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小样本目标检测的研究现状

摘要
近年来，随着深度学习技术的进步

与推广，目标检测领域得到快速发展．但
目前基于深度学习的方法大多对大规模
标注数据有着极高的需求，而现实场景
中大量标注数据往往不可能．因此，基于
少量标注样本的目标检测领域逐渐得到
大家关注．本文系统地总结与分析了目
前有关小样本目标检测的方法，指出了
目前方法的缺陷，并提出了一些可能的
发展方向．
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０　 引言

　 　 目标检测是计算机视觉的基础任务之一，主要任务是对图像中

的目标进行分类和定位．早在 ２０ 世纪 ６０ 年代，目标检测技术已经被

一些学者所关注，当时的研究方法主要基于几何学原理以及低层次

的图像特征，诸如纹理、色彩等．近年来随着高性能并行计算技术的逐

渐成熟以及大数据的积累，基于深度学习方法的目标检测技术开始

涌现且迅速取代传统方法，有很多成熟的算法已经部署到实际场景

中．目前较为成熟的方法大多借助于大规模的标注数据，导致应用场

景单一、覆盖任务单一等．在绝大部分的应用场景中，收集满足要求的

标注数据是一件十分耗费财力物力的工作，这极大限制了现有目标

检测方法的落地应用与推广．基于此，应用较少标注数据的半监督方

法与利用不完全匹配的标注数据的弱监督方法逐渐得到学者们的关

注．更进一步，如何利用极少的标注数据学习具有一定泛化能力的模

型是更加迫切需要研究的问题．
人类具有只看过一次或极少次某物体便可以永久记得的能力，

即使是只有几岁的小孩子．基于深度学习的机器学习方法大多借鉴人

类大脑的工作机制，尤其是卷积神经网络．面对同样的场景，小样本学

习即研究如何利用极少标注样本进行有效的学习．近年来，小样本学

习在图像分类领域取得了一些不错的成果，但小样本目标检测领域

则鲜有研究．目标检测主要包含分类与回归两个任务，基于小样本的

回归任务是极具挑战性的问题．本文首先系统地介绍小样本学习的方

法，之后介绍小样本目标检测的研究进展，最后对已有的方法进行总

结并提出了可能的研究方向．

１　 小样本目标检测概念

１ １　 小样本学习

深度学习目前广泛应用于图像识别、自然语言处理、视频分析等

各个领域，并且取得了极大的成功，是典型的数据驱动类型技术．但实

际应用场景中，由于标注数据的匮乏，简单而直接地应用深度学习技

术往往不能取得很好的效果．小样本学习以此为出发点，利用少量标

注数据，通过学习不同子任务中的共性，提高模型泛化性能，进而满

足实际需求．小样本学习是元学习在监督学习领域的特例．目前方法

大致分为 ４ 种：基于度量学习的、基于元学习的、基于数据增强的以及



　 　 　 　基于多模态的方法．

１ ２　 小样本目标检测

一般的目标检测方法通常借助大量标注数据获

得具有一定泛化性能的模型并在新数据中得以应

用．例如被广泛应用的 ＯｐｅｎＩｍａｇｅｓ［１］、 ＩｍａｇｅＮｅｔ［２］、
ＭＳＣＯＣＯ［３］等数据集．而小样本目标检测面向的场景

中通常包含大量的无标注数据与极少的标注数据．
如图 １ 所示，基于包含充足标注数据的基类，模型试

图学习一定的泛化性能，并仅靠极少标注数据在新

类上进行检测．融合传统的目标检测与小样本学习

方法，通过巧妙的训练方法设计、模型结构设计与损

失函数设计，引导模型在极少量标注数据中学习具

有一定泛化性能的检测模型．

图 １　 小样本目标检测示例［３７］

Ｆｉｇ １　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［３７］

图 ２　 小样本学习示例［１４］

Ｆｉｇ ２　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［１４］

２　 小样本目标检测方法

２ １　 小样本学习介绍

小样本学习是元学习在监督领域的应用．在元

训练阶段，通过组合不同的训练集构成不同的元任

务，模型得以学习独立于任务的泛化能力．在元测试

阶段，面对全新的类别或者任务，不需要重新训练或

者少量的快速训练即可完成识别任务．形式化地说，
在元训练阶段，首先从训练集中随机抽取 Ｃ 个类别，
每个类别包含 Ｋ 个样本，构成模型的支撑集，即为一

个元任务．同时挑选少量图片作为测试集．目的为使

得模型从 Ｃ×Ｋ 个数据中学会识别 Ｃ 个类别，此任务

即为 Ｃ⁃ｗａｙ Ｋ⁃ｓｈｏｔ 问题．图 ２ 展示了 ５⁃ｗａｙ １⁃ｓｈｏｔ 的
小样本学习实例．小样本学习中 Ｋ 值很小 （通常

Ｋ＜１０），当 Ｋ ＝ １ 时，称为单样本学习．小样本学习按

照解决方案大致可分为 ４ 类：基于度量学习的方法、
基于元学习的方法、基于数据增强的方法以及基于

多模态的方法．图 ３ 所示展示了对应 ４ 种方法的典型

网络结构．
１）基于度量学习的方法

此类方法从改善框架角度入手．由于模型中包

含数以万计的参数，直接按照普通的分类器基于交

叉熵的方式去学习，最终结果不可避免地会遭遇过

拟合问题．因此，基于度量学习的方法通过对样本间

距离进行建模，借鉴传统非参数化的方法，使得同类

目标距离相近、异类目标趋远．孪生网络［４］ 包含权值

共享的两个分支，在模型的顶部输出两个样本属于

同一类别的概率．在测试阶段，模型输出测试样本与

支撑集所有的样本属于同一类别的概率，取最高概

率所属类别为最终结果．相比于孪生网络，匹配网

络［５］中支撑集和查询图像采用不同的特征提取器，
分类结果由查询图像与支撑集所有样本预测值的加

权和得到．文献［５］主要有两处改进：在建模过程中，
提出了基于记忆与注意力机制的匹配网络，加快学

习；在训练过程中，提出训练和测试需在同样条件下

９９６
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图 ３　 ４ 种不同的小样本学习方法
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进行，即在训练阶段保证网络只能看到每一类的少

量样本．另外，文献［５］采用 ＬＳＴＭ（长短时记忆网

络）使得所有图像得以交互，即完全上下文嵌入．为
解决分类过程需比较查询图像与支撑集中所有样本

效率较低的问题，原型网络［６］ 提出每个类别都存在

一个原型表达，某类的原型表达是支撑集在嵌入空

间中的均值．因此，分类问题退化为比较嵌入空间中

测试样本与各类原型的距离问题．更进一步，之前的

方法大多采用简单且固定的距离度量方式，而 Ｓｕａｎｇ
等［７］认为距离度量本身也是一个值得学习的问题，

因此提出对距离度量进行建模的关系网络．网络主

要包含 ２ 个模块，即编码模块与关系模块．通过关系

模块在嵌入空间对距离度量进行学习，进而提升分

类效果．最近的，Ｇａｒｃｉａ 等［８］ 和 Ｋｉｍ 等［９］ 通过图神经

网络进行端到端地学习样本在特征空间的关系，利
用图卷积操作更新样本特征及样本关系，取得了不

错的效果．
２）基于元学习的方法

Ｓａｎｔｏｒｏ 等［１０］提出记忆增强网络解决小样本学

习任务．该文借鉴神经图灵机可以快速编码及检索

００７
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新信息的思路，首先证明记忆增强网络可以迅速吸

收新数据，并且利用少量数据即可做出精确的预测．
另外，文献［１０］提出一种新的专注于存储内容的外

部存储索引的方法．具体的，文章基于 ＬＳＴＭ 等 ＲＮＮ
（递归神经网络）序列模型，将数据看作序列进行训

练．测试时，输入新类别样本进行验证． Ｍｕｎｋｈｄａｌａｉ
等［１１］提出元网络，学习不同元任务中的元知识并通

过快速参数化调整模型的推理偏置进而达到快速泛

化的目的．模型包含两个主要的学习模块：元学习器

旨在快速学习元任务之间的泛化信息，基学习器则

是面向特定的任务．生成的快速权重要同时集成到

元学习器与基学习器中以调整学习器的归纳偏置．
Ｊａｍａｌ 等［１２］ 通过添加一个正则化项提出任务不可知

的元学习器，使得模型在不同任务间的差距更小．
Ｓｕｎ 等［１３］提出元迁移学习，主要包含两个部分，首先

对预训练的模型进行调优，只学习每一层的放缩和

偏置，之后进行困难任务挖掘．另外，一些研究者认

为基于梯度优化的一系列优化方法并不能胜任小样

本学习的任务．Ｒａｖｉ 等［１４］ 通过研究认为基于梯度的

优化算法失败的原因在于：一是梯度优化算法大多

无法在几步之内完成优化，特别是非凸问题，多种超

参的选取降低了收敛速度；二是不同任务分别随机

初始化会影响最终的收敛结果．该文提出学习模型

参数的更新规则，而非参数．具体地，文中采用 ＬＳＴＭ
作为元学习器学习梯度下降的参数更新规则，目的

是学会在新的类别上对分类器进行参数初始化与更

新．与之不同，Ｆｉｎｎ 等［１５］ 提出模型无关的元学习方

法，直接优化初始化，使得基于此初始化能采用小样

本数据进行快速高效的收敛．该方法没有对模型形

式做任何假设，且十分高效．
３）基于数据增强的方法

在数据量不充足的情况下，进行数据增强是最

朴素直接的方法．Ａｌｆａｓｓｙ 等［１６］ 通过在特征空间对输

入特征对进行不同方式组合（求交、求并、做减）以

产生更加丰富的特征样本．对抗生成网络是很好的

数据增强工具，但同样需要大量的标注样本． Ｚｈａｎｇ
等［１７］利用预训练好的显著性图网络提取样本的前

景与背景信息，之后分别经过独立的编码器，在特征

空间通过融合网络进行重组，生成包含更多新生概

念的样本．Ｃｈｕ 等［１８］ 考虑人在观察图像时随着视觉

轨迹的变化，视线关注的区域同时在变化．文中通过

强化学习模型预测轨迹，分别提取对应区域，再通过

ＲＮＮ 序列模型聚合不同区域的特征得到分类结果，

其本质上是通过提取区域特征对图像样本进行了数

据扩充．Ｃｈｅｎ 等［１９］首先提出不同程度的图像变形虽

然会使得图像看上去不再真实，但对于分类问题仍

然可以提供关键的语义信息．基于此，文献［９］提出

包含图像变形子网络的元学习器，该学习器类似于

ｍｉｘｕｐ［２０］的功能，可用于扩充原始少量样本．
４）基于多模态的方法

在少量样本情况下引入其他模态信息进行融合

同样是直观可行的． Ｓｃｈｗａｒｔｚ 等［２１］ 提出对齐变分自

编码器，模型包含两个分支，分别对图像与语义信息

进行编码，通过多模态信息互助提高重建特征效果．
Ｓｃｈｏｎｆｅｌｄ 等［２２］同样引入类别的语言描述，借助多模

态信息提高性能．Ｗａｎｇ 等［２３］ 引入标签语义信息，通
过嵌入损失迫使语义嵌入与视觉嵌入对齐，对于补

充视觉特征的丰富性有很大帮助．Ｌｉ 等［２４］ 引入标签

语义信息，编码后以无监督的方式构建类别层次结

构，这种层次分类的结构对于模型在未见过类的分

类表现上更好．

２ ２　 小样本目标检测方法介绍

小样本目标检测是小样本学习方法在目标检

测任务上的应用，旨在通过极少的标注样本学习具

有较好检测性能的模型．小样本目标检测应用的数

据通常包含具有丰富标注数据的源数据和标注数

据极少的目标数据．小样本目标检测方法目前主要

基于经典成熟的传统目标检测方法如 ＳＳＤ［２５］ 、ＹＯ⁃
ＬＯ［２６］ 、 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 等［２７］ ，借鉴小样本学习的算

法框架，构建针对目标检测的小样本解决方案．现
有的小样本目标检测方法主要可以分成 ３ 类：基于

微调的方法、基于模型结构的方法以及基于度量学

习的方法．图 ４ 展示了对应 ３ 种小样本目标检测方

法的典型结构．
１）基于微调的方法

实际场景中对于特定的目标检测任务，获取大

规模的带有完整标注的数据集十分困难．在小样本

学习领域，基于微调的迁移学习方法取得了较好的

效果［２８⁃２９］ ．Ｃｈｅｎ 等［３０］ 提出了 ＬＳＴＤ 的模型，该模型

整合 ＳＳＤ 与 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ，保留多尺度检测与两阶段

检测框架．首先在包含大量标注数据的源域数据集

上学习源域模型，并用该模型参数初始化目标域模

型，之后在小规模数据上进行微调．简单的微调可能

会忽略源域和目标域的重要目标知识，降低可传递

性，为此文章中提出背景抑制正则化与知识迁移正

则化，使 ＬＳＴＤ 在迁移学习过程中能够聚焦于前景目

１０７
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图 ４　 ３ 种小样本目标检测方法示例
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标，减少背景干扰．Ｓｉｎｇｈ 等［３１］同样采用微调的方法，
借助 ＬＳＴＤ 模型通过在目标域微调预训练的模型得

到检测结果．文献［３１］首先通过目标检测网络对前

景区域进行提取，之后借助纹理特征等训练更为精

准的分类器．同样，他们还采用文献［３０］提出的正则

化技术，提高迁移学习过程中的泛化性能．

２）基于模型的方法

一些研究者试图构建新的目标检测模型来解决

小样本目标检测问题． Ｆａｎ 等［３２］ 研究发现检测未见

过的类时，一般方法可能会完全错过目标或在背景

上产生大量误检，认为可能是由于候选框分类置信

度偏低所致．文章在区域候选框网络中引入注意力

２０７
潘兴甲，等．小样本目标检测的研究现状．

ＰＡＮ Ｘｉｎｇｊｉａ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．



机制，融合查询图像与支撑集图像的特征，向区域候

选框网络中引入支撑集数据信息，以指导网络生成

更多与查询图像相关的候选框并抑制无关的候选

框．得到候选框后，在网络顶层检测器部分，模型中

包含 ３ 条支路，每条支路均含有注意力模块．３ 条支

路从局部、全局、互相关 ３ 个方面学习分别来自查询

图像与支撑集的候选框的关系．最终的检测结果由 ３
条支路共同作用得到．Ｄｏｎｇ 等［３３］ 提出通过模型互通

交替优化的思路解决小样本目标检测的方法．该方

法整合自主学习和多模型学习，提出多模型自主学

习检测器．首先基于少量简单样本训练得到模型，再
由现有模型得到可信赖并且更难的样本，再进一步

提升模型性能，如此循环往复．具体地，他们采用 Ｒ⁃
ＦＣＮ［３４］作为检测器，基于少量样本得到初始模型，之
后由初始模型为数据集产生伪标签，再借助更新后

的数据集训练模型．随着自主学习的逐步深入，模型

生成的样本逐渐变难，模型也变得更加鲁棒．由于数

据集中各类标注数据极少，简单的自主学习极易陷

入局部最小值．文献［３３］考虑多模型检测结果互补，
将多模型学习整合到自主学习过程中，不同的模型

通过设计正则项相互通信，进一步提高了所选训练

样本的质量．同时由于多个模型之间的知识互补，有
效提高了模型的精度和召回率．

３）基于度量学习的方法

基于度量学习的小样本学习方法在图像识别任

务中表现良好．一些研究者借鉴经典度量学习的思

路解决目标检测问题同样取得了不错的效果．Ｚｈａｎｇ
等［３５］提出单样本条件目标检测框架，名为比较网络．
首先使用孪生网络分别提取查询图像和目标图像的

特征作为边际概率在特征空间的度量．之后，引入包

含可学习度量模块的两阶段检测器用于比较查询与

目标图像特征进而得到检测结果．检测器包含条件

候选区域网络和条件分类网络，两者均基于可学习

度量模块获得条件概率估计．Ｋａｒｌｉｎｓｋｙ［３６］ 提出一种

新的针对距离度量学习的方法，可以同时学习躯干

网络参数、空间嵌入以及各类训练数据在该空间的

多模态分布．基于此，他们提出一个子网络结构，并
分别应用到小样本目标检测与小样本图像分类任务

中，均取得了良好的效果．Ｋａｎｇ 等［３７］ 研究发现在具

有丰富标注数据的基本类上训练目标检测模型时，
模型可在网络顶层学习特定于某些目标属性的中间

特征．这些特征能够隐式地组成只有极少数据的新

类的高级表示．基于此，他们提出了能够从基础类别

调整中间特征并相应地检测新类别目标的模型．模
型由基本检测模型和元模型组成．基础检测模型在

基本类上进行训练用于提供基础特征，元模型学习

基础特征用于输入图像的重要权重系数，进而通过

调整基础特征重要程度帮助模型在小样本上进行

检测．

３　 目前小样本目标检测存在的问题

小样本目标检测作为极具现实意义的研究领域

逐渐受到学术界与工业界的关注．但该领域的工作

仍然较少，具有极大的发展空间．目前小样本目标检

测主要存在以下几方面的问题．首先目前已有的工

作大部分借助传统目标检测领域经典成熟的方法，
如 ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ，采用两阶段的方式完成检测，
使得模型部署后推理速度缓慢，大多不能满足实时

要求．其次，基于候选框的检测方法虽然有效，但同

时增加了模型结构的复杂度，导致在模型部署阶段

对设备内存有了更高的需求．再者，现有方法的泛化

性能差强人意，虽满足未见类别的设定，但是相近类

别效果明显更优，随着小样本类别的增加，效果下降

明显．另外，现有的方法大多是小样本学习与传统目

标检测的简单融合，期待未来能有更加优秀的解决

方案．最后，该领域仍未出现权威且普适的评测手段

及评测标准．公平统一的验证结果有助于研究工作

的比对与进步．

４　 总结

通过分析现有的小样本目标检测方法，发现源

知识到目标知识的迁移泛化、目标候选区域的提取、
目标的分类与定位是小样本目标检测的关键．迁移

学习中的正则化设置能够有效防止模型陷入过拟

合，更好地进行知识迁移．借鉴注意力机制和采用多

阶段检测方法，往往可以得到更准确的候选区域结

果．借鉴度量学习的方法，在小样本目标检测中对于

目标的精确分类有很大帮助．在未来的小样本目标

检测研究中，可以尝试更多的元学习的方法，提高模

型在多重任务多重场景下的泛化能力．
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４０７
潘兴甲，等．小样本目标检测的研究现状．
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ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１６：３７９⁃３８７
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