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摘要

通过图像分类器生成的目标注意力图通常用作

弱监督分割方法的先验。然而，一般的图像分类器

产生的注意力只在最有区分度的目标部分，这限制

了弱监督分割任务的性能。因此，如何以弱监督的

方式有效地识别整个目标区域一直是一个具有挑

战性并且有意义的问题。我们观察到，分类网络产

生的注意力图在训练中持续关注不同的目标部分。

为了积累已发现的不同目标部分，我们提出了一个

在线注意力积累策略（OAA），该策略为每个训练

图像中的每个目标类别分别维护了一个累积注意

力图，随着训练进行，整体目标区域的效果可以逐

步提升。这些累积注意力图又充当了像素级别的监

控，能够进一步辅助网络发现更多的完整目标区域。

我们的方法（OAA）可以插入到任何分类网络中，

并且随着训练的进行，逐步将可区分的区域积累为

完整目标。尽管它很简单。当将得到的注意力图运

用于弱监督的语音分割任务时，我们的方法改进了

在PASCAL VOC 2012分割基准测试上现有的最新方

法，在测试集上达到了66.4%的mIoU分数。代码位

于http://mmcheng.net/oaa/.

1.引言

受益于大规模的像素级训练数据和先进的卷积

∗本文为ICCV 2019论文[16]的中文翻译版。
†M.M. Cheng为通讯作者。
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图 1. 对我们提出的方法的观察。(a)原图像(b-d)由分类网络

在不同训练阶段生成的中间注意力图(e)通过简单地元素最大

运算组合(b),(c)和(d)的注意力图得到的累积注意力图。可以

轻松的观察到，有区分的区域在语义区域的不同部分连续移

动。相比于(b)(c)(d)，在(e)中融合后的注意力图可以记录大

部分语义区域。获得了在颜色上的最好观感。

神经网络结构，全监督语义分割方法，诸如，当前

已取得巨大进展。然而，建立一个大规模的像素级

精确的数据集是十分昂贵的，并且需要相当的人力

和时间。为了节约人工劳动，研究者打算使用弱监

督的方式学习语义分割。例如[4, 21, 23, 39, 43]，边

界框[28]，多点[2]甚至图像级别的标注[27]。在这些

弱监督方式中，图像级别的标注比其余方式更加容

易。因此，这篇论文中我们重点关注在图像级别监

督下的语义分割。

由于分类模型在发现有区分度的注意力区域时
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的良好能力，分类模型[30, 44]已被广泛应用于弱监

督语义分割任务中，以生成特定类别的初始种子。

但是，这些被发现的区域经常集中于语义对象中的

一小部分，这限制了分割网络学习复杂像素级语义

知识的能力。后来的方法考虑利用对抗擦除策略[36,

41]以挖掘更多的语义区域。不幸的是，随着训练过

程的进行，有区分度的区域拓展，随之一些期望之

外的背景同样被推测为前景。在[38]中，为了生成

注意力，膨胀后的卷积被再次访问。然而，更大膨

胀率的卷积层常常导致噪声区域的出现。

上述方法的一个共同点是他们都使用了最终分

类模型以生成注意力图。在这篇文章中，我们从一

个新的角度考虑注意力的生成。我们观察到，在分

类网络收敛之前，不同训练阶段探查到的有区分度

的区域会在语义对象的不同部分上不断漂移。主要

原因概括如下：

• 首先，强大的分类网络通常会针对特定类别寻
求鲁棒的通用模式，以便可以很好的识别出该

类别中的所有图像。因此，那些难以正确分类

的训练样本使得在选择通用模式时发生更改，

导致关注区域连续移动直到网络收敛。

• 其次，在训练期间，当前注意力模型生成的注
意力图主要被之前的输入图像影响。因此，不

同内容的图像和训练图像的不同顺序均会导致

在中间注意力图中可区分的区域的变化。

更有趣的是，我们还观察到在不同训练阶段发

现的区分区域通常是互补的，这反映了利用中间注

意力图来检测整体对象的重要性。图 1（b-d）清楚

的说明了这种现象，他显示了训练过程中注意力区

域的变化。如果这些有区分度的区域能在中间注意

力图中被记录，我们也许仅通过图像级别的监督就

可以成功地提高检测完整语义对象的能力。

基于上述观察，我们介绍一种简单却有效的

注意力生成方法，他可以考虑分类网络的中间状

态。具体来说，我们提供了一个在线注意力累积

（OAA）策略，其中维护了每个图像中每个类别的

累积注意力图，以在不同训练阶段顺序积累分类

网络产生的有区分度区域。中间注意力图的互补性

使发现整体语义对象成为可能（见图 1（e））。尽

管与CAM[44]相比，OAA生成的注意力图相对完整，

一些目标区域的注意力值仍不够强。为了改善这种

情况，我们进一步设计了一种混合损失函数（结合

了增强损失和限制损失），以累积注意力图为软标

签来训练累积注意力模型。这样，一个新的注意力

模型将提升OAA策略并可以更完整的目标区域。为

了评估我们方法生成的注意力图的质量，我们进行

了一系列消融实验并将其应用于弱监督语义分割任

务。我们在流行的PASCAL VOC 2012数据集分割基

准[8]上展现了对现有方法的显著改进（测试集上的

平均IoU分数为66.4%）。我们希望OAA的思想能够

促进注意力模型，甚至其他领域的发展。

2.相关工作

在这一部分，我们简要地回顾注意力模型的历

史并描述与我们工作密切相关的弱监督语义分割方

法。

2.1.视觉注意力

迄今，许多以获得高质量的注意力为目标的方

法被提出。作为早期的尝试，Simonyan等人[32]使

用了错误反向传播策略以可视化语义区域。后来，

CAM[44]通过将其用于卷积神经网络以检测类激活

图来显示全局平均池化（GAP）层的功能。Grad-

CAM[30]基于CAM，提出了一种通过将梯度流入最

终卷积层以生成粗略注意力图，来为任何目标概念

产生视觉解释的技术（例如图像分类，VQA与图像

描述）。此外，一些研究人员收到自上而下的人类

视觉注意力系统的启发，提出了一种名为激发反向

传播[40]（Excitation Backprop）的方法。该方法通

过概率的赢者通吃模型在网络中层级向下地传播

自顶向下的信号。近来，不同于上述解释网络的方

法，一些工作[14, 20, 38, 41, 42]通过定位语义对象

大而完整的相关区域来进行弱监督语义分割并产生

注意力图。所有上述方法均使用了最终分类模型以

生成注意力。除了自上而下的视觉注意力外，最近

的研究[13, 35, 38]也发现自底向上的显著性物体提

示[6, 12, 34]对提取背景提示非常有用。
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图 2. 我们在线注意力累积（OAA）过程的示意图。注意力图是从类感知卷积层生成的。OAA，在不同训练阶段，利用这些有

区分度的注意力图的区域并通过一个简单的注意力融合策略将它们逐步集成到累积注意力图中。

2.2.弱监督语义分割

由于诸多方法的提出，弱监督语义分割也取得

了长足的进步。在这些方法中，我们仅介绍与我们

工作密切相关的带图像级别监督的分割方法。主流

方法[1, 15, 19, 35, 38]使用注意力图作为初始种子。

典型地，SEC介绍了3种损失函数，分别名为种子损

失、扩展损失和边界限制损失以拓展初始种子并同

时训练分割模型。然而，由于目标相关的种子只覆

盖较小且稀疏的语义区域，这些方法的性能均受到

限制。

最近，研究人员提出了诸多基于分类网络的整

体目标区域挖掘算法。在[36]，Wei等人提出了一种

使用对抗擦除策略（AE-PSL）来逐步挖掘目标的不

同区域以获得密集注意力图。但是，AE-PSL的过程

相当复杂，需要重复训练并学习多个分类模型以获

得不同的对象区域。GAIN[20]通过使用注意力图来

提供自我指导，从而迫使网络将注意力集中于目标

整体上，从而改进了对抗擦除策略。

3.方法

在这个部分，我们描述了我们提出方法的流程

并详细地解释了框架中每个组件的工作机制。图

3阐释了我们方法的整个框架。

3.1.注意力生成

在这篇文章中，我们采用了CAM[44]作为我们

的默认有区分度的区域生成器。为了在训练阶段

获得注意力图，我们通过最后一个卷积层输出的

特定于类的特征图来生成注意力图，这种方式被证

明[41]与CAM中的注意力生成过程相同。

基本构架可以在 2顶部找到。与之前工作[38,

41]类似，我们也采用了VGG16[33]作为骨干。首先，

3个卷积层被加入到全卷积骨干的顶部，每个卷积

层之后是用于非线性转换的ReLU层。一个内核大小

为1 × 1的C个通道的类感知卷积层被添加到内核以

进行注意力捕获。这里C是类别数。令F为类感知卷

积层的输出。考虑到一些图片可能具有多个类别，

我们将整个训练过程视为C的二分类问题。可以通

过以下公式计算预测目标类别c的概率

pc = σ(GAP (F c)) (1)

这里GAP是全局平均池运算，o(·)是S形函数。交叉

熵损失用于优化整个网络。为了获得给定图像I的

注意力图，首先将特征图F输入ReLU层，然后执行

一个简单的归一化操作以确保注意力图中的数值

在0到1之间。

Ac =
ReLU(F c)

max(F c)
(2)

我们将不同训练阶段生成地注意力图应用在OAA过
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程。

3.2.在线注意力累积

为了有效地进行我们的观察，我们提出了一个

在线注意力累积（OAA）策略。当在不同的训练时

期，将训练图像输入网络时，OAA结合从分类模型

中生成的注意力图。具体来说，正如图 2所示，对

于给定训练图像I中的每个目标类别c，我们建立一

个累积注意力图M c，用于保存已发现的有区分度

的区域。我们的OAA首先在第一个时期使用类c的

注意力图A1
1（即当训练图像首次输入到网络时获

得A1）来初初始化累积注意力图M1。然后，当图片

第二次输入网络时，OAA根据如下融合策略，通过

结合M1和最新生成的注意力图A2更新累积注意力

图。

M2 = AF(M1, A2) (3)

这里AF (·)代表注意力融合策略。相似地，在
第t个时期，OAA使用注意力图At更新累积注意力

图Mt−1，得到

Mt = AF(Mt−1, At) (4)

OAA不断重复上述更新过程，直到分类模型收敛，

我们可以得到最终累积注意力图。在上述更新过程

中，注意力融合策略负责保持这些中间注意力图中

的有区分度的区域以构建更加完整的目标区域。

关于融合策略，我们提出了一个有效且简单的

策略，即逐元素最大操作。它采用注意力图At和当

前累积注意力图Mt−1之间的最大注意力值，其公式

如下：

Mt = AF(Mt−1, At) = max (Mt−1, At) (5)

采用最大化融合策略的OAA可以有效地将不同的有

区分度的区域保存到累计注意力图中。如图5所示，

相比于CAM生成的注意力图，OAA生成的累积注意

力图有更多更完整的区域。我们也探索了OAA的平

均融合策略。但是，与最大融合策略相比，mIoU的

分数下降了1.6%。在4.3节，我们进行消融实验以显

示两种融合策略间的差异。

1这里我们为了方便，忽略了类c。

值得一提的是，由于分类模型较弱并且可能在

训练过程开始时关注噪声区域，我们使用目标类别

的预测概率来决定是否积累响应注意力图。特别地，

如果目标类别的分类得分高于所有非类别的得分，

则我们会在OAA中累积目标类别的注意力图。否则，

我们将放弃此注意力图以避免噪声。

3.3.整体注意力学习

OAA整合了训练过程中不同时期的注意力图

以生成更完整的目标区域。然而，OAA的弱点在

于，分类模型自身无法增强一些低注意力值的目

标区域。考虑到这种情况，我们通过将累积注意

力图作为监督来引入新的损失函数，以训练完整

的注意力模型来进一步提升OAA的性能，我们称其

为OAA+。

具体来说，我们使用累积注意力图作为软标签，

正如[37]中所作的。每个注意力值被视为此位置属

于对应目标类别的概率。我们采用图 2中所示的分

类网络作为整体注意力模型，其中取消了全局平均

池化层和分类损失。给定类别感知卷积层生成的得

分图F̂，位置j为某个类别c的概率可以表示为qcj =

σ(F̂ c
j )，其中σ是sigmoid函数。因此，类c中使用的

多标签交叉熵损失[37]可以写成：

− 1

|N |
∑
j∈N

(pcj log (q
c
j) + (1− pcj) log (1− qcj)) (6)

这里pcj表示标准化后的累积注意力图的值。优化后，

增强注意力图可以直接从类感知卷积层获得。然而，

利用上述交叉熵损失函数，产生的注意力图区域部

分覆盖语义对象区域。原因是等式 6中的损失函数

倾向于将具有低的特定类别注意力值的像素分类为

类c的背景。

考虑到以上讨论，我们提出了一种改进的混合

损失。给定类c的累积注意力图（值域从0到1），我

们首先将其划分为软增强区域N c
+与软约束区域N

c
−，

其中N c
−包括p

c
j = 0的像素，N c

+包含其他像素。对

于像素集N c
+，我们移除等式 6的最后一项以进一步

提升注意力区域但不抑制第注意力值区域。形式上，
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图 3. OAA+方法的流程。将在不同训练阶段生成的注意力图融入累积注意力图以尽可能完整地挖掘目标区域。然后得到的累

积注意力图用作像素级监督以训练整体注意力模型，这进一步提升了注意力图的质量。

我们有N c
+的损失函数为

Lc
+ = − 1

|N c
+|

∑
j∈Nc

+

pcj log (q
c
j) (7)

由于这里仅给出图像级标签且语义对象形状不规

则，累积注意力图中的注意力区域常常包含非目标

像素。因此，在等式 7中，我们使用pcj而不是1作为

客观事实标签，这样在累积注意力图中非语义区域

的低注意力值几乎对网络没有负面影响。对于pcj =

0的N c
−，等式 6中的损失函数成为如下形式：

Lc
− = − 1

|N c
−|

∑
j∈Nc

−

pcj log (1− qcj) (8)

结果，我们的整体注意力模型的总损失函数可以通

过如下公式计算：

L =
∑
c∈C

(Lc
+ + Lc

−) (9)

这样，根据等式 7、等式 8中的损失函数（这些损失

函数限制了注意力区域向背景的过度扩张），软增

强区域中较低的值也有助于优化。

基于提出的损失函数，我们可以训练一个整体

注意力模型以进一步增强目标区域的较低注意力

值。在推论时，可以从整体注意力模型的类感知

卷积层直接获得改进的注意力图。另外，图5展示

了我们注意力图的一些可视化结果，更定量的分析

在4.3节中。

4.实验

为 了 说 明 我 们 方 法 的 有 效 性， 我 们

将OAA与OAA+生成的注意力图作为启发性线

索应用于弱监督语义分割任务。我们使用注意力图

与显著图[12]分别提取对象线索与背景线索。之后，

这些线索用于生成伪分割标注。我们将与最大值对

应的类别标签分配给代理分割标签中的像素。忽略

所有冲突的像素以进行训练。由上述方法生成的代

理真实数据被用于训练分割模型。在以下小节中，

我们提供一系列消融研究并将我们的方法与之前最

新方法进行了比较。

4.1.数据集和设置

数据集与评判标准我们在PASCAL VOC2012分割基

准[8]上评估我们的方法，这个数据集包含20种语义

类别与背景。正如大多数以前工作所作的，我们也

使用增强训练集[9]训练。因此，我们共有10582张训

练图像。在测试阶段，我们在验证与测试集上比较

了我们的方法与之前的方法在平均交并比（mIoU）

这个评判标准上的差异。由于测试集的分割标注并

不公开，我们向PASCAL VOC评估服务器提交了我

们的测试结果以获得评分。

网络设置 分类网络的超参数如下：mini-batch大小

（5），权重衰减（2×10−4），动量（0.9）。我们的初

始学习率设置为1 × 10−3，这个学习率在2 × 104次

迭代后减少到原来的十分之一。我们总共运行分

类网络进行3 × 104次迭代。我们使用除去全局平
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均池化层与分类损失的分类网络作为整体注意力

模型。整体注意力模型的超参数与分类网络中使

用的一致。如大多数以前工作，我们使用DeepLab-

LargeFOV模型[5]作为细分网络。分割网络以10个图

像的小批量进行训练，并在1.5 × 104次迭代后停

止。其他所有超参数均与[5]中相同。我们的报告基

于VGG16[33]与ResNet-101[10]主干的结果。

4.2.与先进方法的对比

在这个小节，我们将我们的方法与之前的仅依

赖图像级标签的弱监督语义分割方法进行对比。表

4列出了我们的方法与这些对比方法在测试集和验

证集上的所有结果。不难观察到，无论使用哪个主

干，我们方法的mIoU分数均比之前的最先进技术有

所提升。在之前的最先进方法中，MIL[27]与WebS-

i2[17]使用了更多的训练图像（分别是700K与19K）。

另外，Hong等人[11]利用附加视频数据提供的丰富

的时间动态信息，可帮助轻松地从视频中找出完整

的语义对象。尽管仅使用了10K的图像数据，但我

们的OAA方法在验证集上的得分比上述三个方法分

别高了21.1%，9.7%和5.0%。这个事实很好地说明

了，我们的整体注意力模型所产生的注意力图，对

于目标对象的所有部分都可以有效地检测到的更完

整的语义区域。

相比于AE-PSL[36]，我们的OAA方法，在无需

训练多分类模型的情况下，获得了更高的mIoU得

分（61.6% v.s. 55.0%）。并且，GAIN[20]以端到端

的方式采用了一个自指导擦除策略。但我们的分割

结果的mIoU得分比GAIN提升了7%以上（63.1% v.s.

55.3%）。与那些基于擦除方法的对比表明收集中间

注意力图更为有效。在[38]中，Wei等人发现了膨胀

卷积对发现完整目标的能力。然而，它通常会引入

一些不相关的像素，因为大膨胀率的卷积经常集中

在目标区域的外部。不同的是，我们的方法并不使

用大膨胀率的卷积，因此可以弱化无关像素的影响。

如表 1中所示，我们的方法在验证集和测试集上都

将[38]中的方法提升了2%。另外，我们也展示了基

于ResNet-101[10]主干的分割结果。明显，我们提出

的方法在PASCAL VOC 2012分割基准上得到了最好

方法 监督 验证集 测试集

主干: VGGNet [33]

CCNN [26] 10K 35.3% -

EM-Adapt [25] 10K 38.2% 39.6%

MIL [27] 700K 42.0% -

DCSM [31] 10K 44.1% 45.1%

SEC [19] 10K 50.7% 51.7%

AugFeed [28] 10K 54.3% 55.5%

STC [37] 50K 49.8% 51.2%

Roy et al. [29] 10K 52.8% 53.7%

Oh et al. [24] 10K 55.7% 56.7%

AE-PSL [36] 10K 55.0% 55.7%

Hong et al. [11] 970K 58.1% 58.7%

WebS-i2 [17] 19K 53.4% 55.3%

DCSP [3] 10K 58.6% 59.2%

TPL [18] 10K 53.1% 53.8%

GAIN [20] 10K 55.3% 56.8%

DSRG [15] 10K 59.0% 60.4%

MCOF [35] 10K 56.2% 57.6%

Ahn et al [1] 10K 58.4% 60.5%

Wei et al [38] 10K 60.4% 60.8%

SeeNet [14] 10K 61.1% 60.7%

OAA (Ours) 10K 61.6% 61.9%

OAA+ (Ours) 10K 63.1% 62.8%

主干: ResNet [10]

DCSP [3] 10K 60.8% 61.9%

DSRG [15] 10K 61.4% 63.2%

MCOF [35] 10K 60.3% 61.2%

Ahn et al [1] 10K 61.7% 63.7%

SeeNet [14] 10K 63.1% 62.8%

OAA (Ours) 10K 63.9% 65.6%

OAA+ (Ours) 10K 65.2% 66.4%

表 1. 与以前最先进算法在测试集与验证集上的定量对比。

OAA+表示注意力图是根据 3.3小节中描述的整体注意力模

型生成的。

的结果。

4.3.消融分析

在这一节中，我们进行了一系列消融实验并
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Image Ground Truth OAA OAA+ Image Ground Truth OAA OAA+

图 4. PASCAL VOC 2012验证集上分别使用OAA和OAA+注意力图定性分割结果。我们在最后一行也展示了一些失败结果。

给出了我们提出方法有效性的具体分析。并且，

我们说明了产生的注意力图是如何使语义分割任

务受益。请注意，在此小节我们使用VGGNet版本

的DeepLab-LargeFOV模型。

累积策略 注意力融合策略在OAA中被用于在不同

时期的中间注意力图中累积已发现的有区分度的区

域。除了最大融合策略，我们还研究了一种平均融

合策略，可以表示为：

Mt =
1

t
((t− 1)Mt−1 +At) (10)

如表 2中所示， 在不使用OAA的情况下， 使

用CAM[44]的注意力在验证集上得出的mIoU分数

为53.9%.当使用平均融合策略的OAA时，结果可以

提高至57.0%.当使用最大融合策略代替平均融合策

略时，我们的mIoU分数为58.6%，这大大提高了基

于CAM[44]的结果。另外，我们观察到采用最大融

合策略的OAA比采用平均融合策略的OAA更加有

效。这是因为平均融合策略会平均中间注意力图中

所有的注意力值，这降低了最终累积注意力图上的

注意力值。因此，在下文中，我们将最大融合策略

作为OAA的默认融合策略。请注意，这篇文章的目

标是证明OAA的有效性，因此我们仅选择OAA逐元

素最大融合策略。设计更为复杂的融合策略超出了

这篇文章的范畴，但我们鼓励读者更进一步探索更

为有效的融合策略。

OAA+的损失函数如3.3小节所述，累积注意力图后

面被用作软标签以训练整体注意力模型来生成包含

更完整更准确目标区域的注意力图。在表 2中，我

们展示了使用不同损失函数的定量结果。可以看到，

当将标准多标签交叉熵（MCE）[37]替换为我们提

出的混合损失（HL）后，性能提升了8.4%。当使用

多标签交叉熵时，输出注意力图常常覆盖较小的目

标区域。相反，我们提出的混合损失可以进一步提

升我们OAA生成的累积注意力图的质量。

不同策略的结果 除了可视化比较之外，我们还

对PASCAL VOC 2012数据集进行了一系列消融实

验。如表 2所示，我们展示了使用不同策略训练分

割网络得到的注意力图的mIoU得分。在表 2的第三

和最后一行，可以看到，使用OAA+可以将OAA在

验证集上结果进一步提升1.0%，这表明我们的整体

注意力模型与提出的损失函数能够进一步帮助改善

累积注意力图的质量。
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图 5. CAM[44]、OAA、OAA+和OAA+-MSC生成的注意力图之间的视觉比较。OAA+和OAA+-MSC分别表示通过等式 9中提

出的混合损失和等式 6中的多标签交叉熵损失学习得到的整体注意力模型。

No. AVE MAX MCE HL mIoU (val)

1 53.9%

2 3 57.0%

3 3 58.6%

4 3 3 51.2%

5 3 3 59.6%

表 2. 在PASCAL VOC 2012验证集上使用不同设置时mIoU分

数对比。AVE：采用平均融合策略的OAA。MAX：采用

最大融合策略的OAA。MSC：采用等式 6中多标签交叉熵

的OAA+。HL：采用等式 9中混合损失的OAA+。

可视化对比 在本段中，我们展示了一些在PASCAL

VOC 2012数据集[8]上的定性结果并分别给出

了CAM[44]、OAA与OAA+产生的相应注意力图作

为可视化对比。如图5所示，图像包含了多种不同

场景，诸如拥有不同规模的物体的、密集的物体的

和多个类别物体的图像。从所有展示的例子中，当

与CAM[44]生成的注意力图相比较时，我们的累积

注意力图可以发现不同规模的近乎完整的目标对

No. #训练图像 比例 mIoU(val)

1 2, 116 20% 54.6%

2 5, 291 50% 57.3%

3 8, 466 80% 58.9%

4 10, 582 100% 59.6%

表 3. 在PASCAL VOC 2012验证集上使用不同数量的训练图

像时的对比。请注意，图像是随机选择的。比例：训练图像

的百分比。训练图像：训练图像的数量。

象。在第五行，展示了包含多个物体的图片。可以

发现，在这种情况下我们的累积注意力图仍然可以

覆盖大多数语义区域。在最后一行，我们展示了包

含了多个类别的样例。明显，我们的累积注意力图

可以成功区分不同类别并密集地检测目标。另外，

相比于OAA生成的累积注意力图，OAA+生成的注

意力图可以发现更完整的目标区域。此外，我们还

在图4中展示了一些分割结果。

训练图像的数量 为了进一步研究注意力图的质

量，我们尝试使用不同数量的训练图像来训练
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分割网络。我们使用OAA+产生的注意力图来生

成代理分割标注。如表 3所示，随着训练图像的

增加，mIoU得分也逐渐提升。更有趣的是，当

仅使用2116张图像时，我们的分割网络仍可以达

到54.6%的表现，这个结果优于基于CAM[44]的分割

结果。这间接地表明了我们的注意力图是高质量的

并且有助于分割任务。

5.总结

在这篇文章中，我们探索了一个名为OAA的简

单有效的框架，以发现更多完整的目标区域。我们

维护一系列的累积注意力图，以在训练阶段将分类

网络生成的注意力图中不同的有区分度的区域保存

下来。另外，我们利用累积注意力图作为软标签以

训练完整注意力模型，来通过OAA增强注意力图。

我们的方法易于遵循且可以简单地融入任何分类

网络中，以完整地发现目标物体区域。全面的实

验表明当弱监督分割任务应用我们的注意力图时，

我们的分割网络比以往先进方法效果要更好。未

来，我们打算在大规模数据集上进行实验，例如MS

COCO[22]与ImageNet[7]。
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