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采用 SVD协同训练的半监督实例级目标检测
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摘要：在室内实例物体目标检测中，传统深度学习需要大量人工标注的训练样本进行网络训练，费时费力，为此提出并实

现了一种采用奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）和协同训练的半监督实例级目标检测网络 SVD-

RCNN。挑选关键样本进行人工标注并预训练 SVD-RCNN，以确保其获取更多先验知识，采用基于 SVD 的收敛-分解-

微调策略，在 SVD-RCNN 中得到两个较强独立性的检测器以满足协同训练的要求，最后提出一种自适应的自标注策

略，获得高质量的自标注及检测结果。在多个室内实例数据集上对该方法进行测试，在 GMU 数据集上只需人工标注

199 个样本，均值平均精度（mean Average Precision，mAP）达到了 79. 3%，相较于需标注 3 851 个样本的全监督 Faster 
RCNN 的 81. 3% mAP 仅下降了 2%。消融实验及系列实验证明了本文方法的有效性和普适性，本文提出的方法仅需人

工标注 5% 的训练数据，即可达到与全监督学习相当的实例级目标检测精度，有利于智能机器人高效识别不同实例物体

的实际应用。
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Abstract： Detecting indoor instance objects is useful for various applications.  Traditional deep-learning 
methods require a large number of labeled samples for network training， making them time-consuming and 
labor-intensive.  To address this problem， SVD-RCNN—a semi-supervised instance object detection net⁃
work based on singular value decomposition （SVD） and co-training— is proposed.  First， key samples are 
selected for manual labeling to pre-train SVD-RCNN， to ensure that it acquires more prior knowledge.  
Second， a convergence， decomposition， and finetuning strategy based on SVD is used to obtain two detec⁃
tors with strong independence in SVD-RCNN to satisfy the requirements of co-training.  Finally， an adap⁃
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tive self-labeling strategy is used to obtain high-quality self-labeling and detection results.  The method was 
tested on multiple indoor instance datasets.  On the GMU dataset， it achieved a mean average precision of 
79. 3% with 199 manually labeled samples.  This was only 2% lower than that （81. 3%） of Faster RCNN 
with fully supervised learning， which required labeling 3 851 samples.  Ablation studies and a series of ex⁃
periments confirmed the effectiveness and universality of the method.  The results indicated that the meth⁃
od only needs to manually label 5% of the training data to achieve instance-level detection accuracy compa⁃
rable to that of fully supervised learning； thus， it is suitable for applications in which intelligent robots 
must efficiently identify different instance objects.
Key words： computer vision； object detection； semi-supervised learning； self-labeling

1 引  言

智能机器人技术已逐渐应用于室内场景以

完成智能家居、助老助残等任务，这些任务中智

能机器人要能够在结构复杂的不同室内场景中

识别检测到特定的实例物体，有别于常见的类别

级目标检测技术，实例级目标检测［1］通过提取和

分析目标的特征，对特定的实例目标进行分类和

定位。

近年来，学者们将卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network， CNN）应用于类别级目标

检测［2］，通常能够获得较为稳定、准确的检测效

果。由于任务的相似性，通过迁移学习将相应的

CNN 改进后可以应用于实例级目标检测，但

CNN 通常需要 103 及 104 以上数量级的带标签训

练数据进行有监督训练，而实例级目标检测任务

中有时每个实例只有少量带标签的训练样本可

用，相较于类别级样本，人工标注实例样本更为

繁琐耗时，从而限制了卷积神经网络在实例级物

体检测领域的发展与应用。因此，利用易获取的

未标注样本训练模型的想法应运而生，其中，通

过学习少量有标注样本和大量未标注样本而获

得高精度模型的半监督学习方法［3-4］倍受关注。

当前主流的半监督目标检测方法可以分为

两类：基于一致性的方法［5］和基于伪标签的方

法［6-8］。基于一致性的方法［5］采用对未标注样本

进行数据增强和一致性约束提高模型的性能，但

是相对于全监督来说，检测精度下降较大。为了

能够提升半监督目标检测算法的检测精度，Sohn
等［6］提出了基于伪标签的 STAC 算法，利用教师

模型输出的较高精度的伪标签训练学生模型。

在此基础上，Liu 等［7］提出了采用 Focal loss 的

Unbiased Teacher 算法，Guo 等［8］提出了解决物体

尺度差异大的问题 SED 框架，Li等［9］则是实现了

能够进行带噪伪标签学习的 PseCo。但是上述

半监督目标检测方法主要是面向类别级目标检

测，面向实例级目标检测的半监督方法目前几乎

没有。

借鉴面向类别级目标检测的半监督方法，本

文提出了一种基于伪标签的半监督实例级目标

检测方法。该方法使用协同训练［10］的方式训练

目标检测网络，包括关键样本选择策略、基于奇

异 值 分 解 （Singular Value Decomposition，
SVD［11］）的收敛 -分解 -微调训练策略和自适应的

自标注策略，确保协同训练的稳健进行，仅需人

工标注 5% 的训练样本即可达到与全监督学习相

当的实例级检测精度。

2 原  理

协同训练［10］在半监督学习中的应用范围较

为广泛，它通过两个学习器的独立性来互相标记

样本扩充训练集，从而利用未标注样本提升学习

器的性能。

SVD［11］提出对于任意一个 m×n 维的矩阵W

可以分解为：

W= USV T = U
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úσ1 ⋯ 0
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其中：S ∈ Rm × n 是 m×n 维的对角矩阵，其对角线

元素为W从大到小排序的非负奇异值 σ1，⋯，σm；

U ∈ Rm × m，V ∈ R n × n 均为正交矩阵，矩阵中的向

量两两正交，相互独立。因此，本文通过 SVD 来

满足协同训练中对学习器独立性的要求。
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本文以经典的 Faster RCNN［12］作为基础网

络，提出了 SVD-RCNN 检测网络，如图 1 所示。

与原网络不同，SVD-RCNN 将最后的全连接层

替换为参数矩阵为正交矩阵的 SVD 层，并将其

输出的特征向量分为两组，作为特征向量 1 和特

征 向 量 2，分 别 输 入 两 个 检 测 器 中 完 成 协 同

训练。

SVD 协同训练分为预训练阶段和协同训练

阶段。首先，通过预训练阶段获得较为可靠的

SVD-RCNN，再将它迁移至协同训练阶段继续

训练，使其最终获得较高的检测精度。

算法 1：SVD 协同训练流程如下：

输入：未标注样本 U

预训练：

（1）从未标注样本 U 中挑选关键样本进行人

工标注作为训练集 ϕ，U 中剩余样本作为未标注

样本 U 1；

（2）使用 ϕ 对 SVD-RCNN 采用基于 SVD 的

收敛-分解-微调策略训练至收敛；

协同训练：

（3）将预训练后的 SVD-RCNN 迁移至协同

训练阶段，将 ϕ 中的样本信息赋值给训练集 ϕ 1 和

ϕ 2；

（4）repeat；
（5）使用 SVD-RCNN 对 U 1 进行自标注，得

到自标注样本 L 1 和 L 2 并加入对方训练集，ϕ 1 =
ϕ 1 ∪ L 2，ϕ 2 = ϕ 2 ∪ L 1；

（6）使用 ϕ 1 和 ϕ 2 对 SVD-RCNN 采用收敛-分

解-微调的策略训练至收敛，更新 SVD-RCNN；

（7）until 无法从 U 1 中得到 L 1 和 L 2；

输出：高检测精度的 SVD-RCNN 和数据集

的标注结果。

根据以上流程，本文提出了关键样本选择策

略、收敛 -分解 -微调的训练策略和自适应的自标

注策略以确保协同训练稳健进行。

2. 1　关键样本选择

为有效实现协同训练，本文首先对 SVD-

RCNN 使用关键样本进行预训练，确保 SVD-

RCNN 能够获取更多先验知识且更具泛化能力，

从而为 SVD-RCNN 的性能提升打下基础，为此

提出了关键样本选择策略，该策略能挑选出信息

量丰富的代表性样本，其框架如图 2 所示。

本文采用差异性准则和不确定性准则选择

对 SVD-RCNN 最具信息量的关键样本，实现关

键样本信息量和信息冗余之间的平衡。如图 2 所

示，根据差异性准则，首先使用聚类［13］将未标注

样本分类。对于一张 RGB 图像，联合使用颜色

特征和空间特征：将图像分为 4 个子块，提取每

个子块 R，G，B 三通道的颜色直方图作为颜色

特征，然后拼接四个子块的颜色特征，得到颜色

空间特征。以轮廓系数为指标，采用层次聚类

将未标注样本分为 K 类，每一类中分别包含 D1，

…，DK 张图像。根据不确定性准则，本文选用图

像的信息熵［14］来衡量样本的不确定度，其计算

公式为：

E = -∑
i = 0

255

pi log pi， （2）

其中：pi 表示图像中灰度值为 i 的像素所占的比

例，熵越大说明样本的不确定度越大，所含信息

量越高。选择每一类中熵最大的前几张样本图

片进行人工标注，如按熵值大小在第 1 类中选择

较大的 d1 个样本进行人工标注，以此类推，K 类

图 1　SVD-RCNN 训练的流程

Fig. 1　Flow chart of training SVD-RCNN

图 2　关键样本选择的框架

Fig. 2　Framework of key sample selection
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样本共可产生出 d1+…+dk张样本图片（训练集

ϕ），称为关键样本。

2. 2　基于 SVD的收敛-分解-微调的训练策略

对于图 1 的 SVD-RCNN 来说，协同训练成

功的关键在于检测器 1 和检测器 2 之间的独立

性，因此本文提出一种收敛 -分解 -微调的策略。

该策略训练得到的 SVD-RCNN 中包含上千个互

不相关的特征向量，分成两组分别输入两个检测

器可以获取独立的检测器，协同工作实现半监督

学习。

如图 1 所示，SVD-RCNN 中最后全连接层的

参数矩阵可以看作由其中列向量组成的线性空

间，其输出特征是输入特征经过该线性空间的投

影，因此只需将最后全连接层的投影方向变成正

交投影方向，即可使其输出的特征向量 1 和 2 相

互正交从而去相关。单轮训练 SVD-RCNN 的具

体操作为：

（1）收敛。在预训练阶段使用训练集 ϕ 或者

在协同训练阶段使用训练集 ϕ 1 和 ϕ 2 训练 SVD-

RCNN 至收敛，使其提取的特征具有一定的表达

能力。

（2）分解。将 SVD-RCNN 中最后全连接层

的参数矩阵W进行 SVD 分解（W= USV T［11］），

使用US替换W得到 SVD 层。

（3）微调。将 SVD 层的参数矩阵固定，继续

训练 SVD-RCNN 至收敛。

如算法 1 所示，上述单轮操作方法是整个半

监督学习的一个环节，需要重复多次，且要不断

更新扩充标记样本，直至所有的无标记样本被充

分利用时，才可以获取一个高检测精度的 SVD-

RCNN。

为证明收敛-分解-微调策略能够增强检测器

1 和 2 之间的独立性，构建检测器的参数矩阵

W k ∈ Rm × n ( k ∈ { 1，2 } ) 的 格 莱 姆 Gram 矩 阵［15］，

如下：

G=W 1
TW 2 =

é
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， （3）

其中：w ki ∈ Rm × 1 为 W k 的第 i 列向量，gij 表示 W 1

中第 i 列向量和 W 2 中第 j 列向量的内积。此时

Gram 矩阵中的每个元素 gij 实际上就代表着W 1

的 i 通道与W 2 的 j 通道的特征向量 w 1i，w 2j 之间

的相关程度，gij 越小，表示相关性越低，gij 值为 0
则表示参与内积的两个向量正交。利用 Gram 矩

阵对训练前后的特征向量（w 1i，w 2j）进行相关性

评估，以验证 SVD-RCNN 的有效性，如果W 1 和

W 2 之间任意两向量正交，则说明W 1 和W 2 完全

相互独立。

图 3 将 Gram 矩阵中 gij 用灰度值进行了可视

化表示，gij 越小，其灰度值越大。图 3（a）~3（c）
反映了使用收敛-分解-微调策略进行不同迭代次

数时 Gram 矩阵中各 gij 值的分布情况，图 3（d）为

仿真生成的两个完全独立矩阵的 Gram 矩阵，即

当W 1 和W 2 之间任意两向量正交时，Gram 矩阵

表示为全白。图 3 表明：随着协同训练迭代的递

增，两个检测器之间的独立性逐渐增强，且能很

好地逼近完全独立的状态。

图 3　收敛-分解-微调前后 Gram 矩阵的对比

Fig. 3　Comparison of Gram matrix before and after con⁃
vergence， decomposition and finetuning
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2. 3　自适应的自标注策略

样本在协同更新时，如何判断检测器的自主

标注是否可信非常重要，对于目标检测任务来

说，高置信度的样本应该包含高准确率和高召回

率两个指标。因此，本文提出了一种自适应的自

标注策略，综合准确率与召回率对自标注结果进

行打分，依据分数进行样本的筛选与更新，以确

保将高置信度的自标注样本添加到训练集 ϕ 1 和

ϕ 2 中，提升后续训练中 SVD-RCNN 的精度。对

于一张待检测的图像 x，其得分规则如下：

score ( x )= ∑
i = 1

n

I ( accuracy1 ( wi )> δ acc )

[ I ( accuracy2 ( wi )> δ acc ) ⋅ I ( IoU ( wi )> δ IoU ) ]，
（4）

其中：I (⋅)为指示函数，在 ⋅为真和假时分别取值

为 1，0，w i 是检测器 1 和检测器 2 都检测出的目

标，IoU ( wi )是目标 w i 在两个检测器中所属预测

框 的 交 并 比 ，根 据 文 献［16］，δ IoU 设 置 为 0. 5。
accuracy1 和 accuracy2 分别是两个检测器对目标

w i 所属预测框的置信度，本文在 GMU 数据库上

研究了 δ acc 对训练 SVD-RCNN 的影响。实验结

果表明，将 δ acc 设置为 0. 8，能够较好地平衡自标

注结果中的准确率和召回率，使得 SVD-RCNN
的性能最好。

式（4）中，accuracy 和 IoU 考虑了预测框的准

确率，计算满足要求的预测框的个数则是衡量预

测框的召回率，因此在该规则下得到的高得分自

标注结果可以被认为是既精确又全面的。

其次，设置阈值 τk 以筛选样本并更新训练

集，为平衡自标注样本的质量与数量，使用一种

自适应的方式设置阈值 τk，即：

τk = β
N k

∑
i = 1

Nk

score ( xk
i )， （5）

其中：N k 是第 K 类中包含的图像数量，β 是调节

每轮自标注样本数量的参数，在协同训练的第一

轮设置为 β0，随着迭代次数的增加，β 值每轮递

减。在实验中，设置每轮递减 6. 5%β0 能够取得

较好的精度。这是由于初始迭代时 SVD-RCNN
的精度较低，需设置较高的阈值避免将置信度低

的自标注样本添加到训练集中造成噪声累积；随

着迭代的进行，SVD-RCNN 能够进行较高质量

的自标注，因此需降低阈值以选出更多数量的自

标注样本，防止 SVD-RCNN 过拟合。

3 实验结果与分析

3. 1　实验数据集

为 验 证 SVD-RCNN 的 性 能 ，分 别 在

GMU［17］，AVD［18］公共数据集和 BHID 自制数据

集上进行了系列实验。GMU 数据集为厨房场景

下的实例级目标检测数据集，包含 11 个实例对

象，总共有 6 728 张图像，其中 3 851 张图像用于

训练，2 877 张图像用于测试；AVD 数据集为家庭

场景下的实例级目标检测数据集，包含 30 个实例

对象，本文从中挑选出厨房场景下的 6 个实例对

象，共计 7 262 张图像，其中 5 083 张图片用于训

练，2 179 张用于测试；BHID 数据集为在办公场

景下的自制实例级数据集，包含 7 个实例对象，共

计 1 721 张图像，其中 1 110 张图片用于训练，611
张用于测试。

3. 2　评价指标

实验采用均值平均精度  （mean Average Pre⁃
cision，mAP）作为 SVD-RCNN 的目标检测性能

的评价指标。mAP 是各实例目标类的平均精度

（Average Precision， AP）的均值，AP 是准确率 -

召 回 率（Precision-Recall）曲 线 下 的 面 积 ，因 此

mAP 是从准确率和召回率两个角度对 SVD-

RCNN 检测不同实例物体的性能进行综合评价。

3. 3　实　验

实验分为两个部分，第一部分在 GMU 数据

图 4　不同 δ acc 下 SVD-RCNN 的迭代精度

Fig. 4　Iteration accuracy of SVD-RCNN with different 
δ acc
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集上探究了关键样本选择策略、收敛 -分解 -微调

策略和自适应的自标注策略对 SVD-RCNN 性能

的影响，以证明各个策略的有效性；第二部分在

GMU，AVD 和 BHID 数据集上将本文方法与全

监督学习和其他半监督学习进行比较，以证明本

文方法的有效性与普适性。

第一部分实验首先探讨了不同数量的关键

样本对 SVD-RCNN 性能的影响。按照 2. 1 所述

的策略，从 GMU 数据集的训练集中分别选择

2%（82 张），5%（199 张）和 10%（396 张）的图像

作为关键样本对 SVD-RCNN 进行训练，检测精

度 分 别 达 到 了 73. 8% mAP，79. 3% mAP 和

79. 3% mAP，说明使用 5% 的训练样本作为关键

样本足以表示训练集的整体分布，且可以保证

SVD-RCNN 的性能可持续提升。其次，探究了

关键样本选择策略对预训练 SVD-RCNN 泛化能

力的影响，在 GMU 的训练集中分别使用随机选

择的方法和关键样本选择的方法获取 5% 的图像

作为初始样本对 SVD-RCNN 进行训练，检测精

度分别达到了 66. 5% mAP 和 73. 6% mAP。图

5 列举了预训练 SVD-RCNN 对 6 类实例物体的

检测精度。

在预训练 SVD-RCNN 时，人工标注关键样

本比随机标注样本在单个实例物体的检测精度

上有一定程度的提高，说明关键样本选择策略可

以保证预训练时人工标注的样本是最具信息量

的关键样本，从而令 SVD-RCNN 预训练后获取

更多的先验知识并具有较好的泛化能力。

为探究收敛-分解-微调策略和自适应的自标

注策略的有效性，在 GMU 的训练集中挑选 5%
（199 张）的 图 像 进 行 消 融 实 验 ，结 果 如 表 1
所示。

从表 1 可以看出，单独采用收敛 -分解 -微调

的训练策略提升了 5. 5% 的检测精度，说明相比

于两个相关性较强的检测器，独立性强的检测器

能增强互相检查与纠错的能力。单独实施自适

应的自标注策略提升了 3. 7% 的检测精度，说明

在协同训练时，如果将置信度低的自标注结果添

加到训练集中会造成噪声累积，从而对最终迭代

的 SVD-RCNN 产生负面影响。将两者结合使

用，检测精度提升了 7. 2%，由此证明了收敛 -分

解-微调策略和自适应的自标注策略的有效性。

为 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性 和 普 适 性 ，在

GMU，AVD 和 BHID 数据集上与全监督学习的

Faster RCNN 进行了对比实验。分别从 3 个数据

集的训练集中选择 5% 的图像作为关键样本进行

人工标注，并使用本文方法训练 SVD-RCNN，在

GMU 数据集上的检测精度达到了 79. 3% mAP，

图 5　预训练 SVD-RCNN 在 GMU 数据集上的检测精度

Fig. 5　Detection accuracy of pre-training SVD-RCNN on 
GMU dataset

表 1　消融实验结果

Tab. 1　Results of ablation experiment

数据集

GMU

关键样

本数量

199
199
199
199

收敛-分

解-微调

√

√

自适应的

自标注

√
√

mAP/%

72. 1
77. 6
75. 8
79. 3

表 2　训练方法在不同数据集上检测精度的对比

Tab. 2　Comparison of detection accuracy of training 
methods on different datasets

数据集

GMU

AVD

BHID

关键样

本数量

   199
3 851
   255
5 083
     55
1 110

方  法

半监督 SVD-RCNN
全监督 Faster RCNN
半监督 SVD-RCNN
全监督 Faster RCNN
半监督 SVD-RCNN
全监督 Faster RCNN

mAP/%

79. 3
81. 3
75. 6
78. 5
76. 1
78. 4
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相比于全监督学习的 Faster RCNN 的 81. 3%，

mAP 仅下降 2%，说明本文方法在不同数据集上

仅需人工标注 5% 的训练样本，就可达到与全监

督相当的目标检测精度。

SVD-RCNN 在不同数据集上对部分实例物

体的检测结果如图 6 所示。可以看出，SVD-

RCNN 在结构复杂的环境中对每个数据集均可

达到很好的检测效果，甚至在遮挡，物体不完整

的情况下仍能找到物体，如图 6（b）中的第一幅图

所示。这说明 SVD-RCNN 可以在结构复杂的不

同室内场景中胜任特定实例物体的检测工作。

在 GMU 数据集上，将本文算法与采用学生

教师模型的两个性能较好的半监督方法进行了

对比，实验结果如表 3 所示。在使用相同标注样

本数量的情况下，采用协同训练的本文算法的检

测 精 度 比 Unbiased Teacher［7］提 升 了 2. 8%，比

Soft Teacher［19］提升了 1. 0%。

4 结  论

本文提出了一种采用 SVD 和协同训练的半

监督实例级目标检测网络 SVD-RCNN。为保证

SVD-RCNN 具有较好的实例目标检测先验知

识，只需人工标注少量关键样本对其进行预训

练，并将预训练好的 SVD-RCNN 迁移到协同训

练阶段；利用基于 SVD 的收敛 -分解 -微调策略，

在保证网络收敛的前提下，训练出两个独立不相

关的检测器，以满足协同训练对于相互独立视图

的要求，最后采用一种自适应的自标注策略获得

高质量的实例级目标的自标注和检测结果。实

验结果表明，在人工标注 5% 的训练样本的条件

下，本文方法可以达到与全监督学习相当的实例

级目标检测精度，大大节约了人工标注的开销，

有利于智能机器人高效识别不同实例物体。
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