.4 28.8 38.1 49.8 14.5 24.0 27.1 12.1 42.3 39.7 31.0 

LCL+Context[41] 18.8 34.4 35.4 52.7 19.1 17.4 35.9 33.3 34.8 46.5 31.6 

WSDDN[57] 18.5 31.1 45.8 54.5 10.2 15.4 36.3 45.2 50.1 43.8 34.5 

ContextNet[62] 49.2 42.0 47.3 56.6 15.3 12.8 24.8 48.9 44.4 47.8 36.3 

WCCN[58] 20.5 33.8 47.6 56.8 12.7 18.8 39.6 46.9 52.9 45.1 37.3 

OICR[63] 39.9 31.0 54.0 62.4 4.5 20.6 39.2 38.1 48.9 48.6 37.9 

MELM[65] 35.5 28.9 30.9 61.0 5.8 22.8 38.8 39.6 42.1 54.8 38.4 

C-MIL(Ours) 40.2 40.8 47.7 63.2 22.8 23.2 39.4 44.3 53.8 52.3 40.7 

VGG16 

WSDDN[57] 24.9 38.2 34.4 55.6 9.4 14.7 30.2 40.7 54.7 46.9 34.8 

PDA[59] 22.1 34.4 50.5 61.8 16.2 29.9 40.7 15.9 55.3 40.2 39.5 

OICR[63] 30.6 25.3 37.8 65.5 15.7 24.1 41.7 46.9 64.3 62.6 41.2 

WCCN[58] 29.9 42.2 47.9 64.1 13.8 23.5 45.9 54.1 60.8 54.5 42.8 

TS2C[66] 36.7 45.6 39.9 62.6 10.3 23.6 41.7 52.4 58.7 56.6 44.3 

WeakRPN[64] 57.3 35.2 64.2 68.6 32.8 28.6 50.8 49.5 41.1 30.0 45.3 

MELM[65] 45.3 53.2 49.6 68.6 2.0 25.4 52.5 56.8 62.1 57.1 47.3 

C-MIL(Ours) 52.9 53.5 57.4 68.9 8.4 24.6 51.8 58.7 66.7 63.5 50.5 

FRCNN 

Re-train 

OICR-Ens.[63] 49.5 30.3 64.7 66.1 13.0 25.6 50.0 57.1 60.2 59.0 47.0 

TS2C[66] - - - - - - - - - - 48.0 

WeakRPN-Ens.[64] 60.6 34.7 75.7 70.3 25.7 26.5 55.4 56.4 55.5 54.9 50.4 

C-MIL(Ours) 57.2 66.9 65.9 65.7 13.8 22.9 54.1 61.9 68.2 66.1 53.1 

表 4.4 VOC 2012 数据集上的检测和定位性能对比 

Table 4.4 Detection and localization performance (%) on the VOC 2012 dataset using 

VGG16. Comparison of C-MIL to the state-of-the-arts. 

Method mAP CorLoc 

WCCN[14] 37.9 - 

Self-Taught[21] 38.3 58.8 

OICR[34] 37.9 62.1 

TS2C[38] 40.0 64.4 

WeakRPN[35] 40.8 64.9 

MELM[37] 42.4 - 

C-MIL(Ours) 46.7 67.4 
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图 4.6 PASCAL VOC 2012 数据集的检测结果示例。 

Figure 4.6 Object detection examples on the PASCAL VOC 2012 dataset.  

 在表 4.4 和 4.5 中，我们评测了渐进多示例学习的目标定位性能。在 PSACAL 

VOC 2007 数据集上，渐进多示例学习分别超 WeakRPN[35] 和 TS2C[38] 1.2% 

(65.0% vs. 63.8%) 和 4.0% (65.0% vs. 61.0%)；VOC 2012 数据集上，渐进多示

例学习分别超 WeakRPN[35] 和 TS2C[38] 3.0% (67.4% vs. 64.4%) and 2.5% (67.4% 

vs. 64.9%)。 

表 4.5 VOC 2007 目标定位性能对比 

Table 4.5 Localization performance (%) on the VOC 2007 trainval set. Comparison of 

C-MIL to the state-of-the-arts. 

CNN Method mAP 

VGG16 

WSDDN[57] 53.5 

WCCN[58] 56.7 

OICR[63] 60.6 

TS2C[66] 61.0 

WeakRPN[64] 63.8 

C-MIL(Ours) 65.0 
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4.6 本章小结 

本章更深入研究了涉及非凸目标函数的弱监督问题的优化，提出了渐进多

示例优化方法。该方法致力于解决传统多示例学习方法的非凸优化问题。通过

引入一个序列的对原函数的平滑损失函数，在训练过程中以一个容易求解的凸

损失函数为起点，逐渐优化该序列中的平滑损失函数，直至损失函数退化成原

损失函数。该平滑过程通过引入示例子集完实现。 

渐进多示例学习显著提升了弱监督目标检测和定位的性能，并超过了目前

最新已发表的工作。这些现象背后原理在于：当使用渐进优化模型和深度网路

结合时，模型在训练过程中通过搜集目标或者目标部件的方式激活了目标的完

整区域，从而最终学习到语义稳定极值区域。本章的研究拓展了弱监督视觉目

标检测与弱监督学习问题的求解思路。 
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第5章 弱监督 X 光图像违禁品检测 

前面两章介绍了从建模和优化两个方面对弱监督视觉目标检测任务的理论

研究。本章从应用的角度以 X 光图像违禁品检测为背景，解决弱监督目标检测

的实际应用问题。接下来首先对 X 光图像违禁品的应用做简单介绍并指出相应

的问题，然后给出对应的模型方法，最后通过实验验证提出的方法的有效性。 

5.1  问题简介 

 

图 5.1 X 光图像中的各类违禁品示例 

Figure 5.1 Examples of prohibited items in X-ray images. 

安检领域违禁品目标定位问题是计算机视觉在实际应用场合中的一个典型

应用，违禁品目标自动发现对于辅助安检人员进行违禁品定位、提高安检与通
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关效率具有重大意义。安检领域违禁品检测的 X 光图像如图 5.1 所示。 

X 光安检图像是由 X 光射线对目标穿透成像，通过计算 X 光的穿透率等反

向计算生成 X 光图像，其反应的是各类物理材质对 X 光的吸收情况，因此成像

结果只和目标实际的材质有关。在实际工作中，物体的摆放经常会相互重叠，

这一特点使得 X 光图像具有非常显著的重叠特性。同时由于物体在成像时存在

着多角度、多视角以及多尺度等问题，违禁品和很多背景噪声难以区分。X 光

安检数据的标注往往需要专业人员的参与，标注过程十分耗时耗力。同时 X 光

安检数据非常庞大，但是实际违禁品出现的概率非常低，这使得违禁品数据集

的搜集十分困难。在大规模的数据集中，标注的难度非常大，同时包含违禁品

的图像（正例）和不包含违禁品的图像（反例）的比例非常大，这导致传统的

机器学习算法在该问题上会失效。 

为了解决这一问题，本章提出了弱监督的 X 光图像违禁品定位的框架。在

该框架中标注者只需要给出图像中有无违禁品以及违禁品的类别，不需要对违

禁品的位置精确标注，从而极大的减少了标注工作量，使得深度学习在大规模

X 光数据集上的使用成为可能。 

5.2  弱监督 X光违禁品定位网络 

Conv5 Conv4Conv1~3图像

深层特
征

中层特征底层特征

深层特
征

融合特征融合特征

损失函数1 损失函数2 损失函数3

Σ
Σ

分层置信度传
播

多尺度激活

 

图 5.2 类平衡分层激活网络结构示意图 

Figure 5.2 The overall architecture of the class-balanced hierarchical network 
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5.2.1 分层置信度传播 

分层置信度传播的作用是利用卷积神经网络的分层特性，对不同层之间的

特征进行传播，通过融合不同之间的特性来达到增强特征表示的作用。分层置

信度传播包括层间传播和层内传播两个部分。 

层间传播：层间传播采用特征金字塔的结构，通过融合不同层来实现多层

信息融合，实现特征对尺度的鲁邦性。卷积神经网络中第 l+1 层的置信度图首

先通过上采样的方式，使得其和第 l 层的置信度图有相同的空间分辨率，然后

再和第 l 层特征图进行级联，接着通过一个 1×1 的卷积层将两层的特征进行了

融合。由此 l+1 层的置信度传播至 l 层，传播公式如下 

( )1,l l l lM W M F+ *                  （5.1） 

其中， l K N NF R   表示第 l 层卷积特征图有 K 个维度并且每个维度的大小为

N N ， ( )  表示将 l+1 层的特征图
1lM +
上采样后和第 l 层特征图

lF 进行级联

的操作。
lW 是 1×1 卷积层中的参数,“*”表示卷积操作。当 L是卷积层数时，

也就是最后一个卷积层时，
L LM F= 。 

层内传播：由公式 5.1 可以看出，置信度传播图
lM 是在自深而浅传播的

过程中由第 l 层和第 1l + 层的特征图融合得到。在得到置信度传播图之后，我

们对该特征图进行层内传播，通过特征之间的位置关系和相似度来增强特征表

达。层内传播通过使用传播图和周围像素交互作用更新置信度传播图，主要作

用在于通过抑制噪声、聚焦相关区域得到更准确的违禁品定位信息。将每一个

卷积层的像素看作一个马尔科夫链，第 l 层的传播图 l N NA R  通过随机游走的

方法计算得到，该传播图通过转换概率矩阵
2 2l N NG R  不断循环的更新每个像

素的状态。当马尔科夫链的平衡分布通过不断积累使得像素与其周围像素具有

很高不相似度时，
lA 将会达到一个稳定的状态。 

l K

ijv R 表示置信度传播图
lM 中第 K 个维度上位置 ( ),i j 对应的向量，转



弱监督视觉目标检测 

80 

换概率矩阵通过 lM 中像素之间的连接得到。定义两个像素 ( ),i j 和 ( )' ',i j 间的

转换概率矩阵： 

 
( ) ( )

( ) ( )( )' '' '

' '

, , ,
, , ,l l l

ij i ji j i j
G v v D i j i j= −    （5.2） 

 表示 2L 正则化，正则化的空间距离公式： 

 ( ) ( )( ) ( ) ( )( )2 2
' ' ' ' 2, , , expD i j i j i i j j = − + −  （5.3） 

 表示距离参数根据经验值在实验中设置为0.2 N 。
lA 中的每个元素都被初

始化为
2

1
N

，根据
lA 当前的状态和转换概率矩阵 lG 就可以得到

lA 的下一个状

态，重复此操作直到
lA 到达一个稳定的状态，我们就可以得到传播图

lA ，置

信度特征图
l

M 根据如下公式进行更新： 

  , k 1,2,...,
l

l l
k kM A M K   

 
（5.4） 

表示对应像素相乘，
l

kM 表示
lM 的第 k 个维度。层内传播基础是基于深层

特征中的邻近像素呈现出语义相关性以及同一个类别的像素有相似的特征向

量。相当于采用软分割的过程来聚合之前的激活。  

5.2.2  多尺度激活 

激活的过程是由弱监督驱动的，图像的标号是对整个网络的监督。在弱监

督定位的任务中，激活特征图通过激活深层卷积特征图上的显著性区域得到，

该过程是为了发现图像中目标的位置。然而直接将图像分类的网络用来做定位

的任务还是有一些缺点：（1）深层的神经元对应着原图很大的面积但是空间精

度较低；（2）浅层的神经元有更精确的定位但是其感受野比较小，只能看到原

图中局部的信息。受监督学习定位方法的启发，本文采用分层激活的网络结构

相当于在多层激活。 

对于类别c ，其 l 层的激活图定义为： 

 
l

l c
kc kk

T w M=  （5.5） 
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c

kw 定义为最后一个全连接层中类别c 与神经元k 之间的权重。在本文中根据

公式（5.3）和（5.4）可以得到第 l 层的激活图： 

 ( )( )1,l c l l l l

c kk k
T w A W M F+ =  *   （5.6） 

传统方法 CAM 和 SPN 都是只利用最后一层卷积层的特征图计算得到的单一的

激活图。而 HPA可以从分层的卷积特征图中得到更丰富的可以用于图像分类和

违禁品定位的特征信息。 

5.3  实验结果及分析 

类平衡分层激活网络的基网是当前流行的卷积神经网络，为了验证本章提

出的方法对正反例不均衡问题的有效性，从 SIXray 数据集中选择了正反样本比

例不同的三个子集，然后在多个子集上进行算法性能的评测，本节首先介绍实

验中基本参数设置以及评测方法，其次介绍 CHR 与其他方法在 SIXray 数据子

集上的对比实验，然后验证模型各个模块的效果以及对类别不均衡问题进行深

入分析，最后评测 CHR 模型在自然场景数据集上的实验性能。 

5.3.1  实验设置及评测 

为了探究图像正反例不均衡问题，我们根据正例和反例的不同比例从

SIXray 数据集中选取三个不同的子集，命名为 SIXray10，SIXray100，SIXray1000

分别对应的是反例与正例的比例为 10,100,1000。在 SIXray10 和 SIXray100 的

数据集中，所有的 8929 个正例都被使用，然后从反例图像中随机取 10 倍、100

倍的反例图像，SIXray100 的数据分布与真实场景中的分布是最接近的。为了

最大程度探索我们的算法处理图像不均衡问题的能力，我们构造了 SIXray1000

数据集，该数据集是由随机从每个类别中选择的 1000 个正例图像以及所有的

1,050,302 反例图像构成。每一个子数据集都会被随机分为 train 和 test，其中 train

占总数据集的 80%，test 占总数据集的 20%，训练集和测试集图像比例为 4:1。

划分后对于每一个方法来说训练和测试数据都是固定的，对于评测，分类采用

评测类别的平均精度即 mAP，定位采用评测点定位的正确率。 

在实验中，我们采用 5 个常用的网络结构包括 ResNet34 层、50 层和 101
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层网络结构，Inception-v3[93]和 DenseNet121[94]。我们在这些网络基础上添加设

计的模块，并且在 CHR 中令 L=3 即我们只利用三层的特征进行融合，当然如

果增大 L 采用更多的特征也是可以的，但是在实验中我们发现 L=3 已经提供了

足够多的的特征信息。 

5.3.2 数据集简介 

SIXray 数据集中的图像均来源于地铁站，该数据集共包含 1,059,231 幅 X

光安检图像，其中含有违禁品的图像有 8,929 幅，违禁品类别主要包含六种：

枪、刀、扳手、钳子、剪刀以及锤子。如图 5.3 所示为 SIXray 数据集中的 X

光安检图像，在图中依次给出了包含六个类别违禁品的图像，图中红色的圆圈

是标出来的违禁品的位置，最右边一列给出的是不含有违禁品的图像。从图中

可以看出该数据集中的图像与实际安检场景中的图像是一致的。都是由 X 光机

生成的伪彩色图像。不同材质的物体会被投影为不同的颜色。相同材质的物体

会被投影为相同颜色。至少包含一种违禁品的图像称为正例图像，不包含任何

违禁品的图像称为反例图像。 

 

图 5.3 SIXray 数据集图像展示 

Figure 5.3 Image examples in SIXray dataset 

如表 5.1所示为 SIXray 数据集中各个类别图像数目的统计信息，从表中 
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表 5.1 SIXray 数据集统计表 

Table 5.1 SIXray dataset statistics 

SIXray 数据集 (1,059,231) 

正例 (8,929) 
反例 

枪 刀 扳手 钳子 剪刀 锤子 

3,131 1,943 2,199 3,961 983 60 1,050,302 

 

可以看出：正例图像数目很少只有将近 9,000 幅，而反例图像的数目是非常巨

大的，有 105 万幅左右，可以看出正反样本的比例存在着严重的不平衡性。但

是这样的数据分布跟现实场景中的数据分布是一致，在现实场景中可能安检一

天也不会查到一两个违禁品，所以数据本身就是不含违禁品的图像数量多，包

含违禁品的图像数量少。从表中可以看出，不同类别的违禁品的数目存在着较

大的差异，锤子这一类只有 60 幅图像，相对于整个数据集的 100 多万幅太少了，

所以在实验中并没有用锤子这一个类别的数据，即实验中正例图像只有 5 类。

从表中发现：所有类别的图像相加总和是要大于正例图像的总数的，说明在正

例图像中存在一幅图像中包含多个违禁品的情况。所有图像都人工标注了图像

级别的标注信息，即图像中是否含有违禁品，并且为了评估模型的定位性能，

在测试集上给出了违禁品的 bounding box 信息，将其存入 xml 文件中。数据集

中图像的平均大小为 100K 像素，所有的图像都被存为 JPEG 格式。 

我们对测试集中目标的信息做了更详细的统计如图 5.4 中分别展示了目标

的角度、长宽比和面积的分布情况，从图中可以看出在 0 到 180 度范围内角度

的分布比较均匀，图像中的违禁品存在着角度多样性；长宽比和面积的分布相

对比较集中，长宽比大多数都小于 2，目标的面积大多数都小于 5 万像素点。 

SIXray 数据集主要有以下特点：一、SIXray 数据集中的图像都是过安检时

通过用 X 射线扫描旅客的包裹得到的，包裹内的物品都是随机摆放的，当 X 射

线对包裹进行扫描时，X 射线的穿透属性甚至可以看到包裹中被遮挡的部分，

也就是之前介绍的 SIXray 数据集跟自然场景数据集不同：重叠特性；二、违禁

品存在着多角度、多视角的问题，甚至同一个类中的违禁品也存在着一些不同

的子类，这些都会导致类内差异性增大，增大安检图像识别的难度；三、图像

内容非常杂乱，因为包裹中可能什么东西都有，很难预料在背景区域会出现什
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么，使得背景信息非常复杂；四、如之前所述，正例图像数量非常少，使得网

络在训练过程中很容易将更多的参数用来学习反例样本的信息，因为将所有的

数据都预测为反例，也会有一个非常高的正确率，所以如何使保持训练的过程

更稳定是一个大的挑战。 

 

 

图 5.4 SIXray 测试集中目标角度、长宽比和面积分布 

Figure 5.4 Distribution of object angle, aspect ratio and area in SIXray test set 

 

5.3.3  分类和定位实验 

SIXray10、SIXray100、SIXray1000 的分类实验结果分别在表 5.2 表 5.3 表

5.4 中，从表中可以看到 CHR 在每个数据集上均取得了比基本实验网络好的性

能，从表格中观察发现 CHR 在更深的网络中会有更好的性能，对于 Inception-v3

和 DenseNet，CHR 在 SIXray1000 数据集上分别有 8.22%和 9.08%性能的提升。 

接下来分别对五个类别的性能进行分析，CHR 在每一类上性能的提升是不

相同的，以 DenseNet 为例，对于枪这一类，分类的性能在每个数据集上都没有

提升，这是因为枪这一类训练样本较多，增加了训练样本较少的类的权重。但

是我们观察到：对于除枪以外的其他类别都是有性能提升的，尤其对于剪刀这

一类，性能最高可以提升 30%。从表 5.1 中可以看出，剪刀这一类别的图像数 
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表 5.2 SIXray10 数据集上分类性能 

Table 5.2 Classification performance on SIXray10 dataset 

方法 枪 刀 扳手 钳子 剪刀 平均 

ResNet34[93] 89.71 85.46 62.48 83.50 52.99 74.83 

ResNet34+CHR 87.16 87.17 64.31 85.79 61.58 77.20 

ResNet50[93] 90.64 87.82 63.62 84.80 57.35 76.85 

ResNet50+CHR 87.55 86.38 69.12 85.72 60.91 77.94 

ResNet101[93] 87.65 84.26 69.33 85.29 60.39 77.38 

ResNet101+CHR 85.45 87.21 71.23 88.28 64.68 79.37 

Inception-v3[94] 90.05 83.80 68.11 84.45 58.66 77.01 

Inception-v3+CHR 88.90 87.23 69.47 86.37 65.50 79.49 

DenseNet[95] 87.36 87.71 64.15 87.63 59.95 77.36 

DenseNet+CHR 87.05 85.89 70.47 88.34 66.07 79.56 

表 5.3 SIXray100 数据集上的分类性能 

Table 5.3 Classification performance on SIXray100 dataset 

方法 枪 刀 扳手 钳子 剪刀 平均 

ResNet34[93] 83.06 78.75 30.49 55.24 16.14 52.74 

ResNet34+CHR 81.96 77.70 36.85 64.56 14.49 55.11 

ResNet50[93] 84.75 77.92 28.49 50.53 19.39 52.22 

ResNet50+CHR 82.64 79.60 41.19 58.02 27.89 57.87 

ResNet101[93] 82.83 76.16 35.59 54.82 20.63 54.01 

ResNet101+CHR 83.25 77.53 42.02 68.01 32.33 60.63 

Inception-v3[94] 81.18 77.28 32.47 66.89 22.63 56.09 

Inception-v3+CHR 79.22 73.48 37.20 69.01 31.81 58.15 

DenseNet[95] 83.23 77.24 37.72 62.69 24.89 57.15 

DenseNet+CHR 82.06 78.75 43.22 66.75 28.80 59.92 

表 5.4 SIXray1000 数据集分类性能 

Table 5.4 Classification performance on SIXray1000 dataset 

方法 枪 刀 扳手 钳子 剪刀 平均 

ResNet34[93] 72.05 56.42 16.47 14.24 7.12 33.26 

ResNet34+CHR 73.35 60.46 23.72 17.98 18.19 38.74 

ResNet50[93] 74.19 59.82 16.03 16.59 2.87 33.90 

ResNet50+CHR 73.43 61.32 18.88 12.32 19.03 37.00 

ResNet101[93] 76.04 63.53 13.65 15.57 11.28 36.01 

ResNet101+CHR 75.38 64.80 15.27 19.02 16.21 38.14 

Inception-v3[94] 75.52 56.33 24.01 16.75 20.72 38.67 

Inception-v3+CHR 76.91 61.29 29.60 19.11 47.56 46.89 

DenseNet[95] 75.00 65.55 23.57 18.09 14.18 39.28 

DenseNet+CHR 74.87 71.23 29.79 21.57 44.27 48.36 
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量是五个类别中最少的，所以在训练的过程中会有更多的权重，同时 CHR 通

过添加分层的监督信息极大的抑制了干扰信息。 

最后，我们对不同数据子集上存在的正反例样本不均衡问题做了具体的分

析，SIXray10、SIXray100 和 SIXray1000 中分别对应着反例与正例的比例为 10、

100 和 1000，从图 5.5 中可以看出类平衡分层激活网络在分类和定位的性能上

都比基网络方法有明显提高，除此之外还发现，随着反例和正例样本比例的增

大，我们提出的方法比基网络方法性能提升幅度也在对应增大，充分体现了

CHR 算法对于处理类别不均衡问题的有效性。 

 

图 5.5 不同正反类别比例下的分类性能对比 

Figure 5.5 The accuracy gain of CHR becomes better with larger negative-positive 

ratio 

为了验证类平衡分层激活网络不仅在分类实验中性能有较大的提升，我们

借鉴 CAM 生成类别响应图。 表 5.5、表 5.6、表 5.7 中展示了算法在不同数据

子集上的定位性能。在 SIXray100 子集中，CHR 比 DenseNet 性能高 5.61%

（50.31% vs 44.70%），在 SIXray1000 子集中，DenseNet+CHR 比 DenseNet 性 

能高 9.26%（43.87% vs 34.61%）。尤其对于 SIXray1000 数据集中扳手这个类别，

Inception-v3+CHR 比 Inception-v3 性能提高 16.04%（23.53%vs7.49%），除此之

外，可以发现越深的网络结构会有更好的性能。 
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表 5.5 SIXray10 数据集定位性能 

Table 5.5 Localization performance on SIXray10 

方法 枪 刀 扳手 钳子 剪刀 平均 

ResNet34[93] 71.60 51.28 43.32 68.88 22.16 51.45 

ResNet34+CHR 75.62 55.38 52.41 58.44 19.32 52.23 

ResNet50[93] 63.89 57.44 49.73 68.88 17.05 51.40 

ResNet50+CHR 68.83 58.46 54.01 77.04 15.91 54.85 

ResNet101[93] 73.77 65.13 28.34 62.24 21.02 50.10 

ResNet101+CHR 80.86 73.85 52.41 9.30 40.34 51.35 

Inception-v3[94] 79.94 75.38 59.36 59.58 40.34 62.92 

Inception-v3+CHR 78.70 74.36 52.41 59.96 52.27 63.54 

DenseNet[95] 74.38 71.28 59.89 71.54 35.23 62.46 

DenseNet+CHR 79.01 76.92 59.36 72.49 40.34 65.62 

表 5.6 SIXray100 数据集定位性能 

Table 5.6 Localization performance on SIXray100 

方法 枪 刀 扳手 钳子 剪刀 平均 

ResNet34[93] 50.62 55.38 26.74 34.54 7.95 35.05 

ResNet34+CHR 60.19 63.08 35.83 53.70 0.00 42.56 

ResNet50[93] 47.53 52.82 28.34 39.85 1.70 34.05 

ResNet50+CHR 57.72 49.23 41.18 49.91 15.34 42.67 

ResNet101[93] 73.15 64.10 25.13 31.50 11.36 41.05 

ResNet101+CHR 79.32 69.23 27.81 48.39 6.25 46.20 

Inception-v3[94] 64.81 65.64 40.11 32.83 26.14 45.91 

Inception-v3+CHR 67.59 63.08 23.53 54.27 39.20 49.53 

DenseNet[95] 71.60 62.05 24.60 55.60 9.66 44.70 

DenseNet+CHR 78.40 62.56 41.71 63.76 5.11 50.31 

表 5.7 SIXray1000 数据集定位性能 

Table 5.7 Localization performance on SIXray1000 

方法 枪 刀 扳手 钳子 剪刀 平均 

ResNet34[93] 53.93 38.97 22.46 13.69 6.82 27.17 

ResNet34+CHR 70.41 26.15 37.97 25.10 2.27 32.38 

ResNet50[93] 42.32 48.72 19.79 19.77 2.84 26.69 

ResNet50+CHR 60.67 37.44 22.46 20.91 13.64 31.02 

ResNet101[93] 70.41 60.00 15.51 14.07 5.68 33.13 

ResNet101+CHR 79.03 61.54 21.93 17.11 19.32 39.78 

Inception-v3[94] 71.16 52.31 7.49 18.63 1.70 30.26 

Inception-v3+CHR 73.41 41.54 23.53 7.60 11.36 31.49 

DenseNet[95] 58.05 56.92 26.20 20.53 11.36 34.61 

DenseNet+CHR 76.78 57.95 39.04 39.92 5.68 43.87 
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5.3.4 模型验证实验 

在 SIXray 数据集上对各个模块进行分析，首先对于分层细化的网络结构，

自顶向下的连接（ResNet34+HR）在 SIXray100 数据集上比（ResNet34+H）分

类和定位精度分别提高 1%和 6.52%，在 SIXray1000 数据集上分别提升 3.15%

和 2.13%，主要原因是后者提供的更多是低维特征信息。我们分析了不同损失

函数影响，如表 5.8 所示 ResNet34+CH 表示添加了类别均衡损失函数，分类和

定位的结果分别提升 1.00%和 3.77%在 SIXray100 数据集、3.10%和 3.44%在

SIXray1000 数据集上。通过将分层细化的网络结果与类平衡损失函数结合

（ResNet34+CHR），分类和定位性能在 SIXray100 数据集上分别提升 2.37%和

7.51%，在 SIXray1000 数据集上分别提升 5.48%和 5.11%比基网络模型

ResNet34。性能的提升只需要比较少的额外的计算量。ResNet34 需要 7.68ms

处理一幅测试图像，而 ResNet34-CHR 需要 8.28ms 测试环境均在 Tesla V100 

GPU 仅需要 7.81%额外的时间开销。 

表 5.8 CHR 在 SIXray 数据集上的分类和定位性能 

Table 5.8 Classification and localization performance using different options of CHR 

方法 SIXray10 SIXray100 SIXray1000 

ResNet34 74.83 51.45 52.74 35.05 33.26 27.17 

ResNet34+H 74.43 49.91 53.59 38.70 34.78 28.68 

ResNet34+CH 76.28 48.01 54.59 42.47 37.87 32.12 

ResNet34+HR 75.87 50.19 53.72 41.57 36.41 29.30 

ResNet34+CHR 77.20 52.23 55.11 42.56 38.74 32.28 

5.4  本章小结 

在本章中，我们提出了类平衡分层激活网络，该模型通过增加深层特征对

中间层特征的监督，使得中间层特征能够得到更精细的视觉线索并且能够过滤

掉一些不相关的信息。除此之外，设计了类别均衡的损失函数，通过减少反例

样本的数量，尽量的使正例和反例的数量达到一个平衡，并且该损失函数依赖

于分层的网络结构，使得深层侧输出的损失函数对浅层侧输出的损失函数有指

导作用。在 SIXray 数据集中三个子集上，与多种方法进行对比实验后发现，本

章提出的类平衡分层激活网络性能有显著提升，除此之外，在自然场景数据集



第 5 章 弱监督 X 光图像违禁品检测 

89 

上，我们的方法也表现出了比较好的性能。 

本章节的研究面向实际应用场景，通过集成前面章节实现的弱监督目标检

测方法，并且进一步加入处理类别不平衡的策略，实现了弱监督目标检测在实

际场景中的应用。   
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第6章 总结与展望 

6.1 本文工作总结 

本文围绕弱监督目标检测问题，从建模、优化和实际应用多个方面进行了

研究，并提出了系统的方法和算法框架。 

（1）提出了一种有效的最小熵隐变量模型，用于弱监督目标检测任务。算

法在训练阶段的定位随机性得到了降低，因此能够更稳定的学习目标特征，提

升目标定位的准确性。最小熵隐变量模型的贡献总结如下：一是采用深度神经

网络结合最小熵隐变量模型以便更有效地挖掘到目标候选框，并且最小化学习

过程中的定位随机性；二是采用一个候选框团更好地搜集目标的信息并激活完

整的目标区域，从而能够更准确的检测到目标。三是用一个循环学习算法分别

将图像分类和目标检测看做一个预测和校正，并且利用连续优化的方法解决非

凸优化问题。四是在几个常用的公开数据集上取得了 state-of-the-art 的分类、定

位和检测性能。 

（2）提出了一种有效的弱监督学习优化方法，称为渐进多示例学习

（CMIL）。渐进多示例学习的方法致力于解决传统多示例学习方法的非凸优化

问题。通过引入一个序列的平滑损失函数，在训练过程中以一个容易求解的凸

损失函数为起点，逐渐优化该序列中的平滑损失函数，直至损失函数退化成原

损失函数。该平滑过程是通过引入示例子集的方式完成的。渐进多示例学习显

著提升了弱监督目标检测和弱监督目标定位的性能，并超过了最新已发表的工

作。当使用渐进优化模型和深度网络结合时，模型在训练过程中通过搜集目标

或者目标部件的方式激活了目标的完整区域，从而最终学习到语义稳定极值区

域。所提出的面向弱监督学习的优化方法拓展了相关计算视觉问题的研究思路。 

（3）提出了类平衡分层激活网络，该模型通过增加深层特征对中间层特征

的监督，使得中间层特征能够得到更精细的视觉线索并且能够过滤掉一些不相

关的信息。设计了类别均衡的损失函数，通过减少反例样本的数量，尽量的使

正例和反例的数量达到一个平衡，并且该损失函数依赖于分层的网络结构，使
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得深层侧输出的损失函数对浅层侧输出的损失函数有指导作用。在实验室发布

来源于实际安全检测场景的 SIXray 数据集上，所提出的渐进优化发放与类别均

衡化的分层细化模型体现出实际应用价值。 

6.2 未来工作展望 

弱监督视觉目标检测不仅具有显著的科学意义，而且具有明确的社会经济

价值。但是，现有弱监督视觉目标检测算法和全监督的检测算法在性能上还有

较大的差距，阻碍了其在计算机视觉实际任务中的应用。未来可以从本质上解

决传统弱监督目标检测的固有问题，在性能上减少和全监督模型的距离。具有

潜力的研究问题与方向包括： 

（1）弱监督语义稳定极值区域学习：语义稳定极值区域学习和目标检测算

法利用了目标区域和背景区域的语义分布特性，是一种新的目标定位的判断依

据。该方法对将弱监督视觉目标检测的问题转换为语义稳定极值区域的搜索问

题，为弱监督视觉目标检测提供了全新的解决思路和方法论。 

（2）无候选框弱监督视觉目标检测算法：无候选框弱监督视觉目标检测算

法是首个一阶段（one-stage）弱监督目标检测方法。该方法不仅能解决传统弱

监督算法对候选框算法的依赖而降低了检测效率的问题，还能保证候选框的查

全率，减少模型学习过程中噪声样本的影响。该模型为弱监督目标检测算法提

供了全新的框架，对弱监督算法的实际应用有着非常重要的意义。 

（3）弱监督主动学习视觉目标检测。结合主动学习视觉目标检测是将弱监

督算法推向实际应用的重要步骤。主动学习的研究关注点在于以最小的人工标

注量，来达到使用了所有标注量的相似性能。该问题通过少量的人机交互，结

合模型的训练策略。然而，传统的主动学习算法中，用户反馈的标注信息均为

全监督的格式，这对用户有着较高的要求。相比于全监督框架下的主动学习算

法，弱监督的主动学习框架极大的降低了用户的标注门槛，减少了用户标注的

工作量，同时极大的降低了标注之间的歧义和误解。在面对海量数据搜集数据

时，该方向具有显著的优势。 
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