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摘 要 深度学习对大规模数据的需求以及目标检测标注任务的复杂性促进了半监督目标检测任务的发展。近年来,半监督

目标检测已经取得了很多优秀的成果。然而,伪标签中的不确定性依然是半监督目标检测研究中难以避免的问题,优越的半监

督方法要求选取合适的过滤阈值来权衡伪标签的噪声信息比例和召回率,以最大程度保留准确有效的伪标签。为了解决此问

题,在半监督检测的框架中引入了序贯三支决策算法,将模型输出的伪标签根据不同的筛选阈值划分为干净的前景标签、有噪

声的前景标签,以及干净的背景标签,并对其采取不同的处理策略。对有噪声的前景标签采用负类学习损失来学习这些存在噪

声的标签,避免学习到其中的噪声信息。实验结果表明了所提算法的性能优势,针对 COCO 数据集,在有监督数据占比只有

1 0％的情况下,该方法实现了 3 5.2％的检测精度,相比仅依靠有监督训练性能提升了 1 1.34％。
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Abstract The need for large scale data in deep learning and the complexity of obj ect detection annotation task promote the deve-

lopment of semi-supervised obj ect detection.In recent years,semi-supervised obj ect detection has achieved many excellent results.

However,the uncertainty in pseudo labels is still an unavoidable problem in semi-supervised obj ect detection.The superior semi-

supervised method requires an appropriate filtering threshold to balance the proportion of pseudo labels’noise and the recall rate,

so as to retain accurate and effective labels as much as possible.To solve this problem,this paper introduces a sequential three-

way decision algorithm into semi-supervised obj ect detection,which divides the model output pseudo-labels into clean foreground

labels,noisy foreground labels,and clean background labels according to different filtering thresholds,and adopts different pro-

cessing strategies for them.For noisy foreground labels,we use negative class learning loss to learn these noisy labels,thereby
avoiding learning noise information from them.Experimental results show the performance advantage of this algorithm.For

COCO dataset,this method achieves performance of 3 5.2％ when supervised data only accounts for 1 0％,which outperforms the

supervised results by 1 1.34％.

Keywords Sequential three-way decisions,Uncertaint,Negative class learning,Semi-supervised learning,Semi-supervised obj ect

detection

 

1 引言

在图像 分 类 领 域,半 监 督 学 习(Semi-Supervised Lear-

ning,SSL)已经取得了很多成果。然而,在目标检测领域,由

于模型输出具有复杂性,直接迁移半监督分类中的方法所取

得的改进效果往往有限。伪标签方法是半监督目标检测算法



中的常用方法。然而,由于模型自身准确性的限制以及有标

注数据的有限性,检测模型输出的伪标签中存在很多噪声标

签。常规做法是利用一个较高的阈值对模型的输出结果进行

过滤,将分类置信度低于阈值的伪标签舍弃。然而,过滤阈值

的选取是一个难题,需要在伪标签准确率与召回率之间进行

权衡。

为了在保证伪标签准确率的情况下,尽可能多地从教师

模型中进行学习,之前的工作大多利用动态阈值[1]方法来解

决上述问题。此方法根据训练过程中的一些指标(如置信度

的分布等)动态地调整阈值,以达到平衡伪标签准确率与召回

率的目的。

本文在前人的研究基础上,引入了序贯三支决策[2]的思

想,并将其应用到半监督目标检测中。具体来说,本文将模型

输出的伪标签按照上下阈值的不同分为 3 类:干净的前景标

签、带有噪声的前景标签以及干净的背景标签。对于带有噪

声的前景标签,利用类不确定性度量和分类概率分布,选择其

中无噪声的信息进行学习,即对通过第二阶段筛选的伪标签

采用负类学习[3]方法进行处理。具体来说,保留其中准确的

负类标签,并舍弃不确定的前景类别标签,即不计算损失值。

这种方法避免了噪声对模型性能的影响,同时最大程度地利

用了伪标签所提供的信息。本文的主要贡献如下:

1)针对半监督目标检测中的筛选阈值问题,本文提出了

即插即用的序贯三支决策方法,在尽可能学习更多信息的前

提下,有效地减少了噪声信息对模型性能的影响。

2)针对噪声标签中的噪声信息,采用负类学习的方法减

少对噪声信息的学习,并通过实验证明了其在半监督目标检

测中的有效性。

3)实验证明本文提出的方法有效地提高了半监督目标检

测算法在 MS-COCO[4]数据集上的半监督检测性能。

2 相关工作

2.1 目标检测

目标检测是计算机视觉领域的基础任务之一。根据对锚

框的需求来分类,现有的目标检测算法可以分为 Anchor-

based 和 Anchor-free 两大类。其中,Anchor-based 方法又可

进一步划分为单阶段和双阶段算法。

在单阶段目标检测算法中,早期的 SSD[5]引入了多尺寸

和多长宽比的先验框以及不同尺度特征图,实现了对大小物

体的检测。RetinaNet[6]提出了 Focal Loss 损失函数,使得单

阶段算法首次实现了超越双阶段检测算法的性能。

而在双阶段目标检测算法中,Girshick 等提出的 RC-

NN[7]算法首次将 CNN 算法应用到了目标检测领域。随后,

Fast RCNN[8]和 Faster RCNN[9]算法相继出现,目标检测算

法的准确度得到进一步提升。

Anchor-free 检测算法[10-1 1]放弃了之前方法的预设先验

框的概念,改为以点为基准,直接预测长宽的方法,避免了在

预设先验框中长宽比和尺寸等超参数对结果的影响。

2.2 半监督图像分类

在少量有标注数据的基础上,半监督学习方法通过对大

量的无标注数据的使用来提升模型的性能。伪标签[12]方法

利用现有模型对无标注图片进行预测,根据预测的分类概率

来选择高置信度的伪标签,最终将留下的无标注数据和有标

注数据联合训练,不断进行迭代优化。Noisy Student[1 3]通过

将上一个 Self-Training[14]周期生成的噪声插入到数据中来

改善最终的模型性能。此外,基于一致性约束的方法中,模型

对同一张图片经过不同数据增强后得到的扰动图片的预测结

果应该是一致的。常用的数据增强方法包括翻转、Cutout[1 5]

和高斯模糊。此外,Mixup[1 6]和 CutMix[1 7]等方法还可用于

约束模型在两张图片插值上的一致性。

2.3 半监督目标检测

半监督学习方法在目标检测领域已经取得了一些显著的

成果。STAC[18]将 Faster-RCNN 中经过 NMS 筛选之后的结

果使用阈值τ进行过滤,将最终留下的标签作为伪标签输入

到模型中进行学习。RPL[1 9]在 STAC 的基础上,提出了确定

感知的伪标签,通过分类方法解决检测的边界框回归问题。

MUM[20]通过在不同图片之间进行块融合并在特征层面进行

特征恢复,获得了更丰富的图像特征。

最近,DSL[21]对模型输出的伪标签也根据不同的阈值划

分为 3 个部分,但是对于中间的带噪声的伪标签,DSL 直接

采取忽略操作,不计算相关的损失,这损失了噪声标签中的

有价值的信息。VC[22]对噪声标签问题采用了虚拟类别的方

法,并通过收集不同训练阶段或者不同模型的伪标签来发现

潜在的噪声标签集合。本文采用负类学习的方法,在一个训

练阶段即可得到所有潜在的类别集合。与 VC 虚拟类别的潜

在标签集相比,负类学习对潜在类别的数量是自适应的,而

VC 中这个数量通常被限制为 2。

3 基于序贯三支决策的半监督目标检测算法

在半监督目标检测领域,噪声伪标签是一个难以避免的

问题:当选取的阈值过高时会出现严重的漏检问题,这个噪声

信息隐式地存在于图片的背景区域之中;而当阈值选取过低

时,分类置信度不高的样本可能出现分类错误、前背景混淆的

问题。

本章首先对半监督目标检测的结构和基本问题进行定

义,然后再介绍基于序贯三支决策的半监督目标检测算法以

及其中的负类损失函数的设计过程。

3.1 基本问题定义

在半监督目标检测问题中,训练数据集中包含两个子数

据集:有标注数据集 DL 和无标注数据集 DU。其中 DL ＝

{(x ln,b ln)|N
l
n＝0},DU＝{(xun)|N

u

n＝0},x 和 b 分别代表数据集中的

图片以及图片对应的标签信息,N l 和 N u 分别代表有标注和

无标注图片的数量。

本文参考 SoftTeacher 的基础训练范式,模型整体包含教

师和学生模型两个分支,并且同时对有标注和无标注图片进

行学习。如图 1 所示,对于有标注图片,将其直接输入到学生

网络 S 中进行正常的前向处理,得到有监督损失 L l。对于无

标注图片,使用强弱数据增强进行扰动;将弱增强的图片输入

到教师模型T 中,预测结果并依据阈值τ筛选合适的伪标签;

将强增强图片输入到学生模型 S 中,使用前面得到的伪标签

进行训练,基于一致性约束计算无监督损失 Lu。学生模型的
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参数同时使用有监督损失和无监督损失来更新,而教师模型

的参数则由学生模型经 EMA 进行更新。

wt＋1＝m•wt＋(1－m)•w (1)

其中,wt＋1和 wt为教师模型的参数,w 为学生模型的参数,m
是 EMA 模块的更新动量。

本文的模型总体结构如图 1 所示。

图 1 基于序贯三支决策的半监督检测架构示意图

Fig.1 Structure of sequential three-way SSOD methods

3.2 基于序贯三支决策的半监督检测算法

噪声标签的处理十分关键。舍弃这些带有噪声的伪标

签,意味着需要选取一个较高的阈值,这会导致伪标签中出现

非常多的漏检问题,同时也会损失这些噪声标签中有价值的

信息;而保留这些噪声伪标签,带来的问题则是噪声对模型的

性能产生影响。最新的基于多个阈值的过滤方法 DSL 中,也

提出了噪声伪标签的问题,但是其对这些噪声伪标签采取忽

略策略,即忽略模型训练当中与这些噪声伪标签配对的候选

框的损失值。这固然消除了噪声伪标签带来的漏检与错检问

题,但也损失了噪声伪标签中存在的有价值信息。

本文提出了基于序贯三支决策的过滤方法,使用多个阈

值将伪标签集合划分为干净前景伪标签、噪声前景伪标签和

干净背景伪标签。形式化定义如下:

p t∗＝

1, p tc≥thr high
0, thr low≤p tc≤thr high
－1, p tc≤thr low

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

其中,thr high 和 thr low 分别为过滤伪标签的上阈值和下阈值,

p t
∗

取值为 1,0,－1,分别代表干净的前景标签、噪声前景标

签和干净的背景。对于干净的前景标签和背景标签,在无监

督学习的过程中正常训练即可。

对于中间域中的伪标签,考虑到噪声标签大多是正常标

签集合中的离群点,输出的噪声伪标签是模型对错误标签训

练过拟合的结果。因此,这些噪声标签对于输入的抗扰动性

能将显著低于正常的干净标签。模型输出预测的伪标签框之

后,在中间域伪标签周围采样一定数量的检测框,并将其输入

教师模型以得到这些检测框的预测输出,依据分类模型得到

的置信度分数,计算该噪声伪标签框的类不确定性。形式化

定义如下:

c ls_unc i＝
∑
S

s＝1
(p s－p

∧
t)2

S
(3)

其中,S 表示采样的检测框数量,p
∧
t 表示伪标签框的预测类别

置信度的平均数,p s 则是围绕该伪标签框 i 采样得到的检测

框对应类别的分类置信度。

对于所有的中间域伪标签,类不确定性低于阈值 thr unc的

可以被认定为具有稳定的预测类别,对此类标签采取负类学

习的方法,再根据类别概率分布来学习其中较为确定的负类

别的信息;而类不确定性高于阈值 thr unc的则可以被认定为是

模型对错误标签的过拟合导致的,有很大概率存在噪声,在模

型训练中将此类标签设置为忽略标签。序贯三支决策的整体

过滤流程如图 2 所示。

图 2 基于序贯三支决策的过滤方法

Fig.2 Filter method based on sequential three-way decision

3.3 基于负类学习的降噪方法

所谓负类学习,是相对于正常的模型训练来定义的,是在

面对噪声标签时的反向学习过程。以单个样本的多分类交叉

熵损失函数为例:

LCE＝－∑
C＋1

c＝1
y c•log(p c) (4)

其中,y c 表示该样本是否属于类别 c,若真实类别等于 c 则取

1,反之则取 0;p c 表示该样本属于类别 c 的预测概率,C 表示

类别的数量。

当标签是无噪声标签时,直接使用交叉熵损失作为模型

的分类损失能够给模型优化提供足够的指导。对多分类任务

来说,模型预测概率使用 SoftMax函数计算得到。

p c＝SoftMax(z c)＝ e z c

∑
C

i＝1
e z i

(5)

其中,z c 表示模型的第 c 类的输出。交叉熵损失函数中,当损

失值趋近于 0 时,对应真实类别的概率趋近于 1。而同一样

本不同类别之间因为概率总和为 1 的约束,当真实类别预测

概率趋近于 1(100％)时,即意味着其他类别的概率将被抑制

为 0。

然而,半监督方法中教师模型产生的伪标签中不可避免

地存在噪声标签。对于噪声标签,因为其可能存在某几个类

别的预测概率较为接近的情况,所以无法确定其真实类别,故

直接使用传统交叉熵损失进行学习会面临噪声问题。但是那

些预测概率极小的类别,其不属于此类是确信的,可以将这个

确信的信息提供给模型进行学习。本文将这些伪标签中依据

预测概率可以极大程度确定不是真实标签的类别统称为负类

别,否则称为正类别。因此,对于噪声标签,损失函数设计的

预期效果为将其确定的负类别概率抑制到 0,而对于不确定

的正类别则忽略其损失。形式化定义如下:

3宋法兴,等:基于序贯三支决策的半监督目标检测算法



p targetc ＝
0, p tc≤thr

－1 p tc≥thr{ (6)

其中,p targetc 表示预期的分类概率,p tc 表示教师模型预测的分

类置信度,thr 表示用于选择确定负类别的阈值,c 的取值范

围为[1,C＋1],共有 C＋1 个取值,其中第 C＋1 类表示背景

类别。通过这一噪声正类别挖掘策略,本文提出的方法中的

噪声正类别数量可以根据模型预测概率自适应调整,而无须

提前设置负类别数量作为超参数。此外,背景类别也可以是

噪声正类别。

关于损失函数的初步构想如下:

LNCE＝－∑
C＋1

c＝1
y c×log(p predc )×w(p targetc ) (7)

其中,w(x)函数表示加权函数,即当 p targetc 取值大于 0 时,权

重为 1,否则为 0。此时,当类别 c 为正类别时,w(p targetc )取值

为 0;当类别 c 为负类别时,y c 取值为 0。因此,最终损失值

y c×log(p predc )×w(p targetc )也总保持为 0。

直接使用模权重矩阵对交叉熵损失进行加权并不能达到

预期的目的。因此,本文使用掩模矩阵对模型输出及其标量

形式进行加权融合,从而在最小化负类别概率的同时,避免噪

声信息的影响。新的损失函数形式化定义如下:

p~predc ＝p predc •w(p targetc )＋p－predc •(1－w(p targetc ))

LNCE＝－∑
C＋1

c＝1
y c•log(p~predc )

p pred＝SoftMax(x)

(8)

其中,p－predc 为模型预测输出 p predc 之后的标量。当类别 c 为不

确定的正类别时,w(p targetc )取值为 0,p~predc 使用的是标量,其

产生的梯度不进行回传;当类别 c 为确定的负类别时,梯度会

正常进行回传,交叉熵函数对原始正类别的最大化操作同时

也会将 p predc 抑制为 0。综上分析,本文提出的 LNCE损失函数

能够在避免噪声影响的情况下尽可能地学习其中有价值的

信息。

当模型的分类激活函数为 Sigmoid 函数时,上述分析也

同样成立。

4 实验结果

4.1 数据集

MS-COCO:由微软收集并标注的大规模公开目标检测数

据集。本文分别采用 4 个不同的有监督数据比例(1％,2％,

5％,10％)进行了实验验证。本文使用 SoftTeacher[23]提供的

有标注和无标注数据划分方法,用 5 个随机数种子分别在上

述不同的有监督比例下对 MS-COCO 训练集进行了划分。本

文使用这些划分后的有标注和无标注子集进行半监督目标检

测模型的训练,使用 MS-COCO val20 1 7 进行性能评估。

Pascal VOC[24]:对 Pascal VOC[24]数 据 集,本 文 采 用

VOC07-trainval 作为有标注数据,使用 VOC12-trainval 作为

无标注数据,在 VOC07-test 集合上进行性能评估。

4.2 评价指标

本文采用目标检测数据集 MS-COCO 提供的测试工具中

的全类平均正确率(Mean Average Precision,mAP)作为评估

半监督目标检测性能的检测指标,mAP 是以 0.05 为步长在

0.5~0.95 区间上选取 IoU 阈值的各类别平均精度 AP 的

均值。

4.3 实验设置

本文采用 Pytorch 和 MMdetection[25]框架来实现所提出

的方法。采用 Faster-RCNN-FPN 作为目标检测器,使用在

ImageNet 上预训练的 ResNet-50[26]作为模型的骨干网络。

为公平起见,本文在 8 个 GPU 上进行模型训练,每个

GPU 的批处理大小为 5,包含 1 张有监督图片和 4 张无监督

图片。迭代次数为 1 80 000,使用随机梯度下降作为模型的优

化器,学习率为 0.01,且在前 1 000 次迭代中从 0 开始逐步增

大学习率到 0.01。无监督损失的权重设置为 2.0。序贯三支

决策算法中的下阈值固定为 0.6,上阈值为 0.7。强弱数据增

强设置与 Soft Teacher 中保持一致。教师模型的参数由学生

模型经过 EMA得到,平滑系数取值为 0.999 5,更新步长为 1。

4.4 实验结果与分析

如表 1 所列,在 MS-COCO 数据集上,本文的方法在不同

的有监督数据比例下都产生了相当优异的结果。

表 1 MS-COCO 数据集上不同比例的性能

Table 1 Performance on MS-COCO with different label ratios

方法 1％ 2％ 5％ 10％
Supervised 9.05 1 2.70 1 8.47 2 3.86
CSD[2 7] 1 0.5 1 1 3.93 1 8.63 22.46
STAC 1 3.9 7 1 8.25 24.38 28.64

Instant Teaching[2 8] 1 8.05 22.45 2 6.75 30.40
Iteractive[2 9] 1 8.88 22.43 2 6.37 30.40

Humble Teacher[3 0] 1 6.9 6 2 1.72 2 7.70 3 1.6 1
SoftTeacher 20.46 － 30.74 34.04

Unbiased Teacher[3 1] 20.75 24.30 28.27 3 1.50
MUM 21.88 24.84 28.52 3 1.87
Ours∗ 20.60 25.10 31.90 35.20

首先,通过对比有监督的 baseline 实验,验证本文提出的

半监督方法的有效性。相比有监督的 baseline 方法,基于序

贯三支决策的方法在 1％,2％,5％,10％的有标注数据比例

下检 测 精 度 分 别 提 升 了 1 1.5 5％,12.40％,13.43％ 和

1 1.34％。不难看出,在与最新的其他半监督目标检测方法的

比较中,本文提出的半监督方法都取得了更加优越的性能。

当有标注数据比例为 1％时,本文方法的检测性能略低于

MUM,这是因为本文的阈值超参数都是依据 1 0％比例下的

消融实验确定的,其在 1％比例下可能并非最优超参组合。

为了进一步验证所提方法的泛化性,在 Psacal VOC 数据

集上也进行了半监督检测实验,并与其他最新方法进行比较。

如表 2 所列,本文方法在 PASCAL VOC 上实现了 82.00％的

AP50 检测精度和 54.1 1％的 mAP 精度(括号中的结果为将

PASCAL VOC 转换为 MS-COCO 格式进行测试的精度)。

表 2 Pascal VOC 数据集上的性能

Table 2 Performance on Pascal VOC dataset

方法 mAP AP 5 0
CSD － 74.70
STAC 44.64 7 7.45

Instant Teaching 48.70 78.30
Iteractive 4 6.23 －

Humble Teacher 5 3.04 －
Unbiased Teacher 48.70 7 7.40

MUM 50.22 －
Ours 54.1 1(54.20) 82.00(84.70)
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4.5 消融实验

本文在 MS-COCO 数据集中 1 0％比例有标注数据的设

定下进行消融实验。此外,为了加快消融实验的进程,在不失

公平的前提下,本文对部分实验选取了 FP1 6 精度进行加速,

这将导致部分消融实验中的检测精度略低于表 1 中的数据

(MS-COCO 数据集 1 0％有标注数据精度从 3 5.2％下降到

34.7％)。为了方便起见,后续表格中,带∗的结果表示 FP1 6
浮点精度下的实验。

1)各模块有效性

如表 3 所列,实验 1 和实验 2 的对比结果表明,简单的一

阶段三支决策方法与负类损失的结合并不能有效地实现对噪

声标签的筛选操作,其精度只能达到 32.9％,远低于 baseline
的基准精度 34.2％。实验 1 和实验 4 的对比结果显示,本文

通过引入类不确定性度量,进行第二阶段的三支决策,将模型

精度从 34.2％提升到了 34.7％。实验 3 和实验 4 的精度对

比结果表明,引入负类损失学习可以摒弃噪声标签中无法确

定的正样本类别,将模型的精度从 34.4％提升到 34.7％。

表 3 模块消融实验

Table 3 Ablation of different modules

实验序列 Three-way
Sequential
Three-way

NCE mAP/％

实验 1 ∗34.2
实验 2 √ √ ∗32.9
实验 3 √ ∗34.4
实验 4 √ √ ∗34.7

2)分类置信度阈值

为了找到第一阶段三支决策中合适的上下阈值,本文进

行了简单的消融实验。本文并没有通过大规模的实验对阈值

进行网格搜索,而是在目前通用的过滤阈值 thr＝0.7 上下进

行了对比实验,具体对比结果如表 4 所列(对比阈值设置时类

不确定性阈值设计为 0.04)。结果表明,上下阈值设置为 0.6
和 0.7 时模型表现更佳。此外,无特殊说明,后续的消融实验

中上下阈值取值均为 0.6 和 0.7。

表 4 过滤阈值的选取

Table 4 Comparison of different thresholds
(单位:％)

Threshold mAP AP 5 0 AP 7 5

0.6~0.7 ∗34.40 ∗5 3.4 ∗37.2

0.7~0.8 ∗34.00 ∗52.8 ∗37.1

3)类不确定性阈值

类不确定性是序贯三支决策第二阶段用于辅助决策的信

息。考虑到噪声标签大多是正常标签集合中的离群点,将类

不确定性度量低于阈值的伪标签框看作有效的标签,其中前

景类别的预测可能并不准确,但是其输出的分类分布中依旧

存在可学习的信息。

为了找到合适的类不确定性筛选阈值,我们进行了表 5
中所展示的系列实验,表中列举了模型在不同的类不确定性

阈值下的 mAP 精度。其中,当类不确定性过滤阈值设置为

0.06 时,模型达到了最佳的精度 34.70％。

表 5 不同类不确定性阈值的精度

Table 5 mAP of differnet uncertainty thresholds
(单位:％)

Uncertainty Threshold mAP
0.02 ∗34.20
0.04 ∗34.40
0.06 ∗34.70
0.08 ∗33.9
0.10 ∗33.4

通过对比不同不确定性阈值下模型训练过程中的精度变

化曲线,可以观察到不同程度的噪声信息比例对模型性能的

影响。从图 3 中可以看到,当阈值大于 0.06 之后,随着阈值

增大、可学习的伪标签数量变多,模型的精度反而开始下降;

且在阈值为 0.08 和 0.10 的实验中,模型的精度都是先上升,

后剧烈波动,而其他设置下的精度曲线则较为平缓,这是噪声

信息增多带来的 confirmation bias 现象。这一结果也进一步

说明了噪声标签对模型性能的影响,验证了本文提出的序贯

三支决策过滤方法中第二阶段过滤的必要性。

图 3 类不确定性阈值的影响

Fig.3 Influence of uncertainty thresholds

结束语 本文提出了一种多阶段划分伪标签的半监督目

标检测方法,利用序贯的三支决策算法,在第一阶段利用分类

分数划分出中间域伪标签;在第二阶段联合使用伪标签的分

类分布和类不确定性度量,对伪标签进行进一步的划分和利

用。实验结果表明,本文提出的方法在 Pascal VOC 和 MS-

COCO 数据集的半监督实验设定上有良好的性能增益。

未来的研究工作中,拟将该算法扩展到检测模型的回归

分支上,进一步提升半监督目标检测的性能。此外,计划将本

文提出的方法应用到 3D 目标检测任务上,以验证算法的泛

化性能。
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