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摘  要 数据驱动下的深度学习技术在计算机视觉领域取得重大突破，但模型的高性能严重依赖于大量标注样本的训练。然

而在实际场景当中，大规模数据的获取和高质量的标注十分困难，限制了其在特定应用领域的进一步推广。近年来小样本

学习在目标检测领域的发展，为解决上述问题提供了新的研究思路。小样本目标检测旨在通过少量标注样本实现对图像中

目标的分类和定位。本文从任务和问题、学习策略、检测方法、数据集与实验评估等角度出发，对当前小样本目标检测的

研究成果加以梳理和总结。首先，系统性地阐述了小样本目标检测的任务定义及核心问题，并讨论了当前方法采用的学习

策略。其次，从工作原理角度出发，将现有检测方法归纳总结为四类，对这四类检测方法的核心思想、特点、优势及存在

的不足进行了系统性的阐述，为不同场景下选择不同的方法提供了依据。之后，本文对目前小样本目标检测采用的典型数

据集、实验设计及性能评估指标进行了深入分析，进而对四类典型方法在数据集上的实验结果进行概括总结，尤其是对部

分典型方法的检测性能进行了系统性对比分析。最后，立足于现有方法的优势和劣势，我们指出当前方法面临的挑战，并

对下一阶段小样本目标检测技术未来的发展趋势提出了见解，期望为该领域的后续研究提供参考。 
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Abstract In recent years, with the substantial progress in large data sets and hardware technologies and the tremen-

dous continuous breakthroughs of deep learning models in various fields, several fundamental computer vision tasks 

based on deep neural network models have gradually matured. Traditional supervised machine learning models 

must be trained with large-scale labeled data, while visual data in the real world presents a significant long-tail 

effect. Data-rich categories occupy the majority of the total categories. However, in practical application scenarios, 

scarce categories may make data acquisition and labeling difficult due to privacy, security, high labeling cost, and 
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other factors. Accessing large-scale data and high-quality annotated samples is often challenging. In few-shot learn-

ing scenarios, the traditional deep learning algorithm cannot be fully trained, which makes the deep neural network 

easy to overfit, and the generalization ability of the model is seriously affected. The recent deep learning techniques 

cannot meet the needs of scenarios with fewer labeled training samples. Unlike deep neural networks, the visual 

system of humans can exhibit a remarkable ability to learn novel concepts from a few examples quickly. Such data-

efficient ability is precisely what the practical application needs. The universality and generalization capabilities of 

existing data-driven deep learning technology are far from reaching the level of human cognitive learning. Inspired 

by the human learning mode, few-shot learning is gradually gaining attention in the academic field. With the deep-

ening of the research, developing few-shot learning in object detection provided a new research idea for solving the 

above problems. Few-shot object detection aims to classify and locate objects in images by a small number of 

labeled samples. In the scenario of data scarcity, how to exploit a few labeled samples to learn, design a detection 

model with good generalization ability, and extend it to new tasks, is an urgent problem to be solved in few-shot 

object detection. In this paper, we sort out the research findings of few-shot object detection from the perspectives 

of tasks and problems, learning strategies, detection methods, datasets, and experimental evaluation. First, the task 

definition and core problem of few-shot object detection are systematically described, and learning strategies are 

discussed. Second, from the principle perspective, the existing few-shot object detection methods are summarized 

into four categories, including meta-learning based, transfer-learning based, data augmentation based, and metric-

learning based methods. The core ideas, characteristics, advantages, and shortcomings of the four detection methods 

are systematically elaborated, providing a basis for choosing different methods in different scenarios. After that, 

this paper provides an in-depth analysis of the typical datasets, experimental design, and performance evaluation 

indexes currently used for few-shot object detection. Then we summarize the experimental results of four types of 

typical methods on datasets and systemically compare and analyze the detection performance of some typical meth-

ods. Finally, we point out the challenges of the current methods and provide insights on the future development 

trends of few-shot object detection based on the advantages and disadvantages of the existing methods. It is expected 

to provide references for subsequent research works in this field. 

Key words deep learning; object detection; few-shot learning; few-shot object detection 

 

1. 引言 

得益于大规模数据集和硬件技术的发展，基

于深度学习的模型在基础的计算机视觉任务中取

得了令人瞩目的成就 [1]。如：图像和视频分类
[2][3]、目标检测[4]、语义分割[5]和图像生成[6]等。

传统监督式的机器学习模型需要借助大规模带标

注的数据进行训练，而现实世界中的视觉数据呈

现显著的长尾效应，数据丰富的类别占据总类别

的大多数，在某些特定应用场景下，一些稀缺的

类别可能由于隐私、安全和高标记成本等因素使

得数据的获取和标注十分困难，例如军事遥感检

测 [7]、疾病诊断 [8]及工业生产中的残次品检测 [9]

等，这为计算机视觉领域的进一步发展带来了挑

战。在有限的训练样本条件下，传统的深度学习

算法无法得到充分的训练，使得深度神经网络模

型易发生过拟合，导致模型的泛化能力受到严重

影响，仅依靠当前深度学习技术难以满足样本较

少的场景和需求[10]。 

机器学习与人类智能之间存在显著差异，不

同于深度神经网络，人类擅长从极少的样本示例

中学习认识新事物，并做出准确的预测与评估，

这种高效的数据利用能力正是当前机器学习模型

在实际应用中所需要的。目前数据驱动下的深度

学习模型，其通用性和泛化能力还远不能达到人

类认知学习的水平，弥补这种差距是迈向更高机

器感知能力的关键一步[11]。受人类学习模式的启

发，为解决因训练样本数量较少而带来的模型过

拟合问题，Li等人[12]在2003年首次提出小样本学

习的概念，认为计算机视觉模型的学习应该利用

已获得的先验知识和少量的训练样本学习识别新
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类别的模型。作为一种新的理论方法，当前小样

本学习主要用于图像分类任务，并取得了突破性

的进展[13][14]。随着研究的不断深入，小样本目标

检测(Few-shot Object Detection, FSOD)逐渐引起学

术界的关注，其核心思想是通过少量的标注样本

的训练来对图像中的目标进行分类和定位[15]，通

过设计合理的训练方法、模型结构和损失函数，

获得具有一定泛化能力的检测模型，实现复杂环

境下对小样本目标的有效检测，在数据获取和标

注困难的场景下具有重要的价值和意义。相比于

小样本图像分类任务，小样本目标检测更具挑

战，其原因在于在识别目标类标签的基础上，还

需进一步定位每个目标在图像中的位置[16]，因而

对模型的数据利用能力提出了更高的要求。因

此，在数据稀缺场景下，如何利用极少的标注样

本进行学习，设计具有良好泛化能力的检测模

型，并推广至新任务上，成为小样本目标检测亟

待解决的问题。 

随着小样本学习关注度的增加，小样本目标

检测技术迅速发展，已成为热门研究方向。目

前，已有四篇关于小样本目标检测的综述文献
[17][18][19][20]。潘等人[17]主要对该领域发展初期的工

作进行综述，将小样本目标检测方法分为三类，

但是，该文献发表于2019年，未涉及之后的研究

成果。目前，小样本目标检测技术的发展日新月

异，2019年之后涌现大量新的检测方法，本文则

全面、系统性对当前小样本目标检测技术进行梳

理和总结。张等人[18]从小样本目标检测的问题定

义、主要方法和实验设计等方面进行阐述。然

而，该文献仅选取几种小样本检测模型在

PASCAL VOC[21]数据集上进行对比分析，缺乏对

其他数据集的详细论述与评估，本文则对数据

集、实验设计及典型方法的检测效果等内容进行

全面、完整地评估与分析。刘等人从数据、模型

和算法三个角度阐述了小样本目标检测的解决方

案与存在的难点。Leng等人[20]则根据数据稀缺程

度将小样本目标检测分为有限监督、半监督和弱

监督三种场景设置，基于这三种场景讨论面临的

挑战和解决方法。但是，这两项工作均缺乏对较

新的研究成果与数据集及实验的归纳总结。随着

时代的发展，小样本目标检测技术突飞猛进，各

种新理论、新思想、新方法的研究不断涌现，以

上综述已不能满足该领域蓬勃发展的需求，使得

初学者难以窥其全貌。 

不同于现有研究综述，本文的主要贡献可总

结如下： 

（1）系统性梳理了小样本目标检测技术，涵

盖了现有的小样本目标检测方法以及目前最新的

研究成果。本文通过梳理小样本目标检测方法的

发展脉络，从任务和问题、学习策略、检测方法

及数据集和实验等角度出发，对当前的研究成果

进行了全面、细致地归纳和梳理，系统性总结了

小样本目标检测任务定义及三个核心问题，讨论

了现有方法采用的两种学习策略，涵盖了较新的

研究成果。 

（2）分类角度独特，方法间的对比直观清

晰。本文按照工作原理将当前检测方法分为四

类，根据研究思路对每类方法进行更为精细的归

类，分类角度更加合理，使读者能够快速了解每

类检测方法的工作原理。同时，以表格的形式对

四类方法采用的学习策略、优缺点及适用场景进

行了总结，使读者能够根据不同的场景选择和使

用不同的小样本目标检测方法。 

（3）对数据集、实验设计及典型方法的检测

效果等内容进行全面、完整地梳理与概括。本文

详细论述了当前小样本目标检测常用的四个数据

集、实验设计细节、性能评估指标及典型方法性

能对比等内容，以图表的方式对不同方法在四个

数据集上的实验结果进行了系统性评估，使读者

能够快速掌握该领域当前的研究热点。本文旨在

为该领域的研究者提供一个包含最新方法的综

述，加深对小样本目标检测研究的理解，进一步

促进小样本目标检测技术的发展。 

本文的组织结构如图 1所示，第2节给出了小

样本目标检测的任务定义及三个关键问题；第3节

讨论了现有方法的两种学习策略；第4节从工作原

理、问题及存在的不足等方面对现有的小样本目

标检测方法进行分类阐述；第5节对数据集与实验

等内容进行系统性地归纳总结，对四类典型方法

在数据集上的实验结果进行了对比分析；第6节梳

理了小样本目标检测面临的挑战，并指出了一些

潜在的发展方向，供更多相关研究者参考和借

鉴；最后第7节总结全文。 
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图 1 本文的组织结构图 

Fig.1 The organizational structure of this paper 

 

2. 任务定义及问题描述 

2.1 任务定义 

小样本目标检测任务旨在通过少量标注样本

的训练来对图像中的目标进行分类和准确定位，

以此得到具有良好泛化能力的检测模型。该任务

可描述为：给定数据集𝐷𝑏𝑎𝑠𝑒和𝐷𝑛𝑜𝑣𝑒𝑙，𝐷𝑏𝑎𝑠𝑒表示

基类数据集，每个类别有充足的标注训练样本，

𝐷𝑛𝑜𝑣𝑒𝑙表示新类数据集，每类仅有少量标注样本

（通常少于10个）。基类和新类中的类别不重叠，

即𝐶𝑏𝑎𝑠𝑒 ∩ 𝐶𝑛𝑜𝑣𝑒𝑙 = ∅。给定测试图像𝑥，预测𝑥中

的𝑁个目标的类别{𝑐𝑙𝑠𝑖}𝑖=1
𝑁 ∈ 𝐶𝑏𝑎𝑠𝑒 ∪ 𝐶𝑛𝑜𝑣𝑒𝑙和边界

框坐标{𝑏𝑜𝑥𝑖}𝑖=1
𝑁 ，小样本目标检测的目标是借助

在丰富注释的基类中学习的先验知识和少量的新

类训练样本实现对测试图像中目标的预测。 

从概念上来讲，小样本目标检测是指在带有

大量注释信息的基类数据集上训练得到基类检测

模型，仅利用极少标注的新类数据集和基类模型

提供的先验知识实现对新类的检测，如图 2所示。

与开放世界的目标检测(Open World Object Detec-

tion, OWOD)和增量小样本目标检测 (Incremental 

Few-Shot Object Detection, iFSOD)不同的是，前者

针对新类样本数充足、类别数未知的场景[22]，后

者在连续的少量数据流场景下实现对新类和基类

的检测[23]，本文中的FSOD则面向极少标注数据场

景，且新类类别数已知。尤其是，小样本目标检

测任务更注重对新类别的检测性能，广义小样本

目标检测任务则要求检测新类别的同时保持基类

类别的性能。 

 

图 2 小样本目标检测示意图 

Fig.2 Illustration of few-shot object detection 

2.2 核心问题 

小样本学习的根本问题在于因目标域样本稀

缺，导致难以训练出鲁棒的小样本模型。小样本

目标检测是指在给定少量训练样本的条件下，如

何训练一个能够有效识别并准确定位这些目标的

检测模型。现有的小样本目标检测模型均是基于

深度学习的检测网络而设计的，然而在有限的数
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据下对模型进行训练将会面临诸多挑战。为此，

本文从模型和数据两个角度出发，梳理出三个核

心问题。 

过拟合。小样本目标检测的核心问题之一是

过拟合。当新类数据与基类数据属于同域，且新

类别仅有少量的训练样本可用，同时还需考虑目

标的分类和定位任务时，在训练深度检测模型时

极易造成模型过拟合，使训练良好的检测模型在

新类数据集上性能较差，从而导致模型的泛化能

力不足和鲁棒性差等问题。换言之，小样本数据

集与模型复杂度间的高度不匹配导致了模型训练

问题，因此，如何在小样本条件下进行模型训

练，降低模型的学习难度，进一步增强模型的泛

化性能成为当前小样本检测技术发展的难点之

一。 

域偏移。目前，小样本目标检测方法通常是

借助大规模基类数据集来学习通用知识，同时将

这些知识迁移至新任务的学习中。然而，当源域

和目标域数据具有不同的数据分布时，可能出现

域偏移问题。域偏移是指源域训练的模型在应用

于具有不同统计量的目标域时表现不佳，属于异

构迁移学习的范畴[24]。具体而言，当源域的基类

与目标域的新类数据间存在较大的域差异，且二

者共享的知识较少时，将基类训练的模型作为知

识迁移至新类时很可能出现负迁移，从而导致模

型对新任务的检测性能不佳，这就是通常所说的

域偏移问题。因此，如何利用先验知识弥补样本

数据量不足问题，是当前研究面临的巨大挑战之

一。与此同时，构建小样本下的检测模型，需综

合考虑合适的先验知识和迁移策略，因此，如何

有效地将源域知识迁移并泛化至目标域有待进一

步探索。 

数据及分布偏差。数据集本质上是从数据分

布中观察到的样本集合。然而，当训练样本数量

不充足时，数据的多样性降低，导致数据偏差及

分布偏差等问题。与大规模的数据集相比，有限

的训练数据会放大数据集中的噪声，造成数据偏

差，比如对于相同类别的图像存在较大的类内变

化，不同类别的图像间的距离较小等等。而且，

因目标域样本极其有限，无法准确地表征目标域

的真实数据分布，导致目标域类别间及类别与背

景间相互混淆，从而影响模型的检测精度。因

此，如何提升训练数据的多样性，降低分类混

淆，进而保证小样本检测模型的稳定性具有很大

的研究空间。 

3. 学习策略 

针对小样本下的模型训练问题，当前的小样

本目标检测方法通常采用两种学习策略，即：基

于任务的episode训练策略[25]和基于数据驱动的训

练策略[26]。前者以任务为基本单元，每个任务的

数据集分为支持集和查询集，其目标是从大量训

练任务中获取先验知识，从而能够通过少量数据

在新任务中更快地学习。整个训练流程可分为元

训练和元测试两个阶段：在元训练阶段，通过组

合不同的训练集构建不同的元任务，使得模型学

习独立于任务的泛化能力；在元测试阶段，模型

不需要重新训练或仅需少量迭代次数即可学习新

任务，最终实现“学会学习”。后者采用“预训练

-微调”的训练范式[27]，直接针对数据集进行训

练，在具有大量注释的基类数据集上进行预训练

获得基类检测模型，在小样本数据集上进行微调

泛化至新类。 

基于任务的 episode 训练策略。训练数据表现

为集合的形式，每个小样本任务被设定为 N-way 

K-shot 任务，包含支持集和查询集，从训练集中

随机抽取N个类别，每个类别包含K个样本，构成

单个元任务的支持集，同时随机选出少量图像作

为查询集，目标是使模型从N × K个样本中学会识

别N个类别。图 3 展示了 2-way 3-shot 任务的训练

范式。其中，不同任务间的类别不尽相同，每个

任务称为一个 episode，在多个 episode 任务上进行

元训练，每个 episode 通过给定的小样本支持集图

像来预测查询集图像的类别，经过不同任务的元

训练后，使得模型能够学习泛化能力强的初始参

数，最终快速适应至新的元测试任务，从而掌握

学会学习的能力。当执行元测试时，新任务的设

置与元训练的任务设置相同，根据给定的少量支

持集样本来预测查询集图像的类别，最终让模型

对未知的任务具备良好的判别和泛化能力。 

基于数据驱动的训练策略。训练集表现为批

量数据的形式，直接作为模型的输入进行训练。

图 4展示了基于数据驱动的训练范式，通过在大规

模带标注的数据集上进行预训练，在小的数据集

上通过微调实现模型的可迁移性，使其泛化至 
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图 3 基于任务的episode训练范式 

Fig.3 Task-based episode training paradigm 

 

图 4 基于数据驱动的训练范式 

Fig.4 Data-driven training paradigm 

新任务。该过程不需要任务具备强关联性，一般

而言，任务的关联性越强，微调至新任务的效果

就越好。 

当前的小样本目标检测方法均采用以上两种

训练范式，两种训练范式各有优劣。基于任务的

episode训练策略在极少样本中表现良好，不需要

微调就能快速泛化至新任务。然而，该学习策略

要求所有任务满足同分布[28]，其任务的设计可能

限制了模型的学习能力，原因在于单个训练任务

由多种数据构成，默认网络对所有类数据一视同

仁，但是在小样本学习设定中，可能出现某类数

据比其他数据更难被区分等情况。而且，当新任

务的训练样本数较多或类别数较多时，模型处理

速度变慢，导致性能下降。基于数据驱动的学习

策略较为简单，不需要人为构建任务，但是基类

学习的先验知识迁移什么，怎么迁移至新类是一

个值得思考和深入研究的问题。 

4. 检测方法 

目前，针对小样本目标检测问题，国内外学

者提出了一系列方法，主要是借助现有的成熟的

检测框架和小样本学习方法，构建面向样本稀缺

下的检测模型。早期研究阶段通常采用较少标记

数据的半监督方法和不完全匹配标记数据的弱监

督方法，核心是通过收集额外的易注释标签的训

练示例来缓解目标检测中注释困难的问题[29]。因

缺乏对训练图像充分的监督及复杂的模型设计，

难以泛化至标记数据较少的新类上，从而导致新

类的检测性能较差。 

近年来，小样本目标检测研究取得了重大突

破，从工作原理的角度出发，我们将小样本目标

检测方法分为基于元学习的方法、基于迁移学习

的方法、基于数据增强的方法以及基于度量学习

的方法四类。表 1对这四类方法进行了简要地概括

和对比。 

4.1 基于元学习的方法 

目前，针对小样本学习问题的元学习方法，

被广泛应用于小样本检测中，其核心思想是通过

模拟一系列相似的小样本任务，将先验知识从注

释丰富的基类迁移至数据匮乏的新类之上，以应

对样本数量不足的问题[50][51][52]。元学习方法以任

务为单元进行训练，通过任务和数据的双重采样

来设计不同的小样本任务，使其能够利用少量的

支持集样本快速更新模型参数，最终在特定任务

下仅需少量迭代即可快速泛化至新任务，不需要

进一步微调。 

基于元学习方法的思想，研究人员提出一系

列卓有成效的小样本目标检测方法，且大多数方

法采用两阶段检测模型Faster RCNN[53]来实现。该

模型的工作原理如下：首先，通过候选区域生成

网络(Region Proposal Network, RPN)生成感兴趣区

域边界框(Region of Interests, RoIs)，并判断其是前 

景还是背景区域；然后，采用RoI池化操作将大小

不同感兴趣区域边界框处理为相同的大小；最

后，将获得的RoIs特征进行边界框的分类和回

归。 
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表 1 四种小样本目标检测方法算法的对比分析 

Table 1 Comparisons of the four methods for few-shot object detection algorithms 

方法 代表方法 学习策略 优势 劣势 适用场景 

基于元学习 

的方法 

FSRW[30] 

Meta-RCNN[31] 

Meta FR-CNN[32] 

SQMG[33] 

DRL[34] 

MetaDet[35] 

Meta-DETR[36] 

基于任务的

episode 训练 

策略 

快速适应新任务； 

仅需少量迭代即可更新

模型参数； 

模型设计困难，不易收

敛； 

类别或样本数量较多时

效率低下； 

要求相似任务； 

样本量极少 

基于迁移学习 

的方法 

LSTD[37] 

TFA[38] 

FSCE[39] 

FSOD-SR[40] 

SRR-FSD[41] 

基于数据驱动的

训练策略 

检测精度相对较高； 

学习策略简单； 

易出现过拟合； 

不适用实时检测 

场景； 

对速度、精度 

要求较高 

基于数据增强 

的方法 

TIP[42] 

HallucFsDet[43] 

MPSR[44] 

FADI[45] 

基于数据驱动的

训练策略 

实现容易； 

可叠加不同的增强方法

提升性能； 

性能提升有限； 

计算量较大 
样本量极少 

基于度量学习 

的方法 

RepMet[46] 

NP-RepMet[47] 

PNPDet[48]  

CME[49] 

基于任务的

episode 训练 

策略 

简单易操作； 

易添加新类别； 

易实现增量学习； 

计算量较大； 

占用内存较高； 

定位精度相对较差； 

定位精度要求

低、样本量极少 

 

图 5 基于元学习的两阶段小样本目标检测框架 

Fig.5 Meta-learning based framework for two-stage few-shot object detection 

 

为描述基于元学习的小样本目标检测方法的

基本工作原理，本文将Faster RCNN作为基础检测

模型，以3-way 1-shot任务为例，构建了基于元学

习的小样本目标检测框架。如图 5所示，该框架通

常采用并行结构，整个流程包括元训练和元测试

两个阶段，其工作原理如下：在元训练过程中，

包括支持和查询两个分支，首先利用孪生主干网

络同时从支持图像和查询图像中提取特征，支持

图像经平均池化操作得到支持向量作为类别支持

特征，同时查询图像特征经RPN和RoI处理得到

RoI特征图；然后，通过特征聚合机制将支持集图

像每类的特征与查询图像特征融合，以此来检测

查询图像的目标。在上述过程中，边界框分类任

务通常采用交叉熵损失，定位任务采用Smooth L1

损失；为避免相似的支持特征造成歧义，部分研

究工作[31][54]增加了额外的元损失以鼓励支持图像

特征属于对应目标的类别。而且，为了提升查询

图像边界框的生成质量，一些工作[33][55][56][57]在

RPN之前进行了特征融合操作。在元测试过程

中，利用少量的新类图像对所有类别计算支持特

征，故不需要支持分支。 
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为详细阐述当前基于元学习的小样本目标检

测方法的原理、性能及存在的不足，本文从解决

思路入手，从支持图像的特征表示、保留支持图

像的空间信息、挖掘支持和查询图像间的关系及

小样本定位等四个方面，对当前工作进行概括总

结。同时，本文还梳理了近期基于无候选框的方

法。 

4.1.1 支持图像的特征表示 

早期的小样本目标检测方法在元训练阶段引

入元学习者模型，获取任务级的元知识，在不同

任务间实现元知识的迁移和共享，从而提升模型

在新任务上的快速泛化能力。元知识通常被定义

为特征表示或模型的权重参数，元学习者则为学

习元知识的模型。因训练样本极其有限，支持集

图像的特征表示和学习成为衡量查询集图像预测

结果的一个关键因素，其特征表示作为支持向量

来编码特定类别信息，以指导模型能够在查询图

像上检测属于支持集中类别的目标。基于此，

Kang等人[30]提出了一种特征重加权的小样本目标

检测方法(Few-shot object detection via feature re-

weighting, FSRW)，该方法基于YOLO v2检测模

型，设计了特征学习、特征重加权和预测三种机

制。其中，通过大规模注释的基类数据集训练特

征提取器，特征学习机制学习可泛化的元特征；

特征重加权机制学习支持集中每个目标类别的全

局特征，将其与查询图像的元特征进行通道级融

合，得到加权后的特征图，以调整查询图像的元

特征；预测机制将调整后的元特征送入检测模

块，以预测查询图像的类别和边界框。FSRW方法

采用整个查询图像的特征图进行预测，考虑到查

询图像中可能含有多个目标和背景，在整个图像

上进行元学习并不是最优方案，为此，Yan等人[31]

设计了Meta-RCNN模型，引入预测模型网络

(Predictor-head Remodeling Network, PRN)对支持集

图像中的所有类目标推断类注意向量，并将其作

为元知识与查询图像经RPN提取的感兴趣区域特

征图进行通道级融合，最终得到对应的检测图，

与FSRW方法的性能相比提升了5.3%。同样地，

Xiao等人[54]对支持集中图像进行实例裁剪，计算

样本均值作为支持实例的类注意向量，将类注意

向量与查询图像生成的RoI特征图进行聚合，通过

联合特征嵌入机制聚合支持特征和查询特征，以

此来衡量特征间的相似性，该方法不仅提升了小

样本检测模型的性能，还降低了因支持集的随机

采样产生的影响。上述方法均将小样本目标检测

视为小样本分类问题来解决，通过设计元学习者

模型，将少量带注释的支持集图像作为该模型的

输入，提取类别级的特征表示作为元知识来调整

查询图像的特征表示，从而对查询图像中的目标

实现更好的预测。 

4.1.2 保留支持图像的空间信息 

尽管早期的小样本目标检测方法能够有效提

升小样本新类的检测性能，但支持集图像表示均

采用全局池化操作映射成一维向量，与查询特征

图聚合时，可能导致支持集图像的空间信息和局

部上下文信息严重缺失，从而造成误分类和漏

检。而且，由于支持集图像中背景噪声的存在，

使得生成的区域边界框并不能保证与真实目标完

全对齐，可能只包含部分目标或较大的背景区

域，从而导致空间错位问题。尤其是，部分研究

工作[30][31][54]直接将支持集中同类目标的平均特征

作为特定类的表示，由于存在多个语义信息导致

信息纠缠问题。总之，支持图像可能存在背景噪

声，其全局表示忽略了空间信息，严重影响了小

样本目标检测模型的性能。 

针对上述提到的误分类和漏检问题，Hu等人
[55]从上下文信息的角度出发，提出了一种基于上

下文感知聚合的稠密关系蒸馏方法(Dense Relation 

Distillation with Context-aware Aggregation, 

DCNet)，包含稠密关系蒸馏(Dense Relation Distil-

lation, DRD)与上下文感知聚合(Context-aware Fea-

ture Aggregation, CFA)两个机制。当图像出现外观

变化或遮挡时，局部细节特征在匹配查询图像候

选目标和支持图像时占据主要地位。因此，利用

DRD机制提取查询图像的细粒度特征，同时设计

浓缩蒸馏机制，实现了查询图像和支持图像的像

素级匹配。CFA机制自适应地利用来自不同尺度

特征的语义信息，获得更全面的尺度感知特征，

从而更好地捕捉全局和局部特征，以缓解小样本

下的尺度变化问题，并在小样本目标检测数据集

上取得了优异的性能。针对支持集中存在的背景

噪声导致的空间错位问题，Han等人[32]提出了一种

将空间特征对齐机制(Spatial Alignment Module, 
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SAM)和前景注意机制(Foreground Attention Mod-

ule, FAM)相结合的细粒度原型匹配网络Meta-Clas-

sifier，利用前景注意掩码强调图像中的目标区

域，通过度量查询图像特征图的每个空间位置与

支持类类原型间的相似性，联合优化小样本边界

框生成和分类，最终获得具有竞争力的检测性

能。然而，该方法仅适合新类数量小于20的情

况，如果新类数量过多，则需要大量的计算资

源，导致模型推理速度缓慢，效率低下。针对空

间错位及信息纠缠问题，Chen等人[56]在充分考虑

支持和查询图像间成对空间关系的情况下，提出

了一种双重感知注意力(Dual-Awareness Attention, 

DAnA)方法，设计了背景衰减的注意力(Back-

ground Attenuation, BA)和跨图像空间注意的注意

力(Cross-image Spatial Attention, CISA)两个机制。

一方面，利用BA机制学习支持图像中目标的语义

表示，增强支持特征信息，同时抑制复杂背景和

不相关的前景目标；另一方面，CISA机制通过卷

积级的注意力捕获支持和查询特征间的成对空间

关系，从而有效地打破了空间对齐的物理限制。

最后，通过实验验证了减少支持集中的背景噪声

和空间变化能够有效提升小样本目标检测的性

能。可以看出，上述方法均强调了图像中的目标

区域，通过抑制背景噪声来增强支持图像中目标

的语义信息，以促进查询图像中目标的预测。 

4.1.3 挖掘支持和查询图像间的关系 

在基于元学习的小样本目标检测方法中，将

查询图像的感兴趣区域与支持图像中的目标特征

表示相结合，实现分类和回归的预测。因此，支

持集图像和查询图像间的相关性对小样本检测模

型的性能有很大的影响。然而，先前工作[32][55][56]

仅利用单一类别的支持集图像作为注意力来指导

查询图像的预测，并未考虑支持图像和查询图像

的相关性。针对这一问题，近期工作从增强特征

表示和生成更多与查询图像中类别相关的候选框

两个角度出发，提出了新的研究思路。 

增强特征表示。因新类训练样本有限，检测

模型很难学习到泛化的特征表示，从而导致错误

分类。因此，研究人员利用支持集图像和查询集

图像特征间的关系，通过增强小样本新类的特征

表示，使得所学特征更具区分性。Liu等人[34]探索

了所有的支持图像和查询图像RoI特征间的相关

性，提出了一种动态相关学习(Dynamic Relevance 

Learning, DRL)模型，利用所有支持图像和查询图

像上RoI特征间的依赖性关系，构造了一个动态图

卷积网络(Graph Convolutional Network, GCN)，采

用该网络的输出调整基类检测模型的预测分布，

指导检测模型隐式地改进类表示，从而使得模型

更具区分性。该工作首次将图神经网络引入至小

样本目标检测中，实现了新类特征表示的增强。

类似地，Han等人[57]提出查询自适应的小样本目标

检测方法(Query Adaptive Few-Shot Object Detec-

tion, QA-FewDet)，引入一种异质图捕获支持类原

型和查询边界框特征间的关系。该异质图模型分

为三种类型的边和子图。其中，类与类间的边模

拟基类和新类间关系，利用其它相似类的原型来

增强新类原型；边界框与类间的边使得边界框特

征与类原型相互适应，获得了查询自适应的多类

别增强原型表示，从而减少两个特征分布的差异

性；边界框与边界框间的边则提供局部与全局上

下文信息，获得了上下文感知的边界框特征，从

而促进成对匹配，最终实现边界框的分类和定

位。该方法学习了支持类与查询目标间的所有关

系，在不同的评估指标下均获得了更高的检测性

能。同时，Zhang等人[33]提出了一种支持查询相互

引 导 的 方 法(Support-Query Mutual Guidance, 

SQMG)，包括支持引导的查询增强(Support-guided 

Query Enhancement, SQE)和查询引导的支持权重

(Query-guided Support Weighting, QSW)两个机制。

SQE机制通过动态核卷积增强查询图像的特征，

QSW机制则利用可学习的权重操作聚合不同的支

持图像生成支持特征，同时增强了查询图像和支

持集的特征表示，并在PASCAL VOC数据集的第

二种分割下取得了先进的性能。 

候选框生成。因候选区域生成网络RPN提取

所有目标区域的边界框，若不借助支持集图像的

相关信息，则导致RPN漫无目的地在查询集图像

中寻找存在目标概率大的区域，从而对后续的边

界框分类造成困难。因此，一些工作针对如何提

高生成边界框的质量展开研究，旨在生成更多与

查询图像相关的边界框，过滤掉大多数背景框和

不匹配类别的边界框，从而提升边界框分类的效

率。Fan等人[58]在边界框生成和检测头部分利用了

支持集和查询集间的匹配关系，提出了一种基于

注意力的边界框生成网络(Attention-Based Region 
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Proposal Network, Attention RPN)，以支持图像的特

征为卷积核，在查询图像上滑动，使其利用支持

图像信息指导网络生成更多与查询图像相关的候

选框，抑制大多数背景框和其它无关类的边界

框，进而生成更高质量的新类候选框，以此缓解

RPN检测新类时可能错过新类目标或在背景上产

生大量误检等问题。该方法能够在线检测新类

别，无需再训练和微调。同样地，Zhang等人[33]提

出一种支持引导的边界框生成机制(Support-guided 

Proposal Generation, SPG)，利用支持图像中目标的

信息，通过动态卷积的方法增强查询图像的RoI特

征图，以此生成更多与查询图像类别相关的边界

框，过滤掉大多数背景框和不匹配的类别，从而

生成更精确的新类目标边界框。 

不难看出，支持集图像的信息对查询图像的

特征表示和边界框生成具有一定的指导作用，如

何充分利用支持集信息是提升小样本检测模型性

能的关键因素之一。 

4.1.4 小样本定位 

上述小样本检测方法均集中在分类任务，仅

仅将小样本分类方法引入小样本检测模型中，并

未考虑小样本定位任务，导致检测性能不佳。为

此，Wang等人[35]以一种统一的方式同时考虑小样

本分类和定位问题，从解耦参数学习的角度出

发，构建了一个基于元学习的MetaDet框架，分离

类别不可知部分和特定类别部分的学习，通过引

入一种参数化的权重预测元模型(Weight Prediction 

Meta-model, WPM)来学习元知识，使其从少量样

本中预测特定类别参数，在域内、跨域和长尾等

三种少量样本的场景中，验证了该方法对新类的

检测性能有显著提升。2021年，Zhang等人[36]摒弃

了区域边界框的方法，充分利用分类和回归任务

的互补关系，将近年来流行的Transformer模型[59]

与元学习结合，构建了一个Meta-DETR框架，将

支持集和查询集图像经编码器生成特定类的特

征，采用类无关的解码器对特定的类别进行预

测，最终在图像级层面上实现了目标的分类和定

位。该方法无需RPN操作，通过大量的实验证实

了Transformer模型在小样本检测任务上的有效

性。 

4.1.5 基于无候选框的方法 

目前，虽然大多数小样本检测方法基于两阶

段检测模型 Faster RCNN实现，但是，这些方法需

要进一步处理不准确的区域边界框，而无锚框的

检测模型则无需考虑该问题，且已有部分研究工

作将无锚框的模型作为基础检测模型，应用至小

样本检测任务中[30][56]。例如：早期的 FSRW 方法

采用 YOLO v2 模型[60]，DAnA 方法则采用 Reti-

naNet[61]和 Faster RCNN 两种模型。 

近年来，随着 Transformer 模型在计算机视觉

任务中的成功应用，研究人员逐渐将其应用至小

样本目标检测中。Chen 等人[62]提出一种自适应的

图像 Transformer 模型(Adaptive Image Transformer, 

AIT)，将其用于单样本目标检测任务中，该模型

通过模拟语言翻译的过程，设计了一种多头注意

机制(Multi-head Co-Attention, MCA)来关联支持和

查询图像的特征，利用 AIT 提取每个支持查询对

的共同语义信息，自适应地翻译每个目标边界框

特征，以更好地关联给定的查询特征，从而区分

支持查询对之间的类相似性；最后，提出一种选

择性的通道注意力机制(Selective Channel Attention, 

SCA)对多头信息进行有效融合，提升具有较高相

似性通道的重要性。进一步，Zhang等人[36]摒弃传

统的两阶段检测模型，基于 Deformable DETR 模

型设计了 Meta-DETR，在主干网络之后直接聚合

支持特征和查询特征，实现了图像级的目标检测。

尤其是，Meta-DETR 通过其设计的相关聚合模块

(Correlational Aggregation Module, CAM)，进行查

询特征与支持集之间的特征和编码匹配。Meta-

DETR不仅能够在一个前馈中同时处理多个支持类

别，而且能够有效地捕捉不同类别之间的相关性，

从而大大地降低相似类间的误分类，增强类别间

的泛化能力。从上述两项研究可以看出，将

Transformer 模型应用于小样本目标检测任务中，

不仅能够消除不准确的新类边界框带来的限制，

而且还能充分利用视觉和语言信息融合的优势，

有效缓解样本缺失导致的局限性。 

4.1.6 小结 

概括起来，基于元学习的小样本目标检测方

法，能够有效利用少量的支持样本实现新类的检

测，具备快速适应新任务的能力，但仍然存在以

下缺陷和不足：（1）模型只能在固定任务上进行

预训练和迁移；（2）基于任务的训练需要对每个
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类别执行一次前馈计算，时间复杂度较高，消耗

大量的计算资源，导致效率低下，一旦类别数量

过多，模型的速度变得极其缓慢；（3）基于任务

的训练方式将单个任务中的样本看作一个训练批

次，类别数固定，需人为构造任务中的支持集；

（4）虽然元知识可表示为参数、网络结构、优化

器、注意力、梯度等等。然而小样本目标检测中

的元知识难以被准确表征，使得元学习者模型的

设计较为困难，且在学习迭代过程中易出现不收

敛问题[63]。 

尽管基于元学习的小样本目标检测方法存在

上述缺陷和问题，但仍然是一种有效的检测方

法。未来需根据任务需求合理设计采样方式，对

检测效率问题深入研究和探索，进而推动小样本

目标检测技术的发展。 

4.2 基于迁移学习的方法 

与弱监督或半弱监督方法相比，迁移学习方

法不需要额外的数据收集，训练策略简单，可作

为一种有效的小样本目标检测方法[64]。微调(Fine-

tuning, FT)方法作为迁移学习的一种方法，其核心

思想是：首先，在大规模基类标注的数据集上预

训练源域模型；然后，基于少量的目标域训练样

本对模型的参数进行微调。该方法在解决小样本

目标检测问题上展现出巨大的潜力[65]。 

为阐述基于迁移学习的小样本检测方法的工

作原理，本文以两阶段检测模型为基础，构建了

基于迁移学习的小样本目标检测框架。如图 6所

示，该框架分为基类训练和小样本微调两个阶

段：图 6(a) 展示了基类训练阶段，该阶段在大量

的基类标注数据集上进行训练得到基类模型；图 

6(b) 展示了小样本微调阶段，该阶段将基类模型

的部分权重作为小样本微调模型的初始化，同时

将基类和新类的小样本平衡集作为小样本微调模

型的输入，以统一的方式实现边界框分类和回

归。整个模型采用交叉熵和Smooth L1损失训练，

且不同的迁移策略意味着固定和微调的参数不

同，图 6(b) 中展示了TFA经典算法的迁移策略，

固定主干网络、RPN和RoI三个部分的参数，仅微

调最后一层边界框分类和回归部分的参数。 

近年来，基于迁移学习的小样本目标检测方

法因训练方式简单，获得了研究人员的广泛关

注。相比于元学习方法，基于迁移学习的小样本

目标检测方法不需要设计训练任务，通过微调的

方式将基类训练的检测模型迁移至新类。该方法

不需要任务间存在很强的关联性，且更强调在迁

移的新任务上的性能，但依然存在诸多挑战与难

点。因此，本文从迁移知识与策略、减少目标混

淆、增强新类特征表示及保持基类的性能等四个

方面入手，详细地阐述当前方法的工作原理。 

 

图 6 基于迁移学习的两阶段小样本检测框架 

Fig.6 Transfer learning based framework for two-stage few-shot object detection 
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4.2.1 迁移知识与策略 

与基于元学习的方法不同，基于迁移学习的

小样本目标检测工作更关注迁移的知识及迁移策

略，希望源域迁移的知识能够泛化至少量样本的

目标域。基于此，Chen等人[66]重点研究和分析了

现有元学习方法和微调方法的性能，在设定相同

的实验场景和实验条件下，通过实验证实，在小

样本分类任务中，基于微调的方法比基于元学习

的方法更具优势，因而进一步引起学术界对微调

方法的关注。然而，当新类训练样本数量不足

时，深度检测模型比分类模型更容易出现过拟合

问题，直接进行微调可能存在域偏移，从而降低

可迁移性[67]。因此，针对迁移过程中存在的域偏

移问题，Chen等人[37]结合单阶段检测模型SSD[68]

和两阶段检测模型Faster RCNN的优势，提出了一

种小样本迁移检测器(Low-shot Transfer Detector, 

LSTD)。首先，在包含大量标注数据的源域数据

集上训练学习源域模型，用该模型参数初始化目

标域模型；然后，基于少量的目标域数据进行微

调 。 同 时 ，LSTD设 计 了 背 景 抑 制 正 则 化

(Background-Depression, BD)和知识迁移正则化

(Transfer-Knowledge, TK)两个机制，使其在迁移

学习过程中能够聚焦于前景目标，降低语义混淆

对模型精度的影响，更好地利用源域知识来增强

对少量目标图像的微调，从而学习到更多与目标

类别相关的知识。同样地，Wang等人[38]指出，因

评估准则的不可靠性，基于微调的小样本目标检

测方法的性能，超越了很多现有的基于元学习的

方法。在此基础上，他们提出了一种两阶段微调

方法(Two-stage Fine-tuning Approach, TFA)。TFA

在进行新类微调时，冻结模型的主干网络、RPN

和RoI特征提取三个部分，在基类和新类的平衡

小样本集合上，微调检测模型最后一层的边界框

分类器和回归器，有效提升了模型的迁移能力。

同时，为减少类内方差，将实例级边界框特征进

行归一化处理，将其输入到基于余弦相似性的边

界框分类器当中进行分类；通过对比实验发现，

简单的微调方法比基于元学习的方法的性能提高

了2%~20%，在单样本下的精度甚至提升一倍。

然而，由于在简单的微调过程中，有可能忽略了

来自源域和目标域的重要知识[37]，因此简单的微

调可能导致可迁移性的降低。Khandelwal等人[69]

提出了一种统一的半监督学习框架(Unified semi-

supervised framework, UniT)，在基类训练阶段，

该框架充分利用图像级注释数据来训练弱检测模

型；在小样本微调阶段，将新类的分类器和回归

器的权重表示为基类对应项的加权线性组合，并

利用基类和新类间语言及视觉的多模态相似性度

量确定组合权重，实现有效的知识迁移和适应。 

概括起来，上述方法大多从基类训练的模型

中获取先验知识，作为新类模型的初始化参数或

设计更好的参数初始化算法，其优势是不需要引

入额外的参数，但劣势是通用的检测框架可能不

适合小样本场景，从而影响模型的检测性能。 

4.2.2 减少目标混淆 

在小样本目标检测过程中，因缺乏足够的样

本来获得可区分的特征，导致检测模型对高度相

似的类别存在目标混淆问题。自2021年以来，涌

现出一些新的研究工作，这些工作从难样本挖

掘、类间差异、上下文信息和分类校正等四个不

同 的 角 度 ， 对 目 标 混 淆 问 题 展 开 研 究
[39][70][71][72]。Li等人[70]提出了一种解耦的小样本

分 类 网 络(Few-Shot Classification Network, 

FSCN)，设计了一种小样本分类细化机制，其核

心是分割出目标边界框区域，增加额外的类别区

分信息，进而提升检测模型的语义可区分性，以

此来缓解类别混淆问题。同时，针对因注释稀缺

导致的干扰样本问题，将干扰样本建模为半监督

问题，通过设计干扰利用损失(Distractor Utiliza-

tion Loss, DUL)提升数据稀缺类别的利用率。该

方法能够在不增加注释成本的前提下促进对小样

本新类的学习能力。Sun等人[39]从类间差异的新

角度考虑，首次将对比学习应用至小样本目标检

测中，提出了一种对比边界框编码(Contrastive 

Proposal Encoding, CPE)损失，利用对比分支来增

强目标RoI特征，减少来自同一类别的目标候选

嵌入差异，同时分离不同类别的实例，进而提升

实例级的类内紧凑性和类间差异，达到减少目标

混淆的目的，该方法在标准的PASCAL VOC数据

集基准上的性能提升了8.8%，在COCO[73]数据集

基准上的性能提升了2.7%。与上述工作不同，

Yang等人[71]发现将基类训练的检测模型迁移至新

类时，虽然在定位任务上表现良好，但在分类任

务上性能不佳。为此，提出了一种深度迁移框架
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Context-Transformer，包括相似性发现(Affinity 

Discovery, AD)和上下文聚合(Context Aggregation, 

CA)两部分，前者从周围环境中寻找与待识别目

标相关联的目标作为线索，计算相关性分数；后

者则将相关性分数作为权重向量，将其叠加在待

识别目标的特征之上，达到增强特征的目的，从

而进一步提升了检测模型的分辨能力。该方法通

过基类和新类的上下文关联关系，有效避免了小

样本场景中的目标混淆问题。Qiao等人[72]认为

Faster RCNN模型本身不适合数据稀缺场景，因而

从多阶段(RPN vs RCNN)和多任务(分类 vs 定位)

两个正交的角度出发，分析了该模型的潜在矛

盾，提出了Decoupled Faster R-CNN框架。该框架

通过设计梯度解耦层(Gradient Decopled Layer, 

GDL)解耦分类和定位任务，提出一种原型校准模

块(Prototypical Calibration Block, PCB)，通过额外

的成对评分对原始分类分数进行校正，以提升检

测模型的分类能力，在多个基准上的广泛实验表

明，Decoupled Faster R-CNN模型的检测性能明显

优于其他现有方法。 

4.2.3 增强新类特征表示 

因新类样本有限，当基类训练的模型迁移至

新类时，新类特征可能与相似的基类特征产生混

淆现象。为更好地区分混淆类别，在有限的新类

训练样本条件下，增强新类特征表示成为应对小

样本目标检测问题的一种有效方法。目前，研究

人员从注意力图、上下文信息及基类和新类目标

间关系等三个方面来增强特征表示。由于小样本

下的检测模型很难找到检测目标的所在正确区

域，Chen等人[74]采用视觉显著性注意图模拟人类

观察图像中的感兴趣位置，提出了一种基于注意

力的小样本检测网络(Attentive Few-shot object De-

tection Network, AttFDNet)，通过全局上下文

(Global Context, GC)机制捕获场景中全局表示的

远程依赖关系，为空间位置分配不同的权重，使

得检测模型能够充分利用重要位置的特征进行目

标检测。Kim等人[40]充分利用上下文信息，提出

了一种空间推理(Spatial Reasoning, SR)框架，该

框架采用图卷积网络(Graph Convolutional Net-

work, GCN)编码基类和新类RoI特征间的关系，

以RoI特征为节点，通过传播每个节点的信息，

增强感兴趣区域的辨别能力，并利用目标间的关

系 来 增 强 新 类 的 特 征 表 示 。Zhu等 人[41]受

Transformer的启发，通过学习一个由图像数据驱

动的动态关系图，建模基类和新类间的语义关

系，并利用所学习的图执行关系推理，减小视觉

和语言域间的差异。其中，图采用自注意结构[75]

实现，动态地从词向量中生成，无需重新定义新

图进行训练，这种图结构提供了更灵活的图生成

范式，能够轻松地适应新类别，从而更好地捕获

基类和新类的相互关系。该方法在1-shot或2-shot

下表现良好，证实了通过建模目标间的关系，能

够有效提升新类特征表示，进而提升对新类目标

的泛化能力。 

4.2.4 保持基类的性能 

尽管上述基于迁移学习的方法在小样本新类

上取得了较好的检测性能，然而，Wang等人[38]

发现现有的小样本检测方法仅关注新类的表现，

忽略了基类的性能下降问题，从而影响了网络的

整体检测性能。因此，研究人员认为小样本目标

检测方法应关注模型在所有类别上的检测性能，

并提出了广义小样本目标检测和增量小样本目标

检测两种任务。前者不仅需要保证模型能够检测

新类，而且还要关注模型对基类的检测性能；后

者属于持续学习的范畴，旨在连续的新类数据流

中随时检测新类，且不忘记基类。 

广义小样本目标检测任务。广义小样本目标

检测任务要求小样本检测模型检测新类别的同时

保持对基类的检测性能。Fan等人[76]重点研究了

广义小样本目标检测任务，并认为现有的检测模

型在基类训练阶段因缺乏新类的注释信息，将新

类目标边界框当作背景类来学习，导致基类训练

的RPN可能偏向基类样本，从而进一步加剧了新

类数据稀缺问题。针对该问题，Fan等人[76]提出

了一种小样本检测模型Retentive R-CNN。其中，

偏置平衡的边界框生成器(Bias-Balanced Region 

Proposal Network, Bias-Balanced RPN)由基类RPN

和微调的RPN构成，前者作为预训练的基类边界

框生成器，后者则微调RPN的最后一层，为新类

提供充足的边界框；重检测器(Re-detector)由基于

全连接层的基类检测头和基于余弦相似性分类器

的所有类检测头构成，目的是平衡特征的多样

性。同时，通过辅助一致性损失(Auxiliary Con-

sistency Loss, ACL)来调整适应过程，最终使得检
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测模型在不降低基类检测性能的前提下，又能有

效提升新类的检测性能，与TFA方法[38]相比，基

类检测的性能有明显的提升。 

增量小样本目标检测任务。增量小样本目标

检测任务旨在面向连续的小样本数据流的场景，

要求检测模型不断学习新任务，在该场景下实现

对所有类别的检测。其中，新类训练数据满足小

样本设定，新类图像中可以包含来自属于旧类和

新类的目标，仅提供新类目标的注释，旧类目标

不进行注释。而且，每次增量过程中，仅有少量

的新类数据可用。现有的小样本目标检测方法在

扩展至新类时，需要对旧类样本进行随机采样，

存储和重放一些旧样本。然而，这样可能导致模

型需重新训练，阻碍了其在现实场景中的应用。

为此，Li等人[77]提出了一种LEAST方法(Less for-

getting, fEwer training resources, And Stronger Trans-

fer capability, LEAST)，通过一种基于聚类的样本

选择算法，保留以前学习的更多有区别的特征，

期望利用一些样本代表性地捕捉基类的分布和类

内方差。通过特定的迁移策略，将类别敏感的特

征提取模型从整个检测模型中分离，获得更强的

迁移能力，减少不必要的权重调整；同时，采用

知识蒸馏技术[78]缓解灾难性遗忘问题。该方法不

仅能够从少量带注释的新类样本中增量学习新

类，而且不会对先前学习的类别产生灾难性遗

忘。为进一步提升基类的检测性能，Li等人[79]基

于TFA方法提出了一种增量小样本目标检测方法

(Incremental Few-Shot Object Detection, iFSOD)。

一方面，该方法通过一种双分支框架(Double-

Branch Framework, DBF)解耦基类和新类的特征表

示，有利于旧知识的保持和新知识的适应；另一

方面，通过一种稳定匹配规则(Stable Moment 

Matching, SMM)，将参数搜索空间限制在一个围

绕旧类检测的最佳局部区域，以防止旧类的遗

忘。最后，在保留旧类的RoI特征基础上，通过

基于间隔的正则化损失来校正对旧类的误分类，

在实现检测新类的同时不忘记基类。更进一步，

Chen等人[80]针对持续增量小样本目标检测问题，

也就是当大量的新任务连续出现，每个新任务仅

有少量注释的训练样本时，提出了一种解耦记忆

蒸 馏 方 法(Disentangling Imprinting Distilling, 

DID)，该方法在学习新任务时，采用知识蒸馏机

制对前一个检测任务的知识进行蒸馏，以减少先

前知识的遗忘，使得最终的模型不仅能够检测新

类，而且还能同时保持基类的检测性能。可以看

出，目前小样本目标检测问题已扩展至更具挑战

的增量小样本目标检测问题，设计的模型主要解

决基类的灾难性遗忘问题，但其检测性能还有待

提升。因此，该方向可作为未来的一个重点研究

方向，将其应用至开放世界的检测任务中，对该

任务中相关技术的发展具有重要的现实意义和价

值。 

4.2.5 小结 

综上所述，基于迁移学习的小样本目标检测

方法主要是通过微调的方式实现对新类的检测。

在具有一定数量样本条件下，获得了较好的检测

性能，适合对速度要求较高的检测场景。然而，

就目前的研究现状而言，还存在以下不足之处：

（1）当样本量极少时，难以准确表征整个类别

的特征分布，使得模型存在严重的过拟合问题，

导致其泛化能力较差；（2）因微调时需重新训

练，不能适应实时检测的场景；（3）如何相对准

确地区分类别相关和类别无关参数，以及如何选

择合适的超参数，尚未有相应的理论研究和实验

支撑，还有待进一步探究。 

4.3 基于数据增强的方法 

小样本数据集因样本数量有限，不足以让模

型捕捉到具有丰富变化的数据分布[81]。针对训练

样本不足的问题，通过数据增强来提升数据及分

布的多样性是最朴素直接的做法。对于目标检测

任务而言，可以采用两种数据增强方式：一是不

改变标注框的增强方式，如色彩变换、高斯噪声

以及弹性变换等等；二是改变标注框的增强方

式，如裁剪变换、旋转变换以及镜像变换等[82]。 

基于数据增强的小样本目标检测方法，旨在

通过生成更多新类样本、增强新类特征表示或为

模型提供其他信息等方式，克服训练样本短缺的

局限性。目前，一些工作从如何生成更多示例的

角度展开研究，而另一些工作则从未标记/弱标记

的图像或语义信息中，如何为模型提供额外的先

验知识的角度出发展开研究，提出了一系列创新

性方法，并取得了令人可喜的研究成果。基于

Faster RCNN模型，图 7展示了基于数据增强的小
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图 7 基于数据增强的小样本检测方法 

Fig.7 Few-shot object detection methods based data augmentation 

 

样本目标检测方法。可以看出，目前的方法主要

从生成更多的图像级或特征级示例、引入未标记/

弱标记的图像或引入语义信息为模型提供额外的

先验知识等三个方面展开研究。因此，我们将当

前方法分为三类：样本与特征空间增强、引入未

标记或弱标记数据及引入额外的语义信息。下面

我们将从这三种增强方式讨论当前基于数据增强

的小样本目标检测方法。 

4.3.1 样本与特征空间增强 

基于数据增强的方法试图丰富监督信息，以

缓解过拟合问题，从而获得可靠的检测模型。本

节从样本空间增强和特征空间增强两个角度概括

总结现有工作，前者对新类样本进行扩充，将小

样本目标检测问题转化成监督目标检测问题，再

利用已有的检测框架进行训练和测试；后者则针

对图像经各种变换后的表示不变性这一特性，增

强少量样本的特征表示，基于增强的特征表示完

成检测过程。 

样本空间增强。Kim等人[40]提出了一种空间

数据增强方法(Spatial Data Augmentation, SDA)，

在图像级增加训练示例，根据图像中目标的数量

及其增强大小指数来放大训练示例。结合图像增

强和实例增强两种方式丰富了新类的训练样本，

在小样本数据集的基准上表现出优异的性能。Li

等人[42]首次从样本扩增的角度入手，针对图像经

遮挡、噪声等各种变换后的特征表示不一致问

题，提出了一种简单有效的变换不变性方法

(Transformation Invariant Principle, TIP)，在对各种

变换图像的预测上，引入了一致性正则化来学习

特征表示，通过学习设计变换一致性损失

(Transformed Guidance Consistency, TGC)，计算原

始特征表示和变换图像特征表示间的损失，使得

图像经不同变换后的表示具有一致性，进而提高

变换图像的泛化能力。该方法能够处理未标记数

据，灵活用于各种元学习模型，而且能够扩展至

更具挑战的半监督小样本目标检测场景中。 

特征空间增强。Wu等人[83]利用目标特征表

示在不同的视觉变化下具有不变性这一特性，提

出了一种通用原型(Universal Prototype, UP)方法，

用来表示不同类别的通用目标特征(Generalized 

Object Features, GOF)，这些通用原型用来捕获在

不同视觉变化下的不变的目标内在特征，有效增

强了原始的目标特征。同时，通过一致性损失函

数(Consistency Loss, CL)来学习目标特征的不变

性，进而提升目标特征学习的泛化能力；最终通

过实验验证了该方法能够提高小样本检测模型的

泛化能力。另一方面，训练数据缺乏变化亦是影

响小样本目标检测的一个关键因素，其原因在于

当单个样本的差异性极小时，无法训练新类的分

类器。针对这一问题，Zhang等人[43]采用从极少

的样本实例中建立具有外观变化的模型的方法，

通过从基类迁移共享的类内变化的方式，为新类

建立一个良好的变化模型；通过引入幻觉网络

(Hallucinator Network, HN)，在RoI特征空间中生

成额外的特征级训练示例，将类内差异的共享模

式迁移至新类之上，从而有效提升小样本目标检

测性能。该方首次证明了丰富样本变化对小样本
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目标检测的有效性，而且，幻觉策略能够与其他

方法相结合，从而进一步提升检测性能。然而，

该文献仅考虑了新类的检测性能，未考虑基类的

检测性能。 

样本和特征空间增强相结合。Wu等人[44]首

次发现了小样本下的尺度稀疏问题，提出了一种

多尺度正样本细化方法(Multi-scale Positive Sam-

ple Refinement, MPSR)来丰富少量样本的目标尺

度，通过构建目标金字塔形成多个尺度的正样本

来增强样本的多样性，进一步利用特征金字塔

(Feature Pyramid Net, FPN)提取多尺度样本的特

征，达到增强样本特征表示的目的，并作为辅助

分支集成至Faster RCNN网络中进行训练，通过实

验证实，该方法在扩大正样本尺度的同时亦限制

了不适当的负样本，从而进一步提升了小样本目

标检测方法的精度。 

4.3.2 引入未标记或弱标记的数据 

通常而言，未标记或图像级标记数据容易获

得，但是实例级注释却耗时耗力。因此，半监督

或弱监督的小样本目标检测方法应运而生。Dong

等人[15]提出一种自学习和多模型学习的半监督目

标检测框架 (Multi-modal Self-Paced Learning for 

Detection, MSPLD)，每个类别仅需2~4个注释示

例。其核心是：首先为一些无注释的图像生成一

系列伪标签，再利用网络预测出无标签图像的伪

标签，进而选择置信度高的伪标签图像对检测模

型进行训练，反复交替迭代训练，逐步提升模型

的鲁棒性。Khandelwal等人[69]则设计一种统一的

半监督学习框架UniT，在基类上学习一个从弱监

督到全监督的检测模型映射，并利用新类和基类

间视觉和语言相似性，迁移所学的映射至新类检

测模型。整个模型采用端到端的训练方式，高度

灵活，甚至在零样本条件下也能获得良好的性

能。Hu等人[84]针对少量样本下的弱监督目标检测

问题，利用图网络和空间相似度机制，搜索给定

图像间的空间共性，并在没有边界框注释的查询

图像中实现了公共目标的定位，但是该方法仅适

用1-way 5-shot场景。更进一步，当前小样本下的

弱监督检测方法已扩展至实际应用场景，Li等人
[85]针对无人机导航过程中如何准确定位建筑物问

题，提出了一种无人机图像检测框架(Hybrid Con-

volutional-Transformer, HCT)。该框架借助于目标

建筑物的卫星图和街景图，将无人机视角的图像

视为查询图像，对应的卫星视角和街道视角图像

视为支持集。在支持集的基础上，仅利用图像级

别的注释来训练网络，从输入图像的提取特征图

中获取目标建筑的大致位置信息，从而实现无人

机对目标的准确定位。 

4.3.3 引入额外的语义信息 

由于目标外观、形状和大小的不同，使得每

个类别的视觉信息多变，导致类内差异较大。然

而，每个类别的语义信息是不变的。因此，通过

增加额外的语义信息来构建类间关系，以增强数

据分布的多样性。在小样本分类任务中，Rahman

和Chen等人[86][87]通过语义嵌入增强方式进行数据

扩充，丰富样本的语义信息，以提升分类性能。

受此启发，在小样本检测任务中，Cao等人[45]提

出了一种基于联系和区分的小样本目标检测方法

(Few-shot object detection via Association and DIs-

crimination, FADI)，通过一个大型英文词汇图

WordNet[88]将每个新类与基类联系起来，结合丰

富的词汇知识，对类间相似性关系进行描述，并

利用Lin相似性[89]进行度量。同时，通过区分机

制分离基类和新类的分类分支，以此减少类内间

距离，增大类间距离，从而获得更好的检测性

能。Zhu等人[41]通过引入语义信息以补充小样本

下视觉信息的稀缺，利用基类和新类的语义关系

不变这一特性，提出了一种语义关系推理小样本

检测模型(Semantic Relation Reasoning Few-Shot 

Detector, SRR-FSD)，其核心是从视觉信息和语义

关系中同时学习新类目标，采用词嵌入方式来构

建语义空间，将来自视觉空间的目标投影到语义

空间，实现视觉特征与类语义嵌入的对齐，获得

增强的特征表示，进而提升小样本目标检测的性

能。该方法在极少的样本下性能优越，证实了语

义信息对小样本下图像信息的促进作用。Huang

等人[90]认为少量的新类样本存在显著的类内差

异，导致单个视觉信息无法准确地表征目标本

身。针对这一问题，提出了一种语义增强机制

(Semantic Enhancement, SE)，通过从大型文本语

料库中学习词嵌入模型的方式获得类语义表示，

以增强新类目标的视觉表示，证实了语义表示能

够补充有限训练样本目标的视觉特征。同时，通

过语义信息来定义语义原型的对比损失(Semantic 
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Prototype Contrastive, SPC)，使学习的特征具有良

好的类内紧凑性和类间区分度，进而有效提升小

样本目标检测性能。 

4.3.4 小结 

基于数据增强的小样本目标检测方法较为简

单，具有较强的可解释性。上述工作表明，数据

增强作为一种通用方法，能够与其他方法结合来

提高小样本下的检测性能。然而，因标注样本数

量不足，单纯的对小样本进行样本和特征空间的

增强，仅能带来有限的性能提升，难以从根本上

解决小样本目标检测问题。利用未标记数据或引

入语义信息有助于提升数据分布的多样性，但这

两类方法与标准的FSOD方法相比缺乏公平性。

在未来的研究中，如何增加数据分布多样性，捕

捉类内不变性，在不损失语义信息的前提下，实

现样本或特征空间的增强是值得深入研究的一个

方向。 

4.4 基于度量学习的方法 

基于度量学习的小样本目标检测方法采用学

习比较的思想，在小样本图像分类任务下性能良

好[91][92][93]。通常，由于检测模型中包含数以万计

的参数，直接采用传统分类器的交叉熵损失进行

学习，可能导致严重的模型过拟合问题。因此，

基于度量学习的小样本目标检测方法借鉴传统非

参数化的思想，在获取潜在目标边界框的特征之

后，将查询图像的目标区域特征与支持集图像特

征映射至相同的嵌入空间，并通过距离度量或者

相似度计算实现对潜在目标区域的分类，进而实

现对图像中目标的检测，并将其推广至具有少量

标记训练示例的新类上实现对图像中不同目标的

检测。图 8给出了基于度量学习的小样本目标检

测框架，其工作原理如下：主干网络用于提取查

询图像和支持图像的特征，RPN和RoI池化生成

查询图像的感兴趣区域，编码网络将查询图像的

感兴趣区域和支持集特征映射至嵌入空间，再通

过度量模块进行相似度计算，检测查询图像中的

不同目标。度量模块的结构如图 9所示，其核心

是通过距离或者相似性度量方法对查询图像的

RoI特征向量与支持类的原型进行比较，进而预

测该向量的类别。 

借助于以上思想，研究人员提出了一系列基

于度量学习的方法，该类方法将小样本目标检测

视为小样本分类问题，其侧重点在于边界框的分

类部分，但不能简单地将小样本分类中的度量方

法直接应用于小样本目标检测中，其原因在于检

测模型需要知道潜在目标区域才能进行比较。目

前，基于度量学习的小样本目标检测方法，主要

从支持集图像的类原型表示、度量机制的实现以

及损失函数设计等三个角度分别进行改进，下面

我们就这三个方面进行归纳与总结。 

 

 
图 8 基于度量学习的小样本目标检测框架 

Fig.8 Metric-learning based framework for few-shot object detection 
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图 9 边界框分类的度量模块实现 

Fig.9 Implementation of metric module for  

bounding box classification 

4.4.1 类原型表示与度量机制 

支持图像集中的类原型表示和度量机制的实

现是影响查询图像预测的两个关键因素。其中，

原型的概念始于原型网络[93]，其核心是从支持集

中学习每个类的先验知识作为类原型表示，与查

询图像的边界框特征进行比较，从而实现查询边

界框特征的预测。基于此，Li等人[94]结合元学习

和度量学习的思想，提出了一种小样本检测框架

(Meta and Metric integrated Few-Shot Object Detec-

tion, MM-FSOD)。该框架包含元表示机制(Meta-

Representation, MR)和皮尔逊度量机制(Pearson 

Metric, PR)两个部分。其中，MR机制通过学习不

同类别支持实例的类内均值原型，对查询图像的

RoI特征进行重构；采用PR机制计算重构后的RoI

特征与支持原型之间的距离，进一步减少因背景

信息的存在而造成类内方差较大的影响。MM-

FSOD方法在不需要微调时能够快速学习新类别

的表征。但是，该方法中的支持图像仅有单个实

例块，不能充分表征每个类别的分布。借鉴深度

度量学习的思想，Karlinsky等人[46]设计了一种基

于表示的距离度量学习模型(Representative-based 

metric learning, RepMet)，采用具有多模态的混合

模型表示每个类别，将模态中心作为类表示向

量，同时学习主干网络参数、空间嵌入以及表示

向量，在此基础上，进一步提出了一种子网结构

来代替传统的边界框分类头，分别应用到单/小样

本目标检测和小样本图像分类任务中，通过实验

证实了该方法的有效性。概括起来，上述两种方

法均是通过模拟小样本图像分类场景，仅利用图

像中目标类别中正样本的边界框特征来实现分

类，忽略了负样本尤其是困难样本的特征信息，

可能导致训练样本利用不完善的问题。因此，

Yang等人[47]提出一种度量学习框架NP-RepMet，

结合正负样本的边界框特征信息学习嵌入空间，

通过计算每个候选框的正/负样本特征的最小距

离，以及与学习到的每个类别正/负样本表示的最

小距离，将二者距离进行结合，再将距离通过概

率度量机制转换为分类概率，从而能够有效地对

每个边界框进行分类。与RepMet模型的性能相

比，NP-RepMet模型在PASCAL VOC 数据集的5-

way 1-shot实验下的性能提升了10%以上，表明了

充分利用样本信息的重要性。为更好地学习类原

型表示，Zhang等人[48]提出了一种基于深度度量

学习的PNPDet方法，基于CenterNet网络[95]引入

自适应余弦头(Adaptive Cosine Similarity Compari-

son Head, Adaptive CosHead)，通过为每个新类学

习一个比例因子的方式，归一化特征表示，从而

有效减小新类的类内方差。同时，采用余弦相似

性距离作为度量方式，持续提升了所有类的检测

性能。该方法简单、灵活且高效，可在提升新类

检测性能的同时，保证所有类的检测性能。上述

方法均采用固定的度量方式实现边界框的分类，

受小样本学习中关系网络[92]的启发，Zhang等人
[96]提出了一种单样本条件下的目标检测框架

(One-Shot Conditional Object Detection, OSCD)。

首先，采用孪生网络分别提取查询图像和目标图

像的特征，作为边际概率用于特征空间的度量；

其次，通过引入贝叶斯条件概率理论，在候选区

域网络和分类网络设计可学习的度量机制获得条

件概率估计，用于比较查询与目标图像特征，进

而得到检测结果。但是，该方法仅关注单样本目

标检测问题，尚未应用至少量样本的检测场景

中。Lee等人[97]则将每个支持图像视为单个原

型，通过类内支持注意力模块(Intra-Support Atten-

tion Module, ISAM)提取支持集原型间的共性信

息，引入查询支持注意力模块(Query-Support At-

tention Module, QSAM)将其与查询特征进行比

较，其特点是充分利用了支持图像间的信息，无

需每类采用一个原型进行比较，有效提升了模型

的分类效率。 

综上所述，不难发现，类原型表示的设计旨

在学习更好的类别表征，而度量机制逐渐从人工

设计的距离度量向可学习的度量方式发展，能够

进一步提升模型的效率。 
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4.4.2 损失函数设计 

因数据及分布偏差，使得少量样本难以表征

目标域的特征分布，造成类内距离较大，类间距

离较小，可能出现类间重叠现象。因此，在基于

度量学习的方法中，通常可以通过设计良好的损

失函数来解决该问题，其目的是通过优化特征空

间的方式，增加类间差异和减少类内差异，使得

同类样本特征尽可能相似，不同类样本特征尽可

能远离，从而减少类间重叠。为此，Hsieh等人
[98]提出了一种基于边距的排序损失函数(Margin-

based Ranking Loss, MRL)，用于隐式学习一种度

量来预测区域边界框与查询图像特征间的相似

性，在单样本目标检测数据集上实现了最先进的

性能。在此基础上，Li等人[49]从特征空间优化角

度入手，提出了一种类间距均衡方法(Class Mar-

gin Equilibrium, CME)，将小样本目标检测视为小

样本分类问题，通过重新优化特征空间划分和新

类的特征表示，并引入类间隔损失为新类保留足

够的间隔空间，同时以对抗的最小最大化方式，

扰动新类实例特征来达到间隔平衡，进而提升特

征的可辨别性和表示能力，最后通过实验，验证

了CME方法能够在小样本环境下对新类进行区

分，进而减少类间重叠。概括起来，该类方法有

助于学习更多的判别特征，能够更好地区分不同

的类别，从而有效提升检测性能。 

4.4.3 小结 

综上所述，基于度量学习的小样本目标检测

方法从支持图像中的类原型表示、边界框的度量

机制以及损失函数设计三个方面进行改进，首先

设计良好的支持集图像的类原型表示，与查询集

图像的特征映射至同一嵌入空间，再通过特征优

化和合适的度量机制实现边界框的分类。该类方

法的优势是易实现增量学习，即模型在基类数据

集上训练之后，能够直接用于新类别的检测；但

在数据规模较大、特征维度较高时，导致边界框

比较的计算时间长、消耗内存大等问题，因而不

能有效满足对速度和实时性有较高要求的检测场

景。在未来的研究中，如何设计更好的表示类别

分布的方法以及如何设计更加合理的度量方式是

值得研究的方向。 

5. 数据集与实验 

5.1 数据集 

当前小样本目标检测的数据集主要包括

PASCAL VOC[21]、MSCOCO[73]、LVIS[99]和

FSOD[58]等四个数据集。 

PASCAL VOC数据集。为创建小样本数据

集，研究人员对PASCAL VOC数据集的20个类别

进行划分，设置了三种不同的类别分割，每种分

割设置15个类别作为基类，剩余5个类别作为新

类。另外，VOC07+12训练验证集用于训练，

VOC07测试集用于评估。 

MSCOCO数据集。对于MSCOCO数据集中

的80个类别，选择与VOC类别相同的20类作为新

类，其余的60个类别作为基类。 

LVIS数据集。LVIS数据集是一个满足长尾分

布的大规模数据集，COCO图像被重新标注新的

类别，超过1000个目标类别。其中，LVIS中的类

别分为频繁类(出现在100多张图片中)、常见类

(出现在10-100张图片中)和稀少类(出现在少于10

张图片中)。为测试小样本检测方法在LVIS数据

集下的检测性能，Wang等人[38]对该数据集进行

K-shot分割，将频繁类和常见类作为基类，将稀

少类作为新类。 

FSOD数据集。2020年腾讯优图实验室专门

为小样本目标检测构建的数据集。该数据集来源

于Image Net[100]和Open Image[101]两个公开数据

集 ， 涵 盖 了1000个 类 别 ， 共66502张 图 像 和

182000个标注框。其中，531个类别来自于Image 

Net，469个类别来自于Open Image。Fan等人[58]从

中选择200类作为新类，其余800类作为基类。另

外，该数据集由于其类别的高度多样性及边界框

大小和长宽比的较大差异而极具挑战性。 

5.2 实验设计 

就训练样本的输入而言，基类提供全部图像

和注释信息，新类则按照不同的实验设定选择相

应图像和注释信息。PASCAL VOC数据集的新类

从PASCAL VOC2007、PASCAL VOC2012中按照

K=1、2、3、5、10进行实例抽样。MSCOCO数

据集的新类从COCO2014中按照K=10、30进行实

例抽样。LVIS数据集的新类按照K=10进行实例抽
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样。FSOD数据集的新类则按照K=1、5进行实例

抽样。 

就训练策略而言，当前小样本目标检测方法

包括基于任务的episode训练策略和基于数据驱动

的训练策略两种方式。前者通过设计不同的小样

本学习任务，在训练和测试阶段人为构建episode

任务，每个任务包含支持集S = {(𝐼𝑠, 𝑀𝑠)}和查询

集Q = {(𝐼𝑞 , 𝑀𝑞)}，其中，支持集满足N-way K-

shot 设定，𝐼𝑠和𝐼𝑞分别表示支持集和查询集图像，

𝑀𝑠和𝑀𝑞分别表示对应图像的边界框注释；对N个

类别，每类包含K个实例的训练样本，查询集的

每张图像可能包含多个类别目标，而支持集每张

图像只包含一个有效目标，通过边界框裁剪或掩

码分割得到。在元训练阶段，𝐼𝑠和𝐼𝑞均从基类数

据集中采样；在元测试阶段，𝐼𝑠和𝐼𝑞从所有数据

集中采样。后者采用“预训练-微调”的训练范

式，在预训练阶段，基类数据集具有大量的训练

样本，若某张基类训练图像包含新类目标，则被

设置为背景；在微调阶段，利用新类或基类和新

类的小样本平衡集(从基类和新类数据中随机采样

K个实例级样本)对模型进行微调。 

5.3 性能评估指标 

对目标检测任务而言，模型的平均精度值

(Average Precision, AP)表示模型对某一类目标的

检测性能，基于准确率-召回率(Precision-Recall, 

PR)曲线来计算。其中，准确率表示分类正确的

样本数占所有样本数的比例，召回率表示预测正

确的正样本数与所有正样本数的比值。召回率作

为x轴，准确率作为y轴绘制PR曲线，PR曲线下

的面积即为AP值。实际应用中，并不直接对PR

曲线进行计算，而是对PR曲线采用公式(1)进行平

滑处理，再用公式(2)计算AP的值，计算公式如

下： 

 𝑝𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ
(𝑟) = max

𝑟′≥𝑟
𝑝(𝑟′) (1) 

 𝐴𝑃 = ∫ 𝑝(𝑟)𝑑𝑟
1

0
 (2) 

一般而言，准确率与召回率不能同时达到最

优，单独采用准确率或召回率不能较好地反映模

型的检测性能。因此，通常采用模型的平均精度

均值(mean Average Precision, mAP)来衡量检测精

度，表示为各类别AP的均值，计算如下式(3)所

示，其中，𝐴𝑃𝑖表示第𝑖个类别的平均精度值，其

值越大，表示模型对某一类目标的检测性能越

好。通过设置不同的IoU阈值可以得到不同的

mAP指标，如AP50和AP75分别表示IoU阈值等于

0.5和0.75时的mAP值。 

 𝑚𝐴𝑃 =
1

𝑁
∑ 𝐴𝑃𝑖
𝑁
𝑖=1  (3) 

FSOD方法更多考虑检测精度指标，早期的

FSOD方法仅着眼于新类的性能。之后Wang等人
[38]指出，不仅应该报告新类的检测性能，还应关

注基类的表现，以提供更全面的评估。因此，

FSOD的性能评估指标包含基类平均精度值(AP-

base)和新类平均精度值(APnovel)，通过带入不同

基类或新类的AP来计算。 

PASCAL VOC数据集根据不同的基类/新类分

割设定，计算不同基类/新类下的平均精度值。

MSCOCO数据集通常采用标准的COCO指标进行

评价，最常用的两个指标是AP和AP50，部分方

法 还 用 到 了AP75、APs、APm、APl等 评 估 指

标。其中，平均精度和平均召回率用于小型、中

型和大型目标。LVIS数据集中则还包括APr、

APc及APf等评估指标，分别表示稀少类、常见类

和频繁类的检测性能。 

5.4 典型方法性能对比 

5.4.1 PASCAL VOC数据集的实验结果 

表 2列出了在三种不同的基类/新类类别分割

设定下，小样本目标检测典型方法在PASCAL 

VOC数据集下的新类检测性能。表中红色加粗/蓝

色加粗分别表示性能最优/次优结果。其中，

FRCN V-16表示采用Faster RCNN检测模型，主干

网络为VGG-16，FRCN R-101表示主干网络为

ResNet-101，FRCN R-34则表示主干网络为Res-

Net-34，*表示基于Anchor-free的检测模型。对比

的性能指标为新类别的检测精度。另外，我们将

原始论文中的Meta Faster R-CNN[32]缩写为 

Meta FR-CNN、cos-FRCN+CGDP+FRCN[70]缩 写

为cos-FRCN-C、Retentive R-CNN[76]缩 写 为RR-

CNN。 

由表 2可知，大多数方法采用Faster RCNN作

为基础检测模型，目前性能最好的方法是UniT，

该方法融合了迁移学习和数据增强的优势，引入

图像级的标注数据，在基类数据上学习了一个从 
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表 2 PASCAL VOC 数据集中对新类的小样本检测性能 

Table 2 Few-shot detection performance on the PASCAL VOC novel set. 

分类 方法 检测框架 
会议(期刊) 

/时间 

新类分割1 新类分割2 新类分割3 

1 2 3 5 10 1 2 3 5 10 1 2 3 5 10 

基于元学习的

方法 

FSRW[30]  YOLOv2 ICCV 19 14.8 15.5 26.7 33.9 47.2 15.7 15.3 22.7 30.1 40.5 21.3 25.6 28.4 42.8 45.9 

Meta-RCNN[31] FRCN R-101 ICCV 19 19.9 25.5 35.0 45.7 51.5 10.4 19.4 29.6 34.8 45.4 14.3 18.2 27.5 41.2 48.1 

Meta FR-CNN[32] FRCN R-50 AAAI 22 41.8 46.7 52.7 59.6 62.3 26.1 33.6 43.8 47.8 50.1 35.6 42.1 45.8 53.4 52.3 

SQMG[33] FRCN R-101 CVPR 21 48.6 51.1 52.0 53.7 54.3 41.6 45.4 45.8 46.3 48.0 46.1 51.7 52.6 54.1 55.0 

DRL[34] FRCN R-101 TMM 21 28.0 40.5 49.4 49.9 59.4 22.9 33.4 36.4 36.1 52.7 28.0 32.0 40.4 46.7 53.5 

MetaDet[35] FRCN V-16 ICCV 19 17.1 19.1 28.9 35.0 48.8 18.2 20.6 25.9 30.6 41.5 20.1 22.3 27.9 41.9 42.9 

Meta-DETR[36] DETR* R-101 TPAMI 22 40.6  51.4 58.0 59.2 63.6 37.0 36.6 43.7 49.1 54.6 41.6  45.9 52.7 58.9 60.6 

FSDetView[54] FRCN R-50 ECCV 20 24.2 35.3 42.2 49.1 57.4 21.6 24.6 31.9 37.0 45.7 21.2 30.0 37.2 43.8 49.6 

DCNet[55] FRCN R-101 CVPR 21 33.9 37.4 43.7 51.1 59.6 23.2 24.8 30.6 36.7 46.6 32.3 34.9 39.7 42.6 50.7 

QA-FewDet[57] FRCN R-101 ICCV 21 42.4 51.9 55.7 62.6 63.4 25.9 37.8 46.6 48.9 51.1 35.2 42.9 47.8 54.8 53.5 

基于迁移学习

的方法 

LSTD[37] FRCN V-16 AAAI 18 8.2 11.0 12.4 29.1 38.5 11.4 3.8 5.0 15.7 31.0 12.6 8.5 15.0 27.3 36.3 

TFA[38] FRCN R-101 ICML 20 39.8 36.1 44.7 55.7 56.0 23.5 26.9 34.1 35.1 39.1 30.8 34.8 42.8 49.5 49.8 

FSCE[39] FRCN R-101 CVPR 21 44.2 43.8 51.4 61.9 63.4 27.3 29.5 43.5 44.2 50.2 37.2 41.9 47.5 54.6 58.5 

FSOD-SR[40] FRCN R-50 PR 21 50.1 54.4 56.2 60.0 62.4 29.5 39.9 43.5 44.6 48.1 43.6 46.6 53.4 53.4 59.5 

SRR-FSD[41] FRCN R-101 CVPR 21 47.8 50.5 51.3 55.2 56.8 32.5 35.3 39.1 40.8 43.8 40.1 41.5 44.3 46.9 46.4 

UniT[69] FRCN R-101 CVPR 21 75.7  75.8 75.9 76.1 76.7 57.2  57.4 57.9 58.2 63.0 67.6  68.1 68.2 68.6 70.0 

cos-FRCN-C[70] FRCN R-50 CVPR 21 40.7 45.1 46.5 57.4 62.4 27.3 31.4 40.8 42.7 46.3 31.2 36.4 43.7 50.1 55.6 

DeFRCN[72] FRCN R-101 ICCV 21 53.6 57.5 61.5 64.1 60.8 30.1 38.1 47.0 53.3 47.9 48.4  50.9 52.3 54.9 57.4 

AttFDNet[74] SSD V-16 arXiv 20 29.6 34.9 35.1 - - 16.0 20.7 22.1 - - 22.6 29.1 32.0 - - 

RR-CNN[76] FRCN R-101 CVPR 21 42.4 45.8 45.9 53.7 56.1 21.7 27.8 35.2 37.0 40.3 30.2 37.6 43.0 49.7 50.1 

基于数据增强

的方法 

TIP[42] FRCN R-101 CVPR 21 27.7 36.5 43.3 50.2 59.6 22.7 30.1 33.8 40.9 46.9 21.7 30.6 38.1 44.5 50.9 

HallucFsDet[43] FRCN R-101 CVPR 21 47.0 44.9 46.5 54.7 54.7 26.3 31.8 37.4 37.4 41.2 40.4 42.1 43.3 51.4 49.6 

MPSR[44] FRCN R-101 ECCV 20 41.7   - 51.4 55.2 61.8 24.4   - 39.2 39.9 47.8 35.6  - 42.3 48.0 49.7 

FADI[45] FRCN R-101 NIPS 21 50.3 54.8 54.2 59.3 63.2 30.6 35.0 40.3 42.8 48.0 45.7 49.7 49.1 55.0 59.6 

FSOD-UP[83] FRCN R-101 ICCV 21 43.8 47.8 50.3 55.4 61.7 31.2  30.5 41.2 42.2 48.3 35.5 39.7 43.9 50.6 53.5 

基于度量学习

的方法 

RepMet[46] FRCN R-101 CVPR 19 26.1 32.9 34.4 38.6 41.3 17.2 22.1 23.4 28.3 35.8 27.5 31.1 31.5 34.4 37.2 

NP-RepMet[47] FRCN R-101 NIPS 20 37.8 40.3 41.7 47.3 49.4 41.6 43.0 43.4 47.4 49.1 33.3 38.0 39.8 41.5 44.8 

PNPDet[48] CenterNet* WACV 21 18.2 - 27.3 - 41.0 16.6 - 26.5 - 36.4 18.9 - 27.2 - 36.2 

CME[49] FRCN R-101 CVPR 21 41.5 47.5 50.4 58.2 60.9 27.2 30.2 41.4 42.5 46.8 34.3 39.6 45.1 48.3 51.5 

MM-FSOD[94] FRCN R-34 CVIU 20 50.0 - 55.9 57.9 60.9 37.3 - 45.7 46.5 48.2 35.6 - 43.3 44.1 45.4 

弱监督到全监督的检测模型映射，通过新类和基

类间视觉和语言相似性，迁移所学的映射至新类

检测模型，使得新类检测模型充分学习到基类的

先验知识。然而，因额外图像的引入使得对比缺

乏公平性。性能次之的方法是基于迁移学习的

DeFRCN 方法，该方法首次考虑了传统 Faster 

RCNN 模型不适合数据稀缺场景，设计了梯度解

耦层调整各个模块间的耦合程度，将基类和新类

的检测进行分离，从而在多个基准数据集上获得

较高的性能。除此之外，基于迁移学习的 FSOD-

SR 方法、基于数据增强的 FADI 方法以及基于度

量学习的 MM-FSOD方法在训练样本为 1 shot时的
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检测精度高达 50%。从表 2 中可以看出，基于迁

移学习方法的性能在大多数任务下达到 SOTA，基

于元学习方法的性能仅次于基于迁移学习方法，

基于数据增强和度量学习方法的性能较差，表明

在 PASCAL VOC 数据集上还有较大的提升空间。 

针对以上四类小样本目标检测方法，每类分

别选出三种经典算法进行检测性能的对比。如图 

10所示，每种算法中 5 shot、10 shot的检测性能均

比 1 shot、2 shot 的高，表明相同的算法在学习类

别数相同的条件下，训练样本数越多，检测性能

就越高。其中，整体性能最优/次优的方法分别是

基于迁移学习的 FSOD-SR 方法和基于数据增强的

FADI 方法，且二者在极少样本(1-shot)下的检测效

果最好。FSOD-SR 方法结合了迁移学习和数据增

强的优势，通过编码基类和新类RoI特征间的关系

来增强新类特征表示，同时融入空间数据增强方

法以扩充图像级训练示例，从而获得更高的检测

性能，证实了不同方法的融合能够进一步提升模

型的检测性能。 

此外，小样本目标检测中的部分方法重点关

注广义小样本目标检测任务。这些方法在比较新

类检测性能的同时，还关注基类的检测性能。表 3

给出了第一次分割下，四类经典方法对基类遗忘

性能的比较。其中，nAP50表示IoU阈值等于0.5时

的新类检测性能，bAP50表示IoU阈值等于0.5时的

基类检测性能。从表 3的实验结果中可看出，基于

迁移学习的两种方法TFA和SRR-FSD分别在基类

和新类的检测精度指标上达到了最新水平。基于

数据增强的方法FADI在新类别的检测性能上具有

优势，而且能够保证对基类的检测性能不受影

响，而基于元学习的方法对基类的检测性能较

差。这侧面说明了元学习对新类具备较强的快速

适应能力，但是对基类的性能保持能力稍弱于基

于迁移学习的方法。除此之外，仅有个别基于数

据增强和度量学习的方法给出了基类的性能指

标。 

 

图 10 四类经典方法在VOC数据集下新类别的 

小样本检测性能 

Fig.10 Novel categories few-shot detection performance 

of four classical methods on the VOC dataset. 

 

表 3 PASCAL VOC数据集下基类和新类的小样本检测性能 

Table 3 Few-shot detection performance of Base classes and novel classes on the PASCAL VOC 

分类 方法 
nAP50 bAP50 

3 shot 10 shot 3 shot 10 shot 

基于元学习 

的方法 

FSRW[30] 26.7 47.2 64.8 63.6 

Meta-RCNN[31] 35.0 51.5 64.8 67.9 

Meta-DETR[36] 53.2 62.0 70.0 73.0 

FSDetView[54] 42.2 57.4 69.4 71.1 

基于迁移学习 

的方法 

LSTD[37] 12.4 38.5 66.3 66.3 

TFA[38] 44.7 56.0 79.1 78.4 

FSCE[39] 46.8 59.7 73.7 75.2 

FSOD-SR[40] 56.2 62.4 77.4 77.4 

SRR-FSD[41] 51.3 56.8 78.2 78.2 

基于数据增强 

的方法 

MPSR[44] 51.4 61.8 67.8 71.8 

FADI[45] 54.2 - 78.9 - 

基于度量学习 

的方法 
PNPDet[48] 27.3 41.0 75.5 75.5 
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表 4 四类经典方法在COCO数据集10/30个样本下的新类检测性能 

Table 4 Novel classes detection performance of four classical methods on MSCOCO in 10/30-shot case. 

分类 方法 
nAP nAP50 nAP75 nAPs nAPm nAPl 

10 shot 30 shot 10 shot 30 shot 10 shot 30 shot 10 shot 30 shot 10 shot 30 shot 10 shot 30 shot 

基于元学习 

的方法 

FSRW[30] 5.6 9.1 12.3 19.0 4.6 7.6 0.9 0.8 3.5 4.9 10.5 16.8 

Meta-RCNN[31] 8.7 12.4 19.1 25.3 6.6 10.8 2.3 2.8 7.7 11.6 14.0 19.0 

Meta FR-CNN[32] 12.7 16.6 25.7 31.8 10.8 15.8 - - - - - - 

SQMG[33] 13.9 - 29.5 - 11.7 - 7.6 - 15.2 - 19.0 - 

DRL[34] 10.9 15.0 25.2 31.7 7.0 11.8 3.6 4.8 11.2 15.9 16.0 23.1 

MetaDet[35] 7.1 11.3 14.6 21.7 6.1 8.1 1.0 1.1 4.1 6.2 12.2 17.3 

Meta-DETR[36] 19.0 22.2 30.5 35.0 19.7 22.8 - - - - - - 

FSDetView[54] 12.5 14.7 27.3 30.6 9.8 12.2 2.5 3.2 13.8 15.2 19.9 23.8 

DCNet[55] 12.8 18.6 23.4 32.6 11.2 17.5 4.3 6.9 13.8 16.5 21.0 27.4 

DAnA[56] 18.6 21.6 - - 17.2 20.3 - - - - - - 

QA-FewDet[57] 11.6 16.5 23.9 31.9 9.8 15.5 - - - - - - 

基于迁移学习 

的方法 

LSTD[37] 3.2 6.7 8.1 15.8         

TFA[38] 10.0 13.7 19.1 24.9 9.3 13.4 4.5 5.9 8.8 12.2 15.8 21.3 

FSCE[39] 11.9 16.4 - - 10.5 16.2 - - - - - - 

FSOD-SR[40] 11.6 15.2 21.7 27.5 10.4 14.6 4.6 14.5 10.5 14.5 17.2 24.7 

SRR-FSD[41] 11.3 14.7 23.0 29.2 9.8 13.5 - - - - - - 

UniT[69] 21.7 23.1 40.8 43.0 20.6 21.6 9.1 9.8 23.8 25.3 31.3 33.8 

cos-FRCN-C[70] 
 

11.3 15.1 20.3 29.4 - - - - - - - - 

DeFRCN[72] 16.8 21.2 - - - - - - - - - - 

AttFDNet[74] 12.9 16.3 19.5 24.6 13.9 17.3 - - - - - - 

RR-CNN[76] 10.5 13.8 - - - - - - - - - - 

基于数据增强 

的方法 

TIP[42] 16.3 18.3 33.2 35.9 14.1 16.9 5.4 6.0 17.5 19.3 25.8 29.2 

MPSR[44] 9.8 14.1 17.9 25.4 9.7 14.2 3.3 4.0 9.2 12.9 16.1 23.0 

FADI[45] 12.2 16.1 22.7 29.1 11.9 15.8 - - - - - - 

FSOD-UP[83] 11.0 15.6 - - 10.7 15.7 4.5 4.7 11.2 15.1 17.3 25.1 

基于度量学习 

的方法 

PNPDet[48] 5.5 - - - - - - - - - - - 

CME[49] 15.1 16.9 24.6 28.0 16.4 17.8 4.6 4.6 16.6 18.0 26.0 29.2 

MM-FSOD[94] 8.2 - 19.2 - 8.0 - - - - - - - 

5.4.2 MSCOCO数据集的实验结果 

表 4列举了四类经典的小样本目标检测方法在 

COCO数据集上的新类检测性能对比。其中，每

类采用10个样本和30个样本，nAP表示新类别的

平均检测性能，nAP50表示IoU阈值等于0.5时的新

类别检测性能。从表 4的实验结果中可以看出，对

于检测难度较大的COCO数据集而言，基于小样

本的检测性能还有较大的提升空间。 

与在PASCAL VOC数据集上的实验结果相

同，UniT方法达到了当前的SOTA性能。除此之

外，就nAP和nAP75指标而言，基于元学习的方法

Meta-DETR在10 shot和30 shot下均获得最好的性

能。就nAP50指标而言，基于数据增强的方法TIP

在10 shot和30 shot下获得了最好的性能。对比

nAP50和nAP75的结果可知，从nAP50到nAP75，

检测性能大幅度下降，说明现有的FSOD方法仍然

存在定位不准确的问题。对比nAPs、nAPm及

nAPl的结果可知，对于不同尺度的目标而言，在

小目标上的检测性能与大目标相比差距较大。以

基于元学习的方法DCNet为例，30 shot下的nAPs

性能比nAPl性能低20.5%。因此，现有的FSOD方

法还需进一步解决通用目标检测中常见的尺度变

化问题，提升在小目标上的检测性能。结合表 2和

表 4可知，相同方法在两个基准测试集上的性能有

所不同，在一个基准测试集上性能较好的方法，

在另一个基准测试集上并不能保证仍然优于其他

方法。例如：基于数据增强的方法TIP在PASCAL 

VOC数据集上性能较差，但在MSCOCO数据集上 
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表 5 两种方法在LVIS数据集10个样本下的新类检测性能 

Table 5 Novel classes detection performance of two methods on LVIS in 10-shot case. 

方法 主干网络 重复采样 AP AP50 AP75 APs APm APl APr APc APf 

联合训练[99] 

FRCN R-50  

19.8 33.6 20.4 17.1 25.9 33.2 2.1 18.5 28.5 

TFA fc[38] 22.3 37.8 22.2 18.5 28.2 36.6 14.3 21.1 27.0 

TFA cos[38] 22.7 37.2 23.9  18.8  27.7  37.1 15.4  20.5 28.4 

联合训练[99] 

FRCN R-50 √ 

23.1 38.4 24.3 18.1 28.3 36.0 13.0 22.0 28.4 

TFA fc[38] 24.1 39.9 25.4 19.5 29.1 36.7 14.9 23.9 27.9 

TFA cos[38] 24.4 40.0 26.1 19.9 29.5 38.2 16.9 24.3 27.7 

联合训练[99] 

FRCN R-101  

21.9 35.8 23.0 18.8 28.0 36.2 3.0 20.8 30.8 

TFA fc[38] 23.9 39.3 25.3 19.5 29.5 38.6 16.2 22.3 28.9 

TFA cos[38] 24.3 39.3 25.8 20.1 30.2 39.5 18.1 21.8 29.8 

联合训练[99] 

FRCN R-101 √ 

24.7 40.5 26.0 19.0 30.3 38.0 13.4 24.0 30.1 

TFA fc[38] 25.4 41.8 27.0 19.8 31.1 39.2 15.5 26.0 28.6 

TFA cos[38] 26.2 41.8 27.5 20.2 32.0 39.9 17.3 26.4 29.6 

表现良好。总之，当前方法在PASCAL VOC数据

集上的检测性能较高，在MSCOCO数据集上的检

测性能有待提升。 

5.4.3 LVIS数据集的实验结果 

到目前为止，仅有TFA方法对LVIS数据集进

行小样本下的性能评估。表 5列举了TFA方法与联

合训练方法在LVIS数据集10-shot下的新类检测性

能。其中，Gupta等人[99]采用一种加权采样方案来

解决数据不均衡问题。当无重复采样时，对于稀

少类别，TFA方法能够超越基线方法，将稀少类

别的AP提升了约13%~15%，常见类的AP则提升

了2%左右。有重复采样时，TFA方法将稀少类的

AP 提升了约 4% ，将常见类的 AP 提升了约

1%~2%，证实了TFA方法不仅能够有效缓解严重

的数据失衡问题，而且无需重复采样。 

5.4.4 FSOD数据集的实验结果 

表 6列举了四种小样本目标检测方法在FSOD

数据集上的新类别检测性能对比。当前仅有少数

方法采用该数据集展开研究。为公平比较，以下

方法均采用5-shot设定，每类采用5个样本，在带

有200个类别的测试数据集上进行测试，对比新类

的检测精度。值得注意的是，Yes和No表示是否

在FSOD数据集上预训练或微调，nAP50表示IoU

阈值等于0.5时新类别的平均检测性能，nAP75表

示IoU阈值等于0.75时新类别的平均检测性能。从

表 6的实验结果中可以看出，基于元学习的方法

FSOD和MM-FSOD不需要后续的微调步骤就能检

测新类别，且MM-FSOD方法的性能与FSOD方法

相比平均高出17.95%，而基于迁移学习的LSTD方

法则需要进一步的微调。 

表 6 四种方法在FSOD数据集5个样本下的新类检测性能 

Table 6 Novel classes detection performance of  

four methods on FSOD in 5-shot case. 

方法 
FSOD 

预训练 

FSOD 

微调 
nAP50 nAP75 

LSTD[37] Yes Yes 24.2 13.5 

FRCNN[53] No Yes 11.8 6.7 

FRCNN[53] Yes Yes 23.0 12.9 

FSOD[58] Yes No 27.5 19.4 

MM-FSOD[94] Yes No 51.7 31.1 

6. 尚存问题与发展趋势 

6.1 当前面临的挑战 

当前小样本目标检测发展迅速，已引起研究

者们的持续关注。然而，解决该问题的技术尚处

于学术探索的阶段，其性能与大规模数据集下的

目标检测技术存在很大差距。就目前的研究现状

而言，仍面临如下几个方面的问题与挑战，下面

我们进行分析并探讨相关应对思路。 

(1) 小样本目标检测中的过拟合问题 

当数据量较少时，深度检测模型更易发生过

拟合现象，当前小样本目标检测模型的泛化能力

在实际应用中还存在很大的差距[30][37]。与大规模

数据训练的目标检测方法相比，小样本目标检测
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方法的性能还有待提升。针对过拟合问题，可以

从两个方面解决：一是从模型设计的角度出发，

提出一种良好的迁移策略来降低模型过拟合程

度，如正则化策略等[37]；二是从数据的角度出

发，进行数据扩增或数据增强来提升模型的性能
[42][102]。 

(2) 小样本目标检测中的定位问题 

当前小样本检测方法重点研究分类任务，将

先验知识用于检测模型的边界框分类上，而对于

定位任务，一般采用候选区域与类别无关的思想
[94]。但在实际检测过程中，同类目标产生的候选

区域可能被判定为背景，导致现有的小样本检测

方法与大数据下的目标检测方法存在较大差距，

错检漏检问题严重，使得模型的泛化能力受到严

重的影响[30][31][46]。在样本数据缺乏的情况下如何

更有效的提取目标的位置信息，融入类别信息至

候选区域网络，产生更有效的候选区域，从而提

升复杂场景下的定位准确度是未来需要解决的问

题。 

(3) 增量小样本目标检测问题 

由于有限的计算资源或数据隐私问题，可能

导致基类的训练数据访问受限，而当前小样本目

标检测方法在很大程度上限制了在该场景下的可

扩展性和适用性[103][104]，尤其是在开放式或机器

人学习环境下的实际部署中基本上无法扩展。因

此，增量小样本目标检测应运而生。鉴于当前研

究还处于起步阶段，仅有少量文献对其进行研究，

目前缺乏行之有效的方法。在增量小样本目标检

测中，仅用少量新类数据进行训练，达到检测所

有可见类别的目标；该场景存在以下两方面问题：

一是因新类数据较少导致的过拟合问题；二是因

缺乏基类数据导致的灾难性遗忘问题。针对以上

问题，可以借鉴类增量小样本学习中的相关方法，

引入知识蒸馏方法来解决遗忘问题，采用少量新

类样本实现真正意义上的增量小样本检测[105][106]。 

(4) 弱监督小样本目标检测问题 

与小样本目标检测相比，弱监督小样本目标

检测的新类样本仅提供少量的目标图像及类别标

签信息，缺乏边界框标注信息，该场景更具挑战

性[107]。其中，Yang 等人[108]基于度量学习框架提

出 了 一 种 纳 米 监 督 的 目 标 检 测 方 法(Nano-

Supervised Object Detection, NSOD)，该方法挖掘

了所有支持图像的原型和查询图像的RoI特征间关

系，利用支持类原型为每个查询RoI特征赋予一个

伪标签，然后通过学习一个老师模型来完善查询

RoI 特征的伪标签。该方法利用少量带注释的图像

将图像级标签迁移至未标记图像中实例级的边界

框。但是该方法计算的类原型可能包含噪声，影

响最终的检测效果。Shaban 等人[109]在预训练的嵌

入空间中采用冯·米塞斯分布(von Mises distribu-

tion)，从而更好地捕捉语义信息正态分布；在新

类别定位时，学习了一个线性外观模型来检测新

图像中的新类别，并在大规模的弱监督目标检测

和少量样本下的弱监督目标检测任务中均取得了

较好的性能。Karlinsky 等人[110]提出了一种星状网

络 StartNet，利用图像间的几何匹配关系进行定位

和分类，实现了弱监督下的小样本目标检测。以

上工作相对独立，相关研究不够完善，没有统一

的数据集和算法性能评估标准，这些问题亟待突

破。 

(5) 域适应小样本目标检测问题 

当前小样本目标检测方法主要针对同域不同

类问题，即基类和新类数据的类别标签不同，但

属于同一数据域，而域适应小样本目标检测主要

关注同类不同域问题，即基类和新类数据标签相

同，但属于不同的域，如基类数据来自于

PASCAL VOC或 MSCOCO等自然景物图像数据集，

而新类数据可能是线条简笔画或卡通图像等
[111][112][113]。 

域适应小样本目标检测是面向具体场景开展

研究的，与小样本目标检测存在互补关系。但是

域适应小样本目标检测仍处于起步阶段，当前研

究还不成熟，未来可以考虑将域适应小样本目标

检测和小样本目标检测进行融合，解决同类不同

域和不同类不同域下的小样本目标检测问题[114]。 

6.2 小样本目标检测的发展趋势 

基于以上分析，基于现有的小样本检测方法

可衍生三个未来值得深入研究的方向。 

(1) 持续增量小样本目标检测 

现实场景中的单个检测任务仅有少量带注释

的训练图像，而大量的新任务会依次出现。这样

的场景一般用于无人机探测任务 [115]、无人驾驶
[116]和机器人应用[117]等。大量的已有工作仅仅是

面对单个的小样本检测任务，如何从小样本检测

中继承迁移学习的思想，快速吸收新的检测任务
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而不忘记旧的检测任务，实现连续的小样本目标

检测仍然需要进行深入研究。未来可以将元学习

与增量小样本目标检测方法相结合，探索相似任

务的关联性，并应用至具体场景，以较小的推理

代价快速适应新的任务[118][119]。 

(2) 弱监督或域适应小样本目标检测 

目标域图像仅有少量图像级标签注释，不需

要很大的数据集，不需要边界框注释，仅需图像

级标签，适合仅给定图像的目标分类和检测[120]。

与监督小样本目标检测方法相比，该设定不需要

手动标记注释框，更加现实，用于机器人技术[121]

或视频目标分割[122]等应用场景中学习新类的检测

模型。然而，当前弱监督小样本目标检测的研究

还处于起步阶段，其模型性能与全监督下的小样

本目标检测性能相比还有很大差距，未来还需进

一步研究和探索。域适应小样本目标检测作为小

样本目标检测的一种特殊应用，未来可扩展至复

杂情况下的域适应小样本目标检测场景，如标签

空间不一致和复杂目标域情况下的域适应小样本

目标检测等场景[123]。 

(3) 小样本目标检测的应用 

结合学术研究和实际需求，开发面向用户的

智能检测系统，仅需少量样本需要同时识别出未

知类别和已知类别，并不断地进行增量学习。其

中，主动学习主要是针对数据标签较少或打标签

“代价”较高这一场景而设计的[124][125]，选择数据

集上信息量较大的样本来降低标记成本，以尽可

能少的标注样本实现高检测性能。未来可以将小

样本目标检测与主动学习相结合，选择信息量较

大的少量标注样本，让模型利用较少的标记数据

获得较好性能。除了计算机视觉任务，其他领域

的小样本目标检测同样值得探索，未来希望能够

扩展至机器人中的视觉导航、医学领域中罕见药

物的发现以及时间序列异常检测等诸多领域。 

7. 总 结 

小样本目标检测是目标检测领域新兴的问

题，具有很大的应用价值。目前，关于系统性介

绍小样本目标检测的中文文献相对缺失，不利于

研究人员对该领域快速且深入地了解。鉴于此，

本文对当前小样本目标检测的相关文献进行了分

类整理和概括总结，对该领域的研究进展进行了

广泛且全面的描述。首先，描述了小样本目标检

测的任务定义及核心问题。然后，针对小样本下

的模型训练问题详细地阐述了两种学习策略。按

照工作原理将现有的小样本检测方法分为元学

习、迁移学习、数据增强和度量学习四种学习范

式，对这四类算法进行了系统、全面的总结，重

点梳理了不同方法的核心思想、适用范围及优劣

势，并对每类方法的下一步研究提出了见解，我

们发现源域到目标域的知识迁移、目标域少量样

本的数据或特征表示增强和边界框的分类是小样

本目标检测的关键。尤其是，本文系统性地总结

了当前小样本目标检测的四个数据集，对四类方

法在数据集上的实验结果进行了详细的对比分

析，最后归纳了小样本目标检测所面临的挑战与

困境，并对未来可能的三个发展趋势进行了总结

和探讨。 

总体而言，小样本目标检测取得了很大进

展，但各类方法都有各自的适用场景和局限性，

现有算法仅停留在有限监督下的小样本目标检测

场景，较难实现复杂场景下少量样本的目标检

测，如：持续增量学习、弱监督或域适应等小样

本目标检测场景。其中，面向无人机和机器人场

景的持续增量小样本检测研究偏少，缺乏相应的

试验性验证。弱监督或域适应小样本目标检测尚

处于起步阶段，还需要根据特定的领域知识和任

务特性设计有针对性的小样本检测算法。同时，

算法的实际应用也存在挑战，在多种人工智能领

域中具有广泛的应用价值和研究意义。因此，这

些复杂场景下的小样本目标检测方法及其应用仍

然是需要努力的目标。最后，希望本文能够促进

其他学者对该领域的进一步探索，为该领域的未

来研究提供有力的参考和帮助。 
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Background 

Few-shot object detection (FSOD) is currently a research 

hotspot that aims to solve the problems of the traditional object 

detection model, which requires a large amount of training data 

and iterative steps and performs poorly on less sample training 

data. It aims to classify and locate objects in images by a small 

number of labeled samples and is more challenging. Therefore, 

a higher requirement is put forward for the data utilization abil-

ity of the model. In the scenario of data scarcity, how to use a 

few labeled samples to learn, design a detection model with 

good generalization ability, and extend it to new tasks, is an ur-

gent problem to be solved in FSOD. FSOD aims to design an 

object detection model that can classify and locate objects in 

images through a small number of labeled samples. 

Generally, few-shot object detection has made significant 

progress, but all kinds of methods have their applicable scenar-

ios and limitations. Existing algorithms only stay in few-shot 

object detection scenarios of limited supervision. It is difficult 

to achieve the object detection of a small number of samples in 

complex scenarios, such as continuous incremental learning, 

weak supervision, or domain adaptation. The studies of contin-

uous incremental few-shot object detection for UAV and robot 

scenarios are little and lack corresponding experimental verifi-

cation. Weak supervision or domain adaptive few-shot object 

detection is still in its infancy, and it is necessary to design de-

tection algorithms according to specific domain knowledge and 

task characteristics. Therefore, the few-shot object detection 

method and its application in complex scenes remain to be stud-

ied. 

There is a relative lack of Chinese literature on the system-

atic introduction of few-shot object detection. This is not con-

ducive to researchers gaining a rapid and in-depth understand-

ing of the field. Given this, this paper systematically summa-

rizes the main methods of few-shot object detection, including 

meta-learning based, transfer-learning based, data augmentation 

based, and metric-learning based methods. In detail, we present 

the task definition and core problems, learning strategies, re-

search methods, and experimental design of FSOD. The perfor-

mance of the current few-shot object detection methods is com-

pared. Finally, we outlook future challenges and possible devel-

oping directions of FSOD. This paper aims to review the latest 

methods for researchers in the few-shot object detection field 

and further promote the development of FSOD technology. We 

hope this paper inspires subsequent research works. 
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