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摘　要: 弱监督目标定位是指仅利用图像级的类别标注信息来训练目标定位器, 而不需要使用精确的目标位置标

注信息来进行算法训练. 当前的一些方法往往只能定位出目标对象中最具鉴别性的部分而无法准确地标识出完整

的目标对象, 或者易受背景无关信息干扰从而导致定位结果不精确. 为了解决上述问题, 提出一种基于注意力机制

和类别层次结构的弱监督目标定位方法. 该方法通过对卷积神经网络的注意力图进行均值分割提取更完整的目标

区域. 进一步, 通过类别层次结构网络实现对背景区域注意力的削弱, 从而提高对感兴趣目标的定位精度. 基于多

个网络结构和公共数据集上的大量实验结果表明, 相比目前已有的弱监督定位方法, 所提方法在多个评价指标下

均能够获得更好的定位效果.
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Abstract:  Weakly  supervised  object  localization  aims  to  train  target  locators  only  by  image-level  labels  instead  of  accurate  location
annotations  for  algorithm  training.  Some  existing  methods  can  only  identify  the  most  discriminative  region  of  the  target  object  and  are
incapable  of  covering  the  complete  object,  or  can  easily  be  misled  by  irrelevant  background  information,  thereby  leading  to  inaccurate
object  locations.  Therefore,  this  study  proposes  a  weakly  supervised  object  localization  algorithm  based  on  attention  mechanism  and
categorical  hierarchy.  The  proposed  method  extracts  a  more  complete  object  area  by  performing  mean  segmentation  on  the  attention  map
of  the  convolutional  neural  network.  In  addition,  the  category  hierarchy  network  is  utilized  to  weaken  the  attention  caused  by  background
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areas,  which  achieves  more  accurate  object  location  results.  Extensive  experimental  results  on  multiple  public  datasets  show  that  the
proposed method can yield better localization effects than other weakly supervised object localization methods under various evaluation metrics.
Key words:  weakly  supervised  object  localization;  network  attention;  background  interference;  hierarchical  network;  convolutional  neural

network (CNN)

 1   引　言

弱监督目标定位是指仅使用图像级标签 (存在或不存在某类目标) 作为监督信息进行定位算法训练, 并实现

目标定位功能. 相比于全监督方法 [1−5], 弱监督方法不需要昂贵的边界框标注信息, 从而可以大大降低人力成本. 得
益于其轻量级的标注需求, 近年来引起了各国学者对弱监督目标定位越来越多的关注.

目前的主要方法是基于类激活图 (class activation maps, CAM)[6]来寻找目标鉴别性区域从而进行目标定位. 由
于 CAM方法在测试时很大程度上依赖于目标分类结果, 因此往往仅能识别出目标对象中与预测类别相关的最具

鉴别性的部分区域, 如图 1中第 2行第 1列所示, CAM方法提取的鸟类激活区域仅局限于头部, 因此导致定位结

果不精确. 最近的一些研究针对该问题提出了不同的改进方法 [7−16]. 这些方法大多采用通过擦除 (erasing)[13]已发

现的目标区域, 来驱使网络发现其他鉴别性较弱的目标区域, 从而定位出更完整的目标区域. 尽管基于擦除策略可

以帮助算法发现更多目标区域, 但通常发现的目标区域较为稀疏, 仍旧无法保证目标的完整性, 这对定位仍是不利

的. 此外, 对于具有“共现”现象 (指一些目标类别总是与特定的背景频繁地一起出现, 这种情况下背景区域对分类

网络来说也具有一定的鉴别性信息)的图片, 将目标最具鉴别性的区域擦除后进而寻找到的其他较弱鉴别性区域,
可能包含频繁与目标一起出现的背景区域 [12], 如图 1中第 3行第 5列所示. 这也常带来一些不满意的目标定位结果.
  

原图像

CAM[6]

ADL[12]

Ours

图 1　本文方法和 CAM[6]、ADL[12]的定位结果可视化
 

针对上述问题, 本文提出一种基于注意力机制及类别层次结构的弱监督目标定位方法. 首先, 可以从分类网络

深层特征中提取注意力图. 进一步, 通过对注意力图进行阈值分割可以获得与预测类别相关的具有较高激活值的

区域. 与 CAM方法 [6]相比, 这些高激活值区域可以覆盖更多目标区域, 如图 1所示. 图 1为本文方法与现有主要方

法的比较结果, 其中绿色框为算法输出的目标边界框, 红色框为真实的目标边界框. 从上图可以发现 CAM方法适

合小目标定位 (如第 2 行 2, 4 列), 对于大目标, CAM 方法获得的注意力图往往局限于目标最具鉴别性的部分区

域, 从而导致定位不精确 (如第 2行 1, 3列). 基于擦除策略的 ADL方法缓解了 CAM方法在大目标上获得的注意

力图仅局限于目标部分区域的问题 (如第 3行 1列), 但同时也导致注意力向背景区域扩散使得目标定位结果不精

确 (如第 3行 5列). 本文提出的方法在大目标和小目标上均具有较好的定位效果 (如第 4行 1, 2, 3, 4列), 同时缓

解了注意力向背景区域扩散的问题 (如第 4行 5列). 但这种方法获得的目标区域可能包含一些背景区域, 这会影

响定位精度. 由于分类网络在训练过程中倾向于识别图片中具有鉴别性信息的区域, 因此, 如果让训练图片的背景

尽量相似, 则可以有效减少网络对背景区域的注意力, 从而提高目标区域的识别精度. 然而, 图片中背景的相似性

一般难以直接衡量, 但本文发现属于相似类别的图片往往具有相似的背景信息, 如图 2中所示. 在图 2中, 狮子和
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花豹属于相似的类别, 这两种类别的图片背景往往都为野外环境, 因此背景具有一定相似性; 出租车和校车属于相

似的类别, 这两种类别的图片背景往往都为道路环境, 这些背景也具有一定相似性. 基于该发现, 本文提出了一种

新颖的类别层次结构网络, 该网络包含一个由多个卷积块构成的主干网络和多个并行的具有相同结构的分支网

络. 主干网络用来提取公共特征, 分支网络用来抑制整个网络对背景区域产生的错误注意力. 具体地, 本文所提方

法按照类别相似性对数据集中的所有类别进行自下而上的层次化归并, 并形成多个根类别 (例如, 图 2中将“狮子”
和“花豹”归为一个根类别, 将“出租车”和“校车”归为另一个根类别). 之后, 再根据归并出的根类别构建一个具有类

别层次特性的多分支结构网络, 并将同一根类别下的相似子类别的训练图片统一放在一个独立的分支网络中进行

训练. 由于类别相似的图片的背景往往具有一定的相似性, 因此当这些图片被放在同一分支网络中训练时, 背景区

域对待定位目标来说不再具有足够的鉴别信息, 从而可以有效地减少网络对背景区域的注意力, 进而提高对感兴

趣目标的定位精度.
  

狮子

花豹 校车

相似类别相似类别

出租车

图 2　相似类别示例
 

最后, 本文结合伪监督目标定位方法 [16], 在训练过程中, 利用注意力技术从类别层次结构网络中提取目标区

域来生成目标边界框, 并将其作为伪监督信息直接训练一个定位网络, 从而实现端到端的训练. 此外, 由于卷积网

络对含噪声的标注具有一定容忍性, 随着训练的进行可以从有噪声的标注中学习到鲁棒的模式 [16], 因此, 本文提

出在训练过程的后半段, 利用目标定位网络的输出对类别层次结构网络生成的含噪声伪监督信息进行过滤, 剔除

那些质量较差的伪监督信息, 使得参与训练的伪监督信息的质量逐渐提高, 从而进一步提高模型的定位性能. 通过

实验我们验证了本文方法与基于 CAM的定位方法相比能获得更完整的目标定位结果; 与基于擦除策略的定位方

法相比缓解了目标注意力向背景区域扩散的问题 (如图 1所示). 综上, 本文的主要贡献如下.
● 提出一种基于注意力机制及类别层次结构的目标区域提取方法, 该方法可以获得更完整的目标区域, 同时

有效地抑制背景无关区域对定位的干扰, 从而提高目标定位精度.
● 提出一种在训练过程中利用定位网络的预测结果对含噪声的伪监督信息进行过滤的方法, 以提高参与训练

的伪监督信息的质量, 从而进一步提升最终定位网络的定位能力.
● 通过在不同公共数据集和不同网络结构上的大量实验, 验证本文提出的方法比当前最优的弱监督目标定位

方法取得更好的定位效果.

 2   相关工作

弱监督目标定位的主要挑战在于获得完整的目标区域. 由于弱监督目标定位使用图片类别标签进行分类任务

训练, 因此通过 CAM[6]获得的目标激活区域往往局限于目标最具鉴别性的区域, 而不是目标整体. 所以, 如何将目

标激活区域扩展到目标整体范围且同时不引入无关背景一直是弱监督目标定位的主要研究课题. 当前, 存在的弱

监督目标定位主要基于擦除和数据增广的方法.
● 基于擦除的方法. Wei等人 [13]基于 CAM技术提出对抗擦除 (adversarial erasing, AE)方法. 首先, 通过训练
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分类网络并使用 CAM 方法寻找到目标鉴别性区域, 接下来将输入图片中该区域擦除后作为新的训练数据, 并再

次训练一个新的分类网络从而寻找其他的目标区域. 该过程迭代多次后训练出多个模型, 从而可以识别出目标不

同的区域, 进而提高目标定位的完整性. Choe等人 [12]基于擦除策略提出了一种轻量级的独立模块. 该模块通过对

卷积特征生成注意力图, 随后随机选择使用注意力图中较高值对应的区域对原图对应区域进行擦除, 或使用注意

力图生成重要性系数并与原特征相乘, 从而可以使得网络在保持一定分类精度的前提下发现更多目标区域, 提高

定位精度. Zhang等人 [10]基于对抗擦除的思想提出了一种双分支网络结构. 他们提出对第 1个分支网络发现的目

标区域进行擦除, 并将擦除后的特征送入第 2个分支网络, 从而驱使第 2个分支网络寻找到互补的目标区域. 通过

这种对抗互补的方式激活更多的目标区域, 从而提高定位精度. Lu 等人 [15]提出一种几何约束网络 (geometry
constrained network)模型, 通过训练一个目标检测器直接输出包含目标的矩形或椭圆形区域, 再利用该区域对输

入图片进行擦除分别获得目标区域和背景区域, 最后结合一个多任务损失函数对目标检测器输出的几何形状进行

约束, 以实现目标定位.
● 基于数据增广的方法. DeVries等人 [17]提出通过对输入图片进行随机遮挡的正则化方法 Cutout, 使得网络可

以发现其他较弱鉴别性区域. Zhang等人 [18]基于邻域风险最小化 (vicinal risk minimization)提出了一种将输入数

据和对应标签进行混合的数据增广策略Mixup, 以提高模型的泛化性. Yun等人 [9]基于 Cutout和Mixup提出在训

练图片间进行裁剪粘贴, 并且同时按混合图片的面积比例来对标签进行混合的数据增广策略, 从而提高了模型的

泛化能力和定位能力. Singh等人 [8]提出 HaS (hide-and-seek)方法, 通过对输入图片进行网格划分, 并且在训练过

程中随机擦除一些网格区域中的图片内容, 使得目标中最具鉴别性区域对网络并不总是可见, 从而驱使网络发现

其他鉴别性较弱的目标区域.
● 其他方法. 除了上文所述的基于“擦除”和“数据增广”的两大类方法, 还有一些学者提出了一些其他方法来解

决弱监督目标定位问题. 例如, Zhang 等人 [11]基于蒸馏思想, 提出了一种分阶段的方法逐步使用网络中间层信息获

得自生成指导 (self-produced guidance, SPG)信息, 并使用该信息分离目标和背景区域, 从而为分类网络提供像素间

的空间相关性辅助信息, 使网络能够获得更好的定位结果. Selvaraju 等人 [19]提出基于梯度加权的类激活映射

(gradient-weighted class activation mapping, Grad-CAM). 相比于 CAM方法需要修改网络结构添加全局平均池化层

(global average pooling, GAP), Grad-CAM可以直接应用在现有网络上, 而不需要对网络结构进行改动. Chattopadhyay
等人 [20]基于 Grad-CAM进一步对权重系数进行了优化并提出 Grad-CAM++方法. 该方法对模型预测具有更好的视

觉解释以及定位效果. 此外, Zhu等人 [21]通过计算基于特征差异和空间距离的相异性, 为网络提供了关于目标置信

度的高层指导信息从而获得更好的定位效果. Zhang 等人 [16]使用伪监督学习 [22]提出了伪监督目标定位框架, 通过

使用Wei等人 [23]提出的协同定位方法生成目标预测边界框, 并将其作为伪监督信息来训练边界框 (bounding box)
回归模型, 从而实现目标定位功能. 本文同样使用了伪监督目标定位框架. 不同于文献 [16] 采用的两阶段方法, 需
要先对训练数据集整体生成伪监督边界框信息, 再基于伪监督信息进行边界框回归模型训练, 本文方法在训练过程

中直接将基于类别层次结构网络生成的目标预测边界框作为监督信息, 用于边界框回归模型训练, 从而实现端到端

的网络训练. 同时本文还利用了卷积神经网络可以从有噪声的数据中学习到鲁棒模式 [16], 在训练过程中对伪监督

信息进行了过滤, 从而获得更干净的伪监督信息, 并进一步提升了模型的定位精度.

 3   本文所提方法

本文方法的整体结构如图 3所示. 主要由 3部分组成, 即“目标激活区域提取”“层次结构分类网络”和“目标定

位网络”. 图 3中, “层次结构分类网络”通过将相似的类别归并到一个抽象根类别下, 并单独集中在一个分支网络

中进行训练, 由于相似类别的图片往往具有相似的背景信息, 相似的背景使得背景区域对网络不在提供足够的鉴

别性信息, 因此类别层次结构分类网络可以削弱算法对背景区域的注意力, 从而提高定位精度. “目标激活区域提

取模块”用来从分类网络特征中获得注意力图, 并生成预测边界框, 该预测边界框将作为“目标定位网络”的训练监

督信息. 在整个训练过程的后半阶段, 我们利用目标定位网络学习到的更鲁棒的模式对监督信息进行过滤, 提高参

与训练的监督信息质量, 从而进一步提高模型的定位精度. 
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层次结构分类网络

目标激活区域提取

目标定位网格

根类别 分类器 子类别

选择

回归器

均方差损失

均值分割

监督信息过滤

沿通道方向
平均池化

交叉熵损失

图 3　本文所提方法的整体结构
 

在训练阶段, 同时将训练图片输入层次结构分类网络和目标定位网络. 其中, 层次结构分类网络根据训练图片

对应的根类别标签将主干网络输出的特征送入对应分支网络, 并使用训练图片对应的子类别标签进行分类训练.

通过在分支网络中提取对应图片的目标激活区域, 可获得目标的预测边界框, 进而使用该预测边界框作为目标定

位网络的监督信息进行训练.

测试阶段直接使用目标定位网络即可获得目标边界框预测. 为了获得类别预测, 本文按照文献 [16]中的方法,

使用一个在已有数据集上预训练的分类网络来获得类别预测.

 3.1   目标激活区域提取

F ∈ Rc×h×w h×w

A ∈ Rh×w

之前的一些研究工作表明, 分类网络的深层特征实际隐含了目标的位置信息 [24,25]. 为了获得这种网络隐含的

目标位置信息, 本文对分类网络最后一层卷积输出特征   (其中 c 表示特征通道数,    表示特征的大

小)沿通道方向执行平均池化操作, 从而获得网络对输入图片的注意力图   . 该过程表示如下:

Ai, j =
1
c

∑c

k=0
Fk,i, j (1)

注意力图中的像素值反映了该位置对于预测类别的重要性, 因此注意力图实际表现为网络对不同位置的关注

程度 [26,27]. 由于输入图片中的目标区域对预测结果提供了更多的鉴别信息, 因此网络对目标区域的特征的激活程

度更强. 所以, 本文认为注意力图 A 隐含了目标的位置信息.

A ∈ Rh×w

A A

M ∈ Rh×w

为了提取目标激活区域, 本文对获得的注意力图   进行均值分割并过滤其中激活较弱的非目标区域,

以获得更好的目标激活区域图. 具体地, 首先求   取中所有值的均值, 再将   中大于等于均值的位置的值置为 1,

其他置为 0, 从而获得目标激活区域图   . 该过程可以表示为:

µ =
1

h×w

∑
i, j

Ai, j (2)

Mi, j =

{
0, Ai, j < µ

1, Ai, j ⩾ µ
(3)

为了从目标激活区域中获得目标的边界框坐标信息, 本文沿用 CAM[6]中的方法, 即通过使用包围框覆盖 M
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中的最大连通区域来获得目标边界框.

 3.2   层次结构分类网络

分类网络往往倾向于关注对分类判别更具鉴别性的图片区域, 因此, 如果将训练图片中具有相似背景的样本

集中在一起训练, 那么背景区域将不再包含足够的与分类判别相关的鉴别性信息, 从而可以有效减少网络对背景

区域的注意力, 降低背景区域被误判为前景的概率.
图片中的背景的相似性一般难以直接衡量, 但本文发现类别相近的图片通常具有相似的背景, 如图 2所示, 校

车和出租车属于相近的类别, 它们的图片通常具有相似的背景 (道路背景), 这为本文实现将具有一定相似背景的

训练图片集中起来提供了一种间接实现方案. 因此, 提出对数据集中的所有类别进行相似性归并, 从而将原始数据

集中的类别归并成更高层次的少量抽象根类别. 于是, 原始的数据集中的类别就构成了各根类别下的子类别, 且每

个根类别下的这些相似子类别一般具有相似的背景. 进而, 本文对这些在同一抽象根类别下的多个子类别单独构

建一个分支网络进行训练, 从而可以抑制分支网络对背景区域的注意力, 提高目标定位精度. 具体地, 本文使用一

个具有多个卷积块的主干网络提取公共特征, 之后根据归并的根类别个数创建个数相同的分支网络. 这些分支网

络拥有相同的结构, 并均使用交叉熵损失 (cross-entropy loss)对各根类别下的子类别进行分类训练. 该过程如图 3
所示. 类别层次结构分类网络总体损失为各分支网络损失之和, 表示如下:

Li = −
Ci∑

c=1

yc log(pc) (4)

LHN =
∑

i

Li (5)

Ci i yc pc其中,    表示第   个分支网络中包含的子类别数量,    表示真实标签,    表示网络预测结果.

F ∈ Rk×h×w h×w

f̄ ∈ Rd d = k×h×w W ∈ Rc×d c

m S n =

d∑
i=0

ωm f̄

m Pm =
exp(S m)∑c

m=0
exp(S m)

m ωm ∈ Rd f̄

ωm

m ωm m ωm m

W ∈ Rc×d

ωm ∈ Rd,m ∈ [0,c−1] m

为了将相似的类别进行归并, 需要首先获得数据集中每个类别的特征表示. 一个分类网络一般由卷积层、全

连接层以及 Softmax层构成. 假设卷积层最后一层输出特征为   (其中 k 表示特征通道数,    表示特征

图的大小), 其展开为一维向量后表示为    (这里   ), 全连接层权重矩阵表示为   (其中   表

示类别数, 这里不考虑偏置项), 则对于类别   , 全连接层输出的分数为   , 于是最终 Softmax层输出类

别   的概率表示为   . 对于类别   的权重向量   , 它指示了   中每个神经元的重要性, 于

是对于预测类别更重要的特征便会被赋予更高的权重. 本质上,     起到了一个特征选择作用, 即选择那些对类别

 更具重要性的特征. 换言之,    可以被看作类别   的特征过滤器. 因此, 我们可以将   作为类别   的特征表示.
本文利用原始数据集训练一个分类网络, 训练完成后该分类网络全连接层中的权重矩阵   中的每个向量

 , 分别作为类别   的特征表示. 基于该特征表示, 本文使用 K-means方法进行对数据集中的类

别进行聚类, 从而实现将特征相似的类别归并到一个抽象根类别下. 该过程表示如下:

αi =
1
ni

∑
j∈Ci

x j (6)

argmin

 K∑
i=1

∑
x∈Ci

∥x−αi∥22

 (7)

x j j Ci i αi i ni i

K = 2

其中,    表示第   个类别的特征表示向量,    表示第   个簇,    表示第   个簇的中心向量,    表示第   个簇中的类别

数量, K 为聚类簇数, 需要手动设置. 一般而言, 对于训练数据较少的数据集, 聚类簇数 K 设置过大会导致用于每个

分支网络的训练数据过少, 因此此时可将聚类簇数 K 设置为一个比较小的数值, 如   . 如果数据集比较大, 则
可以适当增大 K. 为了选择合适的聚类簇数 K, 本文使用轮廓系数 (silhouette coefficient)[28]来衡量不同聚类簇数 K
设置下, 聚类结果的相对好坏, 轮廓系数值越接近 1表示聚类效果越好. 在实验部分本文分别测试了设置不同聚类

簇数 K 的情况下, 聚类结果的轮廓系数.
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A1,A2, . . . ,Ak i Ai j Ai,1,Ai,2, . . . ,Ai, j

Ai Ai, j

[
Ai,Ai, j

]
Ai Ai, j

本文根据上述聚类方法对数据集进行相似性归并. 假设通过聚类方法将原数据集划分为了 K 个抽象根类别,
分别为   . 其中, 第   个根类别   下存在   个子类别, 分别表示为   , 则根据该表示可以将

原始数据集中的类别分别映射成其对应的抽象根类别   和根类别下对应的子类别   , 表示为   . 在训练过

程中, 根据输入图片对应的根类别    选择对应的分支网络, 再根据对应的子类别   来计算交叉熵, 并在该分支

网络下利用第 3.1节中的方法获得目标区域.

 3.3   目标定位网络

{x,y,w,h}

x∗ =
x

wi
,y∗ =

y
hi
,w∗ =

w
wi
,h∗ =

h
hi

wi,hi

{x∗,y∗,w∗,h∗}

为了训练目标定位网络, 本文将从类别层次结构分类网络生成的目标边界框坐标预测作为伪监督信息, 对目

标位置的坐标训练一个回归器. 具体地, 本文遵循文献 [16]中的设置, 使用 ResNet50[29]或 VGG16[30]的卷积层作为

主干网络, 构建具有两个全连接层和相应 ReLU层的子网络作为回归器, 并接入到主干网络之后构成完整的目标

定位网络. 假设从类别层次结构分类网络生成的预测边界框坐标表示为   , 其中 x, y 为预测边界框的左上

角坐标, w, h 为预测边界框的宽和高. 首先将其转换成相对值, 即    , 其中   分别

为输入图片的宽和高. 将   作为目标定位网络的监督信息, 并使用均方误差损失 (mean squared error
loss)作为损失函数进行训练, 表示如下:

LLN =
1
n

n∑
i=1

∥∥∥yi − y′i
∥∥∥2

2
(8)

n yi y′i其中,    表示样本数量,    表示从类别层级结构分类网络生成的, 作为目标定位网络监督信息的边界框坐标向量,  

表示目标定位网络自身预测的边界框坐标向量.
与文献 [16]不同的是, 本文并没有在整个训练过程中使用所有的伪监督信息. 由于卷积神经网络可以容忍一

些标注错误, 并能从有噪声的数据中学习鲁棒的模式 [16], 因此随着训练的进行, 目标定位网络可以从含噪声的伪

监督信息中逐渐学习到关于定位任务更好的模式. 因此, 在训练的后半段过程中, 本文利用目标定位的输出对类别

层次结构分类网络生成的伪监督坐标信息进行过滤. 具体地, 对于每个训练样本, 本文计算目标定位网络对训练图

片输出的预测边界框和类别层次结构分类网络生成的目标边界框的交并比 (intersection over union, IoU).

IoU =
HN_PB∩LN_PB
HN_PB∪LN_PB

(9)

其中, HN_PB 表示训练过程中类别层次结构分类网络生成的目标预测边界框, LN_PB 表示训练过程中, 目标定位

网络预测的目标边界框. 在训练的后半阶段, 对于每个训练样本只有 IoU 大于 50%时, 本次类别层次结构分类网

络生成的预测边界框才作为目标定位网络的监督信息并参与训练.

 3.4   网络总损失

如前文图 3所示, 本文在训练阶段同时对类别层次结构分类网络和目标定位网络进行训练, 与之前方法 [16]相

比, 本文不需要先对数据集生成伪监督信息后再训练目标定位网络, 从而实现了端到端的训练. 模型的总损失为类

别层次结构分类网络损失 (公式 (5))与目标定位网络损失 (公式 (8))的和.
Lall =LHN +LLN (10)

 4   实　验

为了验证本文所提方法能够获得更好的定位效果, 本节在 ImageNet-1K和 CUB-200-2011两个数据集上进行

了一系列验证和对比实验.

 4.1   数据集和评价指标

本文在两个弱监督目标定位任务常用数据集 ImageNet-1K[31]和 CUB-200-2011[32]上对所提方法进行了充分的

实验验证. 其中, CUB-200-2011为细粒度图像数据集, 由 200种鸟类数据组成, 包含 11 788张图片数据. 其中, 训练

集包含 5  994 张图片, 测试集包含 5  794 张图片. ImageNet-1K 数据由 1  000 种类别的图片数据构成, 其中包含
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1 281 167张训练图片. 由于 ImageNet-1K不包含测试集, 本文遵循之前的方法使用数据集提供的 50 000张验证集

图片作为测试集进行最终模型测试, 在训练阶段本文并不会使用该验证集数据. 训练阶段本文不使用数据集本身

提供的精确边界框注释信息, 仅使用数据集提供的图片类别标签.
本文采用了弱监督目标定位普遍使用的 Top-1/Top-5定位精度 (Top-1/Top-5 Loc)[12,16], 以及已知输入图片真

实类别标签情况下的定位精度 (GT-Known Loc)[16]作为评价指标. 其中, GT-Known Loc表示在给定输入图片真实

类别标签的情况下, 模型对输入图片的预测边界框和真实边界框的交并比 (IoU)大于等于 50%的图片比例. Top-1
Loc表示模型对输入图片的 Top-1类别预测正确, 并且目标预测边界框和真实边界框 IoU 大于等于 50%的图片比

例. Top-5 Loc表示模型对输入图片的类别和目标边界框的 Top-5预测中, 至少有一个类别预测正确并且目标预测

边界框和真实边界框 IoU 大于等于 50%的图片比例.

 4.2   实现细节

本文使用在 ImageNet-1K数据集上预训练的网络参数作为模型初始参数, 并在目标数据集上对定位网络和分

类网络进行微调.

256×256 224×224

256×256 224×224

为了保证对比实验的公平性, 本文采用了之前方法的数据预处理策略 [10,16]. 具体地, 在训练阶段, 本文将输入

图片尺寸调整为   , 并在调整后的图片中随机裁剪出尺寸为   的图片内容送入网络中进行训练. 测
试阶段, 本文同样将输入图片尺寸调整为   , 随后在调整后的图片中裁剪出尺寸为   的图片中心内

容, 并送入网络进行类别和位置预测. 本文采用随机梯度下降算法 (stochastic gradient descent, SGD)对模型进行训

练, 初始学习率设置为 0.000 5, 权重衰减设置为 0.000 1, 动量参数设置为 0.9. 在 CUB和 ImageNet-1K数据集上分

别训练 25和 11轮, 并每 10和每 5轮将学习率衰减 0.1倍. 此外, 本文采用 ResNet50[29]和 VGG16[30]两种网络架构

分别作为模型的主干网络.

 4.3   消融实验

为了后续实验验证本文提出的类别层次结构分类网络可以有效抑制背景区域注意力, 本文分别构建了不包含

类别层次结构的“基线分类网络”以及“类别层次结构分类网络”, 并比较二者的效果.
3×3

28×28

3×3

具体地, 基于 VGG16的基线分类网络, 本文删除 VGG16网络的全连接层, 之后添加 2个大小为   、步长

为 1、填充为 1、具有 1 024个输出通道的卷积层, 以及一个全局平均池化层 (global average pooling)和具有 1 000
(CUB 数据集上设为 200) 个输出单元的全连接层. 此外, 本文遵循之前方法 [10]的设置, 将前端卷积块中的 conv4,
conv5两个卷积块后的池化操作步长设置为 1, 从而使得最终特征输出大小为   ; 基于 VGG16的类别层次结

构分类网络, 本文使用 VGG16网络的 conv1–conv4作为主干网络, 随后的每个分支网络由 VGG16网络的 conv5
与一个大小为   、步长为 1、填充为 1、具有 1 024个输出通道的卷积层, 以及对应全连接层实现.

28×28

基于 ResNet50的基线分类网络, 本文同样将 ResNet50网络的 layer3、layer4的卷积步长设置为 1, 从而获得

尺寸为   的输出特征; 基于 ResNet50的类别层次结构分类网络, 本文使用 ResNet50网络的 layer1–layer3作
为主干网络, 随后的每个分支网络由 ResNet50网络的 layer4与对应的全连接层实现. 表 1、表 2分别列出了基于

VGG16和 ResNet50的基线分类网络和类别层次结构分类网络的具体参数.
首先, 本文使用没有类别层次结构的基线分类网络, 来测试本文所提的注意力图均值分割方法与 CAM[6]方法

的定位效果, 本文复现了 CAM方法在不同网络和数据集上的定位效果, 实验结果如表 3所示.
实验结果表明基于注意力图分割方法在 CUB-200-2011 和 ImageNet-1K 两个数据集上的定位能力均明显好

于 CAM方法. 本文对两种方法的定位效果进行了可视化展示, 如图 1所示. 通过图 1可以发现 CAM方法获得的

目标激活区域往往集中于对分类判别最具鉴别性的部分区域, 这导致 CAM 方法在小目标上定位结果较好, 在大

目标上定位结果不精确. 而基于注意力图分割的方法对大目标和小目标均可以获得更完整的目标激活区域, 因此

具有更好的定位效果. 本文认为这是由于基于注意力方法通过对网络最后一层卷积特征输出沿通道方向执行平均

池化操作, 可以获得网络对输入图片的空间注意力图, 这种注意力图反映了与预测类别相关的语义部分, 而不仅是

目标最具鉴别性的部分, 因此可以找到更完整的目标区域, 有利于提高定位精度.
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表 3    注意力图均值分割方法和 CAM方法的定位精度比较 (%) 

方法
CUB ImageNet-1K

Top-1 Loc Top-5 Loc GT-Known Loc Top-1 Loc Top-5 Loc GT-Known Loc
VGG (ours) 62.58 78.17 83.29 46.51 57.6 61.09
VGG-CAM[6] 31.58 41.23 44.17 40.34 50.53 54.92
ResNet50 (ours) 75.09 88.44 91.01 53.2 62.75 65.35
ResNet50-CAM[6] 53.21 62.88 64.72 48.22 57.3 59.92

 

k ∈ [2,50]

进一步, 本文对类别层次结构有利于抑制背景区域注意力进行实验验证, 结果如图 4所示, 左图为在不同聚类

簇数 k 设置下聚类结果的轮廓系数. 右图为选择 k=14时聚类结果的一些示例, 如第 1行面包车、小轿车、消防车

等类别被归并到一个抽象根类下. 正如算法设计所期望的, 这些相似类别的图片背景具有一定的相似性. 首先, 我
们使用第 2.2节中描述的方法对数据集中的所有类别进行相似性归并. 对于 CUB-200-2011数据集, 由于其训练数

据较少, 使用 K-means进行类别聚类时, 如果簇数 k 设置过大会导致分支网络训练数据过少, 因此本文仅设置聚类

簇数 k=2. 对于 ImageNet-1K数据集, 本文测试了   情况下聚类结果的轮廓系数, 如图 4中左边所示. 考虑

到计算资源本文选取了聚类簇数 k=14来实施聚类, 并在图 4右边展示使用 k=14进行聚类后获得的根类别中的 3
个根类的一些示例图片. 可以发现相似的类别被很好地归并到了一个抽象根类别下, 并且这些类别的图片背景具

有一定的相似性. 例如, 第 1行显示面包车、小轿车、消防车等类别被归并到抽象根类别 0下, 并且这些类别的图

片往往具有相似的道路背景; 第 3行显示了啤酒、红酒、花瓶等类别被归并到抽象根类别 2下, 并且这些类别的

图片往往具有相似的桌面背景.
基于上述聚类结果本文构建了类别层次结构分类网络, 并分别测试了基线分类网络和类别层次结构分类网络

下基于注意力图分割获得的目标定位精度 (这里仅考虑已知目标类别情况的下的定位精度, 以便更准确地衡量模

型的定位能力). 实验结果如表 4所示.
从表 4实验结果可以发现, 在 ImageNet-1K数据集上, 基于 VGG16和 ResNet50两种网络架构, 使用类别层次

表 1    基于 VGG16的网络架构
 

层名 输出大小 基线网络 层次结构网络

conv1 112×112 
3×3,64
3×3,64 

3×3,64
3×3,64 

conv2 56×56 
3×3,128
3×3,128 

3×3,128
3×3,128 

conv3 28×28 

3×3,256
3×3,256
3×3,256 

3×3,256
3×3,256
3×3,256 

conv4 28×28 

3×3,512
3×3,512
3×3,512 

3×3,512
3×3,512
3×3,512 

conv5 28×28 

3×3,512
3×3,512
3×3,512 



 3×3,512
3×3,512
3×3,512


. . . 3×3,512

3×3,512
3×3,512

 

－ 28×28 
3×3,1024
3×3,1024 

3×3,1024 

－ 1×1  average pool, fc, Softmax

表 2    基于 ResNet50的网络架构
 

层名 输出大小 基线网络 层次结构网络

conv1 112×112  7×7   , 64, stride 2

layer1 56×56 

3×3    max pool, stride 2 1×1,64
3×3,64

1×1,256

×3
 

 1×1,64
3×3,64

1×1,256

×3
 

layer2 28×28 

 1×1,128
3×3,128
1×1,512

×4
 

 1×1,128
3×3,128
1×1,512

×4
 

layer3 28×28 

 1×1,256
3×3,256

1×1,1024

×6
 

 1×1,256
3×3,256

1×1,1024

×6
 

layer4 28×28 

 1×1,512
3×3,512

1×1,2048

×3
 



 1×1,512
3×3,512

1×1,2048

×3

. . . 1×1,512
3×3,512

1×1,2048

×3 

－ 1×1  average pool, fc, Softmax
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结构分类网络实现的定位精度相比基线分类网络均有明显提升, 在 VGG16网络架构下相比基线分类网络提升了

3.5%, 在 ResNet50网络架构下相比基线分类网络提升了 3.3%. 以上实验结果表明, 类别层次结构分类网络通过将

每个根类别中的训练图片集中在单个分支网络中, 实现了将背景具有一定相似性的图片集中在一个分支网络中进

行训练, 从而抑制网络对背景区域注意力, 并提升目标定位效果. 在细粒度数据集 CUB上, 由于所有训练数据均属

于鸟类, 训练图片的背景已经具有相似性, 因此类别层次结构分类网络相比基线分类网络的定位精度基本保持不

变, 另一方面, ImageNet-1K数据集中包含了各种背景, 而表 4实验数据显示在 CUB数据集上的定位效果明显好

于 ImageNet-1K数据集, 这也支持了本文的观点, 即将具有相似背景的训练数据集中在一起更有利于网络抑制背

景区域注意力, 提高对目标区域的定位精度.
  

k
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0.040

0.045

0.050

0.055

0.060

10 20 30 40 50

轮
廓
系
数

抽象根类别 0

· · ·

· · ·
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啤酒 红酒 花瓶

图 4　使用 K-means对 ImageNet-1K数据集中的原始类别进行聚类
 

最后, 本文选择使用基于 ResNet50的类别层次结构分类网络来生成目标边界框伪监督信息, 并将其作为目标

定位网络的监督信息进行训练, 从而构建本文的整个完整系统. 为了验证本文在第 3.3 节中提出的伪监督信息过

滤策略的有效性, 本文测试了整个训练过程中使用全部类别层次结构分类网络生成的伪监督信息训练出来的目标

定位网络性能, 以及训练后半段仅使用过滤后的伪监督信息训练出来的目标定位网络性能. 表 5列出了在 ImageNet-1K
数据集上, 各个模块在提升模型定位精度上的效果. 从表 5可以发现类别层次结构分类网络本身可以达到的定位

精度为 68.66%, 而将类别层次结构分类网络对训练数据生成的预测边界框作为伪监督信息, 并训练一个目标定位

网络时, 目标定位网络的定位精度可以提高到 69.38%, 这验证了卷积网络可以从噪声标签中学习到一些鲁棒的信

息. 最后, 通过在训练过程中对这些伪监督进行过滤, 本文将模型的定位精度提升到了 70.5%.

 4.4   层次结构效果展示

为了更直观地展示类别层次结构分类网络抑制背景区域注意力的能力, 本文对使用类别层次结构分类网络和

基线分类网络获得的目标激活区域进行了可视化展示, 如图 5所示, 第 1、2、3列分别展示了类别层次结构分类

网络消除了目标对象区域以外的大量背景干扰 (第 1、2 列目标对象为“狗”, 第 3 列目标对象为“牛”). 第 4、5 列

展示了本文方法对于目标存在多实例的情况也能获得较好的目标激活区域, 并且类别层次结构分类网络相比基线

表 4    不同方法的 GT- Known Loc指标比较 (%)
 

Backbone 方法 CUB ImageNet-1K

VGG16
基线分类网络 83.2 61.09

类别层次结构分类网络 83.05 64.59

ResNet50
基线分类网络 91.01 65.35

类别层次结构分类网络 90.42 68.66

表 5    ImageNet-1K数据集上本文方法各个模块对定

位精度的提升效果 (%)
 

方法 GT-Known Loc
基于注意力的基线分类网络 65.35
　+ 使用类别层次结构 68.66
　+ 结合目标定位网络进行伪监督训练 69.38
　+ 训练时对伪监督信息过滤 70.5
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分类网络可以获得精度更高的目标激活区域. 从图 5可以发现, 类别层次结构分类网络相比基线分类网络可以消

除大量非目标区域注意力. 这验证了本文所提的类别层次结构网络在抑制网络对背景无关区域注意力的有效性.
类别层次结构分类网络通过将相近的类别归并在同一个抽象根类别下, 而相近的类别的图片往往具有相似的背景

信息 (如图 4), 背景的相似性使得背景区域对网络的预测不再具有足够的鉴别性信息, 从而实现削弱网络对背景

区域的注意力, 提高定位精度. 此外, 从图 5也可以发现本文方法对于输入图片中存在多个目标实例的情况, 也能

获得较好的目标激活区域.
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络

图 5　基线分类网络和类别层次结构分类网络下获取的目标激活区域对比
 

 4.5   与现有方法比较

本节对本文提出的方法和 CutMix[9]、ACoL[10]、SPG[11]、ADL[12]、GC-Net[15]、DA-Net[33]、DDT-PSOL[16]方法

在 CUB和 ImageNet-1K数据集上的定位效果进行了比较, 本文分别测试了基于 VGG16和 ResNet50的定位网络可

以实现的目标定位精度. 从实验数据来看, 本文方法在不同网络架构和不同数据集上均取得了更好的定位效果.
表 6展示了 CUB数据集上本文方法和其他方法的定位性能数值比较. 由表中的数据可知, 基于 VGG16网络

架构, 本文方法相比当前最优的弱监督目标定位方法, 在 Top-1/Top-5 Loc指标上分别提高了 2.9%和 1.7%. 基于

ResNet50 网络架构, 本文方法相比当前最优的弱监督目标定位方法, 在 Top-1/Top-5 Loc 指标上分别提高了 4%
和 0.57%.

表 7 展示了在 ImageNet-1K 数据集上本文方法和其他方法的定位性能数值比较. 由表中数据可知, 基于

VGG16 网络架构, 本文方法相比当前最优的弱监督目标定位方法, 在 Top-1/Top-5 Loc 指标上分别提高了 2.8%
和 4.4%. 基于 ResNet50网络架构, 本文方法与当前最优的弱监督目标定位方法相比, 在 Top-1/Top-5 Loc指标上

分别提高了 2.2%和 3.3%.
以上实验结果表明, 与当前弱监督目标定位方法相比, 本文方法在不同的网络架构以及不同的公共数据集上

均能获得更好的目标定位精度. 此外, 我们对本文方法和 CAM[6]、ADL[12]方法的定位效果进行了可视化对比, 如
前文图 1所示. 通过图 1可以发现, CAM方法在小目标上具有较好定位效果, 在大目标定位效果较差, 往往不能定

位出目标完整区域. ADL方法缓解了 CAM方法在大目标上定位结果不完整的问题, 但由于使用擦除操作, 使得寻

找到的较弱鉴别性区域包含了背景区域, 因此导致定位结果不精确. 而本文方法通过对类别层次结构分类网络中

提取的空间注意力图进行均值分割, 可以获得更完整、精确的定位结果.
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 5   总　结

本文提出了一种基于注意力机制及类别层次结构的弱监督目标定位方法. 与当前弱监督目标定位方法相比, 本
文提出的方法可以获得更完整的目标激活区域, 并且可以有效地削弱网络对背景区域的注意力, 从而获得更精确的

目标定位结果. 通过大量的实验比较, 验证了本文方法在目标定位上的有效性和泛化性, 并且和当前典型弱监督目

标定位方法相比, 本文方法在多个目标定位评价指标上均具有优越性. 在未来的工作中, 我们将进一步探索更好的

背景相似性度量方法, 并通过这种度量方法对具有相似背景的训练数据进行聚类, 以进一步提高目标定位精度.
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