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摘要

摘要

在图像识别领域，卷积神经网络中的注意力机制受到了大量的关注。注意

力机制从卷积神经网络中为预测类别生成注意力图，随后通过注意力图定位到

物体上的判别性区域。由于注意力图具有物体定位的能力，它可以被用于基于

类别标签的弱监督任务中去，减小数据标注成本。此外，判别性区域代表了对

于分类网络决策起到重要作用的输入特征，这种特性使得注意力图可以被用于

卷积神经网络的归因研究。

因为注意力图被广泛应用于弱监督任务和网络归因任务中，所以本文对它

存在的以下三种问题进行深入研究。1）定位的物体区域粗糙：注意力图从网络

深层特征生成，分辨率较低。当上采样到输入图像的尺寸时，注意力图定位的物

体区域非常粗糙,很难满足弱监督任务对于准确物体区域的需求。2）定位的物

体区域不完整：注意力图只能定位到物体上的判别性区域，区域较小，很难满

足弱监督任务对于完整物体区域的需求。3）归因能力有限：注意力图只能归因

输入和输出之间的关系，无法归因网络中的特征通道在决策过程中起到的作用。

针对于以上问题，本文改进注意力机制来提升它在不同任务中的表现。对

于弱监督任务，本文从定位物体区域的完整性和准确性出发，提出了两种物体

定位方案来提升弱监督任务的性能。对于网络归因任务，本文深入卷积神经网

络内部，提出一种改进的注意力方案来剖析网络内部特征通道的重要性。本文

的具体贡献如下：

1. 针对于注意力图定位的物体区域粗糙的问题，提出了一种基于层次化注

意力的物体定位方法，这种方法可以从网络不同层生成注意力图。考虑

到浅层特征空间上像素差异较大，本文采用局部权重来代替全局权重代

表每个像素对于决策的重要性。本文将从浅层注意力图定位的物体细节

信息和深层注意力图定位的一般位置信息结合起来，更好的定位物体边

界。在 ILSVRC数据集的验证集上，该方法可以取得 47.24%的 Top­1定

位分数。

2. 针对于注意力图定位的物体区域不完整的问题，提出了一种基于在线注

意力累积的物体定位方法。利用分类网络在不同训练时刻的注意力图定
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摘要

位的物体区域互补的特性，将这些注意力图定位的物体区域记录到累积

注意力图中。为了让注意力移动的范围尽可能大，本文引入了一个注意

力遮挡层来进一步提升定位的完整性。此外，通过完整注意力学习进一

步增强累积注意力图中注意力值小的区域。在 PASCAL VOC 2012基准

的测试集上，该方法可以取得 67.2%的 mIoU分数。

3. 针对于注意力图归因能力有限，提出了一种基于层次化注意力分解的归

因方法。具体地，本文设计了一个基于梯度的激活回传模块，将网络决

策从深层依次向浅层分解，得到一组强相关的层次化证据，用于解释特

征通道对于决策的影响以及特征通道之间的联系。

关键词：卷积神经网络；注意力机制；物体定位；归因；
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Abstract

Abstract

Attention mechanisms in convolutional neural networks have received extensive

attention in the field of image recognition. Such methods generate attention maps for

the predicted classes from the classification network, which are then used to localize

discriminative object regions. Due to the localization ability of the attention maps, they

can be used in weakly supervised tasks based on class labels, reducing the cost of data

annotation. In addition, the discriminative regions represent the input features that play

an important role in the decision­making process of the classification network, which

allows attention maps to be used in attribution studies of convolutional neural networks.

Because attention maps are widely used in weakly supervised tasks and network

attribution tasks, this paper makes an in­depth study on the following three problems.

1) Rough object regions: the attention map with a low resolution is generated from

the deep features of the network. When the attention map is up­sampled to the size of

the input image, the object regions localized by the attention map are very rough. It is

difficult to meet the needs of weakly supervised tasks for accurate object regions. 2)

Incomplete object regions: the attention map can only locate the discriminative object

regions, where the regions are small. It is difficult to meet the needs of the weakly super­

vised task for the complete object regions. 3) Limited attribution ability: the attention

map can only attribute the relationship between input and output but cannot attribute

the role of feature channels in the decision­making process.

To deal with the above problems, this paper improves the attention mechanism

to improve its performance in different tasks. For weakly supervised tasks, this paper

proposes two schemes to improve their performance, starting from the integrity and

accuracy of the localized object regions. For the network attribution task, this paper

goes deep inside the network and proposes an improved attention scheme to dissect the

importance of feature channels inside the network.

The specific contributions of this paper are as follows:

1. To deal with the problem of the rough object regions localized by the attention
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map, this paper proposes an object localization method based on hierarchical

attention, which can generate attention maps from different layers of the net­

work. Considering the large pixel difference in the shallow features, this paper

uses local weights instead of global weights to represent the importance of each

pixel for decision­making. Besides, this paper combines the object detail infor­

mation localized by the shallow attention map with the general location infor­

mation localized by the deep attention map to better locate the object regions.

On the validation set of ILSVRC dataset, this method can obtain 47.24% top­1

localization score.

2. To deal with the problem of incomplete object regions localized by the atten­

tion map, this paper proposes an object localization method based on an on­

line attention accumulation strategy. Taking advantage of the complementary

characteristics of the object regions localized by the attention maps at differ­

ent training times, the object regions localized by these attention maps are ac­

cumulated into the cumulative attention map. To make the range of attention

movement as large as possible, this paper introduces an attention drop layer to

further improve the localization integrity. Furthermore, attention regions with

small values in the cumulative attention map are further enhanced by integral

attention learning. On the test set of Pascal VOC 2012 benchmark, this method

can obtain 67.2% mIoU score.

3. To deal with the limited attribution ability, this paper proposes an attribution

method based on hierarchical attention decomposition. Specifically, this pa­

per designs an efficient gradient­based activation propagation module, which

decomposes network decisions from deep layers to shallow layers iteratively,

and obtains a set of strongly correlated hierarchical evidence, explaining the

influence of feature channels on decision­making and the relationship between

feature channels.

KeyWords: Convolutional neural network; attention mechanism; object localization;

attribution;
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第一章 绪论

第一章 绪论

第一节 研究背景与意义

随着智能手机、高性能计算机和嵌入式设备的普及，图像和视频已经成为

人类获取信息的重要手段。如何让计算机像生物视觉系统一样，快速分析并理

解图像，辅助人类的生产生活，已成为智慧生活、智慧医疗和智慧城市等领域

的研究热点。在计算机中，图像的表达形式是二进制数值矩阵，计算机很难理

解这一堆数字组合的含义。早期，研究者们利用手工设计的特征提取算子来从

图像矩阵中获取视觉特征，根据提取的特征对物体进行定位识别与理解。然而，

由于所提取的特征的表达能力较差，在实际场景中应用效果并不理想。近年来，

高性能图像处理器（GPU）出现使得训练一个参数量很大的卷积神经网络变成

现实。相比于手工设计的特征提取算子，卷积神经网络拥有更强的特征提取能

力。在计算机视觉领域，卷积神经网络在图像识别[1–3]、物体检测与跟踪[4–6]和

语义理解[7–9] 等任务上取得了突破性的提升，被广泛应用到自动驾驶、安防系

统和医学诊断等重要领域。

卷积神经网络在计算机视觉领域虽然获得了巨大的成功，但它有两个明显

的缺陷限制了它的实际应用。第一是卷积神经网络的训练需要大量的数据标签，

而获取数据标签通常需要耗费巨大的人力物力。在图 1.1中，本文给出了几种标

签的示例。由 Zhang等人[10] 指出，标注一个类别标签需要耗时 1秒,标注一个

物体边界框需要耗时 10秒,标注一个物体分割标签需要耗时 78秒。随着标注难

度的增大，标注时间也急剧增加。当在实际场景中应用一个语义分割算法时，我

们首先需要获取实际场景的训练数据，随后对图像数据进行精细的像素级标注，

最后使用像素级标签学习语义分割模型，对于图像的精细标注会大大增加卷积

神经网络的应用成本。因此，研究者们尝试使用标注成本较低的弱标签，例如

类别标签，来进行模型学习，从而达到减少标注成本的目的。然而，基于类别标

签学习的模型性能通常很差，因为类别标签没有提供任何物体位置信息。如何

在弱标签的基础上获取物体位置先验对于弱监督任务至关重要。卷积神经网络

的第二个缺陷是它的决策过程不透明。随着卷积神经网络层数的不断加深，模

1
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原始图像（马） 边界框标签 分割标签

原始图像（人和马） 边界框标签 分割标签

图 1.1 图像的各种标签示例。从类别标签到边界框标签，再到分割标签，标注难度不
断增大。

型的非线性度也会随之增加，其决策过程也更加难以分析。当将基于卷积神经

网络的算法应用在重要的领域时，例如自动驾驶、医疗诊断等领域，网络做出

的决策很难获得人类信任。因此，卷积神经网络的归因研究对于其在重要领域

的应用也是至关重要的。

在认知心理学领域，Treisman等人[11]提出了特征整合理论来解释生物视觉

系统感知机制。该理论将视觉感知过程分为两个阶段，分别是前注意阶段和集

中注意力阶段。在前注意阶段，大脑提取视觉感受野中的基础特征，例如颜色，

形状以及运动信息等。在集中注意力阶段，大脑通过注意力关注到物体上并结

合特征进行感知。注意力机制可以帮助大脑从大量的视觉特征中快速定位物体

特征进行感知。卷积神经网络模拟生物视觉感知系统，同样也基于一个相似的

规律。Zhou等人[12]在 2016年提出了一种注意力模型，该模型可以从基于卷积

神经网络的分类模型中生成注意力图，也叫类别激活图。如图 1.2中红框所示，

当分类模型识别图中的物体的类别时，注意力图中的高响应区域通常定位在物

体上的某一部分。

分类网络训练时使用的类别标签只提供了图像中的物体类别信息，没有使

用任何物体位置信息的监督。通过注意力模型，我们可以从分类网络中生成的

注意力图来定位物体区域。由于注意力图的物体定位能力，它被广泛应用于弱

2
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预测
鸟

生成注意力图

输入

定位判别性物体区域

图 1.2 分类网络中注意力图的概念。注意力图中的红色框表示判别性物体区域。

监督任务中[13, 14]，例如基于类别标签来定位物体边界或者语义分割，在一定程

度上节省了数据的标注成本。此外，注意力图中的高响应区域通常代表着对分

类结果有着重要影响的图像区域。在这个例子中，分类模型预测图像中存在鸟

这个类别主要是根据输入图像中左侧鸟的头部特征来判定的。注意力图定位判

别性物体区域的能力在一定程度上解释了卷积神经网络的输入与预测之间的关

系，可以用于卷积神经网络的归因。注意力图的物体定位能力和归因能力可以

被用于缓解前文提到的卷积神经网络的两个缺陷。具体来说，注意力图主要有

以下几种具体用途：

1. 基于类别标签的弱监督物体定位任务。在这类任务中，算法需要通过类

别标签来检测到目标物体的边界框。注意力图定位物体边界框的一般流

程是先二值化注意力图，随后找最大连通体的外接矩形框作为物体的定

位结果。

2. 基于类别标签的弱监督语义分割任务。在这类任务中，算法需要通过图

像的类别标签来对图像中每一个像素做分类。研究者们通常会用注意力

图定位的判别性物体区域为基础，进一步挖掘更多的物体区域。

3. 基于注意力图的卷积神经网络的归因。在这类研究中，研究者们使用注

意力图定位的物体区域解释分类网络的决策，增加人类对深度神经网络

模型的信任。

3
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猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫
原始图像 注意力图 物体区域

图 1.3 注意力图的示例。注意力图中的高响应区域定位在物体上。与完整物体区域相
比，注意力图定位的物体区域粗糙且不完整。

第二节 研究现状

注意力机制虽然在弱监督任务和卷积神经网络归因任务中被广泛应用，但

是其在两种任务中的应用仍然有许多难点，主要表现在于以下几个方面。

一、注意力图定位的物体区域粗糙。已有注意力模型，例如工作[12, 15, 16]都

是从卷积神经网络深层特征来生成注意力图。由于网络深层特征分辨率较低，

在上采样放大到原始图像尺寸时，注意力图只能定位非常粗糙的物体区域，如

图 1.3所示。浅层特征分辨率较高，但已有注意力模型[17] 生成的注意力图噪声

很大。弱监督任务需要准确且完整的物体区域信息。例如弱监督物体定位需要

对物体边界进行精确定位，弱监督语义分割需要对物体上的每个像素进行正确

分类。因此，如何从浅层特征生成可靠的具有细节信息的注意力图来帮助深层

注意力图更准确的定位物体，是本文的一个研究难点。

二、注意力图定位的物体区域不完整。已有的注意力模型，例如工作[12, 15, 16]

生成的注意力图定位只能定位到物体的部分区域，如图 1.3所示。注意力图的定

位能力有限，很难定位到完整的物体区域，限制了弱监督任务的性能提升。Wei

等人[14] 和张等人[13] 尝试使用对抗擦除策略，他们将注意力图定位的区域从图

像或特征中擦除，让网络生成的注意力图关注到物体上的其它区域，从而定位

到更多的物体区域。然而，随着训练的不断进行，注意力图经常会关注到背景

区域上，使得定位区域变得不准确。此外，Wei等人[18] 也尝试使用空洞卷积来

定位更多的物体区域，然而空洞率较大的卷积会定位到大量的背景区域，同样

会引入很多噪声。因此，如何让注意力图更好的定位到完整的物体区域，是本

文的另一个研究难点。

三、注意力图归因能力有限。注意力图定位的判别性物体区域代表着对于
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分类网络决策重要的图像区域，在一定程度上可以帮助人类理解网络决策。但

是仅通过注意力图，人类无法进一步分析网络内部的运行机制，即解释网络内

部特征通道对于决策的影响以及特征通道之间的影响。此外，已有的归因方

法[19–21]都是专注于学习输入与输出之间的关系，同样无法深入理解卷积神经网

络内部的机制。一些注意力方法[22, 23] 虽然可以归因特征通道与网络决策关系，

但是特征通道之间的联系仍然无法得到。因此，如何利用注意力图来归因网络

特征通道以及特征通道之间的联系是本文的另一个研究难点。

第三节 研究目标和主要贡献

在前文中，本文已经提到了从分类网络生成的注意力图被广泛应用于弱监

督任务和卷积神经网络的归因。针对注意力机制在不同领域应用的难点，本文

分别对注意力机制进行改进，以此来适应不同任务的需求。本文的主要研究工

作之间的关系如图 1.4所示。

在第二章中，本文首先回顾了注意力机制的相关工作的研究现状，随后又

给出了注意力机制的不同应用领域的研究现状，即弱监督物体定位、弱监督语

义分割和卷积神经网络归因研究。

在第三章中，针对注意力图定位的物体区域粗糙的问题，本文提出了基于

层次化注意力的物体定位方法。由于浅层特征分辨率较高，包含有大量的细节

信息，本文提出利用神经网络浅层特征来生成物体位置的细节信息，将深层定

位的大致位置信息和浅层定位的细节信息结合起来得到更准确的物体区域。然

而，直接将已有注意力模型应用在浅层特征上生成的注意力图噪声很大，无法

准确的提供物体的细节信息。因此，本文重新考虑了注意力图的生成方法，利用

局部权重替代原有的全局权重，这种方式可以充分的考虑特征图中每个点的重

要性。此外，本文考虑了负梯度对于注意力图定位的缺陷，并将它的影响去掉。

在第四章中，针对注意力图定位的物体区域不完整的问题，本文提出了基

于在线注意力累积的物体定位方法来定位完整的物体区域。由于在分类网络训

练过程中，不同训练时刻分类模型生成的注意力图定位的区域有所不同，并且

互相补充，因此在线注意力累积策略将这些注意力图融合在一起生成累积注意

力图。此外，为了让不同时刻的注意力图定位的物体区域尽可能的不同，本文提

出了一个注意力遮挡层，它通过对已经定位到的物体区域进行遮挡，增大注意

力在物体上的移动范围，从而使分类网络生成的注意力图定位到更多的物体区
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基于层次化注意力
的物体定位

TIP21

第三章

物体定位

定位区域粗糙

第五章

基于层次化注意力
分解的归因

第四章

基于在线注意力累

积的物体定位
TPAMI21, ICCV19

定位区域不完整 归因能力有限

归因

弱监督物体定位 弱监督语义分割 卷积神经网络归因

第四章 第五章

研
究
内
容

难
点

创
新
方
案

应
用

注意力机制的用途

图 1.4 本文的组织结构和主要研究工作之间的关系。本文工作围绕注意力机制，研究
注意力机制在不同应用领域的遇到的难点并提出具体改进方案。

域，使最终的累积注意力图挖掘到完整的物体区域。本文还提出了一种完整注

意力学习策略来增强累积注意力图中激活较弱的区域。具体地，通过改进传统

的 sigmoid交叉熵损失函数，本文提出了一种新型混合损失函数，其中包含两项

损失，增强损失和约束损失，来进一步增强累积注意力图的定位区域的完整性。

在第五章中，针对注意力图归因能力有限的问题，（即不能归因网络内部特

征通道之间以及特征通道和预测之间的关系），本文提出了基于层次化注意力分

解的归因方法。具体地，本文首先提出了一个基于梯度的激活回传模块，它可以

将任何神经网络层的决策向浅层分解，并从浅层生成支撑证据（即重要特征通

道的注意力图）。基于激活回传模块，本文将决策迭代的向底层分解，直到网络

最底层。由于向下分解的过程中，会产生超过人类认知负荷的支撑证据，因此

需要对整个分解过程进行简化。首先，本文通过选择卷积神经网络每个阶段的

最后的一个卷积层来代替这个阶段，这样选择的原因是同一阶段特征具有相同

的分辨率，获取的信息在一个尺度上。其次，对于每个卷积层，只选择最重要的
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几个特征通道向下分解来减小冗余。通过注意力的层次化分解，可以得到一个

支撑决策的层次化的证据，在这个层次化证据中，特征通道之间是互相关联的。

在第六章中，本文分别对第三、四和五章提出的方法进行总结，并对于每

个方法提出可以继续改进的方向。

第四节 本文的组织结构

第二章将介绍相关工作的研究现状。第三章详细分析已有注意力方法在网

络浅层定位失败的原因，并介绍基于层次化注意力的物体定位方法。最后通过

弱监督物体定位和语义分割实验验证本文方法的有效性。第四章介绍基于在线

注意力累积的物体定位方法，包括在线注意力累积机制，注意力遮挡层以及完

整注意力学习策略。第五章引入基于层次化注意力分解的归因方法。首先介绍

基于梯度的激活传播模块，并详细回顾了和已有的注意力方法的区别，最后将

基于梯度的激活传播模块用于层次化注意力分解来生成层次化解释。第六章对

本文的工作进行了总结和展望。
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第二章 相关工作介绍

在本章中，本文分别对注意力机制以及注意力机制的不同应用领域进行相

关工作介绍，方便读者了解国内外研究现状。在第一节，本文首先介绍注意力机

制的相关工作。在第二节中，本文将介绍弱监督物体定位领域的相关工作。第

三节介绍弱监督语义分割领域的相关工作。第四节介绍图像识别领域中卷积神

经网络归因的相关工作。第五节介绍本文所使用的数据集。

第一节 注意力机制研究现状

近年来，学者们提出了许多注意力机制的方法，它们利用基于卷积神经网

络的分类模型[1, 24–26]来生成注意力图，进而通过注意力图中的高响应区域定位

判别性物体区域。弱监督任务[27–32]以及网络归因等任务，都受益于注意力图的

定位能力。注意力机制的方法可以大体分为以下几类：基于反向传播的方法、基

于类激活映射的方法以及基于特征扰动的方法等。值得注意力的是有一些注意

力方法可能同时属于几个类，本文将这些方法只分配到一个类里。下面将分别

对每一类方法的发展现状进行介绍。

2.1.1 基于反向传播的方法

这一类方法利用反向传播机制将梯度传到输入层，来生成注意力图，也叫做

归因图。在早期，Sung等人[33]通过敏感性分析、模糊曲线和均方误差的变化三

种工具来对反向传播网络的不同输入变量的重要性进行排序。Baehrens等人[34]

通过计算决策函数的梯度来识别特定实例的特征重要性。Simonyan等人[35] 反

向传播预测相对于输入图像的梯度，利用梯度生成一个注意力图，指示图像中

每个像素的重要性。以上方法的本质都是基于非线性分类器的输出相对于输入

的偏导数。Springenberg等人[36] 和 Zeiler等人[37] 在反向传播通过 ReLU层时，

使用不同的反向传播逻辑，它们的共同点是都将负梯度置为零。Sundararajan等

人[20]考虑反向传播的方法存在饱和度和阈值问题，他们提出沿从基础图像到输

入图像的路径累积梯度来计算注意力图。

另一组方法[19, 38–40] 提出了不同的自上而下相关性的反向传播规则。Bach
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等人[19]提出了一种通用的理解分类决策的方案，即像素级分解，计算输入图像

的每个像素对于决策的贡献。Zhang等人[41] 提出了一种自上而下的反向传播方

案，c­MWP，它基于赢家通吃策略将信号从网络顶层传递到网络底层。赢家通

吃策略只保留和决策最相关的特征通道。Montavon等人[42]提出了 DeepTayor算

法，将深度泰勒展开算法应用在反向传播中。Shrikumar等人[21] 通过比较神经

元的激活和参考激活的差异来计算神经元对于决策的贡献并将其反向传播。

不同于以上手工设计回传规则，Yang等人[43] 尝试自动学习反向传播规则

来生成归因图，这种方法的好处是自动学习的规则对于模型和输入都具有很强

的鲁棒性。Smilkov等人[44] 锐化基于梯度的归因图以减少视觉噪声，增强用户

对于归因图的信任。此外，一些方法[22, 23]也尝试用基于反向传播的方式来测量

网络内部特征通道对预测的重要性。这些方法可以从卷积神经网络的不同层中

找出最重要的特征。Kim等人[45]通过研究高级概念来解释卷积神经网络的内部

状态。他们利用方向导数来量化高级概念对分类结果的重要性。

2.1.2 基于类别激活映射的方法

这类注意力方法[12, 16, 17, 46] 基于卷积神经网络最终卷积层的输出特征来生

成注意力图。在图 2.1中，本文展示了这类方法的一般流程。这类方法对所有

的特征图进行加权求和生成注意力图。作为早期的尝试，Zhou等人[12] 首先提

出了类别激活映射（CAM）的方法。该方法应用在特殊设计的分类网络，即将

VGG­16网络[2] 的第一个全连接层替换成全局平均池化层，特征在经过池化层

后，连接到一个全连接层来输出每个类别的预测得分。由于全连接层的权重和

最后的卷积层的特征是一一对应的，所以 CAM结合权重和卷积层的特征，来生

成特定类别的注意力图。

从注意力图中，可以定位到语义物体上的判别性区域，它预示着输入图像

上对于分类网络决策起到重要作用的区域，可以用来作为可解释性的工具。此

外，从注意力图中定位的语义物体区域还可以被用于基于类别标签的弱监督任

务中去，作为初始的物体位置先验。随后，基于 CAM，Selvaraju等人[15] 提出

了一项新技术，叫 Grad­CAM，其通过将梯度反向传播到最后的卷积层来生成

注意力图。Grad­CAM通过对特征图的梯度取平均值作为该特征图的权重。不

同于 CAM只能用于图像分类，Grad­CAM可以为任意一种目标概念生成视觉解

释，例如图像分类，视觉问答和图片描述等任务。Chattopadhay等人[16] 提出了

Grad­CAM++，他们通过考虑激活图中每一个像素的重要程度，进一步提高了
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GAP输入 鸟

Wn 

W1 

W2

F

W1 * + W2 * …  + Wn *
上采样

注意力图

F2F1 Fn

类别激活映射

图 2.1 基于类别激活映射的注意力方法的一般流程。F表示分类网络最后一个卷积层
的输出特征。GAP表示全局平均池化层。W1, W2, ..., Wn 是连接类别“鸟”和特征图之
间的权重。对于类别“鸟”，特征图加权后经上采样得到注意力图。概念图的绘制参考
以前的一些工作[12, 47]。

Grad­CAM的定位能力。Grad­CAM和 Grad­CAM++相比于 CAM虽然不再局限

于特定网络和特定任务，但是它们在生成注意力图的时候依赖梯度，而卷积神

经网络需要执行一次前传和反传才能得到梯度，这样严重限制了 Grad­CAM和

Grad­CAM++在其它任务上的应用。

Zhang等人[13] 提出了一种和 CAM等效的方法，他们将最后的卷积层的通

道数设置和数据集中的类别数相同，这样每个通道对应一个语义类别，进而将

这个卷积层的特征输入到全局平均池化层得到分类概率。每个类的注意力图可

以从对应的特征通道生成，这种方法使得注意力图在训练过程中很容易得到，

有利于注意力图的应用。此外，Score­CAM[46]通过网络前向推理分数而不是梯

度来计算每个激活图的权重。最近，不同于以上用于定位最具有判别性区域的

注意力方法，一些工作[13, 18, 48–50] 尝试生成可以定位完整语义物体区域的注意

力图，这对弱监督任务是有益的。本文将在弱监督物体定位和语义分割小节介

绍这一类方法。

2.1.3 基于特征扰动的方法

这些方法通过扰动输入来观察输出的变化。Zeiler等人[37] 滑动一个灰度正

方形来遮挡输入图像的不同区域，观察深层特征图和输出的变化。Zintgraf等

人[51] 不仅识别支持网络决策的重要区域，而且识别对决策起相反作用的区域。

11
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不同于以上均匀采样的方法，Petsiuk等人[52] 随机采样图像区域并遮挡它观察

输出的变化。Ribeiro等人[53]利用超像素块来选择被遮挡的图像区域，他们通过

学习一个局部线性模型来计算每个超像素块的贡献。此外，最近的方法[54–56]尝

试学习了一个扰动图，当将扰动图应用于输入图像时可以最大程度地影响预测。

此外，Fong等人[55]也采用输入归因方法研究深层网络的重要通道。

第二节 弱监督物体定位研究现状

弱监督物体定位任务在仅使用类别标签的条件下定位目标物体的边界框。

早期一些研究人员[57–60]试图将弱监督物体定位任务建模为多实例学习框架。另

一类方法[61–64]首先生成大量的物体候选框，并从物体推荐框候中选择最合适的

矩形框作为物体的边界框。其中，Teh等人[63] 利用注意力网络为每个候选框计

算注意力分数。Zhu等人[65]首先提出了软候选框的概念，软候选框实际上是一

个概率图的概念，他们根据像素之间的关系不断更新软候选框。

Zhou等人[12] 首先将注意力图用于弱监督物体定位任务，他们将注意力图

二值化后，随后用最大连通体的外接矩形作为目标物体的边界框。由于注意力

图的定位能力，它被广泛应用于弱监督物体定位中。然而，由于从分类网络生成

的注意力图通常会定位到小的判别性区域，其定位性能是有限的。近年来，研

究者们提出了很多基于注意力机制的弱监督物体定位的方法[13, 17, 50, 66, 67]。他

们通过改进注意力图的定位能力来提升弱监督物体定位任务的性能。Singh等

人[67]提出了“遮挡­寻找”策略。他们在训练过程中随机遮挡一部分图像块，迫

使分类网络从物体的其它相关区域进行识别，从而让注意力图发现物体上的其

它区域。不同于这种随机遮挡策略，Zhang等人[13] 对判别性区域进行遮挡，这

种方式显式的让网络关注到其它物体区域。具体来说，他们在卷积神经网络上

连接了两个分类分支，从一个分支生成注意力图，将强响应对应的区域从另一

个分支中的输入特征中擦除，以此来从另一个分支中定位到新的物体区域。最

后他们将两个分支的注意力图结合起来定位物体边界框。Xue等人[66]利用卷积

神经网络的层次化特征来学习不同的层次激活区域，并将它们结合起来生成最

终的注意力图。
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第三节 弱监督语义分割研究现状

近年来，由于很多优秀的方法的提出，弱监督语义分割任务取得了长足的进

步。弱监督语义分割任务常用标签主要有以下几种：边界框[68]、草图[69]、点[70]、

和类别标签[71]。本文主要介绍基于类别标签的弱监督语义分割方法的研究现状，

帮助读者快速了解以往的经典方法。早期的研究者利用多示例学习和期望最大

化算法端到端的训练分割网络。后来，随着注意力机制的发展，注意力图的定

位能力被广泛应用在弱监督语义分割领域。主流的大部分方法[18, 72–74] 都是基

于注意力图设计的弱监督语义分割方案，他们通常利用注意力图定位的语义区

域作为初始的物体位置先验。除了注意力机制，一些研究者[18, 31, 74]还发现自底

向上的显著性物体线索[75–78]对于提取背景区域和物体形状信息非常有用。下面

将对几种经典的弱监督语义分割方法进行介绍，分别为基于端到端的方法、基

于种子点扩张的方法、基于对抗擦除策略的方法以及基于语义关系学习的方法。

2.3.1 基于端到端的方法

在早期，Pinheiro等人[71] 将弱监督语义分割算法建模为多示例学习，他们

将最后的卷积层输出的特征图聚合成分类概率。Papandreou等人[79]提出用期望

最大化算法端到端的训练分割网络，他们首先用预测的得分图生成分割标签，

进而用分割标签监督得分图。Zhang等人[80] 提出联合训练分类和分割任务，在

训练过程中，利用从分类网络生成的注意力图来制作伪分割标签，然后利用伪

分割标签训练分割网络。Araslanov等人[81]构建了一个自监督的分割网络，他们

利用图像的外观先验来优化从得分图生成的分割标签并用分割标签训练网络。

2.3.2 基于种子点扩张的方法

Kolesnikov等人[82]首先提出了种子点扩张的思想。他们用注意力图提取语

义物体区域并用显著性图提取背景区域，制作定位先验图。由于这两种图定位

的物体和背景区域较小，定位先验图也可以称为种子点图。随后他们引入了 3

种损失函数，分别名为种子损失、扩张损失和边界限制损失。扩张损失让初始种

子区域扩张，边界限制损失约束分割图的边界和图像中物体的边界吻合。Huang

等人[73]改进了这一思路，他们用经过种子区域增长算法扩张后的定位先验图来

作为语义分割的像素级监督。
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2.3.3 基于对抗擦除策略的方法

基于对抗擦除策略的方法的基本思想是将注意力图定位的物体区域从图像

或者特征中遮住，让分类网络从图像中物体的其它区域进行识别，进而使得新

生成的注意力图定位到新的物体区域。Wei等人[14] 提出了一种对抗擦除策略

（AE­PSL）来逐步挖掘物体的不同区域。从一个小的初始区域开始，他们通过不

断的将遮挡的图像送入分类网络生成注意力图，来定位新的物体区域。最终他

们将所有的注意力图融合到一起定位更加完整的物体区域。AE­PSL的过程相当

复杂，需要重复训练多个分类模型以获得不同的物体区域。不同于以上方法使

用固定阈值来从注意力图中选定被擦除的图像区域，Li等人[48]使用一个软擦除

策略。他们改进了对抗擦除策略，通过损失函数让分类网络从遮挡后的图像学

习不到任何类别信息，从而迫使网络将注意力集中于目标整体上。Hou等人[49]

观察到对抗擦除策略会让注意力扩张到背景区域上，因此他们提出了一种自擦

除策略来抑制注意力向背景区域扩张。

2.3.4 基于语义关系学习的方法

注意力图可以定位到部分物体区域，并将对应的语义类别分配给这个区域

里所有像素。然而，图像中仍然有大部分像素的语义类别是未知的。Ahn等人[72]

提出从具有语义的像素向周围区域的未知像素传递语义。为了能够学习语义像

素和未知像素之间的关系，Ahn等人首先利用注意力图去构建了一种语义关系

标签。随后通过神经网络学习这种语义关系，最后根据学习到的语义矩阵将已

知像素的语义通过随机游走算法传递给未知像素。后来，Ahn等人[83]改进了这

一策略，他们学习每个物体的大致位置和边界，并在物体的边界内传递语义关

系。

第四节 卷积神经网络归因研究现状

归因研究一直是卷积神经网络研究的一大热点。近年来，研究者们在归因

研究的几个不同方面取得了重大进展，包括特征归因、特征可视化、可解释模

型的知识蒸馏和内在可解释模型。下面将会依次介绍它们的相关工作。
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(a) 特征可视化[36] (b) 类别激活[12]

建筑立面 (45%) 阳台 (9.65%) 窗 (7.04%)

(c) 高层分解[84]

图 2.2 不同可解释性方法的说明。

2.4.1 特征归因

特征归因方法通常会生成一个注意力图（归因图）来解释输入图像是如何

影响网络输出的。本文将特征归因方法大体分为三类:基于反向传播的方法、基

于扰动的方法和基于类别激活的方法。对于这几类方法，本文已经在前文注意

力机制小节进行了详细的介绍。此外，Zhou等人[84]尝试将网络决策分解为几个

语义组件并研究每个组件的贡献。如图 2.2 (c)所示，“建筑立面”主要被分解为

“阳台”和“窗”。

上述归因方法主要集中在生成注意力图（归因图）来研究输入如何影响输

出预测。尽管一些归因方法可以衡量中间特征对输出预测的重要性，但它们通

常忽略了不同中间特征之间的关系。正如 Olah等人[85] 指出的那样，不同中间

特征之间的关系对于解释网络预测也很重要。本文不仅分解了网络决策，还分

解了中间特征来从它们的前几层中找到支持证据，解释这些相关的中间特征如

何相互影响。虽然 LRP[19]方法将特征重要性传播到中间特征，但不同通道的特

征重要性在反向传播过程中是耦合的。该方法为整个网络行为生成简单的解释，

而不是层次化解释。
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2.4.2 特征可视化

可视化卷积神经网络中间层的特征可以深入了解这些层的学习内容。对于

卷积神经网络的第一层，可以直接将其三通道权重投影到图像空间中。为了

可视化更高层的特征，研究人员提出了许多替代方法。其中，Erhan等人[86] 和

Simonyan等人[35] 利用梯度上升算法在图像空间中找到最大化神经元激活的最

优激励。其它方法[36, 37, 87] 从数据集中识别图像块，以最大化神经元激活，如

图 2.2 (a)所示。Springenberg等人[36]和 Zeiler等人[37]也利用自上而下的梯度来

发现中间层学习的模式。基于自然图像的先验知识，特征反转方法[88–92]学习一

副新图像以重建神经元激活。此外，最近的一些方法[93–95]试图检测卷积神经网

络中间层学习的概念。上述特征可视化方法探索了中间特征检测到了什么，但

它们没有回答网络如何组装单独的特征来进行预测。

2.4.3 将知识蒸馏到可解释模型

最近，另一条研究路线试图将卷积神经网络的强大能力转移到可解释模型，

例如决策树或线性模型，以近似原始模型的行为。陈等人[96]将将卷积神经网络

的知识提炼成一个可解释的加法模型。Ribeiro等人[53] 利用局部线性模型来逼

近原始模型，研究输入如何影响分类器的决策。Frosst等人[97]和刘等人[98]将卷

积神经网络的学习知识提炼到决策树中。这些方法仅在网络决策和输入之间架

起桥梁，然而它们无法帮助用户了解卷积神经网络的内部特征如何影响网络决

策以及相互影响。本文在第五章提出的层次化注意力分解也是对原始模型的近

似。与上述方法不同，层次化注意力分解不仅突出了对于网络决策的重要特征，

而且建立了来自不同层的特征通道之间的关系。从本文的方法中，可以获得内

部特征的状态以及内部特征之间如何相互影响。

2.4.4 内在可解释模型

除了对训练后的卷积神经网络进行可解释性分析外，一些研究人员还试图

探索固有的可解释模型。陈等人[99]提出了一种称为原型部分网络的深度网络架

构。该网络有一个透明的推理过程，首先计算图像块和原型之间的相似度分数，

然后网络根据相似度得分的加权和进行预测。概念瓶颈模型[100–102]本质上也是

可解释的。与那些利用人类特定概念生成解释的后处理方法[93, 94]不同，它们在

训练时直接预测一组人类特定概念，然后使用这些概念进行预测，其中推理过

程是可解释的。最近的一些内在可解释模型[99, 100] 利用 VGGNet[2] 或 ResNet[1]
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图 2.3 ILSVRC数据集上的一些图像示例。

首先提取高级特征，并对高级特征进行推理过程。

第五节 常用数据集介绍

本文对前文提到的任务使用的数据集进行简单介绍，包括 ILSVRC数据集、

CUB­200­2011数据集、DAGM­2007数据集以及 PASCAL VOC 2012数据集。

2.5.1 ILSVRC数据集

ILSVRC数据集是一个超大规模的图像识别数据集。这个数据集具有约 120

万张图像，包含 1000个类别，其中验证集包含 50000张图像。数据集中的每个

图像都含有类别标签和边界框标签，可以用来进行分类和弱监督物体定位任务。

如图 2.3所示,本文给出了一些 ILSVRC数据集上的图像示例。

2.5.2 CUB­200­2011数据集

CUB­200­2011数据集[103] 是一个细粒度识别数据集，包含了 200个鸟的种

类，其中图片是从 flicker网站1 收集并经过人工筛选而来。数据集中含有 5,994

张训练图像和 5,794张测试图像。该数据集提供了几种不同类型的标签，包括类

别标签、属性标签、边界框标签以及粗分割标签。本文使用 CUB­200­2011数据

集上的类别标签和边界框标签来测试弱监督物体定位性能。在图 2.4中，本文给

出了一些图像示例。

1https://www.flickr.com/photos/
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铜色牛鹂 沟嘴犀鹃 锈色黑鹂

图 2.4 CUB­200­2011数据集图像示例。本文给出了图像的类别和边界框标签。

2.5.3 DAGM­2007数据集

DAGM­2007数据集是关于工业图像表面缺陷的数据集，用于研究者研究缺

陷检测算法来辅助人类检测产品质量。数据集中的包含多个子集，每个子集中

是一种类型的缺陷。每个子集包含 1000张无缺陷的正常工业图像和 150张标记

缺陷位置的异常工业图像。

2.5.4 PASCAL VOC 2012数据集

PASCAL VOC 2012数据集是由 Everingham等人[104]提出的，其中图像都来

源于 flicker网站2。这个数据集包含多种标签，例如类别标签，边界框，分割标

签和实例标签，可以用来验证多种任务的模型。PASCAL VOC 2012数据集包含

20个常见的语义类别，例如人、鸟、自行车和公共汽车等。数据集被分成 3个

集合，训练集（1464张）、验证集（1449张）和测试集（1456张）。Hariharan等

人[105] 将训练数据扩充到 10582张图像。本文的多分类模型和分割模型都是在

PASCAL VOC 2012数据集上训练生成的。当评估在测试集上的分割结果时，需

要提交到官方的评测网站上 3。在图 2.5中，本文给出了一些较难多类别示例图

像。

第六节 本章小结

在本章中，本文对研究内容相关的工作进行了详细介绍。具体来说，本章首

先介绍了注意力机制的相关工作，包括基于反向传播的方法、基于类别激活映

射的方法以及基于基于特征特征扰动的方法。随后本章对注意力机制的不同应

2https://www.flickr.com/photos/
3http://host.robots.ox.ac.uk:8080/
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原始图像 分割标签

图 2.5 PASCAL VOC 2012数据集较难图像示例。第一张图像中包含人和自行车两个类
别。第二张图像中包含人和马两个类别。分割标签为图像中所有像素分配一个类别，黑
色代表背景。

用领域依次进行了详细介绍。本章介绍了弱监督物体定位任务的相关文献，包

括早期基于候选框的方法和后来的基于注意力图的方法。本章介绍了弱监督语

义分割任务的相关研究工作，包括基于端到端的方法、基于种子点扩张的方法、

基于对抗擦除策略的方法以及基于语义关系学习的方法。本章介绍了卷积神经

网络归因领域的相关工作，包括特征归因、特征可视化、可解释模型的知识蒸

馏和内在可解释模型。在最后一节，本文对不同任务使用的数据集进行了简单

介绍。
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第三章 基于层次化注意力的物体定位算法研究

第一节 引言

3.1.1 背景知识

近年来，学者们提出了大量的基于注意力的物体定位方法[12, 16, 17]。这些注

意力方法从基于卷积神经网络的图像分类器生成注意力图，图中的高响应区域

对应目标物体的判别性区域。由于类别标签只提供了目标物体的类别信息，不提

供任何目标物体在图像中位置信息，注意力图的定位能力可以很好地为类别标

签提供物体位置信息。因此，注意力图的出现进一步促进了基于类别标签的弱

监督任务的发展，例如，弱监督语义分割[48, 49, 72, 106]和弱监督物体定位[13, 107]。

Zhou等人[12]在 2016年提出了一个基于类别激活映射的注意力模型（CAM），

该模型对网络深层的特征图进行加权求和来生成注意力图。他们利用特定的网

络结构生成注意力图，这种结构将图像分类器的全连接层替换为全局平均池化

层。后来，在 Zhou等人的工作的基础上，Selvaraju等人[17]提出了 Grad­CAM方

法，它能够为任何现成的基于卷积神经网络的图像分类器的生成注意力图，增

强了这种方法的泛化能力。在 Grad­CAM的设计中，他们利用特征图的平均梯

度来表示该特征图对目标类别的重要性。虽然以上这两种方法可以有效定位目

标物体的位置，它们之间存在的一个共同问题是它们都依赖于分类网络最终的

卷积层来生成注意力图。由于最终卷积层的特征图空间分辨率非常低，基于这

些特征图生成的注意力图的分辨率也会很低，在对注意力图进行上采样后，注

意力图只能定位到粗略的物体区域。如图 3.1所示，本文展示了使用 Grad­CAM

从 VGG­16[2] 的 conv5_3层生成的注意力图，可以发现注意力图只能定位马的

粗略位置，缺乏定位马的精细细节的能力，例如马腿。

3.1.2 解决方案的动机

从最终卷积层生成的的注意力图定位的物体区域粗糙，限制了基于类别标

签的弱监督任务的性能上限。因此，本文希望获得更细粒度的物体位置信息来

更好地定位目标物体。由于神经网络浅层的特征有更高的空间分辨率，它们对
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dddd原始图像 conv3_3 conv5_3
图 3.1 Grad­CAM[17]（顶行）和 LayerCAM（底行）生成的注意力图。注意力图是从
VGG­16[2]的 conv3_3层和 conv5_3层生成的。

细粒度的细节信息更加敏感。因此，本文尝试用现有的注意力方法从浅层生成

注意力图。在图 3.1顶行，本文展示了用 Grad­CAM从 VGG­16的 conv3_3层生

成的注意力图。可以看出，图中强响应的位置散布在整个图像，注意力图不能

准确的定位物体区域。本文分析这是由于 Grad­CAM只考虑捕捉每个特征图全

局信息，忽略了像素之间的局部差异。因此，本文重新考虑特征图和权重之间

的关系来从浅层生成可靠的注意力图来获得更准确的细粒度物体位置信息。

第二节 相关工作

在下面的章节中，本文首先回顾两种和本文紧密相关的注意力方法，详细

介绍 Grad­CAM和 Grad­CAM++的机制并分析它们在浅层失败的原因，随后引

出本章的基于层次化注意力的物体定位算法，LayerCAM。

3.2.1 Grad­CAM和 Grad­CAM++

形式上，让 f 表示图像分类器，θ表示其参数。对于给定图像 I，将其输入

分类器，本文可以通过下式获得目标类别 c的预测分数 yc：

yc = f c(I,θ). (3.1)

让 A代表 CNN中最终卷积层的输出特征，Ak 为 A中的第 k个特征图。预测得

分 yc 相对于特征图中的一个空间位置 ij的梯度可以通过 gkc
ij = ∂yc

∂Ak
ij
计算得到。

要生成目标类别 c的注意力图，Grad­CAM和 Grad­CAM++会为每个特征图 Ak
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分配一个通道级权重 wc
k，然后对特征 A中的所有特征图进行线性加权求和。最

后，应用 ReLU操作从注意力图中去除负响应，公式为：

Mc = ReLU(∑
k

wc
k · Ak). (3.2)

对于 Grad­CAM，特征图 Ak 的通道级权重 wc
k 是通过对特征图中所有位置

的梯度取平均得到的，公式为：

wc
k =

1
N ∑

i
∑

j
gkc

ij , (3.3)

其中 N代表特征图 Ak中空间像素的数量。对于 Grad­CAM++[16],通道级别权重

wc
k 可以通过以下公式计算获得：

wc
k = ∑

i
∑

j
αkc

ij · ReLU(gkc
ij ), (3.4)

其中 αkc
ij 由下式得到：

αkc
ij =

(
gkc

ij
)2

2
(

gkc
ij
)2

+ ∑a ∑b Ak
ab(gkc

ij )
3

, (3.5)

其中 ab代表 Ak 中的空间位置。Grad­CAM和 Grad­CAM++的区别在于前者只

使用梯度生成通道级权重，而后者利用特征图和梯度的结合生成通道级权重。

在图像中出现多个物体实例时，Grad­CAM++会表现出比 Grad­CAM更好的定

位能力。

虽然 Grad­CAM 和 Grad­CAM++ 可以从最终的卷积层生成可靠的注意力

图，但定位的物体区域很粗糙。本文希望找到更多细粒度的定位信息来补充来

自最终卷积层的注意力图，从而更好地定位目标物体。众所周知，卷积神经网

络的浅层特征具有更大的空间分辨率，这使得它们能够捕获目标物体的细粒

度的细节。因此，获得细粒度物体细节信息的一个自然想法是将 Grad­CAM或

Grad­CAM++应用于卷积神经网络浅层特征。然而，根据实验，由 Grad­CAM或

Grad­CAM++从浅层生成的注意力图通常包含许多噪声，如图 3.2所示。在下文

中，本文首先分析为什么 Grad­CAM和 Grad­CAM++无法为浅层生成可靠的注

意力图，然后介绍本文的方法 LayerCAM。
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原始图像 conv2_2 conv3_3 conv4_3
图 3.2 Grad­CAM（顶行）和 Grad­CAM++（底行）在 VGG­16不同层生成的注意力图。
如图所示，Grad­CAM和 Grad­CAM++在卷积神经网络浅层生成的注意力图不能准确的
定位物体区域。

3.2.2 分析

Grad­CAM 和 Grad­CAM++ 都为每个特征图 Ak 分配了一个全局权重 wc
k，

其中 Ak中的每个位置具有相同的权重 wc
k。然而，如图 3.3(c)所示，浅层中的特

征图倾向于捕获细粒度的细节，不管它们属于目标物体还是背景。因此，全局

权重不能消除特征图中的背景区域，这使得生成的注意力图无法准确定位目标

物体。

此外，本文还对全局权重是否可以代表一个特征图中每个位置的重要性进

行了数值分析。对于 Grad­CAM，本文计算梯度 gkc 的方差，其中方差表示每个

位置的梯度与平均梯度wc
k的差异。对于Grad­CAM++，本文计算 αkc ·ReLU(gkc

ij )

的方差。本文从 VGG­16中选择每个阶段的最后一个卷积层。如图 3.3(a­b)所

示，对于 VGG­16 的最后一个阶段, 可以看到大多数特征图对应的方差趋于

零。这表明特征图中每个空间位置的权重近似等于全局权重。因此，在最后

阶段，Grad­CAM和 Grad­CAM++使用的全局权重都可以表示特征图中每个空

间位置的重要性。然而，在网络浅层，大多数特征图对应的方差非常大。全局

权重不能代表特征图中不同位置对于目标类别的重要性。因此，Grad­CAM和

Grad­CAM++无法从网络浅层生成可靠的注意力图。
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(a) GradCAM

(b) GradCAM++

原始图像 conv1_2 conv2_2 conv3_3 conv4_3 conv5_3
(c)特征图

图 3.3 (a­b)展示了 Grad­CAM和 Grad­CAM++在 VGG­16的不同阶段每个特征图对应
的梯度的方差。(c)展示了从 VGG­16不同阶段随机选择的特征图。

第三节 层次化注意力
3.3.1 解决方案概述

在图 3.4中，本文给出了 LayerCAM的框架图。本文重新思考了特征图以及

它们对应的权重之间的关系。与之前的注意力方法只考虑每个特征图的全局信

息不同，本文利用局部权重来突出显示特征图中每个位置对目标类别的重要性。

通过这样的操作，可以有效保留目标物体的细粒度细节，同时去除背景中的噪

声。（1）通过以上的方式，LayerCAM不仅可以从最终的卷积层生成可靠的注意

力图，还可以从卷积神经网络的浅层生成可靠的注意力图，这样通过 LayerCAM,

既可以获得粗略的空间位置又可以获得细粒度的物体细节。（2）来自不同层的注

意力图通常是互补的。这一优势促使本文将它们结合起来以生成更精确和完整

的物体区域，这将显著有益于弱监督任务。LayerCAM非常简单，容易应用于现

有在基于卷积神经网络的图像分类器上，并无需修改网络架构和反向传播方式。

为了证明本文方法生成的注意力图的质量，本文将它们应用于弱监督物体

定位任务和弱监督语义分割任务。在这两个任务上的实验表明，LayerCAM比以

前的注意力方法实现了更好的物体定位能力，证明了 LayerCAM的有效性。此
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输入 LayerCAM

... ...

多层融合

人和车

定位目标

物体

生成伪分割

标签

图 3.4 LayerCAM的示意图. LayerCAM可以应用于任何现成的基于卷积神经网络的模
型并从不同层生成注意力图。不同阶段的注意力图的融合对于物体定位是有益的。

外，从卷积神经网络模型的浅层生成的注意力图也可以被用于定位工业图像中

的微小缺陷。

3.3.2 层次化注意力 LayerCAM

本文基于从目标类别回传的梯度给特征图中的每个空间位置生成单独的权

重。正如以前工作[16]中的经验验证一样，与特征图中某个位置对应的正梯度表

明增加该位置激活的强度将对目标类别的预测分数产生积极影响。对于具有正

梯度的位置，本文使用它们的梯度作为权重。对那些具有负梯度的位置，本文

设置权重为零。

正式地，第 k个特征图中空间位置 ij的权重可以写为:

wkc
ij = ReLU(gkc

ij ). (3.6)

为了获得某一层的注意力图，LayerCAM首先将特征图中每个位置的激活值乘

以权重：

Âk
ij = wkc

ij · Ak
ij. (3.7)

最后将结果 Âk 沿通道维度求和，得到注意力图，公式如下：

Mc = ReLU(∑
k

Âk). (3.8)
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Ddd原始图像 阶段 1 阶段 2 阶段 3 阶段 4 阶段 5 融合

图 3.5 LayerCAM从不同阶段生成的注意力图之间的比较。图像是从 PASCAL VOC数
据集中随机选择的[104]。阶段 5代表注意力图是从 VGG­16中第 5阶段的最后一个卷积
层生成的。融合表示将阶段 3、阶段 4和阶段 5的注意力图融合起来的结果。

基于上述操作，从浅层生成的注意力图可以捕获可靠的细粒度物体定位信

息，如图 3.5所示。本文认为 LayerCAM的成功得益于既考虑了不同通道的重要

性，又考虑了特征图中不同空间位置的重要性。每个位置的单独权重可以反映

特征图中不同位置对于目标类别的重要性。本文将在实验部分进行更多的定性

和定量分析。

第四节 实验

本节首先进行弱监督物体定位实验，验证 LayerCAM的定位能力。然后本

文进行图像遮挡实验来测试来自最终卷积层的注意力图的定位能力的可靠性。

此外，本文还将进行工业图像表面缺陷检测实验，以表明 LayerCAM从浅层生

成的注意力图可以定位到可靠的细粒度物体定位信息。最后，本文证明来自不

同层的注意力图的组合有利于弱监督语义分割任务。
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原始图像 Grad­CAM Grad­CAM++ LayerCAM

图 3.6 不同方法之间定位结果的比较。图像是从 ILSVRC 验证集中随机选择的[108]。
红框表示真值框，绿框表示预测框。LayerCAM的多层融合的注意力图比 Grad­CAM和
Grad­CAM++更精确地定位物体边界框。
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3.4.1 弱监督物体定位实验

ILSVRC基准[108]中提出了弱监督物体定位实验，旨在为目标类别定位物体

边界框。本文在 ILSVRC基准的验证集上评估 LayerCAM的定位能力，其中验

证集包含 50000张图像。定位精度由 loc1和 loc5指标衡量。loc1指标表示如果

预测的边界框和真实边界框之间的交并比（IoU）大于或等于 0.5，同时最高概

率的预测类别正确，则预测的边界框正确。loc5指标表示如果预测的边界框和

真实边界框之间的交并比（IoU）大于或等于 0.5，同时概率最高的前五个预测

类别中有目标类别，则预测的边界框正确。

表 3.1 不同阶段注意力图定位精度的比较。第一行中的“S”表示 VGG­16中的“阶
段”。S5­S1表示 VGG­16中每个阶段的最后一个卷积层。

方法 指标 (%) S5 S4 S3 S2 S1

Grad­CAM[15] loc1 43.62 18.32 8.87 19.59 13.95

loc5 53.99 22.70 11.05 23.85 17.27

Grad­CAM++[16]
loc1 45.44 41.11 35.33 31.70 31.32

loc5 56.42 50.97 43.86 39.40 38.90

ScoreCAM[46] loc1 39.51 33.08 31.15 29.90 29.63

loc5 49.63 41.63 39.30 37.80 37.46

NormGrad[109]
loc1 38.94 40.85 38.67 32.05 29.94

loc5 49.19 51.98 49.56 41.37 38.69

LayerCAM
loc1 46.62 44.05 41.83 43.18 43.71

loc5 57.83 55.02 52.28 53.60 54.34

3.4.1.1 实现细节

为了从注意力图中生成物体边界框，如一些工作[12, 15]中所做的那样，本文

直接用注意力图中最大值的 15%的作为阈值对注意力图进行二值化，然后找到

最大连通体的外接矩形框。本文选择 VGG­16中不同阶段的最后一个卷积层来

生成注意力图。对于 LayerCAM从 conv1_2和 conv2_2层生成的注意力图，其

中具有强值的物体位置倾向于分散在物体上。因此，按照[35]中的做法，本文应

用 GraphCut算法[110]来生成连通的区域。
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表 3.2 公式 (3.9)中缩放因子 γ的消融实验。第一行中的“S”表示 VGG­16中的“阶
段”。S5­S1表示 VGG­16中每个阶段的最后一个卷积层。

设置 指标 (%) 1 2 3 4

S5+S4+S3
loc1 47.18 47.22 47.17 47.04

loc5 58.63 58.72 58.62 58.46

S5+S4+S3+S2
loc1 47.19 47.24 47.17 47.02

loc5 58.63 58.74 58.63 58.46

S5+S4+S3+S2+S1
loc1 47.20 47.23 47.19 46.97

loc5 58.65 58.74 58.64 58.39

表 3.3 不同缩放函数的消融实验。no scale: 无缩放函数。第一行中的“S”表示 VGG­16
中的“阶段”。S5­S1表示 VGG­16中每个阶段的最后一个卷积层。

设置 指标 no scale tanh(x) 2
√

x tan(x)

S5+S4+S3
loc1 47.01 47.18 44.52 42.91

loc5 58.40 58.63 55.62 53.39

S5+S4+S3+S2
loc1 47.00 47.19 44.53 40.07

loc5 58.39 58.63 55.64 49.96

S5+S4+S3+S2+S1
loc1 46.91 47.20 44.51 38.67

loc5 58.27 58.65 55.62 48.27

3.4.1.2 实验结果

在表 3.1中，本文首先展示了来自 VGG­16不同阶段的注意力图的定位能

力。本文发现 LayerCAM 的定位性能相较于 Grad­CAM[15]、Grad­CAM++[16]、

ScoreCAM[46] 和 NormGrad[109] 有大幅度提高，尤其是在浅层。这一事实表明，

LayerCAM可以从浅层获得比Grad­CAM、Grad­CAM++、ScoreCAM和NormGrad

更可靠的细粒度物体定位信息。LayerCAM为特征图中的每个位置分配单独权

重，这样的操作可以充分考虑不同位置对目标类别的重要性。

此外，本文还展示了融合不同阶段的注意力图的定位性能。对于来自浅层

的注意力图，激活值远低于来自深层的激活值。如表 3.3所示,当不使用缩放函

数时，融合注意力图的定位性能不会得到提升。因此，当结合来自不同层的注

意力图时，本文首先通过缩放函数缩放浅层生成的注意力图，其中缩放图中空
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表 3.4 不同阶段融合注意力图定位精度的比较。第一行中的“S”表示 VGG­16中的
“阶段”。S5­S1表示 VGG­16中每个阶段的最后一个卷积层。

方法 指标 (%) S5 +S4 +S3 +S2 +S1

Grad­CAM[15] loc1 43.62 40.56 40.03 35.87 33.96

loc5 53.99 50.11 49.47 44.48 42.17

Grad­CAM++[16]
loc1 45.44 42.72 37.25 32.51 31.60

loc5 56.42 52.95 46.19 40.40 39.23

ScoreCAM[46] loc1 39.51 37.26 31.88 29.94 29.52

loc5 49.63 46.78 40.19 37.84 37.33

NormGrad[109]
loc1 38.94 36.59 36.45 36.41 36.26

loc5 49.19 46.02 45.86 45.79 45.59

LayerCAM
loc1 46.62 47.17 47.22 47.24 47.23

loc5 57.83 58.67 58.72 58.74 58.74

间位置 ij的值由下式计算

M̂ij
c
= tanh

( γ ∗ Mc
ij

max(Mc
ij)

)
, (3.9)

其中 γ是缩放因子。然后本文利用一个简单的元素最大值操作来融合来自不同

层的注意力图。从表 3.2可以看出，当 γ设置为 2时，LayerCAM取得了最好的

定位结果。本文还探索了不同种类的缩放函数，如表 3.3所示。当使用 2
√

x缩放

函数时，定位性能变得更差。这是因为 2
√

x缩放函数将接近 0的值放大太多，从

而增强了噪声强度。例如，0.01缩放到 0.1。当使用 tan(x)缩放函数时，性能也

会变得更差。tan(x)缩放函数将 1附近的大值缩放很多，这将抑制归一化后较

低值的放大。可以看出，当使用 tanh(x)缩放函数时，可以获得更好的融合结

果。如表 3.4所示，不同层注意力图的融合可以逐渐提高定位性能。

在表 3.5中，本文展示了不同方法之间定位性能的比较。最右边两列的注

意力方法都是基于原始的 VGG­16模型。最左边的三种定位方法都采用 VGG­

16架构，用全局平均池化层代替全连接层。与 c­MWP、CAM、Grad­CAM和

GradCAM++相比，可以看出 LayerCAM将 loc1性能分别提高了 18.16%、4.44%、

3.62% 和 1.80%。本文的方法也取得了比一些最先进的定位方法 ACoL[13] 和

ADL[111] 更好的结果，其中它们是专门为解决物体定位任务而设计的。比较表
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表 3.5 不同方法之间定位精度的比较。其他方法的注意力图都是从最后的卷积层生成
的。星号 *表示实验结果来自这篇文章[17]。

方法 ACoL[13] ADL[111] CAM[12]* c­MWP[41]* LayerCAM

loc1 (%) 45.83 44.92 42.80 29.08 47.24
loc5 (%) 59.43 ­ 54.86 36.96 58.74

明，LayerCAM的注意力图可以提供更可靠的物体定位信息。本文在图 3.6中展

示了不同方法定位效果可视化的示例图。

此外，本文还在 CUB­200­2011细粒度数据集上验证本文 LayerCAM的定位

效果。定位精度是由 loc1和 loc5指标衡量。注意力图二值化的阈值为最大值的

5%。从表 3.6中可以看出，LayerCAM多层融合的注意力图取得了最好的定位结

果。相比于 CAM[12] 从网络最深层生成注意力图，本文的注意力图是结合网络

不同阶段生成注意力图。浅层的注意力图可以获取到更多细节信息，帮助深层

注意力图定位更准确的物体边界。和其它专门用于弱监督物体定位的方法相比，

本文的方法取得了更好的定位结果，证明了本章提出的基于层次化注意力的物

体定位方法的有效性。

表 3.6 在 CUB­200­2011测试集上不同方法的物体定位准确率的比较。这些方法都是
基于 VGG­16分类网络[2]生成的注意力图。相比于其它方法，可以看出 LayerCAM多层
融合的注意力图取得了最好的定位结果。

方法 CAM[12] ACoL[13] SPG[50] ADL[111] LayerCAM

loc1 (%) 41.46 45.92 46.64 52.36 56.08
loc5 (%) 51.36 56.51 57.72 ­ 69.18

3.4.1.3 负梯度的影响

在公式 (3.6)中，LayerCAM利用 ReLU过滤掉负梯度。本文首先做实验来

研究负梯度对定位能力的影响。如表 3.7所示，LayerCAM­normal表示公式 (3.6)

去掉 ReLU,可以看到 LayerCAM­normal比 LayerCAM的定位性能低很多，尤其

是在浅层。这一事实证明，LayerCAM中的负梯度会降低注意力图的定位能力。
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表 3.7 不同阶段注意力图定位精度的比较。第一行中的“S”表示 VGG­16中的“阶
段”。S5­S1表示 VGG­16中每个阶段的最后一个卷积层。

方法 指标 S5 S4 S3 S2 S1

LayerCAM­normal
loc1 42.09 37.63 34.74 34.12 30.86

loc5 52.10 46.37 43.09 42.52 39.01

LayerCAM
loc1 46.62 44.05 41.83 43.18 43.71

loc5 57.83 55.02 52.28 53.60 54.34

3.4.2 图像遮挡实验

对于 LayerCAM从最终卷积层生成的注意力图，本文进行了 Zeiler等人[37]

的工作中提出的图像遮挡实验，以验证注意力图定位的置信区域的可靠性。图

像遮挡实验是用来测试被遮挡的图像区域对最终预测的重要性。如果置信区域

很重要，当输入被遮挡的图像时，目标类别的预测分数将大大降低。具体来说，

在 ILSVRC验证集上，本文首先选择出被 VGG­16分类网络正确预测的图像。对

于这些正确预测的图像，本文用 0.7的阈值从注意力图中选择遮挡的区域对输入

图像进行遮挡，然后将它们输入到网络中。如表 3.8所示，本文分别展示了真实

类别的平均预测分数，top­1分类准确率和 top­5分类准确率。

表 3.8 图像遮挡实验的分类精度比较。Confidence: 表示真实类别的平均预测分数。分
数越低，效果越好。

方法 原始分类性能 Grad­CAM[15] Grad­CAM++[16] LayerCAM

Top­1 Acc (%) 68.74 50.36 50.07 48.26

Top­5 Acc (%) 88.57 75.62 75.26 73.43

Confidence (%) 68.64 50.24 49.99 48.12

本文在表 3.8中展示了图像遮挡实验的实验结果。LayerCAM实现了比Grad­

CAM和 Grad­CAM++更低的分类精度，这表明 LayerCAM从最终卷积层生成的

注意力图可以为目标类别发现更重要的物体区域。该实验验证了 LayerCAM定

位的置信区域的可靠性。在对图像进行遮挡时，本文可以发现 LayerCAM去除

置信区域后比 Grad­CAM和 Grad­CAM++更显著的降低了预测分数。
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3.4.3 工业表面缺陷定位实验

利用计算机辅助工具检查工业产品的质量是提高工业生产质量和效率的重

要途径。为了定位到工业图像中的表面缺陷位置，许多研究人员[112–115] 使用强

监督训练的网络。具体来说，他们需要在工业图像中标注缺陷的位置，然后训

练一个分割或检测网络。虽然这类方法取得了优异的性能，但标注缺陷位置却

相当困难。这是因为工业图像表面上的缺陷及其周围的区域往往具有非常低的

对比度，如图 3.7(a)所示。

此外，在特定场景下检查工业图像中的缺陷往往需要专业知识，同时也需

要大量的人力和时间。因此，弱监督方法值得研究，因为它们可以显著降低标

注成本。本文利用从浅层生成的注意力图来定位工业图像中各种形状的微小

缺陷，因为来自浅层的注意力图对细粒度的物体细节很敏感。本文将此问题视

为图像中存在或不存在缺陷的二元分类问题，然后使用类别标签来训练基于

ResNet50[1]的分类器。最后，本文应用 LayerCAM来定位工业图像中的缺陷。

3.4.3.1 实现细节

本文在 DAGM­2007 缺陷数据集[116] 上进行了实验，其中包含 3550 张训

练图像和 400张测试图像。该数据集包含不同纹理表面上的多种类型的缺陷，

如图 3.7(a) 所示。本文在这个数据集上训练一个缺陷图像分类器。本文使用

SGD 来优化分类网络并将网络训练 15 轮，其中批大小为 32。初始学习率设

置为 0.001，并在第 5轮和第 10轮处依次衰减 10倍。在推理时，本文分别将

LayerCAM、Grad­CAM和 Grad­CAM++应用于 ResNet­50的 layer3以生成注

意力图。随后，本文将生成的注意力图首先阈值化为二值图，并计算二值图和

真实标签之间的 IoU分数，最后在所有图像上计算平均 IoU分数（mIoU），即可

由以下公式计算得到：

mIoU =
1
N

×
N

∑
i=1

|Ai ∩ GTi|
|Ai ∪ GTi|

(3.10)

其中 Ai 表示第 i张二值图像中像素值为 1的像素集合，GTi 表示第 i张真实标

签中像素值为 1的像素集合，N 表示图片数量。本文为每种注意力方法寻找最

佳阈值并报告它们的最佳性能。此外，本文还测试了不同方法的帧率 (FPS)。
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dddd(a) (b) (c) (d) (e)
图 3.7 工业缺陷的注意力图。(a)原始图像 (b)真值。(c­e)显示了由 LayerCAM、Gard­
CAM++和 Grad­CAM从 ResNet50的 layer3生成的注意力图。这些图像是从 DAGM­
2007缺陷数据集[116] 中随机选择的。LayerCAM生成的注意力图比 Grad­CAM和 Grad­
CAM++更精确地定位微小缺陷的位置。放大以获得最佳视图.

表 3.9 缺陷检测任务中不同方法性能的比较。SegNet和 RefineNet是全监督方法，其
他方法是基于类别标签的弱监督方法。结果中星号 *表示结果来自论文[112]。

方法 mIoU (%) 帧率

SegNet[117] 21.95* 17.92*

RefineNet[9] 32.90* 31.05*

Grad­CAM[15] 0.35 60.97

Grad­CAM++[16] 6.46 60.24

LayerCAM 27.26 60.61
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dddd原始图像 真值 layer2 layer3 layer4

图 3.8 缺陷检测任务中从 ResNet50不同层生成的注意力图的示例。

3.4.3.2 实验结果

本文在表 3.9中展示了不同方法之间的定量比较。实验结果表明，本文的方

法可以比 Grad­CAM和 Grad­CAM++更准确地定位缺陷的位置。本文还展示了

两种使用像素级标签训练的全监督方法 SegNet[117]和 RefineNet[9]的结果。与它

们相比，LayerCAM实现了可比的性能，但速度大约是它们的两倍。此外，本

文还在图 3.7中展示了不同方法之间的定性比较。与 Grad­CAM和 Grad­CAM++

相比，LayerCAM可以定位各种形状的缺陷，而 Grad­CAM和 Grad­CAM++无

法准确地定位缺陷位置。

表 3.10 缺陷检测任务中不同层的注意力图定位精度的比较。

设置 layer4 layer3 layer2 layer1 layer4+layer3 layer3+layer2

mIoU (%) 11.59 27.26 19.37 13.10 12.28 24.51

在表 3.10中，本文还展示了从 ResNet50不同层生成的注意力图的定位精度。

从表中可以看出，对于工业图像表面缺陷定位任务，layer3的性能优于多层融

合的性能。这是因为缺陷通常具有小尺寸和各种形状。如图 3.8所示，由于从

layer4生成的注意力图空间分辨率较低，它只能粗略地定位缺陷位置，这不利

于注意力图的融合。从 layer2和 layer1生成的注意力图定位的缺陷区域小且

有噪声。因此，对于工业图像表面缺陷定位任务，本文仅利用来自 layer3的注
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意力图而不是多层融合进行缺陷定位。

3.4.4 弱监督语义分割实验

为了进一步测试 LayerCAM生成的注意力图的质量，本文将它们应用于需

要更多像素位置信息的弱监督语义分割任务。本文利用注意力图和超像素[118]

来生成伪分割标签。受 Zhou等人[119]的启发，本文使用注意力图作为查询从超

像素中收集物体掩码，通过平均每个超像素中的注意力值来计算类别 c在超像

素块中存在的概率，

Sc =

(
1
|O| ∑

j∈O
Mc

j

)
, (3.11)

其中O表示超像素。M是注意力图，其值归一化到 [0, 1]的范围内。然后在所有

目标类别中选择最大概率，将其对应的类别分配给超像素块中的所有像素。如

果最大概率小于固定的低阈值（在本文的实验中，阈值设置为 0.3），则将超像

素中的像素分配给背景类别。在为每个超像素分配语义类别后，本文利用它们

构成伪分割标签来训练分割网络。

3.4.4.1 实现细节

本文在 PASCAL VOC 2012数据集[104] 上进行分割实验。该数据集包含 20

个语义类别和背景。数据集被分为三个集合，1464张训练图像，1449张验证图

像和 1456张测试图像。按照[105]中的设置，本文利用具有 10582张图像的增强

训练集来训练分割模型，然后在验证和测试集上将本文的方法与 Grad­CAM和

Grad­CAM++进行比较。为了便于比较，本文使用[12]中提出的卷积神经网络分

类器。具体地，分类网络中具有 1000个通道的全连接 (FC)层被修改为 20个通

道。本文采用在 ImageNet[108] 上预训练的 VGG­16模型来初始化分类网络并使

用交叉熵损失对其进行优化。在推理期间，本文选择从 VGG­16中每个阶段的

最后一个卷积层生成注意力图。对于 Grad­CAM和 Grad­CAM++，本文只利用

来自最终卷积层的注意力图，因为他们在浅层生成的注意力图效果很差。

本文采用基于 VGG­16[2] 的 Deeplab­LargeFOV[8] 架构作为分割网络。根

据[120] 中的设置，本文还训练基于 ResNet­101[1] 的 Deeplab­LargeFOV[8]。用于

训练分割网络的超参数如下：学习率：1e­3；学习率策略：poly，批大小：10。

本文使用 SGD作为优化器，并训练模型 16000次。学习率在 12000次迭代时衰

减 10倍。在推理时，本文使用平均交并比（mIoU）指标来评估分割结果。值得
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表 3.11 PASCAL VOC 2012数据集上的弱监督分割结果。本文的 LayerCAM取得了最
好的 mIoU分数。

方法 Val (%) Test (%)

Grad­CAM[15] 55.6 56.3

Grad­CAM++[16] 55.5 56.1

LayerCAM (VGG­16) 60.8 61.4

LayerCAM (ResNet101) 63.0 64.5

表 3.12 PASCAL VOC 2012验证集上，不同阶段组合的注意力图的 mIoU分数的比较。

阶段 5 阶段 4 阶段 3 阶段 2 阶段 1 mIoU (%)

3 55.6

3 55.0

3 50.8

3 50.5

3 46.0

3 3 57.1

3 3 3 60.4

3 3 3 3 60.8

3 3 3 3 3 60.2

注意的是，这里用的平均交并比和前文工业缺陷检测实验中用到的 mIoU有所

不同。语义分割使用的mIoU指标是取所有类别上的 IoU分数的平均，即可由以

下公式计算得到:

mIoU =
1

Ncl
× ∑

i

Nii

∑j Nij + ∑j Nji − Nii
(3.12)

其中 Ncl 表示类别数量，Nij 表示目标类别为 i、预测类别为 j的像素数量，Nji

表示目标类别为 j、预测类别为 i的像素数量，Nii 表示目标类别为 i、预测类别

也为 i的像素数量。
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dddd原始图像 分割真值 阶段 5 阶段 5+4 阶段 5+4+3

图 3.9 本文的方法产生的分割结果示例。当结合更多来自于浅层的注意力图时，分割
效果逐渐提高。

3.4.4.2 实验结果

在表 3.11中，本文报告了 LayerCAM的 mIoU分数。本文的 LayerCAM的

性能优于 Grad­CAM和 Grad­CAM++，超过约 5%的 mIoU分数。本文还报告了

使用不同阶段的注意力图融合的性能，如表 3.12所示。使用 VGG­16第 5阶段

的注意力图做分割的 mIoU分数为 55.6%。本文观察到，当连续将第 4、第 3和

第 2阶段的注意力图与到第 5阶段通过元素最大值操作融合时，mIoU分数逐渐

增加（从 55.6%到 60.8%）。这一事实验证了融合注意力图可以获得更多的物体

定位信息，这有利于语义分割任务。此外，当将阶段 1的注意力图融合到最终
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表 3.13 DGCN[121] 使用不同注意力图的性能比较。在 PASCAL VOC 2012验证集和测
试集上，基于 LayerCAM的 DGCN比基于 CAM好大约 3%的 mIoU分数。

设置 Val (%) Test (%)

DGCN­CAM 64.0 64.6

DGCN­LayerCAM 67.1 67.6

注意力图中时，性能从 60.8%下降到 60.2%。本文分析，与其他阶段的注意力图

相比，第 1阶段的注意力图缺乏类别区分度。

本文还将融合的注意力图应用于更高级的弱监督语义方法 DGCN[121]。如

表 3.13所示，当用 LayerCAM种子替换 CAM种子时，分割结果可以进一步提高

约 3%的 mIoU分数。实验结果验证了 LayerCAM生成的种子比 CAM生成的种

子具有更好的定位能力，这有利于弱监督语义分割方法。如图 3.9所示，本文展

示了一些定性的分割结果。可以看出，融合 VGG­16不同阶段的注意力图可以

逐渐提高分割结果的质量。

3.4.5 讨论

本章提出的基于层次化注意力的定位方法是基于梯度实现的，因此该方法

不受网络结构限制，可以像 Grad­CAM一样应用于任何目标概念的卷积神经网

络。此外，该定位方法不受图像类型限制，既可以在自然图像上进行物体定位，

例如 ILSVRC数据集和 PASCAL VOC数据集，也可以在合成的工业缺陷图像上

应用，例如 DAGM­2007数据集。最后，该方法既可以用于弱监督物体定位任

务，也可以用于弱监督语义分割任务。值得注意的是，本文的方法应用于弱监督

语义分割任务时，并没有专门设计更加复杂的算法将任务性能提到最好，本文

只是借助于弱监督语义分割任务证明浅层注意力图和深层注意力图结合的好处。

第五节 本章小结

在本章中，提出了一种层次化注意力方法 LayerCAM，它可以有效地从卷

积神经网络的不同层生成可靠的注意力图。来自深层的注意力图可以定位物体

的粗略物体位置，来自浅层的注意力图可以定位细粒度物体位置。来自不同层

的注意力图的组合可以找到更多的物体位置，这有利于提高弱监督任务的性

能。实验表明，LayerCAM比当前的注意力方法具有更好的物体定位能力。此
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外，LayerCAM易用于任何现成的基于卷积神经网络的图像分类器，无需修改网

络架构和改变反向传播方式。
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第一节 引言

4.1.1 背景知识

得益于先进的卷积神经网络（CNN）架构[1, 2, 122]，全监督语义分割方

法[7, 9, 123–127] 取得了优异的性能。然而，这些基于卷积神经网络的分割方法通

常需要大量的具有分割标注的数据训练分割模型。构造一个像素精确的分割数

据集是十分昂贵的，需要耗费大量的人力和时间。为了节约成本，研究者提出

使用弱监督的方式学习语义分割任务。常见的用于弱监督语义分割的标签有边

界框[68]、草图[69]、点[70]和类别标签[71]。在这些弱监督标签中，类别的标注比

其余标签更加容易获得[128]，也因此被广泛应用于语义分割任务中。

通过类别标签学习语义分割的难点在于类别标签只能说明哪些类别出现在

图像中，但是不能提供这些类别的实例物体位置和形状信息。最近，很多工

作[18, 49, 72, 73, 82, 129] 尝试基于注意力图[12] 学习语义分割。因为注意力图具有物

体定位能力，所以它被广泛应用于弱监督语义分割任务，用于生成目标类别的

初始区域。然而，原始的注意力图通常只关注语义物体的一小部分，注意力图定

位的物体区域不完整，限制了分割网络学习丰富的像素级语义知识的能力。后

来的一些方法使用对抗擦除策略[13, 14, 130] 来扩大注意力图定位的区域。不幸的

是，随着训练过程的继续，这种方法会扩大定位区域的范围，使得一些不需要

的背景区域也被预测为语义区域。Wei等人[18]使用空洞卷积来生成完整的物体

区域。然而，当卷积的空洞率增大的时候也发生了和对抗擦除策略类似的问题。

虽然以上的方法各不相同，但是它们具有一个共同点，即都使用了最终的分类

模型来生成注意力图。本文从另一个视角，即分类模型的训练过程，来考虑注

意力生成的方式。下面将介绍解决方案的动机。

4.1.2 解决方案的动机

本文观察到，在分类网络达到收敛之前，不同训练阶段产生的注意图定位

的判别性区域不断在语义物体上的不同部分移动。主要原因可以总结如下：
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鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟

猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫猫

汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车汽车

人人人人人人人人人人人人人人人人人

沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发沙发
(a) (b) (c) (d) (e)

图 4.1 本文的观察。(a)原始图像；(b­d)分类网络在不同训练阶段生成的中间注意图；
(e)是将 (b)、(c)和 (d)中的注意图通过简单的元素级最大值操作组合起来生成的累积注
意图。将 (b)、(c)和 (d)的注意力图进行比较，可以很容易地观察到注意力在语义物体
上的不断移动。与（b）、（c）和（d）相比，（e）中的累积注意力图可以记录大部分的语
义区域。

• 首先，一个强大的分类网络通常寻找对特定类别鲁棒的通用模式，从而使

分类模型可以识别该类中所有的图像。如 Arpit等人[131] 指出的那样，网

络会首先优先考虑学习简单的模式。那些难以被正确分类的训练样本将促

使网络在选择通用模式方面做出改变，导致注意力图关注的判别性区域的

不断变化，直到网络达到收敛。Zeiler等人[37]也表明了网络的深层通常需

要经过相当多轮迭代学习才能达到收敛。因此，随着网络深层参数不断改

变，由深层所生成的注意力将会在训练阶段不断移动。

• 第二，在训练时，现有的分类模型的注意力图主要被之前输入的图像所影

响，因此，具有不同内容的图像和训练图像的不同顺序均会导致在训练过

程中注意力图中关注的区域发生变化。
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鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟鸟

羊羊羊羊羊羊羊羊羊羊羊羊羊羊羊羊羊
(a) (b) (c) (d) (e)

图 4.2 加入注意力遮挡层的动机。(a)原始图像；(b­d)在不同训练阶段的中间过程注意
力图；(e)是将 (b­d)中通过简单的元素级最大值操作将注意力图组合起来产生的累积注
意力图。可以看到，(b­d)的注意力图定位在相近的物体区域，导致累积注意力图难以找
到新的物体区域。

如图 4.1(b­d)所示，不同时刻注意力图定位的判别性区域有所不同。除此之外，

本文还观察到它们定位的判别性区域往往是互补的，如图 4.1(e)所示。这个现象

促使本文去记录中间阶段的注意力图定位的物体区域，从而基于类别标签来定

位完整的语义物体区域。此外，通过观察，本文发现对于一些训练图像，注意

力的移动范围并不大。如图 4.2所示，中间过程的注意力图，其注意力总是在鸟

的头部或左侧羊所在的位置轻微移动。通过结合图 4.2(b­d)，累积注意力图依旧

不能找到鸟的全身和右侧的羊。因此，对于这些图像，增大注意力的移动范围

可以更好的定位完整物体区域。

第二节 在线注意力累积
4.2.1 解决方案概述

基于前文的观察，本文引入了一个简单且有效的方法来生成注意力，其能

够将分类模型在不同训练阶段中生成的注意力图纳入考虑范围之中。方法的一

般流程如图 4.3所示。如图 4.3左边部分所示，本文提出了一个基于在线注意力

累积（OAA）的物体定位方法。本文为每张图像中每个目标类别维护一个累积

注意力图，并积累由不同训练阶段中的注意力图产生的判别性区域。训练过程

中注意力图的互补性，使最终的累积注意力图发掘完整物体成为可能。此外，本

文进一步提出一个注意力遮挡层，并将其结合到在线注意力累积过程中。其目

标是在训练过程中，扩大注意力的移动范围，从而发掘新的目标区域。具体来
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分类模型

累积注意力图 软标签

完整注意力模型
输入

输入

训练图像 最终注意力图

在线注意力累积（OAA）

训练图像 不同训练时刻的注意力图

完整注意力学习（OAA+）

…

OAA

图 4.3 完整注意力学习（OAA+）的一般流程。分类网络在不同训练时间产生的注意图
被融合到累积注意力图中，以尽可能完整地挖掘物体区域。所获得的累积注意力图被用
作训练完整注意力模型的像素级监督，完整注意力模型进一步提高了注意力图的质量。

说，注意力遮挡层会以一定的概率将注意力图中的强激活区域输入图像进行遮

挡，并将其送入分类网络。之后 OAA将把新的物体区域积累到累积注意力图

中。通过利用简单的注意力遮挡层，OAA可以在不需要额外的训练过程的情况

下，定位更加完整的物体区域。

尽管与 CAM[12] 相比，累积注意力图的注意力区域相对完整，但是一些物

体区域的注意力值还不够强。为了提高这种情况，本文还设计了一个混合损失

函数（增强损失和约束损失的结合），通过将累积注意力图作为软标签来训练一

个完整注意力模型，称为 OAA+，如图 4.3右边部分所示。新的注意力模型改进

了累积注意力图并且可以生成更完整的物体区域。实验证明，在 PASCAL VOC

2012基准[104] 的测试集上，本文的方法可以取得 67.2%的 mIoU分数。为了更

好的理解在线注意力累积方法，本文将首先介绍注意力的生成方法，随后分别

介绍在线注意力累积方法中的各种策略，包括在线注意力累积以及完整注意力

学习。

4.2.2 在线注意力累积

为了从类别标签定位物体区域，本文采用 CAM[12] 作为默认的注意力图生

成器。具体来说，根据以前的工作[12, 13]，本文也采用最后一个卷积层输出的

特征图生成注意力图，这在训练阶段非常容易生成。和大多数之前的工作一

样[13, 18]，本文也把 VGG­16[2] 作为主干模型。在主干模型的最后一个卷积层后

连接三个卷积层来做非线性变换。然后，输出被连接到一个特定于类的卷积层，

核大小为 1 × 1，通道数为 C，用于捕捉注意力，其中 C 表示类别的数量。如
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...

在线注意力累计 (OAA)

A2 A3 AT 

M1 M2 MT-1 MT 

输入图像

...
A1 

AF AF AF

分类损失

A1 → M1 

注意力图

AF

特定于类的卷积层

全局平均池化层

注意力融合策略

GAP

GAP  屏幕

目标类别

图 4.4 本文的在线注意力累积（OAA）过程的图示。图的顶部展示了分类网络的训练
过程，即输入图像到卷积神经网络，然后根据预测和目标计算损失进行优化。图的下半
部分展示了累积过程的示意图，注意力图是由特定于类的卷积层生成的，本文的 OAA
利用不同的训练阶段注意力图定位的判别性区域，通过一个简单的注意力融合策略逐步
将它们整合到累积注意力图中。

图 4.4顶部所示，注意力图在全局平均池化层（GAP）前由最后一个卷积层所生

成。考虑到一些图像可能有不止一个类别的事实，本文把整个训练过程视为 C

个二元分类问题。因此，目标类别 c的概率可以通过以下方式预测：

pc = σ
(
GAP(Fc)

)
(4.1)

其中 σ(·)是 sigmoid函数，Fc 表示最后一个卷积层的第 c个特征图。本文采用

交叉熵损失函数优化网络。

给定一张图像 I，为了生成目标类别 c的注意力图，在训练时，本文首先对

特征图 Fc 进行 ReLU操作，然后通过以下方式将其归一化：

Ac =
ReLU(Fc)

max(Fc)
. (4.2)

基于上述公式，本文可以从分类模型生成注意力图。下面将介绍如何在训练过

程中累积注意力图。

根据观察，在不同的训练阶段，注意力图通常关注在目标物体的不同部分。

因此，本文提出了一个在线注意力累积（OAA）策略，以在训练中充分使用注意

力图。对于任何一张训练图像，OAA将不同训练阶段生成的注意力图累积到一

个累积注意力图中。如图 4.4所示，给定一个训练图像 I，本文为目标类别 c创建

一个累积注意力图 Mc，以记录在每个训练轮次注意力图定位到的判别性区域。
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输入

OAA

...

GAPF1

At 

P <β

是

否

正常图像 遮挡后的图像

注意力遮挡

图 4.5 插入一个注意力遮挡层到在线注意力累积（OAA）过程。红色圆圈表示注意力
值大于 δ的区域。

具体来说，当训练图像 I在第一轮迭代中被送入分类网络时，目标类别 c生

成的注意力图 Ac
1 被用来初始化累积注意力图 Mc

1。为简单起见，本文将在下面

的符号中省略类别 c。然后，当该图像第二次输入网络时，OAA根据以下融合

策略将 M1和新生成的注意图 A2结合起来，更新累积注意力图：

M2 = AF
(

M1, A2
)
, (4.3)

其中 AF(·)表示注意力融合策略。用同样的方法，第 t轮迭代中生成的注意力图

At，被用来更新累积注意力图 Mt−1，结果为：

Mt = AF
(

Mt−1, At
)
. (4.4)

OAA不断重复上述更新过程，直到分类模型收敛，得到最终的累积注意力图。

在上述更新过程中，注意力融合策略负责保留这些中间注意力图的判别性区域，

以定位更加完整的物体区域。

如第 4.1.2节所述，本文观察到在训练过程中，一些图像的注意力在物体区

域上的移动范围很小。通过在线注意力累积方法，很难为这些图像挖掘未出现

的物体区域。最近，一些研究者[13, 14, 111, 130]试图遮挡输入图像或特征中的注意

区域，以促使注意力定位到物体上的非判别性区域。受这些工作的启发，本文

试图将擦除策略整合到在线注意力累积过程中，以扩大训练过程中注意力转移

的范围，累积更多未发现的物体区域，从而获得完整的物体区域。基于这种考

虑，本文提出将一个注意力遮挡层插入到在线注意力累积过程中,如图 4.5所示。

具体来说，注意力遮挡层是根据遮挡率 β决定它的使用频率。对于第 t轮迭代
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Algorithm 1结合注意力遮挡层的在线注意力累积方法
1: 输入: 输入 I,分类模型 f (·)遮挡层 S(·),遮挡率 β,阈值 δ,第 t − 1轮迭代生
成的注意力图 At−1,

2: 生成一个随机概率：r = Rand(0,1)
3: if r < β then
4: 遮挡输入图像: I∗ = S(I, At−1,δ)
5: 输入遮挡图像,得到 f (I∗)
6: else
7: 输入普通图像 I，得到 f (I)
8: end if
9: 从 f (·)生成当下的注意力图 At
10: 由公式 (4.4)更新累积注意力图 Mt

中的输入图像 I，已有它上一轮迭代中的注意力图 At−1。在使用注意力遮挡层

的时候，它将遮挡 I 中对应于 At−1中注意力值大于阈值 δ的区域。随后被遮挡

的图像被送入到分类网络中，生成注意力图 At，它将通过公式 (4.4)更新累积注

意力图，得到 Mt。算法 1详细地描述了该算法。

由于注意力遮挡层在训练中有效地扩大了注意力移动的范围，OAA可以累

积到更多的物体区域。在下面的章节中，我们把结合注意力遮挡层的在线注意

力累积方法称为 OAA++。在图 4.6中，可以看到来自 OAA的最终累积注意力图

在加上注意力遮挡层后能定位到更多的物体区域。在消融实验中，本文对遮挡

率 β和注意力阈值 δ进行敏感性分析，分析它们对于分割结果的影响。

4.2.3 完整注意力学习

OAA结合了不同训练时刻的注意力图，来挖掘更加完整的物体区域。然而，

OAA的弱点是，分类模型本身不能增强一些注意力值较低的物体区域。考虑到

这种情况，本文引入了一个新的损失函数，将累积注意力图作为监督来训练一

个完整注意力模型，以进一步改进本文的 OAA，该模型被命名为 OAA+。

具体来说，如Wei等人[132] 所做的那样，本文也将累积注意力图作为软标

签。累积注意力图被归一化至 [0,1]，其中每个值都被看作是该位置属于相应目

标类别的概率。本文采用图 4.4中所示的没有全局平均池化层和分类损失的分类

网络作为本文的完整注意力模型。给定一个由特定于类的卷积层产生的分数图

F̂，位置 j属于某个类别 c的概率可以用 qc
j = σ(F̂c

j )表示，其中 σ表示 sigmoid
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原始图像 分割真值 OAA OAA­drop

图 4.6 OAA++表示 OAA结合了注意力遮挡层。由 OAA和 OAA++生成的注意力图示
例。相比于 OAA, OAA++新发现了红框中的区域。

函数。交叉熵损失可以写为如下形式：

− 1
N ∑

j∈N

(
pc

j log(qc
j ) + (1 − pc

j ) log(1 − qc
j )
)

, (4.5)

其中 pc
j 表示归一化后的累积注意力图中位置 j 的值，N 表示特征图中的像素

数量。通过交叉熵损失优化后，增强的注意力图可以由特定于类的卷积层直

接生成。然而，在上述多标签交叉熵损失函数的作用下，注意力图只能定位

很小的语义物体区域。原因是公式 (4.5)中的损失函数更倾向于将注意力值低

（pc
j < 1 − pc

j）的像素分类为背景。

根据上述讨论，本文提出了一种改进的混合损失函数。鉴于累积注意力图
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范围从 0到 1，本文首先将其分为软增强区域 Nc
+ 和软约束区域 Nc

−，其中 Nc
−

包括 pc
j = 0的像素，Nc

+包含其它像素。对于像素集 Nc
+，本文移除了公式 (4.5)

的最后一项，以进一步对注意力区域增强，但不抑制注意力值低的区域。

Lc
+ = − 1

|Nc
+|

∑
j∈Nc

+

pc
j log(qc

j ). (4.6)

由于只有类别标签，累积注意力图中的注意力区域往往包含非目标像素。

因此，在公式 (4.6)中，本文使用 pc
j 作为真实标签，而不是 1。在累积注意力

图中，非语义区域较低的注意力值对网络几乎没有负面影响。对于 Nc
−，其中

pc
j = 0，公式 (4.5)中的损失函数变成以下形式：

Lc
− = − 1

|Nc
−|

∑
j∈Nc

−

log(1 − qc
j ). (4.7)

因此，本文的完整注意力模型的总混合损失 L可以通过以下方式计算出来

L = ∑
c∈C

(Lc
+ + Lc

−). (4.8)

这样，根据公式 (4.6)中的损失函数，软增强区域的低值也有助于优化。公式 (4.7)

约束了注意力区域向背景的扩张。基于混合损失函数，本文可以进一步训练一

个完整注意力模型，以加强目标物体区域的低注意力值。在测试阶段，注意力

图可以直接从完整注意力模型的特定于类的卷积层获得。在图 4.7中，本文给出

了一些注意力图的视觉结果。更多的定量分析是在第 4.3.4节。

第三节 实验

为了验证在线注意力累积方法的有效性，本文将其生成的累积注意力图作

为启发式线索应用于弱监督语义分割任务。注意力图被用来生成伪分割标签。

本文采取与文献[18]中类似的方式来生成伪分割标签，即用注意力图来提取物体

线索，用显著性图[75]来提取背景线索。具体来说，本文首先将注意力图和显著

性图归一化到 [0,1]范围内，随后比较不同类别的注意力图，将对应于最大值的

类别标签分配给伪分割标签中的像素。在多个图中都超过一定阈值的像素在训

练中会被忽略。最后，从上述方法产生的伪分割标签被用来训练分割模型。在

分割模型的推理阶段，本文利用多尺度测试，并应用 DenseCRF[139]来平滑分割

图。在下面的小节中，本文提供了一系列的消融研究，并将本文的方法与之前
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表 4.1 与以往最先进的方法的定量比较。分割模型是基于VGGNet[2]骨干网络。S：显著
性图。IS：实例显著性图。WI和WV：网络抓取的图像和视频。P：分割标签。OAA+表示
注意图是由完整注意力模型生成。OAA++表示结合了注意力遮挡层的 OAA。OAA+++
表示 OAA+ 利用 OAA++的注意力图作为监督。

方法 监督 Val (%) Test (%)

分割骨干网络: VGGNet[2]

CCNN[129] 10K 35.3 ­
EM­Adapt[79] 10K 38.2 39.6
DCSM[133] 10K 44.1 45.1
SEC[82] 10K 50.7 51.7
AugFeed[68] 10K+S 54.3 55.5
STC[132] 10K+S+WI 49.8 51.2
Roy et al.[134] 10K 52.8 53.7
Oh et al.[135] 10K+S 55.7 56.7
AE­PSL[14] 10K+S 55.0 55.7
Hong et al.[106] 10K+WV 58.1 58.7
WebS­i2[136] 10K+WI 53.4 55.3
DCSP[120] 10K+S 58.6 59.2
TPL[137] 10K 53.1 53.8
GAIN­SEC[48] 10K 55.3 56.8
GAIN[130] 10K 59.4 59.6
DSRG[73] 10K+S 59.0 60.4
MCOF[74] 10K+S 56.2 57.6
AffinityNet[72] 10K 58.4 60.5
MDC[18] 10K+S 60.4 60.8
AISI[138] 10K+IS 61.3 62.1
SeeNet[49] 10K+S 61.1 60.7

OAA 10K+S 61.6 62.0
OAA++ 10K+S 63.0 62.7
OAA+ 10K+S 63.1 62.8
OAA+++ 10K+S 63.7 63.2
性能上限 10K+P 70.8 71.2
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表 4.2 与以往最先进的方法的定量比较。分割模型是基于 ResNet[1] 骨干网络。S：显
著性图。IS：实例显著性图。P：分割监督。OAA+ 表示注意图是由完整注意力模型生
成。OAA++表示结合了注意力遮挡层的 OAA。OAA+++表示 OAA+利用 OAA++的注
意力图作为监督。

方法 监督 Val (%) Test (%)

分割骨干网络: ResNet[1]

DCSP[120] 10K+S 60.8 61.9
DSRG[73] 10K+S 61.4 63.2
MCOF[74] 10K+S 60.3 61.2
AffinityNet[72] 10K 61.7 63.7
AISI[138] 10K+IS 63.6 64.5
SeeNet[49] 10K+S 63.1 62.8
SSDD[140] 10K 64.9 65.5
SEAM[141] 10K 64.5 65.7
ScE[142] 10K 66.1 65.9
MCIS[143] 10K+S 66.2 66.9

OAA 10K+S 63.9 65.6
OAA++ 10K+S 64.9 66.3
OAA+ 10K+S 65.2 66.4
OAA+++ 10K+S 66.1 67.2
性能上限 10K+P 75.4 75.7

最先进的方法进行了比较。本文的在线注意力累积方法是专门为弱监督语义分

割任务设计的，为了证明该方法的泛化性，本文将它用于弱监督物体定位任务。

4.3.1 数据集和评价指标

本文在 PASCAL VOC 2012[104] 分割基准上评估分割结果，该基准包含 20

个语义类别和背景。该数据集中的图像被分成三个集合：训练集、验证集和测

试集，分别包括 1464、1449和 1456幅图像。如同以前的大多数工作一样，本文

也使用增强的训练集[105]进行模型训练。因此，训练集中总共有 10,582张图像。

在推理过程中，本文分别在验证集和测试集上将本文提出的方法与之前最先进

的方法在平均交并比（mIoU）[7]的评价指标方面进行了比较。由于测试集的分割
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标签并不公开，本文将预测的分割结果提交到官方的评测服务器1以获得在测试

集上的 mIoU分数。

4.3.2 网络设置

本文的方法基于 Caffe库[144]实现。对于分类网络，超参数设置如下：批大

小（5），权重衰减（0.0002），以及动量（0.9）。初始的学习率为 1e­3，在 20000

次迭代后衰减 10倍。本文将分类网络总共运行 30000次迭代。本文使用没有全

局平均池化层和分类损失的分类网络作为完整注意力网络。完整注意力网络的

超参数与分类网络的参数相同。对于添加注意力遮挡层的分类网络，本文也运

行 30000次迭代。本文使用 DeepLab­LargeFOV[8]作为分割网络，就像以前大多

数工作中做的那样。分割网络在批大小为 10的情况下训练，直至 15000次迭代

后停止。分割网络的其它超参数都与[8] 相同。本文分别报告了基于 VGG­16[2]

和 ResNet­101[1]两个主干网络的分割结果。

4.3.3 实验结果

本文首先将分割结果与之前最好的弱监督语义分割方法进行比较。在

表 4.1中，本文列出了这些方法和本文的方法在验证集与测试集上的所有分割结

果。可以很容易地看到，无论使用哪种主干网络，本文提出的方法与以前最先进

的方法相比，都取得了有竞争力的结果。一些工作，例如 STC[132]和WebS­i2[136]

使用了更多的额外图像。此外，Hong等人[106]利用额外视频数据提供的丰富的

时序动态信息，很容易从视频数据中找到整体语义对象。虽然只使用了 10k张训

练图像，本文的 OAA+++在验证集上的结果比上述三种方法分别提高了 13.9%、

10.3%和 5.6%。这一事实表明，由本文的完整注意力模型产生的注意图可以有

效地检测出更加完整的物体区域，这有利于伪分割标签的质量。

AE­PSL[14] 需要训练多个分类模型，并进行多个擦除和挖掘步骤，以构成

最终的注意力图。与 AE­PSL相比，本文的 OAA++实现了更好的 mIoU得分

（63.0% v.s. 55.0%），而且不需要训练多个分类模型。此外，GAIN[130] 以端到端

的方式采用了自我引导擦除策略，但本文方法的分割结果在 mIoU分数上超过

了 GAIN大约 4%的 mIoU分数（63.7% v.s. 59.4%）。在MDC[18]中，Wei等人利

用空洞卷积来发掘完整的物体。然而，它通常会引入一些不相关的像素，因为

大空洞率的卷积往往关注到目标区域的外部。不同的是，本文的方法不使用大

1http://host.robots.ox.ac.uk:8080/
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表 4.3 弱监督语义分割方法在 PASCAL VOC 2012 验证集上的每个类别的 IoU 分数。
得分最高的三个的方法依次被标记为红色，绿色和蓝色。自行.:自行车；公汽：公共汽
车；摩托.:摩托车。

方法 背景 飞机 自行. 鸟 船 瓶子 公汽 轿车 猫 椅子 牛

CCNN[129] 68.5 25.5 18.0 25.4 20.2 36.3 46.8 47.1 48.0 15.8 37.9
DCSM[133] 76.7 45.1 24.6 40.8 23.0 34.8 61.0 51.9 52.4 15.5 45.9
SEC[82] 82.4 62.9 26.4 61.6 27.6 38.1 66.6 62.7 75.2 22.1 53.5
STC[132] 84.5 68.0 19.5 60.5 42.5 44.8 68.4 64.0 64.8 14.5 52.0
TPL[137] 82.8 62.2 23.1 65.8 21.1 43.1 71.1 66.2 76.1 21.3 59.6
MCOF[74] 85.8 74.1 23.6 66.4 36.6 62.0 75.5 68.5 78.2 18.8 64.6
GAIN[130] 87.6 76.7 33.9 74.5 58.5 61.7 75.9 72.9 78.6 18.8 70.8
DSRG[73] 87.5 73.1 28.4 75.4 39.5 54.5 78.2 71.3 80.6 25.0 63.3
AffinityNet[72] 87.2 57.4 25.6 69.8 45.7 53.3 76.6 70.4 74.1 28.3 63.2
MDC[18] 89.5 85.6 34.6 75.8 61.9 65.8 67.1 73.3 80.2 15.1 69.9

OAA 89.7 84.3 35.6 77.4 60.4 65.6 75.4 72.2 80.4 17.2 69.3
OAA+ 90.0 84.1 34.7 77.6 62.7 66.4 80.5 74.6 82.4 18.8 73.0
OAA++ 90.1 83.8 35.3 77.3 60.6 66.9 79.0 75.1 82.4 17.7 72.5
OAA+++ 90.2 85.6 36.0 75.6 62.0 66.6 82.5 73.6 83.9 18.7 75.3

性能上限 92.4 82.8 35.6 82.1 64.5 72.8 88.0 81.0 85.3 32.5 79.0

方法 桌子 狗 马 摩托. 人 盆栽 羊 沙发 火车 屏幕 平均

CCNN[129] 21.0 44.5 34.5 46.2 40.7 30.4 36.3 22.2 38.8 36.9 35.3
DCSM[133] 32.7 54.9 48.6 57.4 51.8 38.2 55.4 32.2 42.6 39.6 44.1
SEC[82] 28.3 65.8 57.8 62 3 52.5 32.5 62.6 32.1 45.4 45.3 50.7
STC[132] 22.8 58.0 55.3 57.8 60.5 40.6 56.7 23.0 57.1 31.2 49.8
TPL[137] 35.1 70.2 58.8 62.3 66.1 35.8 69.9 33.4 45.9 45.6 53.1
MCOF[74] 29.6 72.5 61.6 63.1 55.5 37.7 65.8 32.4 68.4 39.9 56.2
GAIN[130] 14.1 68.7 69.6 69.5 71.3 41.5 66.5 16.4 70.2 48.7 59.4
DSRG[73] 25.4 77.8 65.4 65.2 72.8 41.2 74.3 34.1 52.1 53.0 59.0
AffinityNet[72] 44.8 75.6 66.1 65.1 71.1 40.5 66.7 37.2 58.4 49.1 58.4
MDC[18] 8.1 75.0 68.4 70.9 71.5 32.6 74.9 24.8 73.2 50.8 60.4

OAA 21.3 73.4 67.4 72.5 72.9 37.4 73.7 28.4 64.4 55.2 61.6
OAA+ 22.7 76.8 70.8 72.7 74.8 37.7 73.4 28.4 68.6 55.3 63.1
OAA++ 22.7 77.1 71.5 72.1 73.8 39.9 72.2 29.8 68.8 54.7 63.0
OAA+++ 18.7 77.9 73.3 73.0 75.4 40.0 76.4 29.7 68.9 54.6 63.7

性能上限 55.8 80.4 77.9 74.3 80.0 52.2 79.9 44.7 79.9 65.2 70.8
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表 4.4 弱监督语义分割方法在 PASCAL VOC 2012 测试集上的每个类别的 IoU 分数。
得分最高的三个的方法依次被标记为红色，绿色和蓝色。自行.:自行车；公汽：公共汽
车；摩托.:摩托车。

方法 背景 飞机 自行. 鸟 船 瓶子 公汽 轿车 猫 椅子 牛

CCNN[129] ­ 42.3 24.5 56.0 30.6 39.0 58.8 52.7 54.8 14.6 48.4
DCSM[133] 78.1 43.8 26.3 49.8 19.5 40.3 61.6 53.9 52.7 13.7 47.3
SEC[82] 83.5 56.4 28.5 64.1 23.6 46.5 70.6 58.5 71.3 23.2 54.0
STC[132] 85.2 62.7 21.1 58.0 31.4 55.0 68.8 63.9 63.7 14.2 57.6
TPL[137] 83.4 62.2 26.4 71.8 18.2 49.5 66.5 63.8 73.4 19.0 56.6
MCOF[74] 86.8 73.4 26.6 60.6 31.8 56.3 76.0 68.9 79.4 18.8 62.0
GAIN[130] 88.2 79.3 33.7 67.9 50.5 62.5 76.0 72.2 77.6 20.3 65.8
AffinityNet[72] 88.0 61.1 29.2 73.0 40.5 54.1 75.2 70.4 75.1 27.8 62.5
MDC[18] 89.8 78.4 36.2 82.1 52.4 61.7 64.2 73.5 78.4 14.7 70.3

OAA 90.1 77.8 36.0 80.6 49.9 61.4 73.6 73.5 78.5 21.4 68.6
OAA+ 90.3 77.0 35.4 80.5 50.0 61.3 77.2 75.4 79.6 21.7 71.8
OAA++ 90.3 80.6 35.2 78.8 49.9 59.9 76.4 76.6 80.3 21.1 69.2
OAA+++ 90.3 81.5 36.8 76.7 48.9 61.1 78.7 75.1 80.2 20.6 70.7

性能上限 92.7 86.3 37.4 79.8 61.8 68.5 87.7 81.3 84.7 30.3 76.9

方法 桌子 狗 马 摩托. 人 盆栽 羊 沙发 火车 屏幕 平均

CCNN[129] 34.2 52.7 46.9 61.1 44.8 37.4 48.8 30.6 47.7 41.7 ­
DCSM[133] 34.8 50.3 48.9 69.0 49.7 38.4 57.1 34.0 38.0 40.0 45.1
SEC[82] 28.0 68.1 62.1 70.0 55.0 38.4 58.0 39.9 38.4 48.3 51.7
STC[132] 28.3 63.0 59.8 67.6 61.7 42.9 61.0 23.2 52.4 33.1 51.2
TPL[137] 35.7 69.3 61.3 71.7 69.2 39.1 66.3 44.8 35.9 45.5 53.8
MCOF[74] 36.9 74.5 66.9 74.9 58.1 44.6 68.3 36.2 64.2 44.0 57.6
GAIN[130] 19.5 72.6 73.0 75.2 71.4 42.4 72.8 21.4 61.5 48.6 59.6
AffinityNet[72] 51.4 78.4 68.3 76.2 71.8 40.7 74.9 49.2 55.0 48.3 60.5
MDC[18] 11.9 75.3 74.2 81.0 72.6 38.8 76.7 24.6 70.7 50.3 60.8

OAA 28.2 73.3 72.3 79.0 73.4 44.3 74.5 27.7 63.5 53.9 62.0
OAA+ 29.5 75.4 73.4 78.6 74.3 44.8 76.5 27.9 65.4 52.6 62.8
OAA++ 27.6 75.5 72.6 78.8 74.5 46.6 75.8 28.1 67.2 52.6 62.7
OAA+++ 27.6 76.4 75.6 79.7 75.1 45.6 76.7 28.5 68.7 52.8 63.2

性能上限 61.5 80.0 75.2 81.9 80.6 55.4 81.6 53.6 76.1 62.4 71.2
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空洞率的卷积，可以削弱不相关的像素的影响。

如表 4.1所示,本文的方法在验证集和测试集上相对于 MDC[18] 都提升了大

约 3%的性能。与使用显著性图作为背景线索的方法（AugFeed[68], AE­PSL[14],

DCSP[120], DSRG[73], MCOF[74], MDC[18], AISI[138] and SeeNet[49])）相比，本文

OAA的性能超出了它们很多。与那些基于擦除的方法[14, 48, 49, 130]的比较，揭示

了使用中间注意力图是更有效的。本文提出的注意力遮挡层也是基于擦除策略

的。它可以提高注意力的移动范围来积累更多的目标物体区域，从而进一步提

高在线注意力累积策略。插入注意力遮挡层到本文的框架中进一步在验证集和

测试集上大幅度提升了 OAA和 OAA+。除此之外，在表 4.2中，本文还展示了

基于 ResNet­101主干网络的分割结果。本文所提出的方法在 PASCAL VOC 2012

取得了最好的结果。本文还在表 4.3和表 4.4中提供了每个类别的 IoU分数的详

细信息。

4.3.4 消融实验

本文进行了一系列的消融实验，并给出了详细的分析。所有的消融实验都

是基于 VGGNet的 DeepLab­LargeFOV分割模型，且所有的分割结果都在单尺

度下进行评估的。

4.3.4.1 累积策略

本文首先研究了不同注意力累积策略对于 OAA的影响。注意力累积策略在

OAA中被用于积累不同训练阶段中的注意力图所发掘的判别性区域。除了最大

值融合策略外，本文还研究了平均融合策略，可以表述为：

Mt =
1
t
(
(t − 1)Mt−1 + At

)
. (4.9)

如表 4.5所示，在没有 OAA的情况下，使用 CAM的注意力图[12]在验证集

上得到了 53.9%的 mIoU分数。当使用基于平均融合策略的 OAA时，结果提

升到 57.0%。当用最大值融合策略取代平均融合策略的时候，得到了 58.6%的

mIoU分数，这相对于基于 CAM[12]的结果有了很大的提高。此外，最大值融合

策略比平均融合策略更加高效，这个结果是因为平均融合策略平均了所有的中

间注意图的注意值，从而使得最终累积注意图中的注意值减小。因此，在下文

中，本文将最大值融合策略作为 OAA的默认融合策略。
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表 4.5 在 PASCAL VOC 2012 验证集上，本文方法在不同设置下 mIoU 分数的比较。
AVE: OAA使用平均融合策略. MAX: OAA使用最大值融合策略. MCE: OAA+ 使用多
标签交叉熵损失，即公式 (4.5). EP: OAA+ 只使用增强损失，即公式 (4.6). HL: OAA+

使用本文的混合损失，即公式 (4.8).

No. AVE MAX MCE EP HL mIoU (%)

1 53.9
2 3 57.0
3 3 58.6

4 3 3 51.2
5 3 3 53.4
6 3 3 59.6

表 4.6 完整注意力学习中软增强区域 Nc
+ 和软约束区域 Nc

− 的不同划分阈值的定性比
较。本文计算 OAA+ 的注意力图的噪声率和召回率。使用最大注意力值的 50%将注意
力图阈值化为二值图。

No. 阈值 噪声率 (%) 召回率 (%) mIoU (%)

1 0.0 43.9 59.4 59.6
2 0.1 40.1 54.9 59.5
3 0.2 37.4 51.0 58.9
4 0.3 35.4 47.4 58.4

4.3.4.2 OAA+ 的损失函数

如第 4.2.3节中所述，累积注意力图被用作软标签来训练完整注意力模型，

以产生具有更完整和准确的物体区域的注意力图。在表 4.5中, 本文展示了基

于不同损失函数的定量结果。可以观察到，当将标准多标签交叉熵损失函数

（Multi­label Cross­Entropy loss，MCE）[132] 替换为本文提出的混合损失（hybrid

loss，HL）时，性能提高了 8.4%。当应用多标签交叉熵损失时，输出的注意力

图总是覆盖很小的物体区域。与之相反，本文所提出的混合损失可以进一步提

升由 OAA生成的累积注意力图的质量。本文还进行了一个关于混合损耗的消融

实验，测试了本文方法仅使用增强型损失下的效果，即公式 (4.6)。使用混合损

失的结果比只使用增强损失的结果要好 6.2%的 mIoU分数。这一事实表明约束

性损失的重要性，即公式 (4.7)。

此外，本文还研究注意力图中的背景噪声对混合损失造成的影响。本文使用
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表 4.7 在 PASCAL VOC 2012验证集上，使用不同数量的训练图像下的分割结果。注
意图像是从数据集中随机选择的。weak: 类别标签；pixel: 分割标签。

No. 训练图像 训练图像占总图像比例 mIoU (%)

1 2,116 weak 20 54.6
2 5,291 weak 50 57.3
3 8,466 weak 80 58.9
4 10,582 weak 100 59.6
5 8,466 weak + 2,116 pixel ­ 61.6
6 5,291 weak + 5,291 pixel ­ 63.7
7 2,116 weak + 8,466 pixel ­ 65.1
8 10,582 pixel ­ 66.1

不同的阈值来划分 Nc
+和 Nc

−，其中阈值越低，NC
+的背景噪声越高。在表 4.6中，

可以看到当阈值从 0.3降低到 0.0的时候，混合损失会将更多的背景噪声引入到

注意力图中（35.4%到 43.9%）。因此，混合损失对于背景噪声是很敏感的。然而，

阈值的下降可以帮助注意力图挖掘更多具有潜力的物体像素（47.4%到 59.4%）。

在生成伪分割标签时，本文使用显著性图来生成背景区域，这可以帮助过滤掉

一些背景噪声。伪分割标签不容易受到背景噪声的影响，但更容易受到目标对

象召回的影响。因此，当把阈值从 0.3降到 0.0时，分割结果增加了很多。

4.3.4.3 不同策略的结果

如表 4.5所示，本文列出了使用以不同策略来训练的分割网络的注意力图的

mIoU分数。在表 4.5的第三行和最后一行，可以看出，使用 OAA+ 可以将验证

集上的 OAA结果进一步提高 1.0%。这一结果表明，完整注意力模型与所提出

的混合损失函数结合可以提高累积注意力图的质量。

4.3.4.4 训练图像的数量

为了进一步研究基于本文的注意力图生成的伪分割标签的质量，本文尝试

使用不同数量的分割标签来训练分割网络。本文使用 OAA+ 产生的注意力图来

生成伪分割标签。正如表 4.7中所示，随着更多的图像被用于训练，mIoU的分数

会逐渐提高。更有趣的是，当只使用 2116张训练图像时，本文的分割网络仍然

可以达到 54.6%的 mIoU分数，这比基于 CAM[12] 并使用整个训练集训练的分

割结果更好。这一结果间接表明，本文的注意力图质量很高，有利于语义分割
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表 4.8 关于注意力遮挡层的超参数的消融实验。

No. δ β mIoU (%)

1 0.1 0.5 59.2
2 0.4 0.5 59.4
3 0.5 0.5 59.7
4 0.6 0.5 59.9
5 0.7 0.5 59.4
6 0.8 0.5 58.9
7 0.6 0.3 59.4
8 0.6 0.1 59.3
9 0.6 0.7 59.3
10 0.6 0.9 59.1

任务。本文还使用伪分割标签和真实标签一起来训练分割网络。随着更多的真

实标签被用于训练，mIoU得分增加，这表明伪分割标签仍有很大的改进空间。

4.3.4.5 视觉比较

如图 4.7所示，本文展示了一些定性的结果。图中分别给出了 CAM[12]、

OAA、OAA++和 OAA+ 的注意力图。图中所展示的图像包括多样的场景，例

如图像中含有不同大小的物体、多个物体或者多个类别。从所有展示的例子来

看，本文的累积注意里图可以在不同的尺度上发现几乎完整的目标对象，而由

CAM[12]产生的注意图不能。第四行展示了包含多个物体的图像。可以看到在这

种条件下，本文的累积注意力图仍然可以覆盖最多的语义区域。最后两行，本

文还展示了一些包含多个类别的例子。本文的积累注意力图可以成功地区别不

同的类别并完整地定位目标物体。由 OAA++和 OAA+产生的注意图比 OAA的

累积注意力图能发现更多的完整物体区域。此外，在图 4.8中，本文展示了这些

方法的分割结果之间的定性比较。

4.3.4.6 注意力遮挡层的超参数

注意力遮挡层有两个超参数：注意力阈值（δ）和遮挡率（β）。本文进行消

融实验来分析它们对分割结果的影响。在研究其中一个参数时，本文会将另一

个参数值固定。研究 δ时，β为 0.5。研究 β,将 δ设置为 0.6，因为这能达到最

好的性能。
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大物体
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屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕屏幕
小物体

飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机飞机
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多个物体

狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗

人人人人人人人人人人人人人人人人人
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人人人人人人人人人人人人人人人人人

狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗狗
原始图像 CAM OAA OAA++ OAA+

图 4.7 由 CAM[12]，OAA，OAA++，和 OAA+生成的注意力图的视觉比较。OAA++代
表 OAA结合注意力遮挡层。OAA+ 代表完整注意力模型。
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原始图像 分割标签 OAA OAA+

图 4.8 在 PASCAL VOC 2012上，OAA和 OAA+ 的分割结果示例。
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表 4.9 在 PASCAL VOC 2012验证集上注意力遮挡层不同变种的比较。OAA­drop：具
有注意力遮挡层的 OAA；OAA­drop­feat：具有特征层次上的注意力遮挡层的 OAA；
OAA­drop­model：由伴随注意力遮挡层进行训练的模型产生的注意力图。*表示结果
来自[49]。

策略 mIoU (%)

OAA 58.6
OAA­drop 59.9
OAA­drop­feat 59.5
OAA­drop­model 58.3
SeeNet*[49] 57.3
ACoL*[13] 56.1

如表 4.8中所示，当 δ 接近 1 时，注意力遮挡层带来的提升会大大减少

（59.9% v.s. 58.9%）。当 δ被设置为一个较大值时，遮挡区域变得非常小，导致

mIoU的分数接近于没有注意力遮挡层的 OAA。当 δ是一个较小值的时候们可

以看到分割结果也下降了。造成这个结果的原因是，当 δ被设置为一个较小值

的时候。注意力区域包含非常大的物体区域。遮挡层可能会迫使注意力移动到

无目标的区域，造成累积注意力图中具有过多的噪声。对于遮挡率 β，当 β被设

置为 0.5的时候，分割结果可以达到最好的性能。

4.3.4.7 注意力遮挡层的变体

在第 4.2.2节中，本文提出将注意力遮挡层整合到 OAA中 (OAA++，这里

表示为 OAA­drop)，这样可以进一步提高累积注意力图的质量。注意力遮挡层

遮挡了输入图像中具有强注意力值的区域。本文还测试了在特征中进行区域遮

挡时的性能（OAA­drop­feat）。本文从分类网络的最后一个卷积层中选择特征。

如表 4.9所示，遮挡特征的性能比遮挡图像的性能要略低（59.9% v.s. 59.5%）。

此外，本文的注意力遮挡层是基于擦除的策略。因此，本文将 OAA­drop与

基于擦除的方法[13, 49]进行了比较，这些方法都是由最终的分类模型生成注意力

图。与基于擦除的方法相比，例如 SeeNet[49]，OAA­drop远远超出了它们。本

文还用具有注意力遮挡层训练的最终分类模型（OAA­drop­model）生成注意力

图。使用 OAA­drop的累积注意力图的分割结果比使用 OAA­drop­model生成的

注意力图的结果要好 1.6%。在图 4.9中，本文还展示了几个分别使用 OAA­drop

和 OAA­drop­model的注意力图产生的伪分割标签。来自本文 OAA­drop的伪分
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(a) (b) (c) (d)

图 4.9 伪分割标签的比较。(a)原始图像；(b)分割标签；(c)基于由注意力遮挡层训练
的最终分类模型的注意力图生成的伪分割标签；(d)基于带有注意力遮挡层的 OAA的累
积注意力图生成的伪分割标签。

割标签更加准确和完整。这些事实都验证了在线注意力累积方法和注意力遮挡

层的有效性。

4.3.4.8 注意力遮挡层的训练

本文继续探讨将注意力遮挡层和 OAA结合时，分类网络的不同训练迭代次

数对注意力图的影响。在表 4.10中，可以看到，当训练迭代次数从 20000次增加

到 30000次时，性能从 59.4%提高到 59.9%。当训练迭代次数设置为 20000次时，

分类模型并没有收敛。因此，当把训练迭代次数从 20000次增加到 30000次时，

注意力仍然会发现新的物体区域。当进一步增加训练迭代次数到 45000/60000

时，性能没有提高。额外的训练迭代次数不能定位新的物体区域，这是因为当

分类模型收敛时，注意力不再发生大的变化。
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表 4.10 在不同训练迭代次数下基于注意力遮挡层的 OAA的分割结果。

迭代次数 20000 30000 45000 60000

mIoU (%) 59.4 59.9 59.7 59.8

表 4.11 不同策略下注意力图质量的对比。

策略 CAM OAA OAA­drop

mIoU (%) 53.9 58.6 59.9
召回率 (%) 36.7 52.3 61.9
噪声率 (%) 32.7 37.4 41.1

4.3.4.9 累积注意力图的质量

本文使用召回率和噪声率标准来评测累积注意力图的质量。具体地说，注

意力图首先被阈值化为一个二值图，其中阈值设置为最大注意力值的 50%。与

分割标签相比，本文计算召回率来表示注意力图定位的物体区域的占整个物体

区域比率，计算噪声率来表示注意力图定位的物体区域含有噪声的比率。可以

看到和 CAM相比，OAA在不引入过多噪声的情况下取得了更高的召回率。当

插入注意力遮挡层到 OAA中的时候，召回率被进一步提升。这一比较表明了累

积注意力图的质量。

表 4.12 基于不同分割网络的分割结果。分割结果经过了多尺度测试和 DenseCRF后处
理。

方法 DeepLab­LargeFOV[8] DeepLabv2[123]

OAA 63.9 67.6
OAA++ 64.9 68.4
OAA+ 65.2 68.2
OAA+++ 66.1 68.9
性能上限 75.4 77.9

4.3.4.10 更先进的分割网络

DeepLabv2[8] 是 DeepLab­LargeFOV[123] 的升级版本。DeepLabv2使用空洞

金字塔池化模块来分割不同尺度的物体。本文用 DeepLabv2进行了分割实验。

如表 4.12所示，当用 DeepLabv2代替 DeepLab­LargeFOV时，性能得到了很大的
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图 4.10 不同训练阶段的注意力图的演进。OAA表示在线注意力累积。曲线表示被发
现的物体区域和整个物体区域的比例。

表 4.13 由注意力图发掘的目标物体区域在每个类别上召回率比较。自行.:自行车；公
汽：公共汽车；摩托.:摩托车。

方法 飞机 自行. 鸟 船 瓶子 公汽 轿车 猫 椅子 牛

CAM[12] 55.2 43.0 45.4 46.3 43.4 32.5 38.1 22.7 31.9 39.5
OAA 68.2 60.4 58.0 59.5 57.9 49.2 59.2 34.2 51.4 51.4
OAA++ 78.5 69.2 73.1 67.3 68.0 59.6 69.0 49.9 58.4 60.1

方法 桌子 狗 马 摩托. 人 盆栽 羊 沙发 火车 屏幕

CAM[12] 31.7 30.0 34.9 37.7 35.9 42.4 45.2 26.7 31.2 46.9
OAA 47.6 39.2 52.7 54.0 54.3 55.7 61.7 42.5 38.4 60.4
OAA++ 57.1 51.4 62.7 61.6 62.9 64.8 70.1 50.0 47.7 65.0

提升。

4.3.4.11 注意力的演进过程

在不同的训练阶段中，注意力不断地在目标物体区域上移动。本文进行了

一个消融实验，来研究注意力图随着训练的进行产生的演化。本文计算不同训

练阶段的累积注意力图定位的物体区域占整个目标物体区域的比例，即召回率。

目标物体区域的真值是从分割标签中提取的。

如图 4.10，本文给出了在训练过程中召回率的变化。在训练过程中，无论是

否有注意力遮挡层的 OAA，累积注意力图所发现的目标物体区域都会逐渐变大。
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(a) (b) (c) (d) (e)

图 4.11 训练时注意力图的变化过程。(a)原始图像；(b­d)中间阶段注意力图；(e)累积
注意力图。
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(a) (b) (c) (d) (e)

图 4.12 训练过程中注意力图的演化过程。(a)原始图像；(b­d)中间阶段注意力图；(e)
累积注意力图。注意力图分别由普通训练过程和具有注意力遮挡层的训练过程产生。
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输入

OAA

...GAP
F1

F2

At 

Mt 

图 4.13 OAA用于弱监督物体定位。GAP表示全局平均池化层。红色虚线表示用 OAA
的累积注意力图作监督。

在训练阶段的后期，新发现的物体区域逐渐减少，召回率增加缓慢。当图像分

类器趋于收敛时，其参数在一个小范围内波动，导致注意力在物体区域上没有

很大变化。当把注意力遮挡层整合到 OAA框架中时，随着训练过程的进行，累

积注意力图可以发现更多的物体区域。遮挡部分判别性区域可以有效地迫使注

意力转移到新的物体区域，扩大注意力的移动范围。表 4.13展示了 CAM、OAA

和 OAA++的每个类别注意力图的召回率。

本文还展示了更多关于训练期间注意力演变的直观例子。在图 4.11中，可

以看到训练时的注意力图，即图 4.11(b­d)，关注不同的物体部分以及最终的累

积注意力图，即图 4.11(e)，可以发现更完整的物体区域。在图 4.12中，在训练过

程中，一些图像的注意图定位在相似的物体区域，导致最后的累积注意图只获

得小的物体区域。在注意力遮挡层的帮助下，注意力移动的范围变得更大，有

利于累积注意力图挖掘完整的物体区域。

表 4.14 在 CUB­200­2011测试集上不同方法的物体定位准确率的比较。这些方法都是
基于 VGG­16分类网络[2]生成的注意力图。

方法 loc1 (%) loc5 (%)

CAM[12] 41.46 51.36
ACoL[13] 45.92 56.51
SPG[50] 46.64 57.72
ADL[111] 52.36 ­
OAA 56.23 69.68
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Image CAM[12] ADL[111] OAA

图 4.14 在 CUB­200­2011数据集上不同方法定位结果的视觉比较。真实的边界框为红
色，预测的边界框为绿色。

4.3.5 弱监督物体定位

本章的物体定位算法是专门为弱监督语义分割任务设计的。在本节，本文

将在线注意力累积算法应用于弱监督物体定位任务，验证该方法的泛化能力。

弱监督物体定位的目标是为目标物体生成一个紧密的边界框。大多数弱监督物

体定位方法[12, 13, 50, 111] 都是利用注意力图来定位目标物体。由于 OAA被用于

训练过程，无法为测试图像生成注意力图，本文稍微调整了在线注意力累积方

法。本文将 OAA和混合损失结合到一个网络中，来为测试图像生成注意力图。

具体来说，本文利用如图 4.13所示的网络。这个网络含有两个分支，一个分支

(F1)用来在训练期间积累注意力图。另一个分支 (F2)接受累积注意力图的监督。

在推理时，本文使用 F2分支来为测试图像生成注意力图。

本文使用和弱监督语义分割任务中相同的网络结构，即 VGG­16分类网络。

定位实验在 CUB­200­2011数据集[103] 上进行，其有 200个种类，包括 5,994张

训练图像和 5,794张测试图像。本文依照[12] 的方式来生成目标物体的边界框，

利用 loc1和 loc5来评估定位性能。如表 4.14所示，本文的 OAA表现优于基线

CAM[12] 很多。与最先进的定位方法 ADL[111] 相比，OAA取得了更高的定位精

度，证明了 OAA对于弱监督物体定位的有效性。如图 4.14所示，本文给出了不
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同方法的定位效果图。

4.3.6 讨论

本章提出的基于在线注意力累积的物体定位方法旨在定位完整的物体区域，

是专门为弱监督语义分割任务设计的方案。在弱监督物体定位任务上的实验是

用来证明该方法具有一定的泛化性。此外，该物体定位方法主要解决的场景是

包含具体主体的自然图像场景。对于不包含主体物体的图像，例如风景图像，本

文的方法并不适用。

第四节 本章小结

在本章中，本文探索了一个基于在线注意力累积的物体定位方法，以发现

更加完整的目标物体区域。在线注意力累积策略为每张图像中的每个类别维护

一个累积注意力图，用于在训练阶段将分类网络生成的注意力图中不同的判别

性区域保存下来。为了增大注意力在物体区域上的移动范围，本文还将一个注

意力遮挡层嵌入到在线注意力累积策略中去。另外，本文还利用累积注意力图

作为软标签以训练完整注意力模型，进一步增强累积注意力图。本文的方法非

常简单且可以很容易的嵌入到任何分类网络的训练过程中，以完整地发现目标

物体区域。大量的实验表明当弱监督语义分割等任务应用本文的注意力图时，

本文方法的性能比以往最先进方法更好。
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第五章 基于层次化注意力分解的归因算法研究

第一节 引言

5.1.1 背景知识

卷积神经网络在各种计算机视觉任务上取得了显著的提升，例如图像识

别[1–3]、物体检测[4, 5, 145]、语义分割[7–9, 124]、交通环境分析[146, 147] 以及医学图

像理解[148, 149]。虽然卷积神经网络具有很高的性能，但其内部决策过程不透明。

此外，最近大量的研究[150–152]指出，以前成功的卷积神经网络模型仍然可能被

对抗性示例所愚弄，对抗性示例相对于原始图像的变化甚至无法被人眼辨别。

在此前提下，人们很难相信表现良好但不透明的卷积神经网络模型。因此，卷

积神经网络的可解释性和性能一样重要，特别是在一些关键的应用中。

一个完全可解释的卷积神经网络是深度学习研究人员长期以来梦寐以求的

目标。为此，研究人员提出了各种各样的技术。特征归因方法[20, 21, 35]为网络的

可解释性提供了强大的工具。他们将卷积神经网络的预测归因到输入图像，其

中生成的注意力图可以告诉用户哪些像素对预测很重要。这种能力有助于人类

理解输入如何影响预测。这类特征归因方法的网络归因能力有限，因为它们无

法归因网络内部特征对于决策的作用。即使一些特征归因方法[22, 23]可以测量中

间特征对预测的重要性。但是它们忽略了中间特征[85]之间的关系，这种关系对

于理解预测同样很重要，但很少受到关注。

5.1.2 解决方案的动机

卷积神经网络可以逐渐抽象图像内容并在不同语义级别生成特征，例如边

缘、纹理和对象部分[37]。虽然以上归因算法发现的重要特征可以为预测提供丰

富的证据，但孤立的证据远不如证据链[153] 或证据金字塔[154] 具有说服力。根

据 Treisman等人[11]提出的特征集成理论，人脑首先提取基本特征，然后利用注

意力组合各个特征来感知对象。理想情况下，本文希望得到如图 5.1所示的层

次化证据，它将卷积神经网络决策归因于多个关键特征，并且每个关键特征都

可以递归地归因于更基本的特征。在这个例子中，通过联系“头”、“脸”、“眼
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图 5.1 本文的方法示意图。中间是用于解释网络预测的证据金字塔，底部显示了来自
VGG­16不同阶段的重要特征。中间圆圈的颜色和底部特征边框的颜色是对应的。本文
检测特征之间的相互作用，并展示它们如何在决策过程的不同层次结构中组合。

睛”、“鼻子”和“边缘”等中间特征，一组与网络内部状态相对应的强有力的层

次化证据正在出现。

第二节 层次化注意力分解
5.2.1 解决方案概述

现有的特征归因方法要对卷积神经网络的决策实现层次化分解主要面临以

下几个挑战。首先，直接分解所有特征通道以及每个特征通道中的数百万个特

征响应在计算上是不可行的，并且对人类来说是认知过载。同时，一些特征归

因方法[22, 23]非常耗时，因为它们需要多次重复反向传播过程。此外，另一些归
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因方法[12, 15]为整个层生成一个注意力图，而不是为每个特征通道都生成一个注

意力图。通道注意力图对于迭代分解过程至关重要，因为它们可以指示要分解

的特征通道中最重要的神经元。为了缓解这些问题，本文提出了一种高效的基

于梯度的激活传播（gAP）模块，该模块可以将网络不同层的特征响应分解到其

较低层。由于激活传播模块为每个特征通道生成一个注意力图，本文可以在每

层的分解中选择几个最重要的特征通道作为关键证据，获得人类认知规模下的

解释。对于每个选定的特征通道，可以迭代分解最活跃的空间位置对应的网络

特征。通过避免在过多空间位置分解特征，可以进一步将潜在可视化的数量减

少到人类认知尺度上。本文所提出的分解框架可以有效地生成层次化解释（见

图 5.1），从而在关键的特征通道之间建立关系。本文在几个方面进行了广泛的

实验，包括对激活回传模块的合理性检验以及用层次化分解诊断网络决策。实

验证明了本文提出的框架在解释网络决策方面的有效性。

本文方法的大致流程如下:

• 首先，本文提出了一个高效的基于梯度的激活传播（gAP）模块，它可以

分解了网络决策和任何中间特征，以便从前一层中找到支撑它们的关键支

持证据。

• 本文利用 gAP模块构建了一个层次化注意力分解框架，它在重要的特征通

道之间建立联系，使层次化解释可以达到人类认知规模。

5.2.2 基于梯度的激活传播模块

本文首先定义卷积神经网络的符号。如图 5.2所示，在卷积神经网络的第

l 层中，特征 Fl、梯度 Gl 和相应的激活 Al 是具有相同大小的 3D 张量，即

Gl,Al,Fl ∈ RKl×Hl×W l
，其中 Kl 是通道数，Hl × W l 是第 l 层输出的空间大小。

为了找到网络决策或任何中间特征响应的支持证据，本文提出了一种基于梯度

的激活传播 (gAP)方法。

如图 5.2所示，在卷积层 l + 1、通道 k′ 和空间位置 (x,y)处分解一个 CNN

特征 Fl+1
k′,x,y （感兴趣的决策），以在其先前的卷积层 l 中找到支持证据, 其中

Fl+1
k′,x,y>0。在典型的卷积神经网络架构中，例如 VGG­16[2]，第 l + 1层的具有正

激活的特征是由第 l层经过 ReLU后的特征线性组合得到的。对于 Fl+1
k′,x,y，有以

下公式

Fl+1
k′,x,y = ReLU(wl · Fl) = wl · Fl, (5.1)
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Fl+1

Fl

Gl

Al

可视化

卷积层 l

图 5.2 本文的基于梯度的激活传播 (gAP) 方法解释了一个感兴趣的决策
Fl+1

k′ (xl+1
k′ ,yl+1

k′ ) ∈ R，即黑点所示的网络特征，通过在其浅层中定位最相关的特征
通道。

其中 wl
k 是 Fl 是第 k个特征通道的线性权重。由于每个特征通道的线性权重和

其梯度是等价的，因此为了获取权重 wl
k，本文使用反向传播来计算特征 Fl+1

k′,x,y

关于特征通道 Fl
k 的梯度 Gl

k，公式如下：

wl
k = Gl

k =
∂Fl+1

k′,x,y

∂Fl
k︸ ︷︷ ︸

通过回传得到的梯度

. (5.2)

梯度 Gl
k 捕获了特征通道 Fl

k 对决策 Fl+1
k′,x,y 的“重要性”。

本文使用梯度 Gl
k 来为特征通道 Fl

k 生成注意力图 Al
k，即

Al
k = Gl

k · Fl
k. (5.3)

注意力图表示 Fl
k 中的每个特征对决策 Fl+1

k′,x,y 的贡献。基于其对应的注意力图，

每个特征通道对决策的贡献可以通过下式计算

αl
k =

1
Zl

Hl

∑
x

W l

∑
y

Al
k,x,y, (5.4)

其中 Zl = Hl × W l 表示注意力图 Al
k 中的空间大小。本文还可以在第 k个特征

通道中通过以下公式识别出对决策贡献最大的特征 Fl
k,x̂,ŷ，

(x̂, ŷ) = argmax
(x,y)

Al
k,x,y. (5.5)
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因此，对于每个决策，可以根据公式 (5.4)计算的贡献 αl
k找到最重要的特征通道

Fl
k。在最重要的特征通道中，还可以根据公式 (5.5)识别出对决策贡献最大的特

征 Fl
k,x̂,ŷ。在图 5.3的第一行中，本文展示了在 conv4_3层中三个最重要的注意

力图 A4
131, A4

255, A4
452，用于支撑 F5

277 的决策。这些注意力图提供了空间通道响

应，有利于人类理解。此外，本文通过 Guided Backpropagation[36]生成清晰的可

视化图来展示最有贡献的特征。图 5.3的底行显示了一个示例。

与 CAM和 Grad­CAM的区别： 本文提出的基于梯度的激活回传（gAP）模块

受到 CAM[12]和 Grad­CAM[15]的启发，它们通过注意力图来解释卷积神经网络

的决策。为了解释与 gAP的关系和差异，本文首先重新回顾 CAM和Grad­CAM。

Selvaraju等人[15]已经证明 Grad­CAM是 CAM的严格推广。不失一般性，本文

使用和 CAM[12] 中相同的分类网络。对于一个图像分类网络，它使用全局平均

池化层对最后一个卷积层的特征 FL(∈ RKL×HL×WL)进行空间池化以获得特征向

量。随后网络将特征向量输入到全连接层来执行特征向量的线性组合。让 C表

示类别的数量。在 softmax函数之前，每个类 c ∈ {1,2, . . . ,C}的分类分数 Sc 可

以通过以下公式计算得到

Sc =
Kl

∑
k

wc
k

全局平均池化︷ ︸︸ ︷
1

ZL

HL

∑
x

WL

∑
y

FL
k,x,y

=
1

ZL

HL

∑
x

WL

∑
y

KL

∑
k

wc
kFL

k,x,y,

(5.6)

其中 Zl = HL × WL，(x,y)表示特征图中的空间位置，wc
k 是连接第 k个特征图

和第 c个类的权重。特征 FL
k,x,y 对 Sc 的贡献为 wc

kFL
k,x,y。CAM通过对所有特征

图加权求和来生成注意力图 Mc，

Mc =
KL

∑
k

wc
kFL

k , (5.7)

其中 Mc 中的每个值表示每个空间位置对Mc 的贡献。

对于线性函数，权重也等于梯度。因此，本文也可以通过计算反向传播梯

度来获得权重，

wc
k =

HL

∑
x

WL

∑
y

∂Sc

∂FL
k,x,y

. (5.8)
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131st 255th 452nd

图 5.3 在 conv4_3层中最重要的注意力图（上一行）及其相应的可视化（下一行）示
例。黑点表示注意力图中的峰值位置。

wc
k 的详细推导过程可以从 Grad­CAM[15] 中找到。公式 (5.8)也是 Grad­CAM计

算权重 wc
k 的方式。稍有不同的是 Grad­CAM将 wc

k 乘以比例常数，即

wc
k =

1
ZL

HL

∑
x

WL

∑
y

∂Sc

∂FL
k,x,y

, (5.9)

将比例常数 1/ZL 归一化。

让我们将分数 {Sc} 看作具有 C 个通道和空间大小 1 × 1 的特征，即

FL+1
c (1,1) = Sc，可以带入公式 (5.2)到公式 (5.9)得到以下公式

wc
k =

1
ZL

HL

∑
x

WL

∑
y

GL
k,x,y. (5.10)

由于全局平均池化层，FL
k 中每个特征的梯度相同，即 ∀x,y,GL

k,x,y = wc
k。注意力

图Mc 可以写成

Mc =
KL

∑
k

GL
k · FL

k =
KL

∑
k

AL
k . (5.11)

公式 (5.11)表明 Grad­CAM生成的注意力图Mc 可以通过简单地将 gAP为

每个通道生成的注意力图 AL
k 相加来生成。

gAP和 Grad­CAM/CAM之间的区别总结是：

78



第五章 基于层次化注意力分解的归因算法研究

人

2
7
7

2
5
9

4
5
2

1
3
1

2
5
5

2
1
6

1
4
5

1
2
7

1
1
0
8

6
3

4
8

2
2

conv5_3 conv4_3 conv3_3 conv2_2 conv1_2

分解

locate

定位

3
8
9

7
8

Mperson
Grad­CAM A5

277 A4
255 A3

216 A2
127

图 5.4 本文的层次化分解过程的图解。每个可视化的数字表示 VGG­16[2]的通道 id。在
每个阶段，本文将前 3个最重要的特征通道之一分解到较低层。沿着蓝线，放大决策的
注意力图。灰色虚线表示对应于最大激活的特征响应的分解。此外，本文还使分解过程
具有交互性。在每个阶段，用户可以选择任何决策并将其分解。

• Grad­CAM/CAM结合所有通道注意力图以生成单个类注意力图 Mc，它

突出显示支持预测的重要区域。本文的 gAP模块通过生成一组注意力图

{Ak}来解释感兴趣的决策。每个注意力图对应一个特征通道，这对于迭
代分解过程至关重要。

• Grad­CAM/CAM从最后一个卷积层生成类注意力图来解释预测。本文的

gAP推广了这个想法，并迭代地将任何层的决策分解到其较低层。

虽然上述推导适用于相邻层，但根据经验发现，在卷积神经网络不同阶段的

两层之间应用 gAP模块时，也可以获得令人满意的分解结果（参见第 5.3.1节）。

在下文中，本文将描述如何为网络决策构建层次化解释。

5.2.3 层次化注意力分解

在图 5.4中，本文展示了层次化注意力分解过程的一个示例。首先，本文

将网络决策分解到最后一个卷积层，并找到前几个最重要的支持特征。随后，

本文继续将每个支持特征分解到它们的前一层，并迭代地重复分解过程直到

底层。如第一节所述，构建层次化注意力分解的关键挑战在于分解过程中会

产生大量的可视化结果，这将成为人类的认知负担。即使只分解每个通道中

的最大贡献特征（另见公式 (5.5)），直接分解 VGG­16中的所有通道也会生成
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5123 × 5123 × 2563 × 1282 × 642 ≈ 2.5 × 1022个证据。

为了获得人类认知规模下的层次化证据，本文提出了两种减少可视化数量

的策略。首先，本文只分解每一层最重要的几个特征。实验（参见第 5.3.1节）

已经证实，一个层中的一小部分特征通道占了对决策的大部分贡献。因此，本

文选择前几个最重要的通道。此外，本文通过利用每个阶段的最后一个卷积层

来简化自上而下的决策分解过程。当前流行的卷积神经网络[1, 2] 通常在每个阶

段之后减小特征图的空间大小，其中一个阶段是由一组具有相同输出分辨率的

卷积层组成。每个阶段学习不同的模式，例如边缘、纹理和对象部分[36, 37]。实

验验证，当在两个连续阶段的两层之间使用 gAP模块时，本文仍然可以获得视

觉上有意义的分解结果（见图 5.4）。通过这两种策略，可以大大减少可视化的

数量以获得人类认知规模的层次化解释。

如图 5.4所示, 本文展示了 VGG­16 分类网络的一个例子。本文选择

conv1_2、conv2_2、conv3_3、conv4_3和 conv5_3并将这些层索引为 {1,2, . . . , L},
其中 L = 5。Softmax之前的网络输出可视为第 6层的特征，表示为 F6 ∈ RC×1×1。

分解过程从网络决策 F6
c(1,1)开始，其中 c对应于“人”这个类别。使用 gAP模

块，本文首先将决策 F6
c(1,1)分解到第 5层。该分解在第 5层为 F6

c(1,1)生成一

组注意力图 {AL}。本文使用公式 (5.4)选择前 N 个（例如，N=3）重要的注意

力图，即 A5
389、A5

277和 A5
259。本文继续分解来自 F5

389、F5
277和 F5

259的决策，并

分别找到它们在第 4层的前 N 个最重要的注意力图。但是，直接分解特征通道

并不容易。因为并非特征通道中的所有特征都有助于决策（参见图 5.3顶行中的

注意力图）。本文选择对决策贡献最大的最具代表性的特征并分解该特征。本文

利用公式 (5.5)找到最大激活对应的特征 Fl
k,x̂,ŷ。然后本文使用 gAP模块将其分

解到第 l − 1层。这种层次化分解过程递归运行，知道网络决策被分解到最底层。

可视化的数量 N 是一个灵活的参数，它控制在每次分解期间选择重要特征

通道的数量。为了便于人类认知，图 5.4中 N设置为 3。此外，本文的使层次化

注意力分解过程具有交互性，以便用户可以选择要分解的特征，轻松访问所需

的信息。在图 5.4中，可以看到在高层检测到的特征可以分解为在低层检测到的

不同部分。层次化分解过程跟踪重要特征并使用来自较低层的证据递归地解释

证据。例如，“人”的分类结果被分解为“面部”和“手部”证据。然后“面部”

证据进一步分解为“眼睛”、“鼻子”和“下颌”。这个过程一直持续到最底层，

这些层通常检测边缘特征。
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一些归因方法，例如 LRP[19]，以层次化方式将重要性分层传播到输入。它

们生成单个注意力图，指示输入中每个像素的重要性。与它们不同，本文的方

法将重要性传播链解耦，并产生丰富的层次化注意力图和相应的可视化。为了

解释一个人的图像，本文的方法首先找到了一组证据，例如“面部”、“手”等

的注意力图。每个证据都与它们自己的支持证据相关联，例如，“面部”有“眼

睛”、“鼻子”等的支持注意力图。本文提出的方法提供特征通道以及特征通道

之间关系。

第三节 实验

在本节中，本文首先进行实验来验证决策分解的正确性和效率。然后，利

用层次化注意力分解分析网络特征，解释网络决策。本文在两个流行的数据

集 ILSVRC[108]和 PASCAL VOC[104]上进行了实验。在 PASCAL VOC数据集上，

使用包含 10582张训练图像的增强训练集对不同的分类网络进行微调。本文的

层次化注意力分解方法基于 Pytorch库1实现。所有实验都是在单个 RTX 2080Ti

GPU上进行测试的。

5.3.1 gAP实验
5.3.1.1 gAP的有效性

在层次化注意力分解过程中，最重要的是 gAP 模块计算特征通道贡献

的准确性。因此，本文首先检验特征通道对决策贡献的准确性。按照以前工

作[22, 95, 155] 中的设置，本文将每次移除一个特征通道时的决策分数减少的值作

为该通道贡献的真值。具体来说，给定一个输入图像 I，设 f l+1为第 l + 1层的

决策得分。 f̂ l+1 表示将第 l 层的第 k个特征通道设置为平均激活时的决策得分。

α̂l
k = f l+1 − f̂ l+1表示第 k特征通道对该决策的真值贡献。

皮尔逊相关系数 (Pearson Correlation Coefficient, PCC)[156] 用于测量真值贡

献 α̂l ∈ RKl
与公式 (5.4)估计的贡献 αl ∈ RKl

之间的线性相关程度。当 PCC值

为 1时，两个变量之间存在线性相关（0表示不线性相关，­1表示总线性负相

关）。PCC度量由下式计算

ρ =
E
[
(αl − µαl)(α̂l − µα̂l)

]
σαl · σα̂l

, (5.12)

1https://pytorch.org/
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表 5.1 不同设置下的皮尔逊相关系数（PCC）。→表示分解。S5­S1表示 VGG­16[2]中 5
个不同阶段的最后一个卷积层。AA：平均激活。MA：最大激活。AG：平均梯度。MG：
最大梯度。T：目标类别。使用平均激活的设置，gAP可以达到最佳分解效果。

ILSVRC T→ S5 S5→ S4 S4→ S3 S3→ S2 S2→ S1

AA 0.985 0.959 0.933 0.898 0.895

MA 0.897 0.912 0.894 0.864 0.890

AG 0.623 0.421 0.497 0.545 0.472

MG 0.454 0.456 0.567 0.594 0.606

VOC T→ S5 S5→ S4 S4→ S3 S3→ S2 S2→ S1

AA 0.987 0.961 0.932 0.899 0.893

MA 0.917 0.913 0.892 0.856 0.897

AG 0.702 0.492 0.525 0.564 0.480

MG 0.575 0.525 0.536 0.583 0.669

其中，µ和 σ分别表示均值和方差，E表示期望值。

如表 5.1所示，本文研究了几种不同策略用于计算特征通道对决策的贡献。

从表中可以看出，通过平均激活计算的贡献，即公式 (5.4)，获得了与真值之间

最高的 PCC值。对于 VGG­16中的所有阶段，公式 (5.4)计算的贡献与真值之

间存在很强的线性相关性。这种高度相关性验证了 gAP模块的有效性。一些工

作[22, 95, 155] 依次计算每个特征通道的贡献，通过计算得分下降来衡量通道贡献

是一种非常耗时的方式。相比之下，当 gAP计算特征通道对决策的贡献时，只

需要一次反向传播过程。在 VGG­16骨干网络上，计算一幅图像的真值贡献需

要大约 10秒，而 gAP模块只需要大约 50毫秒，gAP快了近 200倍。利用 gAP

模块的效率优势，本文的层次化注意力分解可以高效为网络决策的生成层次化

解释。

5.3.1.2 特征通道的贡献分布

如图 5.5的前五条曲线所示，可以观察到卷积层中通道贡献呈现长尾分布。

少数特征通道对感兴趣的决定起着最重要的作用。在网络的更深层次，重要特

征通道的比例降低。在高层中，特征通道通常更具判别力，这一事实符合公认

的概念[37]。此外，本文还检验了卷积层中有多少特征通道对高层的决策有贡献。
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图 5.5 (a)前五张图描绘了卷积层中每个通道对决策的贡献。通道对决策的贡献表示它
对决策的影响程度。gAP表示提出的基于梯度的激活传播方法。GT表示去除特征通道
的方法。“Stage1­5”表示卷积神经网络每个阶段的最后一个卷积层。通道贡献按降序排
列。gAP计算的贡献分布与真值几乎保持一致。此外，卷积层中特征通道的贡献呈现长
尾分布规律。(b)最后一张图表绘制了卷积层中激活通道的数量，具有重叠作用的通道
数量以及总通道的数量。在高层中，有许多激活的通道具有对决策相似的效果。

本文将 αl
k > 0的通道称为激活通道，并在决策分解过程中计算激活通道的数量。

如图 5.5的最后一张图所示，当将决策从 conv2_2层分解到 conv1_2层时，发

现 conv1_2层中几乎所有的通道都被激活。但是，对于从最终决策到 conv5_3

层的分解，可以看到激活的通道数远小于 conv5_3层中总通道的数量。

5.3.1.3 通道效应重叠

本文观察到由相同决策分解而来的一些通道的注意力图之间通常在相似的

空间位置具有强激活。这样的空间位置通常表示一个潜在的概念[93, 94]，有助于

决策。在展示层次化注意力分解的可视化时，本文将合并这些具有相似效果的

重复通道，以便人类更好地理解。具体来说，当将感兴趣的决策分解到较低层

时，本文将获得对应于该层中每个通道的注意力图。本文首先将所有通道的注

意力图阈值化为二值图，然后计算它们之间的交并比 (IoU)。然后应用非极大值

抑制算法[157]来抑制 IoU分数大于 0.9的注意力图，其中注意力图使用公式 (5.4)

计算的贡献分数进行排序。如图 5.5所示，本文展示了有多少激活的通道彼此之

间具有较大的重叠。在底层中，具有较大重叠的激活通道的数量非常少。但是
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图 5.6 在 PASCAL VOC[104] 和 ILSVRC[108] 的验证集上，来自不同卷积神经网络的通
道的判别度。

在高层中，有许多激活的通道具有对决策类似的效果。

5.3.1.4 通道判别性分析

本文利用层次化注意力分解来探索不同层中特征通道的判别信息。具体来

说，本文定义了一个判别度 D来衡量一个特征通道的判别信息。在对带有标签

c的图像执行层次化注意力分解过程时，本文计算在每个分解过程通道 k对决策

的贡献排名在前 3时的次数，即 Nc。Nc是对来自验证集的所有图像求和。然后

判别度 D由下式计算

D =
max

c
Nc

∑C
c=1 Nc

, (5.13)

其中 C表示数据集中的类别数。当通道 k都是从一个单一类别分解来时，判别

度 D = 1。此外，当通道从每个类别等倍分解来时，本文可以获得 D的最小值：

D = 1/C。

如图 5.6所示，浅层的通道判别度非常小。它们通常对多个类别有很强的激

活作用。这一事实表明，浅层通道检测到的基本特征在不同类别之间共享，缺

乏用于分类的判别信息。然而，在网络的高层中，通道判别度比低层大很多。因

为卷积神经网络的高层逐渐结合低层的基本特征，形成更具判别力的特征。在

高层中，不同的类别倾向于突出自己的判别性通道。这些结果为 Zeiler等人[37]

的结论提供了额外的证据。

本文将层次化注意力分解应用于不同的卷积神经网络。对于不同卷积神

经网络的高层，通道的判别度随着网络深度的增长而逐渐增加（ResNet­50[1]
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图 5.7 使用级联模型参数和数据随机化测试对不同归因方法进行健全性检验。SG：
SmoothGrad[44]，GB：Guided Backprop[36]，IG：Integrated Gradient[20]。Spearman相关性
指标[159]用于测量原始模型的归因图和随机化模型的归因图之间的相关性。低相关性意
味着归因方法对模型参数和数据标签敏感，适合解释模型决策。本文的 gAP在这两个
测试中获得了低相关值。

>VGG­16[2] > AlexNet[158]）。这种差异表明 ResNet­50的高层具有更强的类判

别能力。通道强大的判别能力可以有效减少不同类别之间的混淆，这有助于

ResNet­50实现比 VGG­16和 AlexNet更高的分类准确率。

5.3.1.5 gAP的健全性检验

Adebayo等人[160] 提出了用于视觉归因方法健全性检验的模型参数和数据

随机化测试。这两个测试用于检验归因方法是否对模型参数和数据标签敏感。

对模型参数和数据标签不敏感的归因方法不足以调试模型和解释依赖于实例

和数据标签之间关系的机制。为了从 gAP生成归因图，本文的层次化注意力

分解策略将决策分解直到输入层，并对每个分解的梯度求和。本文对预训练的
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图 5.8 gAP生成的稀疏模型与原始模型的分类精度的比较。匹配率表示稀疏模型与原
始模型之间的预测一致性。

ResNet­18模型[1]进行模型参数随机化测试，并以级联方式从顶层到底层随机初

始化模型参数。本文利用 spearman秩相关度量来计算来自原始模型和随机初始

化模型的归因图之间的差异。此外，本文通过比较使用真实标签和扰乱标签训

练的模型的归因图来进行数据随机化测试。

在图 5.7(a)中，低 spearman相关性表明原始模型和随机初始化模型的归因

图有很大不同，这表明 gAP对模型参数很敏感。在图 5.7(b)中，低 spearman相

关性也表明 gAP对数据的标签很敏感。实验结果验证了本文的方法可以用于调

试模型。

5.3.1.6 top­k分解是对原始模型的良好近似吗？

当应用层次化注意力分解时，被分解的卷积层会保留最重要的几个特征通

道，这样就可以得到代替原始模型的稀疏代理模型。本文测试了稀疏模型的分

类精度。此外，本文通过比较稀疏模型和原始模型之间的预测来衡量匹配率。具

体来说，本文从预测类别的决策分解到底层，并在每个分解中选择前 k个重要

特征进行预测。如图 5.8所示，当使用 top­16分解时，稀疏代理模型具有与原始

模型相似的分类精度。根据匹配率，当使用 top­16分解时，稀疏代理模型和原

始模型的预测几乎在所有样本上都是一致的。选择少量特征通道的稀疏代理模

型可以很好地逼近原始模型。

5.3.1.7 与基于个体重要性的方法进行比较

基于个体重要性的方法[22, 23] 计算来自不同层的每个特征通道对最终网络

决策的重要性。与基于个体重要性的方法相比，gAP可以帮助读者探索不同特征
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图 5.9 去除前几个最重要的特征通道后的分类精度比较（越低越好）。y轴是 ILSVRC
验证集[108] 上的分类准确度。x轴表示要去除的重要特征通道的数量。Conductance[22]，
InternalInfluence[23]，LRP[19]。

通道之间的关系。为了直接与它们进行比较，本文将顶层的每个选定通道的重

要性传播到浅层。本文从 VGG­16的不同层中选择前 N 个最重要的通道并消融

它们以观察分类精度的变化。本文在 ILSVRC验证集[108]进行了实验。如图 5.9

所示，当去除前几个最重要的特征通道时，gAP获得的分类精度低于其他基于

个体重要性的方法。本文分析 gAP只将那些重要特征通道的贡献传播到较低层，

从而减少了其他特征通道的干扰。与基于个体重要性的方法相比，gAP不仅可

以有效地检测重要特征，还可以检测这些特征如何相互影响。

5.3.2 卷积神经网络归因实验

在本节，本文首先对失败案例和对抗样本进行归因研究，随后分析卷积神

经网络识别不同类别时使用的上下文信息。

5.3.2.1 失败案例归因

以前的工作[15] 可以为网络预测生成类注意力图，突出支持网络决策的最

重要的图像区域。然而，这样的解释并不足以提供足够的信息。层次化注意力

分解可以进一步为网络决策提供层次化解释。本文将网络的决策迭代分解到底

层，并在不同层找到最重要的特征通道。可以计算出每个通道对网络决策的贡

献。此外，还可以研究重要通道及其相应的注意力图。

如图 5.10所示，本文使用层次化分解来检验网络的错误决策。图 5.10展示
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d预测类别: 猫 → A5
328 → A4

330 F4
330的模式

图 5.10 失败案例归因。最左边是被错误分类为猫类别的狗图像。本文将网络决策分
解到 conv4_3层。最右边是最大激活第 330个通道的模式。在这个例子中，对猫类别属
性敏感的通道具有很强的激活，导致 VGG­16做出错误的决定。

了一个失败案例。一张狗图像以 99%的概率被错误分为猫类别。本文首先将网

络决策分解到 conv5_3层，并找到最重要的通道，即第 328个通道，贡献率为

32.3%。本文进一步展示了从第 328个通道到 conv4_3层的分解，并找到了最重

要的通道，即第 330个通道。注意力图 A4
330在耳朵区域具有强激活。此外，最

大激活第 330个通道的模式是猫耳朵图像块。本文发现在这个例子中狗的耳朵

与猫的耳朵图像块具有相似的形状。本文进一步遮挡了狗耳朵的图像区域，观

察到网络能够以 65%概率正确预测狗类别。在这个例子中，通过层次化分解，

本文发现网络做出错误预测是因为它把狗的耳朵识别成猫的耳朵。

此外，在图 5.11中，本文提供了失败的案例，并用层次化注意力分解方法对

卷积神经网络预测进行归因。一般来说，本文总结失败案例可分为两类。第一

类是目标类别和错误预测的类别之间在图像中具有相似的特征，这使得卷积神

经网络对其进行了错误分类。如图 5.11中第一行所示，磁带播放器和火炉都有

圆状物体，卷积神经网络将火炉的圆状物体识别成了此外播放器。第二类是图

像同时包含目标标签和预测标签的特征，其中 CNN更关注预测标签的特征。如

图 5.11中第四行所示，公牛和森林狼在存在在图里，卷积神经网络更加关注公

牛的特征，使得最终公牛类别的预测分数更高。这种案例可以被多分类卷积神

经网络解决。

5.3.2.2 对抗性攻击归因

当前的卷积神经网络的模型容易受到对抗性攻击。当对抗性攻击算法对原

始图像添加一个小的扰动时，这些模型很容易对扰动后的图像进行错误分类。

为了了解对抗性图像如何成功地欺骗卷积神经网络的模型，按照 Bau等人[95]的
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d预测类别: 磁带播放器
火炉

→ A5
32 → A4

44 F4
44的模式

预测类别: 收音机
调制解调器

→ A5
395 → A4

126 F4
126的模式

预测类别: 风筝
秃鹰

→ A5
216 → A4

386 F4
386的模式

预测类别: 公牛
森林狼

→ A5
227 → A4

108 F4
108的模式

预测类别: 棕熊
被子

→ A5
151 → A4

294 F4
294的模式

图 5.11 失败案例归因的更多例子。→表示注意力分解。目标标签被标记为红色。前三
行的错误预测图像归因于目标类别和预测类别之间存在相似特征。最后两行的图像归因
于图像中同时存在目标类别和预测类别的特征。
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H

围栏 → A5
181 A5

146 A5
100 A5

499

教堂 → A5
33 A5

440 A5
188 A5

466

(a) 分解

181 146 100 499
0

10

20

30

33 440 188 466

(b) 峰值响应

1 2 3 4
0

10

20

30

1 2 3 4

(c) 平均峰值响应

图 5.12 对抗性攻击的例子。(a)顶部是原始图像，底部是对抗图像。→表示分解。(b)
绘制原始图像和对抗图像中网络决策最重要通道的峰值响应。(c)绘制整个 ILSVRC验
证数据集[108]上原始图像和对抗图像中网络决策的最重要通道的平均峰值响应。正确类
别的重要通道峰值大幅下降，错误类别的重要通道峰值大幅增加。
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d

船 → A5
331 → A4

169 A4
404 A4

115

鸟 → A5
270 → A4

1 A4
435 A4

175

火车 → A5
57 → A4

443 A4
31 A4

362

羊 → A5
353 → A4

360 A4
200 A4

475

瓶子 → A5
161 → A4

262 A4
131 A4

480

图 5.13 注意力图中的上下文信息。→表示分解。目标类别通常出现在特定的语义环
境中。第一行中对于“船”这个类别，conv4_3中第 169个通道定位大海区域。第二行
中对于“鸟”这个类别，conv4_3中第 175个通道定位树枝区域。第三行中对于“火
车”这个类别，conv4_3中第 31个通道定位铁轨区域。第四行中对于“羊”这个类别，
conv4_3中第 200个通道定位草地区域。第五行中对于“瓶子”这个类别，conv4_3中
第 131和 480个通道定位人区域。
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方式，本文研究了重要通道的特征响应的变化。如图 5.12(a)所示，本文展示了

原始图像（顶行）和对抗性图像（底行）。对抗性图像由一种流行的对抗攻击算

法[161] 生成。VGG­16将原始图像分类为栅栏类别（概率 92%），将对抗图像分

类为教堂类别（概率 100%）。通过从网络决策到 conv5_3层的分解，本文分别

找到了对于栅栏和教堂类别预测的重要的前几个特征通道。

如图 5.12(b)所示，当将对抗图像与原始图像进行比较时，可以观察到栅栏

类别的重要通道，即第 181、146、100和 499个通道的峰值特征响应，大幅下降

11.3、14.5、4.7和 11.1。然而，教堂类别的重要通道，即第 33、440、188和 466

个通道的峰值特征响应大幅增加了 8.7、10.4、16.4和 5.5。如图 5.12(c)所示，本

文还计算了在整个 ILSVRC[108] 验证集上前 4个重要特征通道的平均峰值响应。

对抗性攻击算法改变重要通道的特征响应以影响最终的网络决策。对于重要通

道，对抗性算法减少了正确类别的特征响应，增加了错误类别的特征响应。

0

50

??
0

50

0

50

0

50

0

50

图 5.14 PASCAL VOC 2012数据集中不同类别的上下文信息。可以看出每个类别都有
特定的上下文信息。

5.3.2.3 注意力图中的上下文

上下文信息[162, 163] 对于卷积神经网络识别图像至关重要。一个已知的先

验是目标类别通常出现在特定的语义环境中。例如，船通常出现在大海或湖泊

中，鸟类经常站在树枝上。通过决策分解，可以在注意力图中找到了一些上下
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文来支持卷积神经网络的预测。图 5.13的第一行显示了 conv5_3层中的第 331

个通道对图像的“船”区域有强烈的响应。本文将注意力图指示的峰值点分解

到 conv4_3层。conv4_3层的第 169、第 404和第 115个通道是最重要的前三个

特征通道。最重要的通道是第 169个通道，其对应的注意力图定位在大海区域。

为了定量分析注意力图中包含的上下文信息，本文利用 PASCAL­Context数

据集[164]进行评估。本文从 PASCAL VOC验证集[104]中选择带有上下文标签的

图像（标签从 PASCAL­Context数据集获取），并为每个类别计算最频繁的上下

文标签。具体来说，本文首先将注意力图阈值化为二值图，然后计算二值图和

每个上下文区域之间的 IoU。注意力图被分配了对应于最大 IoU的上下文区域

的标签。在图 5.14中，本文展示了不同类别（例如鸟、船和火车）的上下文信

息。这些类别通常出现在特定环境中。这一事实表明，对象的上下文信息对于

卷积神经网络的决策至关重要。卷积神经网络可以学习到每个类别特定的语义

信息偏置。

5.3.3 讨论

目前，本文将该方法应用于经典的卷积神经网络模型，例如 AlexNet、

VGGNet和 ResNet。网络中的组件有以下几种，卷积层、批归一化层、激活层和

池化层。其它的带有新组件的卷积神经网络模型是一个可以继续研究的方向。

第四节 本章小结

本章提出了一种新颖的基于梯度的激活传播 (gAP)模块，该模块可以将任

何卷积神经网络的决策以及中间特征分解到其较低层。基于 gAP，网络决策可

以被层次化分解为与模型所有层相关的丰富证据金字塔集。层次化注意力分解

允许用户以自上而下的方式深入研究卷积神经网络的决策过程。本文已经通过

实验验证了所提出方法的有效性，并展示了它理解和诊断卷积神经网络预测的

能力。基于梯度的激活传播模块的准确性决定了层次化证据的质量。为了验证

这个模块的准确性，本章进行了一系列健全性实验。实验结果表明，基于梯度

的激活传播模块可以准确的分解决策，同时相比其它方法具有速度优势。此外，

本章还基于层次化注意力分解机制来对卷积神经网络进行诊断，包括错误决策

分析，对抗样本分析以及上下文语义分析等。
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第六章 总结与展望

注意力机制在计算机视觉领域是至关重要的，本文主要研究了注意力机制

在几个不用视觉任务中的应用。根据不同任务的需求，本文分别提出了基于注

意力机制的改进策略。在本章，本文将对论文每章介绍的内容进行总结，并对

每个方法的改进方向进行展望。

第一节 本文工作总结

本文在第一章首先介绍了注意力机制的研究背景和意义，并详细分析了目

前的研究难点，随后对本文的研究目标与主要贡献进行简单概述。在第二章，本

文介绍了注意力机制的研究现状，并介绍了大量的相关工作。接下来，本文分

别对注意力机制的几个应用领域进行了相关工作介绍。

在第三章，本文提出了基于层次化注意力的物体定位方法，用于从网络不

同阶段的卷积层生成注意力图。由于已有方法从卷积神经网络深层特征生成注

意力图，而深层特征分辨率较低，导致定位的物体区域粗糙。本文分析了已有

方法在浅层生成注意力图质量不好的原因，即特征图的全局权重无法代替每个

像素对于决策的贡献。因此本文提出使用局部权重代替全局权重，成功的在浅

层生成可靠的注意力图。实验结果证明，本文的注意力方法生成的注意力图不

仅在浅层定位效果远远好于其它注意力模型，在深层同样好于它们。此外，从

浅层生成的注意力图可以定位更加精细的物体位置，本文将浅层和深层的注意

力图结合起来以定位更准确的物体区域。

第四章介绍了基于在线注意力累积的物体定位方法。由于分类网络需要寻

找共同的模式来让数据集中同一类的所有图像都被识别成功，因此注意力图通

常定位在很小的判别性物体区域处。然而弱监督任务，例如语义分割，需要完

整的物体位置信息。本文发现了分类网络在训练过程中的不同时刻生成的注意

力图定位的区域通常是不同的并且互补，因此本文提出在线注意力累积策略将

注意力图累积起来，从而从最终的累积注意力图来定位物体区域。虽然在线注

意力累积策略很有效，但是对于一些图像，注意力图定位的区域在训练阶段的

不同时刻发生的变化较小，本文提出了注意力遮挡层来解决注意力在物体区域
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上移动范围小的问题。此外，虽然累积注意力图比从最终模型生成的注意力图

定位的物体区域更加完整，但是本文发现累积注意力图中存的一些注意力值较

小的物体区域，本文提出了完整注意力学习策略来进一步提升累积注意力图定

位物体的完整性。实验结果表明，当本文方法生成的注意力图应用于弱监督语

义分割等任务中时，超越了已有最好方法的性能。

在第五章，注意力图虽然可以归因输入和决策之间的关系，但是它无法被

用来深入理解网络内部特征通道。为了能够分析网络内部特征通道对决策的影

响以及理解特征通道之间的关系，本文提出了基于层次化注意力分解的归因方

法。为了实现层次化注意力分解，本文首先提出了一个基于梯度的激活回传模

块。与已有的注意力方法生成一个整体的注意力图不同的是，该模块可以为每

个特征通道生成注意力图。这个模块的优点是可以将决策分解到每个通道，然

后迭代的将每个通道向浅层继续分解，直到网络底层。通过层次化注意力分解

方法，本文可以得到支持决策的一系列相互关联的层次化证据。这些证据说明

了特征通道对于决策的重要性以及特征通道之间的关系。

第二节 未来工作展望

本文提出了基于注意力机制的物体定位和归因方法，但是这些方法仍然存

在缺陷。接下来，本文分别对每一种方法提出一些解决办法。

第三章提出的基于层次化注意力的物体定位方法，该方法可以从卷积神经

网络的深层和浅层生成可靠的类别注意力图。当本文将不同层次的注意力图融

合起来时，注意力图的定位能力可以进一步获得提升。本文使用了最简单的融

合方法来结合不同层次的注意力图，研究更加有效的结合方式是一个可以提升

的点。此外，从浅层生成的注意力图目前只用于物体定位，如何用浅层生成的

注意力图解释网络特性是另一个可以研究的点。目前物体定位算法只能用于处

理单个物体的定位，当图像出现同一类别的多个物体时，定位算法通常无法将

它们区分开。不同实例物体的定位信息可以帮助弱监督物体检测以及实例分割

任务。一个可行的方案是将该物体定位算法和峰值响应图[119] 结合起来定位单

个物体区域。由于过分割图有很好的物体边界，为了提升物体定位算法在边界

处的精度，一个可行的方案是将注意力图和过分割图[165] 结合起来提取精确的

物体边界。

第四章提出了基于在线注意力累积的物体定位方法。虽然可以通过这种方
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法挖掘到完整的物体区域，但是注意力图在物体边界上定位不准确，因此提升

注意力图在物体边缘处的定位精度是一个可以继续提升的方向。一种可行的方

案是结合过分割图[165] 定位精确的物体边界。此外，本文利用了显著性图生成

背景的位置信息，如何移除对于显著性图的依赖是另一个可以提升的方向。第

三点是虽然该方法在 PASCAL VOC 2012数据集上取得了非常好的性能，但是

由于这个数据集包含的图片数量有限，且图像中类别也有限，在复杂数据集上

的表现效果未知。探索在大规模数据集上，例如 COCO数据集[166]，本文方法的

性能是一个可以研究的方向。

第五章提出了基于层次化注意力分解的归因方法。它可以生成丰富的层次

化证据对卷积神经网络决策进行归因，但是它还存在着两大缺陷。首先，本文所

提出的层次化注意力分解方法通过从卷积神经网络的不同层中选择一组强相关

通道来解释个体决策。这些特征通道提供了丰富的证据层次。然而，让人类基

于特征通道去理解网络推理过程仍然很难，因为并非所有示例都像含有人类别

的图像一样容易理解。因此，本文将尝试在选定的特征通道和人类特定概念[93]

之间建立联系，帮助人类更好的理解特征通道的作用。此外，本文依次消融每

个通道以研究它们的贡献。然而，正如一些工作[94, 167] 中所验证的那样，特征

表示通常分布在多个通道中。本文同样观察到这一现象，即从同一决策分解的

一些特征通道的注意力图通常在相似的空间位置具有强激活。这种现象表明多

个特征通道通常一起产生作用。单独研究每个通道的作用会忽略这种分布的存

在。一种可能解决方案是通过测量注意力图之间的重叠来找到具有相似效果的

特征通道。然后将这些特征通道结合到一起来分析它们对网络决策的影响。
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