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摘 要:针对弱监督目标定位任务中,使用硬融合方式来融合深浅层特征导致网络过度关注区分性强区域或误将背

景识别为目标的问题,本文提出了一种基于深浅层特征软融合和正负样本对比的弱监督目标定位方法。首先,提出的

深浅层特征软融合策略通过设计前景生成器,分别从浅层特征和深层特征中生成前景预测图,然后采取反向监督操

作,引导网络逐步学习多层细粒度特征,实现深浅层特征之间的相互优化。其次,本文基于对比学习思想提出了正负

样本对比损失函数,通过构造正负样本,以引导网络在训练过程中更专注于前景区域,抑制背景噪声的干扰。本文在

CUB-200-2011和ILSVRC-2012数据集上以验证本文方法的有效性,在两个数据集上的定位准确率分别达到了

95.77%和72.90%。实验结果表明,本文方法在弱监督目标定位任务场景下的有效性和适用性。
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Abstract:In
 

weakly
 

supervised
 

object
 

localization
 

tasks,
 

using
 

hard
 

fusion
 

to
 

combine
 

deep
 

and
 

shallow
 

features
 

can
 

cause
 

the
 

network
 

to
 

overly
 

focus
 

on
 

discriminative
 

regions
 

or
 

mistakenly
 

identify
 

the
 

background
 

as
 

the
 

object.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

weakly
 

supervised
 

object
 

localization
 

method
 

based
 

on
 

soft
 

fusion
 

of
 

deep
 

and
 

shallow
 

features
 

and
 

positive-negative
 

sample
 

contrast.
 

First,
 

the
 

proposed
 

soft
 

fusion
 

strategy
 

for
 

shallow
 

and
 

deep
 

features
 

generates
 

foreground
 

prediction
 

maps
 

from
 

both
 

shallow
 

and
 

deep
 

features
 

by
 

designing
 

a
 

foreground
 

generator.
 

Then,
 

a
 

reverse
 

supervision
 

operation
 

is
 

applied
 

to
 

guide
 

the
 

network
 

in
 

gradually
 

learning
 

multi-level
 

fine-
grained

 

features,
 

achieving
 

mutual
 

optimization
 

between
 

shallow
 

and
 

deep
 

features.
 

Second,
 

based
 

on
 

the
 

concept
 

of
 

contrastive
 

learning,
 

a
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

contrastive
 

loss
 

function
 

is
 

proposed.
 

By
 

constructing
 

positive
 

and
 

negative
 

samples,
 

the
 

network
 

is
 

guided
 

to
 

focus
 

more
 

on
 

the
 

foreground
 

regions
 

during
 

training
 

while
 

suppressing
 

background
 

noise
 

interference.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

on
 

the
 

CUB-200-2011
 

and
 

ILSVRC-2012
 

datasets,
 

achieving
 

localization
 

accuracies
 

of
 

95.77%
 

and
 

72.90%,
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

applicability
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

weakly
 

supervised
 

object
 

localization
 

tasks.
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0 引  言

  在人工智能和机器学习领域,弱监督学习作为一种重

要的方法,近年来在多个研究方向中得到了广泛应用,例如

语义分割、目标检测以及细粒度图像分类等[1-2]。与完全监

督学习依赖于大量高质量、精确标注的数据不同,弱监督学

习通过利用有限、有噪声或不精确的标注,开发出性能优越

的模型,从而有效降低了对大规模标注数据的依赖。随着
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弱 监 督 学 习 的 迅 速 发 展,弱 监 督 目 标 定 位 (weakly
 

supervised
 

object
 

localization,
 

WSOL)逐渐成为计算机视

觉领域的研究热点。WSOL通过仅使用包含图像级标签

的训练数据,训练模型以精确地定位图像中的目标对象。
其核心目标是在粗粒度标注的基础上生成细粒度的目标定

位信息,为数据标注成本较高或细粒度标注稀缺的场景提

供了有效解决方案。
作为一种应用价值显著的技术,WSOL在应对复杂和

多样化视觉任务时展现了强大的潜力,为弱监督学习方法

在实际场景中的应用提供了重要支撑。其中,Zhou等[3]提

出的类激活图(class
 

activation
 

map,
 

CAM)是
 

WSOL领域

最具代表性的方法之一。CAM 利用分类网络的内部特征

生成目标的定位图,这种能力使其成为众多后续技术改进

的基础。在CAM的基础上,研究者提出了多种改进方法。
例如,Mai等[4]提出的对抗擦除方法,通过在训练过程中有

选择性地去除目标图像中最具辨识性的区域,迫使模型关

注目标的更大范围,从而提高定位效果。Zhang等[5]提出

一种多阶段方法,通过分别优化分类任务和定位任务,解决

了这两者之间的任务冲突问题。这些改进方法不断提升

WSOL的性能和适用范围,为其在实际应用中解决更加复

杂的目标定位问题奠定了坚实的技术基础。
尽管基于CAM的 WSOL方法取得了成功,但这些方

法通常侧重于捕捉目标最具区分性的部分,而非准确地勾

画整个目标区域。此外,网络分类器在同时承担定位和分

类任务时,必然会影响网络的性能,并带来优化上的挑战。
为了解决这些问题,最近有研究提出了可学习的激活图生

成器。这些方法通过直接从特征提取网络生成前景预测图

来实现目标定位。例如,Xie等[6]设计了一种激活图生成

器,通过分类网络初步生成粗略的前景预测图,然后通过多

重损失函数和区域擦除引导学习,从而生成更精确的前景

预测图。Meng等[7]则使用一种特殊的前景记忆机制,从
像素特征中生成前景预测图,并通过部件感知注意力模块

进一步优化,以增强定位效果。最近,Zhai等[8]引入了一种

激活图约束模块,通过减少背景区域的激活值来提升前景

预测图的质量。这些方法主要通过深度特征图提取前景预

测,确保在定位过程中,网络能够利用丰富的语义信息维持

分类性能。
在定位任务中,单纯依赖深层特征往往会导致结果不

理想,因为缺乏关于目标位置的详细信息。卷积神经网络

的早期层提取的浅层特征虽然语义信息较少,但包含了更

多的细节,如更清晰的边缘和较少的失真。文献[9]使用逐

元素相乘方法来融合浅层特征和深层特征,然而使用这种

硬融合方法来融合不同层的特征图,常常导致网络过于关

注目标的最具区分性区域,或误将背景区域识别为目标

区域。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于深浅特征软

融合和正负样本对比(positive-negative
 

sample
 

contrast,

PNSC)的 WSOL方法,在实现更加精确和鲁棒的目标定位

效果。该方法通过精心设计的前景生成器,分别从深层特

征和浅层特征中生成前景预测图,并将其中一组前景预测

图作为伪标签,反向监督另一组预测图,以实现特征间的相

互优化与协同。作为一种软融合策略,该方法在训练过程中

能够有效引导网络逐步学习多层细粒度特征,从而提升网络

对目标细节的捕捉能力。同时,考虑到在复杂场景中,软融

合方法可能引入背景噪声的问题,这种背景噪声往往会干扰

定位的准确性并导致结果出现偏差,本文通过构建前景预测

图作为正样本、构建背景预测图作为负样本,然后基于对比

学习思想设计正负样本对比损失函数。该方法能够有效引

导网络更加专注于前景区域的特征表示,同时抑制其对背景

区域的关注,从而进一步提升定位的精确性和可靠性。最

后,本文在多个公开数据集上进行了广泛的实验验证,实验

结果全面表明本文提出的方法在定位性能上具有显著优势,
不仅提升了目标定位的准确率,还展现出较强的通用性和适

应性,从而证明了该方法的有效性和应用潜力。

1 本文方法

1.1 网络架构

  本文方法的网络架构如图1所示,主要由深浅层特征

软融合模块和正负样本对比模块构成,关于深浅层特征软

融合模块的详细内容将在第1.2节中介绍,关于PNSC模

块的详细内容将在第1.3节中解释。

图1 本文方法的网络架构图

Fig.1 The
 

network
 

architecture
 

diagram
 

of
 

our
 

method
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本文方法使用常见的卷积神经网络[10-12]作为特征提取

网络。对于输入图像X ,首先从特征提取网络的浅层提取

浅层特征,记为F1∈R
H1×W1×N1,其中H1、W1和N1分别表

示F1 的高度、宽度和通道数。接着,在特征提取网络的最

后一个卷积层之前,提取深层特征,记为F2 ∈R
H2×W2×N2,

其中 H2、W2 和N2分别表示F2的的高度、宽度和通道数。
最后,F2被传递到主干网络的最后一个卷积层,得到F3 ∈

R
H2×W2×C 。在对特征F3进行全局平均池化后,能够获得原

始分类输出,即类别预测输出S∈RC ,其中C 表示数据集

中类别的数量。类别预测输出S通过交叉熵分类损失函数

Lcls 进行监督,如式(1)所示。

Lcls = -∑
C

i=1
yilog

exp(Si)

∑
C

j
exp(Sj)  (1)

式中:yi 表示图像级的独热编码标签。

1.2 深浅层特征软融合模块

  深浅层特征软融合模块的主要思想是通过提高浅层特

征在定位任务中的利用率,从而提升定位性能。在卷积神

经网络中,随着网络层数的加深,通过池化或下采样等操

作,特征图的尺寸会被缩小,导致目标细节特征的退化或丢

失,对于目标定位任务来说,深层特征显得略微粗糙。而浅

层特征虽然其包含的语义信息较弱,但在其中包含丰富的

目标结构信息与细节信息。因此,提高浅层特征对定位的

贡献是必要的。
深浅层特征软融合模块主要由两部分构成。首先,将

浅层特征F1 和深层特征F2 分别通过前景生成器,用以生

成两组不同的前景预测图集合。每个前景生成器均由一个

卷积核大小为3×3的卷积层和一个sigmoid 归一化层构

成,用以提取前景信息。接下来,从浅层前景预测图集合

中,利用通道筛选操作选择出一个特定通道的浅层前景预

测图Mf1∈R
H1×W1,上述过程可用如式(2)所示。

Mf1 =SelectSig(Conv(F1))  (2)
式中:Conv()表 示 使 用 卷 积 操 作,Sig()表 示 使 用

sigmoid 函数进行归一化操作,Select{}表示通道筛选

操作。
类似地,对深层特征F2应用相同的操作以得到深层前

景预测图Mf2∈R
H2×W2,如式(3)所示。

Mf2 =SelectSig(Conv(F2))  (3)
在训练过程中,先将浅层前景预测图 Mf1 下采样到与

深层前景预测图 Mf2 同样的维度大小 (H2,W2),并将其

作为伪标签监督深层前景预测图 Mf2,但不参与反向传播

过程,如图2所示。
同样地,将深层前景预测图 Mf2 上采样到与浅层前景

预测图Mf1 同样的维度大小 (H1,W1),并将其作为伪标

签监督浅层前景预测图Mf1,同样不参与反向传播过程,如
图3所示。监督过程中采用软融合损失Lsf ,以确保浅层

图2 深浅层特征软融合模块:Mf1 为伪标签

Fig.2 Multi-Scale
 

deformable
 

grouped
 

residual
 

module:
 

Mf1
 as

 

the
 

pseudo-label

图3 深浅层特征软融合模块:Mf2 为伪标签

Fig.3 Multi-Scale
 

deformable
 

grouped
 

residual
 

module:
 

Mf2
 as

 

the
 

pseudo-label

和深层特征之间的协同优化。损失 Lsf 的具体定义如

式(4)所示。

Lsf=ω1
1

H1W1
∑
H1

i=1
∑
W1

j=1

(Mf1(i,j)-M *
f2(i,j))2+

ω2
1

H2W2
∑
H2

i=1
∑
W2

j=1

(M *
f1(i,j)-Mf2(i,j))2+

1
χ∑x∈χMf1[x]+

1
γ∑y∈γMf2[y] (4)

式中:* 表示在训练阶段的反向传播过程中被冻结的部

分。ω1 和ω2 表示加权系数,用于平衡软融合损失Lsf。

1
χ∑x∈χMf1[x]+

1
γ∑y∈γMf2[y]作为两个正则化项,用于限

制前景区域的范围,以避免因前景区域过大而导致的次优

结果。
在图4中,前3行从上至下每一行分别表示输入图像、

浅层前景预测图Mf1 和深层前景预测图Mf2。图3最后一

行展示了通过深浅层特征软融合模块之后,生成的前景预

测图为网络提供更精确的目标区域信息。

1.3 正负样本对比模块

  尽管经过深浅层特征软融合模块处理后的前景预测图

定位精度有所提高,但在某些复杂场景下,浅层前景预测图

Mf1 和深层前景预测图 Mf2 中可能同时存在背景噪声,如
图5所示,从上至下每一行分别表示输入图像、浅层前景预

测图Mf1 和深层前景预测图Mf2。
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图4 深浅层特征软融合模块效果展示

Fig.4 Illustration
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

the
 

soft
 

fusion
 

module
 

for
 

deep
 

and
 

shallow
 

features

图5 复杂场景下背景噪声对定位结果的影响

Fig.5 The
 

impact
 

of
 

background
 

noise
 

on
 

localization
 

results
 

in
 

complex
 

scenarios

为了解决这一问题,单纯依赖深浅层特征软融合模块

是不够的,因此本文进一步提出一种PNSC模块,该模块的

核心思想是利用深层前景预测图 Mf2,分别构造出正样本

分支和负样本分支,并基于对比学习思想设计了一种正负

样本对比损失函数LPNSC ,其目标是最大化正样本之间的

相似性和最小化正负样本之间的相似性,从而强化网络对

目标区域的精确定位能力。
具体来说,PNSC模块主要分为正样本分支和负样本

分支。通过对深层前景预测图 Mf2 进行逐元素反转操作,

可以得到背景预测图 Mb ∈R
H2×W2,上述过程如式(5)

所示。

Mb =1-Mf2 (5)
随后将Mb 与F2 相乘然后送入最后一层卷积层中,生

成背景特征Fbg ∈R
H2×W2×C ,上述过程如式(6)所示。

Fbg =Conv(Mb ×F2) (6)
通过对背景特征Fbg 进行全局平均池化操作,可以将

其转换为一个负样本预测输出Sbg 。
对于正样本分支,将Mf2 与F3 相乘得到前景特征Ffg ∈

R
H2×W2×C ,上述过程如式(7)所示。

Ffg =Mf2×F3 (7)
同样对前景特征Ffg 进行全局平均池化操作,可以将

其转换为一个正样本预测输出Sfg 。
最后将类别预测输出S、正样本预测输出Sfg 、负样本

预测输出Sbg 一起送入正负样本对比损失函数LPNSC 中,具
体过程如式(8)所示。

LPNSC =
S·Sfg

‖S‖2‖Sfg‖2
+ 1-

S·Sbg

‖S‖2‖Sbg‖2  
(8)

在正负样本对比损失函数LPNSC 中,将类别预测输出S
和正样本预测输出Sfg 视为一对正样本,通过最大化正样

本之间的相似性,增强网络对目标区域特征的一致性学习,
从而提高目标定位的精确性。将类别预测输出S和负样本

预测输出Sbg 视为一对正负样本,通过最小化正负样本之

间的相似性,引导网络有效区分目标与背景特征,进一步提

升定位边界的清晰度和准确性。

2 实验设计与结果分析

2.1 实验数据集和评价指标

  本文在两个公共数据集上评估了本文的方法:CUB-
200-2011[13]和ILSVRC-2012[14]。CUB-200-2011数据集包

含200个鸟类类别的11
 

788张图像,其中5
 

994张用于训

练,5
 

794张用于测试。除了类别标签外,CUB-200-2011数

据集中的每张图像还包括位置信息注释,这些注释仅用于

评估目标定位预测结果。ILSVRC-2012数据集包含约120
万张跨越1

 

000个不同类别的训练图像以及50
 

000张验证

图像。
同时,本文采用了3种常用指标来评估本文的方法。

这些指标包括Top-1定位准确率(Top-1
 

Loc)、Top-5定位

准确率(Top-5
 

Loc)以 及 GT-Known定 位 准 确 率(GT-
known

 

Loc)。这些指标在评估 WSOL方法时被广泛接受。
此外,参 考 文 献[15-17],本 文 还 采 用 了 最 大 框 准 确 率

(MaxBoxAccV2)。这是一个新兴的指标,用于评估网络的
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定位性能,能够更直观地反映网络在不同IoU阈值 (δ∈
0.3,0.5,0.7)下的定位能力。更高的 MaxBoxAccV2值

表明目标定位的准确性更高。

2.2 实验细节

  本文在 多 个 基 础 网 络 上 评 估 了 本 文 的 方 法,包 括

VGG16、ResNet50和InceptionV3。在训练过程中,本文将

输入图像的大小调整为256×256,然后随机裁剪为224×
224。对于模型优化,本文使用了随机梯度下降优化器,学
习率设为0.001,并且采用10倍衰减率。在CUB-200-2011
和ILSVRC-2012数据集上,批量大小设置为32。本文的所

有实验均基于PyTorch深度学习框架,且所有实验均在配

置有Ubuntu18.04.6
 

LTS操作系统的服务器上进行,该服

务器搭载了一张拥有24
 

GB显存的 Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

4090
 

GPU和一款Intel
 

Core
 

i7-12700处理器。

2.3 消融实验

  为了充 分 探 索 深 浅 层 特 征 软 融 合 模 块 的 作 用,在

CUB-200-2011数据集上,本文使用 VGG16作为特征提取

网络,对软融合损失Lsf 中的加权系数ω1和ω2进行了消融

实验研究,实验结果如表1所示。

表1 软融合损失中加权系数消融实验分析

Table
 

1 Ablation
 

study
 

analysis
 

of
 

the
 

weighted
 

coefficients
 

in
 

the
 

soft
 

fusion
 

loss %
加权系数

(ω1,ω2)
CUB-200-2011

Top-1
 

Loc Top-5
 

Loc GT-known
 

Loc
(0,1) 63.23 79.12 82.47
(5,1) 68.93 83.28 88.90
(2,1) 69.36 83.74 89.23
(1,1.5) 70.68 85.33 90.82
(1,4) 69.66 83.97 90.32
(1,8) 68.24 83.31 89.87
(1,0) 65.57 80.64 85.16

  通过逐步调整两个加权系数的值,实验分析了它们对

网络性能的影响,从而揭示了不同层次特征的融合效果及

其对定位精度的贡献。从表1中可以看出,当权重系数

(ω1,ω2)的取值为(1,
 

1.5)时,网络取得了最高的定位精

度。这表明,通过适当放大加权系数ω2,可以有效地提升

网络在目标区域定位上的表现。然而,当ω1 或ω2 的值设

置过大时,定位性能会受到不利影响,可能导致模型过度关

注某一特征层,进而影响整体的定位效果。
为验证本文所提出的深浅层特征软融合模块和PNSC

模块 的 有 效 性,本 文 在 CUB-200-2011数 据 集 上,使 用

VGG16作为特征提取网络进行了消融实验。实验结果如

表2所示。通过逐步引入这些模块并进行比较,可以看到

各个模块的贡献,以及它们对目标定位精度的提升效果。
从表2中可以看出,与基线方法(Baseline)对比,分别引入

深浅层特征软融合模块和PNSC模块均能提升网络的定位

性能。此外,同时引入两个模块,即本文的方法分别在

Top-1
 

Loc、Top-5
 

Loc、GT-known
 

Loc指 标 上 达 到 了

70.68%、85.33%、90.82%的定位准确率。

表2 本文方法中各个模块消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments
 

on
 

each
 

module
 

of
 

the
 

proposed
 

method %

方法
CUB-200-2011

Top-1
 

Loc Top-5
 

Loc GT-known
 

Loc
Baseline 53.45 65.46 70.39
+软融合 68.93 83.28 88.90
+PNSC 67.85 81.83 86.97
本文方法 70.68 85.33 90.82

2.4 对比实验

  本文基于多种特征提取网络,在 CUB-200-2011和

ILSVRC-2012数 据 集 上,与 其 他 WSOL 方 法 进 行 了

比较。
表3 展 示 了 在 CUB-200-2011 数 据 集 上,且 基 于

VGG16特征提取网络,本文提出的方法与其他 WSOL方

法的比较结果。从表中可以看出,本文提出的方法在Top-
1

 

Loc指标上达到了70.68%,在所有评估的方法中取得了

最佳结果(在表中加粗标注的数据)。

表3 在CUB-200-2011数据集上,基于VGG16网络的

本文方法与其他方法对比实验分析

Table
 

3 Comparative
 

analysis
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

methods
 

based
 

on
 

the
 

VGG16
 

on
 

the
 

CUB-200-2011
 

dataset

方法
特征提取

网络

Top-1
 

Loc/%
Top-5

 

Loc/%
GT

 

Loc/%
CAM[3] VGG16 44.15

 

52.16 58.00
ADL[18]

 

VGG16 52.36 N/A 75.40
EIL[4] VGG16 56.21 69.51 72.37
RCAM[19] VGG16 58.96 N/A 76.30
PSOL[5] VGG16 60.27 72.45 77.29
DPM[17] VGG16 67.30 82.20 82.20
CREAM[20] VGG16 70.44 85.67 90.98
Ours VGG16 70.68 85.33 90.82

  表 4 展 示 了 在 CUB-200-2011 数 据 集 上,且 基 于

ResNet50特征提取网络,本文提出的方法与其他 WSOL
方法的比较结果。从表中可以看出,本文提出的方法在

Top-1
 

Loc、Top-5
 

Loc、GT-known
 

Loc指标上分别达到了

76.34%、89.80%、95.77%的定位准确率,在所有评估的方

法中 取 得 了 最 佳 结 果(在 表 中 加 粗 标 注 的 数 据)。与
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CREAM方法相比,本文提出的方法在 GT-known
 

Loc指

标上提升了5.89%。

表4 在CUB-200-2011数据集上,基于ResNet50网络,
本文方法与其他方法对比实验分析

Table
 

4 Comparative
 

analysis
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

methods
 

based
 

on
 

the
 

ResNet50
 

on
 

the
 

CUB-200-2011
 

dataset

方法
特征提取

网络

Top-1
 

Loc/%
Top-5

 

Loc/%
GT

 

Loc/%
CAM[3] ResNet50 46.71 54.44 57.35
RCAM[19] ResNet50 59.53 N/A 77.58
PSOL[5] ResNet50 70.68 86.64 90.00
FAM[7] ResNet50 73.74 N/A 85.73
DPM[17] ResNet50 71.20 83.60 82.30
CREAM[20] ResNet50 76.03 N/A 89.88
Ours ResNet50 76.34 89.80 95.77

  表 5 展 示 了 在 CUB-200-2011 数 据 集 上,且 基 于

InceptionV3特征提取网络时,本文提出的方法全面优于所

有其他的 WSOL方法,分别达到了75.04%的Top-1
 

Loc、

89.40%的Top-5
 

Loc和95.63%的GT-known
 

Loc定位性

能。与最新BAS方法相比,本文提出的方法在Top-1
 

Loc、

Top-5
 

Loc、GT-known
 

Loc指 标 上 分 别 提 升 了2.95%、

1.29%、1.00%。

表5 在CUB-200-2011数据集上,基于InceptionV3网络

的本文方法与其他方法对比实验分析

Table
 

5 Comparative
 

analysis
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

methods
 

based
 

on
 

the
 

inceptionV3
 

on
 

the
 

CUB-200-2011
 

dataset %

方法
特征提取

网络

Top-1
 

Loc
Top-5

 

Loc
GT

 

Loc
CAM[3] InceptionV3 41.06 50.66 55.10
RCAM[19] InceptionV3 51.05 N/A 65.10
PSOL[5] InceptionV3 65.51 83.44 N/A
FAM[7] InceptionV3 70.67 N/A 87.25
DPM[17] InceptionV3 64.30 69.60 79.60
CREAM[20] InceptionV3 71.76 86.37 90.43
BAS[8] InceptionV3 72.09 88.11 94.63
Ours InceptionV3 75.04 89.40 95.63

  表6展 示 了 在ILSVRC-2012数 据 集 上,且 基 于

VGG16特征提取网络,本文提出的方法与其他 WSOL
方法的比较结果。从表中可以看出,本文提出的方法在

Top-1
 

Loc指标上达到了52.23%,在 Top-5
 

Loc指标上

达 到 了 64.93%,在 GT-known
 

Loc 指 标 上 达 到

了69.47%。

表6 在ILSVRC-2012数据集上,基于VGG16网络的

本文方法与其他方法对比实验分析

Table
 

6 Comparative
 

analysis
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

methods
 

based
 

on
 

the
 

VGG16
 

on
 

the
 

ILSVRC-2012
 

dataset %

方法
特征提取

网络

Top-1
 

Loc
Top-5

 

Loc
GT

 

Loc
CAM[3] VGG16 42.80

 

54.86 59.00
ADL[18] VGG16 44.92 N/A N/A
EIL[4] VGG16 46.81 N/A N/A
RCAM[19] VGG16 44.62 57.92 60.73
PSOL[5] VGG16 50.89 60.90 64.03
DPM[17] VGG16 51.10 63.80 69.30
CREAM[20] VGG16 52.37 64.20 68.32
Ours VGG16 52.23 64.93 69.47

  表 7 展 示 了 在ILSVRC-2012 数 据 集 上,且 基 于

ResNet50特征提取网络,本文提出的方法与其他 WSOL
方法的比较结果。从表中可以看出,本文提出的方法在

Top-1
 

Loc指标上达到了57.72%,在Top-5
 

Loc指标上达

到了69.29%,在 GT-known
 

Loc指标上达到了72.90%,
在所有评估的方法中取得了最佳结果(在表中加粗标注的

数据)。与CREAM 方法相比,本文提出的方法在 Top-1
 

Loc和GT-known
 

Loc指标上分别提升了2.06%、3.59%。

表7 ILSVRC-2012数据集上,基于ResNet50网络的

本文方法与其他方法对比实验分析

Table
 

7 Comparative
 

analysis
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

methods
 

based
 

on
 

the
 

ResNet50
 

on
 

the
 

ILSVRC-2012
 

dataset %

方法
特征提取

网络

Top-1
 

Loc
Top-5

 

Loc
GT

 

Loc
CAM[3] ResNet50 38.99 49.47 51.86
RCAM[19] ResNet50 49.42 N/A 62.20
PSOL[5] ResNet50 53.98 63.08 65.44
FAM[7] ResNet50 54.46 N/A 64.56
DPM[17] ResNet50 54.40 65.50 69.60
CREAM[20] ResNet50 55.66 N/A 69.31
Ours ResNet50 57.72 69.29 72.90

  在表8中,展示了基于InceptionV3特征提取网络,本
文提出的方法与其他 WSOL方法在ILSVRC-2012数据集

上的比较结果。从表中可以看出,本文提出的方法在三种

指标上超越了所有其他方法。与最近的BAS方法相比,本
文提出的方法在Top-1

 

Loc指标上提高了0.54%,在Top-
5

 

Loc指标上提高了0.7%,在GT-known
 

Loc指标上提高

了0.67%。
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表8 ILSVRC-2012数据集上,基于InceptionV3网络的

本文方法与其他方法对比实验分析

Table
 

8 Comparative
 

analysis
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

methods
 

based
 

on
 

the
 

InceptionV3
 

on
 

the
 

ILSVRC-2012
 

dataset

方法
特征提取

网络

Top-1
 

Loc
Top-5

 

Loc
GT

 

Loc
CAM[3] InceptionV3 46.29 58.19 62.68
RCAM[19] InceptionV3 47.70 N/A 62.76
PSOL[5] InceptionV3 54.82 63.25 65.21
FAM[7] InceptionV3 55.24 N/A 68.62
CREAM[20] InceptionV3 56.07 66.19 69.03
BAS[8] InceptionV3 58.50 69.03 72.07
Ours InceptionV3 59.04 69.73 72.74

  与GT-known
 

Loc相比,MaxBoxAccV2指标能够评估

在不同阈值下 (δ∈0.3,0.5,0.7)的定位性能。图6展示

了 在 CUB-200-2011 和 ILSVRC-2012 数 据 集 上,

MaxBoxAccV2指标在使用不同特征提取网络时,本文方

法与其他方法进行比较的结果。

图6 最大框准确率(MaxBoxAccV2)对比实验分析

Fig.6 Comparative
 

experimental
 

analysis
 

of
 

MaxBoxAccV2

实验数据表明,在 MaxBoxAccV2指标上,本文方法在使

用不同特征提取网络时始终优于其他方法。这突显了本文方

法生成的边界框的优越性,并验证了其有效性和广泛适用性。

2.5 可视化分析

  为进一步验证本文所提方法的显著效果,本文展示了

CUB-200-2011和ILSVRC-2012数据集中的选定样本的预

测结果,如图7和8所示。图7中从上至下每一行分别表

示输入图像、CAM方法预测结果、本文方法预测结果。在

CUB-200-2011数据集上,可以观察到,CAM方法主要强调

物体的最具区分性的区域,而本文方法则能够将注意力分

布在多个物体区域,从而实现更精确的定位。

图7 CUB-200-2011数据集选定样本的可视化对比

Fig.7 Visual
 

comparison
 

of
 

selected
 

samples
 

from
 

the
 

CUB-200-2011
 

dataset

图8中,在ILSVRC-2012数据集上,显而易见的是,本
文方法能够有效消除非目标类别的干扰,并且能够在图像

中存在多个相同类别或不同类别目标的情况下,完成精确

的定位任务。

图8 ILSVRC-2012数据集选定样本的可视化对比

Fig.8 Visual
 

comparison
 

of
 

selected
 

samples
 

from
 

the
 

ILSVRC-2012
 

dataset

3 结  论

  本文提出了一种基于深浅特征软融合和正负样本对比

的弱监督目标定位方法。通过设计前景生成器,本文分别

从深层特征和浅层特征中生成前景预测图,并利用软融合

策略进行协同优化,进而提升了网络对目标细节的捕捉能

力。此外,本文针对复杂场景中可能出现的背景噪声,提出

了正负样本对比模块,通过正负样本对比损失函数引导网

络更专注于前景区域的特征表示,抑制背景区域的干扰,进
一步提高了定位精度。实验结果表明,本文提出的方法在

多个公开数据集上的实验中均取得了显著的性能提升,尤
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其在定位精度和鲁棒性方面表现突出,证明了该方法的有

效性和广泛的应用潜力。本文的下一步工作将集中于进一

步优化模型和改善方法。同时积极探索如何提升模型在复

杂场景下(如图像中存在同类多目标、图像中白噪声过多等

场景)的定位能力。
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