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基于关键点的半监督红外图像目标检测算法

沈一选， 金韬*， 但俊
浙江大学信息与电子工程学院，浙江  杭州  310027

摘要  为提高红外图像中目标检测的精度，提出一种基于 CenterNet 与 OMix 增强的半监督红外图像目标检测算法

（IRCC-OMix）。针对红外图像中锚框先验信息难以确定的问题，利用 CenterNet 作为主干模型，通过关键点检测红外图

像中的目标。由于红外图像标注成本昂贵，引入基于教师学生网络互学习的半监督学习方法，设计基于 CenterNet 与基

于一致性的半监督红外图像目标检测（IRCC）模型。IRCC 模型中的随机擦除（cutout）增强可能导致红外图像中的小目

标消失，影响模型检测性能，因此采用一种基于目标的图像混合增强方法，提升算法对小目标的检测能力。在公开数据

集 FLIR 上的实验结果表明，IRCC 模型的平均精度均值（mAP）达到 55. 3%，与仅使用有标签数据训练情况相比，mAP 提

升 1. 9 个百分点，说明该模型能够充分利用无标签数据、提高模型的鲁棒性。基于 OMix 增强的 IRCC 模型的 mAP 为

56. 8%，与使用 cutout增强的 IRCC 模型相比提高 1. 5 个百分点，取得了良好的检测性能。
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Semi-Supervised Infrared Image Target Detection Algorithm 
Based on Key Points
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Abstract A semi-supervised target detection algorithm for infrared images based on CenterNet and OMix enhancement 
(IRCC-OMix) is proposed to improve target detection accuracy.  The prior information of the anchor frame in the infrared 
image is difficult to determine.  Therefore, CenterNet is used as the backbone model to detect the target in the infrared 
image through key points.  A semi-supervised learning method based on teacher-student-network mutual learning is 
introduced owing to the high cost of infrared image annotation, and a semi-supervised infrared image target detection 
(IRCC) model based on CenterNet and consistency is designed.  The random erasure enhancement in the IRCC model may 
lead to the disappearance of small targets in the infrared image, which affects the detection performance of the model.  
Therefore, an object-based image mixing enhancement method is adopted to improve the detection ability of the algorithm 
for small targets.  The experimental results on the public dataset, FLIR, show that the average precision mean (mAP) of 
the IRCC model reaches 55. 3%, which is 1. 9 percentage points higher than that of the training using only labeled data.  
This indicates that the model can fully utilize unlabeled data and improve its robustness.  The mAP of the OMix-enhanced 
IRCC model is 56. 8%, which is 1. 5 percentage points higher than that of the cutout-enhanced IRCC model and achieves 
good detection performance.
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1　引   言

随着红外技术与计算机视觉的快速发展，基于红

外图像的目标检测技术在许多领域得到广泛应用，如

消防救援、安防监控和自动驾驶等场景［1］。由于红外

图像用途广泛，在不同应用场景下会产生大量的红外

图像数据，如仅使用红外热成像仪全天候对街道进行

安防监测，就会产生海量的红外图像［2］。对于大量质
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量参差不齐的红外图像，仅仅依靠人工对所有图像进

行标注需要昂贵的人力成本。半监督学习能够通过大

量的无标签数据提升模型性能，因此，研究基于半监督

学习的红外图像目标检测技术具有重要的意义。

近年来，在深度学习理论的支持下，各种基于深度

学习的目标检测算法层出不穷，其主要分为两大类：基

于锚框的目标检测算法和基于关键点的目标检测算

法。基于锚框的目标检测算法近年得到广泛研究，其

中最具代表性的是基于区域的两阶段算法 Faster R-

CNN［3］和基于回归思想的单阶段 YOLO 系列算法［4］。

而基于关键点的目标检测算法，如 CenterNet［5］将一个

中心点视作单个形状不可知的锚点，通过回归获取目

标的中心与大小。基于锚框的检测算法通常需要构建

大量的锚框来确定目标在图像中的位置，算法性能的

提升严重依赖于锚框形状、大小等先验信息［6］。与可

见光图像相比，红外图像中存在更多的仅占有部分像

素的小目标，锚框的信息更加难以确定。因此，引入基

于关键点的目标检测模型 CenterNet 作为主干模型进

行学习，不依赖红外图像的锚框信息，具有更高的准确

率和泛化性能。

半监督学习使用大规模的无标签数据来提高模型

性能，其主要思想是一致性正则化，伪标签在训练过程

中起到关键作用。教师学生网络互学习（TSML）的学

习框架作为当前半监督学习的研究热点，不同于半监

督学习中传统伪标签的训练方法，教师网络可以作为

学生网络的时间集成模型，通过产生伪标签对学生网

络进行监督训练［7］。将 TSML 的半监督学习框架引入

红外图像目标检测能够充分利用无标签数据，显著提

高模型性能。图像数据增强在半监督学习中扮演着重

要角色，最近的许多研究［8-10］都已证明数据增强在半监

督学习中的有效性。基于 TSML 的半监督目标检测

中，弱增强图像作为教师网络的输入用于产生可靠的

伪标签，而学生网络使用强增强图像提升模型的鲁棒

性能。图像增强的方法主要包括简单的仿射变换（旋

转、平移）和复杂的插值变换［随机擦除（cutout）［11］、图

像混合（mixup）［12］等］。cutout 操作通过随机擦除一块

区域的像素点提升模型的鲁棒性，然而在红外图像中

存在大量的小目标，cutout 操作可能导致小目标［13］被

意外删除，使模型对小目标的检测性能下降。为解决

这个问题，提出一种基于目标的图像混合增强（OMix）
方法对红外图像进行增强，能够充分利用红外图像中

小目标的像素点，提升模型对小目标的检测能力。

针对红外图像目标检测的难点，本文提出一种基

于 CenterNet 与 OMix 增强的半监督红外图像目标检

测（IRCC-OMix）算法。CenterNet 作为一种基于关键

点的目标检测模型，利用中心点的特征信息进行目标

分类与边界回归，在彩色图像目标检测中有较好的实

时性与检测精度［5］，将其作为主干模型对红外图像进

行学习，可以降低模型对锚框信息的依赖，具有较好的

鲁棒性。为了通过无标签数据提升模型性能，引入基

于 TSML 的半监督学习框架，设计基于 CenterNet 与
基于一致性的半监督学习的红外图像目标检测模型

（IRCC）。针对半监督学习中 cutout 增强操作产生的

小目标消失问题，受到 mixup 增强［12］的启发，使用

OMix 增强方法，通过 mixup 方式减少像素点丢失、增

强模型对小目标的检测性能。所提模型利用无标签图

像显著提升红外图像中目标检测的精度，尤其是对较

小目标的检测能力，在消防救援、安防监控等场景下有

较高的应用价值。

2　基于 CenterNet的红外图像目标检测
模型

2. 1　全监督目标检测

CenterNet 是一种简单有效的基于关键点的目标

检测框架，其模型主要分为两个部分：特征图提取网络

和目标检测网络［5］，如图 1 所示。特征图提取网络是一

种 基 于 编 码 解 码（encoder-decoder）的 特 征 提 取 结

构［14］。红外图像首先通过高效的特征提取网络（如

ResNet［15］、Hourglass［16-17］）获取图像的高级语义信息，

之后对其进行反卷积上采样得到高分辨率特征图。目

标检测网络利用高分辨率特征图生成概率热力图、目

标大小以及中心点偏移。选取热力图的峰值作为目标

图 1　基于 CenterNet的红外图像目标检测模型

Fig. 1　Infrared image target detection model based on CenterNet

中心，结合对应点的其他特征确定目标在原图中的大

小及位置。训练和推断过程只需简单提取每个目标对

象的对应中心点，不需要非极大抑制或其他后处理。

假 设 输 入 有 标 签 红 外 图 像 的 尺 寸 为 W× H，

W、H分别为输入图像的宽和高。其通过高分辨率特

征图生成的热力图为 Ŷ ∈ [ 0，1 ]
W
R

× H
R

× CN
，其中，R是输

出的步长，CN 是关键点种类的个数。假设一个种类 c

在热力图{x，y}坐标的预测点为 Ŷxyc，那么 Ŷxyc = 1 意

味着该关键点为目标点，否则该点为背景点。令 N为

特征图中关键点的数目，p为原图中的一个点，则 p͂ =
ê
ë
êêêê

ú
û
úúúúp

R
为点 p在特征图中的位置。对于有标签的数据，

Yxyc代表利用目标中心位置和尺寸通过高斯核在每个

种类热力图上生成的标签，则分类损失 LT 可以定义为
LT =

-1
N ∑

xyc
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（1）
式中：α c 和 β c 是调整难易样本分类权重的超参数［18］。

为了解决特征图中由于不同步长 R导致的位置偏

差，通过在高分辨率特征图中的每个像素点引入局部

偏差 Ô ∈ R
W
R

× H
R

× 2
进行修正，位置偏差修正损失函数

定义为

L off = 1
N ∑
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|

|
|
||
||

|
|
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|
Ô p͂ - ( )p

R
- p͂ 。 （2）

此外，对于种类 c的第 k个目标 ck，Nc为种类 c的关

键点个数，假设其中心点为 p ck，则目标框的大小为

s ck = (wck，hck)。通过回归得到所有关键点的目标框为

ŝ∈ R
W
R

× H
R

× 2
，则目标框尺寸的回归损失 L size 可以表示为

L size = 1
N ∑

c= 1

CN

∑
k= 1

N c

|| ŝ ck - s ck 。 （3）

综上所述，基于 CenterNet全监督的红外图像目标

检测的损失函数 LC 如下：

LC = LT + λ sizeL size + λoffL off， （4）
式中：λ size 和 λoff 分别为位置偏差修正损失函数和目标

框大小回归损失函数的平衡系数。

2. 2　半监督目标检测

半监督目标检测主要思想是一致性正则化，基于

TSML 的半监督模型能够对学生网络产生有效的监督

信号［7］。该模型框架主要分为燃烧期和网络互学习两

个阶段，如图 2 所示。在燃烧期阶段，利用现有的有标

签红外图像获得一个初始化的目标检测模型，之后对

初始模型参数进行复制得到教师网络和学生网络。在

网络互学习阶段，教师网络使用生成的伪标签对学生

网络进行监督训练，同时学生网络根据从伪标签学习

到的知识利用组合指数移动平均值（EMA）更新教师网

络的参数。根据半监督一致性［19］，教师模型使用弱增强

图像作为输入可以获得更加可靠的伪标签，而学生模

型采用强增强图像作为输入通过反向传播更新网络权

重。从集成模型角度出发，教师网络可以视为多个不

同时间学生子模型的时间集成模型，教师网络的准确

率总是优于学生网络，使用 TSML 机制可以获得更好

的半监督学习效果。因此，设计了 IRCC 模型，其能够

充分利用无标签红外图像提升目标检测的准确率。

在燃烧期阶段，利用有标签数据获得可靠的初始

化模型。该阶段损失函数 LSup 与全监督 CenternNet 的
损失函数相同，即 LSup = LC。为了充分利用无标签数

据，在 TSML 阶段通过迭代训练提升模型性能。在该

图 2　IRCC 无标签图像学习过程

Fig. 2　Unlabeled infrared image learning process for IRCC
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式中：α c 和 β c 是调整难易样本分类权重的超参数［18］。
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差，通过在高分辨率特征图中的每个像素点引入局部

偏差 Ô ∈ R
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此外，对于种类 c的第 k个目标 ck，Nc为种类 c的关

键点个数，假设其中心点为 p ck，则目标框的大小为
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综上所述，基于 CenterNet全监督的红外图像目标

检测的损失函数 LC 如下：

LC = LT + λ sizeL size + λoffL off， （4）
式中：λ size 和 λoff 分别为位置偏差修正损失函数和目标

框大小回归损失函数的平衡系数。
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TSML 的半监督模型能够对学生网络产生有效的监督

信号［7］。该模型框架主要分为燃烧期和网络互学习两

个阶段，如图 2 所示。在燃烧期阶段，利用现有的有标

签红外图像获得一个初始化的目标检测模型，之后对

初始模型参数进行复制得到教师网络和学生网络。在

网络互学习阶段，教师网络使用生成的伪标签对学生

网络进行监督训练，同时学生网络根据从伪标签学习

到的知识利用组合指数移动平均值（EMA）更新教师网

络的参数。根据半监督一致性［19］，教师模型使用弱增强
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阶段，首先将初始化的模型复制产生教师模型（模型参

数为 θ t）和学生模型（模型参数为 θ s）。与半监督分类

任务相同，先利用置信度 δ作为教师网络的阈值产生

当前图片检测目标的伪标签［19］。假设通过教师模型生

成的伪标签锚框 pu ∈ R 2，根据其在低分辨率特征中的

位置 p͂u = ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

pu

R
，利用高斯核生成对应关键点的伪标签，

定义为Y u
xyc：

Y u
xyc = exp

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú( )x- p͂u

x

2
+ ( )y- p͂u

y

2

2σ 2
p

。 （5）

则 IRCC 模型中无监督损失函数 LUnsup 可表示为

LUnsup = L u
T + λu

sizeL u
size + λu

offL u
off。 （6）

根据式（6）中的无监督损失函数，IRCC 的损失函

数 L IRCC 可以定义为

L IRCC = LSup + λ  uLUnsup， （7）
式中：λ  u 为无监督损失函数的平衡系数。

学生模型中的参数 θ s 可以利用式（7）通过反向传

播进行更新：

θ s ← θ s + γ s
∂ ( )L IRCC

∂θ s
， （8）

式中：γ s 代表学生模型的学习率。

最后，为得到稳定可靠的伪标签，采用 EMA 方法

更新教师模型的参数 θ t
［13］。教师模型是连续学生模型

参数的权重平均值，也可被视为训练迭代过程中学生

模型时间的集成模型。在每次迭代中，教师网络的参

数通过 EMA 从学生网络中缓慢更新。迭代过程可以

表示为

θ i+ 1
t ← α tθ it + (1 - α t) θ s， （9）

式中：θ  i
t 和 α t 分别为第 i次迭代教师网络的参数和

EMA 的系数。

3　基于 OMix 增强的半监督目标检测

3. 1　算法简述

TSML 框架中，教师模型使用弱增强图像作为输

入获得可靠的伪标签，学生网络采用强增强图像作为

输入将学习到的知识通过 EMA 反馈给教师模型。由

于红外图像中存在大量的小目标，这些小目标会因为

强图像增强过程中的 cutout 操作失去所有特征点，会

导致教师学生模型一致性退化、降低模型性能［13］。

mixup［12］是一种通过混合多个样本分布进行增强的方

式，两个训练样本的线性组合应该随其混合的权重线

性变化，以此获得更加平滑的决策边界，提升模型的鲁

棒性。基于图像混合的思想，采用 OMix 增强方法替

代 cutout 对教师模型中输入图像进行增强，以此增强

目标检测模型对红外图像中小目标识别的能力。

OMix 增强采用两张无标签图像{ Ia，Ib}作为一组

进行训练，如图 3 所示。与基于 CenterNet 的一致性半

监 督 目 标 检 测 模 型 相 同 ，先 利 用 弱 增 强 图 像

{w ( Ia)，w ( Ib) }通过教师网络获得当前两张无标签图

像的伪标签{ p a
u，pb

u}。根据伪标签中目标锚框的位置，

可 以 生 成 两 张 图 片 对 应 前 景 和 背 景 的 OMix 掩 码

{m ( Ia)，m ( Ib) }：

m ( I )=ì
í
î

1， pu > δ

0， else
， （10）

式中：δ为生成伪标签的阈值。

OMix 掩码 m ( I )= 1 的区域代表该区域为有效的

目标候选框区域，增强操作需要将有效的目标候选框

区域与同一组另一张图片中的对应区域进行叠加混

合。如对图片 Ia 进行 OMix 增强，则需要将第 k个有效

的前景候选框区域 I ma
ak = Iam ( Ia)与同组中另一张图片

Ib 中对应的 I ma
bk = Ibm ( Ia)进行混合，图片 Ia 的混合过程

OMix λ( Ia，Ib)和图片 Ib 的混合过程 OMix λ( Ib，Ia)分别

可描述为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

OMix λ( )Ia，Ib = ∑
k= 1

N a

λ I ma
ak + ( )1 - λ I ma

bk

OMix λ( )Ib，Ia = ∑
k= 1

N b

λ I mb
bk + ( )1 - λ I mb

ak

， （11）

图 3　基于 OMix 增强的半监督目标检测模型

Fig.  3　Semi-supervised infrared image object detection model based on OMix

式中：N a和N b 分别代表 Ia和Ib 中所有有效前景候选区

域的个数；λ为混合系数。与 mixup 增强相同，OMix 的

混合系数 λ从分布 Beta (α，α)中采样而来。

根据教师网络产生的伪标签，OMix 增强过程中

将会产生不同混合类型［20］，不同 OMix 混合类型采用

不同的损失函数，OMix 增强的类型根据式（12）进行

分类：

ì
í
î

ïï
ïï

type 1：M1 ( )Ia = m ( )I ma
ak ⊗ ∼ m ( )I ma

bk

type 2：M2 ( )Ia = m ( )I ma
ak ⊗ m ( )I ma

bk

， （12）

式中：⊗为哈达玛积；∼为取反运算符。以对图 3 中图

片 Ia 的操作 OMix λ( Ia，Ib) 为例。第 1 类掩码 M1 ( Ia)
中，m ( I ma

a1 )⊗ ∼ m ( I ma
b1 )代表图片 Ia 中第 1 个目标区域

I ma
a1 中存在检测的目标（行人），而图片 Ib 中的对应区域

I ma
b1 为背景。第 2 类掩码 M2 ( Ia)中，m ( I ma

a2 )⊗ m ( I ma
b2 )

意味着图片 Ia 中区域 I ma
a2 为前景（汽车），对应图片 Ib 中

区域 I ma
b2 也大概率也存在检测的目标。针对 OMix 增

强过程中产生的不同混合类型，设计两种不同的损失

函数对其进行处理，以增强模型的检测性能。

3. 2　损失函数分类

在 OMix 增强操作的第 1 类损失函数中，在高置信

度的情况下，一张图片的指定区域为前景，而另一张图

片的对应区域为背景。这种情况可以视为 FixMatch
损失函数［19］的推广形式，没有经过 OMix 操作的第

k个区域分类的结果作为模型学习的目标 fheat ( )s ( I ka )
（以 Ia 为前景为例），而使用 OMix 增强的输出 s

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

l a
1 = KL{ }fheat ( )s ( )I ka ||fheat ( )s [ ]OMix λ( )Ia，Ib

k

l b
1 = KL{ }fheat ( )s ( )I ka ||fheat ( )s [ ]OMix λ( )Ib，Ia

k

l1 = ( )l a
1 + l b

1

。（13）

式中：l a
1、l b

1 分别为图 Ia、Ib 的第 1 种混合类型的损失函

数；KL{ ⋅ }代表相对熵；fheat ( )s 为学生网络热力图的特

征。考虑到图像中的所有区域，第 1 种混合类型损失

函数的期望 L 1 = E [ l1 ]。
当两张图片在指定区域均为有高置信度的前景目

标，并且其交并比（IoU）大于指定的阈值 λ IoU 时，在

OMix 操作中被视为第 2 种混合类型。在不考虑一组

图片中指定区域目标对应的大小与位置时，第 2 种混

合类型的损失函数可以使用 JS 散度进行度量。JS 散

度有更好的度量性能，因为其对于不同目标种类（如前

景、背景）有不同的权重计算。第 2 种混合类型的损失

函数可以表示为
l a

2 =
JS{OMixλ[ fheat ( )s ( I ka )，fheat ( )s ( I kb ) ] ||fheat ( )s [OMixλ( Ia，Ib) k ] }，

（14）
式 中 ：fheat ( )s [OMix λ( Ia，Ib) k ] 表 示 经 过 OMix 增

强 区 域 k 通 过 学 生 网 络 产 生 的 推 断 结 果 ；

OMix λ[ fheat ( )s ( I ka )，fheat ( )s ( I kb ) ]表示两张原始图片 Ia 和 Ib

对应区域生成的混合伪标签。第 2 种混合类型的损失

函数即为两者之间 JS 散度的距离。

考虑到两张图像混合时，一般不同目标的位置和

大小不可能完全相同。第 1 种情况下，当一张图像中

指定区域为一个小目标时，同组另一张图像的相应位

置可能存在一个较大的目标。这样虽然会导致混入目

标区域为前景目标，但实际对于该小目标而言，并不是

混入了一个完全的前景目标，其产生的效果与混入了

一部分背景相同。第 2 种情况，尽管两个区域中有相

同大小的目标，但由于位置不同，也将对混入目标的一

致性损失函数产生影响。为此，引入指定区域中两个

目标的 IoU 作为一致性的额外参数进行约束。引入

IoU 的第 2 种混合类型可以定义为
l a

2 =

JS
ì
í
î

OMix λ
λ IoU

[ fheat ( )s ( I ka )，fheat ( )s ( I kb ) ] || fheat ( )s [OMixλ( Ia，Ib) k ]üý
þ

，

（15）
λ IoU = IoU [obj( I ka )，obj( I kb ) ]，λ≤ λ IoU < 1，（16）

式中：λ IoU 表示图片 Ia 中第 k个区域中目标与图片 Ib 对

应区域中目标锚框的交并比。当两张前景图片中目标

完全重合（λ IoU = 1）时，退化为式（14）中的 JS 散度。 I ka
为小目标、I kb 为大目标时，尽管图片混合的对应区域存

在检测目标，但由于两个目标的 IoU 较小，此时 I kb 中目

标的特征将会弱化。同一组训练图片中两个目标在同

一区域中处于不同位置时，较小的 IoU 也会因位置偏

差弱化混入 I kb 中的特征。考虑图片 Ia 中所有目标区

域，则其第 2 种类型损失函数 L a
2 = E [ l a

2 ]。在该组训练

样本中另一张图片 Ib 的损失函数 l b
2 也可以表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

l b
2 = JS

ì
í
î

ü
ý
þ

OMix λ
λ IoU

[ ]fheat ( )s ( )I kb ，fheat ( )s ( )I ka ||fheat ( )s [ ]OMix λ( )Ib，Ia
k

λ IoU = IoU [ ]obj( )I kb ，obj( )I ka ，λ≤ λ IoU < 1
。 （17）

图 Ib 的第 2 种类型损失函数 L b
2 = E [ l b

2 ]。则 OMix
操作第 2 种混合类型的损失函数 L 2 = L a

2 + L b
2。

结合两种不同混合类型的损失函数，OMix 增强

操作的损失函数定义为

LOMix = γo1L 1 + γo2L 2， （18）
式中：γo1 和 γo2 为 OMix 操作中两类损失函数的平衡



1428005-5

研究论文 第  60 卷第  14 期/2023 年  7 月/激光与光电子学进展

式中：N a和N b 分别代表 Ia和Ib 中所有有效前景候选区

域的个数；λ为混合系数。与 mixup 增强相同，OMix 的

混合系数 λ从分布 Beta (α，α)中采样而来。

根据教师网络产生的伪标签，OMix 增强过程中

将会产生不同混合类型［20］，不同 OMix 混合类型采用

不同的损失函数，OMix 增强的类型根据式（12）进行

分类：

ì
í
î

ïï
ïï

type 1：M1 ( )Ia = m ( )I ma
ak ⊗ ∼ m ( )I ma

bk

type 2：M2 ( )Ia = m ( )I ma
ak ⊗ m ( )I ma

bk

， （12）

式中：⊗为哈达玛积；∼为取反运算符。以对图 3 中图

片 Ia 的操作 OMix λ( Ia，Ib) 为例。第 1 类掩码 M1 ( Ia)
中，m ( I ma

a1 )⊗ ∼ m ( I ma
b1 )代表图片 Ia 中第 1 个目标区域

I ma
a1 中存在检测的目标（行人），而图片 Ib 中的对应区域

I ma
b1 为背景。第 2 类掩码 M2 ( Ia)中，m ( I ma

a2 )⊗ m ( I ma
b2 )

意味着图片 Ia 中区域 I ma
a2 为前景（汽车），对应图片 Ib 中

区域 I ma
b2 也大概率也存在检测的目标。针对 OMix 增

强过程中产生的不同混合类型，设计两种不同的损失

函数对其进行处理，以增强模型的检测性能。

3. 2　损失函数分类

在 OMix 增强操作的第 1 类损失函数中，在高置信

度的情况下，一张图片的指定区域为前景，而另一张图

片的对应区域为背景。这种情况可以视为 FixMatch
损失函数［19］的推广形式，没有经过 OMix 操作的第

k个区域分类的结果作为模型学习的目标 fheat ( )s ( I ka )
（以 Ia 为前景为例），而使用 OMix 增强的输出 s

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

l a
1 = KL{ }fheat ( )s ( )I ka ||fheat ( )s [ ]OMix λ( )Ia，Ib

k

l b
1 = KL{ }fheat ( )s ( )I ka ||fheat ( )s [ ]OMix λ( )Ib，Ia

k

l1 = ( )l a
1 + l b

1

。（13）

式中：l a
1、l b

1 分别为图 Ia、Ib 的第 1 种混合类型的损失函

数；KL{ ⋅ }代表相对熵；fheat ( )s 为学生网络热力图的特

征。考虑到图像中的所有区域，第 1 种混合类型损失

函数的期望 L 1 = E [ l1 ]。
当两张图片在指定区域均为有高置信度的前景目

标，并且其交并比（IoU）大于指定的阈值 λ IoU 时，在

OMix 操作中被视为第 2 种混合类型。在不考虑一组

图片中指定区域目标对应的大小与位置时，第 2 种混

合类型的损失函数可以使用 JS 散度进行度量。JS 散

度有更好的度量性能，因为其对于不同目标种类（如前

景、背景）有不同的权重计算。第 2 种混合类型的损失

函数可以表示为
l a

2 =
JS{OMixλ[ fheat ( )s ( I ka )，fheat ( )s ( I kb ) ] ||fheat ( )s [OMixλ( Ia，Ib) k ] }，

（14）
式 中 ：fheat ( )s [OMix λ( Ia，Ib) k ] 表 示 经 过 OMix 增

强 区 域 k 通 过 学 生 网 络 产 生 的 推 断 结 果 ；

OMix λ[ fheat ( )s ( I ka )，fheat ( )s ( I kb ) ]表示两张原始图片 Ia 和 Ib

对应区域生成的混合伪标签。第 2 种混合类型的损失

函数即为两者之间 JS 散度的距离。

考虑到两张图像混合时，一般不同目标的位置和

大小不可能完全相同。第 1 种情况下，当一张图像中

指定区域为一个小目标时，同组另一张图像的相应位

置可能存在一个较大的目标。这样虽然会导致混入目

标区域为前景目标，但实际对于该小目标而言，并不是

混入了一个完全的前景目标，其产生的效果与混入了

一部分背景相同。第 2 种情况，尽管两个区域中有相

同大小的目标，但由于位置不同，也将对混入目标的一

致性损失函数产生影响。为此，引入指定区域中两个

目标的 IoU 作为一致性的额外参数进行约束。引入

IoU 的第 2 种混合类型可以定义为
l a

2 =

JS
ì
í
î

OMix λ
λ IoU

[ fheat ( )s ( I ka )，fheat ( )s ( I kb ) ] || fheat ( )s [OMixλ( Ia，Ib) k ]üý
þ

，

（15）
λ IoU = IoU [obj( I ka )，obj( I kb ) ]，λ≤ λ IoU < 1，（16）

式中：λ IoU 表示图片 Ia 中第 k个区域中目标与图片 Ib 对

应区域中目标锚框的交并比。当两张前景图片中目标

完全重合（λ IoU = 1）时，退化为式（14）中的 JS 散度。 I ka
为小目标、I kb 为大目标时，尽管图片混合的对应区域存

在检测目标，但由于两个目标的 IoU 较小，此时 I kb 中目

标的特征将会弱化。同一组训练图片中两个目标在同

一区域中处于不同位置时，较小的 IoU 也会因位置偏

差弱化混入 I kb 中的特征。考虑图片 Ia 中所有目标区

域，则其第 2 种类型损失函数 L a
2 = E [ l a

2 ]。在该组训练

样本中另一张图片 Ib 的损失函数 l b
2 也可以表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

l b
2 = JS

ì
í
î

ü
ý
þ

OMix λ
λ IoU

[ ]fheat ( )s ( )I kb ，fheat ( )s ( )I ka ||fheat ( )s [ ]OMix λ( )Ib，Ia
k

λ IoU = IoU [ ]obj( )I kb ，obj( )I ka ，λ≤ λ IoU < 1
。 （17）

图 Ib 的第 2 种类型损失函数 L b
2 = E [ l b

2 ]。则 OMix
操作第 2 种混合类型的损失函数 L 2 = L a

2 + L b
2。

结合两种不同混合类型的损失函数，OMix 增强

操作的损失函数定义为

LOMix = γo1L 1 + γo2L 2， （18）
式中：γo1 和 γo2 为 OMix 操作中两类损失函数的平衡
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系数。

综上所述，IRCC-OMix 模型的损失函数为

LOMix - IRCC = LSup + λ  u (LUnsup + LOMix)。 （19）

4　实验验证

4. 1　实验环境设置

为验证上述基于 CenterNet 的一致性半监督目标

检测模型与 OMix 增强方法的效果，基于 PyTorch 深

度学习框架使用 Intel（R） Xeon（R） Gold 5222 CPU、 
64 GB memory、 NVIDIA Quadro RTX 4000 GPU 的

计算机对模型进行训练和测试。实验数据集采用开源

红 外 图 像 数 据 集 FLIR，FLIR 红 外 图 像 数 据 集 由

10228 张红外图像组成，其中用于训练的红外图像有

8862 张，用于测试的有 1366 张。图像中的标签包含汽

车、行人、自行车和其他车辆等，采用其中最主要的汽

车（car）、行人（person）和自行车（bicycle）作为实验识

别与检测的目标。与其他半监督目标检测的任务相

同［20］，将所有用于训练的红外图像随机分为有标签的

训练数据集（train-3k，3000 张图像）和无标签的训练数

据集（train-5. 8k，5862 张图像），并且保证所有用于检

测的目标都会出现在有标签的训练数据集。最后将训

练好的模型在测试集（test）中进行测试，获得评估模型

参数。采用平均精度均值（mAP）和 IoU 分别为 0. 5 和

0. 75 时 的 平 均 精 度 ( AP0. 5，AP0. 75 ) 以 及 推 断 帧 率

（FPS）作为评估模型目标分类能力和检测速度的评估

参数。

实验采用预训练的 ResNet-50 作为特征提取网络

获 取 图 像 的 高 维 语 义 特 征［5］，使 用 随 机 梯 度 下 降

（SGD）对模型进行优化，动量系数为 0. 9，权重衰减系

数为 0. 0002，训练总共需要迭代 33750 次。在训练过

程 中 ，模 型 初 始 学 习 率 γ 设 置 为 0. 001，并 且 在 第

27600 次和第 30000 次迭代时学习率权重衰减系数分

别为 0. 1 和 0. 1。对彩色图像系数进行微调，将基于

CenterNet 红外图像目标检测模型中的超参数分别设

置为：λ size = 0. 1、λoff = 0. 8、α c = 0. 25、β c = 2。在基于

CenterNet的一致性半监督目标检测模型中，学生网络

更新教师网络的 EMA 系数 α t = 0. 99，无监督损失函

数的权重 λ  u = 3。OMix 增强操作过程中，两张图片的

混合系数 λ从 Beta (α，α)中采样而来，α= 80，产生的

两种类型损失函数的权重 γo1 = 1、γo2 = 0. 15。
4. 2　基于 CenterNet的半监督目标检测模型

利用 FLIR 数据集对当前主流的监督目标检测模

型进行测试，结果如表 1 所示。在使用全部数据集的

情况下（train3k+train5. 8k），基于关键点的目标检测

模型 CenterNet 的全类平均精度达到 60. 5%，FPS 达

到 64，与其他基于目标框目标检测模型（如 Faster 
RCNN、YOLOv3、SSD）等相比，在速度和准确度上都

有一定的优势。虽然 CenterNet 与 YOLOv3 的检测精

度与检测速度相差不大，但基于锚框的目标检测算法

性能容易受到锚框信息的影响，使用 CenterNet更容易

训练出相对鲁棒的模型。并且，在仅使用部分数据集

（train-3k）训练的情况下，CenterNet 的 mAP 相较于

YOLOv3 有 0. 5 个百分点的提升，说明在红外图像目

标检测过程中，CenterNet在较小的数据集之下仍有较

好的鲁棒性。

如表 2 所示，对 IRCC 模型进行测试，在使用 train-

3k 作为有标签数据、train-5. 8k 作为无标签数据的情况

下，IRCC 模型的 mAP 为 55. 3%，与仅使用部分训练

数据集 train-3k 相比，其检测精度 mAP 提升了 1. 9 个

百分点。将 IRCC 模型与同类半监督目标检测模型进

行对比，IRCC 模型相对 CSD 模型 mAP 提升了 1. 4 个

百分点，说明基于 TSML 半监督学习方法在红外图像

中能更好地利用无标签数据，具有良好的泛化性能。

与 STAC 模型相比，IRCC 模型的 mAP 虽然只提升了

0. 2 个百分点，但是基于关键点的 IRCC 模型不需要统

计锚框的先验信息，影响训练结果的超参数较少，具有

更好的鲁棒性。

表 2　采用半监督学习 -且同时使用有标签和无标签数据进行

训练的结果

Table 2　Test results when using semi-supervised learning and 
training on labeled and unlabeled data

Method

CSD［20］

STAC［21］

IRCC+cutout
IRCC+OMix（type 1）
IRCC+OMix（type 2）

IRCC+OMix（type 1，2）

Labeled
data

train-3k
train-3k
train-3k

train-3k

Unlabeled
data

train-5. 8k
train-5. 8k
train-5. 8k

train-5. 8k

mAP /%

53. 9
55. 1
55. 3
55. 6

56
56. 8

表 1　采用监督学习-使用有标签的数据进行训练时的测试结果

Table 1　Test results when using supervised learning and 
training on labeled data

Method

Faster-RCNN［4］

SSD300［5］

YOLOv3［3］

CenterNet

Labeled
data

train-3k
train-3k+
train-5. 8k

train-3k
train-3k+
train-5. 8k

train-3k
train-3k+
train-5. 8k

train-3k
train-3k+
train-5. 8k

AP0. 5：0. 95

55. 1

61. 9

51. 7

58. 3

52. 9

60. 2

53. 4

60. 5

AP0. 5

77. 6

81. 4

74. 2

78. 9

72. 7

79. 1

72. 1

79. 3

AP0. 75

58. 7

66. 7

55. 9

61. 8

55. 3

63

57

64. 3

FPS

6

67

60

64

4. 3　基于 OMix增强的半监督目标检测模型

强图像增强在基于一致性的半监督目标检测模型

中具有重要作用，基于 OMix 增强的图像能更好利用

红外图像中的像素点信息，本小节通过实验验证其对

半监督目标检测模型的影响。与其他半监督目标检测

中图像的增强方法相同，首先对无标签数据进行增强

操作，当需要对弱增强图片中的目标应用几何变换时，

强图像增强图片中对应区域也需要进行相应操作［21］。

实验使用随机增强［22］的策略对几何变换（geometric 
transformation）和插值变换（cutout 或 OMix）产生的搜

索空间进行随机搜索，并且每一次增强操作都选取随

机不同等级的增强强度。对于一组图片中的相同位

置，进行相同的几何变换。首先从几何变换中随机选

择一种几何变换应用于图像，之后选择实验设置的插

值变换（cutout 或 OMix）进行增强。通过表 2 可知，基

于 OMix 增强的目标检测模型相比使用 cutout 增强的

模型 mAP 提高了 1. 5 个百分点。OMix 增强同时使用

两 种 类 型 损 失 函 数 的 精 度 达 到 56. 8%，充 分 说 明

OMix 增强在半监督目标检测中的有效性。与全监督

目标检测情况下（train-3k）的 CenterNet 目标检测模型

进行对比，使用额外无标签数据的半监督模型（IRCC-

OMix）取得了 3. 4 个百分点的性能提升，这说明基于

CenterNet 和 OMix 增强的半监督红外图像目标检测

模型可以充分挖掘无标签图像的特征，获得更可靠的

识别准确率。

为进一步分析 OMix 提升模型检测性能的原因，

实验分别统计了对不同种类目标的测试结果，如表 3
所示。在 FLIR 数据集中，汽车一般为像素点较多的

大目标，而行人和自行车多为小目标，检测难度也更

大。OMix 增强过程中单独使用类型 1 的损失函数，与

使用 cutout 增强相比对于汽车和行人的检测准确率分

别提升了 0. 4 个百分点和 0. 8 个百分点。这是因为类

型 1 增强为前景目标与背景混合，混入背景的过程中

增大了目标的识别难度，提高了模型对较大目标的识

别准确度。而单独使用类型 2 的 OMix 增强方式，与使

用 cutout 增强相比能够显著增强对小目标的识别能

力，对行人和自行车的识别准确率分别达到了 61. 7%
和 39. 9%。对比使用 cutout 增强操作的半监督模型，

同时使用两种损失函数类型的 OMix 增强操作对 3 种

目标的识别能力都达到了最优，mAP 为 56. 8%。与基

于 cutout增强的半监督目标检测模型相比，使用 OMix
增强模型的 mAP 总体提升 1. 5 个百分点，对汽车、行

人以及自行车的检测性能分别提升了 0. 6 个百分点、

1. 0 个百分点和 2. 9 个百分点，充分说明 OMix 增强对

于 mAP 的提升主要来自数据集中小目标的贡献。这

主要是由于半监督学习中的 cutout 操作可能会使红外

图片中的小目标失去过多的特征点，导致深度互学习

过程中的性能退化，而 OMix 增强方式能够充分利用

图像中的像素点，提升模型对不同目标的识别能力，尤

其对小目标的作用更为显著。

4. 4　模型效果对比

所提 IRCC-OMix 算法的实验效果与其他模型的

对比如图 4 所示。使用 CenterNet 的全监督模型存在

部分漏检的情况，使用半监督训练的 IRCC 算法能够

充分利用无标签的数据，提升对红外图像中目标的检

测性能。基于 OMix 增强的 IRCC 半监督模型对边界

框的定位更加准确，能够检测出图 4（b）、（c）中不同场

景下像素点较少的行人，相较于其他模型，对红外图像

中较小目标的检测能力有显著提升。

5　结   论

设计了一种基于 CenterNet 与 OMix 增强的半监

督红外图像目标检测算法（IRCC-OMix），通过基于关

键点的目标检测模型提升模型的泛化性能，利用半监

督学习使用无标签数据提高模型的检测准确度，设计

OMix 图像增强操作，增强模型对小目标的检测能力。

与仅使用有标签数据进行训练的模型相比，IRCC-

OMix 模型能够充分利用无标签图像中的信息，提升

检测的平均精度。同时，模型主干网络采用单阶段的

检 测 算 法 CenterNet，其 检 测 速 度 在 服 务 器 上 达 到

64 frame ⋅ s-1，能够更好适应嵌入式移动设备。然而，考

图 4　算法效果展示。（a）大目标单一场景；（b）中小目标单一场

景；（c）中小目标稠密场景

Fig. 4　Display of algorithm effect.  (a) Large target single scene; 
(b) medium and small target single scene;(c) medium and 

small target dense scene

表 3　不同种类目标的测试结果

Table 3　Test results for different kinds of object
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4. 3　基于 OMix增强的半监督目标检测模型

强图像增强在基于一致性的半监督目标检测模型

中具有重要作用，基于 OMix 增强的图像能更好利用

红外图像中的像素点信息，本小节通过实验验证其对

半监督目标检测模型的影响。与其他半监督目标检测

中图像的增强方法相同，首先对无标签数据进行增强

操作，当需要对弱增强图片中的目标应用几何变换时，

强图像增强图片中对应区域也需要进行相应操作［21］。

实验使用随机增强［22］的策略对几何变换（geometric 
transformation）和插值变换（cutout 或 OMix）产生的搜

索空间进行随机搜索，并且每一次增强操作都选取随

机不同等级的增强强度。对于一组图片中的相同位

置，进行相同的几何变换。首先从几何变换中随机选

择一种几何变换应用于图像，之后选择实验设置的插

值变换（cutout 或 OMix）进行增强。通过表 2 可知，基

于 OMix 增强的目标检测模型相比使用 cutout 增强的

模型 mAP 提高了 1. 5 个百分点。OMix 增强同时使用

两 种 类 型 损 失 函 数 的 精 度 达 到 56. 8%，充 分 说 明

OMix 增强在半监督目标检测中的有效性。与全监督

目标检测情况下（train-3k）的 CenterNet 目标检测模型

进行对比，使用额外无标签数据的半监督模型（IRCC-

OMix）取得了 3. 4 个百分点的性能提升，这说明基于

CenterNet 和 OMix 增强的半监督红外图像目标检测

模型可以充分挖掘无标签图像的特征，获得更可靠的

识别准确率。

为进一步分析 OMix 提升模型检测性能的原因，

实验分别统计了对不同种类目标的测试结果，如表 3
所示。在 FLIR 数据集中，汽车一般为像素点较多的

大目标，而行人和自行车多为小目标，检测难度也更

大。OMix 增强过程中单独使用类型 1 的损失函数，与

使用 cutout 增强相比对于汽车和行人的检测准确率分

别提升了 0. 4 个百分点和 0. 8 个百分点。这是因为类

型 1 增强为前景目标与背景混合，混入背景的过程中

增大了目标的识别难度，提高了模型对较大目标的识

别准确度。而单独使用类型 2 的 OMix 增强方式，与使

用 cutout 增强相比能够显著增强对小目标的识别能

力，对行人和自行车的识别准确率分别达到了 61. 7%
和 39. 9%。对比使用 cutout 增强操作的半监督模型，

同时使用两种损失函数类型的 OMix 增强操作对 3 种

目标的识别能力都达到了最优，mAP 为 56. 8%。与基

于 cutout增强的半监督目标检测模型相比，使用 OMix
增强模型的 mAP 总体提升 1. 5 个百分点，对汽车、行

人以及自行车的检测性能分别提升了 0. 6 个百分点、

1. 0 个百分点和 2. 9 个百分点，充分说明 OMix 增强对

于 mAP 的提升主要来自数据集中小目标的贡献。这

主要是由于半监督学习中的 cutout 操作可能会使红外

图片中的小目标失去过多的特征点，导致深度互学习

过程中的性能退化，而 OMix 增强方式能够充分利用

图像中的像素点，提升模型对不同目标的识别能力，尤

其对小目标的作用更为显著。

4. 4　模型效果对比

所提 IRCC-OMix 算法的实验效果与其他模型的

对比如图 4 所示。使用 CenterNet 的全监督模型存在

部分漏检的情况，使用半监督训练的 IRCC 算法能够

充分利用无标签的数据，提升对红外图像中目标的检

测性能。基于 OMix 增强的 IRCC 半监督模型对边界

框的定位更加准确，能够检测出图 4（b）、（c）中不同场

景下像素点较少的行人，相较于其他模型，对红外图像

中较小目标的检测能力有显著提升。

5　结   论

设计了一种基于 CenterNet 与 OMix 增强的半监

督红外图像目标检测算法（IRCC-OMix），通过基于关

键点的目标检测模型提升模型的泛化性能，利用半监

督学习使用无标签数据提高模型的检测准确度，设计

OMix 图像增强操作，增强模型对小目标的检测能力。

与仅使用有标签数据进行训练的模型相比，IRCC-

OMix 模型能够充分利用无标签图像中的信息，提升

检测的平均精度。同时，模型主干网络采用单阶段的

检 测 算 法 CenterNet，其 检 测 速 度 在 服 务 器 上 达 到

64 frame ⋅ s-1，能够更好适应嵌入式移动设备。然而，考

图 4　算法效果展示。（a）大目标单一场景；（b）中小目标单一场

景；（c）中小目标稠密场景

Fig. 4　Display of algorithm effect.  (a) Large target single scene; 
(b) medium and small target single scene;(c) medium and 

small target dense scene

表 3　不同种类目标的测试结果

Table 3　Test results for different kinds of object

Method

IRCC+cutout
IRCC+OMix（type 1）
IRCC+OMix（type 2）

IRCC+OMix（type 1，2）

AP /%
car

67. 4
67. 8
66. 4

68

person
61. 3
62. 1
61. 7
62. 3

bicycle
37. 2
36. 9
39. 9
40. 1

mAP /%

55. 3
55. 6

56
56. 8
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虑到模型在嵌入式设备上的应用，其在实时性上还有一

定的提升空间。未来考虑对主干网络进一步轻量化，减

少模型的参数，缩短模型在移动设备上的推断时间。
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