
ISSN 1004⁃9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 38，No. 3，May 2023，pp. 598-607
DOI：10. 16337/j. 1004⁃9037. 2023. 03. 009
ⒸⒸ  2023 by Journal of Data Acquisition and Processing

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E⁃mail：sjcj @ nuaa. edu. cn

Tel/Fax： +86⁃025⁃84892742

基于对抗域适应的红外舰船目标分割
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摘 要： 为了提高红外舰船目标的分割准确率，提出一种基于对抗域适应的红外舰船目标分割方法，其

中有标注的可见光舰船图像为源域，没有标注的红外舰船图像为目标域。为了解决两个域之间的风格

差异问题，本文依次对源域的可见光图像进行灰度化和白化预处理，将其转换为具有目标域风格的图

像。对于目标域的红外图像，使用去噪网络进行优化；接着，为了解决判别网络视野受限问题，设计基

于空洞卷积的判别网络；最后，针对目标域预测图像置信度低问题，将目标域预测图像的信息熵加入到

对抗损失中。在可见光和红外舰船图像组成的数据集上的实验结果高于现有方法，证明了本文方法的

有效性。
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Infrared Ship Target Segmentation Based on Adversarial Domain Adaptation
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Abstract： To improve the segmentation accuracy of infrared ship target， we present an adversarial domain 
adaptation network for infrared ship target segmentation （ISADA）， where the labeled visible ship images 
are used as the source domain and the unlabeled infrared ship images as the target domain. To address the 
issue of style difference between the two domains， we preprocess the visible images of the source domain in 
turn with graying and whitening to convert them into the images with the style of the target domain. For the 
infrared images in the target domain， we optimize them with a denoising network. Furthermore， to solve 
the matter of limited receptive field of the discriminative network， we design a discriminative network 
based on atrous convolution. Finally， for the problem of low confidence of the target domain prediction 
images， the information entropy of the target domain prediction images is added to the adversarial loss. The 
experimental results on the datasets composed of visible and infrared ship images is superior than the state-

of-the-art methods， which demonstrates the effectiveness of the proposed method.
Key words: domain adaptation; object segmentation; generative adversarial learning; infrared ship images; 
information entropy

基金项目：国家自然科学基金 (61906005, 62166002，62176009)；北京市教育委员会科技计划 (KM202110005028)；北京工业大学交
叉科学研究院(2021020101)；北京工业大学国际科研合作种子基金(2021A01)。
收稿日期：2022⁃05⁃08；修订日期：2022⁃08⁃26



高子航  等：基于对抗域适应的红外舰船目标分割

引   言

中国拥有庞大的海域面积，舰船作为海上运输的重要载体，在海防安全中发挥着重要作用。海洋

监测离不开高效的舰船目标分割［1］。如何快速、准确地获取舰船目标，实现舰船目标的精确分割，是海

洋监测中迫切需要解决的问题［2］。红外热成像技术在热点区域监控、伪装目标揭露以及军事侦察等方

面具有重要应用［3］。红外成像凭借着被动接收辐射变化、远距离拍摄、隐蔽性强以及全天候工作等特

点，在复杂海况下有着良好的实用性。因此，红外舰船图像在海洋监测中有着广泛的应用。

通常红外舰船目标图像的信噪比低、边界模糊，这为红外图像的精确像素级标注带来困难［4］。与

此同时，可见光舰船图像的信噪比高、边界清晰，在晴朗天气条件下获得的可见光图像包含更多信息，

目标结构特征更为明显，且易获得其标注图像。因此，将可见光图像训练的模型应用到红外图像数据

集上是一种有效解决红外图像标注困难的方法。通常做法是使用有标注可见光图像训练分割模型，

然后将其应用于红外图像。然而，由于两个数据集域中的数据分布存在较大域偏移［5］，目前的高准确

率分割模型并不能保证在红外图像上有良好的分割性能［6］。随着迁移学习的发展，用于解决域偏移

问题的无监督域适应方法备受研究者青睐。该方法通过学习源域和目标域之间的特征分布实现域

对齐。

现有的无监督域适应方法按照对齐空间的不同，可以分为基于特征空间的无监督域适应和基于像

素空间的无监督域适应方法。基于特征空间的无监督域适应方法是指在特征空间直接对齐源域和目

标域的特征减小域偏移［7］。基于像素空间的无监督域适应方法是指在像素空间中利用图像风格转换等

技术减小两个域视觉差异［8］。现有的大多数方法是在两个域图像同为可见光场景中提出的，鲜有针对

可见光图像为源域，红外图像为目标域的情况展开。这是因为一方面两个域视觉差异过大，传统的图

像迁移方法不能保证风格迁移后图像的质量；另一方面，基于对抗的域适应方法对两个域的预测结果

进行训练，通过对抗损失函数对齐它们的特征分布［9］。这种对齐方式仅仅是两个域的全局分布对齐，并

未考虑不同类别间的对齐程度，在整个训练过程中，所有像素点被赋予的权重是一致的，已经对齐的大

多数像素点会造成网络误判已收敛，从而影响分割性能。

基于以上分析，本文提出一种基于对抗域适应的红外舰船目标分割方法（Infrared ship target seg⁃
mentation based on adversarial domain adaptation， ISADA）。首先，对源域可见光图像依次使用灰度化

和白化方法进行预处理；对于目标域红外图像，使用去噪网络去除其噪声并平滑图像，减小两个域的外

观差异；然后，将预处理后的两个域图像输入到分割网络并预测其分割结果；其次，设计并使用空洞卷

积扩大判别网络的感受野；最后，计算目标域图像的熵值并作为该图像的置信度水平加入到对抗损失

中，增大难分类像素点图像的权值，提高红外舰船目标的分割精度。

1 相关工作  

基于特征空间对齐的域适应图像分割方法通常依靠生成对抗思想训练网络。例如，Hoffman 等［10］

从全局和类别两个方面考虑，通过将域适应技术加入到图像分割中，提出基于全卷积模块的无监督域

适应方法。Sankaranarayanan 等［11］将神经网络获取的中间特征投影到图像空间，并添加辅助分类损失

函数用于网络训练。Tsai等［12］以两个域分割输出的空间布局、局部内容和上下文信息存在相似性为动

机，在特征输出空间进行对抗训练减小域偏移。Luo 等［13］考虑到不同特征的权重问题，通过对各个特征

赋予不同权重来学习两个域的特征分布，提出了一种基于不同特征级的域适应方法。Vu 等［14］通过直

接和间接最小化目标域图像预测熵值减小域偏移。Chen 等［15］使用最大平方损失并引入图像级权重比

例因子缓解域偏移问题。杨佳林等［16］为了降低图像分辨率的影响，使用不同层的分辨率特征作为体征

提取部分的分支，以保存图像更多的细节信息。Chen 等［17］使用目标导向蒸馏模块模仿真实图像的训练
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特征，并在预测输出的不同区域分别进行对抗训练以提升网络的分割性能。

基于像素空间对齐的域适应图像分割方法通常在域图像输入分割网络前减小外观差异。例如，

Hoffman 等［18］提出基于图像转换网络的域适应模型。在转换网络中引入语义一致性损失保留原图像内

容，并加入更多语义信息以减小外观差异。Hong 等［19］在源域添加一个条件生成器用于学习将源域图

像特征转换为真实图像特征以及它们的判别网络。Wu 等［20］通过将源域图像转换为目标域的风格，并

对齐生成网络中不同维度的通道特征以提升分割性能。Zhu 等［21］提出保守损失函数惩罚极大极小情

况，使网络通过梯度上升和下降学习域不变特征。Wu 等［22］提出新的图像转换网络共同转换两个域图

像以减小两个域外观差异，并在分割网络中引入伪标签作为监督无标注的图像。

上述方法分别从特征空间和像素空间两方面降低域偏移提升目标域分割性能，且两个域数据集图像

均为信息丰富的可见光图像。本文提出一种基于对抗域适应的红外舰船目标分割方法，与现有模型相

比，在像素空间使用更简单、更易操作的图像处理方法代替原有需要训练的图像转换网络预处理源域图

像，并使用快速、灵活的去噪网络去除红外图像噪声。

2 本文提出的方法  

本文提出一种基于对抗域适应的红外舰船目标分割方法，该方法的网络模型包括图像预处理、分

割网络和判别网络 3 部分，整体网络如图 1 所示。

2. 1　图像预处理　

考虑到可见光图像和红外图像间的外观差异较大。本文分别对源域图像和目标域图像进行预处

理以减小两个域的外观差异。为了便于后续分割网络对相同通道数的两个域数据集训练，使用图像灰

度化和白化操作将源域图像转变为目标高亮的三通道灰度图而不是单通道灰度图［23］；由于红外图像的

噪声分布不一，难以估计，本文使用快速、灵活的去噪网络将红外图像转变为目标无噪且清晰的三通道

灰度图［24］。由于真实噪声图像通常依赖信号、非高斯和空间变化，故可以使用高斯白噪声近似模拟真

实场景中的噪声图像。这是因为：（1）当没有关于噪声源的特定先验信息时，高斯白噪声是一个常见的

选择；（2）噪音的来源是多分布的，难以准确表示。

在训练去噪网络之前，本文对原图像添加不同级别的高斯白噪声模拟原有图像噪声水平，生成对

应的噪声图像并得到对应的噪声水平图。使用噪声水平图可以控制降噪和细节保存之间的权衡，并且

不会产生视觉伪影。去噪网络结构如图 2 所示，网络命名为 F。

图像去噪可以从低分辨率图像中提取深层次特征恢复原有高分辨率的细节，本文选取 4个大小为原

图四分之一的图像作为低分辨率原图，在不影响模型性能的前提下同时提高计算速度。首先，将带有噪

图 1　整体网络结构

Fig. 1　Overall network structure
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声的原图下采样至 4 个大小为原图四分之一、通

道数不变的子图，将这 4 个子图与相同大小的噪

声水平图 M 连接作为网络的输入；将其输入到连

续的 10 个卷积块中，第 1 个卷积块包括 1 层卷积

（Convolution， Conv）、修正线性单元（Rectified 
linear unit， ReLU）激活函数，中间卷积块的结构

均相同，包括 1 层卷积、批归一化（Batch normal⁃
ization， BN）和修正线性单元激活函数，最后 1个

卷积块仅包括 1 层卷积；最后，对卷积后的特征

图上采样至原图大小得到去噪图像。整个过程

中，每个卷积块输出的特征图大小不变，卷积核大小均为 3×3，通道数均为 96。该网络的目的是得到噪声

较少且平滑的图像。

2. 2　分割网络　

本节将 2.1 节转换后的图像分别作为新的源域和目标域输入到分割网络 G 中。将两个域转换后的

图像分别表示为｛Is｝和｛It｝。本文采用以 Resnet101 为主干网络的 Deeplab⁃v2 分割网络，两个域图像共

享其参数。该分割网络的分类器在最后 1 个卷积层后，由空洞金字塔池化模块构成，池化的采样率为

｛6，12，18，24｝，该模块可以在不降低分辨率的情况下同时捕获多个尺度的特征和图像上下文信息。

2. 3　判别网络　

本节将介绍基于空洞卷积的判别网络模块，命名为 D。原始的判别网络存在感受视野受限问题，空

洞卷积被用来保存图像经过卷积下采样过程中丢失的信息［25］。本文使用 3 个不同空洞率的空洞卷积替

代传统全卷积判别结构。如图 1 所示，该判别网络是一个卷积网络，其中前 3 层是卷积层，卷积核大小

均为 4×4，通道数分别为｛64，128，256｝，步长均为 2；第 4 层是 1 个空洞卷积层，该层包含 3 个并联的空

洞卷积，空洞率分别为 1、3、6，卷积核大小均为 4×4，通道数均为 256，步长均为 1；第 5 层是卷积层，卷积

核大小为 4×4，通道数为 1，步长为 2，接受 3 个空洞卷积层的相加特征作为输入；最后使用上采样操作

将输出特征图恢复至输入大小返回判别结果。

2. 4　损失函数　

对于去噪网络 F，原始去噪网络的损失函数为

L1( F ) = - 1
2N ∑

i = 1

N

 F ( )y i，M i；Θ - x i

2
（1）

式中：N 为训练样本总个数；xi为第 i 个样本；yi为第 i 个样本中添加一定高斯白噪声的图像；Mi为第 i 个
样本的噪声水平图（噪声水平为 σ）且是均匀映射，矩阵所有元素均为 σ；Θ 为网络的参数。

为了使去噪图像更加平滑，加入平滑图像损失，令 ui=F（yi， M i；Θ）表示去噪图像，该损失函数为

L2( F ) = - 1
2N ∑

i = 1

N 

 


( )∇x( )u i - x i

2
+ ( )∇ y( )u i - x i

2
（2）

式中∇x和∇y分别为相邻像素间沿 x方向和 y方向像素值强度的梯度值。该去噪网络部分的总损失函数为

L ( F ) = L1( F ) + L2( F ) （3）
此外，本文将分割网络和判别网络分别作为对抗网络的两部分，并进行“最大最小”训练，其中分割

网络得到两个域的分割结果，判别网络对分割结果进行判定。对于判别网络 D，其损失函数为

Ld ( D )= -∑
l = 1

N

∑
h，w

( 1 - z ) log ( D ( I l )( )h，w，0 ) - ∑
l = 1

N

∑
h，w

z log ( D ( I l )( )h，w，1 ) （4）

图 2　去噪网络结构

Fig.2　Structure of the denoising network
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式中：z=0 为该样本属于源域；z=1 为该样本属于目标域；h、w 分别为图像的高和宽；l为两个域转换后

的第 l个图像。为了能够判别真假，该网络需要不断更新迭代最小化目标函数。

对于分割网络 G，本文使用经典的交叉熵损失作为监督损失函数，表示为

L seg ( G )= -∑
l = 1

N

∑
h，w

∑
c ∈ C

Y l
s

( )h，w，c log ( P l
s

( )h，w，c ) （5）

式中：C 为类别总数；Ps
l为源域第 l个样本图像输入分割网络生成的预测图像；Ys

l为第 l个样本图像对应

的真值标签。

为了能够提高那些难分类点的分割准确率，本文引入信息熵进行判别。一幅图像的信息熵值越

小，代表其可信度越高；信息熵值越大，表示其可信度越低。对于目标域中的预测图像，需要赋予熵值

大的像素点更多的权重，提升其网络学习能力。目标域预测图像的熵值计算公式为

E t = -∑
h，w

∑
c ∈ C

P ( h，w，c )
t lg P ( h，w，c )

t （6）

式中 Pt为目标域图像输入分割网络得到的预测结果。

为了使源域预测图像和目标域预测图像的特征分布更接近，本文将目标域预测图像的熵值加入对

抗损失中作为其权重参数，定义对抗损失函数为

L adv ( D )= -∑
l = 1

N

E t ·∑
h，w

lg ( D ( P l
t )( )h，w，1 ) （7）

式中 Pt
l为目标域第 l个样本图像输入分割网络生成的预测输出图像。综合式（5，7），可以得到分割网络

的损失函数，表示为

L total ( G，D )= L seg ( G )+ λadv L adv ( D ) （8）
式中参数 λadv用于均衡两个损失函数。根据对抗学习思想，本文优化该生成网络的损失函数为

min
G

max
D

L total ( G，D ) （9）

即在网络训练中，最小化源域图像的分割损失，同时最大化目标图像被预测成源域图像的概率。

本文提出基于对抗域适应的红外图像目标分割算法如算法 1 所示。

算法1 基于对抗域适应的红外图像目标分割算法

输入：源域数据集 IS，目标域数据集 IT，网络循环次数 K；

输出：网络训练的权重；

i=0
while i<=K do:
for j in range(len(IS)):
（1） 分别读取两个数据集图像 {IS}和 {IT}作为网络的输入，对源域和目标域图像分别进行图像处理

和去噪网络处理，利用目标域图像优化去噪损失；

（2） 将预处理之后的数据集作为新的分割网络输入，源域图像输入分割网络优化分割损失 LSeg并

生成对应分割图 Ps，目标域图像输入分割网络生成对应分割图像 Pt；

（3） 将两个域输出图像输入判别器优化判别损失 LD，计算目标域输出图像熵值并优化对抗损失 Ladv。

end while

3 实验结果与分析  

为验证本文方法的有效性，本节依次阐述所提模型的数据集、实验细节、评价指标、实验结果和消

融实验。深度框架为 Pytorch，操作系统为 Window7，GPU 型号为 NVIDIA Tesla K40c。
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3. 1　数据集　

本文使用的数据集为网络获取的自制可见光⁃红外舰船数据

集。源域包含 600 幅可见光图像，全部用于训练；目标域包含 200
幅红外图像，训练集包含 120 幅图像，测试集包含 80 幅图像。源域

的可见光图像全部拥有像素级标注，而目标域红外图像仅有测试

集拥有像素级标注，训练集没有。部分源域图像和目标域测试图

像以及各自对应标签如图 3 所示。

网络训练中，首先对两个域数据集进行扩充。对两个域数据

集分别进行水平翻转、平移、缩放和裁剪操作，最终得到源域训练

数据集共 3 091 幅图像，目标域数据集共 790 幅图像，其中无标签

训练数据集共 474 幅图像，测试数据集包含 316 幅图像。数据集图

像大小均为 256 像素×256 像素，通道数均为 3。
3. 2　实验细节和评价指标　

对于去噪网络，噪声水平设定为 σ=30，初始学习率设为 10-3，当完成 50 个循环后学习率以多项式

衰减，衰减率为 0.9。分割网络使用随机梯度下降法优化参数中，动量参数为 0.9，权重衰减为 10-4，初始

学习率设为 2.5×10-4［26］，式（8）中的参数 λadv=0.001。对于判别网络，使用自适应矩估计优化器进行训

练［27］，动量参数分别设为 0.9 和 0.99，初始学习率设为 2.5×10-4，使用幂值为 0.9 的多项式衰减降低学习

率，训练总轮数设置为 15 000，每 1 000 轮训练之后保存网络权重。

本文采用的评价指标是平均交并比（mean Intersection over union， mIoU）［28］。mIoU 表示的是预测

区域和真实区域间交集与并集的比值，即有

mIoU = 1
k + 1 ∑

i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pij + ∑
j = 0

k

pji - pii

（10）

式中：Pii为分类正确的数量；Pij为实际类别为 i 而被预测为类别 j 的数量；Pji为实际类别为 j 而被预测为

类别 i的数量；k+1 表示数据集中的总类别数量。

3. 3　实验结果　

本 节 将 本 文 方 法 与 现 有 基 于 特 征 空 间（FCN Wld［10］、 MaxSquare［15］、 AdaptsegNet［12］、AD⁃
VENT［14］、 CLAN［13］）和基于像素空间（CycADA［18］、 CGAN［19］、 DANNet［22］）的域适应分割方法进行对

比分析，实验结果见表 1，其可视化结果如图 4 所示。从表 1 和图 4 可知：

（1）本文方法获得了 71.23% 的平均交并比，与

基于特征空间的方法对比提高了 2.49%~19.96%。

此外，本文方法得到的预测图像轮廓更完整，分割区

域较为准确，而对比的方法并不能准确识别图像的

目标区域。

（2）与基于像素空间的方法对比，本文方法的交

并比提高了 2.2%~15.87%。另外，本文方法针对性

地对数据集图像分别预处理并进行特征空间对齐，

有助于提高分割结果。

（3）本文方法的平均交并比均高于其他方法的

结果，并且分割结果更为完整、准确。这是因为本文

图 3　可见光和红外图像示例

Fig.3　Examples of visible and infrared 
images

表 1　不同方法的实验结果

Table 1　Experimental results of different methods

类别

特征空间

像素空间

本文

方法
MaxSquare[15]

FCN Wld[10]

AdaptsegNet[12]

ADVENT[14]

CLAN[13]

CycADA[18]

CGAN[19]

DANNet[22]

ISADA

mIoU/%
51.27
65.85
66.46
68.26
68.74
55.36
67.95
69.03
71.23
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方法分别从可见光和红外图像的外观和缩小两个域的差异

两方面改进，在缩小两个域外观差异的基础上提高分割图像

性能。

3. 4　图像预处理对分割结果的影响　

本节分析图像预处理部分对分割结果的影响，将本文方

法分别与不作任何预处理、仅处理源域图像和仅处理目标域

图像 3 种情况做对比，实验结果见表 2，可视化结果如图 5 所

示。从表 2 和图 5 可知：

（1）本文方法获得了 71.23% 的平均交并比，而

与不对可见光和红外舰船图像做预处理时，获得了

68.71% 的平均交并比，提高了 2.52%。这表明通过

缩小可见光与红外图像的外观差异，可以提高红外

舰船图像的分割结果。

（2）与仅处理源域和仅处理目标域的方法对比，

本 文 方 法 的 平 均 交 并 比 分 别 提 高 了 1.61% 和

1.05%。这表明同时预处理两个域图像，在对齐颜

色空间基础上保留清晰的原有图像并缩小两个域外

观差异，对目标域图像进行去噪处理能够改善图像

质量，进而提高分割结果。

（3）同时对源域和目标域图像进行处理，缩小二

者的外观差异，同时提高图像质量，有助于红外舰船

目标的分割。

3. 5　空洞卷积判别网络对分割结果的影响　

本节分析空洞卷积判别网络对分割结果的影响，并对比不同空洞率条件下的结果。实验结果见表

3，可视化结果如图 6 所示。从表 3 和图 6 可知：

图 4　不同方法的可视化结果

Fig.4　Visualization results of different methods

表 2　图像预处理对分割结果的影响

Table 2　Influence of image preprocess‑
ing on segmentation results

方法
不使用预处理
仅处理源域

仅处理目标域
分别处理两个域

mIoU/%
68.71
69.62
70.18
71.23

图 5　图像预处理模块的消融结果

Fig.5　Ablation results of image prepocessing module
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（1）与不添加空洞卷积的方法对比，添加不同空洞率

的空洞卷积扩大判别网络感受野整体可以提高分割性

能。例如，空洞率为｛1，2，4｝时获得了 70.54% 的平均交

并比，空洞率为｛1，3，5｝时获得了 70.97% 的平均交并比，

空洞率为｛1，3，6｝时获得了 71.23% 的平均交并比，这表

明使用空洞卷积有助于提高红外舰船目标的分割性能。

（2）空洞率的选取不当也会造成性能下降，如空洞率

为｛1，2，6｝时，获得了 69.71% 的平均交并比，

比不使用空洞卷积的结果低 0.71%，这是由于

选取组合倍数差距较大。

（3）整体上使用空洞卷积有助于提高红外

舰船目标的分割性能，然而不同的空洞率具有

不同的分割结果，需要选择合适的空洞率，一

种经验是尽量使空洞率的组合倍数较小。

3. 6　添加熵值对分割结果的影响　

本节分析基于熵值对抗损失对分割结果

的影响，对比是否使用熵值作为损失权重的结

果。实验结果见表 4，可视化结果如图 7 所示。

从表 4 和图 7 可知：

（1）当损失函数不添加熵值时，分割结果会出现舰

船目标轮廓不完整或者分割区域过大的情况。当损失

函数添加熵值时，使模型能够对齐舰船目标中不易分类

的像素，分割结果更为准确、完整。

（2）将熵值添加至损失函数中的 mIoU 较之前提高

1.19%，证明了该部分的有效性。

4 结束语  

本文提出一种基于对抗域适应的红外舰船目标分割方

法，将可见光舰船图像作为源域、红外舰船图像作为目标域，

从像素空间和特征空间实现无监督域适应红外舰船分割。本

文的贡献主要为两方面：在像素空间，通过图像预处理对齐两

个域的颜色特征以缩小外观差异；在特征空间，构建基于空洞

卷积的判别网络扩大其感受野并使用基于熵值的对抗损失对

齐不易分类的像素以缩小两个域的分布差异。实验表明了本

文方法的优越性。然而，本文提出的方法在目标较小的红外

舰船图像上仍然存在识别不准确、分割不完整的问题，未来考

虑引入图像边缘信息细化边缘特征，并使用图像显著性模块

间接提升性能。

表 3　空洞卷积对分割结果的影响

Table 3　Influence of atrous convolution on 
segmentation results

方法
不使用空洞卷积
空洞率组合 1,2,4
空洞率组合 1,2,6
空洞率组合 1,3,5
空洞率组合 1,3,6

mIoU/%
70.42
70.54
69.71
70.97
71.23

图 6　空洞卷积模块的消融结果

Fig.6　Ablation results of atrous convolution module

表 4　基于熵值对抗损失对分割结果的影响

Table 4　Influence of entropy‑based adversar‑
ial loss on segmentation results

方法

不添加熵值

添加熵值

mIoU/%
70.04
71.23

图 7　基于熵值的消融结果

Fig.7　Ablation results based on entropy
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