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基于网络监督的可视化概念学习 

           Santosh K. Divvala�;y, Ali Farhadiy, Carlos Guestrin 

 

Figure 1 

 
我们引入一个完全自动化的方法,任意给出一个概念,寻找得到一个详尽的词

汇解释所有的外观变化(行动、交互、属性等等),并且训练出成熟的检测模型。这

张图片显示了同一个物种的许多变化,我们的方法学会了四种不同类型的概念:对

象(马),场景(厨房),事件(圣诞节),和行动（行走）。 

摘要 

 对于识别的研究正从理论走向现实应用。虽然令人鼓舞的是看到它的潜力

正不断被挖掘出来，但它同时也给那些做视觉领域研究的人们带来了一个基本的

挑战:可扩展性。我们如何学习一个模型，对于任何概念,详尽涵盖所有的外观变

化,而需要最小限度的或根本不用人力来收集视觉差异的词汇,收集图片和注释,

学习这个模型呢? 

在这篇文章中,我们提出一个完全自动化的方法，在给出的任意概念里，学

习一个广泛模型的大范围的变化(如行为、交互、属性及其以后的状态)。我们的

方法利用大量在线书籍的资源来寻找到那些描述视觉差异的词汇,并在数据采集

和建模的步骤方面解放人力来训练模型。我们的方法在组织一个概念的视觉知识

方面既方便又很有用,在视觉和 NLP 支持各种各样的应用。用户使用我们的在线

系统时，查询过几个有趣的概念包括 早餐,甘地,美丽,等。到目前为止,我们的系

统模型在 150 个概念中能涵盖超过 50000 变化,并为 1000 多万张图片在边界框加
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了注释。 

 

 

1.介绍 

我们怎样才能了解一切(视觉)概念呢?这个问题主要有两个主轴。所有轴对应于

所有可能出现的变化概念,而不同轴对应于不同范围的概念学习的可视化模型。

学习一个概念模型的传统范式是:首先发现视觉空间概念差异(差异发现),然后收

集训练数据即图片和注释,最后设计一个有力的模型,可以处理所有能发现的变化

(差异建模)。对于差异发现,常见的做法是根据基准数据集[47]人工词汇。差异建

模,这通常是独立于发现的步骤,大多数的方法使用一个分而治之的策略,把训练

数据分成更小的子类[13]。有几种分类方法:视角[9],长宽比[18],poselets[5],视觉短

语[43],分类标准[11]和属性[16,23]。 

 虽然上述范式有助于提前认识一些群体,但两个基本的和务实的问题仍未得到

解答:首先,我们怎样才能确保一个概念所有方面的信息都被学习了?更具体地说,

我们如何收集一个概念的详尽的词汇,涵盖所有的视觉差异?其次,我们如何规模

以上范例学习一切?也就是说有可能设计出一种方法,减轻人力监督来发现词汇,

收集训练数据和注释,能学习的模型?在本文中,我们引入一个叫做“网络监督”的

方法来发现和建立视觉差异的模型。我们展示如何自动收集详尽的视觉差异,在

没有人力监督的情况下学会使用可靠的视觉模型。 

1.1 寻找差异并建模 

几乎所有先前的工作都依靠直接人力监督来发现和建模。使用直接监督发现

方法有几个缺点: 

   词汇不能穷举: 受文化、地理、现世性影响具有偏差。例如,“趟火墙”只有在

世界的一些地方存在,因此可能被排除在“行走”的词汇之外。当抽样收集数据的

视觉空间,有限的词汇量会导致高度偏差数据集[47]。词汇的穷尽性和模型的复杂

性约束有一个权衡,词汇越详尽各个子类的差异就越小,从而可能减轻模型的复杂

度。 
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特异性:预定义的词汇不能推广到新概念。例如,“饲养”可以鲜明的修饰“马”,

但是不扩展到“羊”,而“剪切”适用于“羊”而不是“马”。这使得手动定义一个词汇的

任务更加繁重。 

灵活性:手工注释的词汇在创建数据集时会很死板(例如,属性列表[16,23],或

视觉短语[43])。一旦注释被收入到数据集就很难在修改了,而这些数据最终决定

用于处理数据的方法。例如 ,基于马的品种的分组 (栗色的马 ,鞍马 ,等等)在

Imagenet[11]不是很有用，,基于行为的分组(“跳马”,“控制马”,等)可能是更可

取的。因此,如果注释能够基于概念的特征表示和学习算法被重新修饰就更好了。 

可扩展性：当新的概念出现时要么产生新的数据集，要么往已有的数据集中

添加新的注释.例如，在短语的情况下，可以让[12]和属性[16，23]，所有的 PASCAL 

VOC 的图像不得不添加新的注解。此外，如在建模步骤通常独立于发现步骤，

用于模拟帧内概念差异得到的注释是经常不同，并且不相交的那些过程差异发现

聚集。 

1.2 概述 

在这项工作中,我们提出一个新的方法来自动发现和建立视觉空间概念模型,

避免了以上的限制(见图 2), ,我们利用大量资源网上的书(Google books ngram[33]) 

发现差异词汇。这个发现词汇不仅广泛,而且 concept-specific。给定的一个术语。,

‘马’,语料库包括 ngram 包含所有方面的术语,如行为(“喂马”),交互(“马装进

桶里”)、属性(“停滞的马”)、视角(“马 前”),和其他(见图 1,顶部行)。 

对于视觉差异的建模,我们建议关注的词汇发现和模型学习两个步骤。我们

的方法不需要人力监督来给图片注释,从而提供更大的灵活性和可伸缩性。为此,

我们在基于文本的网络图片搜索引擎,利用最近的进展和弱监督对象定位方法。

过去的几年里,，图片搜索得到了极大改进。在现在可以检索有关集 对象—集中

图像(感兴趣的对象占据了大部分的图像)的查询范围。虽然结果并不完美,对于大

多数查询排名最高的图像往往是非常相关的[32]。最近成功的可变形的部分模型

(DPM)，探测器[18],weakly-supervised 对象定位技术(36、39)已经重新引起人们

关注。虽然这些方法不适合处理一组高度多样化的和受污染的图像,如图像检索

‘马’, 当面对一个相对干净的和以对象为中心的图像时，这些方法工作得非常
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好,例如图像检索“跳跃的马”。 

我们的相互交织的发现和建模的步骤的想法是部分地由该数据集的 VOC 通

过下载图像使用一个明确的组查询扩展为每个对象编译观察而产生的激励（见表

1[15]）。 

 

 

                      Figure 2: Approach Overview 

然而,VOC 组织者检索图像后会丢弃关键字,他们可能认为关键字只对创建数

据集有用,而对于模型学习并没有作用,又或者认为那些关键字是人工手选的有一

定的局限性,过多的关注这些关键字并不能产生概括新的类别。在这项工作中,我

们提出的了系统的查询扩展的想法减少了偏差数据的收集,并且能在无人监督的

情况下学习更可靠的模型。 

我们的成果包括:(1)对任意概念，没有明确人工监督的情况下，发现一个全面

的词汇表(行为、交互、属性及其以后),和训练彻底检测模型，包括场景、事件、

行动,地方,等。(2)实质性改进了现有的弱监督最先进的方法。对于某些类别,我们

的结果与最先进的监管方法一致。(3)首次提供无人监管的发现活动的结果 (4)

一个开源的在线系统,给出任何查询概念,自动学习一切视觉。迄今为止,我们的系

统已学会了 50000多个视觉系统模型,跨度超过 150的概念,和注释超过 1000万图

像边界框。 

 

2.相关工作 

改良内部类差异 :之前约束内部类差异已经考虑基于长宽比的简单注释

[18],[9],观点和特征空间聚类[13]。这些注释只能处理简单对象的外观变化[51]。

近期作品已经考虑更复杂的注释,如短语[43],phraselets[12],和属性[16,23]。而明确
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的监督需要收集短语和它们的边界框的列表[43],  [12]就需要强大的监督来在数

据集中注释所有对象的位置。虽然[24，27]直接从对象边界框就可以发现短语,

但对象组成的短语词汇是有限的,并且不能发现复杂的动作,如,勒马,马把人摔下

来,等。此外,所有的方法(12、24、27)发现短语只涉及数据集中完全注释的对象,

即,他们不能发现“马 电车”或“桶马”当电车和桶没有注释。 

属性[16,23]往往模棱两可的独立使用相应的对象,例如,一个“高个子”兔子比

一匹“矮个子”马 还要矮;“cutting”指的是一个与马 相关的运动而对羊则有完全

不同的意义。迄今为止,对于一个给定的数据集[37] 不存在一个描述他属性的清

单。Weakly-supervised 对象定位: 由于最近 DPM 探测器[18]的成功，不使用边界

框就从图片和视频训练检测模型的想法受到了重新关注[2、36、39,45]。虽然进

展令人鼓舞,但有一些局限性有待解决。现有的基于图像的方法[2,36,45]当目标对

象是高度混乱或当它只占一小部分的图像(如 bottle)效果并不好。视频的方法[39]

依靠运动线索,从而不能本地化(如静态对象 tvmonitor) 。 

最后,所有现有的方法在一个 weakly-labeled 数据集训练他们的模型,假设每

个训练图像或视频包含的目标对象。在规模数以百万计的类别中,将这些方法改

编一下，直接从嘈杂的 web 图片学习模型是更可取的。从 web 图片中学习:由于

检测任务的复杂性和更高的监管要求,之前大多数的工作[38, 4,19,28,44,48]在使

用 web 图像时只关注学习模型图像分类。(21,41)的工作重点是从一个大量的 web

图片库中发现常见的部分,但不报告定位结果。工作[49]使用主动学习的方法从

Turkers 边界框收集注释。[7]的工作旨在从 web 图像中发现常识知识,而我们的工

作重点是学习详尽丰富的语义模型来捕获 intra-concept 差异。我们的方法会产生

良好的模型,实现先进的性能基准 PASCAL VOC 数据集 

3.寻找差异性词汇 

为了获得修饰一个概念的所有关键字,我们使用 Google books ngram English 2012 

corpora [33]。我们专门使用 the dependency gram 数据,其中包含词类(POS)标记头

= >修饰符对单词之间的依赖关系,并比原始 ngram 数据[30](见 4.3 节)更丰富。我

们选择ngram数据而不是其他词汇数据库(比如Wordnet或维基百科列表[1]),因为

它是更详尽,通用,包括流行(频率)的信息。books ngram 数据帮助我们使用覆盖所

有纸面上的概念的变化。 
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给定一个概念及其相应的 POS 标记,如“阅读,动词”，我们就能找到词汇数据库

所有有这个 POS 标记的注释。使用 POS 标记有助于部分消除歧义的上下文查询,

如 reading action (verb) vs. reading city (noun)。the ngram dependencies 的所有检索

给定概念,我们选择那些修饰符标记为名词,动词,形容词或副词[1]。我们总结多年

的频率。使用这个过程,我们通常与大约 5000 ngram 概念。 

    不是所有使用上述收集过程的 ngram 视觉效果突出,例如 ‘particular horse’, ‘last 

horse’,等等。面对这种干扰，我们的模型学习过程(第四节)仍然健壮,没必要再为

不相关的 ngrams 训练一些成熟的探测器。为了避免不必要的计算,我们使用一个

简单的和基于快速 image-classifier 的修剪方法。我们修剪步骤可以被视为一个级

联策略的一部分,训练强模型之前拒绝弱模型. 

3.1 分级修剪 

这里的目标是从一个概念的 ngram 中确定视觉突出的 ngram。 我们主要的直觉是视觉

上突出 ngram 应表现出可预测的视觉模式访问标准的分类器。这意味着一个基于图像的分

类器训练了一个视觉突出 ngram 应该准确地预测 ngram 看不见的样本。 

我们首先为一组 ngram i 检索一组图片 Ii。为了保持低延迟,我们只使用缩略图

(64×64 像素)的第一个 64 图像从图像搜索检索。我们都忽略 near-duplicate 图像。

然后我们将这组随机分成大小相同的训练集和验证集 Ii = {Iit,Iiv},增强训练图像的

镜像版本。我们还收集一个随机的背景图片 I =̄ {I t̄,I v̄}。对于每个 ngram,我们训练

一个线性 SVM[6] Wi  作为积极训练图像 作为消极训练图像,使用密集的[HOG]

特性[18]。这个分类器然后评估相结合的验证图像{Ii
v ∪ I v̄}。 

我们声明一个视觉上突出的 ngram i 如果平均分类器的精度(A.P.)[15]Wi 超

过一个阈值。我们设置阈值较低的值(10%),以确保所有潜在的突出 ngram 传递到

下一个阶段,只有完全无关的被丢弃。虽然我们的数据是嘈杂的(下载的图片没有

手动验证是否包含研究对象)的概念,并且我们使用的HOG+ linear SVM框架并不

是流行的图像分类,我们发现我们的方法能有效的和充分的修剪无关的 ngram。修

剪步骤完成后,每个概念通常最终能得到约 1000 个 ngram。 
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3.2. 空间的视觉差异 

   在修剪 ngram 有几个同义词列表项，例如 ‘sledge horse’ 和 ‘sleigh horse’, 

‘plow horse’ 和 ‘plough horse’, 此外,一些非同义 ngram 对应于视觉相似的实体,

如‘eating horse’ 和 ‘grazing horse’ (参见 Figure 2) [31]，为了避免相似词汇的重

复训练，并从训练数据收集有用的数据，我们需要样品的视觉空间概念更仔细一

些。我们如何能确定代表 ngram 跨概念的视觉空间?我们专注于两个主要标准:

品质和覆盖(多样性)。我们用 G={V,E}来代表 ngram 的空间，每个节点代表一个

ngram，每个边缘代表他们之间的视觉相似性。我们代表所有的空间 ngram 由图

G = { V,E },每个节点代表一个 ngram 和每个边缘代表它们之间的视觉相似性。 
Cancer {subglottic cancer, larynx cancer, laryngeal cancer} 

{rectum cancer,colorectal cancer,colon cancer} 

Kitchen {kitchen bin, kitchen garbage, kitchen wastebasket} 

{kitchen pantry, kitchen larder} 

Gandhi {gandhi mahatma, gandhi mohandas} 

{indira gandhi, mrs gandhi} 

Christmas {christmas cake, christmas pie, christmas pudding} 

{christmas crowd, christmas parade, christmas 

celebration} 

Angry {angry screaming, angry shouting} 

{angry protesters, angry mob, angry crowd} 

Doctor {doctor gown,doctor coat} 

{pretty doctor,women doctor,cute doctor} 

{examining doctor, discussing doctor, explaining doctor} 

Apple {apple crumble, apple crisp, apple pudding} 

{apple trees, apple plantation, apple garden} 

{apple half, apple slice, apple cut} 

Jumping {jumping group, jumping kids, jumping people} 

{jumping dancing, jumping cheering} 

{wave jumping, boat jumping} 

Running {running pursues, running defenders, running backs} 

{fitness running, exercise running} 

{running shirt, running top, running jacket} 

Table 1: Examples of the vocabulary discovered and the relationships estimated for a few sample concepts. 
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每个节点都有一个数值 di 对应 ngram 分类器的品质。我们将数值 di 作为分

类器的比重 Wi 的验证数据{ Iiv∪I¯v }。边缘权重 eij 对应 i,j 之间对应的视觉距

离。测量的分数 jth ngram 分类器在第 i 个 Wj  ngram 

验证集{ Iiv∪I¯v }。为了避免问题未校准的分类器的数值,我们使用一个排序。

排序函数将对 ngram 的背景图像库的验证集进行排序。符号 Ri,j对应的图像 Iiv 和 

I v̄ 之间用 Wj 计数。我们使用归一化平均排序作为边缘的比重 eij 的取值范

围是[0,1] 

寻找具有代表性的 ngrams 子集这个问题可以表述为，寻找子集 S ⊆ V，使得子集中的 F

最大： 

 

O 是一个软覆盖函数,隐式地推动多样性： 

 
这个方法搜索一个视觉可控的 ngram 子集 (有可靠 ngram 分类器)和覆盖概

念里的的差异空间(类似于[3、22])。幸运的是,这一目标功能是一个子模块,因此

在一个常数的近似最优解存在一个贪心算法。我们使用一个迭代的贪心算法,增

加了在每个阶段 ngram i 提供最大增益在当前的子集(argmaxi F(S∪i)−F(S))。 

 
Figure 3: 用我们的方法产生的样品定位结果，每行显示学到的 HOG 模板和一些训练实例。 

 

这个算法提供了有代表性的 ngrams 的子集，能够在固定预算 k 的情况下最优
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的描述空间差异。我们也可以使用相同算法合并相似的 ngrams 生成一个

superngrams。通过设置加入 S 中类似 n 元组到真正高增值的代价，每个 NGRAM 

L /∈S 能合并到 S 最接近的成员。 

我们的合并过程通过合并视觉类似的行动,交互,和属性揭示了有趣的 ngram 关

系。例如,我们的方法发现以下 ngram“horse”的视觉相似。{tang horse, dynasty 

horse}, {loping horse, cantering horse}, {betting horse, racing horse}, etc。表 1 展示

了更多其他概念的的例子。使用这种合并方法，我们将 Ngram 的数量减少到大

约 250 个 supergram。 

4.模型学习 

训练的图像探测器收集使用图片搜索与查询短语作为 gram 构成 supergram.

我们为每个查询图像类型下载 200 个全尺寸,完整的颜色,“照片”。我们调整图片

最多 500像素(保持长宽比),丢弃所有 near-duplicates,忽略图像与极端的纵横比(长

宽比> 2.5 或< 0.4)。我们下载的图片分成训练集和验证集。训练的根源:Pandey et 

al .,[36]证明 DPM 探测器使用弱监督[18]的可能行。直接将他们的方法应用到一

个概念中所有的图像(汇集所有 ngram)结果得到一个不太好的模型[1]。因此我们

为每个存在视觉差异约束的地方单独训练一个 DPM ngram。(36)初始化数据处理

机与完整的图像的边界框。我们发现使用这个初始化通常会导致图像边界的边界

框陷在潜在重新集群步骤[1]。为了规避这一问题,我们初始化边界框内的子图像

图像,忽略了图像的边界。使用这个初始化还避免了两级训练过程中使用[36],在

第一阶段潜在的根位置识别和剪裁,DPM 在第二阶段训练。 

类似于[18],[36]也使用宽高比启发式初始化组件。这是次优弱监督设置，因

为图像长宽比是一个不太好的启发式聚类对象的实例。为了解决这个限制,我们

使用特征空间聚类初始化模型提出了[13]。而我们 ngram 词汇有助于隔离一个概

念的主要外观变化,下载的图片每 superngram 还有些剩余的外观变化。例如,“跳

马”ngram 马跳的图像在不同的方向。应对这样的外观变化,我们使用组件初始化

特征空间聚类的混合物。在嘈杂的 web 图像,这个过程提供了一个健壮的初始化。

一些混合组件作为噪声下沉,从而允许干净的模型学习[51]。通常在我们的实验中,

我们发现,每个 ngram 的 70%的组件作为噪声下沉。训练这种带有干扰的模型是

很浪费的。因此,我们首先训练根过滤器，为每个组件修剪嘈杂的成分。 
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修剪嘈杂的组件:修剪嘈杂的组件,每个组件运行探测器的验证集和评价其性

能。考虑到积极的实例验证集内的每个 ngram 真实的边框和组件标签,作为一个

潜在的图像分类问题来处理。具体地说,我们第一次运行 ngram 组件混合，探测

器在其完整的验证集(伸出正面形象以及随机的背景图像)。然后我们记录每个图

像的最高检测和使用的组件标签检测隔离图像。我们现在有一个隔离池验证每个

ngram 的图像的组件。没有真实的盒子,我们假设前检测的积极图像是真实的而消

极的图片是错误的,因此计算的平均精度(A.P.)仅使用检测成绩(忽略重叠)。我们

声明一个组件如果它 A.P.低于一个阈值(10%)或者其训练或验证数据太少(<5)的

积极的实例那么它就是嘈杂的。第二个条件有助于我们丢弃不符合范例的附带图

片的组件。而根滤波器模型相比相对较弱的部分模型,我们发现他在修剪嘈杂组

件方面的工作还是很有效的。 

合并修剪组件:一些组件在不同 ngram 探测器最终学习相同的视觉概念。例

如,“hunter horse”实例的一个子集,非常类似于“jumping  horse”实例的一个子

集。合并步骤 3.2 节中被认为是单一的分类器训练与完整的图像特征。组件模型

的混合更精确 (本地化实例使用检测窗口),他们可以识别微妙的相似之处,这些

差异从整个图像角度出发很难被发现。我们遵循一个类似的过程如 3.2节中列出，

选择一个代表性的子集组件和类似的合并。\ 

具体来说,我们代表所有 ngram组件的空间由一个图G =(V,E },其中每个节点

代表一个组件,每个边代表它们之间的视觉相似性。现在的数值为每个节点 di 对

应于组件的质量。我们将它设置为 AP 的组件(在上述修剪步骤计算)。每边的比

重 ei,j 同样定义为中位数排名 jth 组件运行探测器获得的第 i 个组件验证集。(我

们继续使用每个图像的顶部检测得分,假设检测积极图片是真,消极图片是假)。我

们解决相同的目标函数与方程(1)中列出的选择具有代表性的子集。我们发现这

个子集选择步骤导致约 50%更少的组件。组件的最终数字平均约 250 /概念。图

3 显示了我们的一些发现组件。 

考虑到代表组件的子集,我们终于增强他们部分中描述的[18],并随后合并所

有的组件来生成最终的探测器。 

5.结果 
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我们提出的方法是，可用于训练广泛检测模型为任何概念的通用框架。为了

定量地评价我们的方法的性能，我们提出业绩目标和行动 detection.Object 检

测：我们评估了我们训练的检测模型的表现为 20 个教学班，在 PASCAL VOC2007 

testset[15]。我们选择这个数据集作为最近的最先进的国家监督弱的方法已被

评估它。在我们的评测中，我们保证没有任何的在 2007 年 VOC 的 testset 测试

图像存在于我们的训练中。 

表 2 显示的结果获得通过我们的算法和比较一个国家的最先进的基线[39，

45]。[45]采用弱的人的监督（与映像级 VOC 数据对于训练标记物），并从对象性

初始化[2]即依次经过培训上的 VOC2007 子集 4。相比之下，我们的方法是使用

网络的监管，因为即使没有图像提供培训 5。尽管如此，我们的结果大大超过了

以前的最好成绩弱监督检测对象。 

图 1 示出了一些 行动，相互作用，并学会了“马”的属性。图 4 显示了获

悉，为其他概念的车型。 

动作检测：将 VOC 的挑战[15]被假定的边界框为人类执行的动作被称为动作

分类任务（无论是在测试和列车图像）和人类活动具有被识别。我们考虑操作的

检测，这里不仅确实在图像的动作必须被识别，而且还有局部与边界框的更有挑

战性的任务。此外，我们尝试执行动作的检测中无监督的设置，甚至在训练图像

是不能提供的。据我们所知，这是在网络监管动作检测的 VOC 数据集的第一次尝

试。对于强监督动作检测的 VOC2011 VAL 组获得[12]报道的结果最近的工作。表

3报道了结果，并将其与报道[12]的监督基线。 

图 1,4 显示一些模型了解到的 VOC 动作类'跳'，'跑'，和'走'。对于每一个

Action 类，我们的做法学会了详细 
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Figure 4: 对于任何的概念（y 轴）我们的方法可以学习大量的模型，每行显示四个的变化，我们的方法已

经学会了。全部结果（详见词汇和训练的机型），可在我们的项目网站。 

 

词汇量，揭示了几个细粒度的变化，例如，“步行模式”与“竞走”。类似于字典

或百科全书提供了一个概念的不同词汇的内涵，我们的方法产生了不同的视觉内

涵。我们也跑了我们的实验在复合“骑自行车的类别，但发现我们的模型表现不

佳（AP 为 4.5％和 41.6％[18]）作为 VOC 地面实况中只涵盖执行操作的人，而

我们的无监督的方法也本地化 

随着人的自行车。 我们的方法得到的 31.6％的 AP 时的重叠标准与地面的真理

降低到 25％）。 

 

Method Supervision aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse mbik pers plant sheep sofa train tv 

[45] weak 13.4 44.0 3.1 3.1 0.0 31.2 43.9 7.1 0.1 9.3 9.9 1.5 29.4 38.3 4.6 0.1 0.4 3.8 34.2 0.0 

[39] weak 17.4 - 9.3 9.2 - - 35.7 9.4 - 9.7 - 3.3 16.2 27.3 - - - - 15.0 - 

Ours web 14.0 36.2 12.5 10.3 9.2 35.0 35.9 8.4 10.0 17.5 6.5 12.9 30.6 27.5 6.0 1.5 18.8 10.3 23.5 16.4 

Table 2: 结果（AP）上 VOC2007（测试）检测对象。行 1 和国家的最先进的 2 显示结果为弱监督检测对象。 

[45]与映像级标签 VOC2007 训练数据串并使用对象性进行初始化。 [39]列车手动选择视频，但没有对 10/20

类（忽略类没有运动）边界框，并显示结果。第 3 行显示了我们的网络监督的结果，也就是说，即使提供

的训练图像。第 4 行显示当前状态的最先进的成果的充分监督检测对象是一个可能的上限弱监督方法。我

们的方法优于监督 DPM 对鸟类和狗，对羊基本和 DPM 一致。 
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 jumping phoning walking takingphoto 

[18] 

(supervised) 

6.1 4.1 10.9 1.1 

Ours 12.8 3.6 10.7 0.2 

Table 3: 结果（A.P.）上 VOC2011（VAL）动作检测。上面一行显示的结果完全监督作用检测得到使用[18]

一个国家的最先进的（如文献[12]），而下排显示我们的结果。评价协议是相同的物体检测（重叠>50％是

成功的。）关于“跳跃”我们的成绩击败了全面监督结果，其余 3 类几乎持平。 

 

Figure 5: 我们的方法学模型的概念，所有的视觉内涵。例如，名词“训练”既可以指一件衣服或机车，而

名词“椅子”既可以指一件家具或指定。今后的工作中可以把重点放在探索按我们的方法发现的多义性。 

我们发现几个问题： 

重叠的程度：我们的最终检测模型是一种多组分模型（组件≥250 平均数）。

给定一个测试图像，可能有几个有效的检测通过我们的模型，如马车的图像不仅

有'曲线的马'的检测也是'马车'和'马头'检测。如在 VOC 标准要求为每个测试实

例有 50％的重叠一个唯一的检测中，所有的其他有效检测被宣布为假积极或者

是由于本地化不佳或多次检测。选择从有效检测池的正确框完全无监督的设置是

一个具有挑战性的研究课题。 

一词多义：我们的框架学习的概念，比如一个通用模型，汽车模型包括一些

公交样车部件，而 VOC 数据集专门侧重于典型的汽车（而且，从公共汽车歧视车）。

这样的多义性是一个致命的缺陷，在与词汇资源处理作为相同术语可以指两个完

全不同的概念（参见图 5）。为了缓解这些问题，有可能调整我们的模型来解释

数据集的偏差，从而提高其性能[20，47]。在完全无监督设置调谐偏差也一个有

趣的研究方向。 

测试我们的模型涉及卷积每个测试图像的大约 250 组件的详尽的模型。这个

测试步骤可以通过利用最近的快速检测方法[10，14，46]容易地加快。 
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6.结论与应用前景 

我们提出了一个完全自动化的方式来显示 覆盖任何概念的详细的词汇，培

养全成熟的检测模型为其。我们已显示几个概念的结果（包括物体，场景，事件，

行为 和地点）在本文中，通过使用我们的在线系统可以得到多个概念我们的方

法使一些 未来的应用和研究方向成为可能： 

指代消解：NLP 中的一个核心问题是要确定当两个文本提到的名字是同一个

实体。这里最大的挑战是无法推导语义知识。例如，斯坦福大学最先进的艺术国

度系统[25] 在下面的句子：英迪拉·甘地是印度第三个首相。圣雄甘地是印度

民族主义领袖。甘地夫人 

灵感来自于圣雄甘地的著作。没有链接到“圣雄甘地“和”太太甘地“到”

英迪拉·甘地。我们的方法能够链接到圣雄甘地圣雄甘地和英迪拉·甘地夫人甘

地（见表 1）。我们设想，用我们的方法所提供的信息应为指代消解有用的语义

知识。 

释义：重写文本短语换句话说，同时保留它的语义是一个活跃的研究领域

NLP。我们的方法可以用于发现复述。例如，我们发现一个“grazing horse ”

在语义上非常类似于一个“eating horse ”。我们的方法可以用来产生一个语义

相似性得分为文本短语。 

时间演化的概念:有可能存在模型沿时间轴概念的视觉差异。我们可以使用

以年为频率信息 

使用 ngram 语料库来识别一段时间,然后学习模型(参见图 6)。这不仅可以

帮助学习概念的演变[26],而且可以自动检测实例[35]。 

 

Figure 6: 我们的方法可以用来学习一概念的时间演化。该图显示了自 1900 年以来我们的合并算法合并的模

式，1950 年与 1925 年和 1975 年（可能表明汽车的外观在这段时间内没有发生重大变化的概念“车”与训

练每一代独立的组件（25 年）的实例）。 

更深层次的图像解释：最近的作品都强调提供对象检测更深的解释，而不是

简单地与边界框标注它们[34，43]的重要性。我们的工作由生产提高了检测的任

何概念证实了这方面的研究。例如，除了对象边界框（如，“马”），它可以提供
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对象的一部分盒（例如，“马头”，“马足”等），也可以注释对象操作（例如，'

战斗'）或对象类型（例如，'驴骡马'），由于我们使用对应于真实世界实体的

ngram 标签，但也可以以检测直接链接到其相应的维基百科页面来推断详情

[42]。 

了解操作：操作和互动（例如，“斗马”，“驾驭马”）过于复杂，用简单的原

语来解释。我们的方法有助于发现了一个全面的词汇，涵盖的任何行动都（细微

的）差别。例如，我们已经发现了行走动作超过 150 种不同的变化包括“球走'，

'情侣散步”，“框架行走”（见图 1，下排）。这样一个详尽的词汇有助于生成图

像详细的描述[17，29，34，40，50] 

分割及发现：在我们的模型中的每个组件具有的所有紧密的外观空间（参见

图 3）对准的训练实例。因此，它是可以 cosegment 的实例，以及使用

cosegmentation[8，21，41]学习一个前景分割模型的每个组件。这使我们的做

法延伸到执行无监督像素级分割，并对任何的概念取得了丰富的语义细分模型。 
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