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摘 要 

I 

摘 要 

目标识别及定位是视觉领域的基础技术，是实现很多视觉应用的先决条件。

随着技术的飞速发展和数据的爆发式增长，海量数据的标注给目标识别定位带来

了新的问题。在此背景下，如何在弱标注下提升目标检测与定位的性能变得尤为

重要。本课题针对弱监督目标定位任务开展研究，标注量的减少使其可以扩展到

大规模数据集上进行训练，得到泛化性能更好的模型，目前已经应用到医学图像

等标注困难的实用场景中。除此之外，其基础研究也与神经网络可视化、可解释

神经网络密切相关。在当前的弱监督定位框架下，分类网络提供了物体的特异性

特征，而准确定位的关键问题仍在于如何捕获物体的本质特征，本文也以此为切

入点展开研究，所完成的主要工作包括： 

（1）探究了解决弱监督目标定位问题的有效思路。提出了基于协同学习的

定位器改良方案，构建了基于类别协同和训练过程协同的两种弱监督定位器，通

过挖掘更多辅助信息丰富了弱监督定位的目标表达；提出了基于分歧思想的定位

器改良方案，构建了基于分歧的弱监督定位器，通过扩张网络特征空间丰富了弱

监督定位的目标表达。 

（ 2 ）提出了基于分歧与协同思想的弱监督定位器 (divergence and 

collaboration, DAC)，并将其部署到 VGGNet、GoogLeNet、ResNet 三种主流网络

结构上，在两种主流数据集上进行实验，达到了目前领先的弱监督目标定位性能，

验证了分歧与协同思想的互补性与有效性。 

（3）将基于分歧与协同的弱监督定位器应用到实际场景中，在医学数据集

ChestX-ray8中验证了分歧与协同思想在病理学定位上的有效性。 

本文探究了弱监督目标定位问题并提出了基于分歧与协同思想的解决方案，

达到了目前领先的弱监督目标定位性能，对于本领域的研究具有积极推动作用。

同时，该方法在医学图像中的应用验证了其应用价值，对于相关问题的研究具有

借鉴意义。 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                            

关键词：弱监督目标定位，分歧与协同，视觉模式可视化 
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Abstract 

As a basic problem in the field of computer vision, object recognition and 

localization are the foundation of many applications. With the rapid development of 

technology and the explosive growth of data, massive data has brought new problems 

to data annotation in object recognition and localization. The thesis is based on the 

weakly supervised object localization(WSOL) task, which only uses image-level labels 

to learn the object localization model. The reduction of annotation and convenience of 

acquisition make it scalable to large-scale datasets for training, resulting in better 

performance. The model has been applied to medical images, security inspection 

images and other practical scenes with difficulty in annotations. In addition, for that 

weakly supervised object localization obtains the corresponding position of the object 

from the response graph, its basic research is also closely related to the neural network 

visualization and interpretable neural network. Under the current WSOL framework, 

the classification network provides the specific characteristics of the object, but the key 

problem of accurate localization is still how to capture the essential characteristics of 

the object, we will use this insight as an entry point to conduct research. The primary 

works are as follows: 

1. We explore the bottleneck and solution of WSOL task. We propose to improve 

WSOL task with collaborative thought, and construct two types of weakly supervised 

locators based on category pyramid collaboration and training process collaboration. 

This enriches the vision expression of WSOL by mining more auxiliary information. 

Thus, we propose to improve WSOL task with divergent thought and construct a 

weakly supervised locator based on divergence. This can help the localor to mine more 

vision expressions from the inherent WSOL structure, and to reduce the information 

loss in the training process by expanding the feature space. 

2. We propose a new WSOL method based on divergence and collaboration (DAC) 

thought, and deploye it on three mainstream network structures, VGGnet, GoogLeNet, 

and ResNet. Experiments are conducted on two mainstream datasets and achieve the 
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current optimal WSOL performance, verifying the complementarity and effectiveness 

of divergent and collaborative ideas.  

3. We apply the proposed DAC method to actual scenarios. the effectiveness of 

the divergence and collaboration thought in pathological location was verified in the 

medical data set ChestX-ray8.  

This thsis explores the bottleneck of the problem of WSOL task and proposes 

solutions based on divergence and collaborative thought, which achieves the current 

best performance of WSOL and plays an active role in promoting research in this field. 

In addition, the application in medical images verifies the practical application value 

of the method, which has reference significance for the study of related issues. 

 
Key Words：Weakly Supervised Object Localization, Divergence and Collaboration , 

Vision Pattern Visualization 
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第 1章 绪论 

1 

第1章  绪论 

本章节共包含四部分内容，首先描述课题研究背景与意义，然后介绍国内

外研究现状，最后概括了本文的研究内容和论文的组织结构。 

1.1  研究背景与意义 

近年来，计算机视觉技术正加速服务于我们的社会，在各个方面给我们的生

活带来了很大程度上的便利，然而随着技术的发展与数据的爆发式增长，海量数

据给数据标注带来了新的问题。在此背景下，本课题针对弱监督目标定位任务开

展研究。弱监督目标定位（Weakly Supervised Object Localization，WSOL）仅使

用图像中出现的物体类别标号来学习目标定位模型，标注量的减少及标注信息的

易获取使其可以扩展到大规模数据集上进行训练，甚至利用网上的海量数据来辅

助训练，得到泛化性能更好的模型。图 1.1 显示了弱监督目标定位的适用场景，

图 1.1 左显示了需要密集标注的场景，该场景下标注费时且容易引入标注噪音，

图 1.1 右显示了医学图像的标注场景，这类图像需要有专业知识的医生来标注，

成本较高。 

 
图 1.1 弱监督目标定位的意义 

Figure 1.1 The significance of weakly supervised object localization 

目标识别及定位作为视觉领域的基础技术，是实现很多视觉应用的先决条件。

传统的目标定位技术需要给定图片中出现的物体类别及其位置坐标进行模型训

练，这就给数据集的搜集和标注带来了一定的困难；同时，人工标注的数据可能
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会存在一些噪音，这些噪音会对训练带来一定的干扰导致模型的泛化性能变差。

弱监督学习作为无监督学习和全监督学习的折中，利用不完整的标注信息来学习

物体的位置信息。其中，弱监督目标定位仅使用图像中出现的物体类别标号来学

习目标定位模型，降低了识别定位网络对数据标注的要求，是该领域的一个重要

分支。除此之外，由于弱监督目标定位从响应图中获得目标的相应位置，其基础

研究也与神经网络可视化、可解释神经网络密切相关。 

弱监督目标定位可应用在医学图像、安检图像等标注困难的实用场景中。在

医学图像的病理学诊断中，仅需要标注该图像的患者是否患病，通过弱监督的定

位方法就可以确定其病灶位置，从而更好地辅助治疗。在安检图像的查验中，安

检人员常常因为重复的单调工作导致漏检、误检，弱监督定位可以辅助确定违禁

物品的位置，再由工作人员确认，不仅减轻了人力资源的消耗，还提高了检测的

准确性。在以上应用场景中，一方面弱标注下存在海量图片可以被用来训练模型，

数据量的扩展可以给模型带来更好的泛化性能；另一方面，弱标注解放了大量的

时间和人力，推动了目标识别与定位的发展与应用。本研究将以深度网络模型为

基础，探究解决弱监督定位问题的有效思路。 

1.2  国内外研究现状 

目标识别及定位是视觉领域的基础技术，近年来受到了广泛关注，深度神经

网络的发展更是进一步提高了目标检测识别的性能，目前的研究热点也从算法研

究转到了算法的应用转化。如前文所述，海量数据的标注问题成为了限制该领域

继续发展了关键问题，本课题针对弱监督目标定位任务开展研究，从分歧与协同

的角度分析解决该问题的有效思路。本章节将首先介绍目标检测识别与弱监督检

测定位的国内外研究现状，继而引出弱监督目标定位的应用场景与发展前景。 

作为诸多计算机视觉应用的关键一环，目标检测经历了从传统图像识别方法

到基于深度神经网络的检测方法的发展历程。目标检测识别主要分为两个步骤：

图像特征提取与分类器的搭建，而传统方法与深度学习方法的主要区别在于是否

依赖于手工设计特征。 

传统目标检测识别方法利用 SIFT、HOG等手工设计特征与特定分类器来实

现图像分类。其中 SIFT 特征是一种局部特征检测的算法，该算法将图像中的特

征点进行特征点匹配并计算出其位置信息，结合尺度、方向信息进行特征描述，
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适用于在海量特征数据库中进行快速检测；而 HOG 用于检测物体的特征描述，

通过计算和统计图像局部区域的梯度方向直方图来构建特征，其他手工设计特征

还包括 Harr 特征、Surf 特征等；支持向量机（SVM）作为分类器的典型代表，

通过在特征空间构建分类面并使支持向量距离更远来进行分类。手工设计特征鲁

棒性较低，并无法与分类器联合训练，阻碍了目标识别定位性能的进一步提升。 

随着深度神经网络的发展，研究人员利用深度神经网络得到了更多更具判别

性的深度特征来表示目标，并构造了神经网络分类器来完成端到端的检测器训练。

深度特征与端对端的训练为目标检测识别带来了丰富的特征与鲁棒的检测性能，

自此目标检测识别得到了飞速发展。目标检测器主要分为单阶段检测器和双阶段

检测器，其中单阶段检测器直接从深度特征图中获得候选框在各类别的置信度与

位置偏移量，双阶段检测器首先区分前景与背景，再对前景候选框进行分类与位

置的回归预测。单阶段检测器在目标检测速度上有较多优势，而双阶段检测器可

以得到更精准的检测结果。 

目标检测识别性能很大程度上依赖于数据量，更大的数据量往往意味着模型

更高的鲁棒性。以此为依据，各研究机构纷纷涉足海量数据下目标检测识别模型

的开发。然而对于大量的数据，其标注往往比较费时，且不同的标注人员对于标

注标准的理解不同也会给模型的训练带来一定的难度。基于该问题，弱标注下的

目标检测与定位逐步发展为一个新兴的热门方向，即弱监督目标检测与弱监督目

标定位。 

弱监督学习指的是利用不完整的标注信息来完成学习任务，弱监督目标检测

与弱监督目标定位均利用物体类别标签来学习目标的检测识别。两者共同来源于

2016 年周博磊在[1]中的发现：在分类网络的训练过程中，网络倾向于关注目标

最具判别力的区域来识别物体，网络中的卷积滤波器可以作为检测器来激活该最

具判别力的区域来达到分类的目的。其中，弱监督目标检测通过预设候选框，通

过各候选框的激活结果来判断其是否包含目标；而弱监督目标定位仅根据全图激

活结果来框选目标位置。两者的差别在于：在应用场景上，弱监督目标检测可以

检测同类别的多个物体并分别给出检测结果，而弱监督目标定位仅根据全图激活

结果框选出某类别的一个检测框，只能针对单目标图片进行检测定位；在效率上，

弱监督目标检测由于使用了大量的候选框，具有更低的检测效率和更大的计算资
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源消耗；在科学意义上，弱监督目标检测关注于如何在弱标签的情况下检测回归

出更好的检测结果，实质上是对于全监督目标检测在弱标签限制下的泛化与探究，

弱监督目标定位由于流程的简化，更多的与神经网络可视化、可解释神经网络密

切相关。 

 

图 1.2 弱监督目标定位框架 

Figure 1.2 Framework of weakly supervised object localization 

本研究旨在探究限制弱监督目标定位效果的关键因素并给出有效思路。弱监

督目标定位任务仅根据图像类别标签判断物体的位置，其依据在于分类网络训练

的过程中，目标类别区别于其他类别的关键特征会被激活，体现在特征图上就是

该关键位置被激活，我们称之为最具判别力的区域，然而由于分类网络仅关注物

体最具判别力的区域，导致类激活图只能激活物体该区域，从而影响了弱监督定

位性能。这种现象是由于神经网络训练过程中倾向于寻找最紧致的特征，利用类

别监督来优化图像分类的过程中，网络学习的唯一目标是获得输入图像与类别标

签最相关的视觉模式[2]，利用类别标签训练网络，隐含地判断了输入图片所有视

觉模式与其的相关性，导致在训练过程中无关的视觉模式被抑制，最具判别力的

模式作为图像分类的最优特征表示被保留优化分类。后续的一些弱监督目标定位

工作为改进这一现象而展开。其中包括图传播[3]、数据增广[4]、空洞卷积[5]和

对抗擦除方法[6][7]等。[4]随机遮挡训练集图片上的区域来学习不同的判别力区

域，迫使网络不再仅仅关注物体的小部分判别区域，[6]、[7]通过训练多分支的

网络来逐步激活物体上的不同区域，他们分别在原图和特征图上遮挡第一个分支

的激活区域并用第二个分支训练分类网络，从而得到更多的物体定位区域,[3]用
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随机游走的过程模拟目标区域之间的语义关联，迭代地改进弱监督目标定位激活

区域，使网络逐步激活更多具有判别力的区域。[8]、[9]通过改进弱监督激活图

与分类置信度的映射关系来增益弱监督目标定位，在有效抑制背景的前提下得到

更鲁棒的目标定位结果。 

弱监督目标定位问题发源于图像数据爆炸增长背景下的标注困难问题。以此

为依据，其应用前景主要集中在数据量大、标注成本高的场景中。例如图片标注

成本高的医学图像诊断领域，首先在各医院的数据库中已存有海量医学图像数据，

电子病例中也带有关于病灶、病情的描述，由医生给出与该疾病相关的关键字就

可以生成大量疾病类别标签。对比全监督目标检测算法，其不需要由医生对每张

医学图像标注具体病灶位置，然而在医学影像中病灶位置往往不具有清晰的界限，

且不同的医生可能有不同的理解，这就会导致标注效率的下降与标注结果的不一

致，会给后续的模型训练带来一定的困难。在医学图像领域，现已发布了数据集

ChestX-ray8 数据集[10]，其中包含数万名患者的胸部 X 光图像与 8 种常见的胸

部病例分类标注。实验表明，弱监督定位可以较好的帮助确定病灶的位置，目前

的方法已经可以做到 32%的定位准确性[11]。在 2020 年的新型冠状病毒肺炎的

疫情中，病人量大，医生人手不足导致了疫情早期的患者积压，并一定程度导致

了疫情的进一步扩散。对于 CT胸片，一位病人的 CT影像大概在 300 张左右，

平均一个病例医生靠肉眼分析需要 5 至 15分钟，如果可以用计算机视觉技术进

行预判断将大大提高诊断效率，就可以减少误诊漏诊的情况发生。同时新型冠状

肺炎的诊断主要依据病灶区的占比判断患病的轻重程度，该需求与弱监督目标定

位的适应场景具有一致性，弱监督目标定位可以在激活图上给出病灶的位置进而

计算出其占比。新型冠状肺炎的诊疗方案中指出肺部影像学显示 24 至 48 小时

内病灶明显进展>50%者按重型管理，利用计算机视觉技术计算病灶区在肺实质

中的体积占比，可以辅助医生快速识别轻型中的进展较快的患者，提前进行干预，

改善患者的预后。2020年 2月，达摩院基于 5000多个病例的 CT影像样本研发

出的医疗 AI，分析只需要 20秒就能快速完成，直接地帮助一线医生提升诊断效

率。 

另一种是以安检图像、交通图像为代表的数据量大、标注费时的典型场景。

以安检图像举例说明，随着运输行业客流和物流量的增加，安检人员的工作强度
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也在增大，针对这种情况，弱监督目标定位技术可以辅助实现自动化/半自动化

的安检流程并提高安检效率。安检图像数据集 SIXray[12]中包含了百万幅安检图

像和六种违禁物品的类别标签，仅利用类别标号训练网络就可以定位出违禁物品

在图片中的位置。实验表明，使用现有方法可以达到 77.20%的分类性能和 52.23%

的定位性能。 

 
图 1.3 新冠肺炎病毒 CT 诊断影像 

Figure 1.3 CT diagnostic images of 2019-nCov 

1.3 本文的研究内容 

本文主要探究了目前弱监督目标定位任务的瓶颈，并提出了基于分歧与协同

的弱监督目标定位方法。弱监督目标定位作为目标识别及定位领域的一个分支，

旨在利用不完整的目标标注信息——目标类别标号来学习物体的定位信息。当前

弱监督定位框架[1]主要从分类网络中学习与分类相关的视觉模式，由于分类网

络仅仅关注物体最具判别力的区域，导致类激活图只能激活物体的该部分区域，

从而影响了定位性能。在当前的弱监督定位框架下，分类网络提供了物体的特异

性特征，而准确定位的关键问题仍在于如何捕获物体的本质特征，本文也将以此

为切入点展开研究。我们的方法希望基于分歧和协同思想构建弱监督定位器，寻

找更多视觉模式，达到更佳的弱监督定位效果。本文的主要贡献主要分为以下几

个方面： 

1、探究了协同思想对于弱监督定位的有效性。协同思想旨在挖掘出更多的

可利用信息来辅助弱监督目标定位学习器的学习，我们探究了基于类别协同和训
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练过程协同两种弱监督目标定位器。其中基于类别协同通过挖掘类别标号中的隐

藏信息，寻找并保留更多与物体本身相关而不仅是类别相关的视觉模式，通过类

别合并得到更丰富的物体表征特征，在定位激活图中激活该部分特征来补全之前

被定位器忽略的目标区域；观察到网络训练过程中神经网络不停地捕获相关特征

并抑制无关视觉模式来压缩深度特征，基于训练过程协同挖掘并保留了训练过程

中被抑制的早期目标表示，通过将训练过程中的有效特征积累起来，更好地完成

了弱监督目标定位。 

2、探究了分歧思想对于弱监督定位的有效性。与协同思想通过多源信息的

融合（类别层级信息、训练过程信息）来增益视觉模式不同，分歧思想构建多个

分歧互补的定位器，改善了分类损失函数导致的神经网络特征紧凑性问题，同时

减轻了视觉模式的压缩现象，通过挖掘充分的视觉模式，更好地完成了弱监督目

标定位。 

3、我们将改善学习器的分歧思想与融合多源信息的协同思想结合起来，构

建了基于分歧与协同的弱监督定位器，结果表明两者具有互补性，可以共同作用

优化弱监督目标定位。我们将该方法部署在三种网络结构上，验证了该方法对不

同网络结构的兼容性；在主流数据集上进行实验，与前沿方法对比取得了领先的

定位性能，验证了该方法的有效性；进一步的，我们在医学图像数据集 ChestX-

ray8[10]中进行病理学定位，取得了高于基线方法的结果，验证了该方法在医学

诊断上的应用价值。 

1.4  本文的组织结构 

本论文的组织结构如下： 

第一章，绪论。论述了弱监督目标定位的研究背景和研究意义，介绍了国内

外该领域的研究现状并概述了本文的主要研究内容。 

第二章，相关工作与技术。介绍了弱监督目标发现的现状和相关工作，其中

包含弱监督目标定位、弱监督目标检测和其他相关技术；介绍了与弱监督目标定

位基础研究相关的神经网络可视化与可解释性相关工作；最后介绍了基于分歧与

协同思想的相关工作，该思想是本文研究工作的基础。 

第三章，基于协同的弱监督目标定位器。介绍了基于类别协同和训练过程协

同的两种弱监督目标定位器，通过挖掘出更多的可利用信息来辅助弱监督定位器
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的学习。我们通过实验证明了两种定位器的有效性，其中类别协同旨在挖掘类别

标号中的隐藏信息，训练过程协同旨在挖掘并保留训练过程中被抑制的早期目标

表示。 

第四章，基于分歧的弱监督目标定位器。介绍了分歧思想对于弱监督定位器

的有效性，改善了分类损失函数导致的神经网络特征紧凑性问题，同时减轻了视

觉模式的压缩现象。实验证明，分歧思想能较好地提升弱监督定位器的性能。 

第五章，基于分歧与协同的弱监督定位器。该定位器既综合了协同思想中多

源信息所带来的丰富视觉模式，又包含了分歧思想对神经网络特征紧凑性和视觉

模式压缩现象的改善，从两个方面加强了弱监督网络的定位能力，使其仅从分类

标签中就能得到良好的目标定位结果。我们在主流数据集上进行了实验，与当前

主流弱监督定位算法相比，本方法取得了领先性能。进一步的，我们在医学数据

集 ChestX-ray8[10]中进行病理学定位，取得了高于基线方法的结果，验证了该方

法在医学诊断上的应用价值。 

第六章，总结与展望。本章中我们总结了本文所提出的基于分歧与协同的弱

监督定位器的理论和实验成果，并进一步分析了弱监督目标定位方向未来仍需面

对的问题。 
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第2章 相关工作概述 

本章主要分为三部分内容。首先介绍弱监督目标发现技术，包括弱监督目标

定位、弱监督目标检测和其他相关技术；接下来介绍与弱监督目标定位基础研究

相关的神经网络可视化与可解释性相关工作；最后介绍基于分歧与协同思想的相

关工作，该思想是本文研究工作的基础。 

2.1  弱监督目标发现 

近年来，目标检测识别技术得到了飞速发展，其准确性与检测效率均都有了

大幅度的提高。然而在算法应用的过程中，往往伴随着数据量大、标注困难的问

题，这就将研究者们的目光带到了不完全标注的目标检测算法研究中。全监督的

检测识别技术需要标定出训练图片上每个目标的类别与位置信息，不但加大了标

注的工作量也会不可避免地带来一定的噪声。本节将介绍弱监督目标发现的相关

技术：弱监督目标定位、弱监督目标检测与其他相关的弱标注目标发现算法。 

2.1.1  弱监督目标定位 

弱监督目标定位指的是：在训练时仅给出每张训练图片中包含的物体类别，

算法根据图片类别学习该类物体的位置，在测试时给出预测的目标定位结果。本

节中将介绍弱监督目标定位的相关工作并简单介绍该任务的主要数据集与评测

方法。 

2016 年周博磊在[1]中发现：在分类网络的训练过程中，网络倾向于关注目

标最具判别力的区域来识别物体，网络中的卷积滤波器可以作为检测器来激活该

区域从而指导分类。最具判别力的区域指的是分类网络训练的过程中，该类别区

别于其他类别的关键特征位置，然而由于分类网络仅关注物体最具判别力的区域，

导致类激活图只能激活物体该区域，从而影响了弱监督定位性能。这种现象是由

于神经网络训练过程中倾向于寻找最紧致的特征，利用分类监督来优化图像分类

的过程中，网络学习的唯一目标是获得输入图像与类别标签最相关的视觉模式

[2]，利用类别标签训练网络，隐含地判别了输入图片所有视觉模式与其的相关性，
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网络抑制了无关的视觉模式来获得优化图像分类的最优特征表示。后续的一些弱

监督目标定位工作为改进这一现象而展开。 

其中一类代表性工作是 2017年Dahun Kim等人提出的两阶段学习方法[6]和

2018 年张晓琳等人发表的对抗互补方法[7]。两者均针对弱监督目标定位部分激

活现象进行网络结构改进，通过多阶段的激活来完整激活定位目标。其中两阶段

学习方法构造了两阶段的定位器，通过“第一阶段定位-定位结果反馈-第二阶段

定位-定位结果融合”的流程得到最终的定位结果；对抗互补方法构造了使用相

同特征提取器的两个定位器，通过在网络学习过程中不断擦除定位器二输入特征

中定位器一的已激活区域，使两定位器关注不同特征，从而更完整地定位。[4]与

上述工作从相同的思路出发，不同的是其改进点在数据预处理而不是网络结构，

该方法随机地遮挡训练集图片的部分区域来学习不同的判别力区域，迫使网络不

再仅仅关注物体的一部分，本质上是一种数据增广方法。ADL [13]在以上方法的

基础上减少了网络训练的存储、时间与算力开销，在单个模型中进行一次前向-

后向传播就完成了寻找并删除最具区别性区域的操作。这类工作从弱监督目标定

位“部分激活”的现象出发，通过增加网络训练过程中对不同区域的关注来增加

最具判别力区域的数量，达到更大范围激活目标的目的。 

另一类代表性工作旨在发现最具判别力的视觉模式与其他视觉模式的相关

关系，利用该关系改进网络特征提取模块，将部分激活区域传导至目标其他位置，

并提高定位准确性。2017年朱艺等人的 Soft Proposal[3]方法采用图传播思想，用

随机游走的过程模拟目标区域之间的语义关联，该方法构造了两种距离函数来将

已激活区域的置信度传导至目标的其他区域，迭代地改进了弱监督目标定位激活

结果。2018年魏云超等人利用空洞卷积[14]改进了弱监督定位网络特征提取模块。

空洞卷积在不产生额外开销的前提下可以有效地扩大卷积核感受野的范围，该特

性与作者将激活传播到其他相关部分的目的一致，通过扩大感受野，低响应区域

可以通过感知周围的高响应区域来获得更好的辨别力。该团队同年发表了基于自

监督思想的 SPG工作[15]，同样是旨在发现已激活区域与未激活区域的联系，将

已激活区域作为“种子”，在网络训练过程中逐步发现其与其他区域的关联性，

并学习发现更可靠的目标区域。值得注意的是，这一类工作跳出了之前工作中扩
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大激活区域的单一目标，转向寻找目标区域与背景区域特征层面的差别，并用图

传播/空洞卷积/自学习的思想逐步优化该特征，在提高特征判别力的同时有效抑

制了背景，得到了更鲁棒的目标定位结果。 

近两年来也有一些其他的工作从不同的角度改善弱监督定位方法。例如，

Grad-CAM[16]使用了特征图的梯度信息来判断最具判别力的区域；Wildcat[8]改

进了池化层并同时利用了前景和背景的信息，分类和定位效果均有了一定的提

高；CCAM[17]发现多种类别定位激活图的组合可以突出前景目标并抑制背景区

域，并基于此观察改进了弱监督目标定位结果的生成方式，有效改善了弱监督目

标定位结果。 

2020年的工作 PSOL[18]受 selective search[19]和 Faster-RCNN[20]的启发，

认为 WSOL 中的定位部分应该为类不可知的，与分类无关。基于这个观察，将

WSOL 问题分为类不可知目标定位以及目标分类两部分，直接通过伪框标注进

行模型更新。该方法取得了目前弱监督目标定位问题的最优性能，实验表明该方

法在不同数据集之间具有较好的迁移能力。值得注意的是，该方法与其他方法采

用了不同的定位框架，希望通过框回归来增益定位，不完全属于弱监督定位的范

畴。 

在当前的弱监督定位框架下，分类网络提供了物体的特异性特征，之前的方

法通过将该部分特异性特征扩大激活来增益定位，而准确定位的关键问题仍在于

如何捕获物体的本质特征，本文也将以此为切入点展开研究。 

弱监督目标定位分为点定位和框定位两种，目前学界主要专注于框定位算法

的改进。点定位正确指的是：图片分类正确，且定位激活图上最高值的位置在目

标上；框定位正确指的是：图片分类正确，且框定位结果与真实值的交并比

(Intersection over Union，IoU) 大于 0.5。该任务主要使用 CUB-200-2011[21]和

ImageNet-1000[22]两个数据集评测，评测指标有 Loc error与 Corloc[23]两种。其

中 Loc error 通常计算 Top-1 错误率和 Top-5错误率，将网络输出结果与真实值

比较，将分类正确且定位结果与物品的真实位置框 IoU>0.5的结果视作正例，而

错误率计算的是反例的占比；Corloc 计算正确率，将已知目标类别，定位结果与

位置真值的 IoU>0.5的样本视作正例。 
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2.1.2  弱监督目标检测 

如前文所述，弱监督目标检测与弱监督目标定位的区别在于是否预设候选框，

弱监督目标检测由于预设了候选框可以检测同一图像上的多个物体，也带来了更

多效率和计算资源的开销。典型的弱监督目标检测框架由三个部分组成：候选框

生成、弱监督目标定位和弱监督检测器学习。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问题，而检测器学习最终保

证了目标检测的效果。弱监督目标定位方法在前文中已经详述，下面将介绍常用

的候选框生成方法和弱监督检测器学习方法。 

弱监督目标检测中候选框生成模块继承自全监督目标检测[20][24][25]，多为

无监督方法。包括滑动窗口方法（Sliding window）和基于区域的候选框生成方

法。滑动窗口方法以不同大小、长宽比、步长对整个图片扫窗，是一种穷举的思

想；基于区域的方法包括 Selective Search[19]、Edge boxes[26]、MSER[27]等，在

保证查全率的前提下大大提高了候选框生成效率。Selective Search 以 P. F. 

Felzenszwalb在 2004年发表的基于图的图像分割方法[28]为基础，同时考虑了图

片的色彩、纹理和尺寸的相似度；Edge boxes先使用边界检测算法得到一些初始

边界，再用非极大值抑制(Non-Maximum Suppression，NMS)[29]方法进行边界合

并，最后得到稳定的目标边界；MSER方法基于分水岭的概念，递增地设定阈值

并将图像进行二值化，在得到的所有二值图像中，某些连通区域变化很小甚至没

有变化，则该区域就被称为最大稳定极值区域。弱监督目标检测中用的最多的是

Selective Search方法。 

弱监督检测器学习方法主要分为三种：基于多示例学习的检测器学习、基于

聚类方法的检测器学习和基于隐变量支持向量机的检测器学习方法。其中近年来

受到关注最多的是基于多示例学习的弱监督目标检测器。 

多示例学习[30]由 Dietterich等人在 1997年提出，在学习过程中以多示例包

为训练单元，每个多示例包含有若干个没有分类标签的示例。如果至少含有一个

正示例，则该包被标记为正类多示例包；如果所有示例都是负示例，则该包被标

记为负类多示例包。多示例学习的目的是：通过对具有分类标签的多示例包的学

习，建立多示例分类器，并将该分类器应用于未知多示例包的预测。对于弱监督
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目标检测任务，通过候选框生成和弱监督目标定位两个步骤得到一些可能含有目

标的候选框，并将他们划分为多示例包，根据图片的类别标签可以进一步将其分

为正类多示例包和负类多示例包，进而将弱监督目标检测任务建模为多示例学习

过程。近年来，研究人员将卷积神经网络与多示例学习结合起来，构建了端到端

训练的弱监督目标检测框架[31][32][33]。Bilen 和 Vedaldi 提出了一种弱监督深

度检测网络[32]，该网络使用了一种新颖的加权MIL池化策略，并结合了空间正

则化以实现更好的性能。在[32]的基础上，Kantorov 等人[33]进一步提出了考虑

上下文信息的弱监督目标检测框架，得到了更优的检测效果。 

基于聚类的弱监督检测学习器使用无监督的聚类方法初始化候选框和相关

类别等的潜在变量，将样本中聚类性突出的子集作为正例样本，迭代地优化该正

例样本集合，达到弱监督检测器学习的目的。Wang C 等人[34]提出了基于潜在

类别学习的弱监督检测器，使用典型的隐语义空间分析（pLSA）来聚类学习潜

在类别，遗憾的是该方法仍需要调整聚类编号来获得各类别的有效聚类。与此相

比，Hakan Bilen[35]等人提出的方法仅利用前景的类内方差聚类，不需要显式建

模相关背景，此外，该方法可以自动确定最佳聚类数目，进一步简化了弱监督检

测器的学习。 

隐变量支持向量机（LSVM）作为另一种隐变量学习方法，将图像中目标位

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

与弱监督检测建模。Song H O等人使用平滑的 LSVM作为弱监督检测问题的初

始化策略，并开发了负样本挖掘技术来提高算法对负例框的鲁棒性[36]。 

2.1.3  其他相关工作 

本节将简单介绍其他非完整监督的目标发现技术，包括少样本目标检测方法、

显著性检测方法等。 

少样本目标检测（Few Example Detection）使用少数有标注的样本和大量未

标记样本学习目标的定位，其中每种类别只有极少数（2-4个）有类别与位置标

注的样本，其关键问题在于尽可能多地生成可靠的样本标注。[37]迭代地产生高

置信度样本标注并训练网络，在训练中首先生成简单的样本并对初始化不佳的模

型进行改进，随着模型变得越来越具有判别力，将选择更有挑战性的样本并进行
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另一轮模型改进。该方法用共同训练了多个检测模型，以挑选高置信度的伪标签

样本，达到了与弱监督目标定位可比的性能。 

显著性检测（saliency detection）任务旨在从无标注或弱标注的训练样本中学

习如何区分前景与背景区域，即检测到图像中的“显著性区域”。其与弱监督目

标发现的区别在于不需要判断目标的类别标号，只需要区分前景和背景。无监督

的显著性检测方法[38][39][40]多是基于颜色、对比度、显著性先验等低级特征。

但是由于缺乏空间相关性推断和图像语义对照检测，这些低级特征并不一定对所

有图像都适用。2018年，受到弱监督目标定位任务的启发，中山大学提出了利用

图像标号的显著性检测方法[41]。该方法迭代地检测并纠正传统无监督方法产生

的噪声标签，将分类网络中的目标激活图与无监督方法生成的显著图结合起来作

为像素级注释。该模型通过空间一致性来纠正目标内部标签的噪声，通过全卷积

网络纠正跨图像的语义歧义，同时更新该粗略的激活图以进行下一次迭代，是一

种简单有效的显著性检测算法。 

2.2  神经网络可视化与可解释性 

 

图 2.1 神经网络可视化用于图片问答 

Figure 2.1 Interpreting visual question answering 

随着深层神经网络在各种任务上超越人类，人们开始探索这些深度模型的学

习模式，近年来与深度神经网络可解释性相关的工作越来越受到关注。弱监督目

标定位通过学习分类网络中有判别力的区域来定位目标，而这部分有判别力的区

域可以帮助生成显著图像特征，与神经网络的可解释性和特征可视化息息相关。
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[1]中的实验表明弱监督目标定位有助于场景检测、概念学习、文字检测、图片问

答等任务中的关键模式识别，观察识别到的重要区域可以帮助理解各视觉任务中

视觉模式的发现规律。 

人们研究神经网络可视化与神经网络可解释性，旨在可视化神经网络的深层

视觉表示，并为模型的调优提供定性指导。一些工作[42][43]通过采样隐藏单元

激活的图像块来寻找神经网络行为的线索；也有其他工作[44]利用神经网络的反

向传播来生成显著图像特征。这些工作虽给出了神经网络学习的可视化结果，但

是并没有进一步给出这些可视化结果的有效解释。 

[45]构造了基础分解框架来解释神经网络学习过程中所关注的视觉模式，该

框架将用于图像分类预测的证据分解为可解释的语义组件，并量化每个组件对最

终预测的贡献。具体来说，该方法根据注意力热图的生成结果，学习了特征空间

中的一组可解释向量，并用这些向量分解表示最终预测。实验证明该方法的视觉

模式结果比其他方法解释性更强。 

 2020年，Lei Chen等人[46]基于对 Grad-CAM[16]的观察，即反向传播中的

梯度可以作为权重来解释网络决策，提出了一种用于嵌入网络的 Grad-CAM方

法。该方法从多个训练示例中汇总梯度，并采用了一种有效且无需反向传播的

权重传递方法，解决了反向传播相关方法应用在大型网络上的痛点问题。与原

始 Grad-CAM方法相比，该方法可以获得更准确的视觉注意结果。 

2.3  分歧与协同弱监督目标发现 

分歧与协同思想的相关研究始于 Blum 和 Mitchell 的工作[47]，该思想较

少受到模型假设、损失函数非凸性和数据规模问题的影响，方法简单有效、理论

基础相对坚实、适用范围较为广泛。其假设对于同一数据可以从不同的角度进行

学习，并训练出不同的模型，由于这些模型是从不同角度训练出来的，其互补性

可以提高模型精度，就如同从不同角度可以更好地理解事物一样。该思想的适用

性很广，它既不需要大量冗余的视图，也不需要对所采用的学习算法施加任何约

束，已成功应用于域自适应[48]、图像分类[49][50]、数据分割[51]、基于图像的

搜索[52]等众多任务。后续研究指出，多学习器间的分歧对此类学习的成效至关
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重要。本文提出的弱监督定位方法就是基于该思想，接下来将介绍一些基于分歧

与协同思想的相关工作。 

近年来，分歧与协同思想多应用于半监督学习[53][54][55]中，先使用多个分

歧的分类器对无标签样本进行分类，再将置信度高的样本加入训练集中。分歧的

分类器主要有两种实现方式：1）使用不同的网络架构；2）使用多样化的训练方

法。2005 年，周志华团队提出了一种使用三个分类器进行协同训练的方法[53]，

训练过程中学习器选择要标记的示例后，由不同分类器产生多个伪标签，该方法

在保证效率的同时可以得到泛化能力较好的模型。[54]扩展了该协同训练框架，

利用神经网络来学习分歧模型。观察到多个模型在学习过程中很容易相互折叠，

作者引入了对抗性示例生成方法来形成模型之间的分歧，实验表明，与原模型相

比，基于分歧的方法可以加速模型收敛并显著提高模型准确性。2020 年澳洲国

立大学进一步优化了协同训练框架，对各个特征提取器进行差异约束，使得模型

能够学习独特且具有判别力的特征[56]。文章指出协同训练中的多个学习器应具

有相同的模型框架以防止学习能力差异导致的网络快速收敛，而仅使用不同初始

化或不同训练样本并不能保证学习器的绝对差异，基于这些观察该团队提出了最

大差异协同训练框架，通过鼓励网络在统计上的差异来实现学习器的多样性。 

2.4  本章小结 

本章介绍了弱监督目标定位的相关技术。首先介绍了弱监督目标发现的研究

现状和相关工作，其中包含弱监督目标定位、弱监督目标检测和其他相关技术；

其次介绍了与弱监督目标定位基础研究相关的神经网络可视化与可解释性相关

工作；最后介绍了基于分歧与协同思想的相关工作，该思想是本文研究工作的基

础。 
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第3章 基于协同的弱监督目标定位 

弱监督目标定位以图片类别为唯一的标注信息，基于协同的弱监督目标定位

器旨在挖掘出更多的可利用信息来辅助其学习。本章节中将介绍基于类别协同和

训练过程协同的两种弱监督目标定位器。其中类别协同旨在挖掘类别标号中的隐

藏信息，通过类别合并得到更丰富的物体表征特征；训练过程协同旨在挖掘并保

留训练过程中被抑制的早期目标特征表示。 

3.1  基于类别协同的弱监督目标定位 

基于类别协同的弱监督目标定位器希望通过图片标号引入更多的监督，并通

过合并相似类别来获得不同语义层级的特征信息。从弱监督定位器部分激活目标

区域的现象出发，我们认为很可能是过于精细的目标类别限制了视觉模式的发现。

在神经网络根据类别标号训练分类器和定位器的过程中，由于以降低分类交叉熵

损失为唯一目标，网络倾向于保留对降低该分类损失、提高分类正确率最有用的

视觉模式，而忽略了其他目标相关视觉模式的表达。该观察也符合 Tishby N 等

人关于神经网络信息理论的研究[2]：神经网络训练过程中倾向于寻找最紧致的

特征，利用分类监督来优化图像分类的过程中，网络学习的唯一目标是获得输入

图像与类别标签最相关的视觉模式，利用类别标签训练网络，隐含地判别了输入

图片所有视觉模式与其的相关性，最终网络抑制了无关的视觉模式并获得了图像

分类的最优特征表示。基于此观察，基于类别协同的弱监督定位旨在寻找并保留

更多与物体本身相关而不仅仅是类别相关的视觉模式，通过在定位激活图中激活

该部分特征来补全之前被定位器忽略的目标区域，达到准确定位的目的。 

3.1.1  构建类别金字塔 

为了寻找并保留更多与物体本身相关的视觉模式，我们需要构建新的标签来

替代或补充原来的精细标签。具体来说，我们根据类别的相似性来构建类别金字

塔，并认为在同一“大类”中的类别具有相似的视觉特征，通过额外给出新的“大

类”标签来挖掘对于“大类”分类有益而对“子类”分类无益的特征。这部分特
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征更多地保留了物体本身的视觉模式，在现有弱监督目标定位框架中却常常被抑

制，在定位激活图中该部分不会被激活，进而影响了弱监督目标定位算法的效果。 

我们在实验中的观察也印证了以上想法：在弱监督目标定位的主流数据集

CUB-200-2011和 ILSVRC中，精细的分类类别标签导致分类网络在训练的过程

中专注于发掘类别间的微小差异，我们观察到此时的定位结果只能激活这些微小

差异而不能定位激活物体的全部。 

对于生物数据集，我们采用了生物学上的层级划分，依照生物分类学中的“界

门纲目科属种”来构建“类别金字塔”，由于生物分类学中的类别层级划分很大

程度参考了生物的形态结构，所以使用这种方法来构造金字塔对于寻找共同的视

觉模式具有一定的合理性。数据集 CUB-200-2011[21]包含了以北美鸟类为主的

200 种鸟类图像，我们首先根据生物学中的分类（如图 3.1）将其划分为了 11目、

37科、85属、200 类，并为各层级中的每一个“大类”设立单独的标签，这样我

们构建了具有四个层级的类别金字塔。 

 

图 3.1 鸟类的类别金字塔 

Figure 3.1 Pyramid of birds species 

对于非生物数据集，我们结合知识图谱中的类别树获取各类别间的结构关系。

知识图谱是由 Google公司在 2012年提出来的概念，在知识图谱的帮助下，搜索



第 3章 基于协同的弱监督目标定位 

19 

引擎能够洞察用户查询背后的语义信息，返回更为精准、结构化的信息，更大可

能地满足用户的查询需求。从学术的角度，我们可以将其理解为结构化的语义知

识库，描述了物理世界中的概念及其相互关系；而从实际应用的角度，可以简单

地把知识图谱理解成多关系图（Multi-relational Graph）。构建知识图谱时需要对

错综复杂的文档、数据进行有效的加工、处理、整合，并转化为简单、清晰的“实

体-关系-实体”的三元组，以实现知识的快速响应和推理。图 3.2是 ILSVRC[22]

数据集提供的类别层级结构，该结构来源于知识图谱 WordNet[57]。WordNet 中

名词的连接关系使用了蕴涵关系（上位／下位关系），基于该层次关系我们可以

构造相应的类别金字塔并用于类别协同的弱监督目标定位器，值得注意的是，在

其他数据集合中也可以采用类似方法构建类别层级结构。 

 

图 3.2 ILSVRC 的类别金字塔 

Figure 3.2 Category pyramid of ILSVRC datasets 

3.1.2  网络结构 

如上文所述，我们将类别金字塔引入基于类别协同的弱监督目标定位器，旨

在寻找并保留多层级标签带来的多种语义层级的视觉模式，这就要求我们在网络

中同时构建多个定位器来分别对应各层级标签。目标检测中常用特征金字塔
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[58][59]来解决多尺度的问题，金字塔的各层对应了不同分辨率的检测结果。特

征金字塔的有效性说明网络在提取了基本特征之后，不同深度的层可以学习不同

层次的语义特征：浅层分辨率高，学习目标的细节特征；深层分辨率低，学习目

标的深层语义特征。受到特征金字塔的启发，我们将类别金字塔的各层对应到深

度神经网络的各层中；粗粒度的分类器对应神经网络的浅层，学习简单的语义特

征；细粒度的分类器对应神经网络的深层，学习复杂的语义特征。网络结构如图 

3.3所示。 

 

图 3.3 基于类别协同的弱监督定位器网络结构 

Figure 3.3 Network architecture of weakly supervised locator based on category 

collaboration 

以 VGGNet-16网络为例，图 3.3 描述了基于类别协同的弱监督目标定位器

的网络结构。我们在 VGGNet-16 网络的多个卷积组后面添加分类定位模块，图

中给出的是使用三层类别金字塔的网络结构。我们使用 Conv1 和 Conv2 作为基

本特征提取模块，Conv3、Conv4、Conv5的输出分别连接粗粒度监督到细粒度监

督的分类定位模块。对于每一级分类定位模块，我们添加两层带 ReLU激活层的

3 ∗ 3卷积层，并采用 CAM[1]中的全局平均池化层（Global Average Pooling，GAP）

来替代全连接层，以得到对应的分类和定位结果：𝐹代表每一级分类定位模块的

最终特征，	𝑀!表示经过1 ∗ 1卷积得到的𝐶"张与类别标签一一对应的定位激活图，

𝑖表示类别金字塔的层级，𝐶"表示该层级的类别数目，经过 GAP层之后，每张定

位激活图被转化为对应类别的分类置信度𝑚!，	𝑚!经过𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥计算得到𝑝!，网



第 3章 基于协同的弱监督目标定位 

21 

络通过计算𝑝!与类别标签的交叉熵损失来训练分类定位网络。 

该交叉熵损失表示如下： 

ℒ =3 ℒ" =3
1
𝐶"
3𝑦!" log(𝑝!")		
!

#

"$%

#

"$%
(3.1) 

𝑝!" =
𝑒𝑥𝑝(𝑚!

" )
∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑚!

" )!
(3.2) 

其中，𝑖表示类别层级的标号，总体交叉熵损失由各类别层级的交叉熵损失加和

得到。𝑦!" ∈ {0,1}表示该训练样本是否含有𝑐类目标，𝑝!"是分类置信度𝑚!
"的

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥结果，表示该训练样本中含有𝑐类目标的置信度。 

3.1.3  实验结果及分析 

实验设置：我们在 CUB-200-2011数据集上进行探究实验，在 VGGNet-16分

类网络中添加各层级的类别监督，具体来说，在网络的浅层到深层分别添加了 11

目、37 科、85 属、200 类的分类监督，训练时各层级分类损失共同作用于网络

参数优化，各层级分类定位器学习对应层级下的鸟类差异，测试时各层级分类定

位器分别产生对应的定位激活图，我们通过融合这些激活图得到最终定位结果。 

实验中我们用分类错误率 Top-1、Top-5和定位错误率 Top-1、Top-5 这四个指标

来指示分类定位网络的分类定位能力，通过观察指标变化来探究类别协同对于弱

监督目标定位器性能的影响。其中，Top-1错误率表示每张测试样例置信度最高

的结果预测错误的样例比例，Top-5错误率表示每张测试样例置信度最高的 5个

结果预测均错误的样例比例。 

可视化结果：为了验证类别协同的有效性，我们将类别协同的定位结果与基

线方法做了可视化对比，可视化结果如图 3.4 所示。当分类标签粒度比较粗时，

网络倾向于学习各大类之间的明显差异，在激活图上激活了更大范围的物体区域。

从图中可以观察到：利用细粒度标签分类时（如图 3.4 左），弱监督目标定位激

活的位置集中在鸟类的头部，这是由于仅在精细类别的监督下，网络致力于提高

分类性能，从而仅保留了每类最具判别力的特征，抑制了类别间的公共特征，体

现在定位激活图上就是仅有头部（最具判别力的区域）被定位器激活；而当使用

粗粒度标签进行分类时（如图 3.4 右），“大类”间的差异被作为有判别力的特征
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保留了下来。当我们使用多层级类别标签时，由于各语义层级具有差异，各层级

激活的最具判别力视觉特征是不同的，就可以在定位激活图上激活目标的各部分，

定位到整个物体。 

 

图 3.4 类别协同对 CUB-200-2011 数据集上定位结果的影响 

Figure 3.4 Effects of category collaboration on WSOL results on CUB-200-2011 dataset 

消融实验：为了探究基于类别协同的弱监督定位中类别层数的影响，我们对

该部分做了探究实验，实验结果如表 3.1。从表格中可以观察到：随着类别层级

数的增加，定位错误率总体在逐渐降低，在采用三级层级结构时达到最低。当继

续增加层级数时，错误率出现了回升，这是由于在特征金字塔结构的浅层上添加

分类器时，浅层特征不足以支持分类器的学习，进而影响了深层特征和分类器的

学习。 

表 3.1 关于类别协同层级数的消融实验 

Table 3.1 Ablation study on levels of category collaboration 

方法 
分类错误率（%） 定位错误率（%） 

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

基线方法 23.42 7.47 55.85 47.84 

类别协同（两级） 24.27 7.28 52.80 44.56 

类别协同（三级） 24.13 6.96 50.71 43.48 

类别协同（四级） 24.20 7.13 51.75 43.90 

实验结论：对比表 3.1中第 1行基线方法与第 2 至 4行类别协同方法的实验

结果，我们可以观察到：基于类别协同的弱监督定位方法可以有效地提高弱监督
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定位的准确性，但是多级分类定位器的学习对于神经网络的特征提取有一定的影

响，导致添加了类别协同监督的网络在分类性能上均有一定的下降。同时我们可

以观察到虽然分类性能的 Top-1错误率有一定程度的上升，但是 Top-5错误率却

有了略微的降低，这种现象有一定的合理性：当在定位器的训练过程中引入粗粒

度标签时，神经网络的浅层特征中混入了粗粒度类别相关的特征，这导致网络对

于细粒度的区分能力受到了抑制，Top-1分类错误率提升；而此时虽然对相同粗

粒度标签下的子类别分辨能力下降，但这些子类别的分类置信度均会上升，所以

当测试范围扩展到置信度最高的前 5个时，Top-5分类错误率会相应下降。值得

注意的是，虽然不同级数的类别金字塔对于弱监督目标定位增益的幅度不同，但

是即使分类结果略微变差，定位结果均会更优。当采用合适的类别金字塔级数时，

本方法可以达到 5.14%/4.36%的 Top-1/Top-5 定位错误率降低；结合可视化结果

图 3.4，我们可以得出结论：基于类别协同的弱监督定位方法通过引入粗粒度类

别相关的特征更好地完成了弱监督目标定位任务。 

3.2  基于训练过程协同的弱监督目标定位 

如图 3.5，我们发现弱监督分类定位器在训练的过程中，同其他计算机视觉

任务一样，网络关注的位置呈现跳跃状态，在损失函数的驱动下不断寻找最具不

变性的特征、最具判别力的区域来完成网络收敛。前文提到，在该过程中，神经

网络不停地捕获相关特征并通过抑制与类别标签无关的视觉模式来压缩深度特

征，而对于弱监督目标定位来说，保留该部分被压缩的特征可以增益定位性能。

上一节中，我们使用类别协同补充了粗粒度标签相关的特征，通过类别层级关系

的辅助信息减少了这种压缩带来的信息损失，本节中我们利用训练过程中神经网

络关注的不同位置，通过将训练过程中的有效特征积累起来来丰富目标的视觉表

达，增益目标定位性能。 

 

图 3.5 训练过程中的激活区域变化 

Figure 3.5 Changes of activated regions during training 
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3.2.1  各阶段协同弱监督定位的有效性 

首先，我们验证了聚合弱监督定位中各阶段定位结果的有效性。对于

VGGNet-16 框架，首先为了保证定位激活图的分辨率并提高定位的准确性，我们

将 Conv-5的池化层删除，同时将网络后两层的全连接层替换为带 ReLU激活层

的3 ∗ 3卷积层。为了得到与类别对应的定位激活图，我们添加了1 ∗ 1卷积层来得

到对应的𝐶张定位激活图，其中𝐶表示物体类别。我们用𝐹来表示1 ∗ 1卷积层的定

位激活输出，与前述一样采用全局池化层和𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥来获得分类置信度。 

𝑝! = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥D𝐺𝐴𝑃(𝐹!)H (3.3) 

之后采用简单的归一化操作来得到相应的定位激活图。 

𝐴! =
𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐹!)
𝑚𝑎𝑥(𝐹!)

(3.4) 

 

图 3.6 训练过程定位结果聚合网络 

Figure 3.6 Architecture of results aggregation network during training process 

为了聚合各训练阶段的定位结果，我们探究了不同聚合方法对弱监督定位结

果的影响。如图 3.6 所示，对于输入图片𝐼，在不同的训练阶段我们可以获得其

定位激活图𝐴&	, 	𝐴'	, … 	𝐴(，使用𝐴&初始化聚合定位结果𝑀&，之后使用以下公式逐

步更新𝑀)： 

𝑀) = 𝐴𝐹(𝑀)*&, 𝐴)) (3.5) 

具体的我们采用以下两种方式更新𝑀)： 

𝑀) = 𝐴𝐹(𝑀)*&, 𝐴)) = 𝑚𝑎𝑥(𝑀)*&, 𝐴)) (3.6) 
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𝑀) = 𝐴𝐹(𝑀)*&, 𝐴)) =
1
𝑡 ((𝑡 − 1)𝑀)*& + 𝐴)) (3.7) 

表 3.2 聚合方式对基于训练过程协同弱监督定位的影响 

Table 3.2 Impact of aggregation methods on WSOL method based on training process  

collaboration 

方法 
分类错误率（%） 定位错误率（%） 

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

基线方法 23.68 6.90 57.11 48.48 

最大值聚合-最终类别 - - 55.54 46.05 

最大值聚合-当前类别 - - 54.77 45.23 

平均值聚合-最终类别 - - 58.11 48.54 

平均值聚合-当前类别 - - 57.63 49.03 

表 3.2中，“最大值聚合”表示按照公式 3.6进行聚合结果更新，聚合结果中

各点的取值采用各训练阶段定位激活结果在该位置的最大值，而“平均值聚合”

表示按照公式 3.7进行聚合结果更新，各点取值为各训练阶段结果在该位置激活

值的平均；“最终类别”表示根据训练结束时的分类结果来选取各阶段激活定位

结果，而“当前类别”表示根据当前训练阶段的分类结果来选取激活定位结果。

从表中的实验结果可以看出来：采用“最大值聚合”要比“平均值聚合”得到更

好的定位结果，这与我们的实验设计初衷比较一致：可以保留各阶段对于定位激

活有益的视觉特征。由于训练过程中网络的收敛逐渐放缓，而我们的聚合在训练

的各阶段等间隔采样，若采用“平均值聚合”方法，训练前期有用的特征就会在

平均的操作中被后续结果抑制，同时各阶段的噪声也被保留下来，最终的定位结

果要逊于基线方法；而采用“最大值聚合”方法时，各阶段仅保留有意义的视觉

特征，我们得到了优于基线方法的定位结果。当我们横向比较“最终类别”和“当

前类别”的定位性能时，可以发现虽然两者都有优于基线方法的结果，但“当前

类别”在两种设定下都优于“最终类别”的定位性能（约 1%），这可能是由于在

网络训练的过程中，即使分类还没有收敛，某些阶段选用的是错误类别的定位结

果，但是由于定位激活的都是前景信息，这部分信息对最终的定位结果也是有益
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的。为了验证该猜想，我们进一步的进行了下面的实验：探究弱监督目标定位中

其他类别的协同辅助作用。 

我们选取最终分类结果的 Top-5 类别来进行定位激活聚合，与上文一样采用

“最大值聚合”和“平均值聚合”两种方式，当采用“最大值聚合”时得到了 53.68%

的 Top-1 定位错误率，而采用“平均值聚合”时得到了 59.89%的 Top-1 定位错

误率。由此可见，分类置信度靠前的类别都激活了有意义的前景信息，这部分信

息对于弱监督定位是有益的。 

3.2.2  基于训练过程协同的弱监督目标定位器 

上文中验证了测试过程中聚合训练各阶段的定位结果对于弱监督定位的有

效性，但是由于该方法需要保留弱监督定位器各阶段的模型，在测试时对同一张

样例图片进行多次测试，这在时间效率和空间存储上都造成了一定的冗余。除此

之外，我们希望探究用历史信息监督的定位将如何影响神经网络浅层特征，以及

是否会对分类定位结果产生增益，在下面的章节中我们将构建训练过程协同的弱

监督定位器，给出基于训练过程协同的弱监督定位器的调优方案。 

 

图 3.7 基于训练过程协同的弱监督目标定位 

Figure 3.7 Architecture of weakly supervised locator based on training process collaboration 

首先我们构建了单分支和双分支两种基于训练过程协同的弱监督定位器。根

据上节中对于聚合方式的探究实验结果，两种网络结构中我们均采用了“最大值

聚合”的方式。在单分支的定位器中，我们采用基础的弱监督定位器结构[1]，保

留每次网络前传得到的定位结果𝐴)，通过“最大值聚合”方式不断更新𝑀)，并将
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𝑀)作为𝑡 + 1轮迭代的定位真值，通过计算分类损失和点对点（pixel-to-pixel）的

定位损失更新网络参数。在双分支的定位器中，如图 3.7所示，我们在特征提取

器（例如 VGGNet-16 的 Conv5）的后面添加分类和定位两个分支，分类分支与

原始的弱监督定位器结构相同，定位分支也同样采用了两层带 ReLU 激活层的

3 ∗ 3卷积层和一层1 ∗ 1卷积层，我们用训练样例类别标签和本轮聚合方式结果

𝑀)分别作为双分支定位器中分类分支和定位分支的监督。值得注意的是，双分支

定位器中的聚合方式结果𝑀)来自于分类分支而不是定位分支，这是由于我们希

望保留分类监督下神经网络捕获的相关特征，而不是训练不完全的定位分支结果。 

表 3.3 给出了上述两种结构弱监督定位器的实验结果。从表格中可以看到，

若使用单分支同时分类和定位，会导致分类错误率的大幅度提高，从而影响了定

位性能；若使用双分支定位器，虽然仍然会小幅度影响分类性能，但是也大幅度

降低了定位错误率（4.02%）。当我们将该训练过程监督下的定位结果与上一节中

训练过程聚合的定位结果比较时，也可以看到：在分类性能下降 1.14%

（23.68%/24.82%）的情况下，仍然取得了 1.64%（54.77%/53.09%）的定位性能

提升。该结果说明在弱监督定位任务下，用定位监督影响神经网络浅层特征会对

定位结果产生积极的影响。 

表 3.3 网络结构对基于训练过程协同弱监督定位的影响 

Table 3.3 Effect of network architecture on WSOL method based on training process 

collaboration 

方法 
分类错误率（%） 定位错误率（%） 

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

基线方法 23.68 6.90 57.11 48.48 

单分支 28.48 9.60 59.32 48.69 

双分支 24.82 8.58 53.09 44.10 

在双分支定位网络的训练过程中，我们使用中间过程产生的定位激活结果

𝑀)*&来监督本轮定位。对于分类分支，与前述一样，用𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥交叉熵函数来监

督分类；对于定位分支，我们采用上一轮聚合结果𝑀)*&作为真值来监督定位，同
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时采用点对点的𝑀𝑆𝐸	𝑙𝑜𝑠𝑠作为监督函数来计算定位损失。 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
+

{ℒ,(𝛼) + ℒ-(𝛼)} = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
+

[ℒ,(𝛼) +3(ℒ.! +
!∈,

ℒ*! )\ (3.8) 

ℒ.! =
1
𝑁.!

3 𝑀𝑆𝐸(𝐿0! , 𝑀)*&,0
! 	) =

0∈2!
"

1
𝑁.!

3(𝑀)*&,0
! −	𝐿0!)'

0∈2!
"

(3.9) 

ℒ*! =
1
𝑁*!

3 𝑀𝑆𝐸(
0∈2#"

𝐿0! , 0) =
1
𝑁*!

3(
0∈2#"

𝐿0!)' (3.10) 

其中，𝑀)*&表示采用上述聚合方法𝐴𝐹(𝑀)*&, 𝐴))得到的训练过程定位结果，𝐿表示

本轮定位分支的定位结果，𝑁.!表示𝑀)*&上非零像素点的个数，𝑁*!为零像素点的

个数，𝑗表示像素位置。 

3.2.3  实验结果及分析 

实验设置：我们在 CUB-200-2011 数据集上做了进一步的探究实验，在

VGGNet-16 分类网络上构建了基于训练过程协同的双分支定位网络，在测试时

从分类分支得到分类结果，定位分支得到定位结果，同样通过分类错误率 Top-1、

Top-5和定位错误率 Top-1、Top-5来指示模型的分类和定位性能，从而探究训练

过程协同对于弱监督目标定位器的影响。 

实验中我们探究了定位分支中定位损失函数的影响，我们使用了图像分割任

务中常用的三种损失函数：L1 loss、MSE loss和 BCEloss。其中 L1 loss和MSE 

loss 将该定位问题建模为回归问题，让网络输出结果回归到聚合结果𝑀)；而

BCEloss 将定位问题建模为分类问题，将每个像素点的定位结果建模为该点为正

样本的置信度。在本实验中使用两种回归损失都可以保证定位分支的收敛，但是

使用 BCEloss损失函数时定位模块输出的结果出现“斑驳”现象，这是由于需要

用阈值界定正负样本，而随着训练的进行，合适的阈值无法被明确界定，反而对

训练造成了困难。进一步的，我们探究了两种回归损失对定位模块的影响：MSE 

loss函数曲线光滑、连续、处处可导，便于使用梯度下降算法，随着误差的减小，

梯度也在减小，有利于收敛；而 L1 loss大部分情况下梯度都是相等的，即使对

于小的损失值，其梯度也比较大，不利于损失函数的收敛和模型的学习。最终我

们选择了MSE loss作为定位模块的损失函数。 
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消融实验：对比直接聚合定位结果和在用聚合结果监督定位模块的实验结果，

我们发现网络监督学习可以得到更好的定位性能（53.09%/54.77%）。这是由于当

我们使用随机梯度下降训练网络时，网络参数会朝着梯度下降最快的方向变化，

对应到根据聚合结果𝑀)学习定位激活的学习目标，网络优先学习了统计上出现

频率高的视觉模式，这部分收敛之后再去学习统计频率低的视觉模式，导致后者

可能无法完全收敛。由于我们的聚合结果𝑀)并不是完全正确的真值，而是含有噪

声的伪标签，这种学习方式给定位模块带来了更好的“容错性”，从而增益了弱

监督定位性能。接下来的实验中，我们将从这一观察出发，进一步改进基于训练

过程协同的弱监督定位器。 

正负样本平衡：在分割任务中，背景像素数量往往多于前景像素数量，这就

造成了正负样本不平衡的问题。样本不均衡问题分为内在不平衡和外在不平衡两

种，其中内在不平衡指的是数据本身特性所造成的不平衡性，外在不平衡指的是

由于对训练数据的采样不足，造成了某种不平衡，往往可以通过增加训练样本解

决。本模型的定位模块与分割任务一样，属于数据本身分布造成的内在不平衡问

题。对于内在不平衡数据的处理，基本的方法是采用合理的性能评价指标，避免

大样本类淹没了小样本类，比如对不同类别赋予不同重要程度的权值，小样本赋

予更大的权值，这样对小样本类别的网络前传结果也能进行有效的损失计算与回

传。本节中采用这种方法来处理前景/背景数量差异大造成的正负样本不平衡问

题。 

表 3.4 正负样本平衡对基于训练过程协同弱监督定位的影响 

Table 3.4 The effect of class imbalance on WSOL method based on training process 

collaboration  

正负样本 loss

权重比例 

分类错误率（%） 定位错误率（%） 

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

1:1 24.82 8.58 53.09 44.10 

3:1 23.18 7.92 52.66 43.46 

5:1 23.09 7.70 52.99 43.79 
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表 3.4中探究了正负样本平衡对基于训练过程协同弱监督定位的影响。从表

格中可以看出，当设置正负样本 loss权重比为 3:1 时，可以达到最低的定位错误

率。对比第一行中不针对正负样本平衡做优化的实验结果，可以将定位错误率降

低 0.43%（52.66%/53.09%）。 

上采样模块：在测试过程中，弱监督定位器首先将定位激活结果上采样到图

片大小，再通过设定的阈值将该结果分为前景和背景并得到定位结果。由于定位

结果与图片分辨率往往差别较大，导致上采样时没办法捕捉到细节信息从而影响

了准确的定位。受上文中“神经网络对伪标签噪声容错率较好”这一实验观察的

启发，我们将聚合结果𝑀)进行 2倍上采样并将该结果作为定位模块新的伪标签，

这样测试时定位模块输出结果的分辨率也可以相应提高，可以部分减少测试过程

中分辨率低带来的定位不准问题。实验表明，这种策略可以有效增益弱监督定位

（错误率 52.14%/52.66%）。 

松弛阈值：受前文中“神经网络对伪标签噪声容错率较好”这一实验观察的

启发，本节中我们希望加强定位分支对伪标签中噪声的包容性。弱监督目标定位

中通过全局平均池化得到样例在各类的分类置信度，并将全局平均池化之前的特

征图作为该类的定位激活图。这种方式实际上将特征图中各像素点激活值的大小

都看作了该点在该类别的置信度。对于目标类的前景像素点，我们希望其激活值

接近于“1”；对于背景像素点，我们希望其激活值接近于“0”。在网络训练的前

期，网络参数没有完全向着目标函数收敛，前景/背景类没有完全分开，这时会出

现一定的混杂现象，而该现象表现为伪标签聚合结果𝑀)中的噪声。经过上述分析

我们知道：我们希望保留更多训练过程中跟目标相关的视觉模式，而不仅仅是最

具判别力的视觉模式，但同时我们也保留了更多的噪声，接下来的实验中我们希

望可以通过改进正负样本的判定方式来尽可能在保留更多视觉模式的同时剔除

噪声的影响，这样我们就可以为定位分支提供更准确的伪标签。 

 我们采用更改前景/背景样本的判定方式来为定位分支提供容错率更高的伪

标签。具体实现方式为：在伪标签聚合结果𝑀)上设定阈值，用该阈值圈出伪标签

中的可忽略区域，该区域对于分类分支的预测结果贡献较小，但是将其设定为前

景会干扰定位分支的定位结果。表 3.5中我们探究了该区域的合适阈值𝑡ℎ，伪标
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签中激活值为(0, 𝑡ℎ)的位置为忽略区域，该区域的定位损失不计入神经网络训练

的反传损失中。当激活值阈值𝑡ℎ设定为为 0.05 时，分类错误率降低了 0.43%

（22.75%/23.18%），定位错误率降低了 2.76%（49.91%/52.66%），而当阈值进一

步增大时，定位错误率大幅度反弹。这组实验说明通过设置伪标签中合适的忽略

区域，可以进一步增加定位分支的容错能力从而提高弱监督定位的性能。 

表 3.5 松弛阈值对基于训练过程协同弱监督定位的影响 

Table 3.5 Ablation study of threshold relaxation on WSOL method based on training process 

collaboration  

th 
分类错误率（%） 定位错误率（%） 

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

0（基线方法） 23.18 7.92 52.66 43.46 

0.05 22.75 7.40 49.91 40.65 

0.10 23.28 7.58 55.49 46.70 

在测试时我们也需要通过设定阈值来判定定位激活图中的前景和背景，从而

框出目标位置，而该阈值要大于忽略区域的最佳阈值 0.05。由此可见该方法的有

效原因不仅仅在于纠正了伪标签，更多的在于：剔除了该部分噪声之后，定位分

支的网络学习目标更一致，网络可以收敛得更好。随着训练的进行，分类分支判

断前景/背景的能力提高，一些在训练初期被判定为忽略区域的像素点在伪标签

中更准确地被标记为前景/背景，而无需作为伪标签噪声伴随在定位分支训练的

始终，对定位分支造成影响。 

实验结论：我们探究了基于训练过程协同的弱监督目标定位器的有效性，并

给出了模型细节相关的消融实验结果。由于弱监督定位器仅由类别标签驱动，网

络收敛时定位激活图中仅保留了对分类有益的最具判别力的视觉模式，而训练过

程中网络所发现的目标相关但是判别力较差的视觉模式会被忽略，我们的方法通

过保留这部分视觉模式来增益弱监督定位。实验表明，基于训练过程协同的弱监

督目标定位器需要将分类分支与定位分支分开来保证分类分支的有效收敛，通过

正负样本平衡可以提高定位分支对于前景/背景区域的判别力。进一步的，我们
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通过添加上采样模块和设置伪标签中的忽略区域来增加模型对于伪标签噪声的

容错能力，使得弱监督定位器的性能得到了大幅提高。 

3.3  本章小结 

本章中我们描述了两种基于协同思想的弱监督定位器，协同思想对于弱监督

定位任务有效的原因在于：挖掘出了更多目标相关的视觉模式，并在定位时激活

了该区域。基于类别协同的弱监督定位方法通过引入类别层级结构先验信息，从

类别间的层级关系中挖掘共性视觉特征来辅助弱监督目标定位，将特征的获取来

源从精细类别标签扩展到粗粒度标签，通过放松分类任务中类别间的相互抑制来

获取更多的前景视觉特征，更好地完成了弱监督定位。基于训练过程协同的弱监

督定位方法挖掘并保留训练过程中被抑制的早期目标特征表示，实验中我们探究

了历史信息的保留方式和弱监督定位器合理的网络结构，并通过增加模型对伪标

签噪声的容错能力进一步提高了定位器的性能。 
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第4章 基于分歧的弱监督目标定位 

上一章中我们探究了基于协同思想的弱监督定位器，通过多源信息的融合来

增益弱监督定位器的视觉模式。本章中我们旨在改善神经网络训练过程中的特征

紧凑性问题并减少其对视觉模式的压缩现象，构造基于分歧思想的弱监督定位器，

从原始类别标签中挖掘更多的隐含信息。 

4.1  研究动机及建模过程 

在弱监督分类定位器训练的过程中，倾向于保留最具有不变性的特征来支撑

分类，这种现象归因于卷积特征的固有紧凑性。利用分类目标函数来训练网络，

网络学习的唯一目标是捕获与类别标签最相关的视觉模式[2]。类别标签隐含地

确定了深度特征中的相关特征和不相关特征，训练过程中网络将通过抑制无关的

视觉模式来压缩深度特征。考虑到深度特征和定位激活图之间的对应关系，深度

特征的压缩会导致定位激活图的稀疏，从而影响弱监督定位结果。为了减轻上述

视觉特征的抑制现象，需要改善单一目标函数导致的特征紧凑性的问题。 

本章中我们通过分歧的思想来解决上文中提到的特征紧凑性的问题。如第二

章中分歧思想相关技术的描述，其假设对于同一数据可以从不同的角度进行学习，

并训练出不同的模型，由于这些模型是从不同角度训练出来的，其互补性可以提

高模型精度，就如同从不同角度可以更好地理解事物一样。该思想的适用性很广，

因为它既不需要大量冗余的视图，也不需要对所采用的监督学习算法施加任何约

束。基于分歧的学习器有两种构建形式，一种是使用对抗性示例，另一种是约束

多个分类器之间的差异，我们采用第二种构建方式：对各个特征提取器进行差异

约束，以得到分歧但具有判别力的特征。该框架有两点需要注意的地方：一是各

学习器中特征的表示方式，一是多个学习器的差异约束方式。关于神经网络的特

征表达有很多相关研究，近年来主要集中在跨域自适应学习（Domain Adaptation）

方向，该方向旨在将在已知样本域训练的学习器推广到未知的样本域，其关键点

在于已知域和未知域的特征表达与对齐。跨域自适应学习中特征表达的研究重点
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在于寻找更多可传递的表示，包括类别准则（利用类标记或度量学习作为特征表

示的引导）、统计准则（利用 KL散度、ℋ散度等统计方法表示特征）、结构准则

（使用自适应批量归一化、域引导 dropout等技术调整网络结构改善特征）、几何

准则（通过将源域和目标域特征投影到构建的中间子空间来对齐分布）。对于特

征表示的差异衡量方式也有很多种，包括直观的距离衡量方式（L1 距离，L2 距

离等）、统计距离衡量方式（海林格距离等）、基于类别的概率条件分布等。 

在本方法中我们采用定位激活图作为特征表示方式。一方面，定位激活图与

类别相关，在定位激活图上进行差异约束实际上是对该类的相关特征进行约束，

每张激活图均与网络浅层特征有权值连接，该连接可以将差异约束的影响传导到

相关的浅层特征上，有效地抑制了差异约束对网络分类能力的不良影响；另一方

面，定位激活图与定位结果直接相关，差异约束下更多的区域被激活，节约存储

和计算开销的同时实现了差异约束的目标。具体来说，我们计算了定位激活图之

间的余弦相似度，并将该值作为网络的损失函数来约束特征之间的差异。随着网

络训练的进行，在余弦相似度损失函数的引导下，同类定位激活图之间的相似度

降低，不同的定位激活图激活了不同的区域，达到了学习分歧的弱监督定位器的

目的。 

4.2  研究结构框架 

具体来说，我们引入了分歧目标函数来与分类目标函数联合优化，以在定位

激活图上保留尽可能多的视觉模式。 

对于分类损失我们采用常用的交叉熵公式。对于输入图片𝐼，弱监督定位器

产生类别𝑐的定位激活图𝐹!，经过全局池化层，𝑓! =
∑ 4"(",0)$,&

7∗9
，和𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥层我们

得到了该类的分类置信度𝑝! =
:;<	(>")

∑ :;<	(>")"
。联合优化目标函数具体形式如下： 

argmin
+

{ℒ,(𝛼) + 𝜆ℒ?(𝛼)} (4.1) 

ℒ,(𝛼) = −
1
𝐶
3𝑦! log(𝑝!)
!

(4.2) 

其中ℒ,表示分类目标函数，我们采用的是交叉熵函数（公式 4.2），𝑦!表示图片类
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别标签。ℒ?表示类内分歧损失，𝜆表示权重因子。 

为了得到多个分歧的定位激活图，我们首先将类别𝑐的定位激活图由 1 张扩

展为𝐾张，标记为𝐴!@(𝑘 = 1…𝐾)。我们希望每张𝐴!@可以激活定位到目标的不同位

置，其激活结果相互分歧，采用了如下的目标函数：计算类定位激活图𝐴!@两两之

间的余弦相似度，训练网络使其相似度降低。如图 4.1所示，当仅仅将激活图扩

展为𝐾张时，多张激活图的激活区域比较相近，而引入了分歧激活目标函数之后，

多张激活图倾向于激活不同位置，达到了分歧定位的目的。 

 

图 4.1 基于分歧的弱监督定位模块 

Figure 4.1 WSOL module based on divergence 

在训练中我们将𝐾张定位激活图两两组合，得到𝐶A'组定位结果。之后计算每

组定位激活图之间的相似度，并将其相加作为分歧激活的相似度损失。为了让网

络更快地收敛，实验中我们只随机选取
𝐶A'

2k 组结果的相似度纳入本轮迭代的分歧

损失中反传；为了节约模型的存储并提高训练效率，我们只针对训练样例的目标

类作相似度约束。差异约束损失函数定义如下： 

ℒ?(𝛼) = 3 𝒮D𝐴!@ , 𝐴!@
'H

&B@C@'BA

(4.3) 

𝒮D𝐴!@ , 𝐴!@
'H =

𝐴!@ · 𝐴!@
'

∥ 𝐴!@ ∥∥ 𝐴!@
' ∥

(4.4) 

其中，𝐴!@表示训练样例𝐼在目标类𝑐的第𝑘张定位激活图，𝒮D𝐴!@ , 𝐴!@
'H表示第𝑘张和

第𝑘′张的余弦相似度。将𝐶A'组余弦相似度相加就得到了分歧激活损失。 

值得注意的是将定位激活图扩展为𝐾张之后，训练过程中，我们将𝐾张激活
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图聚合得到一张定位激活图，再进行全局池化和计算交叉熵损失等操作；而测试

过程中，我们先对每张定位激活结果进行取正值（Relu）操作，再聚合得到最终

的定位结果，相关的实验与阐述将在下一节中详细介绍。 

4.3  实验结果及分析 

本节中我们将在 2018 年张晓琳的弱监督定位工作 SPG[15]的基础上进行实

验，该模型在发表当年达到了弱监督目标定位领域领先的性能。选择其作为基线

方法是为了进一步增益弱监督定位性能，同时验证我们基于分歧定位方法的有效

性与可推广性。 

 

图 4.2 SPG 网络结构框图 

Figure 4.2 Network architecture of SPG method 

如第二章中对于弱监督定位相关工作的介绍，SPG 方法旨在发现已激活区

域与未激活区域的联系，将已激活区域作为“种子”，在网络训练过程中逐步发

现其与其他区域的关联性，并学习发现更可靠的目标区域。其网络结构如图 4.2

所示，网络不同深度的特征分别产生定位结果，通过逐级监督来更准确地定位目

标。我们将定位分歧模块搭建在𝐴4模块后面，该模块对于每张训练样本的每类输

出𝐾张定位激活图，计算相似度损失之后，取其平均得到该类聚合结果，再进行

全局池化操作并计算分类损失。 

我们在基于 VGGNet-16的 SPG定位网络上搭建我们的定位分歧模块，并在

CUB-200-2011 数据集上进行弱监督定位实验，同样用分类错误率 Top-1、Top-5
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和定位错误率 Top-1、Top-5 来反映模型的分类定位能力，探究分歧模块对于弱

监督目标定位的影响。 

4.3.1  消融实验 

首先我们进行了关于分歧模块中分歧定位结果张数𝐾的消融实验，结果如图 

4.3 所示。需要说明的是，此时还没有添加分歧损失约束。从图表中可以看出，

随着定位激活结果个数𝐾的增加，分类错误率和定位错误率都呈先下降再升高的

趋势，这说明𝐾在合适范围内取值时，增加定位激活结果个数会对弱监督定位结

果产生正面影响。观察图表中各指标随𝐾的变化趋势，我们发现：当𝐾 = 4时可以

得到最佳的分类结果，而随着𝐾的继续增加，分类错误率持续上升；Top-1 定位

错误率在𝐾 ∈ [4,16]时变化并不明显，而受分类错误率升高影响较小的 Top-5 定

位错误率却在𝐾 = 16时达到了最低，这说明在𝐾 ∈ [4,16]时我们的定位网络的定

位能力越来越好，但是由于受到分类错误率升高的牵制，Top-1定位错误率结果

在该区间变化并不明显；当𝐾取值继续上升时，定位能力的提高并不能平衡分类

能力下降带来的损失，定位错误率和分类错误率均超过了我们的基线方法 SPG。 

 

图 4.3 K 对于基于分歧的弱监督定位器的影响 

Figure 4.3 Ablation study of K on WSOL method based on divergence 

从上述消融实验中我们得出结论：随着𝐾的增加，弱监督定位网络的定位能

力在增强，而分类能力在减弱。这是由于将定位激活结果扩展为𝐾个这一操作会
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对分类网络特征的学习造成影响。在小范围内扩展𝐾值时，由于分类有益的视觉

模式也在增加，会提高模型的分类能力；但继续增加𝐾值时，网络引入了更多分

类无关的视觉模式，其分类能力受到了影响，所以𝐾最佳的取值应为网络分类能

力与定位能力的平衡点。当𝐾 = 8时，网络的定位错误率相较于基线方法 SPG 降

低了 1.86%（49.21%/51.07%），说明多视角的思想对弱监督定位任务有效，且能

在高基线方法的基础上进一步提高性能。 

表 4.1 聚合方式对基于分歧的弱监督定位方法的影响 

Table 4.1 Impact of aggregation methods on WSOL based on divergence 

 

进一步的，我们探索了基于分歧的弱监督定位器中分歧约束的影响以及分类

定位结果的合理聚合方式。我们进行了三组实验，均采用	𝐾 = 8的实验设定，这

时网络分类能力与定位能力较为均衡。三组实验中，测试阶段均采用了两种聚合

方式，即直接聚合∑ 𝐴!@A
@$& 和先对每张结果取正值（Relu）再聚合∑ 𝑅𝑒𝑙𝑢(𝐴!@)A

@$& 。

实验编号 
分类聚合方

式 

Cls error（%） 定位聚合方

式 

Loc error（%） 分歧

约束 Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

1 !𝐴!"
#

"$%

 23.54 6.85 

!𝐴!"
#

"$%

 49.21 38.66 

无 

!𝑅𝑒𝑙𝑢(𝐴!")
#

"$%

 49.17 38.57 

2 !𝐴!"
#

"$%

 23.78 7.56 

!𝐴!"
#

"$%

 49.91 40.90 

有 

!𝑅𝑒𝑙𝑢(𝐴!")
#

"$%

 45.54 35.24 

3 !𝑅𝑒𝑙𝑢(𝐴!")
#

"$%

 27.44 8.96 

!𝐴!"
#

"$%

 46.96 34.73 

有 

!𝑅𝑒𝑙𝑢(𝐴!")
#

"$%

 44.98 32.00 
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实验一中，我们未采用分歧性约束，训练阶段先直接聚合各激活结果图，再全局

池化来得到各类别置信度（𝑚! = 𝐺𝐴𝑃(∑ 𝐴!@A
@$& )），实验表明两种聚合方式的定位

性能相差不大。实验二中，我们仍采用实验一的分类聚合方式，同时添加了有合

适权重（𝜆）的分歧约束，可以看到分类未受到分歧约束的影响，而定位聚合方

式对定位性能影响较大，先取正值再聚合的方式具有较大优势（45.54%/49.91%）。

实验三中我们先将取正值的定位结果聚合，再进行全局池化得到各类别置信度

（𝑚! = 𝐺𝐴𝑃(∑ 𝑅𝑒𝑙𝑢(𝐴!@)A
@$& )），从表 4.1中可以看到，相较于实验一分类错误率

大幅提升（27.44%/23.54%），而定位性能仍然是先取正值再聚合的方式更具优势。 

根据上述实验结果我们得出结论：对于弱监督定位任务，分歧性约束在多视

角定位器的基础上能进一步增益网络的定位能力，相对于基线方法取得了 6.09%

（ 44.98%/51.07%）的定位性能提升。值得注意的是，分歧模块需要与

∑ 𝑅𝑒𝑙𝑢(𝐴!@)A
@$& 的定位聚合方式共同作用，才能得到更好的定位效果，而不同的聚

合方式对不使用分歧约束的网络几乎没有影响。增加分歧之后，定位激活图中出

现了更多视觉模式，这些定位激活结果中有正有负，在分类中负值意味着与本类

相悖的激活区域，而在定位中正值负值都是前景信息。没有扩展特征空间之前，

忽略负值带来的增益十分有限；在扩展特征空间之后，特征空间中增加了其他类

的特征表征方式，甚至包括与本类相悖的区域，这部分抑制被忽略，这种前景激

活与分类有悖但是对定位有益。 

为了进一步分析分歧思想对于弱监督定位器的影响，我们通过实验对比探究

了分歧思想与多模型集成学习的差别。我们进行了两组实验，第一组采用分歧学

习思想，采取表 4.1中实验二的实验设定，先聚合分歧定位结果再进行全局池化

来得到分类置信度𝑝! = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐺𝐴𝑃(∑ 𝐴!@A
@$& ))；第二组采用集成学习思想，先

对每张定位结果进行全局池化来得到每个子分类器的置信度，再聚合各子分类器

的结果𝑝! = ∑ 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐺𝐴𝑃(𝐴!@)A
@$& )，相当于在相同的特征空间中构建多个子定

位器再将结果集成起来。两组实验中我们都采用了𝐾 = 8的设定，并添加了合适

比例的分歧性约束。 

对比两组实验结果我们发现：集成学习思想的弱监督定位器增益了分类性

能（23.11%/23.78%），却与分歧思想的定位性能相差较大（48.98%/45.54%）。
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由此可见，我们的方法能够增益弱监督定位任务的原因在于分歧思想，而不是

多个子模型的集成。此外，我们可视化了两种模型的定位结果，观察到集成思

想的定位器激活区域更小，这可能是由于多分类器的限制较为强硬，模型为使

分类目标函数收敛，将原本的激活区域分解，而没有进一步扩大激活空间。集

成思想的多分类器在分类上优于分歧思想，得到了多组最优最小稳定区域，这

些区域可以提高模型对数据的泛化能力；分歧思想的定位器是将有辨别能力的

稳定区域扩大，虽然保留了有辨别能力的区域，却无法进一步提高分类性能。 

表 4.2 分歧学习与集成学习的差别 

Table 4.2 The difference between contrastive learning and integrated learning 

4.3.2 可视化结果 

我们观察了基线方法与分歧定位方法的训练过程，如图 4.4所示。其中奇数

行为基线方法 SPG 的结果，偶数行为我们分歧定位方法的结果，从图中可以看

出基线方法一旦“聚焦”在一个“最小稳定区域”，就不会再扩大激活区域来寻

找对于分类有判别力的其他视觉模式，而增加了分歧性约束之后，网络会震荡地

寻找其他激活的可能性，所以可以从较小的稳定区域扩大成大范围的激活，从而

更好地定位目标。 

算法思想 分类方式 
Cls error（%） 

定位聚合方式 
Loc error（%） 

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

分歧学习 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐺𝐴𝑃(!𝐴!"
#

"$%

)) 23.78 7.56 

!𝐴!"
#

"$%

 49.91 40.90 

!𝑅𝑒𝑙𝑢(𝐴!")
#

"$%

 45.54 35.24 

集成学习 !𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐺𝐴𝑃(𝐴!")
#

"$%

) 23.11 6.99 

!𝐴!"
#

"$%

 55.51 48.27 

!𝑅𝑒𝑙𝑢(𝐴!")
#

"$%

 48.98 39.18 
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图 4.4 分歧方法对训练过程的影响 

Figure 4.4 The effect of divergent methods on training process 

图 4.5中我们可视化了模型中各分歧定位激活图的激活结果与定位聚合结果。

前几列中红色圈出的区域为该激活图的前景区域，我们可以观察到不同的分歧性

激活图分别定位到了目标的不同区域，而当多个结果聚合之后可以很好地定位到

目标的全身，该结果与我们的研究动机一致，验证了分歧思想对弱监督定位的有

效性。 

 

图 4.5 分歧定位结果可视化 

Figure 4.5 Visualization of divergent localization results 
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4.4 本章小结 

本章中我们以分歧思想为指导，改善了神经网络训练过程中的特征紧凑性问

题和并减少了视觉模式的压缩现象，增强了弱监督定位器的定位能力。我们将定

位激活图扩展为多张并对其添加分歧性约束，在网络训练过程中同时收敛分类和

分歧约束两种目标函数，不断寻找并扩展更多的视觉模式。我们可视化了训练过

程中的定位激活结果和分歧激活定位图，验证了模型与研究思想的一致性。最后，

我们通过实验验证了分歧思想对于弱监督定位的有效性，在基线方法的基础上进

一步提高了弱监督定位性能。 
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第5章 基于分歧与协同的弱监督目标定位 

5.1  基于分歧与协同的弱监督目标定位 

本研究旨在构建基于分歧与协同思想的弱监督定位器。前文中的论述与实验

分别验证了协同思想与分歧思想对于弱监督定位任务的有效性：协同思想认为弱

监督目标定位以类别标签为唯一标注信息，需要挖掘出更多的可利用信息来辅助

定位，用多源信息的融合来挖掘更多视觉模式。我们探索了类别协同和训练过程

协同两种弱监督定位器，他们分别为目标定位提供了额外的类别层级信息和训练

过程信息。我们发现构建合理的类别金字塔可以引入被精细分类忽略的视觉模式，

通过类别合并可以得到更丰富的物体表征特征，在定位激活图中激活该部分特征

可以补全被定位器忽略的目标区域；在弱监督定位器的训练过程中，神经网络不

停地捕获相关特征并抑制无关视觉模式来压缩深度特征，最终在损失函数的驱动

下保留了最具判别力的区域，即最具不变性的特征。为了增益弱监督定位，我们

通过保留训练过程信息来保留该部分被压缩的特征，减少了这种压缩带来的信息

损失。实验证明两种基于协同思想的弱监督定位器都能得到良好的定位性能，证

明了协同思想对于弱监督定位的有效性。 

与协同思想不同，分歧思想改善了神经网络训练过程中的特征紧凑性问题和

对视觉模式的压缩现象，从原始类别标签中挖掘到了更多的隐含信息。在弱监督

定位器训练的过程中，网络倾向于保留最具有不变性的特征来支撑分类，学习的

唯一目标是捕获并表示与对象类别标签最相关的视觉模式，分歧思想通过学习分

歧的定位器保留了更多视觉模式，各定位器分别关注目标的不同区域，将这些定

位器的定位结果聚合可以得到更准确的弱监督定位结果。 

本章中我们将两种思想融合，构建了基于分歧与协同思想的弱监督定位器。

该定位器既综合了协同思想中多源信息所带来的丰富视觉模式，又包含了分歧思

想对神经网络特征紧凑型和视觉模式压缩现象的改善。本章中我们提供了两种弱

监督定位解决方案：基于分歧与类别协同的定位器和基于分歧与训练过程协同的

定位器，本节中将首先介绍相关的网络结构与实验设置。 
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5.1.1  基于分歧与类别协同的弱监督目标定位 

 

图 5.1 基于分歧与类别协同的弱监督目标定位 

Figure 5.1 WSOL based on divergence and category pyramid collaboration 

图 5.1 描述了基于分歧与类别协同的弱监督定位器的网络结构，我们在类别

协同定位器的各层中分别添加了分歧模块。如前所述，对于输入样例𝐼，网络中

Conv3、Conv4、Conv5分别连接对应层级的分类定位模块，对于层级𝑖中的类别

𝑐"，我们将其定位激活图由 1 张扩展为𝐾张，标记为𝐴!$
@ (𝑘 = 1…𝐾)，这里我们依

据第四章中的实验结果，设置𝐾 = 8。将𝐾张定位激活图聚合，即得到了层级𝑖的

定位激活结果𝑀!，再经过全局池化层和𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥层即可得到样例𝐼在该层级的分

类置信度𝑝!$，网络通过计算𝑝!$与类别标签的交叉熵损失来训练分类定位网络。

基于分歧与类别协同的弱监督定位方法的优化函数如下： 

argmin
+

{ℒ,(𝛼) + 𝜆ℒ?(𝛼)} (5.1) 

ℒ,(𝛼) =3 ℒ" =3
1
𝐶"
3𝑦!$ log(𝑝!$)		
!

#

"$%

#

"$%
(5.2) 

ℒ?(𝛼) = 3 𝒮D𝐴!@ , 𝐴!@
'H

&B@C@'B#∗A

(5.3) 

其中，ℒ,表示分类损失，𝑖表示类别层级的标号，𝑛表示类别层级个数，每个层级

均使用交叉熵函数作为损失函数；ℒ?表示分歧损失，𝐴!@表示训练样例𝐼在目标类

𝑐的第𝑘张定位激活图，𝒮D𝐴!@ , 𝐴!@
'H表示第𝑘张和第𝑘′张的余弦相似度。 
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5.1.2  基于分歧与训练过程协同的弱监督目标定位 

 

图 5.2 基于分歧与训练过程协同的弱监督定位 

Figure 5.2 WSOL based on divergence and training process collaboration 

图 5.2 描述了基于分歧与训练过程协同的弱监督定位器的网络结构，我们在

训练过程协同定位器分类分支中添加了分歧模块。我们将输入样例𝐼送入网络中

的特征提取模块，得到深度特征𝐹，再将其分别送入分类分支和定位分支。我们

在分类分支中添加了分歧模块，对于类别𝑐，首先将其定位激活图由 1 张扩展为

𝐾张，标记为𝐴!@(𝑘 = 1…𝐾)，这里同样采用𝐾 = 8的设定，在训练过程中同样用

分歧损失函数𝒮D𝐴!@ , 𝐴!@
'H约束定位激活图之间的相似度。我们采用跟 3.2 节中相

同的设定，用定位激活结果𝑀)*&来监督定位分支的定位。基于分歧与训练过程协

同的弱监督定位方法的优化函数如下： 

argmin
+

{ℒ,(𝛼) + ℒ-(𝛼) + 𝜆ℒ?(𝛼)} (5.4) 

ℒ,(𝛼) =
1
𝐶
3𝑦! log(𝑝!)		
!

(5.5) 

ℒ-(𝛼) = 3 𝑀𝑆𝐸∗(𝐿0! , 𝑀)*&,0
! 	)

0∈2"
(5.6) 

ℒ?(𝛼) = 3 𝒮D𝐴!@ , 𝐴!@
'H

&B@C@'BA

(5.7) 

其中，ℒ,表示分类损失，这里同样采用交叉熵损失；ℒ-表示定位损失，这里采用

带正负样本平衡的均方误差损失，𝑀)*&,0
! 表示上一轮迭代的定位聚合结果，𝐿0!表
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示定位分支的定位结果；ℒ?表示分歧损失，𝐴!@表示训练样例在目标类𝑐的第𝑘张

定位激活图，𝒮D𝐴!@ , 𝐴!@
'H表示类别𝑐第𝑘张和第𝑘′张激活图的余弦相似度。 

5.1.3  比较分析 

表 5.1 两种分歧与协同定位器的比较分析 

Table 5.1 Comparation of two weakly supervised locators based on divergence and 

collaboration 

方法 
Cls error（%） Loc error（%） 

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

分歧 24.07 7.03 49.79 40.23 

类别协同 24.13 6.96 50.71 43.48 

训练过程协同 22.75 7.40 49.91 40.65 

分歧+类别协同 24.60 7.70 47.48 38.04 

分歧+训练过程协同 24.94 7.82 49.26 40.31 

我们在 CUB-200-2011 上对上述两种结构进行了实验，实验结果如表 5.1。

观察表中的实验结果，我们发现：基于分歧与类别协同的定位器定位结果明显优

于两者独立，而基于分歧与训练过程协同的定位器定位结果仅略优于两者独立，

这说明分歧与类别协同之间的互补性要更高。这可能是由于训练过程协同挖掘到

的辅助信息仍是从分类框架中挖掘训练初期被抑制的特征，该部分特征与分歧损

失约束所能挖掘到的信息具有重叠的部分，而类别协同的定位器中挖掘到的是隐

藏在知识图谱中的类包含关系，这部分信息从未出现在神经网络的训练过程中。

观察表格中的分类结果，我们发现：训练过程协同的 Top-1分类错误率最低，这

是由于我们采用了双分支分类定位网络，将分类分支和定位分支剥离开来，排除

了定位分支对分类分支的干扰；同时，类别协同的 Top-5分类错误率最低，这是

由于多层级分类帮助网络捕获了更多相似类的特征，当判别条件放松到置信度最

高的前 5 种时，这种优势被体现出来；而当分歧约束加入到两种协同定位网络中

时，其分类性能均出现下降，这也与我们之前的观察：分歧约束会影响分类特征

的学习相一致。在接下来的实验中，我们采用该方法的结果与前沿方法进行比较。 
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5.2  实验结果与分析 

5.2.1  性能对比 

为了验证分歧与协同的思想对于弱监督目标定位的有效性，我们在数据集

CUB-200-2011[21]和 ILSVRC[22]上与现有主流弱监督目标定位方法进行了对比。

在两个数据集合上，我们均评测了 Top-1和 Top-5分类性能错误率（%）与 Top-

1和 Top-5定位性能错误率（%）。值得注意的是，定位性能以分类准确性为基础，

在图片分类正确且定位结果与真值交并比大于 0.5 时才被视为定位正确；而 Top-

5定位错误率相对于 Top-1来说受分类性能影响较小，当 Top-5定位性能提升较

Top-1定位性能提升明显时，我们认为是弱监督网络的分类影响了定位。 

表 5.2 基于分歧与协同的弱监督定位方法与主流方法在 CUB 上的对比 

Table 5.2 Comparison of WSOL method based on divergence and collaboration with existing 

methods on CUB dataset 

方法 
Cls error（%） Loc error（%） 

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

GoogLeNet-CAM[1] 26.2 8.5 58.94 49.34 

GoogLeNet-SPG[15] - - 53.36 42.28 

GoogLeNet-ours 28.8 9.4 50.55 39.54 

VGGNet-CAM[1] 23.4 7.5 55.85 47.84 

VGGNet-ACoL[7] 28.1 - 54.08 43.49 

VGGNet-SPG[15] 24.5 7.9 51.07 42.15 

VGGNet-ours 24.6 7.7 47.48 38.04 

我们在 GoogLeNet 和 VGGNet 两种基网上部署了基于分歧与协同的弱监督

定位方法，并在 CUB-200-2011数据集上与主流方法进行了对比。CUB-200-2011

是鸟类精细分类的数据集，包含 5994 张训练图片和 5794 张测试图片，实验性能

如表 5.2 所示。在分类性能上，弱监督定位方法中错误率最低的是基线方法

CAM[1]，其他在定位性能上虽然都有提升但是一定程度上损害了分类性能；在

定位性能上，我们的分歧与协同方法在两种基网上均达到了最优的定位性能，对
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比之前的前沿方法 SPG 分别取得了错误率 2.81%（50.55%/53.36%）和 3.59%

（47.48%/51.07%）的降低。为了验证本方法在先进基网上的优越性，我们在

ResNet-50上部署了本方法，取得了 18.4%的 Top-1分类错误率和 38.9%的 Top-1

定位错误率，相对于 VGGNet 的弱监督定位性能进一步提升了 8.6%

（38.9%/47.5%），可见我们的方法在先进基网上具有更强的弱监督定位能力。 

表 5.3 基于分歧与协同的弱监督定位方法与现有方法在 ILSVRC 上的对比 

Table 5.3 Comparison of WSOL method based on divergence and collaboration with existing 

methods on ILSVRC dataset 

方法 
Cls error（%） Loc error（%） 

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

VGGNet-Backprop[60] - - 61.12 51.46 

VGGNet-CAM[1] 33.4 12.2 57.20 45.14 

VGGNet-ACoL[7] 32.5 12.0 54.17 40.57 

GoogLeNet-Backprop[60] - - 61.31 50.55 

GoogLeNet-CAM[1] 35.0 13.2 56.40 43.00 

GoogLeNet-HaS-32[4] - - 54.53 - 

GoogLeNet-ACoL[7] 29.0 11.8 53.28 42.58 

GoogLeNet-SPG[15] - - 51.40 40.00 

GoogLeNet- ours 27.5 8.6 52.47 41.72 

为验证方法在不同数据集的可扩展性，我们同样在大规模数据集 ILSVRC上

进行了实验，结果如表 5.3所示。ILSVRC包含 1000个类，120万训练图片和 5

万张测试图片。在 ILSVRC 上，相对于基线方法弱监督定位错误率明显下降

（3.93%），取得了与前沿方法 SPG 可比的性能（52.47%/51.40%）。值得注意的

是，定位性能上我们的方法在 ILSVRC数据集上没有达到 CUB上的明显优越性；

而分类性能上与 CUB数据集略降的表现相反，取得了一些提升。对于这种差异，

我们认为在大规模数据集合上，类间差异小导致的多类共用视觉模式抑制较少，

同时对比前文中的消融实验我们发现类别协同思想会影响分类性能，由此我们得
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出两种数据集上产生这些差异的原因：在大规模数据集上本方法中类别协同的部

分可能并没有发挥出其优势。这也印证了类别协同思想的适用范围——精细分类

数据集。 

需要说明的是，我们与主流方法的对比表格中并没有包含 2020 CVPR发表

的 PSOL[18]方法，该方法将弱监督定位问题分为类不可知目标定位以及目标分

类两部分，通过伪框标注进行模型更新。由于该方法采用了新的弱监督定位框架，

需要先产生伪标注，再通过目标检测的相关方法进行定位框的回归，与主流弱监

督框架中从定位激活图得到定位框不同，我们并没有放在表格中进行比较。该方

法采用了候选框预提取和框回归技术，流程上与弱监督检测方法更加相似，但是

针对弱监督定位数据集的特点——单目标定位进行了改良。 

5.2.2  统计及可视化分析 

 

图 5.3 基于分歧与协同的弱监督定位方法 IoU 统计结果 

Figure 5.3 IoU statistical results of WSOL method based on divergence and collaboration 

进一步的，我们对比分析了基于分歧与协同的弱监督定位方法对于定位 IoU

统计结果的影响。图 5.3 统计了 CUB-200-2011 和 ILSCVRC 两测试数据集中定

位正确样例的 IoU 统计分布。从该图可以看出，CUB数据集中，基线方法 CAM[1]

的正样例 IoU 主要集中在 50%～60%，而我们的方法 IoU 整体上移；ILSVRC数

据集中，本方法正样例 IoU 明显集中在 95%及以上的区域。两数据集上的结果

都说明该方法不仅使定位错误率降低、正样例比例上升，还使正样例定位结果与

真值之间差异更小，也就是提高了定位框的“质量”。 

图 5.4中给出了本方法与基线方法在两数据集上的定位结果。对比该结果我

们发现，基于分歧与协同方法的定位激活图会激活更多的目标区域，而不是集中

在最具判别力的区域，这与我们通过寻找更多视觉模式来准确定位的出发点一致。
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进一步对比激活结果，我们发现：本方法结果中的显著区域仍集中在基线方法的

激活位置，这说明在利用分类器来学习目标定位的框架下，分类器仍以分类中最

具判别力的区域作为判断的依据，我们的方法只是以弱监督目标定位为目的、在

定位激活图上激活了更多区域，并部分影响分类器的学习。由此可见，分类器与

定位器的学习存在天然的矛盾，现有的弱监督定位方法更多的是在分类器与定位

器的学习间寻找一定的平衡，若希望得到好的分类结果则定位激活图会集中在少

数视觉模式上；若希望得到均匀激活的定位结果则分类器的学习会受到影响。 

 

图 5.4 基于分歧与协同的弱监督定位方法在 CUB 和 ILSVRC 上的定位结果可视化 

Figure 5.4 Location results of WSOL method based on divergence and collaboration on CUB 

and ILSVRC dataset 

5.3  病理学定位应用 

本节中，我们将基于分歧与协同的弱监督目标定位方法用于胸片 X 光数据

集 ChestX-ray8[10]中，以验证该方法在医学诊断上的应用价值。 

 

图 5.5 Chest X-ray8[10]中包含的八种常见胸部疾病影像 

Figure 5.5 Eight common thoracic diseases observed in ChestX-rays 
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ChestX-ray8是 2017年发布的胸片数据集，其中包含数万名患者的胸部 X光

图像与 8 种常见的胸部病例分类标注，所有图像均带有类别标注信息。该数据集

包括肺不张、积液、肺炎、气胸等八种胸部疾病，与前面实验所用数据集不同的

是，同一张 X 光图像中可能出现多种肺部疾病。如图 5.5 所示为八种常见胸部

疾病的 X光图像，红色圆圈圈出来的是疾病的位置。医学设备生成的 X光图像

的大小为 3000*2000像素，该数据集中图像调整为 1024*1024的大小，并且请放

射科医生标注了少量的疾病的位置信息作为评价疾病定位性能的依据。 

表 5.4 分类结果 ROC 曲线的 AUC 值在 ChestX-ray8 数据集上的对比 

Table 5.4 AUCs of ROC curves for multi-label classification on ChestX-ray8 

 肺不张 心脏肥大 积液 浸润 弥撒 结核 肺炎 气胸 

ChestX-ray8 [10] 0.69 0.84 0.76 0.64 0.64 0.69 0.69 0.82 

本方法 0.70 0.83 0.75 0.63 0.68 0.69 0.70 0.83 

表 5.5 病理学定位准确性在 ChestX-ray8 数据集上的对比 

Table 5.5 Pathology localization accuracy on ChestX-ray8 

 肺不张 心脏肥大 积液 浸润 弥撒 结核 肺炎 气胸 综合 

ChestX-ray8[10] 0.22 0.98 0.31 0.30 0.14 0.01 0.42 0.16 0.32 

本方法 0.25 0.93 0.33 0.41 0.19 0.05 0.40 0.17 0.34 

我们将基于分歧与协同的弱监督目标定位方法部署到 ChestX-ray8数据集上，

以验证其在医学图像诊断中的有效性。我们在 ResNet-50上部署了该算法，将胸

片图像裁剪为 512*512大小输入网络，并采用带权重的二分类交叉熵函数作为分

类的损失函数，以适应数据集类不平衡特性。中给出了 ChestX-ray8[10]中算法与

本算法分类性能的对比，表 5.5中给出了病理学定位性能的对比。其中分类性能

采用多分类任务中常用的 AUC 值作为评价指标，病理学定位性能采用数据集论

文中提出的 IoBB>0.5的 X光图像占比作为指标，指的是病灶区域在定位结果中

的占比。从分类和定位结果中我们可以看到，基于分歧与协同的定位方法在 8 种

胸腔疾病的分类上与原方法结果相差不大，而定位结果中多数超过了原方法的性

能，整体提高了 2%，这说明本方法在病理学定位中具有一定的应用价值。 
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图 5.6中给出了部分病理学定位结果图，图中蓝框表示病理学定位真值，红

框表示本方法的病理学定位结果，图中可以观察到本方法较好地定位到了胸片 X

光图像中的病灶区域。与弱监督目标定位不同的是，病灶区域没有固定的位置，

从图中可以观察到相同疾病的病灶位置可能是完全不同的，这说明病灶区域的定

位更依赖于 X光图片中的纹理信息。本方法在病理学定位中的有效也说明了“捕

捉更多的视觉模式”这一思想对更加依赖于纹理信息的病理学定位的同样适用。 

 

图 5.6 病理学定位结果图 

Figure 5.6 Pathology localization results 

5.4  本章小结 

本章中我们将第三章中的协同思想与第四章中的分歧思想结合起来，构成了

基于分歧与协同的弱监督定位器，并分析了两种思想对于弱监督目标定位的互补

性，实验表明两者可以共同作用来优化弱监督目标定位。我们将该方法部署在三

种网络结构上，验证了该方法对于不同网络结构的兼容性；同时，我们将实验结

果与前沿方法进行比较，达到了前沿性能。通过对该方法定位结果的统计分析与

可视化分析，我们进一步验证了该方法的优越性。进一步的，我们在医学数据集

ChestX-ray8中进行实验，对比基线方法，提高了 2%的定位性能，验证了该方法

在病理学定位上的应用价值。 
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第6章 总结与展望 

弱监督目标定位作为目标识别及定位领域的一个分支，旨在利用不完整的目

标标注信息——目标类别标号来学习物体的识别。标注量的减少及标注信息的易

获取使其可以扩展到大规模数据集上进行训练，甚至利用网上的海量数据来辅助

训练，得到泛化性能更好的模型。除此之外，由于弱监督目标定位从响应图中获

得目标位置，其基础研究也与神经网络可视化、可解释神经网络密切相关。在应

用方面，弱监督目标定位可以应用在医学图像、安检图像等典型场景中，医学图

像的病理学诊断中标注成本较高，安检场景中数据量较大造成标注困难。除了以

上场景，也可以利用其标注成本低的特点使用网络数据来学习目标定位。 

本研究以深度网络模型为基础，探究弱监督定位问题的解决方案。周博磊的

工作[1]表明，分类网络通过关注目标的视觉模式来识别物体，这使得我们可以在

分类网络上构建弱监督定位器。由于分类网络仅关注物体最具判别力的区域，导

致类激活图只能激活物体的部分区域，从而影响了弱监督定位性能。我们的方法

构建了基于分歧和协同思想的弱监督定位器，通过寻找更多的视觉模式，达到更

佳的弱监督定位效果。 

弱监督目标定位以图片类别为唯一的标注信息，协同思想希望挖掘出更多的

可利用信息来辅助弱监督定位器的学习。我们探究了基于类别协同和训练过程协

同两种弱监督目标定位器。其中类别协同旨在挖掘类别标号中的隐藏信息，寻找

并保留更多与物体本身相关的视觉模式，通过类别合并得到更丰富的物体表征特

征，在定位激活图中激活该部分特征来补全被定位器忽略的目标区域；训练过程

协同观察到神经网络通过抑制类别无关的视觉模式来压缩深度特征，旨在挖掘并

保留训练过程中被抑制的早期目标特征表示，减少这种压缩。与协同思想通过多

源信息融合来增益视觉模式不同，分歧思想改善了神经网络的特征紧凑性问题和

对于视觉模式的压缩现象，正是这种紧凑性和压缩现象带来了稀疏的定位激活图。

分歧思想构建了多个定位器，他们之间是分歧且互补的，而这种互补性为弱监督

定位器带来了充分的视觉模式辅助定位。 
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我们将改善学习器的分歧思想与融合多源信息的协同思想结合起来，构建了

基于分歧与协同的弱监督定位器，并分析了两种思想对于弱监督目标定位的互补

性，实验表明两者可以共同作用优化弱监督目标定位任务。我们将该方法部署在

三种网络结构上，验证了该方法对于不同网络结构的兼容性；同时，我们将实验

结果与前沿方法进行比较，达到了前沿性能。通过对该方法定位结果的统计分析

与可视化分析，我们进一步验证了该方法的优越性。进一步的，我们在医学数据

集 ChestX-ray8中进行实验，对比基线方法，提高了 2%的定位性能，验证了该方

法在病理学定位上的应用价值。 

本研究在弱监督目标定位方向上取得了一定的成果，但是弱监督定位方向未

来仍有一些需要探索的问题。首先是在方法上，我们通过比较分类与定位性能并

观察定位结果发现：分类目标函数与定位任务存在一些分歧，现有方法更多的是

在寻找两者之间的平衡，在不过多损害分类性能的基础上提高定位效果，并没有

完全解决特征紧凑性和定位任务的天然矛盾。其次是在应用上，弱监督目标定位

目前在医疗和安检领域有了一些应用，发挥了其标注简单的优势，未来仍可以探

索更多的应用场景，包括利用大量互联网数据进行定位模块的预训练、将轻量的

定位模块部署到手机端等；除此之外，该任务还可以发挥其数据量大、训练快的

优势，为其他计算机视觉任务提供有效的方法与理论支持。 
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