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摘　要　目标检测是计算机视觉领域的基本问题之一,基于监督学习的目标检测算法是当前目标检测的主流算法.

在现有的研究中,高精度的图像标记是强监督学习目标检测能够获得良好性能的前提.然而,实际场景中背景的复杂

性以及目标的多样性等因素,使得图像标注任务非常费时费力.随着深度学习的不断发展,如何通过低成本的图像标

注获得良好的训练结果成为当前的研究重点.文中主要综述了基于图像级别标签的弱监督目标检测算法,首先介绍

了目标检测的发展历程,主要基于强监督学习对目标检测算法进行了阐述并指出其训练数据的局限性;然后从图像分

割、多示例学习以及卷积神经网络３个方面对弱监督目标检测方法进行了分析,从显著性学习、多网络协作学习等角

度对多示例学习和卷积神经网络进行了详细的描述;最后通过实验对弱监督学习下的多种主流方法进行了横向比较,

并且将其与当前主流的强监督目标检测算法进行了比较.实验结果表明:弱监督学习已经取得了很大的进步,卷积神

经网络的应用极大地促进了弱监督目标检测算法的发展,逐步替代了传统的多示例学习方法,尤其是采用了联合算法

之后在PascalVOC２００７上的准确率有了显著提高,达到了７９．３％.但是由于其性能依然低于强监督学习下的目标

检测算法,因此弱监督目标检测依然有很大的发展空间.基于卷积神经网络的联合算法逐渐成为当前基于弱监督学

习的目标检测的主流方法.
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Abstract　Objectdetectionisoneofthefundamentalproblemsinthefieldofcomputervision．Currently,supervised
learningＧbasedobjectdetectionalgorithmisoneofthemainstreamalgorithmsforobjectdetection．IntheexistingresearＧ
ches,highＧprecisionimagelabelsarethepreconditionofsupervisedobjectdetectiontogaingoodperformance．HowＧ
ever,itbecomesmoreandmoredifficulttogainaccuratelabelsduetothecomplexityofbackgroundandvarietyofobＧ

jectsinarealscenario．Withthedevelopmentofdeeplearning,howtoreceivegoodperformancewiththelowＧcastimage
labelsbecomesthekeypointinthisfield．ThispapermainlyintroducedobjectdetectionalgorithmsbasedonweaklysuＧ

pervisedlearningwithimageＧlevellabels．Firstly,thispaperdescribedthebackgroundofobjectdetectionandpointed
outtheshortcomingsoftrainingdata．Then,itreviewedweaklysupervisedobjectdetectionalgorithmbasedonimageＧ
levellabelsfromthreeaspects:imagesegmentation,multiＧinstancelearningandconvolutionalneuralnetwork．The
multiＧinstancelearningandconvolutionalneuralnetworkwerecomprehensivelyillustratedinseveralwayslikesaliency
learningandcollaborativelearning．Finally,thispapercomparedmainstreamalgorithmsbasedonweaklysupervised
learninghorizontallyandcomparedthem withobjectdetectionalgorithmsbasedonsupervisedlearning．Theresults

provethatweaklysupervisedobjectdetectionalgorithmhasachievedgreatprogress,especiallytheconvolutionalneural
networkhasgreatlypromotedthedevelopmentandgraduallyreplacedmultiＧinstancelearning．AftertakingfusionalgoＧ
rithm,itsaccuracyrateisremarkablyincreasedto７９．３％ onPascalVOC２００７．However,itstillperformsworsethan



supervisedobjectdetectionalgorithm．Toachievebetterperformance,thefusionalgorithmbasedonconvolutionalneural
networkisbecomingamainstreamalgorithminweaklysupervisedobjectdetection．
Keywords　Objectdetection,Weaklysupervisedlearning,Imagesegmentation,MultiＧinstancelearning,Convolutional
neuralnetwork

　

１　引言

目标检测作为计算机视觉领域最基本的问题之一,被广

泛应用于目标跟踪[１]、行为理解[２]、人机交互[３]、人脸识别[４]

等诸多领域,在２０世纪初就吸引了众多学者的广泛关注和研

究.目标检测的目的是判断图中是否包含目标并且找出其位

置,其算法框架如图１所示.

图１　目标检测框架

Fig．１　Objectdetectionframework

由于缺乏对图像的有效表达且计算机资源相对落后,早

期的目标检测算法主要是基于手工特征的.Viola等[５]提出

基于 Haar特征和 Adaboost级联算法的 ViolaＧJones(VJ)人

脸检测器,极大地促进了目标检测的发展.Dalal等[６]提出了

梯度方向直方图特征(HOG),并且采用支持向量机[７](SVM)

作为分类器,进一步提高了目标检测的精度,在行人检测上取

得了重大突破.在 HOG检测器的基础上,Felzenszwalb等[８]

提出可变形部件模型(DPM),将基于手工特征的目标检测算

法推到顶峰.其主要方法为:将对目标的检测拆分为对目标

各个部分的检测,然后再通过聚合得到最终结果.该算法模

型并没有给出目标各部分的标注,因此采用了基于弱监督的

策略.然而,在基层特征表达的基础上构建复杂模型的方法

已经不能适应高精度和高速度的要求,而深度学习的引入为

目标检测带来了新的发展方向.最初,基于卷积网络提出的

OverFeat[９]使用分类滑动窗口机制进行回归,相对于传统方

法提升不大.与此同时,Girshick等[１０]提出了基于区域卷积

神经网络的目标检测模型(RＧCNN),打开了深度学习目标检

测的大门.然而,该模型的检测结果严重依赖于区域的数量

和质量,检测速度相当缓慢.He等[１１]提出了 SPPNet,其在

卷积层和全连接层之间增加了空间金字塔池化层(Spatial

PyramidPooling,SPP),避免了缩放候选区域的操作.GirＧ

shick等[１２]提出了FastRＧCNN检测算法,实现了多任务学习

的方式,大大提高了检测速度.随后,Ren等[１３]又提出了

FasterRＧCNN检测算法,设计了候选区域生成网络,首次实现

了端到端的深度学习算法,速度和精度都得到了极大的提升,

成为目标检测的基本框架,影响了很多后续研究[１４Ｇ１５].Lin
等[１６]在 FasterRＧCNN 的 基 础 上 提 出 了 FeaturePyramid

Networks(FPN)检测算法,将网络最顶层的特征图像逐层地

进行反馈并且与前层的特征图像进行融合,所提算法在难度

很大的 MSCOCO数据集上取得了很好的检测结果.除了基

于区域 的 目 标 检 测 算 法,近 两 年 提 出 的 YOLO[１７]算 法、

SSD[１８]算法、RetinaＧNet[１９]算法等基于一体化卷积神经网络

的检测算法抛弃了传统的检测流程,取得了更快的检测速度.

然而,基于监督学习的目标检测结果严重依赖于目标标

注的准确性,而图像标注的结果很容易受到主观判断的影响.

随着深度学习的不断发展,图像标注的成本变得越来越高,如

何利用低成本的图像标注取得良好的检测结果成为了当下研

究的热点,因此研究者开始研究基于弱监督学习的目标检测

算法.与强监督需要大量人工标注不同,弱监督只需要提供

图像级别的标签,即指出图像中是否包含某类目标,从而实现

目标检测.

弱监督学习下的目标检测算法主要分为３类:基于分割

的弱监督目标检测算法、基于多示例学习的弱监督目标检测

算法以及深度学习下的弱监督目标检测算法.本文第１节为

弱监督目标检测的相关背景介绍;第２节详细介绍弱监督目

标检测的各种方法;第３节将不同的方法进行对比,并通过实

验得出各种方法的优缺点;最后对弱监督学习下的目标检测

方法进行总结与展望.

２　研究现状分析

２．１　基于分割的弱监督目标检测方法

最初,弱监督都是基于分割[２０]的方法.图像分割的目的

是把图像分割成若干个独立区域,并且提取出感兴趣的区域.

因此,最初的图像分割是检测和识别的基础,没有正确的分割

就没有正确的识别.然而,分割又会受到各种因素的影响,例

如光照、噪声、阴影等.在深度学习之前,研究者主要通过设

计巧妙的数学模型来进行弱监督学习下的图像分割与识别.

Alexe等[２１]提出了分割与识别同时进行的方法,通过设计一

个全局的分割能量函数,在每次分割之前对其进行优化,从而

使模型有效地学习到物体的形状和位置.Joulin等[２２]在现有

分割方法的基础上,采用正则化以及核方法实现目标识别.

Vicent等[２３]利用前景分割大大改善了分割的结果.

然而,随着图像分割和目标检测在行为理解、自动驾驶、

遥感识别等领域的广泛应用,传统的方法已经不能满足越来

越高的快速性和准确性要求.近年来,深度学习的发展为该

领域带来了极大的突破,弱监督学习开始有了更加明确的定

义.一般来说,弱监督信息是指比人工标注的标签信息更弱

的信息.对目标检测而言,图像的标签信息相对于目标的标

签信息是一种弱监督信息;对图像分割而言,图像以及目标的

标签信息相对于像素的标签信息是一种弱监督信息.而本文

所说的弱监督信息一般都是基于图像级别的,这种带有图像

标签的图片可以从互联网上大量获得.深度学习的引入,将

基于分割的弱监督目标检测归类为了以下问题:如何找到图

像级别的标签与图像像素之间的联系,从而进行分割,然后利

用卷积神经网络来学习分类.Li等[２４]通过图像级别标签的

０５ 计 算 机 科 学 　２０１９年



数据集进行弱监督分割与识别,提出了 CCNN(Constrained

ConvolutionalNeuralNetwork),将训练迭代过程看作是有线

性限制条件的最优化.该实验在PascalVOC２０１２test数据集

上的最优 mloU为０．５４,最优FCNＧ８s为０．６２２.Liu等[２５]通

过条件随机场(CRF)对图像的底层特征进行学习,并进一步

计算了各个特征所占的比重,从而得到显著图.Yang等[２６]

在Liu等的基础上将CRF和字典算法相结合,通过梯度下降

法不断更新模型,最终实现目标检测.Deselasers等[２７]利用

CRF同时学习目标特征,并进行目标检测,通过能量性函数

得到目标显著图.Xu等[２８]进一步研究了弱监督学习下的图

像分割,采用了期望值最大化算法(EM)来估计未标记的像素

类别以及CNN的参数,再利用边界框进行自动分割和监督

学习.对于只有图像级别标签的图像,文中提出观测图像的

像素值和图像级别标记的方法,把每个像素的标号当作隐变

量.对于给定的训练图片,首先使用CRF对图像进行自动分

割,然后再进行全监督学习.该方法在 PascalVOC２０１２test
数据集上的 mloU为０．６２２,若结合全监督学习其 mloU 可达

到０．６９.由此可见,单纯的弱监督图像分割的性能有限,只
有结合全监督学习才能达到较好的效果.因此,基于分割的

弱监督学习下的目标检测算法依然是未来研究的难点.

２．２　基于多示例学习的弱监督目标检测方法

２．２．１　多示例学习下的检测算法

对于给定的只有弱标签信息的训练集,可以将每张图片

形容为一个“包”,包中包含若干个示例,若目标包含在这些示

例当中,则该图片是一个正包,否则为一个负包.这种表达往

往被视为“多示例学习”[２９Ｇ３０].该算法则是通过包含正包和负

包的训练集得到一个检测器,从而确定最有可能是目标的候

选框.强监督学习标签与弱监督学习标签的主要区别如图２
所示.

(a)强监督学习标签 (b)弱监督学习标签

图２　强监督学习标签与弱监督学习标签的对比

Fig．２　Comparisonbetweensupervisedlearninglabelsandweakly

supervisedlearninglabels

图２中,最外围的边框表示图像训练集,中间的边框表示

图像,实心矩形表示图像的若干示例.图２(a)给出了每个目

标的标签(Y表示该示例为某类目标,N表示该示例不是任何

一类目标);而图２(b)并没有对示例进行标注,仅仅指出了该

图片中是否包含某类目标(Y表示该图片中包含某类目标,N
表示该图片不包含任何目标).Felzenszwalb等[３１]详细介绍

了如何将多示例学习应用到目标检测领域.类似于监督学习

下候选区域的重要性,多示例学习的检测结果也依赖于图像

“包”的生成.Wei等[３２]总结了关于弱监督学习下包生成的

各种算法.此外,不少学者将局部区域之间的相似性融入多

示例学习.Wang等[３３]提出了一种构造图算法,选择一系列

的窗口,将每个窗口和正包中最近的窗口连接起来.Bilen
等[３４]提出了学习辨别性模型,并且通过级联算法得到目标区

域的相似度.

尽管大多数方法将弱监督归类为多示例学习,但是多示

例学习会导致非凸优化的问题.很多学者面临着局部优化的

问题,因此最终的结果很大程度上取决于初始化的情况.一

些研究致力于发展多样性初始化策略.Kumar等[３５]提出逐

层把困难样本融入到初始化的训练集中的自步学习策略.

Deselaers等[３６]通 过 目 标 得 分 来 对 目 标 区 域 进 行 初 始 化.

Cinbis等[３７]提出数据集的多重分离模型,避免了局部优化.

而另一些研究则尝试解决正则优化问题[３８].Cabral等[３９]把

整张图片表示成不同部分的加权,通过这种方法可以将一张

图片表示成不同的加权类别和背景损失,再通过低秩进行

优化.

２．２．２　结合显著性学习的多示例检测算法

显著性目标检测作为一种视觉注意力机制,在视觉图像

处理领域有着很重要的作用.对于计算机而言,传统的方法

采用滑动窗口机制对图像进行详尽而盲目的搜索[４０Ｇ４１],如图

３所示.而对于图４,当人们看到这张图片时往往会注意到图

中的人,计算机通过模拟这种感知行为可以有效避免滑动窗

口机制带来的大量低准确度数据.为了模拟人类对一张图片

中的目标区域关注的感知行为,有关学者提出了基于显著性

学习的目标检测模型[４２Ｇ４３].对于给定的带有弱标签信息的

图片,显著性检测可以得到大量最有可能包含目标的区域,然

后再对这些区域进行训练及优化,从而得到目标区域.显著

性学习的提出,极大地促进了弱监督学习下目标检测的发展.

图３　滑动窗口机制

Fig．３　Slidingwindowmechanism

图４　视觉注意力机制

Fig．４　Visualattentionmechanism

计算机在带有特定的经验或者目的的情况下处理一幅图
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片时,往往会比较关注图片的某些性质.为了获得与之相关

的特征,往往会用监督学习的方式来获取感兴趣的目标的特

征或者标签.图像的显著性检测往往可能得到几百张感兴趣

的区域,通过这些区域的监督学习,最终可以达到目标的边

框.Navalpakkam等[４４]提出通过学习感兴趣的目标表象特

征来形成特征图,再将这些特征图自下而上地进行融合,然后

计算各特征图的权重,从而得到显著图.Borji等[４５]在前人的

基础上做了一个融合,结合了很多底层特征和高级特征,并通

过多种分类器最终得到目标的效果图.Shi等[４６]提出主题模

型,将多标记学习、半监督学习和自适应学习相结合,大大提

高了显著性检测的准确性.

最初的显著性检测都是从图像底层出发,根据图像的颜

色、纹理、灰度以及梯度等信息进行提取,找到与周围明显不

同的显著性目标区域.Itti等[４７]提出Itti模型,通过颜色、方

向和亮度３个特征对图像进行分层,计算不同特征对应的显

著性区域,通过加权得到最终结果,其算法框架如图５所示.

Itti作为较早提出的视觉注意机制,主要是对图像进行多个特

征通道和多尺度的分解,然后通过滤波得到特征图,最后再通

过融合计算得到显著图.该模型已经成为自下而上的视觉注

意模型的标准.Tsauro等[４８]首先提取图像的特征,然后通过

算法得到每个特征下的显著图,最后通过归一化得到图像的显

著图.Hou等[４９]提出将图像先转换到频域,对图像的频谱进

行分析,以得到图像在频域下的显著图,从而实现图像检测.

Goferman等[５０]首先得到图像局部以及全局的显著图,然后再

结合局部显著图附近的区域得到可以代表图像场景的区域.

显著性学习结合多示例学习作为弱监督方向的经典算

法,极大程度地促进了弱监督学习的发展.Wei等[５１]认为两

个包之间的距离是两个包之间最近的两个示例之间的距离.

Andrews等[５２]利用传统的支持向量机和多示例核方法对示

例进行预测,并再次训练支持向量机进行迭代.Chen等[５３]

利用相似性衡量,将每个图片映射到向量空间,并且排除了大

量的冗余信息.Li等[５４]在传统的支持向量机的基础上提出

KIＧSVM,将问题看作一个凸优化问题,并采用核学习方法进

行学习.Russakovsky等[５５]提出了一个空间池模型,用来判

断目标物体的位置,并把前景和背景的特征分开.上述方法

都在弱监督学习中取得了不错的效果.

图５　Itti算法框架

Fig．５　Ittialgorithmframework

２．３　基于卷积神经网络的弱监督目标检测方法

２．３．１　基于单一卷积神经网络的训练方法

随着神经网络的不断发展,目标的标注成本变得越来越

高.尽管深度学习基本都是基于强监督学习的,但是神经网

络极强的非线性映射能力可以很好地描述向量的空间特征,

卷积神经网络已经成为目标检测最为主流的框架.由于网络

学习到的特征可以很好地迁移到其他的检测任务中,因此卷

积神经网络同样适用于弱监督学习.Zhou等[５６]提出,全局

平均池化层不仅仅可以用来正则化,其对于带有图像级别标

签的样本同样具有很好的目标定位能力.如图６所示,该算

法使用的网络结构大部分都是卷积层,只在输出层之前使用

了全局平均池化层,并且将它们作为得出分类的全连接层,此

结构可以通过输出层权重映射回卷积层特征的方式把图像中

的重要区域标记出来.该方法为很多后来的研究提供了

参考.

图６　用CNN的全局平均池化层生成CAM 的过程

Fig．６　ProcessofgeneratingCAMbyglobalaveragepooling

然而,事实上基于深度卷积网络的弱监督目标检测算法

还是将问题归类于多示例学习问题.Cinbis等[３７]将多示例

学习和卷积网络模型相结合,实现了目标定位,结果证明卷积

神经网络学习的图像模型可以更好地描述图像模型.Oquab

等[５７]提出转换图像代表区域,表明一些目标定位可以通过评

估卷积神 经 网 络 在 重 叠 区 域 的 输 出 结 果 来 实 现.Oquab
等[５８]在之前的基础上,从给定的训练集中准确地预测了图像

标签.随后,该团队[５９]又使用了一个预训练卷积神经网络模

型来计算带有弱标签信息的图片,并且在PascalVOC上取得

了不错的成果.紧接着,Hong等[６０]修改了网络架构,使其可

以在预测目标标签的同时对示例进行粗略定位.Bilen等[６１]

提出了一个弱监督深度检测网络,通过修改网络使其能够训

练带有弱标签的区域.也有一些学者从标签信息入手,因为

弱监督学习仅仅依赖于图像标签,即指出图像中是否包含某

类目标,所以这些研究的目标是从基于图像标签的图像中得

到目标的位置和类别.

２．３．２　基于卷积神经网络的融合算法

尽管卷积神经网络已经在弱监督问题上取得了很大的进

步,但是单纯地对带有弱标签的训练集进行训练的结果依然

不及纯粹的监督学习.之前,基于卷积神经网络的弱监督检

测方法绝大部分都是通过提取大量目标区域来表示图片.虽

然以上方法都取得了一定的效果,但是由于卷积神经网络仅

仅被用于候选区域的提取和分类,因此依然存在两个问题:

１)由于图像没有目标级别的标签信息,因此候选区的选择往

往比较困难,通常都伴随有大量噪音,几千个候选区域中可能

只有几个是包含目标的,增加了大量的时间成本,同时也提高

了错误率;２)传统的检测模型无法适应更加复杂的深度模型,

导致弱监督模型的训练难度很大,因此,很多学者在深度学习

的基础上,创新性地融入了诸如监督学习等方法,使得传统的
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深度模型能够更好地迁移到弱监督检测任务上.

最近的研究发现,人类的认识过程并不是一次性放在某

个场景上,而是逐渐从整个场景的不同区域同时提取信息.

学者将这种认知学习融入到很多高难度的学习任务中[６２].
张文等[６３]引入同时提取不同区域进行学习的注意力机制,结

合弱监督网络提出了一种弱监督多标号分类算法,该算法把

卷积神经网络的特征作为递归神经网络的输入,这样每一次

递归神经网络只会关注图像的局部区域,在下一个步骤重新

关注新的区域,如此多步之后的最终结果就是预测结果.该

方法提出的基于注意力机制并且结合递归神经网络的模型在

结果上取得了很大的提升.类似于结合递归神经网络,周明

非等[６４]提出了一种基于遥感图像的目标检测框架,解决了遥

感图像中目标过小、背景复杂的问题.其提出的检测框架包

括卷积神经网络和全卷积网络两种深层神经网络.全卷积网

络主要是提取遥感图像中可能存在目标的候选区域,卷积神经

网络则用来对候选区域进行分类.此外,他们还提出了一种融

合算法,用于调整候选框的位置.该算法提高了检测的准确

性,并且具有更快的检测速度.

近两年,有学者提出了弱监督多层协作学习框架(见图

７),将监督学习和弱监督学习相结合.给定两个相关模型,一

个是弱监督模型,一个是监督模型,通过弱监督多层协作模型

将它们结合起来[３８,６１].然而,之前的很多研究都仅考虑了两

个检测器之间单方面的联系,使得监督训练的检测结果严重

依赖于弱监督检测器.为了解决这个问题,Wang等[３３]提出

了弱监督协作学习(WSCL)框架,将弱监督学习网络和强监

督学习网络连接成一个整体,通过一致性损失约束强监督网

络和弱监督学习网络,使其具有相似的结果,通过部分特征共

享来保证两个网络的一致性,从而实现弱监督协作学习.协

作学习的提出为目标检测提供了一个重要的发展方向.

图７　弱监督协同学习的框架

Fig．７　Collaborativelearningframeworkforweaklysupervised

objectdetection

除了以上方法,近两年还有学者提出了基于域适应的检

测框架.Tzeng等[６５]提出了一种对抗判别域适应方法,其通

过固定源域映射是目标映射来靠近源映射,通过损失函数进

行优化来完成域适应,优化后的目标模型将被用于目标数据

中的无监督学习.Inoue等[６６]主要通过域迁移技术即图像转

换技术将域源数据转换为带有示例标签的图像,或者通过伪

标记对目标域数据产生伪示例标注.由于深度学习具有强大

的迁移能力,因此基于卷积神经网络的弱监督学习的目标检

测算法依然有很大的发展空间.

３　实验对比

本文主要选取了当前弱监督目标检测比较主流的方法,

并在PascalVOC２００７数据集上对其进行了比较.其中,Bilen
等[６１]提出了两种方法,方法１使用了单个带有加权池的神经

网络,方法２引入了目标边界框和空间正则化进行协作学习;

Kantorov[６９]在卷积神经网络的基础上增加了上下文信息;

Cinbis等[３７]采用了传统的多示例学习方法;Tang等[３８]简化

了Bilen等[６１]提出的方法１的网络结构;Li等[６７]提出了一个

打分机制,通过联合一个能选择最高得分区域的监督学习检

测模型;Jie[７０]和 Wang[３３]通过模型通道在线分享区域结果,

并且训练了一个基于目标级别标签的模型进行协作学习;

Tzeng等[６８]和Inoue等[６６]基于域适应提出了新的解决方案;

Zhang[６３]则联合了卷积神经网络和递归神经网络,通过逐步

视觉机制提升了其性能.

此外,本文还在PascalVOC２０１２数据集上将以上算法与

监督学习下的目标检测算法进行了比较,选取了 Tang等[３８]

和 Wang[３３]提出的两种弱监督目标检测算法,以及 FasterRＧ

CNN[１３]和 YOLO[１７]两种经典的强监督学习算法.

３．１　弱监督学习下目标检测算法的比较

当前弱监督目标检测主要偏向于两个方向,一个是将其

视为多示例学习,结合深度卷积神经网络进行比较;另一个是

将弱监督与强监督通过共享特征相结合来进行协作学习.本

文主要选取了两个评判标准:平均精确率均值(mAP)和定位

准确率(CorLoc).因为目标检测模型中的分类和定位都需要

进行评估,但是每个图像都可能具有不同类别的不同目标,所

以图像分类问题中的标准度量不能用于目标检测问题上,故

我们选用 mAP.此外,对于弱监督学习,因为没有给出目标

的边界框,所以CorLoc也是衡量检测结果的重要标准.

表１列出了当前较为主流的弱监督目标检测算法的平均

精确率,其中的前４种方法是基于单个弱监督模型的,中间４
种方法则是采用多个网络进行协作学习.采用单个训练模型

的平均 精 确 率 均 值 依 次 是 ３４．９％,３６．３％,２７．４％ 以 及

４１．２％,而采用了协作学习方式的结果则是３９．３％,３９．５％,

４１．７％和４８．３％.后２种则是基于域适应的检测算法,其结

果依此为２７．４％和５５．４％.最后一种方法是联合了逐层视

觉显著机制的检测方法,其结果为７９．３％.

结果表明,使用了协作学习方式后,弱监督目标检测的结

果得到了明显的提升.以文献[６１]中的单个卷积网络算法为

例,其在使用了单个带有加权池的卷积神经网络之后的mAP
为３４．９％,但是在引入了目标边界框和空间正则化进行协作

学习之后,其结果达到了３９．３％,性能得到了提升.Tang简

化了Bilen的网络结构,mAP 为４１．２％,这个结果已经达到

了协作学习的性能,接近于目前单模型弱监督目标检测的最

高水平.Wang在Jie的基础上将结果提升了６．５％.Tzeng
提出了基于域适应的对抗网络模型,然而损失函数导致的震

荡问题使得其结果只达到了２７．４％,但其对后面Inoue等提

出的方法的产生了一定的影响.Inoue等所提方法的平均精

确率均值达到了５５．４％,在当前主流的弱监督检测方法中取

得了较好的成绩.Zhang等提出将逐层视觉机制和卷积神经

网络相融合,使其平均精确率均值达到了７９．３％,效果最优,

基本上与当前的强监督学习方式处于同一个水平.
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表１　PascalVOC２００７上平均精确率的比较

Table１　ComparisononPascalVOC２００７testsetintermsofaverageprecision
(单位:％)

Method aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse mbikepersonplant sheep sofa train tv mAP

Bilen[６１] ４３．６ ５０．４ ３２．２ ２６．０ ９．８ ５８．５ ５０．４ ３０．９ ７．９ ３６．１ １８．２ ３１．７ ４１．４ ５２．６ ８．８ １４．０ ２７．８ ４６．９ ５３．４ ４７．９ ３４．９

Kantorov[６０] ５７．１ ５２．０ ３１．５ ７．６ １１．５ ５５．０ ５３．１ ３４．１ １．７ ３３．１ ４９．２ ４２．０ ４７．３ ５６．６ １５．３ １２．８ ２４．８ ４８．９ ４４．４ ４７．８ ３６．３

Cinbis[３７] ３８．１ ４７．６ ２８．２ １３．９ １３．２ ４５．２ ４８．０ １９．３ １７．１ ２７．７ １７．３ １９．０ ３０．１ ４５．４ １３．５ １７．０ ２８．８ ２４．８ ３８．２ １５．０ ２７．４

Tang[３８] ５８．０ ６２．４ ３１．１ １９．４ １３．０ ６５．１ ６２．２ ２８．４ ２４．８ ４４．７ ３０．６ ２５．３ ２７．８ ６５．５ １５．７ ２４．１ ４１．７ ４６．９ ６４．３ ６２．６ ４１．２

Bilen[６１] ４６．４ ５８．３ ３５．５ ２５．９ １４．０ ６６．７ ５３．０ ３９．２ ８．９ ４１．８ ２６．６ ３８．６ ４４．７ ５９．０ １０．８ １７．３ ４０．７ ４９．６ ５６．９ ５０．８ ３９．３

Li[６７] ５４．５ ４７．４ ４１．３ ２０．８ １７．７ ５１．９ ６３．５ ４６．１ ２１．８ ５７．１ ２２．１ ３４．４ ５０．５ ６１．８ １６．２ ２９．９ ４０．７ １５．９ ５５．３ ４０．２ ３９．５

Jie[７０] ５２．２ ４７．１ ３５．０ ２６．７ １５．４ ６１．３ ６６．０ ５４．３ ３．０ ５３．６ ２４．７ ４３．６ ４８．４ ６５．８ ６．６ １８．８ ５１．９ ４３．６ ５３．６ ６２．４ ４１．７

Wang[３３] ６１．２ ６６．６ ４８．３ ２６．０ １５．８ ６６．５ ６５．４ ５３．９ ２４．７ ６１．２ ４６．２ ５３．５ ４８．５ ６６．１ １２．１ ２２．０ ４９．２ ５３．２ ６６．２ ５９．４ ４８．３

Tzeng[６８] ２０．１ ５０．２ ２０．５ ２３．６ １１．４ ４０．５ ３４．９ ２．３ ３９．７ ２２．３ ２７．１ １０．４ ３１．７ ５３．６ ４６．６ ３２．１ １８．０ ２１．１ ２３．６ １８．３ ２７．４

Inoue[６６] ５０．５ ６０．３ ４０．１ ５５．９ ３４．８ ７９．７ ６１．９ １３．５ ５６．２ ７６．１ ５７．７ ３６．８ ６３．５ ９２．３ ７６．２ ４９．８ ４０．２ ２８．１ ６０．３ ７４．４ ５５．４

Zhang[６３] ９０．２ ８９．０ ９３．１ ８８．３ ４８．２ ７９．３ ９３．８ ８６．４ ６０．３ ７２．５ ７１．５ ８３．２ ９０．１ ８１．２ ９０．６ ５９．２ ７８．４ ６５．３ ９１．５ ７３．６ ７９．３

　　由表１可知,在bike,bus,car,cow,mbike,tv的检测上往

往会取得较好的结果,而在bottle,person等检测上的精度较

低.这是由于前者在图片中所占的比例较大,所对比的方法

绝大部分都采用了基于全局的训练方法,因此对较大的目标

具有更好的鲁棒性.此外,采用了 Tzeng以及Inoue的方法

后,小目标的精度得到了明显的提高.由此可知,利用基于域

适应的训练方法后,小目标的噪音得到了明显的降低.而

Zhang的方法之所以取得了如此优越的性能,主要还是因为

其采用了递归神经网络逐层学习以及验证集的先验知识.除

了以上问题之外,遮挡、光照等问题同样会对检测结果造成很

大的影响.

表２列出了定位准确率(CorLoc)的比较结果.单模型的

CorLoc结果依次为５６．１％,５５．１％,４７．３％和６０．０％,而采

用了协 作 学 习 之 后 的 结 果 为 ５８．０％,５２．４％,５６．１％ 和

６４．７％.与表１结果不同的是,在采用了协作学习之后,CorＧ

Loc的效果并没有得到明显的提升.由此可知,尽管强监督

模型和弱监督模型是有共享通道的,但是强监督模型并不能

对弱监督模型的结果产生特别大的影响.

表２　PascalVOC２００７上定位准确率的比较

Table２　ComparisononPascalVOC２００７testsetintermsofcorrectlocalization
(单位:％)

Method aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse mbikepersonplant sheep sofa train tv CorLoc

Bilen[６１] ６５．１ ６３．４ ５９．７ ４５．９ ３８．５ ６９．４ ７７．０ ５０．７ ３０．１ ５８．８ ３４．０ ３７．３ ６１．０ ８２．９ ２５．１ ４２．９ ７９．２ ５９．４ ６８．２ ６４．１ ５６．１

Kantorov[６０] ８３．３ ６８．６ ５４．７ ２３．４ １８．３ ７３．６ ７４．１ ５４．１ ８．６ ６５．１ ４７．１ ５９．５ ６７．０ ８３．５ ３５．３ ３９．９ ６７．０ ４９．７ ６３．５ ６５．２ ５５．１

Cinbis[３７] ５７．２ ６２．２ ５０．９ ３７．９ ２３．９ ６４．８ ７４．４ ２４．８ ２９．７ ６４．１ ４０．８ ３７．３ ５５．６ ６８．１ ２５．５ ３８．５ ６５．２ ３５．８ ５６．６ ３３．５ ４７．３

Tang[３８] ８１．７ ８０．４ ４８．７ ４９．５ ３２．８ ８１．７ ８５．４ ４０．１ ４０．６ ７９．５ ３５．７ ３３．７ ６０．７ ８８．８ ２１．８ ５７．９ ７６．３ ５９．９ ７５．３ ８１．４ ６０．６

Bilen[６１] ６８．９ ６８．７ ６５．２ ４２．５ ４０．６ ７２．６ ７５．２ ５３．７ ２９．７ ６８．１ ３３．５ ４５．６ ６５．９ ８６．１ ２７．５ ４４．９ ７６．０ ６２．４ ６６．３ ６６．８ ５８．０

Li[６７] ７８．２ ６７．１ ６１．８ ３８．１ ３６．１ ６１．８ ７８．８ ５５．２ ２８．５ ６８．８ １８．５ ４９．２ ６４．１ ７３．５ ２１．４ ４７．４ ６４．６ ２２．３ ６０．９ ５２．３ ５２．４

Jie[７０] ７２．７ ５５．３ ５３．０ ２７．８ ３５．２ ６８．６ ８１．９ ６０．７ １１．６ ７１．６ ２９．７ ５４．３ ６４．３ ８８．２ ２２．２ ５３．７ ７２．２ ５２．６ ６８．９ ７５．５ ５６．１

Wang[３３] ８５．８ ８０．４ ７３．０ ４２．６ ３６．６ ７９．７ ８２．８ ６６．０ ３４．１ ７８．１ ３６．９ ６８．６ ７２．４ ９１．６ ２２．２ ５１．３ ７９．４ ６３．７ ７４．５ ７４．６ ６４．７

３．２　弱监督学习与强监督学习的比较

本文主要选取了 Tang等[３８]和 Wang等[３３]提出的两种

弱监督算法,其在弱监督学习中均取得了很好的成绩.另外,

本文选取了目标检测领域两种经典的深度学习算法,即 Ren
等[１３]提出的 FasterRＧCNN 和 Redmon等[１７]提出的 YOLO,

在PascalVOC２０１２数据集上将其检测的平均精确率均值进

行比较,结果如表３所列.

　　由表３可知,Tang和 Wang的方法的平均精确率均值分

别为４１．２％和４８．３％,与之相应的是 FasterRＧCNN 取得的

７０．４％和５７．９％,而Zhang的方法则取得了７９．３％的成绩.

可以看到,尽管大部分弱监督学习可以摆脱算法对目标标签

的要求,但是其总体检测结果依然远低于强监督学习的结果.

表３中,尽管Zhang的结果好于强监督学习的结果,但是其网

络框架是在强监督学习的基础上进行弱监督学习的,并且通

过视觉机制逐层感知,对于弱监督学习有很大的启示作用.

除了Zhang所提出的算法外,在检测精度方面显然是强监督

学习下的检测算法更胜一筹.此外,强监督学习解决了弱监

督学习中行人等目标 mAP较低的情况.总的来说,尽管近

年来弱监督学习不断发展,并且取得了不错的成绩,但是相对

于强监督学习,其依然有很大的发展空间.

表３　弱监督学习与强监督学习结果的比较

Table３　Comparisonbetweenweaklysupervisedlearningandsupervisedlearning
(单位:％)

Method aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse mbikepersonplant sheep sofa train tv mAP

Tang[３８] ５８．０ ６２．４ ３１．１ １９．４ １３．０ ６５．１ ６２．２ ２８．４ ２４．８ ４４．７ ３０．６ ２５．３ ２７．８ ６５．５ １５．７ ２４．１ ４１．７ ４６．９ ６４．３ ６２．６ ４１．２

Wang[３３] ６１．２ ６６．６ ４８．３ ２６．０ １５．８ ６６．５ ６５．４ ５３．９ ２４．７ ６１．２ ４６．２ ５３．５ ４８．５ ６６．１ １２．１ ２２．０ ４９．２ ５３．２ ６６．２ ５９．４ ４８．３

Zhang[６３] ９０．２ ８９．０ ９３．１ ８８．３ ４８．２ ７９．３ ９３．８ ８６．４ ６０．３ ７２．５ ７１．５ ８３．２ ９０．１ ８１．２ ９０．６ ５９．２ ７８．４ ６５．３ ９１．５ ７３．６ ７９．３

Ren[１３] ８４．９ ７９．８ ７４．３ ５３．９ ４９．８ ７７．５ ７５．９ ８８．５ ４５．６ ７７．１ ５５．３ ８６．９ ８１．７ ８０．９ ７９．６ ４０．１ ７２．６ ６０．９ ８１．２ ６１．５ ７０．４

Redmon[１７] ７７ ６７．２ ５７．７ ３８．３ ２２．７ ６８．３ ５５．９ ８１．４ ３６．２ ６０．８ ４８．５ ７７．２ ７２．３ ７１．３ ６３．５ ２８．９ ５２．２ ５４．８ ７３．９ ５０．８ ５７．９
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图８　４种检测器的检测结果比较[３３]

Fig．８　Visualizationofdetectionresultsoffourdetectors[３３]

图８中,第一行是单个的弱监督检测模型进行训练的结

果,第二行和第四行是采用了协作学习方式后的结果,第三行

则是强监督学习迭代训练的结果.从图中可知,只采用了弱

监督学习框架的检测结果表现最差,产生的包围框不够全面,

而且不能覆盖bird,car等目标;而采用了弱监督与强监督协

作学习之后,检测效果明显得到了提升,基本可以对目标进行

准确的覆盖,但是依然不够全面;表现最好的是强监督学习,

其可以得到更加紧凑、全面的包围框.

以上的实验对比充分说明了一个问题:单纯的弱监督目

标检测框架很难达到目标检测的准确度要求,弱监督学习的

性能依然远远低于强监督学习的性能.因此,将弱监督学习

和强监督学习相结合进行协作学习,是弱监督目标检测未来

发展的趋势.根据以上实验对比分析,提出弱监督目标检测

的未来研究方向:

(１)实验表明,强监督学习框架并不能明显地提升弱监督

学习目标定位的准确率,因此可以将强监督学习网络中的位

置信息共享给弱监督网络,并且可以在弱监督学习网络中增

加一个反馈环节,将得到的目标定位信息再次送回网络进行

处理,从而提高弱监督目标检测的定位准确率.
(２)弱监督学习和强监督学习相结合尽管可以取得更好

的结果,但依然没有避免对大量高精度样本的要求.对于很

少数的高精度样本,是否可以通过机器学习模型进行学习并

且与弱监督学习相融合,值得进一步的探讨.

结束语　本文主要介绍了弱监督学习下的目标检测算

法,其大致可分为基于分割的算法、基于多示例学习的算法和

基于卷积神经网络的算法.近年来,随着深度学习的发展,弱
监督学习在卷积神经网络的基础上不断进步,成为了当前的

主流方法.通过实验对比发现,尽管目前弱监督学习已经取

得了不错的性能,但是其与强监督学习相比依然有很大的差

距.单纯的弱监督学习很难达到强监督学习的性能,然而强

监督学习又太依赖于大量精确的标注数据,因此基于卷积神

经网络的联合算法是目标检测领域发展的一条重要途径.
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