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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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ｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｔｙｐｅｓｏｆｔｙｐｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓｏｎｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｓｙｓｔｅｍｉｃａｌｌｙ

ｃｏｍｐａｒｅａｎｄａｎａｌｙｚｅｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｓｏｍｅｔｙｐｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｐｏｉｎｔｏｕｔ

ｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｐｒｏｖｉｄｅｉｎｓｉｇｈｔｓｏｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｓｏｆ

ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｉｔｉｓ

ｅｘｐｅｃｔｅｄｔｏｐｒｏｖｉｄｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｆｏｒｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋｓｉｎｔｈｉｓｆｉｅｌｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

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
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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ＳｈｏｔＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，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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

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
［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
［１９］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节给出小样

本目标检测的任务定义及三个关键问题；第３节讨

论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节梳理小样

本目标检测面临的挑战，并指出一些潜在的发展方

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

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：给定数据集犇ｂａｓｅ和犇ｎｏｖｅｌ，犇ｂａｓｅ表示基类数据集，

每个类别有充足的标注训练样本，犇ｎｏｖｅｌ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，即犆ｂａｓｅ∩犆ｎｏｖｅｌ＝．给定

测试图像狓，预测狓中的犖个目标的类别｛犮犾狊犻｝
犖

犻＝１∈

犆ｂａｓｅ∪犆ｎｏｖｅｌ和边界框坐标｛犫狅狓犻｝
犖

犻＝１
，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 ＷｏｒｌｄＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，

ＯＷＯＤ）和增量小样本目标检测（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＦｅｗ

ＳｈｏｔＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，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

图２　小样本目标检测示意图

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．

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

６５７１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



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．

基于任务的犲狆犻狊狅犱犲训练策略．训练数据表现为

集合的形式，每个小样本任务被设定为犖ｗａｙ犓ｓｈｏｔ

任务，包含支持集和查询集，从训练集中随机抽取

犖 个类别，每个类别包含犓 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，

目标是使模型从犖×犓 个样本中学会识别犖 个类

别．图３展示了２ｗａｙ３＿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．

图３　基于任务的ｅｐｉｓｏｄｅ训练范式

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
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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．

图４　基于数据驱动的训练范式

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］．因其缺乏对训

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．

表１　四种小样本目标检测方法算法的对比分析

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］

ＭｅｔａＦＲ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

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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

８５７１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



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ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
［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（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）生成感兴

趣区域边界框（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔｓ，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．

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ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ作为基础检测模

型，以３ｗａｙ１＿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ＳｍｏｏｔｈＬ１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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．

图５　基于元学习的两阶段小样本目标检测框架

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Ｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｆｅａｔｕｒｅＲｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ，ＦＳＲＷ），该方法

基于ＹＯＬＯｖ２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
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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

ｈｅａｄＲｅｍｏｄｅｌｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，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（ＤｅｎｓｅＲｅｌａｔｉｏｎ

ＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｗｉｔｈＣｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＤＣＮｅｔ），

包含稠密关系蒸馏（ＤｅｎｓｅＲｅｌａｔｉｏｎＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，ＤＲＤ）

与上下文感知聚合（ＣｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅＦｅａｔｕｒｅＡｇｇｒｅ

ｇａｔｉｏｎ，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

（ＳｐａｔｉａｌＡｌｉｇｎｍｅｎｔＭｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ）和前景注意机制

（ＦｏｒｅｇｒｏｕｎｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＦＡＭ）相结合的细

粒度原型匹配网络 ＭｅｔａＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，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ＡｗａｒｅｎｅｓｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，

ＤＡｎＡ）方法，设计了背景衰减的注意力（Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

Ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ，ＢＡ）和跨图像空间注意的注意力（Ｃｒｏｓｓ

ＩｍａｇｅＳｐａｔｉａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，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
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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（ＤｙｎａｍｉｃＲｅｌｅｖａｎｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，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

ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，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（ＱｕｅｒｙＡｄａｐｔｉｖｅ

ＦｅｗＳｈｏｔＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，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ＱｕｅｒｙＭｕｔｕａｌＧｕｉｄａｎｃｅ，ＳＱＭＧ），

包括支持引导的查询增强（ＳｕｐｐｏｒｔｇｕｉｄｅｄＱｕｅｒｙ

Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＳＱＥ）和查询引导的支持权重（Ｑｕｅｒｙ

ｇｕｉｄｅｄＳｕｐｐｏｒｔＷｅｉｇｈｔｉｎｇ，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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ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ＢａｓｅｄＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＲＰＮ），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ｇｕｉｄｅｄＰｒｏｐｏｓａｌＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ，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（ＷｅｉｇｈｔＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＭｅｔａ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

１６７１８期 史燕燕等：小样本目标检测研究综述
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检测模型ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ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ＹＯＬＯｖ２

模型［６０］、ＤＡｎＡ方法则采用ＲｅｔｉｎａＮｅｔ
［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（ＡｄａｐｔｉｖｅＩｍａｇｅＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，

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ｈｅａｄＣｏ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（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＣｈａｎｎｅｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，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ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＤＥＴＲ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

ＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，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，但是小样本目标

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

ＳｍｏｏｔｈＬ１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．
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图６　基于迁移学习的两阶段小样本检测框架

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ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

的优势，提出了一种小样本迁移检测器（ＬｏｗＳｈｏｔ

ＴｒａｎｓｆｅｒＤｅｔｅｃｔｏｒ，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ｔｕｎｉｎｇＡｐｐｒｏａｃｈ，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ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋ，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．
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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７２］．Ｌｉ等人
［７０］提出了一

种解耦的小样本分类网络（ＦｅｗＳｈｏｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

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（ＤｉｓｔｒａｃｔｏｒＵｔｉｌｉｚａｔｉｏｎＬｏｓｓ，

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（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＰｒｏｐｏｓａｌＥｎｃｏｄｉｎｇ，

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

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ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ＣｏｎｔｅｘｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，包括相似性发现

（ＡｆｆｉｎｉｔｙＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，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（ＲＰＮｖｓＲＣＮＮ）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

ＤｅｃｏｕｐｌｅｄＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ框架．该框架通过设计梯

度解耦层（ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｃｏｐｌｅｄＬａｙｅｒ，ＧＤＬ）解耦分

类和定位任务，提出一种原型校准模块（Ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌ

ＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎＢｌｏｃｋ，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，ＤｅｃｏｕｐｌｅｄＦａｓｔｅｒ

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

难找到检测目标所在的正确区域，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

（ＡｔｔｅｎｔｉｖｅＦｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＡｔｔＦＤＮｅｔ），通过全局上下文（ＧｌｏｂａｌＣｏｎｔｅｘｔ，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

（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，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
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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ＲｅｔｅｎｔｉｖｅＲＣＮＮ．其中，偏置平衡的边界框

生成器（ＢｉａｓＢａｌａｎｃｅｄＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＢｉａｓＢａｌａｎｃｅｄＲＰＮ）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（ＡｕｘｉｌｉａｒｙＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＬｏｓｓ，ＡＣＬ）来调整适应

过程，最终使得检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（Ｌｅｓｓｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ，ｆＥｗｅｒｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，Ａｎｄ

ＳｔｒｏｎｇｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｃａｐａｂｉｌｉｔｙ，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ＳｈｏｔＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｉＦＳＯＤ）．一方面，该方

法通过一种双分支框架（ＤｏｕｂｌｅＢｒａｎｃｈＦｒａｍｅ

ｗｏｒｋ，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（ＳｔａｂｌｅＭｏｍｅｎｔＭａｔｃｈｉｎｇ，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（ＤｉｓｅｎｔａｎｇｌｉｎｇＩｍｐｒｉｎｔｉｎｇＤｉｓｔｉｌｌｉｎｇ，

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
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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ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型，图７

展示了基于数据增强的小样本目标检测方法．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．

图７　基于数据增强的小样本检测方法

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（ＳｐａｔｉａｌＤａｔａＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，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（ＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎＩｎｖａｒｉａｎｔ

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（ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｄＧｕｉｄａｎｃｅＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ，

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（ＵｎｉｖｅｒｓａｌＰｒｏｔｏｔｙｐｅ，ＵＰ）方法，

用来表示不同类别的通用目标特征（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

ＯｂｊｅｃｔＦｅａｔｕｒｅｓ，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

（ＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＬｏｓｓ，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（ＨａｌｌｕｃｉｎａｔｏｒＮｅｔｗｏｒｋ，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．该方法首次证明了丰富样

本变化对小样本目标检测的有效性，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．
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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ｓｃａｌｅＰｏｓｉｔｉｖｅＳａｍｐｌｅ

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

ＰｙｒａｍｉｄＮｅｔ，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

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ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ｍｏｄａｌＳｅｌｆＰａｃｅｄＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，

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ｗａｙ５＿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

（ＨｙｂｒｉｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ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ｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａ

ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎａｎｄＤＩｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ，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（ＳｅｍａｎｔｉｃＲｅｌａｔｉｏｎＲｅａｓｏｎｉｎｇＦｅｗＳｈｏｔＤｅｔｅｃｔｏｒ，

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（ＳｅｍａｎｔｉｃＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，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

ＰｒｏｔｏｔｙｐｅＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ，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
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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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．

图８　基于度量学习的小样本目标检测框架

图９　边界框分类的度量模块实现

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．

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（ＭｅｔａａｎｄＭｅｔｒｉｃ

ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄＦｅｗＳｈｏｔＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＭＭＦＳＯＤ）．

该框架包含元表示机制（ＭｅｔａＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＭＲ）

和皮尔逊度量机制（ＰｅａｒｓｏｎＭｅｔｒｉｃ，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
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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

ｂａｓｅｄｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇ，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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集的

５ｗａｙ１＿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（ＡｄａｐｔｉｖｅＣｏｓｉｎｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＣｏｍｐａｒｉｓｏｎ

Ｈｅａｄ，ＡｄａｐｔｉｖｅＣｏｓＨｅａｄ），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ＳｈｏｔＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＯｂｊｅｃｔ

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ＳｕｐｐｏｒｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，

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ＳｕｐｐｏｒｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，

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．

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ｂａｓｅｄＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ，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

（ＣｌａｓｓＭａｒｇｉｎＥｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ，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．
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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

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
［２１］、ＭＳＣＯＣＯ

［７３］、ＬＶＩＳ
［９９］和ＦＳＯＤ

［５８］

等四个数据集．

犘犃犛犆犃犔犞犗犆数据集．为创建小样本数据集，

研究人员对ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ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．

犕犛犆犗犆犗数据集．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．

犔犞犐犛数据集．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］对该数据集进行犓ｓｈｏｔ分

割，将频繁类和常见类作为基类，将稀少类作为新类．

犉犛犗犇数据集．２０２０年腾讯优图实验室专门为

小样本目标检测构建了数据集．该数据集来源于

ＩｍａｇｅＮｅｔ
［１００］和ＯｐｅｎＩｍａｇｅ

［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ＩｍａｇｅＮｅｔ，４６９个

类别来自于ＯｐｅｎＩｍａｇｅ．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．ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集的新类

从ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７、ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２中按照

犓＝１、２、３、５、１０进行实例抽样．ＭＳＣＯＣＯ数据集

的新类从ＣＯＣＯ２０１４中按照犓＝１０、３０进行实例

抽样．ＬＶＩＳ数据集的新类按照犓＝１０进行实例抽

样．ＦＳＯＤ数据集的新类则按照犓＝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犛＝｛（犐狊，犕狊）｝和查询集

犙＝｛（犐狇，犕狇）｝，其中，支持集满足犖ｗａｙ犓ｓｈｏｔ设

定，犐狊和犐狇分别表示支持集和查询集图像，犕狊和犕狇

分别表示对应图像的边界框注释；对犖 个类别，每

类包含犓 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，犐狊和犐狇均从基类数据集中采样；在元测试

阶段，犐狊和犐狇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

机采样犓 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，模型的平均精度值犃犘

（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）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．召回率作为狓轴，准确率

作为狔轴绘制ＰＲ曲线，ＰＲ曲线下的面积即为犃犘

值．实际应用中，并不直接对ＰＲ曲线进行计算，而

是对ＰＲ曲线采用式（１）进行平滑处理，再用式（２）

计算犃犘的值，计算公式如下：

狆ｓｍｏｏｔｈ（狉）＝ｍａｘ
狉′狉
狆（狉′） （１）

犃犘＝∫
１

０
狆（狉）ｄ狉 （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

ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）来衡量检测精度，表示为

各类别犃犘的均值，计算如式（３）所示，其中，犃犘犻表

示第犻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犿犃犘指标，如犃犘５０和犃犘７５

分别表示ＩｏＵ阈值等于０．５和０．７５时的犿犃犘值．

犿犃犘＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犃犘犻 （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］
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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（犃犘犫犪狊犲）和新类平

均精度值（犃犘狀狅狏犲犾），通过带入不同基类或新类的

犃犘来计算．

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ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犃犘 和犃犘５０，部分方

法还用到了犃犘７５、犃犘狊、犃犘犿、犃犘犾等评估指标．其

中，平均精度和平均召回率用于小型、中型和大型目

标．ＬＶＩＳ数据集中则还包括犃犘狉、犃犘犮及犃犘犳 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　ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ

数据集下的新类检测性能．表中加粗／加粗黑斜分别

表示性能最优／次优结果．其中，ＦＲＣＮＶ１６表示采

用ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ检测模型，主干网络为 ＶＧＧ１６，

ＦＲＣＮＲ１０１表示主干网络为 ＲｅｓＮｅｔ１０１，ＦＲＣＮ

Ｒ３４则表示主干网络为 ＲｅｓＮｅｔ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

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
［３２］缩写为ＭｅｔａＦＲＣＮＮ、ｃｏｓＦＲＣＮ＋

ＣＧＤＰ＋ＦＲＣＮ
［７０］缩写为ｃｏｓＦＲＣＮＣ、Ｒｅｔｅｎｔｉｖｅ

ＲＣＮＮ
［７６］缩写为ＲＲＣＮＮ．

表２　犘犃犛犆犃犔犞犗犆数据集中对新类的小样本检测性能

分类 方法 检测框架
会议（期刊）／

时间

新类分割１

１ ２ ３ ５ １０

新类分割２

１ ２ ３ ５ １０

新类分割３

１ ２ ３ ５ １０

基于元

学习的

方法

ＦＳＲＷ［３０］ ＹＯＬＯｖ２ ＩＣＣＶ１９ １４．８１５．５２６．７３３．９４７．２ １５．７１５．３２２．７３０．１４０．５ ２１．３２５．６２８．４４２．８４５．９

ＭｅｔａＲＣＮＮ［３１］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＩＣＣＶ１９ １９．９２５．５３５．０４５．７５１．５ １０．４１９．４２９．６３４．８４５．４ １４．３１８．２２７．５４１．２４８．１

ＭｅｔａＦＲＣＮＮ［３２］ ＦＲＣＮＲ５０ ＡＡＡＩ２２ ４１．８４６．７５２．７５９．６６２．３ ２６．１３３．６４３．８４７．８５０．１ ３５．６４２．１４５．８５３．４５２．３

ＳＱＭＧ［３３］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＣＶＰＲ２１ ４８．６５１．１５２．０５３．７５４．３ ４１．６４５．４４５．８４６．３４８．０ ４６．１５１．７５２．６５４．１５５．０

ＤＲＬ［３４］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＴＭＭ２１ ２８．０４０．５４９．４４９．９５９．４ ２２．９３３．４３６．４３６．１５２．７ ２８．０３２．０４０．４４６．７５３．５

ＭｅｔａＤｅｔ［３５］ ＦＲＣＮＶ１６ ＩＣＣＶ１９ １７．１１９．１２８．９３５．０４８．８ １８．２２０．６２５．９３０．６４１．５ ２０．１２２．３２７．９４１．９４２．９

ＭｅｔａＤＥＴＲ［３６］ ＤＥＴＲＲ１０１ ＴＰＡＭＩ２２ ４０．６５１．４５８．０５９．２６３．６ ３７．０３６．６４３．７４９．１５４．６ ４１．６４５．９５２．７５８．９６０．６

ＦＳＤｅｔＶｉｅｗ［５４］ ＦＲＣＮＲ５０ ＥＣＣＶ２０ ２４．２３５．３４２．２４９．１５７．４ ２１．６２４．６３１．９３７．０４５．７ ２１．２３０．０３７．２４３．８４９．６

ＤＣＮｅｔ［５５］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＣＶＰＲ２１ ３３．９３７．４４３．７５１．１５９．６ ２３．２２４．８３０．６３６．７４６．６ ３２．３３４．９３９．７４２．６５０．７

ＱＡＦｅｗＤｅｔ［５７］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＩＣＣＶ２１ ４２．４５１．９５５．７６２．６６３．４ ２５．９３７．８４６．６４８．９５１．１ ３５．２４２．９４７．８５４．８５３．５

基于迁

移学习

的方法

ＬＳＴＤ［３７］ ＦＲＣＮＶ１６ ＡＡＡＩ１８ ８．２ １１．０１２．４２９．１３８．５ １１．４ ３．８ ５．０ １５．７３１．０ １２．６ ８．５ １５．０２７．３３６．３

ＴＦＡ［３８］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＩＣＭＬ２０ ３９．８３６．１４４．７５５．７５６．０ ２３．５２６．９３４．１３５．１３９．１ ３０．８３４．８４２．８４９．５４９．８

ＦＳＣＥ［３９］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＣＶＰＲ２１ ４４．２４３．８５１．４６１．９６３．４ ２７．３２９．５４３．５４４．２５０．２ ３７．２４１．９４７．５５４．６５８．５

ＦＳＯＤＳＲ［４０］ ＦＲＣＮＲ５０ ＰＲ２１ ５０．１５４．４５６．２６０．０６２．４ ２９．５３９．９４３．５４４．６４８．１ ４３．６４６．６５３．４５３．４５９．５

ＳＲＲＦＳＤ［４１］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＣＶＰＲ２１ ４７．８５０．５５１．３５５．２５６．８ ３２．５３５．３３９．１４０．８４３．８ ４０．１４１．５４４．３４６．９４６．４

ＵｎｉＴ［６９］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＣＶＰＲ２１ ７５．７７５．８７５．９７６．１７６．７ ５７．２５７．４５７．９５８．２６３．０ ６７．６６８．１６８．２６８．６７０．０

ｃｏｓＦＲＣＮＣ［７０］ ＦＲＣＮＲ５０ ＣＶＰＲ２１ ４０．７４５．１４６．５５７．４６２．４ ２７．３３１．４４０．８４２．７４６．３ ３１．２３６．４４３．７５０．１５５．６

ＤｅＦＲＣＮ［７２］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＩＣＣＶ２１ ５３．６５７．５６１．５６４．１６０．８ ３０．１３８．１４７．０５３．３４７．９ ４８．４５０．９５２．３５４．９５７．４

ＡｔｔＦＤＮｅｔ［７４］ ＳＳＤＶ１６ ａｒＸｉｖ２０ ２９．６３４．９３５．１ － － １６．０２０．７２２．１ － － ２２．６２９．１３２．０ － －

ＲＲＣＮＮ［７６］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＣＶＰＲ２１ ４２．４４５．８４５．９５３．７５６．１ ２１．７２７．８３５．２３７．０４０．３ ３０．２３７．６４３．０４９．７５０．１

基于数

据增强

的方法

ＴＩＰ［４２］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＣＶＰＲ２１ ２７．７３６．５４３．３５０．２５９．６ ２２．７３０．１３３．８４０．９４６．９ ２１．７３０．６３８．１４４．５５０．９

ＨａｌｌｕｃＦｓＤｅｔ［４３］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＣＶＰＲ２１ ４７．０４４．９４６．５５４．７５４．７ ２６．３３１．８３７．４３７．４４１．２ ４０．４４２．１４３．３５１．４４９．６

ＭＰＳＲ［４４］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＥＣＣＶ２０ ４１．７ － ５１．４５５．２６１．８ ２４．４ － ３９．２３９．９４７．８ ３５．６ － ４２．３４８．０４９．７

ＦＡＤＩ［４５］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＮＩＰＳ２１ ５０．３５４．８５４．２５９．３６３．２ ３０．６３５．０４０．３４２．８４８．０ ４５．７４９．７４９．１５５．０５９．６

ＦＳＯＤＵＰ［８３］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＩＣＣＶ２１ ４３．８４７．８５０．３５５．４６１．７ ３１．２３０．５４１．２４２．２４８．３ ３５．５３９．７４３．９５０．６５３．５

基于度

量学习

的方法

ＲｅｐＭｅｔ
［４６］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＣＶＰＲ１９ ２６．１３２．９３４．４３８．６４１．３ １７．２２２．１２３．４２８．３３５．８ ２７．５３１．１３１．５３４．４３７．２

ＮＰＲｅｐＭｅｔ
［４７］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＮＩＰＳ２０ ３７．８４０．３４１．７４７．３４９．４ ４１．６４３．０４３．４４７．４４９．１ ３３．３３８．０３９．８４１．５４４．８

ＰＮＰＤｅｔ［４８］ ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ＷＡＣＶ２１ １８．２ － ２７．３ － ４１．０ １６．６ － ２６．５ － ３６．４ １８．９ － ２７．２ － ３６．２

ＣＭＥ［４９］ ＦＲＣＮＲ１０１ ＣＶＰＲ２１ ４１．５４７．５５０．４５８．２６０．９ ２７．２３０．２４１．４４２．５４６．８ ３４．３３９．６４５．１４８．３５１．５

ＭＭＦＳＯＤ［９４］ ＦＲＣＮＲ３４ ＣＶＩＵ２０ ５０．０ － ５５．９５７．９６０．９ ３７．３ － ４５．７４６．５４８．２ ３５．６ － ４３．３４４．１４５．４

由表２可知，大多数方法采用ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ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ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型不适合数据稀缺场
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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

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上还有较大的提升空间．

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

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，狀犃犘５０表示ＩｏＵ阈值等于０．５时的新类

检测性能，犫犃犘５０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．

表３ 犘犃犛犆犃犔犞犗犆数据集下基类和新类的小样本检测性能

分类 方法
狀犃犘５０

３＿ｓｈｏｔ１０＿ｓｈｏｔ

犫犃犘５０

３＿ｓｈｏｔ１０＿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

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，狀犃犘表示新类别的平均

检测性能，狀犃犘５０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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ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，就狀犃犘和狀犃犘７５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．就狀犃犘５０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

狀犃犘５０和狀犃犘７５的结果可知，从狀犃犘５０到狀犃犘７５，

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．对比狀犃犘狊、狀犃犘犿 及

狀犃犘犾的结果可知，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下的狀犃犘狊性

能比狀犃犘犾性能低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
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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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集

上性能较差，但在 ＭＳＣＯＣＯ数据集上表现良好．总

之，当前方法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ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．

表４　四类经典方法在犆犗犆犗数据集１０／３０个样本下的新类检测性能

分类 方法
狀犃犘

１０＿ｓｈｏｔ３０＿ｓｈｏｔ

狀犃犘５０

１０＿ｓｈｏｔ３０＿ｓｈｏｔ

狀犃犘７５

１０＿ｓｈｏｔ３０＿ｓｈｏｔ

狀犃犘狊

１０＿ｓｈｏｔ３０＿ｓｈｏｔ

狀犃犘犿

１０＿ｓｈｏｔ３０＿ｓｈｏｔ

狀犃犘犾

１０＿ｓｈｏｔ３０＿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

ＭｅｔａＦＲ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 － － － － － － －

５．４．３　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

犃犘提升了约１３％～１５％，常见类的犃犘 则提升了

２％左右．有重复采样时，ＴＦＡ方法将稀少类的犃犘

提升了约４％，将常见类的犃犘提升了约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．

表５　两种方法在犔犞犐犛数据集１０个样本下的新类检测性能

方法 主干网络 重复采样 犃犘 犃犘５０ 犃犘７５ 犃犘狊 犃犘犿 犃犘犾 犃犘狉 犃犘犮 犃犘犳

联合训练［９９］ １９．８ ３３．６ ２０．４ １７．１ ２５．９ ３３．２ ２．１ １８．５ ２８５

ＴＦＡｆｃ［３８］ ＦＲＣＮＲ５０ ２２．３ ３７．８ ２２．２ １８．５ ２８．２ ３６．６ １４．３ ２１．１ ２７．０

ＴＦＡｃｏｓ［３８］ ２２．７ ３７．２ ２３．９ １８．８ ２７．７ ３７．１ １５．４ ２０．５ ２８．４

联合训练［９９］ ２３．１ ３８．４ ２４．３ １８．１ ２８．３ ３６．０ １３．０ ２２．０ ２８．４

ＴＦＡｆｃ［３８］ ＦＲＣＮＲ５０ √ ２４．１ ３９．９ ２５．４ １９．５ ２９．１ ３６．７ １４．９ ２３．９ ２７．９

ＴＦＡｃｏｓ［３８］ ２４４ ４００ ２６１ １９９ ２９５ ３８２ １６９ ２４３ ２７．７

联合训练［９９］ ２１．９ ３５．８ ２３．０ １８．８ ２８．０ ３６．２ ３．０ ２０．８ ３０８

ＴＦＡｆｃ［３８］ ＦＲＣＮＲ１０１ ２３．９ ３９．３ ２５．３ １９．５ ２９．５ ３８．６ １６．２ ２２．３ ２８．９

ＴＦＡｃｏｓ［３８］ ２４．３ ３９．３ ２５．８ ２０．１ ３０．２ ３９．５ １８１ ２１．８ ２９．８

联合训练［９９］ ２４．７ ４０．５ ２６．０ １９．０ ３０．３ ３８．０ １３．４ ２４．０ ３０．１

ＴＦＡｆｃ［３８］ ＦＲＣＮＲ１０１ √ ２５．４ ４１８ ２７．０ １９．８ ３１．１ ３９．２ １５．５ ２６．０ ２８．６

ＴＦＡｃｏｓ［３８］ ２６２ ４１８ ２７５ ２０２ ３２０ ３９９ １７．３ ２６４ ２９．６
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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，狀犃犘５０表示ＩｏＵ阈值等于

０．５时新类别的平均检测性能，狀犃犘７５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　四种方法在犉犛犗犇数据集５个样本下的新类检测性能

方法 ＦＳＯＤ预训练 ＦＳＯＤ微调 狀犃犘５０ 狀犃犘７５

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地提取目标的

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ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＯｂｊｅｃｔ

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

Ｍｉｓｅｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ），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．
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（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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ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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

５７７１８期 史燕燕等：小样本目标检测研究综述
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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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ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．２０２１：

１６５７０１６５８１

［４６］ ＫａｒｌｉｎｓｋｙＬ，ＳｈｔｏｋＪ，ＨａｒａｒｙＳ，ｅｔａｌ．ＲｅｐＭｅｔ：Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ

ｂａｓｅｄｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，

２０１９：５１９７５２０６

［４７］ ＹａｎｇＹ，ＷｅｉＦ，ＳｈｉＭ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｔｏｒｉｎｇｎｅｇａｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｉｎｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｎｇｋｏｋ，Ｔｈａｉｌａｎｄ，２０２０：３５２１

３５３２

［４８］ ＺｈａｎｇＧ，ＣｕｉＫ，ＷｕＲ，ｅｔａｌ．ＰＮＰＤｅｔ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｅｗｓｈｏｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｖｉａｐｌｕｇａｎｄｐｌａｙｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｓ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉ

ｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｗａｉｋｏｌｏａ，ＵＳＡ，２０２１：３８２３

３８３２

［４９］ ＬｉＢ，ＹａｎｇＢ，ＬｉｕＣ，ｅｔａｌ．Ｂｅｙｏｎｄｍａｘｍａｒｇｉｎ：Ｃｌａｓｓｍａｒｇｉｎ

ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ／ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＵＳＡ，２０２１：７３６３７３７２

［５０］ ＱｉａｏＳ，ＬｉｕＣ，ＳｈｅｎＷ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｂｙｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｒｏｍａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：７２２９７２３８

［５１］ ＲｕｓｕＡＡ，ＲａｏＤ，ＳｙｇｎｏｗｓｋｉＪ，ｅｔａｌ．Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈ

ｌａｔｅｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１８０７．

０５９６０，２０１８

［５２］ ＬｅｅＹ，ＣｈｏｉＳ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｌｅａｒｎｅｄ

ｌａｙｅｒｗｉｓｅｍｅｔｒｉｃａｎｄｓｕｂｓｐａｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，

Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：２９２７２９３６

［５３］ ＲｅｎＳ，ＨｅＫ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：Ｔｏｗａｒｄｓ

ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ＆ ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１７，３９（６）：１１３７１１４９

［５４］ ＸｉａｏＹ，ＭａｒｌｅｔＲ．Ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｖｉｅｗｐｏｉｎｔ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｏｂｊｅｃｔｓｉｎｔｈｅｗｉｌｄ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，２０２０：１９２

２１０

［５５］ ＨｕＨ，ＢａｉＳ，ＬｉＡ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｒｅｌａｔｉｏｎｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＵＳＡ，２０２１：１０１８５１０１９４

［５６］ ＣｈｅｎＴＩ，ＬｉｕＹＣ，ＳｕＨＴ，ｅｔａｌ．Ｄｕａｌａｗａｒｅｎｅｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，

２０２１，２５：２９１３０１

［５７］ ＨａｎＧ，ＨｅＹ，ＨｕａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ｑｕｅｒｙａｄａｐｔｉｖｅｆｅｗｓｈｏｔ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．２０２１：３２６３３２７２

７７７１８期 史燕燕等：小样本目标检测研究综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［５８］ ＦａｎＱ，ＺｈｕｏＷ，ＴａｎｇＣＫ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈａｔｔｅｎｔｉｏｎＲＰＮａｎｄｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｏｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：４０１３４０２２

［５９］ ＣａｒｉｏｎＮ，ＭａｓｓａＦ，ＳｙｎｎａｅｖｅＧ，ｅｔａｌ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＳ，

２０２０：２１３２２９

［６０］ ＲｅｄｍｏｎＪ，ＦａｒｈａｄｉＡ．ＹＯＬＯ９０００：Ｂｅｔｔｅｒ，ｆａｓｔｅｒ，ｓｔｒｏｎｇｅｒ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：６５１７

６５２５

［６１］ ＬｉｎＴＹ，ＧｏｙａｌＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｆｏｃａｌｌｏｓｓｆｏｒｄｅｎｓｅ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，

ＵＳＡ，２０１７：２９８０２９８８

［６２］ ＣｈｅｎＤＪ，ＨｓｉｅｈＨＹ，ＬｉｕＴＬ．Ａｄａｐｔｉｖｅｉｍａｇｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ｆｏｒｏｎｅｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＵＳＡ，２０２１：１２２４７１２２５６

［６３］ ＷａｎｇＤ，ＣｈｅｎｇＹ，ＹｕＭ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄａｐｐｒｏａｃｈｗｉｔｈ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄａｎｄ ｍｅｔｒｉｃｂａｓｅｄ ｍｅｔａｌｅａｒｎｅｒｆｏｒｆｅｗ

ｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，３４９：２０２２１１

［６４］ ＰａｎＳＪ，ＹａｎｇＱ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，２２

（１０）：１３４５１３５９

［６５］ ＮａｋａｍｕｒａＡ，ＨａｒａｄａＴ．Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１９１０．００２１６，２０１９

［６６］ ＣｈｅｎＷＹ，ＬｉｕＹＣ，ＫｉｒａＺ，ｅｔａｌ．Ａｃｌｏｓｅｒｌｏｏｋａｔｆｅｗｓｈｏｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１９０４．０４２３２，２０１９

［６７］ ＣｈｅｎＹ，ＬｉＷ，ＳａｋａｒｉｄｉｓＣ，ｅｔａｌ．Ｄｏｍａｉｎａｄａｐｔｉｖｅｆａｓｔｅｒ

ＲＣＮＮｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｗｉｌｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：３３３９３３４８

［６８］ ＬｉｕＷ，ＡｎｇｕｅｌｏｖＤ，ＥｒｈａｎＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔ

ｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，

２０１６：２１３７

［６９］ ＫｈａｎｄｅｌｗａｌＳ，ＧｏｙａｌＲ，ＳｉｇａｌＬ．ＵｎｉＴ：Ｕｎｉｆｉｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
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ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，

ＵＫ，２０２０：６８５７０１

［１２０］ ＷａｎｇＴ，ＺｈａｎｇＸ，ＹｕａｎＬ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔａｄａｐｔｉｖｅｆａｓｔｅｒ

９７７１８期 史燕燕等：小样本目标检测研究综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



ＲＣＮＮ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，

ＵＳＡ，２０１９：７１７３７１８２

［１２１］ ＫｉｍＤ，ＬｅｅＧ，ＪｅｏｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｔｅｌｌｍｅｗｈａｔｔｈｅｙ’ｒｅｈｏｌｄｉｎｇ：

Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅｋｎｏｗｌ

ｅｄｇｅｆｒｏｍ ｈｕｍａｎｏｂｊｅｃｔｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，

ＵＳＡ，２０２０：１１２４６１１２５３

［１２２］ ＬｕＸ，Ｗａｎｇ Ｗ，ＭａＣ，ｅｔａｌ．Ｓｅｅｍｏｒｅ，ｋｎｏｗ ｍｏｒｅ：

Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｖｉｄｅｏｏｂｊｅｃｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，

ＵＳＡ，２０１９：３６２３３６３２

［１２３］ ＳｈｉＹ，ＬｉＪ，ＬｉＹ，ｅｔａｌ．Ｓｅｎｓｏｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔｉｖｅ

ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ

ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２０，５９（８）：６８９４６９０６

［１２４］ ＣｈｏｉＪ，ＥｌｅｚｉＩ，ＬｅｅＨＪ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｄｅｅｐ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

２０２１：１０２６４１０２７３

［１２５］ ＢｏｎｅｙＲ，ＩｌｉｎＡ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｄａｃｔｉｖｅｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ

ｗｉｔｈｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７１１．

１０８５６，２０１７

犛犎犐犢犪狀犢犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ

ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｖｉｓｉｏｎ，ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｔｃ．

犛犎犐犇犻犪狀犡犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｔｃ．

犙犐犃犗犣犻犜犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｄｏｍａｉｎａｄａｐｔｉｖｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犣犎犃犖犌犢犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ｓｅｃｕｒｉｔｙ．

犔犐犝犢犪狀犵犢犪狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｔｃ．

犢犃犖犌犛犺犪狅犠狌，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＳＬＡＭｅｔｃ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ（ＦＳＯＤ）ｉｓｃｕｒｒｅｎｔｌｙａｒｅｓｅａｒｃｈ

ｈｏｔｓｐｏｔｔｈａｔａｉｍｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｒｅｑｕｉｒｅｓａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａａｎｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｔｅｐｓａｎｄｐｅｒｆｏｒｍｓｐｏｏｒｌｙｏｎｌｅｓｓ

ｓａｍｐｌｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ．Ｉｔａｉｍｓｔｏｃｌａｓｓｉｆｙａｎｄｌｏｃａｔｅｏｂｊｅｃｔｓｉｎ

ｉｍａｇｅｓｂｙａｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓａｎｄｉｓｍｏｒｅ

ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｈｉｇｈｅｒｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｉｓｐｕｔｆｏｒｗａｒｄ

ｆｏｒｔｈｅｄａｔａｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｉｎｔｈｅｓｃｅｎａｒｉｏｏｆ

ｄａｔａｓｃａｒｃｉｔｙ，ｈｏｗｔｏｕｓｅａｆｅｗｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓｔｏｌｅａｒｎ，

ｄｅｓｉｇｎａｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｗｉｔｈｇｏｏｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄ

ｅｘｔｅｎｄｉｔｔｏｎｅｗｔａｓｋｓ，ｉｓａｎｕｒｇｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍｔｏｂｅｓｏｌｖｅｄｉｎ

ＦＳＯＤ．ＦＳＯＤａｉｍｓｔｏｄｅｓｉｇｎａｎｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｔｈａｔ

ｃａｎｃｌａｓｓｉｆｙａｎｄｌｏｃａｔｅｏｂｊｅｃｔｓｉｎｉｍａｇｅｓｔｈｒｏｕｇｈａｓｍａｌｌ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ．

Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ，ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｈａｓｍａｄｅｓｉｇｎｉｆｉ

ｃａｎｔｐｒｏｇｒｅｓｓ，ｂｕｔａｌｌｋｉｎｄｓｏｆｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｂｌｅ

ｓｃｅｎａｒｉｏｓａｎｄｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ．Ｅｘｉｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｌｙｓｔａｙｉｎ

ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓｏｆｌｉｍｉｔｅｄｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ．Ｉｔ

ｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆａｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｓａｍｐｌｅｓｉｎｃｏｍｐｌｅｘｓｃｅｎａｒｉｏｓ，ｓｕｃｈａｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｗｅａｋｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｏｒｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｔｕｄｉｅｓ

ｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒＵＡＶ

ａｎｄｒｏｂｏｔｓｃｅｎａｒｉｏｓａｒｅｌｉｔｔｌｅａｎｄｌａｃｋｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔａｌｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｗｅａｋｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎｏｒｄｏｍａｉｎａｄａｐｔｉｖｅ

ｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｓｓｔｉｌｌｉｎｉｔｓｉｎｆａｎｃｙ，ａｎｄｉｔｉｓ

ｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｄｅｓｉｇｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｓｐｅｃｉｆｉｃ

ｄｏｍａｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｔａｓｋｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｆｅｗ

ｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｌｅｘ

ｓｃｅｎｅｓｒｅｍａｉｎｔｏｂｅｓｔｕｄｉｅｄ．

ＴｈｅｒｅｉｓａｒｅｌａｔｉｖｅｌａｃｋｏｆＣｈｉｎｅｓｅｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｏｎｔｈｅ

ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｉｓ

ｎｏｔｃｏｎｄｕｃｉｖｅｔｏｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｇａｉｎｉｎｇａｒａｐｉｄａｎｄｉｎｄｅｐｔｈ

ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｔｈｅｆｉｅｌｄ．Ｇｉｖｅｎｔｈｉｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ

ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｍａｉｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆｆｅｗｓｈｏｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，

ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ，ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ，ｄａｔａ

ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ，ａｎｄｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ．Ｉｎ

ｄｅｔａｉｌ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｔａｓｋｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎａｎｄｃｏｒｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，

ｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ，ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｄｅｓｉｇｎｏｆＦＳＯＤ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｆｅｗｓｈｏｔ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｓｃｏｍｐａｒｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｏｕｔｌｏｏｋ

ｆｕｔｕｒｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ

ＦＳＯＤ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｉｍｓｔｏｒｅｖｉｅｗｔｈｅｌａｔｅｓｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒ
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