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图像级标记弱监督目标检测综述
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摘  要：目标检测是计算机视觉领域的基本任务之一，根据标签信息的不同，其可分为全监督目标检测、半监督目

标检测、弱监督目标检测等。弱监督目标检测旨在仅利用图像级别的类别标记信息训练检测器，从而完成对测试图

像中所有目标物体的定位和分类。因能够显著降低数据标记成本，弱监督目标检测愈发受到关注且已取得了令人瞩

目的进展。本文由弱监督目标检测的研究意义引入，首先介绍了弱监督目标检测的标签设置及问题定义、基于多示

例学习的基础框架和面临的局部主导、实例歧义和计算消耗这三大难题，接着按核心网络架构将该领域的典型算法

归纳为三大类，分别是：基于优化候选框生成的算法、结合图像分割的算法和基于自训练的算法，并分别阐述各类

算法的核心贡献。进一步，本文通过实验在多种评估指标上对比了各类弱监督目标检测算法的检测效果。在 VOC2007
数据集中，平均精度均值(mean Average Precision，mAP)最高的方法为 54.9%的 MIST 算法，正确定位率(correct 
localization，CorLoc)最高的方法为 71.1%的 SLV 算法。在 VOC2012 数据集中，mAP 最高的方法为 53.9%的 NDI-
WSOD 算法，CorLor 最高的方法为 73.3%的 P-MIDN 算法。在 COCO 数据集中，在交并比(intersection over union, 
IoU)阈值为 50%时验证集上的平均精度 ValAP50 最高的方法为 27.4%的 P-MIDN。最后探讨了弱监督目标检测未来的

研究发展方向。本文所总结的弱监督目标检测算框架，对后续研究人员的网络设计、模型探究和优化方向等都具有

一定的参考价值。

关键词：弱监督目标检测；弱监督语义分割；候选框生成器；自训练; 综述 
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Abstract: Object detection is a fundamental problem in computer vision and image processing, which can be divided into 

fully supervised, semi-supervised, and weakly supervised object detection from the perspective of supervision. Recently, 

object detection has been playing an important role in various areas, showing great application value. Precise object detection 

depends on the accurate region or instance-level image labeling during detector training. However, the complexity of the 

background and the diversity of objects in real scenes make accurate image labeling extremely time-consuming and laborious. 

Specifically, traditional fully supervised object detection algorithms need to mark the position and category of each object in 

the image manually with a minimum rectangular box, increasing the cost of acquiring a training label. By contrast, weakly-

supervised object detection (WSOD) algorithms only require the category labels of the whole image for training. As a result, 

a large number of training samples can be easily obtained by searching the category labels on some image websites. Due to 

the ability to significantly reduce the labor cost of labeling, WSOD has received increasing attention and achieved encouraging 
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progress. Therefore, researchers began to focus on WSOD algorithms based on image-level coarse labeling, which are less 

dependent on supervised information, compared with supervised, WSOD aims to localize and classify objects in an image by 

only using image-level category annotations. Starting from the research significance of WSOD, this paper firstly introduces 

the definition, basic framework, and main challenges of WSOD: 1) WSOD is performed in the training phase and test phase 

with standard detectors. The whole problem of WSOD can be understood as learning a mapping relationship from several 

candidate boxes contained in an image to image category markers. 2) It is worth noting that the problem setup of WSOD is 

consistent with that of multi-example learning in weakly supervised learning, so WSOD can be treated as a multi-example 

learning problem by taking each candidate box as an example and the image that contains all the candidate boxes as a 

"package" itself. For each category, if the image contains at least one target object of this category, the image is a positive 

packet, otherwise, it is a negative packet. Therefore, detector parameters can be learned based on candidate boxes in images. 

If an image is predicted to be a positive packet of a certain class, it indicates that the image contains the target of that class, 

and thus the target can be identified using a rectangular candidate box. 3) WSOD faces three major problems: local dominance 

problem, instance ambiguity problem, and conspicuous memory consumption problem. After that, advanced WSOD 

algorithms are classified into three categories according to the network architectures, i.e., optimization candidate box 

generation-based algorithms, segmentation-based algorithms, and self-training-based algorithms. Among them, the core of 

optimized candidate box generation-based algorithms is the improved candidate box generator in the basic framework. The 

core of segmentation-based algorithms and self-training-based algorithms is to improve the detector in the basic framework. 

The difference is that the former algorithms aim to add a segmentation branch and guide detection through segmentation, 

while the latter algorithms aim to optimize the detection network. Further, the detection results of various WSOD algorithms 

are compared under several evaluation metrics through extensive experiments. This paper selects and compares the current 

mainstream weakly supervised object detection algorithms on PASCAL VOC2007 and VOC2012 datasets. In order to ensure 

the fairness of comparison, all algorithms use the VGG16 network that has been pre-trained on the ILSVRC dataset as the 

backbone for feature extraction, and only evaluate the performance of the model itself, without considering the effect of fully 

supervised models such as Fast R-CNN. In the mean Average Precision (mAP) comparison on the VOC2007 dataset, MIST 

is considered the best, with the single model getting 54.9% mAP. To now, the mAP of the existing advanced WSOD algorithms 

is between 50% and 60%. Compared with the OICR algorithm, which is often used as the baseline method, the mAP of MIST 

has been improved by less than 15%, indicating that there is still a large room for improvement in this field. In the comparison 

of mAP and Correct Localization (CorLoc) on the VOC2012 dataset, NDI-WSOD achieves better performance, reaching 

53.9%, which is 16% higher than OICR. The best algorithm for the CorLoc dataset is P-MIDN, which reaches 73.3% in terms 

of CorLoc, and is 11.2% higher than OICR. In addition, various algorithms are adopted for comparison on MS COCO datasets. 

The algorithm with the highest Val-AP50 is still P-MIDN, which achieved 27.4%. MIST combines optimized pseudo notation 

generation, regularization technique, and bounding box regression in the self-training process, and thus it can continue to be 

superior to the competitors on different datasets. Even though the research of WSOD algorithm based on image level labeling 

has made a great breakthrough due to the vigorous development of deep learning, WSOD still faces many challenges, and 

there is still a certain gap between it and fully supervised object detection. Finally, some valuable future research directions 

in this field have been discussed: 1) Generating fewer candidate boxes with higher quality, 2) Designing a more reasonable 

and efficient cooperative framework for detection and segmentation, 3) Designing a more reasonable strategy or digging out 

more and better positive samples through the network itself, 4) Designing lightweight network models that can be applied to 

mobile terminals. 

Key words: weakly-supervised object detection; weakly-supervised semantic segmentation; proposal generator; self-training； 

survey 

0  引言 

目标检测是计算机视觉领域的基本任务之一，

其旨在使用矩形框定位图像中的每个目标物体并

预测其类别。目标检测已在生活的各个领域发挥着

重要作用，体现出巨大的应用价值(曹家乐等，2022)。
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例如，在自动驾驶中，需要实时对周围环境进行分

析，检测出可能存在的障碍物从而辅助无人系统及

时做出反应（徐歆恺等，2021）；在遥感图像识别

中，需要在高分辨率图像上检测出目标（如道路、

植被、水体等）分布，从而提供更准确的地理位置

信息（赵文清等，2021）。随着卷积神经网络的高

速发展，目标检测在一些实际应用中已能达到较高

的精度。然而，目标检测的高精度依赖于检测器训

练时精确的区域或实例级别的图像标记，但实际场

景中背景的复杂性以及目标的多样性等因素使得

图像精确标注极为费时费力。因此，研究人员开始

将目光转移到对于监督信息依赖程度较低的、基于

图像级别粗标记的弱监督目标检测算法之上。 
弱监督目标检测旨在降低对标记的要求，从而

有利于更便捷地获取大量已标记训练样本，使模型

达到接近于全监督目标检测的效果。具体地，传统

的全监督目标检测算法需要人工用最小矩形框标

记出图像中各物体的位置及其类别，因此训练样本

的获取代价较高；而弱监督目标检测算法只需要整

体图像的类别标记即可进行训练，所以通过一些图

像检索网站上的类别标签，就可以轻松获取大量训

练样本。因此，弱监督目标检测算法具有较高的研

究意义和应用价值，对该领域的进展进行归纳和综

述也有很大的必要性。 
然而，现有弱监督目标检测相关综述仍存在一

些不足之处。比如，杨辉等人(2021)按照不同的特征

处理方法对典型算法进行分类，该分类依据的边界

较为模糊，且不能直观体现弱监督目标检测算法的

特点。周小龙等人(2019)的综述发表的时间较早，因

此没有囊括近几年的新进展。近年来Shao等人(2021)
和Zhang等人(2022)都是将目标检测与目标定位相

结合，统一描述两者的发展历程，没有细致的区分

深度弱监督目标检测的方法类别。任冬伟等人(2022)
综合介绍了弱监督视觉领域的研究进展，对弱监督

目标检测的介绍还不够细致。针对上述问题，本文

首次根据核心网络架构对弱监督目标检测领域的

经典及最新算法进行了全面且清晰的分类归纳与

对比分析，并提出多个有价值的未来研究方向。 
全文其余部分安排如下。第一节将介绍弱监督

目标检测的问题定义、基础框架和面临的主要难题；

第二节按核心网络架构将现有典型算法分为三大

类并分别阐述各类算法的核心贡献；第三节通过实

验对比了各类主流算法的检测效果；最后在第四节

中，本文简要探讨了弱监督目标检测领域未来的研

究方向。 

1  弱监督目标检测简介 

本节将从弱监督目标检测的问题定义出发，介

绍基于多示例学习的通用基础框架(Bilen和Vedaldi，
2016)，并阐述该领域所面临的三大主要难题。 
1.1  问题定义 

弱监督目标检测训练阶段和测试阶段的示意

图见图1。其中，训练阶段的输入是训练图像及其类

别标记，输出是训练好的目标检测器。测试阶段的

输入是测试图像，输出是在该图像中的目标检测结

果。训练阶段中，由于目标检测需要使用矩形框框

出图像中每个目标物体的位置，因此一般需要先在

输入图像上生成大量目标候选框，然后对目标候选

框提取特征并预测其类别，最后将预测结果与输入

的图像类别标记计算损失并以此更新模型参数。所

以，整个弱监督目标检测问题可理解为学习一个从

图像包含的若干候选框到图像类别标记的映射关

系。 

 
图 1 弱监督目标检测训练和测试示意图 

Fig.1 Illustration of training and test phases in weakly-

supervised object detection 

1.2  基础框架 
弱监督目标检测所需解决的问题与弱监督学

习中的多示例学习(Dietterich 等，1997)研究目标相

吻合，因此通常将弱监督目标检测视为多示例学习

问题来处理。具体地，将每个候选框看作一个示例，

将包含所有候选框的图像本身看作一个“包”。对于

每个类别，图像中若含有至少一个该类的目标物体，

则该图像为一个正包，否则为一个负包。因此，可

基于图像中的候选框进行检测器参数学习。如果某

张图像被预测为某类的一个正包，则表明了该图像
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中包含该类目标，从而可以使用矩形候选框标识出

该目标。 
Bilen和Vedaldi(2016)首次提出基于多示例学习

的弱监督目标检测框架。该框架的核心贡献是解决

了将实例级别的候选框得分映射到图像级别的类

别标记这一重要难题。具体地，该框架将经过空间

金字塔池化(Spatial Pyramid Pooling,  He等，2015)
之后的候选框特征矩阵输入一个识别分支和一个

检测分支。进而，在识别分支中将候选框特征矩阵

使用Softmax操作映射到类别维度，在检测分支中将

候选框特征矩阵使用Softmax操作映射到候选框维

度。最后，将得到的两个矩阵按位相乘并计算所有

候选框关于每个类别的得分之和，从而得到维度为

类别数的向量，完成从候选框得分到类别标记的映

射。完整框架包含以下三个主要部分： 
1) 候选框生成器。该部分一般采用Selective 

search (Uijlings等，2013)或Edge boxes(Zitnick等，

2014) 算法在输入图像上生成大量的目标候选框； 
2) 特 征 提 取 。 该 部 分 一 般 采 用

VggNet(Simonyan和Zisserman，2015)对输入图像进

行特征提取，再通过空间金字塔池化(He等，2015)
或感兴趣区域池化 (Region-of-Interest Pooling，
Girshick等，2015)生成固定尺寸的候选框特征矩阵。 

3) 检测器。如前文所述，将候选框特征映射到

图像类别标记，计算多示例学习损失函数，完成对

图像中目标物体的定位和分类。 
尽管上述弱监督目标检测框架有效且易于实

现，其检测精度较之于全监督目标检测算法仍有较

大的提升空间，二者之间的差距主要归结于下述1.3
节中所介绍的三大难题。 
1.3  主要难题 

尽管弱监督目标检测算法已经取得了较大的

进步，但是与目前效果最好的全监督目标检测算法

相比还是有较大差距。在公开数据集VOC2007上，

目前效果最好的弱监督目标检测算法的精度达到

58.1%，然而全监督目标检测算法能达到89.3%。造

成如此之大的差距主要归结于弱监督目标检测所

面临的三大难题： 

1) 局部主导问题。模型更关注图像中辨识度较

高的部分，而不关注整体。如图2的第三行所示，以

第二幅图像为例，模型只能检测出人和马的头部，

而无法检测出人和马的身体部分，原因在于头部往

往更有辨识度。 
2) 实例歧义问题。对于图像中含有多个目标物

体的情形，算法容易遗漏目标物体，且难以区分同

类别的不同实例。遗漏物体实例的情况如图2的第

一行所示，以第一幅图像为例，该图像中包含数量

较多的天鹅，但是只有个别天鹅能够被检测出来。

难以区分物体实例的情况如图2的第二行所示，以

第三幅图像为例，该图像中存在多只羊相互遮挡。

对于这种遮挡的情形模型容易将相互挨着的多个

物体实例检测为一个物体实例。 
3) 显存消耗问题。图像级别的标记信息决定了

弱监督目标检测必须生成并处理大量的候选框，因

此模型训练对于显存的消耗程度较大，导致训练和

预测速度较慢。同时，由于显存消耗大，用于提取

特征的主干网络往往只能采用规模较小的VggNet 
(Simonyan 和 Zisserman ， 2015) ， 而 难 以 采 用

ResNet(He等，2016)等更深、更先进的复杂网络。 

 
图 2 实例歧义问题和局部主导问题示意图 

Fig.2 Illustration of instance ambiguity problem and local 

dominance problem 

为了解决三大难题并进一步提高检测精度，研

究人员以1.2节中所介绍的弱监督目标检测框架为

基础，从该框架的各个部分切入开展了大量的研究

工作。

表 1 弱监督目标检测算法优缺点对比 

Table 1 Comparison of weakly-supervised object detection algorithms 

算法类别 代表算法 方法特点 优点 缺点 

基于优化候选框

生成的算法 

PG-PS(Cheng

等，2020) 

将选择性搜索与相似性区

域生成结合，生成更多高

质量的候选框 

能挖掘出更多高

质量的正样本和困难

负样本 

候选框数量过多的问题

仍然存在，训练与推理速度仍

然较慢 
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算法类别 代表算法 方法特点 优点 缺点 

结 合

分 割

的 算

法 

利用分割

提供先验

知识的算

法 

P-MIDN(Xu 等，

2021) 

借助弱监督语义分割来保

持对候选框对抗擦除后的

多示例学习约束 

1. 利用分割结果为

检测任务提供额外的

指导； 

2. 检测和分割任务

共享主干网络，通过

协作互利帮助彼此跳

出局部极小 

1. 检测任务生成的检测热力

图不足以作为分割标记，导致

分割任务提供的指导有限； 

2.模型复杂度较高，训练收敛

困难且耗时严重 

检测和分

割相互协

作的算法 

SDCN(Li 等，

2019) 

弱监督目标检测与弱监督

语义分割相互协作，彼此

学习互补知识 

基 于

自 训

练 的

算法 

优化伪标

记生成的

算法 

WSOD2(Zeng

等，2019) 

结合自顶向下的候选框得

分和自底向上的似物性评

分来赋予候选框伪标记 

1. 通过自训练的方

式不断细化分类和定

位结果； 

2. 伪标记生成过程

充分考虑了空间上下

文信息； 

3. 通过添加正则化

约束使得模型关注目

标整体 

1. 伪标记生成结果存在大量

遗漏的正样本和错误标记的

困难负样本，因此仍然具有较

大的优化空间； 

2. 模型初始化对于检测结果

的影响较大，模型易于陷入局

部极小 

结合正则

化技术的

算法 

D-MIL(Gao 等，

2022) 

通过构建综合注意力图对

多个特征图施加正则化约

束；同时加入了指导机制 

结合边界

框回归的

算法 

MIST(Ren 等，

2020) 

在自训练过程中结合边界

框回归；同时也加入了正

则化技术 

2  弱监督目标检测算法 

本节按核心网络架构将现有弱监督目标检测

典型算法分为基于优化候选框生成的算法、结合分

割的算法和基于自训练的算法。其中，基于优化候

选框生成的算法的核心在于改进1.2节所介绍的基

础框架中的候选框生成器。结合分割的算法和基于

自训练的算法的核心皆在于改进基础框架中的检

测器，区别在于前者旨在添加一个分割分支并通过

分割指导检测，而后者旨在优化检测网络本身。特

别地，基础框架的第二部分，即特征提取部分，由

于都是采用现有的主干网络(Simonyan和Zisserman，
2015；He等，2016)，因此不属于核心网络架构上的

创新。三类算法的优缺点对比如表1所示。 
2.1  基于优化候选框生成的算法 

大部分弱监督目标检测算法都是使用Selective 
search (Uijlings等，2013)或Edge boxes (Zitnick等，

2014) 算法来生成目标候选框，通过在一幅图像上

生成数以千计的候选框来确保召回率，然而其中绝

大多数候选框都属于负例，因此十分影响检测效果。

同时，大量候选框的处理严重消耗显存，不仅难以

采用ResNet (He等，2016) 等更先进的复杂网络提

取特征，还会导致训练和预测速度低下。全监督目

标检测中一般使用区域建议网络(Region Proposal 
Network)代替传统方法 (Ren等，2015)，该网络通过

最小化一个前背景二分类损失和一个边界框回归

损失对初始生成的候选框进行筛选和优化，从而将

原本数以千计的候选框减少到数十个，大幅度提高

了算法效率。然而，该方法需要借助实例级别的标

记，因此无法应用于弱监督目标检测任务。针对此

问题，一些学者提出了适用于弱监督目标检测的候

选框生成的优化算法。Zhu等人(2017)提出了一个软

建议网络(Soft Proposal Network，SPN)，首次将候选

框生成集成在一个端到端的卷积神经网络里。作者

定义了一个软建议(Soft Proposal)模块，可以插入到

卷积神经网络的任意一层，并且额外时间消耗几乎

可以忽略不计。借助该模块，模型可以在迭代中不

断优化候选区域，然后再将其映射回特征图上，最

后实现网络参数的整体优化。Tang等人(2018)提出

了一个基于弱监督的区域建议网络 (Weakly 
Supervised Region Proposal Network,WSRPN)，该网

络由三个阶段组成，第一个阶段利用卷积神经网络

的底层语义信息来评估滑动窗口的似物性分数

(Objectness Score)，第二个阶段通过一个基于区域

的卷积神经网络分类器来优化第一阶段的候选框，

最后一个阶段完成目标检测。Cheng等人(2020)提出

了 一 种 高 质 量 候 选 框 的 生 成 算 法 (Proposal 
Generation and Proposal Selection, PG-PS)，作者将选

择性搜索 (Selective Search, Bilen和Vedaldi，2016)与
基 于 梯 度 的 类 激 活 图 (Gradient-based Class 
Activation Map，Selvaraju等，2017) 相结合，从而
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生成比基于贪婪搜索的方法更多高交并比的候选

框。针对候选框筛选，该方法对于每一个目标类别，

在选取尽可能多的正样本的同时，只选取类别明确

的困难负样本，并通过上调它们的权重，使模型在

训练中关注更具辨识度的负例候选框，从而提高检

测精度。周明非和汪西莉(2018)提出一种候选框融

合算法, 合并重叠候选框的同时调整候选框的位置，

以此优化候选框。Jia等人(2021)提出了一种新颖的

两阶段框架，其包含一个候选框评分模块(Boxes 
Grading Module)和一个信息增强模块(Informative 
Boosting Module)。具体地，候选框评分模块通过训

练一个弱监督目标检测模型来生成候选框并对其

进行筛选和评分；信息增强模块利用候选框评分模

块生成的定位监督信息训练增强的候选框生成器

和检测器，从而进一步提升检测效果。区别于前人

基于多示例学习的算法框架，Song等人(2021)提出

了一种基于分组标签的上下文实例特征梯度和掩

码预测的方法 (Weakly Supervised Group Mask 
Network, WSGMN)，利用这些掩码动态的选择最有

价值的实例特征信息来识别特定的对象。图3为弱

监督目标检测基础范式，通过似物性分数、选择性

搜索、基于梯度的类激活图选择、掩码预测选择等

方法，以此达到优化候选框生成的目的。 

 
图 3 弱监督目标检测基础范式 

Fig.3 Illustration of the basic framework of weakly supervised 

object detection 

2.2  结合分割的算法 
如下图4所示，结合分割的弱监督目标检测算

法的特点是在主干网络的基础上添加一个分割分

支，希望借助分割结果来指导检测任务。结合分割

做弱监督目标检测包含单向和双向两种策略，单向

策略指仅利用分割给弱监督目标检测提供先验知

识；双向策略是让检测和分割相互协作、共同进步。

这里的分割指弱监督语义分割，分割所需的伪标记

在两种策略中由不同方式生成。 

 
图 4 结合分割算法的弱监督目标检测范式 

Fig.4 Illustration of weakly supervised object detection 

paradigm combined with segmentation algorithm 

2.2.1 利用分割提供先验知识的算法 
该类算法由于单方面通过语义分割来指导目

标检测，因此分割所需的伪标记是由在弱监督语义

分割中被普遍用于生成分割标记的类激活图(Class 
Activation Map, Zhou等，2016)提供的。Wei等人

(2018)提出了一个利用周围语境分割上下文的紧贴

框挖掘算法 (Tight Box Mining with Surrounding 
Segmentation Context, TS2C)，该算法分为三部分：

1）训练一个分类网络生成类激活图；2）将类激活

图作为语义分割伪标记来训练分割网络，生成分割

置信图；3）利用分割置信图来挖掘更紧贴目标物体

的候选框，从而提升检测网络的效果。Gao等人

(2019)提出了一个利用一对多示例检测网(Coupled 
Multiple Instance Detection Network, C-MIDN)来对

候选框进行对抗擦除的方法，其同时借助弱监督分

割结果来保持对候选框对抗擦除后的多示例学习

约束，最后通过组合两个多示例检测网络的结果，

有效缓解了1.3节中所介绍的局部主导问题。Xu等
人(2021)在MIDN的基础上提出了一种多尺度空间

金字塔融合的方法 (Pyramidal Multiple Instance 
Detection Network, P-MIDN)，对不同尺度的候选框

检测结果进行融合，生成更高质量、更全面的伪标

签。 
2.2.2 检测和分割相互协作的算法 

该类算法旨在将弱监督目标检测和弱监督语

义分割结合到一个多任务学习框架。具体而言，检

测分支和分割分支相互提供指导，最终在两个任务

上同时达到更好的效果。由于检测和分割之间的影

响是双向的，因此分割所需的伪标记是由检测分支

生成的检测热力图(Detection Heat map)提供的。

Shen等人(2019)提出了一种结合弱监督目标检测和

弱监督语义分割的多任务学习框架 (Weakly 
Supervised Join Detection and Segmentation, WS-
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JDS)。作者发现检测任务能发现更多的目标物体，

而分割任务能挖掘出更完整的目标物体。为了充分

利用这两种任务学习到的互补知识，作者提出了一

个循环引导学习(Cyclic Guidance Learning) 框架，

其中检测分支为分割分支提供较好的像素种子，分

割分支学习到的分割图帮助检测分支跳出局部极

小值。Li等人(2019)提出了一种分割检测协作网络

(Segmentation Detection Collaboration Network, 
SDCN)。在该网络中，检测分支生成检测热力图为

分割分支提供实例级别的监督信息，分割分支生成

分割图反过来为检测分支提供空间先验概率矩阵，

以指导候选框筛选。最终，检测分支和分割分支彼

此紧密地相互作用并形成动态协作循环，从而相辅

相成获得更好的效果。 
2.3  基于自训练的算法 

基于自训练的弱监督目标检测算法旨在优化

检测网络本身。在1.2节所介绍的弱监督目标检测基

础框架中，检测器负责将实例级别的候选框特征矩

阵映射到图像级别的类别标记，所以实际上只是一

个图像级别的分类器。然而图像级别的分类器难以

学习到准确的实例级别的候选框得分，为此研究人

员考虑利用半监督学习中的自训练(Self-training) 
思想来解决该问题。具体地，如下图5所示，将基础

框架中的图像级分类器作为初始分类器，利用其输

出的候选框得分为每个候选框生成伪标记并训练

实例级分类器，最后重复该过程训练多个实例级分

类器，通过这种知识蒸馏(Knowledge Distillation)的
方式不断提炼出更准确的候选框得分。 

 
图 5 结合自训练的弱监督目标检测范式 

Fig.5 Illustration of weakly supervised object detection 

paradigm combined with self-training 

基于自训练的算法是弱监督目标检测领域的

研究热点，按其优化检测效果的技术特点又可进一

步分为优化伪标记生成的算法、结合正则化技术的

算法和结合边界框回归的算法。 
2.3.1 优化伪标记生成的算法 

为每个候选框生成更加准确的类别伪标记可

以减轻负样本过多的影响，有效缓解1.3节所介绍的

局部主导和实例歧义问题，因此该步骤是自训练过

程中尤为重要的一步。Tang等人(2017)提出了一个

在线实例分类器优化算法(Online Instance Classifier 
Refinement，OICR)。该算法首次在基础框架之上添

加了k个串行的实例分类器调整模块，每个实例分

类器所需的伪标记由它的前一个模块提供，其中候

选框伪标记按以下规则生成：为每个类别得分最高

的候选框及与其交并比高于某一阈值的候选框赋

予相应的类别标记，其余候选框标记为背景。Tang
等人(2018)在OICR的基础上提出了一种候选框聚

类学习算法(Proposal Cluster Learning, PCL)，该算法

将空间上毗邻且与同一物体有关联的候选框划分

到同一个簇，根据聚类结果给整个簇打上类别伪标

记。这种将每一个簇作为一个小的多示例学习中的

“包”的方式比直接给候选框打伪标记所产生的歧义

更少。Kosugi等人(2019)提出了一种新的候选框标

记算法，该算法利用上下文分类损失来找到包含更

完整物体的候选框并赋予其正标记，同时对负标记

施加额外的空间约束。Kosugi等人(2019)提出了一

种目标物体挖掘算法(Object Instance Mining)，该算

法通过对候选框建立空间图和外观图来挖掘图像

中所有可能的目标物体，并设计了一个目标物体权

重重调损失函数来平衡置信度最高的候选框和区

分度较低的候选框的权重。Zeng等人(2019)提出了

一种结合自底向上和自顶向下的似物性蒸馏算法

(Objectness Distillation for Weakly Supervised Object 
Detection, WSOD2)。该算法首先通过图像级分类器

计算每个候选框的得分，再利用每个候选框区域的

低级特征来计算其似物性得分，最后将两个得分矩

阵点乘得到最终的候选框得分矩阵，并据此赋予候

选框伪标记。Ren等人(2020)提出了一种新颖的多示

例自训练算法(Multiple Instance Self Training，MIST)，
该算法中的候选框伪标记生成过程同时考虑了候

选框的得分、上下文以及前人没有考虑到的空间多

样性约束。Zhang等人(2020)提出的弱监督学习框架

包含了对视觉表象的认知过程 (Proposal and 
Semantic Level Relationships, PSLR)，和对提议层和

语义层关系的推理过程，从而形成了新的深度多实

例推理框架。具体而言，该框架基于传统的基于cnn
的网络架构，增加了两个基于图卷积网络的推理模

型，在一个端到端网络训练过程中实现目标位置推

理和多标签推理。Wang等人(2022)提出了一种基于

负确定性信息(Negative Deterministic Information，
NDI-WSOD)的WSOD改进方法，该方法包含NOI收
集和开发两个阶段，在收集阶段，设计了几个流程

来在线识别和提取负面实例中的NDI。在开发阶段，
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利用抽取的NDI构建了一种新的消极对比学习机制

和消极引导实例选择策略，分别处理部分支配和缺

失实例的问题。上述算法都在一定程度上缓解了局

部主导问题以及更加困难的实例歧义问题。 
2.3.2 结合正则化技术的算法 

由于缺乏实例级别的监督信息，弱监督目标检

测模型在训练时容易陷入局部极小，导致模型只关

注物体辨识度较高的部分。为此，可利用正则化技

术为模型引入一些额外的约束，使得模型更加平等

地对待每个区域，从而缓解局部主导问题。Ren等人

(2020)在其提出的多示例自训练算法MIST的基础

上，进一步提出了一种参数化且可微分的特征空间

随机失活模块(Concrete Drop Block)，该模块通过端

到端的学习来鼓励模型考虑上下文而不是局限于

辨识度较高的部分，从而实现目标的完整检测。

Huang等人(2020)提出了一种综合注意力自提炼算

法(Comprehensive Attention Self-Distillation)，该算

法在OICR的基础上(Tang等，2020)，从网络的多个

层和图像的多个变换特征图上分别获得注意力图

(Attention Map)，并将这些注意力图整合为综合注

意力图，然后利用这个综合注意力图对多个层和多

个变换的特征图施加正则化约束，最终综合注意力

图中的信息被提炼到各个特征图上，从而实现完整

物体和小物体的检测。Gao等人(2022)将差异协同模

块引入多示例学习 (Discrepant Multiple Instance 
Learning, D-MIL)中，采用多个MIL学习器来寻找不

同但互补的目标部分，并将其与协作模块融合，实

现目标的精确定位。与此同时，D-MIL实施了一种

新的教师-学生模式(Teacher-Student)，MIL学习者扮

演教师，物体探测器扮演学生。多名教师提供丰富

而互补的信息，这些信息被学生吸收并传递回来，

以强化教师的绩效。 
2.3.3 结合边界框回归的算法 

边界框回归是全监督目标检测中用于细化定

位结果的一种常用手段。虽然弱监督目标检测没有

实例级别的检测框标记，但是仍可以通过生成实例

级伪标记来进行边界框回归。Yang等人(2019)提出

了一种注意力引导的结合边界框回归的目标检测

算法(Towards Precise end-to-end Weakly Supervised 
Object Detection, TPWSD) ， 该 算 法 包 含 一 个

OICR(Tang等，2020)分支和一个边界框回归分支。

两个分支共享特征提取网络，其中OICR分支为边界

框回归分支提供监督信息，同时特征提取网络通过

添加一个注意力模块来为两个分支提供增强的特

征图。Chen等人(2020)提出了一种空间似然投票算

法(Spatial Likelihood Voting, SLV)，该算法在OICR

的基础上添加了一个串行的空间似然投票模块，该

模块以OICR的输出为输入，进行实例挑选、空间概

率积累和高似然区域投票，并将投票结果用于后续

的重分类和重定位（即边界框回归）。文献(Ren等，

2020)在其提出的多示例自训练算法MIST中也结合

了边界框回归。该算法中的实例级分类器不仅包含

一个分类分支，还包含一个边界框回归分支，每个

实例级分类器所需的伪标记由前一个模块提供。该

文献还进一步通过实验验证了在自训练过程中结

合边界框回归有助于提高检测的鲁棒性和泛化性。 

3  实验分析 

3.1  常用数据集 
弱监督目标检测任务的常用数据集如下： 
1) PASCAL VOC数据集(EveringhamM等，2010；

EveringhamM等，2015)，总共分为4个大类（交通工

具、房屋设施、动物、人），并可进一步分为20个
小类。该数据集包含多个版本，其中VOC2007和
VOC2012是弱监督目标检测领域最常用的数据集。

VOC2007训练集包含2501个样本，验证集包含2510
个样本，测试集包含4952个样本，共计9963个样本。

VOC2012训练集包含5717个样本，验证集包含5823
个样本，测试集包含11540个样本，共计23080个样

本。 
2) MSCOCO数据集(Lin等，2014)，总共包含80

个类别。COCO数据集拥有33万个样本，有标记样

本超过20万个。这个数据集因样本数量和类别数量

较多，所以难度比VOC数据集要大。 
3) ILSVRC数据集(Russakovsky等，2015)，包含

用于目标检测任务的200个类别，涉及到大部分生

活中会见到的物体。该数据集包含多个版本，其中

最常用于目标检测的是ILSVRC2013，训练集包含

12125个样本，验证集包含20121个样本，测试集包

含40152个样本。该数据集的难度比VOC数据集和

COCO数据集都要大。 
3.2  评价指标 

弱监督目标检测领域的常用评价指标如下： 
1) 平均精度均值(mean Average Precision，简称

mAP )。准确率和召回率计算公式如下： 
TPPR

TP FP
=

+
            (1) 

TPRE
TP FN

=
+

            (2) 

式中，平均精度(Average Precision, AP )由准确

率(Precision, PR )和召回率(Recall, RE )构成，常用
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于图像分类和目标检测任务。使用True Positive
( )TP 表示正例样本中预测正确的样本数量，False 
Positive ( )FP 表示正例样本中预测错误的样本数量，

False Negative ( )FN 表示负例样本中预测错误的样

本数量。 
样本预测正确是指预测框与真实框的交并比

(intersection over union， IoU )大于等于0.5。𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼的
计算公式如下： 

   ( ) ( )
( )

,
g

g
g

AR b b
IoU b b

AR b b
=




      (3) 

式中，b 表示预测框， gb 表示预测框所对应的

真实框， AR 表示区域大小。平均精度 AP 的具体

计算过程如下：设定一组阈值，如[ ]0,0.1,0.2,...,1 ，

对于召回率大于每一个阈值分别得到一个对应的

最大精确率，AP 就是这组精确率的平均值。最终，

平均精度均值mAP 就是关于所有类别的 AP 的均

值。 
2) 正 确 定 位 率 (correct localization ， 简 称

CorLoc  )。CorLoc表示每个类别中至少有一个预

测框与真实框的 IoU 大于等于50%的样本占所有

样本的百分比。CorLoc是在数据集上进行评估的

重要指标。 
3) top错误率(top error)。top error包含top-1分类

错误率、top-5分类错误率、top-1定位错误率和top-5
定位错误率。top-1分类错误率是指预测得分最高的

候选框被错误分类的样本占所有样本的百分比，

top-5分类错误率是指预测得分前5的候选框被错误 

分类（预测得分前5的候选框里至少有一个分类正

确就算作正确）的样本占所有样本的百分比。定位

错误率与分类错误率类似，不同点在于前者通过

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼来判断定位是否正确。 
3.3  实验结果对比 

本文选取了当前主流的弱监督目标检测算法，

在PASCAL VOC2007和VOC2012数据集上进行了

对比。为了确保对比的公平性，所有算法均采用在

ILSVRC数据集上进行过预训练的VGG16网络作为

用于提取特征的主干网络，且全部只考虑模型自身

的效果，不考虑集成Fast R-CNN等全监督模型的效

果(Girshick等，2015)。其中，WSRPN(Tang等，2018)、
PG-PS(Cheng等，2020)、WSGMN(Song等，2021)属
于基于优化候选框生成的算法；TS2C(Wei等，2018)、
C-MIDN(Gao等，2019)、P-MIDN(Xu等，2021)属于

结合分割的算法中的利用分割提供先验知识的算

法，WS-JDS(Shen等，2019)、SDCN(Li等，2019)属
于结合分割的算法中的检测和分割相互协作的算

法；OICR(Tang等，2017)、PCL(Tang等，2018)、
WSOD2(Zeng等，2019)、PSLR(Zhang等，2020)、NDI-
WSOD(Wang等，2022)属于基于自训练的算法中的

优化伪标记生成的算法，TPWSD(Yang等，2019)、
SLV(Chen等，2020)、D-MIL(Gao等，2022)属于基于

自训练的算法中的结合边界框回归的算法，

MIST(Ren等，2020)涵盖了基于自训练的算法中的

全部三种技术。 
 

 
图 6 WSDDN、OICR 和 PG-RS 算法在 VOC2007 测试数据集的可视化结果对比图 

Fig.6 Comparison of visualization results of WSDDN, OICR and PG-RS algorithms on the VOC 2007 test dataset 
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图6展示了WSDDN、OICR和PG-RS算法在

VOC2007 测试数据集的可视化结果，黄色矩形表

示地面真实边界框。成功检测( IoU >0.5)用绿色边

框标示，失败检测( IoU <0.5)用红色边框标示。根

据该图可以看出，PG-RS算法可以生成更紧密的边

界框，实现更精确的定位，而其他两种方法总是不

能生成过大的框或只包含对象的一部分。特别是当

同一类别的多个物体出现在一幅图像中时，PG-RS
算法可以用较大的 IoU 准确地检测到它们，但其他

两种方法通常会有一些漏检。 
表2展示了主流算法在VOC2007数据集上的

mAP对比，其中效果最好的算法是MIST(Ren等，

2020)，单模型mAP达到了54.9%。目前先进的弱监

督目标检测算法mAP都在50%到60%之间，难以超

过60%，与常被用作基线的OICR (Tang等，2017)算
法相比提高了不到15%，可见该领域尚有较大的提

升空间。观察各个类别的最高 AP ，不难发现在船、

瓶子、椅子、人、植物这几类物体上，效果最好方

法的 AP 依然难以超过40%，原因在于这几类物体

存在更复杂的形变、遮挡等问题。同时，大部分类

别的最高 AP 出现在基于自训练的算法中，说明自

训练过程是弱监督目标检测缩小与全监督目标检

测之间差距的重要环节。综合整个表1可知，三类算

法各有所长，并无明显的优劣，因此本文归纳的三

类算法都能有效缓解弱监督目标检测所面临的难

题，提高检测精度。 
表 2 主流算法在 VOC2007 数据集上的 mAP 对比 

Table2 mAP comparison of popular algorithms on VOC2007 dataset 

类别 

优化候选框生成 结合分割 自训练 

WSRPN 
PG-

PS 
WSGMN TS2C 

C-

MIDN 

WS-

JDS 
SDCN OICR PCL PSLR WSOD2 

D-

MIL 
TPWSD SLV MIST 

aero 57.9 63.0 55.6 59.3 53.3 52.0 59.4 58.0 54.4 62.2 65.1 60.4 57.6 65.6 68.8 

bike 70.5 64.4 60.3 57.5 71.5 64.5 71.5 62.4 69.0 61.1 64.8 71.3 70.8 71.4 77.7 

bird 37.8 50.1 50.3 43.7 49.8 45.5 38.9 31.1 39.3 51.1 57.2 51.1 50.7 49.0 57.0 

boat 5.7 27.5 37.3 27.3 26.1 26.7 32.2 19.4 19.2 33.8 39.2 25.4 28.3 37.1 27.7 

bottle 21.0 17.1 24.5 13.5 20.3 27.9 21.5 13.0 15.7 18.0 24.3 23.8 27.2 24.6 28.9 

bus 66.1 70.6 69.3 63.9 70.3 60.5 67.7 65.1 62.9 66.7 69.8 70.4 72.5 69.6 69.1 

car 69.2 66.0 66.2 61.7 69.9 47.8 64.5 62.2 64.4 66.5 66.2 70.3 69.1 70.3 74.5 

cat 59.4 71.1 63.3 59.9 68.3 59.7 68.9 28.4 30.0 65.0 61.0 71.9 65.0 70.6 67.0 

chair 3.4 25.8 13.5 24.1 28.7 13.0 20.4 24.8 25.1 18.5 29.8 25.2 26.9 30.8 32.1 

cow 57.1 55.9 66.5 46.9 65.3 50.4 49.2 44.7 52.5 59.4 64.6 63.4 64.5 63.1 73.2 

table 57.3 43.2 41.2 36.7 45.1 46.4 47.6 30.6 44.4 44.8 42.5 42.6 47.4 36.0 48.1 

dog 35.2 62.7 46.1 45.6 64.6 56.3 60.9 25.3 19.6 60.9 60.1 67.1 47.7 61.4 45.2 

horse 64.2 65.9 49.2 39.9 58.0 49.6 55.9 37.8 39.3 65.6 71.2 57.7 53.5 65.3 54.4 

mbike 68.6 64.1 63.5 62.6 71.2 60.7 67.4 65.5 67.7 66.9 70.7 70.1 66.9 68.4 73.7 

person 32.8 10.2 21.3 10.3 20.0 25.4 31.2 15.7 17.8 24.7 21.9 15.5 13.7 12.4 35.0 

plant 28.6 22.5 26.2 23.6 27.5 28.2 22.9 24.1 22.9 26.0 28.1 26.6 29.3 29.9 29.3 

sheep 50.8 48.1 52.2 41.7 54.9 50.0 45.0 41.7 46.6 51.0 58.6 58.7 56.0 52.4 64.1 

sofa 49.5 53.8 60.3 52.4 54.9 51.4 53.2 46.9 57.5 53.2 59.7 63.3 54.9 60.0 53.8 

train 41.1 72.2 60.8 58.7 69.4 66.5 60.9 64.3 58.6 66.0 52.2 66.9 63.4 67.6 65.3 

tv 30.0 67.4 61.3 56.6 63.5 29.7 64.4 62.6 63.0 62.2 64.8 67.6 65.2 64.5 65.2 

mAP 45.3 51.1 49.5 44.3 52.6 45.6 50.2 41.2 43.5 51.2 53.6 53.5 51.5 53.5 54.9 

(注)：黑色字体表示最优结果。

表3展示了主流算法在VOC2007数据集上的

CorLoc 指标对比，其中效果最好的算法是

SLV(Chen等，2020)，其CorLoc达到了71.0%，与

常被用作基线的OICR(Tang等，2017)算法相比提升

了10.4%。各个算法之间的CorLoc差距并不明显，

尤其是较为先进的算法，大多都在68%到71%之间。

观察各个类别的最高CorLoc，不难发现上限较低

的仍然是瓶子、椅子、人等类别，原因同样在于这
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几类物体存在更复杂的形变、遮挡等问题

表 3 主流算法在 VOC2007 数据集上的 CorLoc 对比 

Table3 CorLoc comparison of popular algorithms on VOC2007 dataset 

类别 
优化候选框生成 结合分割 自训练 

WSRPN PG-PS WSGMN TS2C C-MIDN WS-JDS SDCN OICR PCL PSLR WSOD2 D-MIL TPWSD SLV MIST 

aero 77.5 85.4 82.9 84.2 - 82.9 85.0 81.7 79.6 86.3 87.1 81.3 80.0 84.6 - 

bike 81.2 80.4 78.7 74.1 - 74.0 83.9 80.4 85.5 72.9 80.0 82.0 83.9 84.3 - 

bird 55.3 69.1 73.5 61.3 - 73.4 58.9 48.7 62.2 71.2 74.8 72.7 74.2 73.3 - 

boat 19.7 58.0 48.6 52.1 - 47.1 59.6 49.5 47.9 59.0 60.1 48.9 53.2 58.5 - 

bottle 44.3 35.9 50.7 32.1 - 60.9 43.1 32.8 37.0 36.3 36.6 42.0 48.5 49.2 - 

bus 80.2 82.7 84.5 76.7 - 80.4 79.7 81.7 83.8 80.2 79.2 80.2 82.7 80.2 - 

car 86.6 86.7 82.3 82.9 - 77.5 85.2 85.4 83.4 84.4 83.8 86.1 86.2 87.0 - 

cat 69.5 82.6 61.1 66.6 - 78.8 77.9 40.1 43.0 75.6 70.6 78.5 69.5 79.4 - 

chair 10.1 45.5 35.0 42.3 - 18.6 31.3 40.6 38.3 30.8 43.5 43.9 39.3 46.8 - 

cow 87.7 84.9 73.9 70.6 - 70.0 78.1 79.5 80.1 83.6 88.4 80.2 82.9 83.6 - 

table 68.4 44.1 48.8 39.5 - 56.7 50.6 35.7 50.6 53.2 46.0 42.2 53.6 41.8 - 

dog 52.1 80.2 61.0 57.0 - 67.0 75.6 33.7 30.9 75.1 74.7 76.5 61.4 79.3 - 

horse 84.4 84.0 72.7 61.2 - 64.5 76.2 60.5 57.8 82.7 87.4 68.7 72.4 88.8 - 

mbike 91.6 89.2 86.5 88.4 - 84.0 88.4 88.8 90.8 87.1 90.8 91.2 91.2 90.4 - 

person 57.4 12.3 37.3 9.3 - 47.0 49.7 21.8 27.0 37.7 44.2 32.7 22.4 19.5 - 

plant 63.4 55.7 53.6 54.6 - 50.1 56.4 57.9 58.2 54.6 52.4 56.0 57.5 59.7 - 

sheep 77.3 79.4 82.1 72.2 - 71.9 73.2 76.3 75.3 74.2 81.4 81.4 83.5 79.4 - 

sofa 58.1 63.4 65.5 60.0 - 57.6 62.6 59.9 68.5 59.1 61.8 69.6 64.8 67.7 - 

train 57.0 82.1 75.9 65.0 - 83.3 77.2 75.3 75.7 79.8 67.7 78.7 75.7 82.9 - 

tv 53.8 82.1 70.2 70.3 - 43.5 79.9 81.4 78.9 78.9 79.9 79.9 77.1 83.2 - 

mean 63.8 69.2 66.2 61.0 68.7 64.5 68.6 60.6 62.7 68.1 69.5 68.7 68.0 71.0 68.8 

(注)：“-”表示相关实验结果原文未提供；黑色字体表示最优结果。

表 4 主流算法在 VOC2012 数据集上 mAP、CorLoc 对比 

Table4 mAP comparison and CorLoc comparison of 

popular algorithms on VOC2012 dataset 

算法类别 算法 mAP CorLoc 

优化候选框生成 

WSRPN 40.8 64.9 

PG-PS 48.3 68.7 

WSGMN 45.7 66.1 

结合分割 

TS2C 40.0 64.4 

C-MIDN 50.2 68.7 

P-MIDN 52.8 73.3 

WS-JDS 39.1 63.5 

SDCN 43.5 67.9 

自训练 

OICR 37.9 62.1 

PCL 40.6 63.2 

WSOD2 47.2 71.9 

D-MIL 49.6 70.1 

TPWSD 45.6 68.7 

算法类别 算法 mAP CorLoc 

SLV 49.2 69.2 

MIST 52.1 70.9 

PSLR 46.3 68.7 

 NDI-WSOD 53.9 72.2 

(注)：黑色字体表示最优结果。 

表4展示了主流算法在VOC2012数据集上的

mAP 和CorLoc对比，其中mAP 最高的算法是

NDI-WSOD(Wang等，2022)，达到了53.9%，较之

于OICR(Tang等，2017)提高了16%。CorLoc最高

的算法是P-MIDN(Xu等，2021)，达到了73.3%，较

之于OICR(Tang等，2017)提高了11.2%。由于

VOC2012数据集较VOC2007数据集样本更多更复

杂，因此在这个数据集上各方法的mAP普遍降低，

但是在VOC2007数据集上检测精度较高的算法在

VOC2012数据集上依然具有优势。 
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表 5 主流算法在 COCO 数据集上 ValAP、ValAP50对比 

Table5 Val-AP comparison and ValAP50 comparison of 

popular algorithms on COCO dataset 

算法类别 算法 ValAP ValAP50 

优化候选框生成 PG-PS - 20.7 

结合分割 

C-MIDN 9.6 21.4 

P-MIDN 13.1 27.4 

WS-JDS 10.5 20.3 

自训练 

PCL 8.5 19.4 

WSOD2 10.8 22.7 

D-MIL 11.3 24.7 

MIST 11.4 24.3 

PSLR 11.1 23.6 

NDI-WSOD 12.1 26.2 

(注)：“-”表示相关实验结果原文未提供；黑色字体表示最优结果。 

此外如表5所示，本文还选取了部分算法在

MS COCO数据集上进行了对比。由于COCO数据

集样本数量大、种类多，因此现有算法很难获得

较高的检测精度。如表5所示， 50ValAP 最高的算

法是P-MIDN(Xu等，2021)，达到了27.4%。其中

ValAP表示验证集上的平均精度， 50ValAP 表示

在 IoU 阈值为50%时验证集上的平均精度。 

4  未来研究方向 

得益于深度学习的蓬勃发展，基于图像级别

标记的弱监督目标检测算法研究取得了较大突破。

然而弱监督目标检测仍然面临诸多难题，其与全

监督目标检测相比还有一定的差距。本领域一些

有价值的未来研究方向包括： 
1) 现 有 算 法 大 多 采 用 Selective search 

(Uijlings等，2013)或Edge boxes(Zitnick等，2014)
来生成初始候选框，然而这两种方法极为耗时且

生成的绝大多数候选框属于负例。因此，如何生

成数量更少、质量更高的候选框，是一个亟待解

决的问题。 
2) 由于检测热力图过于粗糙，不足以作为分

割标记，所以现有的检测和分割相互协作的弱监

督目标检测算法并不能很好地利用检测指导分割。

因此，可以考虑设计更合理、更高效的检测分割

协作机制。 
3) 自训练过程中的伪标记生成是基于人工

设计的策略实现的。尽管现有算法已借助多种手

段来优化伪标记生成，但该步骤仍会遗漏大量正

样本和错误标记大量负样本。因此，怎样设计更

合理的策略或通过网络本身来挖掘出更多、更好

的正样本，是一个值得深究的问题。 
4) 现有的弱监督目标检测算法的网络模型

复杂度较高。由于只有图像级别的监督信息，导

致网络模型不得不通过增加复杂度来换取更高的

精度，从而大大增加对硬件的需求。因此，设计轻

量级的、能够应用于移动端的网络模型同样具有

重要的研究价值。 

5.  结语 

基于图像级别标记的弱监督目标检测算法对

于标记信息的要求较低，能够显著降低训练样本

的获取代价，因此具有重要的研究意义。本文首

先介绍了弱监督目标检测的问题定义、基础框架

和面临的主要难题。然后按核心网络架构将现有

典型算法归纳为基于优化候选框生成的算法、结

合分割的算法和基于自训练的算法，并分析了各

种算法的特点及其优缺点。进一步，在多个公共

数据集和多种指标上对主流算法进行了效果验证

和比较，得出结论：本文归纳的三大类算法均可

在一定程度上缓解该领域所面临的主要难题并提

高检测效果，其中目前效果最为显著是基于自训

练的算法。最后，根据现有算法的不足，并以进一

步解决主要难题为目标，提出了该领域的一些有

价值的未来研究方向，供相关研究人员参考借鉴。 
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