
 

 

基于显著图的弱监督实时目标检测
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摘    要   深度卷积神经网络 (Deep convolutional neural network, DCNN)在目标检测任务上使用目标的全标注来训练

网络参数, 其检测准确率也得到了大幅度的提升. 然而, 获取目标的边界框 (Bounding-box)标注是一项耗时且代价高的工

作. 此外, 目标检测的实时性是制约其实用性的另一个重要问题. 为了克服这两个问题, 本文提出一种基于图像级标注的弱

监督实时目标检测方法. 该方法分为三个子模块: 1)首先应用分类网络和反向传递过程生成类别显著图, 该显著图提供了

目标在图像中的位置信息; 2)根据类别显著图生成目标的伪标注 (Pseudo-bounding-box); 3)最后将伪标注看作真实标注

并优化实时目标检测网络的参数. 不同于其他弱监督目标检测方法, 本文方法无需目标候选集合获取过程, 并且对于测试图

像仅通过网络的前向传递过程就可以获取检测结果, 因此极大地加快了检测的速率 (实时性). 此外, 该方法简单易用; 针对

未知类别的目标检测, 只需要训练目标类别的分类网络和检测网络. 因此本框架具有较强的泛化能力, 为解决弱监督实时检

测问题提供了新的研究思路. 在 PASCAL VOC 2007数据集上的实验表明: 1)本文方法在检测的准确率上取得了较好的

提升; 2)实现了弱监督条件下的实时检测.
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Abstract   Deep convolutional neural network (DCNN) trains model parameters by using object bounding-box an-
notations in object detection task, and its detection accuracy has been greatly improved. However, bounding-box
annotations are very expensive and time-consuming. In addition, the real-time performance of object detection is an-
other important problem that restricts its practicality. To solve these two problems, this paper proposes a new
weakly supervised real-time object detector with image-level labels. The proposed method includes three sub-mod-
ules: 1) firstly, producing class-specific saliency maps based on a classification network and the back-propagation
process, which provides object localization clues; 2) then, generating pseudo-annotations (pseudo-bounding-box)
based on class-specific saliency maps; 3) finally, treating the pseudo annotations as ground-truth and optimizing the
parameters of our real-time object detection network. Different from other weakly supervised object detection meth-
ods, our method avoids the computing process for obtaining object candidates. And we obtain object detection res-
ults of test images by feed-forward process, thus our method greatly speeds up the detection process (real-time). In
addition, our method is simple and easy to use; for unknown class objects, we only need to train the classification
and detection networks. So our method has a strong generalization ability and provides a new idea for weakly super-
vision real-time detection problem. Extensive experiments on PASCAL VOC 2007 benchmark show that: 1) the
proposed method achieves a good improvement on detection accuracy; 2) it realizes real-time detection under
weakly supervised condition.
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近年来, 深度卷积神经网络 (Deep convolu-
tional neural network, DCNN)在图像目标检测任

务中取得了突破性的进展并成为主流的模型架构.
图像目标检测的性能在 DCNN的帮助下取得了很

大的提升[1−6].
目标检测方法需要目标的边界框 (Bounding-

box)标注及相对应的类别注释来优化神经网络的

参数. 这种全监督方法的主要问题是获取大量的精

确的标注极为耗时并且成本昂贵. 因此, 尽管这些

方法能够获取非常准确的检测结果, 但是需要耗费

大量的人力及时间资源, 因而其适用性受到一定限

制. 为了解决这个问题, 研究者们尝试放宽图像标

注的程度, 仅使用图像级标注 (Image-level annota-
tions)来训练模型, 并提出了一系列弱监督目标检

测方法[7−14].
虽然弱监督目标检测方法具有图像级标注, 但

是在缺少目标位置信息的情况下, 该方法使得目标

检测成为极具挑战性的问题. 近年来, 很多研究工

作致力于从图像级标注中学习到复杂的语义信

息[10, 12−14]. 一些早期的方法采用多示例学习 (Mul-
tiple instance learning, MIL)[5, 8, 11], 在模型优化和

正例选择之间迭代计算 .  另一些方法通过

DCNN[15−16] 学习有效的特征表示[10, 17], 并提出构建

两个子模块网络 (目标定位和目标挖掘模块)来提

升检测的准确率 [ 12 ,  14 ]. 此外, 有的方法充分发挥

MIL与 DCNN模型的特性, 通过融合MIL网络与

示例分类优化网络来构造目标检测网络[13]. 还有一

些方法在 DCNN基础上引入了有利于检测的先验

信息, 如目标尺寸[8]、上下文信息[18]、位置线索[9, 19]、

目标区域候选集 [12−13] 等. 这些方法的实验结果表

明:融合目标位置信息的方法比其他方法得到更精

确的检测结果[10]. 因此, 受上述方法的启发, 本文提

出一种通过构建目标位置的伪标注 (Pseudo -
bounding-box)来训练检测网络的方法. 所谓伪标

注, 是针对目标的真实标注 (Ground-truth)而言,
而目标的真实标注在弱监督设定下是无法获取的.
因此如何获取高质量的伪标注, 使得该伪标注能够

较为准确地给出目标的位置信息并优化目标检测网

络是本文的研究重点之一. 受分类网络可以给出一

些目标位置线索的启发[19−20], 一些弱监督语义分割

方法[21−22] 借助这些位置线索提升了分割的准确率.
Shimoda等[23] 提出基于分类网络和改进后的反向

传递过程生成类别显著图的方法, 这些类别显著图

提供了目标位置的可靠信息, 并在语义分割中得到

较好的分割结果. 但是文献 [23]的方法并不能实现

实时的目标检测任务. 受该方法启发, 本文将类别

显著图应用到目标检测任务中, 通过构建高质量的

伪标注来训练实时的目标检测器.
目标检测任务中, 检测准确率和检测速度是两

个重要的评价指标. 为了提升检测速度, 一些研究

者提出快速目标检测方法[1−2, 4, 23−25], 但是这些方法

需要精确的标注来训练模型的参数, 在弱监督的设

定下还不能够实现实时检测. 本文借鉴文献 [3]的
方法, 提出弱监督条件下的实时目标检测模型, 对
于测试图像, 仅通过网络的前向传递过程即可以获

取检测结果, 而节省了其他预处理/后处理的计算

时间. 总体来讲, 本文为了提升检测准确率采用分

类网络获取目标的位置线索, 并构建伪标注信息来

训练一个实时检测器, 从而提升了检测速度, 提出

的方法具有以下创新点:
1) 为获取目标在图像中的位置线索, 本文利用

分类网络生成类别显著图, 并根据该显著图生成目

标的伪标注;
2) 利用伪标注优化实时目标检测网络, 该实时

检测网络在提升检测速度的同时, 无需目标候选集

合的生成过程;
3) 本文所提方法实现了弱监督条件下的实时

目标检测任务;
4) 该模型简单易用, 具有一定的泛化能力, 并

为弱监督实时目标检测问题提供了新的研究思路.
实验结果表明 ,  本文所提方法在 PASCAL

VOC 2007数据集上不仅具有优秀的检测准确率,
而且实现了目标检测的实时性.

1    相关工作

1.1    弱监督目标检测

目前大部分弱监督目标检测方法将该问题归纳

为多示例学习 (Multiple instance learning, MIL)问
题[5, 8, 11, 13]. MIL方法将每幅图像看作由目标候选

集[26−27] 所构成的多个对象示例的包. 如果一幅图像

在某个类别上被标注为正例, 那么该图像至少包含

该类别的一个对象示例; 反之, 负例集图像只包含

除此类别外的其他类别的对象示例. MIL方法首先

通过当前模型所选择的正示例学习模型参数, 再基

于当前模型选择好的正示例, 这两个过程交替进行

直到模型收敛[28].
然而, 这种交替学习的方法使得MIL方法过度

依赖于模型初始化的好坏, 而且是非凸的求解问题,
所以模型的参数常常陷入局部最优解[29]. 为了解决

这个问题, 一些研究学者致力于如何获取更好的模

型初始化参数[5, 8]. 近年来, 随着深度卷积神经网络
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(DCNN)在很多视觉领域上带来的重大突破[12−14, 29−31],
DCNN常用来做特征提取[32]. 同时, 一些方法进一

步融合MIL方法与深度学习方法, 通过 DCNN进

行示例选择 [ 33−35 ] 并构建有效的端对端 (End-to-
end)网络模型[9−10, 18]. Diba等[9] 提出级联网络结构,
有效地将 MIL 融合进深度网络模型中 .  此外 ,
Oquab等[36] 利用网络中间层特征表示来确定对象

的位置并完成分类任务, 开辟了弱监督视觉任务的

新思路. Bilen等[10]则设计了双数据流的网络结构用

来做目标检测和类别判定. Kantorov等[18] 在文献

[10]方法的基础上加入了对象的上下文信息. Tang
等 [13] 构造一种新型目标检测网络, 该网络结构在

MIL网络的基础上加入了多个示例分类优化子网

络, 每个子网络为其下一个子网络提供目标候选集

的聚类结果, 基于这个聚类结果计算其损失函数,
迭代地优化整个网络参数. Teh等[17] 专门设计了注

意力网络 (Attention network)来提升目标检测的

准确率, 该方法通过融合目标候选区域的注意力得

分与网络特征来得到更有效的特征表示, 以便于选

择出最优的目标候选区域作为最终的检测结果. Wan
等[12, 14] 为了解决 DCNN模型得到的目标检测结果

存在检测区域不完整或者包含背景等问题, 提出最

小熵潜在模型 (Min-entropy latent model, MELM).
MELM模型将网络结构分为两个分支:目标挖掘和

目标定位. 目标挖掘部件用于从众多目标候选集合

中选择最具有判别性的目标区域; 而目标定位部件

用于给出目标的准确位置信息. 但是这些方法[12−14, 17]

均采用目标候选集合作为网络的输入, 这样无法实

现实时性 .  受上述方法的启发 ,  本文同样利用

DCNN的网络模型构建有效的实时检测网络, 既充

分地利用了网络其强大的特征表示能力, 又通过构

建伪标注来节省目标候选集合获取的时间, 从而实

现了实时性.

1.2    实时目标检测

针对目标检测的实时 (Real-time)问题, 一些

研究工作试图加速变形部件模型 (Deformable part
model, DPM)[25, 37], 包括加速 HOG特征提取[25] 及

构建级联 DPM模型[37]. DPM在 DCNN出现之前

曾广泛用于目标检测[38]. Sadeghi等[24] 基于级联结

构及矢量量化技术提出了实时 DPM模型, 该模型

1 s可以处理 30幅图像但是检测准确率较低 (平均

准确率为 26.1 %). Girshick等[1, 4] 提出 Fast/Faster
R-CNN模型来加速原始 R-CNN[2] 模型的运行速

度. 这两个方法将多次前向运算过程通过共享的方

法压缩计算时间, 并且利用网络特征生成目标的候

选集合, 从而节省了使用 selective search[26] 或 edge
boxes[27] 生成图像目标候选集合的时间. Redmon等
[39] 通过对图像划分区域的方式提出了简单有效的

YOLO方法. 而 Liu等[3] 通过将预测检测框离散化

为多个尺度和多个收缩比例的特征层检测框实现了

实时检测的目标. 然而, 上述所列方法均需要图像

中目标的真实标注来优化模型参数, 即为全监督方

法, 但在弱监督目标检测中, 目前还没有方法可以

实现实时性. 因此本文在弱监督的设定下, 提出了

一个实时目标检测方法.

1.3    类别显著图

当训练数据集中只有图像级标注时, 弱监督的

视觉问题[21−23] 希望通过分类网络来获取目标在图像

中的一些位置线索. Zhou等[19] 利用全卷积神经网

络及全局平均池化 (Global average pooling)运算

生成类别激活图 (Class activation mapping, CAM),
该 CAM能够定位出图像中目标的某些判别性区域.
Simonyan等[20] 研究表明可以通过网络的反向传递

过程找到目标在图像中的大概位置. Springenberg
等[40] 还提出通过对前向计算所得到的最大损失值

进行网络反向传递求导来定位目标的方法. Shimoda
等[23] 利用反向传递的思想, 提出改进后的类别显著

图生成方法, 并且将该方法用于弱监督语义分割中.
文献 [23]的方法所生成的类别显著图可以较为清

晰地描述出目标的轮廓, 从而可以提供目标的位置

线索. 由此可见, 上述基于分类网络挖掘目标位置

线索的方法为弱监督视觉任务提供了有效的先验

信息.
本文工作致力于解决弱监督实时目标检测问

题. 在只有图像级标注时, 所提方法借助分类网络

的反向传递过程生成类别显著图, 并根据该显著图

构建伪标注, 最后使用伪标注来训练实时目标检测

网络模型. 我们的方法能够实现目标检测的实时性,
并且简单易用; 针对未知类别的目标具有较强的泛

化能力. 据我们所知, 所提方法是第一个实现了弱

监督条件下的实时目标检测的模型, 该模型为弱监

督的实时检测任务提供了新的研究思路.

2    基于显著图的弱监督实时目标检测

方法

2.1    模块构成

本文所提出的弱监督实时目标检测方法由三个

子模块构成: 1)首先借助深度卷积神经网络的图像

分类任务获取类别显著图 (Class-specific saliency
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maps); 2)其次基于类别显著图生成目标的伪标注

(Pseudo-bounding-box); 3)最后将伪标注看作真实

标注 (Ground-truth), 以全监督的方式训练实时

(Real-time)目标检测网络. 该方法的整体架构及三

个子模块的具体结构如图 1所示.

2.2    类别显著图获取

目前一些弱监督目标检测方法[7, 9] 在训练检测

网络之前需要获取目标的候选集, 这些目标候选集

合明确地提供了图像中目标的位置信息. 常用的目

标候选集合获取方法有 selective search[26] 和 edge

boxes[27]. 但是这些候选集获取算法计算时间较长,

例如文献 [26]的方法平均需 11.2 s[41] 完成一幅图像

的计算并获取 2 000个左右的目标候选. 因此这样

较高的计算代价使得设计实时检测模型变得极为

困难.

另一方面, 近年来一些自顶向下 (Top-down)

方法提出利用分类网络获取类别显著图, 从而为图

像中的目标提供位置线索. 本文受该思想启发, 借

鉴文献 [23]的方法, 首先计算图像的类别得分对图

像中间层卷积特征的导数, 再生成类别显著图和伪

标注, 从而通过图像级 (Image-level)标注获取目标

的位置信息.

本文首先基于 VGG-16[42] 网络训练图像分类网

络, 其损失函数定义为

Lc(θ) =
1

N

N∑
j=1

−z̄j ln (f(Ij))− (1− z̄j) ln(1− f(Ij))

(1)

z̄j

f(Ij)

Ij j N

θ

|C| |C|

其中,    为图像的类别标签向量 (向量元素中 “1”
表示图像存在该类别的对象, 否则为 “0”  ),   为

网络预测的类别得分,   为第  幅图像,   为图像总

数,   表示为网络参数. 从式 (1)可以看出, 本文将

多标签分类问题看作   个独立的二分类问题(  

为数据集的总类别数).
Ij c

Sc Sc

i Fi F 0
i

对于一幅图像   和该图像的一个真实类别   ,
分类网络输出该类别的得分  . 那么类别得分  对

于第  层特征  在激活值  的导数为

Dc
i =

∂Sc

∂Fi

∣∣∣∣
F 0

i

(2)

Dc
i Dc

i

M c
i

c̄j

c M c
i

c

M c
i

获取  之后, 通过线性插值运算上采样  到

原始图像尺度, 记为  . 从式 (1)可以看出, 对于

多类别图像 (该图像的类别集合表示为  ), 本文都

会获取每个类别  的显著图  . 但是多个类别的显

著图会存在相互覆盖的情况, 为了解决这个问题并

且突出当前类别  的显著图与其他类别的区别, 本
文对  进行提纯处理

M̄ c
i,x,y =

∑
c′∈c̄′

j

max(M c
i,x,y −M c′

i,x,y, 0)[c ̸= c′] (3)

c̄′j = c̄j \ c {x, y}其中,    , 下标   为图像的横纵坐标.

通过式 (3)的提纯运算 (当前类别显著图分别与其

 

图像

图像

分类网络

反向传递

类别显著图

摩托车

· · ·

· · ·

人

实时目标检测网络

分类损失
式 (1)

伪标注生成

分类损失
+

位置损失
式 (7)

图像类别标注

伪标注

 

图 1    弱监督实时目标检测方法结构图

Fig. 1    Pipeline for weakly supervised real-time object detection
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M̄ c
i,x,y他类别显著图的相减运算),   可以更显著地描

述该类别目标的位置信息.

{M̄ c
i |i ∈ [2, 3, 4, 5, 6]}

一些研究表明[20], 深度卷积神经网络在低层特

征中 (conv2, conv3)更能体现目标的轮廓等细节特

征, 而高层特征 (conv4, conv5, conv6)更倾向于描

述目标的高层语义信息. 为了融合轮廓特征和高层

语义信息, 我们对第 2卷积层 (conv2)到第 6卷积

层 (conv6)特征分别通过上述运算得到多层显著图

 , 最后平均各个层的显著图

M̃ c
x,y =

1

|L|
∑
i∈L

tanh(αM̄ c
i,x,y) (4)

L α α = 1.5

tanh
其中,   为层数集合;   为一个常数, 实验中  ;

 为正切激活函数 .  图 2 展示了一些在 PAS-
CAL VOC 2007数据集上获取的显著图, 图中第

2~4列对应类别得分排名前三的显著图. 从图 2可
以看出, 对于正确的类别 (前两行图像的正确类别

显著图为第 2列和第 3列, 最后一行图像的正确类

别显著图为第 2列), 显著图可以较好地描绘出目标

的轮廓和位置信息. 实验中, 我们对文献 [23]方法

中的原网络结构进行调整, 去掉原网络中的 “sort-
id” 及 “signal” 层, 加入图像级标注作为网络的输

入, 并且只对图像中所包含的类别利用式 (2)求导.
因此我们只关注图像中确定存在的类别的目标显

著图.

2.3    伪标注生成

本文的下一步工作是根据上述获取的类别显著

图生成目标位置的伪标注 (Pseudo-bounding-box).
所谓伪标注是针对真实的人工标注 (Ground-truth)
而言, 本文的目标是尽可能获取较为准确的伪标注,
从而提升其检测的准确率.

I

c c ∈ c̄j

一幅图像中常常存在同一类别的多个目标实

例, 例如草原风景图中常常出现多只羊, 街道图像

中存在多辆汽车, 如何将这些相同类别的目标分别

用 Bounding-box标注出来是伪标注生成方法需要

解决的首要问题. 如第 2.2节所描述, 图像  可以获

取每个类别   (   ) 的显著图, 但是这些显著图

无法区别多个目标实例. 为了解决这个问题, 本文

所提出的伪标注生成方法包含两个步骤: 1)二值化

类别显著图 ;  2) 融合多个联通区域生成目标的

Bounding-box标注.
thc首先根据预先设定的阈值   ,  将类别显著

图二值化

Bc
x,y =

{
1, 若 c ∈ c̄j 且 M̃ c

x,y > thc

0, 否则
(5)

M̃ c
x,y > thc {x, y} c

thc

thc

thc

thc

如果  , 表示位置  上的像素类别为  .

同一图像中的不同类别的目标具有不同的大小、尺

度、颜色, 为了获取更高质量的伪标注, 本文根据类

别不同设定不同的二值化阈值   . 通过实验验证

可以发现对于目标尺寸较小的类别,    的值应该

较大, 以确保获取更精确的位置信息; 反之, 对于目

标尺寸较大的类别,   的值应该较小, 以确保发现

更完整的目标位置. 表 1列出了本文所使用的针对

PASCAL VOC 20个类别的阈值  .

 

 

图 2    类别显著图

Fig. 2    Class-specific saliency maps
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为了区别同类别的不同对象, 在生成 Bound-
ing-box 时, 利用连通区域分析方法 (Connected
component analysis-labeling, CCL)对二值化类别

显著图进行处理, 来标注相邻的连通前景区域. 使
用 CCL方法标注之后, 图像中常常存在多个分散的

小区域. 根据设定好的阈值, 保留其像素个数大于该

阈值的区域 (实验中阈值为 1 000个像素)并抛弃那

些较小的区域. 图 3列出 PASCAL VOC 2007 数据

集上所获取的伪标注的可视化表示. 从图 3可以看

出, 真实标注 (原图中的边框)与伪标注 (二值化显

著图中的边框)几乎相同, 从而可以证明本文的方

法可以较好地生成用于训练目标检测网络的伪标注.

2.4    实时目标检测网络

最后一个模块利用伪标注训练实时目标检测网

络. 本文采用 SSD (Single shot multibox detector)[3]

作为基础实时目标检测网络, 将伪标注作为真实标

注来训练该模型. 这个目标检测网络可以直接预测

目标的边界框/检测框 (Bounding-box)及目标的类

别, 它不仅表现出优秀的检测性能, 而且可以做到

实时运算, 无需获取目标候选集.
这里 SSD方法采用 VGG-16网络结构. 为了

4× 4 8× 8

L

捕捉不同层特征, SSD方法选择多个卷积层并对这

些特征进行卷积滤波操作, 生成一组目标检测框.
为了生成目标的 Bounding-box, 该方法将卷积特征

划分成多个特征单元 (例如将二维卷积特征划分为

 、   的特征单元), 每个特征单元根据所设

定的尺度比例及长宽比对应一组检测框, 本文称为

“基检测框” (图 4中虚线框, 一组基检查框对应一

个特征单元). 假设本文所选择用于生成基检测框的

特征层有  层, 那么每一层特征图上的基检测框的

尺度比例为

sl = smin +
smax − smin

L− 1
(l − 1), l ∈ [1, L] (6)

smin = 0.2 smax = 0.9

A = 1,

Wl = sl
√
A

Hl = sl
√
A

|C| (w, h, x, y)

m× n k

其中  ,   , 表示较低层的基检测框

有较小的尺度比例, 较高层的基检测框有较大的尺

度比例, 这也同时说明了较低层的特征可以捕捉到

目标的更多细节, 而较高层的特征捕捉到更深层的

语义信息. 其基检测框的长宽比集合为  2, 3,
1/2, 1/3, 那么每个基检测框的宽为  ;高
为   . 由此可以看出, 一个特征图上的一

个特征单元可以获取 6个基检测框. 每个基检测框

都对应     个类别打分和 4 个偏移量   ,
那么一个特征图上的  个特征单元经过  个卷

 
表 1    二值化类别显著图的阈值设置 (PASCAL VOC

数据集 20个类别)
Table 1    Thresholds of the binarization class-specific sa-
liency maps (20 categories for PASCAL VOC dataset)

类别 阈值 类别 阈值 类别 阈值

Plane 0.7 Cat 0.4 Person 0.5

Bike 0.7 Chair 0.6 Plant 0.7

Bird 0.5 Cow 0.5 Sheep 0.5

Boat 0.8 Diningtable 0.3 Sofa 0.5

Bottle 0.8 Dog 0.3 Train 0.7

Bus 0.6 Horse 0.3 TV 0.8

Car 0.6 Motorbike 0.5

 

 

图 3    二值化类别显著图以及相应的伪标注

Fig. 3    Binarization class-specific saliency maps and the corresponding pseudo-bounding-boxes
 

 

 

4× 4 8× 8图 4      及  的特征单元和相对应的目标基检测框

4× 4 8× 8Fig. 4    Feature map cells for    and    and its
corresponding object default bounding-boxes
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m× n× k×
(|C|+ 4)

积核的卷积操作之后其输出大小为  

 .

xc
i,j

xc
i,j = 1 c j i

IoU > 0.5 xc
i,j = 0

c
∑

i
xc
i,j ≥ 1

为了训练 SSD网络, 本文使用第 2.3节所生成

的伪标注作为真实标注来优化网络参数. 这里用

 表示每个基检测框与伪标注的匹配程度, 如果

 表示类别   的第  个伪标注与第  个基检测

框的覆盖度   , 否则   . 对于图像的

类别   ,    . 那么实时目标检测网络的损

失函数包含两部分: 位置损失和分类损失, 具体定

义为

L(x, c, l, g) =
1

N
(Lloc(x, l, g) + Lcls(x, c)) (7)

N N = 0

L(x, c, l, g) = 0 Lloc(x, l, g) L1

其中,   为匹配到的基检测框的个数. 当  时,
 .    是   平滑损失, 用于回

归预测检测框 (网络输出的检测结果)及正例基检

测框

Lloc =
N∑

i∈pos

M∑
j=1

∑
m∈{cx,cy,w,h}

xc
i,jsmoothL1

(l̂mi − ĝmj )

(8)

di li, ĝ
cx
j

= (gcxj − dcxi )/dwi ĝcyj = (gcyj − dcyi )/dyi ĝwj = ln(gwj /
dwi ) ĝhj = ln(ghj /dhi ) l̂cxi = (lcxi − dcxi )/dwi l̂cyi = (lcyi

−dcyi )/dyi l̂wi = ln(lwi /dwi ) l̂hi = ln(lhi /dhi ) ({cx, cy, w,
h} gj

j Lcls(x, c)

对于匹配到的基检测框   和预测检测框      

 ;   ;  
 ;   ;   ;  

 ;   ;      

 分别为检测框的几何中心值, 宽度及高度,   为

第  个伪标注). 此外  定义为

Lcls(x, c) = −
N∑

i∈pos

xc
i,j ln(ŝ

c
i )−

∑
i∈neg

ln(ŝ0i ) (9)

ŝci i c

IoU

i ∈ pos i ∈ neg

3 : 1

其中,   为第  个基检测框对于类别  的网络预测得

分. 式 (8)和 (9)将基检测框按照与伪标注的  

匹配值分为正例集 (   ) 和反例集 (   ).
显然通过这种方式会产生大量的反例样本. 为了平

衡正例集与反例集的数量, 对所有反例基检测框进

行类别得分排序, 选得分最高的一部分反例基检测

框作为反例集, 使得反例集与正例集的数量比保持

为  .

3    实验及分析

3.1    数据集及评价指标

3.1.1    数据集

本文所有实验均采用 PASCAL VOC数据集,
该数据集在计算机视觉的分类, 检测及分割任务中

都是基准数据集, 提供了用于检测的标准 Bound-
ing-box 标注和算法性能评价的官方系统. PAS-

CAL VOC数据集包含了自然场景中的 20个类别

的图像 (PASCAL VOC 2007训练集: 2 501, 验证

集: 2 510, 测试集: 5 011; PASCAL VOC 2012 训
练集: 5 717). 本文使用训练集和验证集来训练目标

检测模型, 并且只使用该数据集的图像级标注.

3.1.2    平均指标

p

g IoU(p, g)

标准的 PASCAL VOC评价指标为平均准确

率 (Mean average precision, mAP), 用于实验对比

和分析的准则. 首先需要计算预测检测框  与真实

边界框  的覆盖率 

IoU(p, g) =
p
∩
g

p
∪
g

(10)

IoU(p, g) ≥ 0.5如果覆盖率  则认为该目标已经

被检测到. 那么根据每个类别的召回率和准确率计

算每个类别的平均精确度 (Average precision,
AP), 即可计算 20个类别的平均准确率.

此外, 除了检测的平均准确率外, 图像目标检

测的另一个重要评价指标为检测速度. 本文采用每

秒帧率 (Frame per second, FPS)来评价各方法在

测试集上的检测速度, FPS为每秒处理图像的个数.

3.2    实验设置

512× 512

首先, 为获取类别显著图, 我们对 VGG-16网
络结构进行改进, 将所有的全连接层替换为连续的

卷积层, 并且图像输入尺度剪裁为  . 使用

深度学习框架 Caffe来搭建网络结构, 并采用 Im-
ageNet[31]数据集上预训练的参数初始化网络, 利用

随机梯度下降算法 (Stochastic gradient descent,
SGD)优化网络参数. 其网络训练的参数设置为: 初
始学习率 (Learning rate)为 0.001, 每 2 000次迭

代, 学习率降低 10倍; 动量系数 (Momentum)为
0.9; 权重衰减系数 (Weight decay)为 0.0005; dro-
pout层的 drop_rate为 0.5; 最多迭代次数 20 000;
每次迭代的图像数量 (Mini-batch size)为 20.

300× 300

在训练实时目标检测网络时, 输入图像尺寸为

 , 优化方法同样采用 SGD算法, 其参数设

置为:初始学习率为 0.001, 分别在 8 000次与 10 000
次迭代时学习率下降 10倍, 动量系数为 0.9, 权重

衰减系数为 0.0005, 最大迭代次数为 12 000. 该实

时目标检测网络同样使用 Caffe来构建网络模型.
实验配置为显存 11 GB的 NVIDIA GeForce GTX
1 080 Ti.

3.3    实验结果及分析

3.3.1    与其他目标检测方法的平均准确率比较

本文与当前最好的 8种弱监督目标检测方法进
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行了比较, 如表 2所示. 这 8种方法中, Bilen方法[11]

基于 SVM和聚类方法; Cinbis方法[7] 采用原始MIL
优化; Wang 方法 [32] 采用概率潜在语义分析模型

(Probabilistic latent semantic analysis, pLSA)
来做目标检测; Teh方法[17] 提出注意力网络; WS-
DDN方法[10] 采用双数据流卷积网络; WCCN方法[9]

使用级联的检测网络结构; MELM方法[12, 14] 采用具

有目标挖掘与目标定位这两个分支的网络结构, 提
出在训练目标检测网络与重新分配候选集标签之间

的递归学习策略 ;  PCL 方法 [ 1 3 ] 融合了 MIL 与

DCNN的模型优点, 提出了基于候选集聚类来学习

网络参数的方法. 其中, Teh方法[17], WCCN方法[9],
MELM方法[12, 14], PCL方法[13] 均使用目标候选集

合作为网络的输入. PASCAL VOC 2007测试集上

的检测结果表明 , 本文所提方法在仅使用 VOC
2007训练集训练模型时, 所得到的平均准确率为

33.9 %; 而当添加 5 717幅 VOC 2012 训练集图像

时, 其平均准确率达到 39.3 %, 提高了近 6个百分

点. 从表 2可以看出, 本文比 Bilen方法[11]高出近

12个百分点, 比 Cinbis方法[7] 提升了 9个百分点,
比Wang方法[32]高出近 8个百分点, 此外比 Teh方
法[17] 及WSDDN方法[10] 分别提升了近 5个百分点.

与WCCN方法[9] 相比, 本文的平均准确率稍微降

低了近 3个百分点, 这主要是因为WCCN使用了

Edge boxes[27] 生成的目标候选集来训练级联网络结

构. 与MELM方法[12, 14] 及 PCL方法[13] 相比, 本文

的平均准确率分别降低了 8个百分点和 9.5个百分

点, 这是因为 MELM 方法与 PCL 方法都借助于

Selective search[26] 获取图像中目标的候选集并在候

选集合上学习到最优的区域作为检测结果. 但是由

于获取目标候选集需要计算时间, 所以这些方法无

法实现检测的实时性. 另外,表 2 中, WSDDN_
Ens[10] 集合了三个类型的卷积网络并平均它们的检

测结果. 由此可见, 本文只采用一种卷积网络就可

以获取与WSDDN_Ens相同的平均准确率. 通过

表 2可以发现, 本文方法在 “Cat” 、 “Dog” 这两个类

别上取得了很大的提升, 而在 “Cow” 、 “Sheep” 这两

个类别上其检测准确率要比其他 8个方法低, 这种

情况的出现可能是因为这两个类别常常在图像中存

在多个目标, 而且彼此之间的差异性很低, 从而在

生成伪标注时就存在误差, 导致检测不准确.

3.3.2    与其他实时目标检测方法的检测速度比较

为了提高目标检测的运行速度, 很多研究者提

出了一些快速算法[24−25, 43], 但是在弱监督的设定下,
 

表 2    PASCAL VOC 2007测试数据集的目标检测准确率 (%)
Table 2    Object detection precision (%) on PASCAL VOC 2007 test set

方法 Bilen[11] Cinbis[7] Wang[32] Teh[17] WSDDN[10] WSDDN_Ens[10] WCCN[9] MELM[12, 14] PCL[13] 本文 (07数据集) 本文 (07+12数据集)

mAP 27.7 30.2 31.6 34.5 34.8 39.3 42.8 47.3 48.8 33.9 39.3

Plane 46.2 39.3 48.9 48.8 39.4 46.4 49.5 55.6 63.2 54.5 54.2

Bike 46.9 43.0 42.3 45.9 50.1 58.3 60.6 66.9 69.9 52.9 60.0

Bird 24.1 28.8 26.1 37.4 31.5 35.5 38.6 34.2 47.9 30.0 41.9

Boat 16.4 20.4 11.3 26.9 16.3 25.9 29.2 29.1 22.6 15.2 20.7

Bottle 12.2 8.0 11.9 9.2 12.6 14.0 16.2 16.4 27.3 7.8 11.4

Bus 42.2 45.5 41.3 50.7 64.5 66.7 70.8 68.8 71.0 47.3 55.9

Car 47.1 47.9 40.9 43.4 42.8 53.0 56.9 68.1 69.1 44.5 49.2

Cat 35.2 22.1 34.7 43.6 42.6 39.2 42.5 43.0 49.6 62.5 71.3

Chair 7.8 8.4 10.8 10.6 10.1 8.9 10.9 25.0 12.0 9.4 10.5

Cow 28.3 33.5 34.7 35.9 35.7 41.8 44.1 65.6 60.1 17.6 23.2

Table 12.7 23.6 18.8 27.0 24.9 26.6 29.9 45.3 51.5 39.3 48.5

Dog 21.5 29.2 34.4 38.6 38.2 38.6 42.2 53.2 37.3 48.9 54.5

Horse 30.1 38.5 35.4 48.5 34.4 44.7 47.9 49.6 63.3 45.7 52.1

Motorbike 42.4 47.9 52.7 43.8 55.6 59.0 64.1 68.6 63.9 49.9 56.4

Person 7.8 20.3 19.1 24.7 9.4 10.8 13.8 2.0 15.8 17.2 15.0

Plant 20.0 20.0 17.4 12.1 14.7 17.3 23.5 25.4 23.6 15.7 17.6

Sheep 26.6 35.8 35.9 29.0 30.2 40.7 45.9 52.5 48.8 18.4 23.3

Sofa 20.6 30.8 33.3 23.2 40.7 49.6 54.1 56.8 55.3 29.3 42.5

Train 35.9 41.0 34.8 48.8 54.7 56.9 60.8 62.1 61.2 43.7 47.6

TV 29.6 20.1 46.5 41.9 46.9 50.8 54.5 57.1 62.1 28.2 30.4
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30

目前的方法还不能达到实时检测的要求. 本节实验

综合比较了检测的平均准确率 (mAP)和检测速度

(FPS), 以便直观地发现在准确率与检测速度上的

最好权衡. 表 3列出了本文方法及其他 10种方法

的检测速度及检测平均准确率, 其中包括 6种全监

督的方法 (第 2~7 行 ) 和 4 种弱监督方法 (第
8~11行). 从表 3可以看出, 本文的检测速度 (45 FPS)
与 SSD[3] 的检测速度 (46 FPS)近似; 在准确率上,
由于 SSD采用了有监督的训练模式, 因此本文的检

测准确率要低于 SSD方法. 本文方法与  HzDPM[24]

相比, 无论在检测平均准确率还是在检测速度上都

表现出优秀的性能, 而该方法则认为当 FPS达到

30时可以满足实际中实时检测的需求[24], 因此可见

本文在弱监督的情况下, 既提升了检测的准确率又

达到了实时检测的目标.

表 3 中列出了另外 4 种弱监督目标检测方法

(第 8~11行). WSDDN_Ens[10] 基于 Fast R-CNN[1]

方法提出了双数据流网络结构, 其检测速度与 Fast
R-CNN检测速度近似 (0.5 FPS). WCNN [ 9 ] 与

MELM[12, 14] 在检测之前都需要为每幅图像生成近

2 000个目标候选集, 这就大幅度地增加了检测时

间, 导致无法实现实时检测, 因此这两种方法没有列

出 FPS值. 此外, 文献 [13]中列出 PCL方法在不考

虑目标候选集获取时间的情况下, 其每幅图像的检

测时间为 0.71 s (采用 NVIDIA GTX TitanX显

卡), 那么所对应的 FPS值为 1.4. 本文使用 PCL[13]

所提供的源码, 使用 NVIDIA GeForce GTX 1 080
Ti显卡时, 其每幅图像的检测时间为 0.81 s, 所对应

的 FPS 为 1 .2 .  因此可以说明本文实验采用的

NVIDIA GeForce GTX 1 080 Ti显卡的性能稍稍

低于 GTX TitanX显卡. 表 3中列出 PCL[13]使用

GTX TitanX显卡时的 FPS值. 即便是只考虑时间

的情况下, 本文方法也要比 WSDDN_Ens [ 1 0 ]和
PCL[13] 花费更少的检测时间, 其 FPS值要远远高

于WSDDN_Ens与 PCL. 由此可以判定, 在弱监

督设定下, 只有本文方法实现了实时检测的目标, 并
且取得了较好的检测准确率.

3.3.3    阈值分析

{0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7}

本节通过变换二值化类别显著图时所设定的阈

值来观测该阈值是否影响检测的准确率. 对于所设

定的不同阈值, 该实验均采用相同的实验设置 (均
使用 PASCAL VOC 2007 训练集来优化模型参

数). 表 4中列出了阈值取集合 

中不同值和表 1阈值组合在目标检测平均准确率

(mAP)上的对比结果. 图 5给出了各个类别在不同

阈值下的检测准确率直方图. 从表 4可以看出, 当
20 个类别采用相同的阈值 0.5 时 ,  其 mAP 为

30.3 %, 而当 20 个类别采用表 1 所列阈值时, 其
mAP获得提升 (33.9 %). 此外, 通过图 5可以看出,
对于类别 “Bike” 、 “Bottle” 、 “Car” 、 “Plant” 、
“Train” 、 “TV” , 阈值越大其检测准确率越高, 而
对于类别 “Table” 、 “Dog” 则阈值越小检测性能

越好.

3.3.4    模型有效性验证

为了进一步验证本文所提方法的有效性, 本实

验首先利用文献 [23]的方法产生测试集图像中目

标的显著图, 再采用第 2.3节所描述的伪标注生成

过程获取目标的检测结果. 该过程并没有训练任何

目标检测网络. 本实验的检测平均准确率 (mAP)
在表 5中列出. 通过表 5可以看出, 在任何阈值设

定下, 本文方法都要比文献 [23]方法的检测准确率

要高, 其准确率最高提升了 15.4 个百分点 (表 5,
第 7列). 由此可以说明, 单纯使用文献 [23]的方法

是无法获取较好的检测性能的. 为了进一步提升检

测的准确率, 我们受文献 [23]方法的启发, 通过网

络的反向传递过程生成目标的显著图和伪标注, 最
后利用该伪标注来训练实时目标检测网络. 本文方

法既充分地利用了文献 [23]方法的思想来挖掘目

标在图像中的具体位置, 又发挥了网络模型利用上

下文信息及优秀的特征表示来进一步提升检测性能

的优势.

3.4    实验总结分析

为了更直观地分析本文的检测结果, 图 6和图 7
可视化地表示出一些 PASCAL VOC 2007测试集

 
表 3    PASCAL VOC 2007测试数据集上的目标检测速度

(FPS)及检测平均准确率

Table 3    Object detection speed (FPS) and detection
mean average precision on PASCAL VOC 2007 test set

评价指标及数据 FPS mAP 数据集

30  HzDPM[24] 30 26.1 07

Fast R-CNN[1] 0.5 70.0 07+12

Faster R-CNN[4] 7 73.2 07+12

YOLO_VGG[39] 21 66.4 07+12

Fast_YOLO[39] 155 52.7 07+12

SSD[3] 46 68.0 07

WSDDN_Ens[10] 0.5 39.3 07

WCNN[9] − 42.8 07

MELM[12, 14] − 47.3 07

PCL[13] 1.4 48.8 07

本文方法 45 39.3 07+12
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表 4    不同二值化阈值对于检测准确率 (%)的影响

Table 4    The influence of different binarization thresholds on the detection precision (%)

阈值 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 表1

mAP 26.6 28.7 30.3 29.4 26.7 33.9

Plane 30 39.8 45.5 47.7 51.1 54.5

Bike 45.8 37.9 51.6 53 54.2 52.9

Bird 22.8 30.8 32 29.2 26.9 30.0

Boat 6.3 5.2 8.2 10.5 15.1 15.2

Bottle 2.5 2.8 4.1 5.3 5.9 7.8

Bus 42.1 44.3 48.6 50 49.7 47.3

Car 32.9 36.9 39.5 44.6 44.7 44.5

Cat 59 63 58.5 47.6. 23.8 62.5

Chair 1 1.8 1 9.5 1.2 9.4

Cow 18.6 16.1 22.5 16.5 15.6 17.6

Table 40.4 36.5 38.1 29.9 24 39.3

Dog 51.8 47.8 36.7 25.1 7.6 48.9

Horse 41.6 44.5 44.2 40 31.3 45.7

Motorbike 47.9 51 55.1 51.3 49 49.9

Person 9.6 12.4 15.3 12.5 9.2 17.2

Plant 11.1 11.6 11.3 10.7 17.1 15.7

Sheep 12.7 14.4 20.7 17.7 15.6 18.4

Sofa 25.2 29 27.9 31.8 26.6 29.3

Train 26 28.8 34.6 39.6 42.9 43.7

TV 5.2 10 10.7 15 22.2 28.2
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图 5    不同阈值设定下 20个类别的目标检测准确率

Fig. 5    Object detection precision for 20 categories under different thresholds
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表 5    在不同二值化阈值下, 通过文献 [23]的方法生成的测试集检测结果 (mAP)与本文方法的对比

Table 5    Under different binarization thresholds, the detection results (mAP) of test set generated
by [23] and our method

阈值 文献 [23] (%) 本文方法 (%) 阈值 文献 [23] (%) 本文方法 (%)

0.3 16.7 26.6 0.6 16.1 29.4

0.4 17.5 28.7 0.7 13.7 26.7

0.5 17.5 30.3 表1 18.5 33.9

 

 

图 6    PASCAL VOC 2007测试集上的成功检测样例

Fig. 6    Successful detection examples on PASCAL VOC 2007 test set
 

 

 

图 7    PASCAL VOC 2007 测试集上的失败检测样例

Fig. 7    Unsuccessful detection examples on PASCAL VOC 2007 test set
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上的检测结果.图 6和图 7中, 检测的目标由不同颜

色的矩形框表示出来并对应不同的类别, 图 6列出

了一些检测成功的案例. 通过对这些成功案例的分

析, 我们发现如果目标具有以下特性: 1) 图像中包

含不同类别的目标; 2) 对于同类别的目标, 各个目

标之间彼此不相邻; 3) 要检测的目标对象占据图像

的大部分区域. 则本文方法可以成功地检测到目标:
图 7给出了检测失败的样例, 这些样例均具有

以下特性: 1) 图像中存在多个同类别的目标, 并且

彼此近邻; 2) 图像中的目标与背景对比度较低.

4    结束语

本文提出一种弱监督实时目标检测方法, 该方

法首先利用分类网络的反向传递过程生成类别显著

图, 再利用类别显著图生成目标的伪标注, 最后将

伪标注作为真实标注训练实时检测网络. 通过实验

分析表明, 该方法在 PASCAL VOC数据集上比目

前最先进的弱监督方法在检测准确率上获得了明显

提升, 并且可以实现实时检测的目标.
我们的方法实现了弱监督条件下的实时目标检

测任务, 模型简单易用, 具有一定的泛化能力. 从实

验中我们发现, 伪标注的好坏将直接影响最后的检

测性能, 因此如何提升伪标注的准确性是进一步提

升实时检测性能的关键所在. 本方法提供了在弱监

督条件下, 实现实时目标检测的一个可行的方案,
而且这个方案具有很大的提升空间. 因此本文为解

决弱监督实时目标检测问题提供了新的研究思路.
我们下一步的研究计划是根据从失败的实验案

例中获取的启发, 尝试构建更合理有效的伪标注,
并融合类别之间的关联性, 进一步优化弱监督目标

检测网络结构, 提升检测的性能.
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