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本课题得到国家自然科学基金项目（６２０７６１９２）、陕西省重点研发计划（２０１９ＺＤＬＧＹ０３０６）、国家自然科学基金国家重点项目
（６１８３６００９）、长江学者及大学创新研究团队计划（ＩＲＴ＿１５Ｒ５３）、高等学校学科创新引智计划（Ｂ０７０４８）、教育部重点科技创新研究项目、
国家重点研发计划、ＣＡＡＩ华为ＭｉｎｄＳｐｏｒｅ开放基金等资助．李鹏芳，博士研究生，主要研究方向为图像处理和机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｐｆ３３ｌｉ＠
１６３．ｃｏｍ．刘　芳（通信作者），硕士，二级教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为人工智能和模式识别、机
器学习、图像感知和场景理解、进化计算和数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｆ６３ｌｉｕ＠１６３．ｃｏｍ．李玲玲，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要
研究方向为量子进化优化学习、深度学习方法与应用、复杂遥感影像理解与解译．刘　旭，博士，讲师，主要研究方向为机器学习／深度学
习理论、图像／视频处理方法．冯志玺，博士，副教授，主要研究方向为智能目标信息感知、机器学习．焦李成，博士，教授，博士生导师，中
国计算机学会（ＣＣＦ）会士，ＩＥＥＥＦｅｌｌｏｗ，主要研究方向为信号与图像处理、自然计算和智能信息处理．熊怡梦，硕士研究生，主要研究领
域为图像处理和深度学习．

嵌入标签语义的元特征再学习和重加权小样本
目标检测

李鹏芳　刘　芳　李玲玲　刘　旭　冯志玺　焦李成　熊怡梦
（西安电子科技大学人工智能学院　西安　７１００７１）

（教育部智能感知与图像理解重点实验室　西安　７１００７１）
（国际智能感知与计算研究中心　西安　７１００７１）

（国际智能感知与计算联合研究实验室　西安　７１００７１）

摘　要　小样本目标检测（ＦｅｗＳｈｏｔＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＦＳＯＤ）中新类相对基类样本少，且新类和基类目标类别不
同，导致ＦＳＯＤ方法存在学习到的新类特征判别性不强的问题．为了增强新类元特征的可分性，本文提出了一种嵌入
标签语义的元特征再学习和重加权小样本目标检测方法．在小样本训练阶段，本文构建了一个词向量标签语义图产
生模块．该产生模块引入标签语义信息生成了词向量标签语义图，用于建模基类和新类间的语义关联．同时，本文构
建了一个标签语义嵌入模块．该嵌入模块融入基类和新类间的语义关联，对支持集样本的元特征进行再学习．该再学
习过程能够将基类中与新类相关联的特征传递给新类，从而在只有少量新类样本的情况下学习到较好的新类元特
征．通过端到端（ＥｎｄｔｏＥｎｄ）的训练模型，本文方法增强了新类元特征的可分性，从而提升了新类目标的检测精度．
在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ和ＣＯＣＯ数据集上的对比和消融实验表明了本文方法的可行性与有效性．与ＦＳＯＤＦＲ方法相
比，在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上２ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ下，我们方法的目标检测精度分别提高了２．２％和４．３％．

关键词　小样本学习；目标检测；小样本目标检测；元学习；标签语义；特征再学习
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ｓｅｍａｎｔｉｃ；ｆｅａｔｕｒｅｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）下［１４］的目标检

测［５７］方法已经能够获得很好的检测精度，但ＤＬ作
为一项数据驱动的技术，严重依赖海量标记数据［８］．
人类通常能够仅通过少量带标记样本快速学习新概
念．受到人类这种小样本学习能力的启发，研究人员
开始关注小样本学习（ＦｅｗＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ）方法［９１１］

来缓解ＤＬ模型依赖大量标记数据的问题．ＦＳＯＤ
的目的是希望深度模型在学习一定具有足够标记样
本的基类数据后，仅利用少量标记的新类样本快速
适应新类目标的识别和定位．

现有的ＦＳＯＤ方法主要包括基于微调和基于元
学习的方法．其中，基于元学习的ＦＳＯＤ方法又可以

进一步分为基于原型和基于调制的方法．基于微调
的ＦＳＯＤ方法［１２１６］首先在基类数据上通过标准监
督学习获得基模型，然后通过在基模型中引入少量
参数或加入正则信息等策略，使得利用少量新类样
本快速微调基模型能够识别新类目标．基于微调的
ＦＳＯＤ方法需要研究者设计一定的微调策略来保证
模型充分利用基类的知识，通过学习少量的新类样
本便能快速适应新类目标的检测而不过拟合．基于
原型的ＦＳＯＤ方法［１７１９］为各类学习判别性的原型，
利用类原型与图像特征间的相似度对感兴趣目标进
行识别和定位．然而，在小样本场景中，模型推荐的
新类目标的感兴趣区域（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）
的质量并不高，这给类原型的学习带来一定的挑战．
基于调制的ＦＳＯＤ方法［２０２８］按照犆ｗａｙ犖ｓｈｏｔ（犆
个类别且每个类别有犖个样本）学习方式将可供学
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习的数据组织为支持集样本和查询集样本，利用带
标记的支持样本（或支持目标）的特征调制查询样本
的特征来识别查询样本中包含的与支持目标类别相
同的目标．这种犆ｗａｙ犖ｓｈｏｔ学习方式被普遍认为
是适应ＦＳＯＤ场景的，引起广泛研究．本文基于调
制的ＦＳＯＤ框架展开研究．

在ＦＳＯＤ任务中，与基类数据相比，新类数据
对于ＦＳＯＤ模型是不可见或少量可见的．ＦＳＯＤ模
型通常能够学习到较好的基类表示，而学习到的新
类表示可判别性不强，导致对新类目标的识别精度
较低．为了缓解该问题，文献［１９］方法引入标签语
义，通过动态关系图在语义空间进行语义关系推理
学习各类的原型实现样本稳定的ＦＳＯＤ．文献［１９］
方法通过引入标签语义学习到样本稳定的类原型，
表明标签语义信息用于学习表示不同的类是关键重
要的．但文献［１９］方法缺乏对不同类样本的视觉表
征的应用，导致可用于区分不同类的重要的视觉信
息被损失．文献［２９３０］方法通过支持图像和查询图
像互相指导的方式来增强特征的判别性，即通过引
入不同的注意力方式将支持图像的特征融合到查询
图像特征中或将查询图像的特征融合到支持图像特
征中．我们发现，这种支持图像特征和查询图像特征
融合并不是始终是正向的，如将“ｓｏｆａ”类的支持图
像特征与包含“ｃｈａｉｒ”的查询图像的特征进行融合，
则会增加将查询图像中的“ｃｈａｉｒ”误判为“ｓｏｆａ”的概
率，从而导致预测错误．文献［３１］方法通过直接引入
支持图像特征的可分性约束来增强其可分性取得不
错的ＦＳＯＤ效果，表明我们可以通过直接增强支持
图像特征的判别性来提高ＦＳＯＤ的精度．

基于以上分析和发现，借鉴人类在学习一种新
的概念时，尤其是在只有少量的可供学习的样本的
情况下，往往需要借助以往经验以及事物之间的关
联性进行学习的方式，我们提出了一种嵌入标签语
义的元特征再学习和重加权小样本目标检测方法．
本文方法通过引入标签语义并计算它们的词向量之
间的相似度构造词向量标签语义图建模基类与新类
元特征在语义空间的关联性．将词向量标签语义图与
支持图像的元特征进行融合，基于基类与新类元特征
在语义空间的关联性，本文利用图卷积网络（Ｇｒａｐｈ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）对支持图像的元特
征进行再学习，将基类中与新类相关的特征传递给
新类，增强新类元特征的判别性．

本文的贡献可以概述为：
（１）本文方法构建了一个词向量标签语义图产

生模块，利用标签语义生成词向量标签语义图，建模
了基类和新类间的语义关联．

（２）本文方法提出了一个标签语义嵌入模块，用
于再学习支持图像的元特征，将基类中与新类相关
的特征传递给新类，增强了新类元特征的判别的表
达能力．

（３）在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ和ＣＯＣＯ数据集上的对比
和消融实验表明了本文方法的有效性．与ＦＳＯＤＦＲ
方法相比，我们的方法取得了具有竞争性的ＦＳＯＤ
精度．

２　相关工作
２１　目标检测

ＤＬ下的目标检测方法包括两大类：两阶段（Ｔｗｏ
Ｓｔａｇｅ）和一阶段（ＯｎｅＳｔａｇｅ）的目标检测方法．

ＴｗｏＳｔａｇｅ的目标检测方法首先从图像中生成
大量的可能存在感兴趣目标的区域提案，然后基于
这些区域提案的特征进行目标的分类和定位，以此
来实现目标检测．ＴｗｏＳｔａｇｅ的目标检测方法的代
表性工作是ＲＣＮＮ（ＲｅｇｉｏｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）［３２］、ＦａｓｔＲＣＮＮ［３３］、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３４］和
ＭａｓｋＲＣＮＮ［３５］这一系列工作．ＲＣＮＮ［３２］是基于ＤＬ
的目标检测方法的开创之作，该方法包含四个部分：
（１）基于选择式搜索（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ，ＳＳ）方法生
成目标的ＲＯＩ；（２）将这些ＲＯＩ缩放至固定大小，利
用ＧＣＮ提取其特征；（３）基于这些特征，训练类特
定的线性的支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）
分类器；（４）学习边界框回归器用于准确的定位目
标．ＲＣＮＮ［３２］提取不同区域提案的特征时并没有共
享卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）的参数，导致其计算效率不高．ＦａｓｔＲＣＮＮ［３３］
先提取图像的特征，将其输入感兴趣区域池化层
（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔＰｏｏｌｉｎｇＬａｙｅｒ）提取ＲＯＩ的固
定大小的特征，并将其输入到由全连接层（Ｆｕｌｌｙ
ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＬａｙｅｒｓ）构成的分类器和回归器中预测
目标的类别和位置．ＦａｓｔＲＣＮＮ［３３］虽然通过权值
共享显著提高了运算效率，但其仍是需要先通过传
统方法来生成区域提案．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３４］提出区域
提案网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）端到端
地生成不同尺度和纵横比的ＲＯＩ，进一步提升了算
法的计算效率．ＭａｓｋＲＣＮＮ［３５］通过引入实例掩码
预测分支来实现更精准的目标检测．

ＯｎｅＳｔａｇｅ的目标检测方法将图像作为输入直
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接预测图像中感兴趣目标的位置和类别，避免区域
提案生成阶段．其代表性工作是ＹＯＬＯ（ＹｏｕＯｎｌｙ
ＬｏｏｋＯｎｃｅ）［３６］及其不同的改进版本和ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｌｅ
ＳｈｏｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）［３７］模型．ＹＯＬＯ［３６］将目标检测作为
回归问题，使用一个统一的架构从图像中提取特征
并预测目标的边界框位置和类别概率．ＹＯＬＯｖ２［３８］
通过引入各种策略如批归一化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＢＮ）、多尺度训练和卷积预测边界框，在确保
检测速度的前提下进一步提升了目标检测的精度．
ＹＯＬＯｖ２［３８］还引入Ｄａｒｋｎｅｔ１９作为特征提取器降
低了模型计算复杂度．为了达到更好的分类效果，
ＹＯＬＯｖ３［３９］中设计了更深的网络Ｄａｒｋｎｅｔ５３作为特
征提取器．为了提升小目标的检测精度，ＹＯＬＯｖ３［３９］
中采用类似特征金字塔（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄ）的上采样
（Ｕｐｓａｍｐｌｅ）融合策略在多个尺度的特征上进行目标
检测．与ＹＯＬＯｖ２［３８］类似，ＹＯＬＯｖ４［４０］通过结合一
系列前人研究的技术，如加权残差连接（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ＲｅｓｉｄｕａｌＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）、跨阶段部分连接（ＣｒｏｓｓＳｔａｇｅ
ＰａｒｔｉａｌＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ）和自对抗训练（ＳｅｌｆＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ）等实现了目标检测精度的进一步提升．
ＹＯＬＯｖ５①在ＹＯＬＯｖ４［４０］的基础上，提出一些新的
改进思路，如自适应锚框（Ａｎｃｈｏｒ）计算、用ＧＩＯＵ
（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）损失替换平滑
（Ｓｍｏｏｔｈ）Ｌ１损失等提升了目标检测的速度和精
度．ＳＳＤ［３７］遵循ＹＯＬＯ［３６］将目标检测转换为回归任
务的思路，一次完成目标的定位与分类．同时，ＳＳＤ［３７］
借鉴ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３４］中的Ａｎｃｈｏｒ提出先验框
（ＰｒｉｏｒＢｏｘ）．此外，ＳＳＤ［３７］还基于特征金字塔网络
（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）在多个尺度上检
测目标．ＯｎｅＳｔａｇｅ的目标检测方法具有速度较快
的优势，由于计算资源的限制，本文的目标检测框架
使用具有浅层特征提取器的ＹＯＬＯｖ２［３８］目标检测
模型．

基于上述经典的目标检测模型，针对目标检测数
据中目标尺度不一、目标遮挡和目标姿态多样等数据
特性，借助新的技术和手段如注意力机制、ＧＣＮ等，
许多研究者提出众多改进的目标检测方法．文献［４１］
方法引入标签语义信息，提出基于相似度的知识迁
移模型用于半监督的目标检测．该方法在视觉表征
和标签语义上分别计算强标注类与弱标注类的样本
间的相似度进行不同强度的知识迁移．该方法表明
视觉相似性和语义相关性对任务是互补的，当两者
结合时，能够显著提高检测的性能．

２２　小样本目标检测
基于微调的方法．Ｃｈｅｎ等人［１２］最先提出基于

微调的ＦＳＯＤ方法．为了适应ＦＳＯＤ场景，文献［１２］
方法将标准监督学习中的目标检测模型ＳＳＤ［３７］中
多尺度预测和ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３４］中由粗到细的预测
两种优势结合起来，提出一个新的ＦＳＯＤ模型．随
后，针对ＦＳＯＤ中目标尺度不一的问题，文献［１３］
方法提出一个细化分支执行并约束多个尺度的目标
检测结果．文献［１４］方法提出元学习框架下Ｔｗｏ
Ｓｔａｇｅ微调的ＦＳＯＤ方法．为了提升新类目标的检
测精度，文献［１５］方法在微调阶段冻结基类的ＲＰＮ
和基类的检测器，学习微调适用于新类的新的ＲＰＮ
和检测器，同时加入新的检测器对基类目标的预测
与基类检测器对基类目标的预测的一致性损失．文
献［１６］方法通过图结构建模图像中ＲＯＩ之间的关
系，通过ＧＣＮ传递不同ＲＯＩ之间的消息，将信息交
互后的特征与原特征级联作为检测和分类头的输入
来提升ＦＳＯＤ的性能．该方法通过ＧＣＮ建模了图
像中不同目标的视觉特征间的关系，但是同类目标
的视觉特征因为目标的姿态和纹理等变化而具有不
稳定性，这会给模型学习带来一定的困难．标签语义
信息具有类内和类间不变性，我们引入这种不变性，
来增强不同类视觉特征的判别性．

基于原型的方法．Ｋａｒｌｉｎｓｋｙ等人［１７］最先提出
基于原型的ＦＳＯＤ方法．该方法将标量１作为全连
接层的输入，通过端到端的训练，学习获得不同类的
原型，最终通过计算类原型与目标嵌入特征间的相
似度对感兴趣目标进行识别和定位．基于原型的方
法通过学习更好的类原型来提高ＦＳＯＤ精度．基于
文献［１７１８］方法进一步挖掘ＲＯＩ的负表示用于
ＦＳＯＤ．文献［１９］方法基于标签语义在语义空间进
行语义关系推理学习各类的语义级别原型实现样本
稳定的ＦＳＯＤ．文献［１９］方法缺乏对视觉特征的应
用，我们的方法同时利用语义和视觉信息再学习元
特征．

基于调制的方法．Ｋａｎｇ等人［２０］和Ｈｓｉｅｈ等人［２１］

分别基于ＯｎｅＳｔａｇｅ的目标检测模型ＹＯＬＯｖ２［３８］和
ＴｗｏＳｔａｇｅ的目标检测模型ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３４］提出
基于调制的ＦＳＯＤ方法．基于这两个基础的方法，
许多研究者展开进一步的研究．文献［２２２４］方法通
过引入不同的注意力机制从如何更好的调制查询图
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像的特征的角度来改进这些工作．文献［２２］方法从
支持集图像中学习各类目标的原型，将该原型与查
询图像的特征融合得到类特定的查询图像特征用于
推荐查询图像中与各支持目标类别相似的区域提
案．文献［２３］方法将支持图像的特征经由全局平均
池化后作为卷积核与查询图像的特征作相关运算得
到注意力特征，从该注意力特征中生成查询图像中
存在的与支持目标类别相同的目标的位置．文献
［２４］方法学习显著的支持图像的特征，将其与查询
图像的特征融合来生成区域提案．还有一些方法通
过各种机制学习更判别的新类特征来提升ＦＳＯＤ
的精度．文献［２５］方法通过引入可变形卷积和注意
力机制学习更判别的特征．文献［２６］方法通过对支
持图像的特征和查询图像的特征添加特征点级别的
关系蒸馏来学习更判别的特征，并利用多尺度特征
融合预测提升ＦＳＯＤ精度．文献［２７２８］方法利用对
比自监督学习增强模型的判别能力来提高ＦＳＯＤ
的精度．不同之处在于文献［２７］方法是在图像级别
实现对比自监督学习，而文献［２８］方法是在ＲＯＩ级
别实现对比自监督学习．
２３　词嵌入模型

词嵌入是自然语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）中语言模型和表征学习技术的统称．
在ＮＬＰ中，词是最小的处理单元．为了便于计算，需
要将词这种抽象的符号表示转换为可计算的数学量
的表示，即学习词嵌入．比较常用的用于生成词的嵌
入表示的模型有Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃｔｏｒ［４２］和ＧｌｏＶｅ（Ｇｌｏｂａｌ
ＶｅｃｔｏｒｓｆｏｒＷｏｒｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）［４３］．由于从零开
始训练一个词嵌入模型是非常耗时耗力的，因此，通
常直接利用从大规模文本库预训练的词嵌入模型提
取词的嵌入表示用于下游任务．本文基于预训练的
ＧｌｏＶｅ模型获取标签语义的嵌入表示．

３　嵌入标签语义的元特征再学习和重
加权小样本目标检测
本节将通过ＦＳＯＤ任务定义、方法整体功能模

块、词向量标签语义图产生模块的细节、标签语义嵌
入模块的详细结构、总的损失函数来介绍本文方法
的具体方案和步骤．
３１　任务定义

用于学习ＦＳＯＤ模型的数据有各个类别都有
大量标记样本的基类数据犇ｂａｓｅ和各个类别仅有犓

个标记样本的新类数据犇ｎｅｗ．将它们中包含的目标
类别分别记为犆ｂａｓｅ和犆ｎｅｗ，其中，基类和新类的类别
无交集，即犆ｂａｓｅ∩犆ｎｅｗ＝．对于单个样本（狓，狔）∈
｛犇ｂａｓｅ∪犇ｎｅｗ｝，狓＝｛狅犻｜犻＝１，２，…，狀｝是包含狀个目
标的图像，其中狅犻表示第犻个目标．狔＝｛（犮犻，犾犻）｜犻＝
１，２，…，狀｝是图像狓的标签，其中犮犻和犾犻分别是图像
中第犻个目标的类别和位置．ＦＳＯＤ的目标是利用
具有大量标记样本的基类数据和少量标记样本的新
类数据对模型进行训练，要求训练所得的模型能够
对图像中的新类目标进行准确的分类和定位．

基于调制的ＦＳＯＤ方法包含两个训练阶段：基
类训练阶段和小样本训练阶段．在基类训练阶段，利
用具有大量标记样本的基类数据犇ｂａｓｅ学习模型．在
小样本训练阶段，由于新类中每个类别仅有犓个标记
样本，为了避免模型过拟合基类，仅利用基类中每类
犓个样本和新类数据共同训练模型，记为犇ｂａｌａｎｃｅ
｛犇ｂａｓｅ∪犇ｎｅｗ｝．在两个训练阶段，分别从对应可用的
数据集合中构建ＦＳＯＤ学习任务犜犼＝犛犼∪犙犼＝
｛狊１，狊２，…，狊｜犆｜｝∪｛狇１，狇２，…，狇｜犙犼｜｝来学习模型，其中
｜犆｜表示各个学习阶段所使用的训练数据中包含的
目标的类别数，犛犼表示从｜犆｜个类别中每类采样一
个图像组成的支持集样本，狊犻表示支持集犛犼中的第犻
个支持图像．犙犼表示从｜犆｜个类中采样的查询集图
像，｜犙犼｜表示查询集中查询图像的个数，狇犻表示查询
集犙犼中的第犻个查询图像．此外，我们的方法利用
了标签语义信息，记为犅＝｛犫１，犫２，…，犫｜犆｜｝，其中犫犻
表示第犻个类别的标签．
３２　整体功能模块结构

本文基于调制的ＦＳＯＤ框架，以ＦＳＯＤＦＲ方
法［２０］为基础模型，提出了一种嵌入标签语义的元特
征再学习和重加权小样本目标检测方法．所提出的
方法在小样本训练阶段引入标签语义信息，构建词
向量标签语义图产生模块生成词向量标签语义图，
从而建模新类和基类的语义联系．同时，本文构建标
签语义嵌入模块，将该语义关联融入到元特征的再
学习过程中．在再学习过程中，将基类中与新类相关
的知识更新到新类，提高新类元特征的判别性，从而
提升新类目标的检测效果．

我们方法的整体功能模块结构如图１所示．图１
（ａ）表示基类训练阶段模型，包括提取查询图像特征
的特征提取器犉、提取支持图像元特征的元学习器
犕、利用支持图像元特征调制查询图像特征的重权
值操作犚、分类和检测头犎，共４个功能模块．图１
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图１　嵌入标签语义的元特征再学习和重加权小样本目标检测方法的整体功能模块结构

（ｂ）表示小样本训练阶段模型，除了包含与基类训
练阶段共享的４个模块外，我们额外构建了词向量
标签语义图产生模块犗和用于元特征再学习的标
签语义嵌入模块犝，共６个功能模块．词向量标签语
义图产生模块利用标签语义生成词向量标签语义图
建模不同类别间的语义联系．标签语义嵌入模块基
于新类与基类间的语义关联，将基类中与新类相关
的特征传递给新类．通过端到端的训练，模型最终学
习获得判别的再学习后的新类元特征．

小样本训练阶段与基类训练阶段相比，增加元特
征再学习过程．我们以小样本训练阶段为例介绍我们
方法的整体功能模块流程．具体为：首先利用特征提
取器犉获得查询集图像犙的特征珚犙∈犚｜犙｜×１３×１３×１０２４，
其中，｜犙｜表示查询图像的个数，１３×１３表示特征的
宽和高，１０２４表示特征的通道数．除特别说明外，其
余特征不同维度的物理含义与此处相同．此外，本文
中统一使用“”表示数值相乘，使用“×”表示分隔
不同维度．本文方法使用的特征提取器犉的网络结
构为ＤａｒｋＮｅｔ１９．利用元学习器犕获得支持集样本
犛的初始的元特征犡０∈犚｜犆｜×１×１×１０２４．元学习器犕的

网络结构为７层卷积和池化相交替的网络．根据标
签语义犅利用词向量标签语义图产生模块犗构建
词向量标签语义图犌狏犲犮．该产生模块直接使用预训
练好的用于提取词嵌入的ＧｌｏＶｅ模型①，不再参与
本文模型学习的过程．随后，将支持集样本的初始的
元特征犡０与构建的词向量标签语义图犌狏犲犮作为标
签语义嵌入模块犝的输入利用ＧＣＮ再学习支持集
样本的初始的元特征犡０．最后，再学习后的元特征
犡∈犚｜犆｜×１×１×１０２４作为重加权向量对查询集图像的
特征珚犙进行重权值犚操作，得到调制后的查询集图
像特征^犙∈犚｜犆｜｜犙｜×１３×１３×１０２４．将其作为检测和分类
头犎的输入，得到查询集图像中目标的分类和定位
结果狔．
３３　词向量标签语义图产生模块

本文利用标签语义犅通过词向量标签语义图
产生模块犗构建词向量标签语义图犌狏犲犮，建模类别
间的语义关联．词向量标签语义图产生模块构建词向
量标签语义图犌狏犲犮的细节如图２所示．首先将标签语
义犅中的各个标签犫犻（如“ｃａｔ”）通过预训练的ＧｌｏＶｅ
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图２　词向量标签语义图产生模块细节

模型映射为各标签对应的词向量狏犲犮犫犻∈犚３００，得到全
部标签语义的词向量集合犞狏犲犮＝｛狏犲犮犫１，狏犲犮犫２，…，
狏犲犮犫｜犆｜｝．然后通过计算各标签对应词向量之间的余
弦距离得到标签语义相似度矩阵犃狏犲犮∈犚｜犆｜×｜犆｜，度
量类别之间的语义关联程度．标签语义相似度矩阵
犃狏犲犮中各个元素犃犻，犼狏犲犮的值的具体计算方式为

犃犻，犼狏犲犮＝
∑
犈

犲＝１
狏犲犮犲犫犻×狏犲犮犲犫犼

∑
犈

犲＝１
（狏犲犮犲犫犻）槡 ２×∑

犈

犲＝１
（狏犲犮犲犫犼）槡 ２

（１）

其中狏犲犮犲犫犻表示第犻个标签对应的词向量狏犲犮犫犻的第犲
个维度的值，犈表示词向量的维度，犈＝３００．当前各
标签之间的语义相似度通过其对应的词向量间的余
弦距离来度量，即犃犻，犼狏犲犮取值范围为［－１，１］．为了避
免后续图卷积计算过程导致特征的尺度改变，我们
将该取值范围缩放到［０，１］范围，具体的归一化计算
方式为

珦犃犻，犼狏犲犮＝
∑
狘犆狘

犻＝１
犃犻，犼狏犲犮－Ｍｉｎ（犃犻，狏犲犮）

Ｍａｘ（犃犻，狏犲犮）－Ｍｉｎ（犃犻，狏犲犮） （２）
其中，Ｍｉｎ（犃犻，狏犲犮）和Ｍａｘ（犃犻，狏犲犮）分别指第犻个标签与
各个标签语义相似度中的最大值和最小值，最终得
到归一化的标签语义相似度矩阵珟犃狏犲犮．

在得到归一化的标签语义相似度矩阵珟犃狏犲犮之后，

构建词向量标签语义图犌狏犲犮．犌狏犲犮是一个全连接的无
向图，犌狏犲犮的结点集合为全部标签语义的词向量集
合犞狏犲犮，犌狏犲犮的邻接矩阵为归一化的标签语义相似度
矩阵珟犃狏犲犮．使用词向量标签语义图能够建模基类和
新类之间的语义关联．
３４　标签语义嵌入模块

标签语义嵌入模块的结构如图３所示，通过包
含一个图卷积层的ＧＣＮ来进行消息传递，将基类
中与新类相关的特征传递给新类，学习较好的新类
元特征．在ＧＣＮ之后，添加ＢＮ和跳跃连接．将图卷
积操作之前的输入特征传递到图卷积操作之后，降
低在消息传播过程中引入的噪声信息的影响．标签
语义嵌入模块的输入是词向量标签语义图犌狏犲犮和支
持集样本的初始的元特征犡０．首先，将词向量标签
语义图犌狏犲犮和支持集样本的初始的元特征犡０融合
生成初始的标签语义图犌．具体是用各类支持集样
本的初始的元特征替换词向量标签语义图犌狏犲犮中对
应的标签的词向量（也就是对应的结点）．即此时，初
始的标签语义图的结点为支持样本初始的元特征，
边为结点特征对应的标签之间的语义相似度．在更
新标签语义图时，我们仅更新图结点对应的支持样
本的初始的元特征的信息，而不对图的边进行更新．
本文只利用最终的图结点特征进行后续操作．

图３　标签语义嵌入模块细节

通过在图上进行卷积操作实现图结点集即支持
集初始的元特征的再学习，具体计算方式为

犡＝σ（犅犖（珟犃狏犲犮犡０Φ））＋犡０ （３）
其中，犡０表示支持集样本的初始的元特征，珟犃狏犲犮表示

归一化的标签语义相似度矩阵，Φ∈犚１０２４×１０２４是标签
语义嵌入模块的参数，犅犖（·）表示ＢＮ函数，σ（·）
表示激活函数．本文方法中默认使用线性激活函数，
表示为ＬｉｎｅｒＧＣＮ．我们初始化Φ中每个元素均为
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０，即在小样本训练阶段模型初次前向传播时犡＝
犡０．随后通过反向传播更新Φ，自适应的计算不同
类别间支持样本的元特征的融合强度．

在小样本训练阶段，本文方法使用ＧＣＮ构建
标签语义嵌入模块．利用ＧＣＮ消息传递机制，将基
类元特征中相关的信息融合到新类支持样本的元特
征中，从而提高模型对新类目标的检测效果．
３５　总的损失函数

用于优化模型的目标函数犔为
犔＝犔犮＋犔犫犫狓＋犔狅犫犼 （４）

其中，犔犮为预测的查询集图像中目标类别与真实目标
类别的交叉熵损失、犔犫犫狓为预测的查询集图像中目标
的位置与真实目标位置的均方差损失、犔狅犫犼为预测
出的查询集图像中目标框与预先设定好的Ａｎｃｈｏｒ
的ＩｏＵ和真实坐标与预设的Ａｎｃｈｏｒ的ＩｏＵ的均方
差损失．在基类训练阶段和小样本训练阶段，使用相
同的目标函数端到端的联合优化模型全部可学习的
模块的参数．如图１所示，用实线边框标记的模块是
需要学习并更新其参数的模块，用虚线边框标记的
词向量标签语义图产生模块犗直接使用ＮＬＰ中预
训练的参数，本文方法中不再对其进行学习．以基类
训练阶段学习得到的模型为基础，小样本训练阶段
仅需少量的迭代模型便能快速收敛．

４　实　验
４１　数据集

犘犃犛犆犃犔犞犗犆．本文采用ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７＋
２０１２数据集［４４］进行实验．该数据集共有２０个目标类
别，整个训练集包括ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７和２０１２的训
练集和验证集，共１６５５１幅图像．测试集为ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２００７测试集，共４９５２幅测试图像．按照ＦＳＯＤＦＲ
方法［２０］中新类和基类类别划分方式，本文将“ｂｉｒｄ，
ｂｕｓ，ｃｏｗ，ｍｏｔｏｒ，ｓｏｆａ”５个目标类别作为新类，将剩
余１５个目标类别“ｂｉｃｙｃｌｅ，ｔｒａｉｎ，ｂｏａｔ，ｃａｒ，ａｅｒｏｐｌａｎｅ，
ｈｏｒｓｅ，ｃａｔ，ｄｏｇ，ｓｈｅｅｐ，ｐｅｒｓｏｎ，ｂｏｔｔｌｅ，ｃｈａｉｒ，ｄｉｎｉｎｇ
ｔａｂｌｅ，ｔｖｍｏｎｉｔｏｒ，ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ”作为基类进行实验．

犆犗犆犗．ＣＯＣＯ２０１４数据集［４５］共包含１２３２８７
幅图像．该数据集共有８０个目标类别．受计算资源
的限制，本文参照文献［４６］方法，抽取ＣＯＣＯ数据
集的子集进行实验．与文献［４６］方法相同，本文定义
类别号为｛１，２，４，５，７，８，９，１９，２０，２１，２３，２４，２５，６２，
６３，６４，６５，７０｝的１８个类作为基类，定义类别号为

｛３，６，１６，１７，１８，２２，６７｝的７个类作为新类．删除不
包含这２５个类的目标的图像后，所抽取的ＣＯＣＯ
数据集的子集共包含１０６２８７幅图像．从中随机抽取
５０００幅图像作为测试集，其余图像则作为训练集．
对于ＣＯＣＯ数据集中和ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集标
签命名不同但实际属于相同类别的类，本文统一使
用ＶＯＣ数据集中的标签命名来生成词向量．
４２　实验设置

在基类训练阶段和小样本训练阶段，我们均使
用随机梯度下降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ）优化
器进行参数的更新与优化．基类训练阶段的学习率
为０．０００３３，共迭代模型１７０代．小样本训练阶段的
学习率为０．０００６７，共训练模型１０代．本文所使用的
超参数与ＦＳＯＤＦＲ方法提供的公开代码中的超参
数相同．但由于计算资源的限制，在两个训练阶段，
我们都没有采用多尺度训练策略，而是将输入图像
的尺寸设置为４１６×４１６的固定大小．构建ＦＳＯＤ学
习任务犜犼时，针对ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ和ＣＯＣＯ数据集，
我们分别设置查询集中查询图像的个数｜犙犼｜为１６
和３２．为了增大批大小，在经过４次ＦＳＯＤ学习任务
后我们才更新模型，采用梯度累积变相增大批大小．

程序运行的操作系统版本为Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，ＤＬ
计算框架为Ｐｙｔｏｒｃｈ，代码全部用Ｐｙｔｈｏｎ语言实
现．本文实验所用的硬件条件为：２个８核的Ｉｎｔｅｌ
至强Ｅ５２６５０ＣＰＵ，主频为２．４ＧＨｚ，内存６４ＧＢ，
ＧＰＵ为ＮｖｉｄｉａＴｉＴａｎＸ，ＧＰＵ显存为１２ＧＢ．
４３　实验结果及分析
４．３．１　对比实验

本文方法与其他方法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集
上的对比实验结果如表１所示．为了更直观的比较
不同的ＦＳＯＤ方法，我们在表１中标注了不同方法
的类别、采用的检测框架、所使用的特征提取器的网
络结构（Ｎ／Ｓ表示支持图像和查询图像不共享特征
提取器）．受益于Ｔｗｏｓｔａｇｅ的目标检测框架Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ和更深的特征提取器ＲｅｓＮｅｔ１０１，ＴＦＡ方
法［１４］比ＬＳＴＤ方法［１２］获得显著的性能增益．我们
的方法以ＦＳＯＤＦＲ方法［２０］为基线（Ｂａｓｅｌｉｎｅ），但由
于计算资源的限制，我们的方法并未使用能带来性
能增益的多尺度的图像训练策略．并且，我们使用
了会损害少量精度的梯度累积策略变相扩大了批
大小，虽然会损失一定的精度，但使用梯度累积策
略比直接降低批大小性能会更好．我们在同样的实
验设置下，复现了ＦＳＯＤＦＲ方法［２０］和ＣＭＥ方法［３１］，
分别表示为ＦＳＯＤＦＲ和ＣＭＥ．对比我们复现的结
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果可以看出，ＬｉｎｅｒＧＣＮ方法在所有ｓｈｏｔ下，检测
精度均优于ＦＳＯＤＦＲ．与ＣＭＥ相比，ＬｉｎｅｒＧＣＮ
在５ｓｈｏｔ和１０ｓｈｏｔ设置下分别提升了５％和３．６％
的准确率．与ＦＳＯＤＦＲ方法［２０］直接相比，虽然Ｌｉｎｅｒ
ＧＣＮ在１ｓｈｏｔ、２ｓｈｏｔ和３ｓｈｏｔ设置下性能降低，
但在５ｓｈｏｔ和１０ｓｈｏｔ设置下，ＬｉｎｅｒＧＣＮ取得了
具有竞争性的检测精度．此外，基于ＣＭＥ方法［３１］开
源的在基类训练阶段获得的基模型①，我们实现了
ＦＳＯＤＦＲ方法［２０］和本文方法ＬｉｎｅｒＧＣＮ，分别表示
为ＦＳＯＤＦＲＣＭＥ和ＬｉｎｅｒＧＣＮＣＭＥ．本文方法、
ＦＳＯＤＦＲ方法［２０］和ＣＭＥ方法［３１］在基类训练阶段
具有相同的模型结构．与ＦＳＯＤＦＲ和ＬｉｎｅｒＧＣＮ
相比，虽然ＦＳＯＤＦＲＣＭＥ和ＬｉｎｅｒＧＣＮＣＭＥ使

用了更好的基模型，但在小样本训练阶段我们仍采
用了会损害少量精度的梯度累积策略，并且未使
用能带来性能增益的多尺度训练策略，这仍然会限
制ＦＳＯＤＦＲＣＭＥ和ＬｉｎｅｒＧＣＮＣＭＥ的性能．将
ＦＳＯＤＦＲＣＭＥ和ＬｉｎｅｒＧＣＮＣＭＥ分别与ＦＳＯＤＦＲ
和ＬｉｎｅｒＧＣＮ相比，除了在１ｓｈｏｔ条件下，ＦＳＯＤ性
能均有提升，表明更好的训练设置确实能够带来性
能增益，这也间接说明我们复现的有效性．实验结果
表明，基于不同支持类别间的语义联系，我们的方法
在不同ｓｈｏｔ设置下，通过标签语义嵌入模块，不同
支持类的元特征能够继承其它类别的有用信息．利
用再学习后的元特征对查询图像特征进行调整，能
有效提高ＦＳＯＤ的精度．

表１　本文方法与其他方法在犘犃犛犆犃犔犞犗犆上不同狊犺狅狋下新类的平均检测精度比较结果 （单位：％）
类别 方法 检测框架 特征提取器 １ｓｈｏｔ２ｓｈｏｔ３ｓｈｏｔ５ｓｈｏｔ１０ｓｈｏｔ

基于
微调

ＹＯＬＯｖ２ｊｏｉｎｔ［２０］ ＩＣＣＶ２０１９ ＹＯＬＯｖ２ Ｑ：ＤａｒｋＮｅｔ１９
Ｓ：Ｎ／Ｓ ０．０ ０．０ １．８ １．８ １．８

ＹＯＬＯｖ２ｆｔ［２０］ ＩＣＣＶ２０１９ ＹＯＬＯｖ２ Ｑ：ＤａｒｋＮｅｔ１９
Ｓ：Ｎ／Ｓ ３．２ ６．５ ６．４ ７．５１２．３

ＬＳＴＤ（ＹＯＬＯｖ２）［２０］ ＩＣＣＶ２０１９ ＹＯＬＯｖ２ Ｑ：ＤａｒｋＮｅｔ１９
Ｓ：Ｎ／Ｓ ６．９ ９．２ ７．４１２．２１１．６

ＴＦＡ［１４］ ＩＣＭＬ２０２０ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３９．８３６．１４４．７５５．７５６．０
ＭＰＳＲ［１３］ ＥＣＣＶ２０２０ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ４１．７ － ５１．４５５．２６１．８
ＲｅｔｅｎｔｉｖｅＲＣＮＮ［１５］ ＣＶＰＲ２０２１ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ４２．４４５．８４５．９５３．７５６．１
ＦＳＣＥ［２８］ ＣＶＰＲ２０２１ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ４４．２４３．８５１．４６１．９６３．４
ＦＳＯＤＳＲ［１６］ ＰＲ２０２１ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ５０ ５０．１５４．４５６．２６０．０６２．４

基于
原型

ＲｅｐＭｅｔ［１７］ ＣＶＰＲ２０１９ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ２６．１３２．９３４．４３８．６４１．３
ＮＰＲｅｐＭｅｔ［１８］ ＮｅｕｒＩＰＳ２０２０ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３７．８４０．３４１．７４７．３４９．４
ＳＲＲＦＳＤ［１９］ ＣＶＰＲ２０２１ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ Ｑ：ＲｅｓＮｅｔ１０１

Ｓ：ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ ４７．８５０．５５１．３５５．２５６．８

基于
调制

ＦＳＯＤＦＲ［２０］ ＩＣＣＶ２０１９ ＹＯＬＯｖ２ Ｑ：ＤａｒｋＮｅｔ１９
Ｓ：Ｎ／Ｓ １４．８１５．５２６．７３３．９４７．２

ＣＭＥ［３１］ ＣＶＰＲ２０２１ ＹＯＬＯｖ２ Ｑ：ＤａｒｋＮｅｔ１９
Ｓ：Ｎ／Ｓ １７．８２６．１３１．５４４．８４７．５

ＤＣＮｅｔ［２６］ ＣＶＰＲ２０２１ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３３．９３７．４４３．７５１．１５９．６
ＦＳＯＤＦＲ［２０］ ＩＣＣＶ２０１９ ＹＯＬＯｖ２ Ｑ：ＤａｒｋＮｅｔ１９

Ｓ：Ｎ／Ｓ １３．７１６．６２１．８３０．０４２．８

ＣＭＥ［３１］ ＣＶＰＲ２０２１ ＹＯＬＯｖ２ Ｑ：ＤａｒｋＮｅｔ１９
Ｓ：Ｎ／Ｓ １７．２２１．２２６．７３３．２４３．９

ＦＳＯＤＦＲＣＭＥ ＹＯＬＯｖ２ Ｑ：ＤａｒｋＮｅｔ１９
Ｓ：Ｎ／Ｓ １１．４１６．９２２．９３６．３４４．７

本文方法（ＬｉｎｅｒＧＣＮ） ＹＯＬＯｖ２ Ｑ：ＤａｒｋＮｅｔ１９
Ｓ：Ｎ／Ｓ １４．４１７．７２２．３３８．２４７．５

本文方法（ＬｉｎｅｒＧＣＮＣＭＥ） ＹＯＬＯｖ２ Ｑ：ＤａｒｋＮｅｔ１９
Ｓ：Ｎ／Ｓ １３．２２１．８２５．３４１．９４８．０

本文方法与其他方法在ＣＯＣＯ数据集上的性能
比较如表２所示．与ＦＳＯＤＦＲ［２０］和ＣＭＥ［３１］相比，
本文方法虽然能够获得较好的ＦＳＯＤ性能，但获得
的检测精度值很低．这可能是因为与原始ＣＯＣＯ数
据集相比，本文利用的子数据集中的图片包含未被抽
取的类的目标的干扰，这给ＦＳＯＤ带来巨大挑战．

本文方法与其他方法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集
上不同犓值下各类的平均检测精度如表３所示．从
表３可以看到，与ＦＳＯＤＦＲ方法相比，１／２／３ｓｈｏｔ
时，本文方法ＬｉｎｅｒＧＣＮ在几乎不损失其他新类的
检测精度的情况下能够显著增加某个新类的检测精

９６５２１２期 李鹏芳等：嵌入标签语义的元特征再学习和重加权小样本目标检测

①ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＢｏｈａｏＬｅｅ／ＣＭＥ
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表２　本文方法与其他方法在犆犗犆犗数据集上不同狊犺狅狋下新类的平均检测精度比较结果 （单位：％）

犓 方法 ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ
０．５：０．９５０．５ ０．７５ 犛 犕 犔

ＡｖｅｒａｇｅＲｅｃａｌｌ
１ １０ １００ 犛 犕 犔

１０
ＦＳＯＤＦＲ［２０］ ０．１ ０．４ ０．１ ０．０ ０．２ ０．２ ２．８ ３．４ ３．４ ０．１ １．８ ４．６
ＣＭＥ［３１］ ０．３ ０．７ ０．２ ０．０ ０．２ ０．４ ３．８ ４．５ ４．５ ０．０ ２．３ ５．８
本文方法
（ＬｉｎｅｒＧＣＮ） ０．４ ０．８ ０．３ ０．０ ０．１ ０．６ ８．３１３．６１４．４ ０．６ ９．２２０．０

３０
ＦＳＯＤＦＲ［２０］ ０．２ ０．５ ０．２ ０．０ ０．１ ０．４ ４．３ ５．４ ５．４ ０．０ １．８ ７．７
ＣＭＥ［３１］ ０．４ ０．９ ０．３ ０．０ ０．３ ０．７ ４．９ ６．２ ６．３ ０．０ １．８ ９．２
本文方法
（ＬｉｎｅｒＧＣＮ） ０．３ ０．８ ０．３ ０．０ ０．１ ０．６ ８．７１４．０１５．２ ０．６ ９．７２１．０

表３　本文方法与其他方法在犘犃犛犆犃犔犞犗犆上不同狊犺狅狋下各类的平均检测精度比较结果 （单位：％）

犓 方法 新类
ｂｉｒｄｂｕｓｃｏｗｍｏｔｏｒｓｏｆａｍｅａｎ

基类
ａｅｒｏｂｉｋｅｂｏａｔｂｏｔｔｌｅｃａｒｃａｔｃｈａｉｒｔａｂｌｅｄｏｇｈｏｒｓｅｐｅｒｓｏｎｐｌａｎｔｓｈｅｅｐｔｒａｉｎｔｖｍｅａｎ

１

ＹＯＬＯｖ２ｊｏｉｎｔ［２０］ ０．００．００．００．００．００．０７８．４７６．９６１．５４８．７７９．８８４．５５１．０７２．７７９．０７７．６７４．９４８．２６２．８８４．８７３．１７０．２
ＹＯＬＯｖ２ｆｔ［２０］ ６．８０．０９．１０．００．０３．２７７．１７８．２６１．７４６．７７９．４８２．７５１．０６９．０７８．３７９．５７４．２４２．７６８．３８４．１７２．９６９．７

ＬＳＴＤ（ＹＯＬＯｖ２）［２０］１２．０１７．８４．６０．００．１６．９７５．５７６．９６３．２４６．２７８．９８４．１５２．５６６．８７９．２７９．４７４．１４４．７６６．４８４．６７３．６６９．７
ＦＳＯＤＦＲ［２０］ １３．５１０．６３１．５１３．８４．３１４．８７５．１７０．７５７．０４１．６７６．６８１．７４６．６７２．４７３．８７６．９６８．８４３．１６３．０７８．８６９．９６６．４
ＦＳＯＤＦＲ １４．６１．８２３．８２８．１０．３１３．７７６．６７４．６５４．８４３．３６３．６７６．２４８．９５５．０７４．３７６．０７０．６３９．２５９．５７９．４７１．６６４．２
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度．具体的，１ｓｈｏｔ时“ｃｏｗ”类别的平均检测精度提
升了４．４％，２ｓｈｏｔ时“ｂｕｓ”类别和“ｍｏｔｏｒ”类别的
平均检测精度分别提升了５．１％和５．５％，３ｓｈｏｔ时
“ｍｏｔｏｒ”类别的平均检测精度提升了９．７％．在５／１０
ｓｈｏｔ下，本文方法能够有效提升多个类别的检测精
度，表现更好．但是，与ＦＳＯＤＦＲ方法［２０］相比，本文方
法ＬｉｎｅｒＧＣＮ对于新类的检测性能在所有ｓｈｏｔ下

都是部分类有显著提升，而在其他类性能有所下降．
ＬｉｎｅｒＧＣＮＮｅｗ方法表示在小样本训练阶段，基类
和新类分别取元学习器犕输出的初始的元特征和
标签语义嵌入模块犝输出的再学习后的元特征调制
查询图像．与ＬｉｎｅｒＧＣＮ方法相比，ＬｉｎｅｒＧＣＮＮｅｗ
方法能够更好的保留基类元特征的可分性．同时，
ＬｉｎｅｒＧＣＮＮｅｗ方法在检测新类目标时也能够获得
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较好的性能．这表明ＬｉｎｅｒＧＣＮＮｅｗ方法可以限
制基类元特征的更新，保留基类元特征的可分性．
４．３．２　消融实验

本文对标签语义嵌入模块采用不同的结构进行
了消融实验研究，实验结果如表４所示．ＬｉｎｅｒＧＣＮ
方法表示标签语义嵌入模块的激活函数σ（·）选择
线性激活函数．ＬｅａｋｙＲｅＬＵＧＣＮ方法表示标签语
义嵌入模块的激活函数σ（·）选择非线性激活函
数．从实验结果可以看出，支持样本数更少（１／２／３／
５ｓｈｏｔ）时，选择线性激活函数较好，支持样本数较
多（１０ｓｈｏｔ）时，选择非线性激活函数更好．Ｌｉｎｅｒ
ＧＣＮＮｅｗ方法和ＬｅａｋｙＲｅＬＵＧＣＮＮｅｗ方法表
示分别选择对应的激活函数，在小样本训练阶段，基
类和新类分别取元学习器犕输出的初始的元特征
和标签语义嵌入模块犝输出的再学习后的元特征
调制查询图像．我们将其称之为仅再学习新类的元
特征．与ＬｉｎｅｒＧＣＮ方法和ＬｅａｋｙＲｅＬＵＧＣＮ方法
的实验结果对比表明，在两种激活函数设置下，当支
持样本数很少（１ｓｈｏｔ）时，基类和新类均取标签语
义嵌入模块后的元特征，新类目标检测效果更好．当
支持样本数较多时，仅再学习新类的元特征能够得
到更好的新类目标检测效果．这表明对新类元特征
的再学习始终是必要的，能够提升对新类目标检测
的准确度．本文还尝试使用不同的初始化方式初始
表４　标签语义嵌入模块不同设置在犘犃犛犆犃犔犞犗犆数据集上
　　　不同狊犺狅狋下对新类的平均检测精度的影响（单位：％）

方法 １ｓｈｏｔ２ｓｈｏｔ３ｓｈｏｔ５ｓｈｏｔ１０ｓｈｏｔ
ＦＳＯＤＦＲ［２０］ １４．８１５．５２６．７３３．９４７．２
ＦＳＯＤＦＲ １３．７１６．６２１．８３０．０４２．８
ＦＳＯＤＦＲＣＭＥ １１．４１６．９２２．９３６．３４４．７
本文方法
（ＬｉｎｅｒＧＣＮ） １４．４１７．７２２．３３８．２４７．５
本文方法

（ＬｉｎｅｒＧＣＮＣＭＥ） １３．２２１．８２５．３４１．９４８．０
本文方法

（ＬｅａｋｙＲｅＬＵＧＣＮ） １２．９１７．４２２．３３７．２４８．７
本文方法

（ＬｅａｋｙＲｅＬＵＧＣＮＣＭＥ）１２．０１７．０２６．９４０．６４７．５
本文方法

（ＬｉｎｅｒＧＣＮＮｅｗ） １１．９１８．０２１．８３７．９４９．４
本文方法

（ＬｉｎｅｒＧＣＮＮｅｗＣＭＥ）１１．８２１．４２４．０４０．７４６．３
本文方法

（ＬｅａｋｙＲｅＬＵＧＣＮＮｅｗ）１１．５１８．４２３．８３８．５４８．７
本文方法（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ
ＧＣＮＮｅｗＣＭＥ） １０．３１７．６２４．０４０．０４７．０
本文方法

（ＬｉｎｅｒＧＣＮＸａｖｉｅｒ） １０．７１８．０２１．５３８．６４８．４
本文方法

（ＬｉｎｅｒＧＣＮＸａｖｉｅｒＣＭＥ）１２．１１９．７２５．４４１．３４８．２

化标签语义嵌入模块中ＧＣＮ的参数，ＬｉｎｅｒＧＣＮ
Ｘａｖｉｅｒ方法表示使用Ｘａｖｉｅｒ初始化方法初始化
ＧＣＮ网络的参数，与默认使用全０初始化的Ｌｉｎｅｒ
ＧＣＮ方法相比，使用Ｘａｖｉｅｒ初始化方法在１ｓｈｏｔ
时性能明显下降，表明在样本数很少时，让模型自适
应的学习不同类元特征之间融合多少知识会更好．
此外，我们在表４中也给出了基于ＣＭＥ方法［３１］开
源的基模型实现的不同标签语义嵌入模块结构下本
文方法的检测精度．我们通过在表示对应标签语义
嵌入模块结构的本文方法后添加“ＣＭＥ”对它们进
行表示．从实验结果可以看出，基于ＣＭＥ方法［３１］开
源的更好的基模型实现的本文方法通常比基于我们
在受限设备上训练的较弱的基模型实现的本文方法
取得更好的检测性能．尤其是本文方法ＬｉｎｅｒＧＣＮ
ＣＭＥ获得了与ＦＳＯＤＦＲ方法［２０］相比具有竞争性的
检测精度．
４．３．３　可视化

为了进一步分析本文方法的有效性，我们展示
了ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上新类与其它类别的标签
语义相似度值，如表５所示．为了表达清晰，我们将
类别按照共有属性和不同用途分为四大类：交通工
具类、动物类、人和家庭用品类．从表５可以看出，相
同大类中的基类和新类间的语义相似度通常较高，
这些基类除了在语义上与新类相似，在视觉特征上

表５　犘犃犛犆犃犔犞犗犆数据集上新类与其它类别的
标签语义相似度

类别 ｓｏｆａ ｃｏｗ ｂｉｒｄ ｂｕｓ ｍｏｔｏｒ
人

ｐｅｒｓｏｎ ０．３９ ０．４６ ０．５１ ０．４７ ０．３７
家庭用品
ｓｏｆａ １．００ ０．３８ ０．３３ ０．３８ ０．３０
ｃｈａｉｒ ０．７１ ０．４０ ０．４４ ０．４２ ０．２８
ｂｏｔｔｌｅ ０．３９ ０．４８ ０．５０ ０．３９ ０．３０

ｔｖｍｏｎｉｔｏｒ ０．１７ ０．１４ ０．１６ ０．２１ ０．１４
ｄｉｎｉｎｇｔａｂｌｅ ０．２６ ０．１０ ０．１０ ０．１２ ０．１３
ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ ０．２６ ０．２４ ０．３５ ０．１７ ０．２
动物
ｃａｔ ０．４１ ０．６０ ０．６７ ０．４５ ０．３８
ｄｏｇ ０．４１ ０．６３ ０．６１ ０．４４ ０．３８
ｃｏｗ ０．３８ １．００ ０．５６ ０．４１ ０．３４
ｂｉｒｄ ０．３３ ０．５６ １．００ ０．４１ ０．３２
ｈｏｒｓｅ ０．３８ ０．６８ ０．５６ ０．４５ ０．４７
ｓｈｅｅｐ ０．３２ ０．７７ ０．５３ ０．３７ ０．３５
交通工具
ｃａｒ ０．４４ ０．４２ ０．４５ ０．６５ ０．６６
ｂｕｓ ０．３８ ０．４１ ０．４１ １．００ ０．４８
ｂｏａｔ ０．４０ ０．３８ ０．５１ ０．５８ ０．５３
ｔｒａｉｎ ０．３６ ０．４５ ０．４７ ０．７３ ０．４２
ｍｏｔｏｒ ０．３０ ０．３４ ０．３２ ０．４８ １．００
ｂｉｃｙｃｌｅ ０．３７ ０．４１ ０．４３ ０．５７ ０．６７
ａｅｒｏｐｌａｎｅ ０．２６ ０．３１ ０．４０ ０．４１ ０．４３
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也与新类更相似．例如交通工具大类中的新类“ｂｕｓ”
与基类中“ｔｒａｉｎ”和“ｃａｒ”都有轮胎、玻璃、方形外观
等特点．因此，可以充分利用基类“ｔｒａｉｎ”和“ｃａｒ”的
元特征来增强新类“ｂｕｓ”的相似性属性的元特征．新
类与其所属的大类中不同的基类间的语义相似度有
所不同．例如家庭用品大类中新类“ｓｏｆａ”与基类
“ｃｈａｉｒ”的语义相似度很高，但新类“ｓｏｆａ”与基类
“ｄｉｎｉｎｇｔａｂｌｅ”、“ｔｖｍｏｎｉｔｏｒ”、“ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ”虽都出
现在家庭用品大类中，但它们之间的相似度很低，因
为它们并不严格属于家庭用品，而且它们的视觉表
观相似度也不高．因此，利用不同支持类别间标签语
义相似度建模的不同类间的语义关联不仅在语义上
有效，也能够辅助补充不同类别间视觉表观的联系．
基于该语义关联利用标签语义嵌入模块对元特征进
行再学习是可行并有效的．

图４是本文方法与ＦＳＯＤＦＲ方法在ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ数据集上１０ｓｈｏｔ下对每个新类的ＦＳＯＤ可视
化结果．图４中每行表示一个新类类别，且不同的行

展示了具有不同特点的场景．图４中第一列为标签的
可视化结果，第二列为对比方法ＦＳＯＤＦＲ的可视
化结果，最后一列为本文方法的可视化结果．从图４
中第一行和第二行可以看出，本文方法在密集场景
中仍然能够检测到全部的目标．即使是在图像简单
的场景中，如图４第三行所示，本文方法相比ＦＳＯＤ
ＦＲ方法虽然定位不精确，但本文方法的分类置信度
得分（置信度得分９７．２％）显著高于ＦＳＯＤＦＲ方法（置
信度得分０．６％）．图４第四行和最后一行分别表示
了在背景混淆和目标尺度较小的场景中，本文方法仍
然能够获得较高的目标分类置信度得分．可视化结果
表明，本文方法能够学习到新类更判别性的表征．图
５是本文方法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上１０ｓｈｏｔ
下对每个新类的ＦＳＯＤ效果差的示例．图５中边线
较细的边框表示标签，边线较宽的边框表示本文方
法预测的边框．从图５中可以看出，当图像场景中目
标姿态变化太大或目标被严重遮挡时，本文方法存
在漏检、分类置信度不高或边界定位不准确的问题．

图４　本文方法与ＦＳＯＤＦＲ方法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上１０ｓｈｏｔ下对每个新类的ＦＳＯＤ可视化结果
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图５　本文方法与ＦＳＯＤＦＲ方法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上１０ｓｈｏｔ下对每个新类的ＦＳＯＤ效果差的示例

５　结　论
基于调制的ＦＳＯＤ框架，本文提出了一种嵌入

标签语义的元特征再学习和重加权小样本目标检测
方法．该方法在小样本训练阶段，引入了标签语义信
息构建词向量标签语义图建模基类和新类间的语义
联系．同时，本文提出了一个标签语义嵌入模块将该
关联性通过ＧＣＮ融入到支持集样本元特征的再学
习过程中，将基类中与新类相关的信息传递给新类
元特征，使在只有少量新类数据的情况下学习到较
好的新类元特征，从而提高新类目标的检测精度．在
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ和ＣＯＣＯ数据集上的实验及分析表
明了与ＦＳＯＤＦＲ方法相比，我们的方法能有效提高
在只有少量样本的情况下新类目标的检测效果．
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２０１８：２８３６２８４３

［１３］ＷｕＪ，ＬｉｕＳ，ＨｕａｎｇＤ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｅ
ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１６ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，
ＵＫ，２０２０：４５６４７２

［１４］ＷａｎｇＸ，ＨｕａｎｇＴＥ，ＤａｒｒｅｌｌＴ，ｅｔａｌ．Ｆｒｕｓｔｒａｔｉｎｇｌｙｓｉｍｐｌｅ
ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３７ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，２０２０：
９９１９９９２８

［１５］ＦａｎＺ，ＭａＹ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｏｕｔｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，
２０２１：４５２７４５３６

３７５２１２期 李鹏芳等：嵌入标签语义的元特征再学习和重加权小样本目标检测
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［１６］ＫｉｍＧ，ＪｕｎｇＨＧ，ＬｅｅＳＷ．Ｓｐａｔｉａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２１，１２０：１０８１１８

［１７］ＫａｒｌｉｎｓｋｙＬ，ＳｈｔｏｋＪ，ＨａｒａｒｙＳ，ｅｔａｌ．ＲｅｐＭｅｔ：Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ
ｂａｓｅｄｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：
５１９７５２０６

［１８］ＹａｎｇＹ，ＷｅｉＦ，ＳｈｉＭ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｔｏｒｉｎｇｎｅｇａｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｉｎｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２０：３５２１３５３２

［１９］ＺｈｕＣ，ＣｈｅｎＦ，ＡｈｍｅｄＵ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌａｔｉｏｎｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ｆｏｒｓｈｏｔｓｔａｂｌｅｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，２０２１：８７８２８７９１

［２０］ＫａｎｇＢ，ＬｉｕＺ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａ
ｆｅａｔｕｒｅｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ（Ｓｏｕｔｈ），２０１９：
８４２０８４２９

［２１］ＨｓｉｅｈＴＩ，ＬｏＹＣ，ＣｈｅｎＨＴ，ｅｔａｌ．Ｏｎｅｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｃｏａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄｃｏｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
１９１１．１２５２９，２０１９

［２２］ＷｕＸ，ＳａｈｏｏＤ，ＨｏｉＳ．ＭｅｔａＲＣＮＮ：Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡＣＭ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：
１６７９１６８７

［２３］ＦａｎＱ，ＺｈｕｏＷ，ＴａｎｇＣＫ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈａｔｔｅｎｔｉｏｎＲＰＮａｎｄｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｏｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：４０１３４０２２

［２４］ＦｕＫ，ＺｈａｎｇＴ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＯＳＣＤ：Ａｏｎｅｓｈｏｔｃｏｎｄｉ
ｔｉｏｎａｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２１，
４２５：２４３５５

［２５］ＹａｎｇＨ，ＬｉｎＹ，ＺｈａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｉｍｐｒｏｖｉｎｇｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎｐｏｗｅｒｆｏｒｏｎｅｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２１，４５５：３９０４００

［２６］ＨｕＨ，ＢａｉＳ，ＬｉＡ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｒｅｌａｔｉｏｎｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，２０２１：１０１８５１０１９４

［２７］ＬｉＡ，ＬｉＺ．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，２０２１：３０９４３１０２

［２８］ＳｕｎＢ，ＬｉＢ，ＣａｉＳ，ｅｔａｌ．ＦＳＣＥ：Ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｖｉａｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｐｒｏｐｏｓａｌｅｎｃｏｄｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，２０２１：７３５２７３６２

［２９］ＺｈａｎｇＬ，ＺｈｏｕＳ，ＧｕａｎＪ，ｅｔａｌ．Ａｃｃｕｒａｔｅｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｓｕｐｐｏｒｔｑｕｅｒｙｍｕｔｕａｌｇｕｉｄａｎｃｅａｎｄｈｙｂｒｉｄｌｏｓｓ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，２０２１：１４４２４１４４３２

［３０］ＣｈｅｎＤＪ，ＨｓｉｅｈＨＹ，ＬｉｕＴＬ．Ａｄａｐｔｉｖｅｉｍａｇｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｆｏｒｏｎｅｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖｉｒｔｕａｌ
Ｅｖｅｎｔ，２０２１：１２２４７１２２５６

［３１］ＬｉＢ，ＹａｎｇＢ，ＬｉｕＣ，ｅｔａｌ．Ｂｅｙｏｎｄｍａｘｍａｒｇｉｎ：Ｃｌａｓｓｍａｒｇｉｎ
ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＶｉｒｔｕａｌＥｖｅｎｔ，２０２１：７３６３７３７２

［３２］ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ＤｏｎａｈｕｅＪ，ＤａｒｒｅｌｌＴ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｈｆｅａｔｕｒｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ
ｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，ＵＳＡ，２０１４：５８０５８７

［３３］ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ．ＦａｓｔＲＣＮＮ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，
２０１５：１４４０１４４８

［３４］ＲｅｎＳ，ＨｅＫ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：Ｔｏｗａｒｄｓ
ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，
Ｃａｎａｄａ，２０１５：９１９９

［３５］ＨｅＫ，ＧｋｉｏｘａｒｉＧ，ＤｏｌｌｒＰ，ｅｔａｌ．ＭａｓｋＲＣＮＮ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：２９６１２９６９

［３６］ＲｅｄｍｏｎＪ，ＤｉｖｖａｌａＳ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ：Ｕｎｉｆｉｅｄ，ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：７７９７８８
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ＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙｏｆｎｅｗ
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ｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒｌａｂｅｌｓｅｍａｎｔｉｃｇｒａｐｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ａｎｄ
ｐｒｏｐｏｓｅａｌａｂｅｌｓｅｍａｎｔｉｃｅｍｂｅｄｄｉｎｇｍｏｄｕｌｅｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅ
ｓｅｍａｎｔｉｃａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｏｆｎｅｗｃｌａｓｓｅｓａｎｄｂａｓｅｃｌａｓｓｅｓ．Ｔｈｅ

ｆｅａｔｕｒｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｎｅｗｃｌａｓｓｉｎｔｈｅｂａｓｅｃｌａｓｓａｒｅｔｒａｎｓ
ｆｅｒｒｅｄｔｏｔｈｅｎｅｗｃｌａｓｓ，ａｎｄｔｈｅｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｎｅｗｃｌａｓｓ
ｆｅａｔｕｒｅｓｉｓｅｎｈａｎｃｅｄｂｙＥｎｄｔｏＥｎｄｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｇｉｖｅｎａｌｓｏｐｒｏｖｅｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆ
ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６２０７６１９２），ｔｈｅＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｉｎＳｈａａｎｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅｏｆＣｈｉｎａ
（Ｎｏ．２０１９ＺＤＬＧＹ０３０６），ｔｈｅＳｔａｔｅＫｅｙＰｒｏｇｒａｍｏｆＮａｔｉｏｎａｌ
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