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融合深度主动学习的视觉目标检测模型

曹玉东，廖鑫林，陈 鑫，贾 旭

（辽宁工业大学  电子与信息工程学院， 辽宁  锦州  121001）

摘 要：车辆自动驾驶对周边目标的感知是保障交通安全的重要手段，基于深度学习的目标检

测模型被广泛应用，但是需要海量的标注数据进行训练。本文提出一种采用高斯混合分布估

计未标注图像不确定度的主动视觉目标检测模型，以减少模型训练对标注数据的依赖。首先，

采用混合密度网络作为检测头，以深度神经网络提取的图像特征为输入，估计目标预测框分类

和定位的概率分布；其次，将目标预测框的分类得分值映射到概率空间，通过边缘不确定度计

算目标的分类不确定度，用预测框定位方差度量目标的定位不确定度；最后，挑选最不稳定的

样本进行标注。在 VOC 数据集上的结果表明：与其他典型的主动学习采样策略相比，本文模

型取得了最优性能，仅用 54% 的数据标注量就能达到 YOLOX 监督学习 98.8% 的性能，节省

近 45% 的数据标注量。
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Vision object detection model with deep active learning
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Abstract：The perception of surrounding objects by vehicle autonomous driving is an important means to 
ensure traffic safety. Object detection model with deep learning is adopted widely， but they requires a large 
amount of annotated data for training. In this paper， an active vision object detection model is proposed 
using Gaussian mixture distribution to estimate the uncertainty of unlabeled images， reduces the 
dependence of model training on labeled data. Firstly， the mixed density network is adopted as the 
detection head， taking the image feature extracted by the deep neural network as input， estimates the 
probability distribution of classification and location of the object predicted boxes. Secondly， the 
classification score of the object predicted boxes is mapped into the probability space， and the classification 
uncertainty of the object is calculated by edge uncertainty； the location variance of the predicted boxes is 
used to measure the location uncertainty of object. Finally， the most unstable samples were selected for 
labeling. The results on the VOC dataset show that compared with other typical active learning sampling 
strategies， the proposed model achieved the best performance. The proposed model using only 54% of the 
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data annotation volume can achieve the 98.8% performance of YOLOX with supervised learning， which 
saves up nearly 45% of the data annotation volume.
Key words：active learning； object detection； Gaussian distribution； labeling cost； uncertainty estimation

0 引  言

基于深度学习的目标检测是当前计算机视觉

领域的研究热点［1］，在行人、车辆等动态目标检测

与识别方面应用较多。深度学习模型的训练需要

依赖大量的标注数据，但是专业领域的数据标注

成本很高。因此，主动学习［2］开始受到研究人员

的关注。主动学习方法模拟人的学习过程，从大

量未标注的数据中选择对模型训练更有效的样本

数据加入训练集，然后逐步优化网络模型参数，达

到节省数据标注成本的目的［3］。

不确定度可以度量未标注样本包含的信息

量，不确定度越高的样本对模型的优化越有效。

目 前 ，多 数 主 动 目 标 检 测（Active object detec⁃
tion， AOD）算法仅考虑图像的分类不确定度。

例如，文献［4］以 SSD 网络作为主动学习的基础

分类器，然后构建分类器委员会（committee of 
classifiers），将类别输出差异最大的样本判定为信

息量丰富的样本；Gal等［5］通过估计图像分类网络

权值的先验分布，采用 dropout采样权值并预测变

异率，将变异率高的图像视为不确定度高的图像，

然后计算未标记图像的信息量得分，该方法的主

要缺点是没有考虑所选样本间的相似性，导致样

本信息冗余；Elhamifar 等［6］考虑所选样本在特征

空间中的相似性及其信息量评分，在凸优化框架

内实现主动学习；Paul 等［7］通过引入核心集减少

样本数据的信息冗余；张新生等［8］采用基于 Boot⁃
strap 的主动学习方法选择未标注样本数据并训

练分类器；Lakshminarayanan 等［9］尝试将主动学

习应用于目标检测的回归任务；Kao 等［10］利用定

位紧密度和定位稳定度对未标注图像进行排序，

前者测量边界框的紧密程度，后者评估边界框在

原始图像和有噪声图像中的稳定性。上述主动学

习方法中，部分仅在主动视觉目标检测中考虑分

类不确定度［5-8，11］，部分则专注于单一的回归不确

定性［9］。文献［10］虽然利用预测框（RPN 候选

框）和真实框的交并比估计不确定度，但是没有估

计交并比的概率分布。

主动学习方法虽然能降低数据的标注成本，

但在处理高维数据时其性能并不理想。深度学习

与主动学习都是机器学习的重要分支，为了综合

二者的优势，有必要探索深度主动学习方法。然

而，找到具有不确定性和代表性的未标记样本并

非易事［2］。针对上述文献中所提方法的不足，本

文在分类不确定性的基础上，提出了融合定位不

确定性采样的深度主动视觉目标检测模型，并将

其命名为高斯 YOLOX（Gaussian YOLOX）。本

文的主要工作包括：①改进网络结构，使神经网络

的输出层可预测概率分布；②改进样本不确定性

的度量方法，除分类不确定度外，还采用目标框位

置分布的方差信息度量位置不确定度；③在目标

检测模型的损失函数中增加定位不确定性损失，

采用随机梯度下降法优化目标框位置的定位概率

分布；④采用单一的检测网络和单次前向推理估

计图像不确定度。与基于查询委员会（Query by 
committee，QBC）的主动学习方法［4］相比，本文方

法显著降低了计算成本和模型复杂度。

1 主动目标检测模型

基于主动学习的目标检测模型由查询策略、

目标检测模型、领域专家、有标记样本集合和无标

记样本集合 5 部分组成［12］，本文重点关注查询策

略，即如何筛选“高品质”的未标注样本。图 1 描

述了 Gaussian YOLOX 模型的主动学习循环过

程。首先，基于有标记样本集合，采用划分聚类算

法［13］构造初始训练集，开始训练目标检测模型；

未标注样本图像经过目标检测模型的单次前向推

理过程，输出深度特征图。其次，从深度特征图中

获取若干前景目标的预测框信息，计算各目标区

域的分类不确定度和回归不确定度得分的加权

和，将所有未标注图像的不确定度从大到小进行

排序。最后，取出排序前 p 幅图像，由“领域专家”

标注后加入训练集，开始下一轮训练，直到满足某

种停止条件。

1. 1　网络模型结构

与 基 于 深 度 学 习 的 YOLOv3、YOLOv4 和
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YOLOv5 版本相比，YOLOX［14］不再采用锚点方

式搜索目标框，既降低了计算量，又缓解了正负样

本不平衡的问题。本文在 YOLOX 的基础上，改

进了目标检测模型，其网络结构如图 2 所示。采

用 混 合 密 度 网 络（Mixture density network，
MDN）［15］ 替 换 YOLOX 的 检 测 头（detection 
head），网络输出由高斯混合模型的参数组成，即

均值  μ、方差 ν和权重 π，利用这些参数估计未标

注图像的不确定性。MDN 包括 3 个分支，即定位

分支、分类分支和置信度分支，每个分支分别输出

服从高斯混合分布的 K 组卷积核参数，即 π̂ k
reg、μ̂ k

reg

和  ν̂ k
reg （k=1，2，…，K）。其中，π̂ reg 为高斯分布的

权重估计值，μ̂ reg 为预测框中心和宽高参数的估计

值，ν̂ reg 为高斯分布的方差估计值。此外，主干特

征提取网络用于获取图像中不同大小感受野的特

征图，特征融合金字塔网络用于融合不同大小感

受野的特征图。

基于 QBC 的主动学习方法［4］需要用到多个

分类器模型（构成委员会），而本文提出的模型采

用单一网络，其复杂度显著降低。

1. 2　损失函数设计

本文的贡献之一是，采用目标框位置概率分

布的方差度量图像的定位不确定度，并通过梯度

下降算法优化目标框位置的概率分布。与文献

［16］类似，MDN 输出参数的计算公式为：

ì

í
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ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

π k = exp ( π̂ j )

∑
j = 1

K

exp ( π̂ j )

μk = μ̂k

νk = 1
1 + exp (- ν̂k )

（1）

式中：K 为高斯混合分布的组分数量，也是回归

MDN 的数量。

基于高斯混合分布拟合 MDN 网络定位分支

的 输 出 ，并 以 交 并 比（Intersection over union， 
IOU）作为高斯混合分布的均值参数 μ̂ iou。相应

地，MDN 网络的回归分支输出中另外两个输出

作为高斯混合分布的权重  π̂ reg 和方差参数  ν̂ reg。

负对数似然损失函数适用于概率建模和多类别分

类问题，因此本文采用负对数似然损失函数设计

回归损失函数，具体形式为：

L reg =- 1
M

log ( )∑
k= 1

K

π̂ i，k
reg

1
2π ν̂ i，k

reg

e
- ( 1- μ̂ i，k

iou )2

2( ν̂ i，k
reg )2 + ε     （2）

式中：M 为与真实框（标注框，ground-truth）中目

标类别匹配的正负样本预测框的数量；ε 取极小

正数，用于保证对数值的稳定性。

图像的分类任务具有离散性，而高斯分布具

有连续性，因此不能直接将 MDN 分类网络输出

的权重、均值和方差作为高斯分布的参数。首先

将分类 MDN 的均值 μ̂ cls 参数映射到概率空间，然

未标注集

分类不确定度:1-vs-2

回归不确定度:高斯方差

未标记图像

目标检测模型

输出

特征图

...

排序不确定度得分领域专家标注

标注得分最高的前p幅图像

标注集

更新训练集
回归不确定度:高斯方差

分类不确定度:1-vs-2

图 1　Gaussian YOLOX 主动学习循环过程

Fig. 1　Active learning cyclic process of Gaussian YOLOX
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后将分类 MDN 参数中的均值和方差组合为 ĉk =

μ̂ k
cls + ν̂ k

cls γ，其中  γ 服从标准高斯分布。交叉熵

损失函数可衡量预测概率分布和标签值的差异，

通过惩罚错误分类样本优化分类边界［17］。因此，

本文采用交叉熵设计分类损失函数，具体形式为：

L cls=- 1
N ∑

i∈pos+neg

N

∑
k=1

K

π̂ i，k
cls

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
y i

cls log ( )1
1+exp (-ĉ i，k )

+

ù

û

ú
úú
ú( 1 - y i

cls ) log ( )exp (- ĉ i，k )
1 + exp (- ĉ i，k )

（3）

式中：N 为目标框中预测类别的正负样本数量；

pos 为正样本；neg 为负样本；y i
cls 为第 i幅图像的分

类预测目标。

同理，基于交叉熵设计 Gaussian YOLOX 的

置信度损失函数为：

L obj =- 1
Q ∑

i∈ pos+ neg

Q

∑
k= 1

K

π̂ i，k
obj

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
y i

obj log ( )1
1+ exp (- ôi，k )

+

ù

û

ú
úú
ú( 1 - y i

obj ) log ( )exp (- ôi，k )
1 + exp (- ôi，k )

（4）

式中：Q 为 SimOTA［14］在前景目标特征点匹配过

程中计算置信度的正负样本数量；y i
obj 为置信度预

测目标；ôi，k 的处理方式与式（3）类似，即 ôi，k =

μ̂ k
obj + ν̂ k

obj γ。

综上，Gaussian YOLOX 的总体损失函数为：

L = L reg + L cls + L obj （5）
1. 3　不确定度计算

本文采用 IOU 的方差 ν̂ reg 描述图像的定位不

确定度，采用边缘置信度描述图像的分类不确定

度。计算图像中目标的定位方差、位置信息、类别

概率和置信度的公式分别为：

ν reg = ∑
k = 1

K

π̂ k
reg σ ( ν̂k

reg ) （6）

reg= ∑
k = 1

K

π̂ k
reg μ̂ k

reg （7）

cls= ∑
k = 1

K

π̂ k
cls σ ( μ̂ k

cls ) （8）

obj= ∑
k = 1

K

π̂ k
obj σ ( μ̂ k

obj ) （9）

式中：σ 为 sigmoid 函数；ν reg 为目标预测框的定位
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Conv( 128,1)

Conv( 128,1)

Conv(128,1)

Conv(128,1)

Conv(128,1)

MDN卷积核:Conv(输入通道数,输出通道数)

主干特征提取网络 特征融合金字塔网络 混合密度网络

定位分支 分类分支 置信度分支
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k
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k
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图 2　Gaussian YOLOX 的网络结构

Fig. 2　Network structure of Gaussian YOLOX
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不确定度；reg为预测框的中心坐标、宽度及高度；

cls为预测框中目标的预测类别概率；obj为预测

框中存在目标的概率。

由于网络模型无法直接输出分类的概率分

布，因此需将分类输出映射到概率空间。对于某

个 目 标 框 ，其 对 应 的 类 别 预 测 概 率 可 表 示 为

{ Probc
n |c = c1，c2，⋯，cI }，其中 n 为目标预测框的

顺序号，I为类别的总数量。分类输出映射到概率

空间的计算公式为：

Probc
n =

∑
k = 1

K

π i，k
cls σ ( μ i，k

cls )

∑
i = 1

I

∑
k = 1

K

π i，k
cls σ ( μ i，k

cls )
（10）

式中：σ为 sigmoid 激活函数；K 为 MDN 的数量。

目标的分类不确定度可表示为：

U cls ( X )= ∑
k = 1

K

∑
n = 1

N b

1 -( Probk，c1
n - Probk，c2

n )   （11）

式中：c1 和 c2 为某预测框分类预测概率最大的两

个类别；Nb为目标预测框数量；X为未标注的输入

图像。

相应地，该目标的定位不确定度可表示为：

U reg ( X )= ∑
k = 1

K

∑
n = 1

N b

π k，n
reg σ ( νk，n

reg ) （12）

未标注图像的总体不确定度得分为：

U ( X )= α ⋅ U cls ( X )+( 1 - α ) ⋅ U reg ( X )     （13）
式中：α 为权值，默认取值为 0. 5。

若目标预测框的最终得分大于设定的阈值，

则判定该特征点对应的区域为目标区域。目标预

测框最终得分 sscore 的计算公式为：

sscore = ∑
k = 1

K

π̂ k
cls σ ( μ̂ k

cls ) ∗ ∑
k = 1

K

π̂ k
obj σ ( μ̂ k

obj ) （14）

式中：σ为 sigmoid 激活函数。

主动学习是一个周期循环、迭代采样的过程，

为了使视觉目标检测模型达到预期的性能，需要

不断选出对模型训练“贡献大”的未标注样本，因

此样本选择的优劣将直接影响模型的性能。本文

以未标注图像中每个目标的分类不确定度和定位

不确定度之和作为图像的总体不确定度，在每个

主动学习周期结束后，通过前一轮训练得到的模

型对剩余的未标注图像进行前向推理，获取未标

注图像的总体不确定度，然后计算不确定度得分

并排序，保留不确定度排序前 p 幅图像，标注后加

入训练集。

1. 4　算法描述

Gaussian YOLOX 的伪代码描述如下：

输入：未标注样本池 DU ( X )；主动学习每周

期未标注图像采样数量 p；标注专家 Oracle；前景

目标阈值 th（默认取 0. 5）。

输出：最终的模型和性能。

初始化：包含少量标注样本的样本池DL ( X，Y )。
repeat：
（1）用已标注样本池 DL ( X，Y )训练模型。

（2）选择步骤（1）中性能最优的模型，在未标

注样本池中进行前向推理，得到每个未标注样本

的预测框信息 reg、回归方差 v reg、分类概率 cls、置

信度 obj。

（3）对步骤（2）中前向推理的结果进行非极

大值抑制处理，将未标注样本中保留的预测框放

入正样本集，即 pos← NMS( ν reg，cls，reg，obj )。
（4）依据式（8）（9）计算预测框的分类得分和

置信度得分，代入式（14）的 sigmoid 函数，保留大

于前景目标阈值 th 的预测框，即 σ ( cls [ pos ] ) ∗
σ ( obj [ pos ] )≥ th。

（5）计算保留预测框的分类得分，根据式（10）
映射到概率空间，再根据式（11）计算分类不确定

度 U cls ( X )。
（6）依据式（12）计算保留预测框的回归不确

定度 U reg ( X )。
（7）依据式（13）计算图像的总体不确定度得

分 U ( X )。
（8）将未标注样本池中的未标注样本按对应

的不确定度得分从大到小排序，保留不确定度最

大的前 p 个未标注样本 X1，X2，…，Xp。

（9）对 p 个样本进行专家标注：

( X i，Y i ) i ∈ ( 1，2，⋯，p ) ← Oracle ( X 1，X 2，⋯，X p )
（10）更新数据集：

DL ( X，Y ) ← DL ( X，Y )∪( X i，Y i )， i ∈ ( 1，2，⋯，p )
DU ( X ) ← DU ( X ) \ ( X i )， i ∈ ( 1，2，⋯，p )
until 模型满足预定的性能或终止条件。

2 实验与分析

在分类分支中，均值和方差卷积核的输出通

道均设为 20。在置信度分支中，均值和方差卷积

核的输出通道均为 1。在所有分支中，权重卷积

核的输出通道均为 1，所有卷积核的步长也均为

1。对比实验分为监督学习和主动学习两部分。
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2. 1　实验环境

操作系统为 Windows10；处理器为 i7-10700F
（2. 9 GHz），内存容量为32 G，GPU型号为RTX3060 
（12 G）；深度学习框架为 Pytorch1. 9、CUDA11. 1，
软件编程环境为 PyCharm。

2. 2　数据集和评价指标

实 验 采 用 PASCAL VOC 数 据 集［18］，包 含

人、猫、狗等 20 个类别。其中，VOC2007 包含

5 011 幅图像，VOC2012 包含 11 540 幅图像，采用

VOC2007 的测试集评价模型的性能。实验使用

的性能评价指标为 AP50，即当 IOU 的阈值取 50%
时 ，计 算 平 均 查 准 率（mean average precision， 
mAP）［19，20］。

2. 3　实验

2. 3. 1　实验参数设置

Gaussian YOLOX 模型的初始学习率（learn⁃
ing rate，lr）设为 0. 001，其下降策略与 YOLOX 一

致，初始学习率下降比例取 5%，后续根据损失值

的变化情况自适应调整，逐渐降低学习率以提高

训练的稳定性。训练所选样本数（batch_size）取

8，模 型 训 练 轮 数（epoch）取 50。 Gaussian YO⁃
LOX 的分类、回归、置信度分支的 MDN 数量 K 取

4。主动学习的采样周期设为 9，每周期采样图像

数量 p 为数据集的 6%，因此 9 个周期的图像累积

采 样 数 量 占 比 依 次 为 6%、12%、18%、24%、

30%、36%、42%、48% 和 54%。在第 1 个迭代周

期中，将未标注数据中采样不确定度最大的前 p

幅图像加入训练集重新训练，后续周期以此类推。

2. 3. 2　对比实验

对比实验是在所有超参数设置相同的条件下

于 VOC 数据集［18］上完成的，实验结果为在相同

的随机数种子下训练 3 次的平均值，如表 1 所示，

可以看出 ，当模型训练迭代 10 次时 ，Gaussian 
YOLOX 比 YOLOX（监督学习）的 AP50性能提高

1. 5 百分点，在整个迭代训练过程中，Gaussian 
YOLOX 性能始终优于 YOLOX，表明通过估计

检测网络输出特征图的概率分布进行分类和定位

预测是有效的。

计算不确定度（uncertainty）的方法通常有多

种。本文将提出的 Gaussian YOLOX 不确定性采

样方法与 5 种典型的主动学习采样方法进行比

较，包括随机（Random）不确定性采样［21］、熵（En⁃

tropy）不确定性采样［11，22］、最小置信度（Least con⁃
fidence， LC）采样［11，22］、边缘置信度（Margin confi⁃
dence，MC）采 样［11，23］和 核 心 集（Core-set）采

样［7，24］。上述主动学习采样方法在 github 官网均

开源。

上述 5 种主动学习采样方法和本文提出的

Gaussian YOLOX 采样方法均通过 YOLOX 目标

检测模型实现，结果如图 3 所示。为保证实验的

可比性，所有方法均设置相同的阈值。由图 3 可

以看出，当数据标注量为 6% 时，Gaussian YO⁃
LOX 的采样性能明显优于其他采样方法。在迭

代采样过程中，Gaussian YOLOX 的采样性能始

终优于其他 5 种不确定性采样方法，其中随机不

确定性采样方法的性能最差。

主动学习是一个周期迭代的采样过程，目的

是筛选出对当前目标检测模型最有效的无标注样

本。在数据标注量逐渐增加的过程中，将上述几

种主动学习不确定度采样方法，在不同标注数据

量下与 YOLOX 监督学习（100% 标准数据）的性

能进行比较，实验结果如图 4 所示，其中纵坐标为

主动学习采样方法与 YOLOX 监督学习 AP50 性

能的比率。当数据标注量为 30% 时，Random 采

样方法的性能达到 YOLOX 监督学习的 89. 6%，

而 Gaussian YOLOX 达到 YOLOX 监督学习的

表 1　Gaussian YOLOX与YOLOX的AP50性能比较

Table 1　AP50 performance comparison between
Gaussian YOLOX and YOLOX %

迭代次数

YOLOX

Gaussian YOLOX

10

74.0

75.5

20

78.3

79.2

30

79.5

80.3

40

82.5

82.7

50

82.7

83.1

6 12 18 24 30 36 42 48 54
数据标注量/%

0.650

0.675

0.700

0.725

0.750

0.775

0.800

A
P 5

0
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Entropy
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MC
Core-set

0.825

图 3　不同采样方法的性能比较

Fig. 3　Performance comparison of several
sampling methods
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95. 6%。最终，Gaussian YOLOX 主动目标检测

模型仅使用 54% 的标注数据，便实现了 YOLOX
监督学习 98. 8% 的性能，说明本文提出的 Gauss⁃
ian YOLOX 不确定度采样方法具有有效性。

2. 4　可视化分析

采用 t-SNE［25］将样本数据映射到二维空间，

以观察被选样本的分布情况。如图 5 所示，红色

点代表数据集中被采样的图像，绿色点代表未被采

样的图像。由图 5 可以看出，除 Gaussian YOLOX
采样方法外，其他采样方法的样本数据可视化结

果更接近均匀分布；而 Gaussian YOLOX 采样方

法有效规避了随机采样的盲目性，能够选取有“价

值”的查询样本。

3 结束语  
视觉目标检测是车辆自动驾驶的关键技术之

一，主动学习旨在以最小的训练代价有效地提高

视觉目标检测模型的性能。在标注样本数量相同

的条件下，主动学习采样方法选取效果优于随机

选取。本文改进了未标注图像不确定度的估计方

法，在此基础上提出了融合深度主动学习的目标

检测模型。该模型采用 MDN 作为检测分支，基

于高斯混合分布改进模型的回归、分类和置信度

损失函数。在 PASCAL VOC 数据集上的实验证

明了本文方法的有效性。当数据标注量为 30%
时 ，Gaussian YOLOX 的 性 能 已 经 达 到 了 YO⁃
LOX 监督学习的 95. 6%；使用 54% 的数据标注

量便达到了 YOLOX 监督学习 98. 8% 的性能。
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