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基于关联和识别的少样本目标检测
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摘要  当前基于深度学习的目标检测算法已较为成熟。然而，基于少量样本检测新类仍具有挑战性，因为少样本条件下

的深度学习容易导致特征空间退化。现有工作采用整体微调范式在丰富样本的基类上进行预训练，在此基础上构建新

类的特征空间。然而，新类基于多个基类隐式地构造特征空间，其结构较为分散，导致基类与新类之间可分性较差。采

用对新类和与其相似的基类进行关联再识别的方法进行少样本目标检测。通过引入动态感兴趣区域头，提升模型对训

练样本的利用率，基于二者间的语义相似度，显式地为新类构建特征空间。通过解耦基类和新类的分类分支、添加通道

注意力模块及增加边界损失函数，提升二者间的可分性。在标准 PASCAL VOC 数据集上的实验结果表明，所提方法的

nAP50 均值较 TFA、MPSR 及 DiGeo 分别提升 10. 2、5. 4、7. 8。
关键词  少样本目标检测；关联和识别；动态感兴趣区域头；通道注意力；边界损失
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Abstract Deep learning-based object detection algorithms have matured considerably.  However, detecting novel classes 
based on a limited number of samples remains challenging as deep learning can easily lead to feature space degradation 
under few-shot conditions.  Most of the existing methods employ a holistic fine-tuning paradigm to pretrain on base classes 
with abundant samples and subsequently construct feature spaces for the novel classes.  However, the novel class implicitly 
constructs a feature space based on multiple base classes, and its structure is relatively dispersed, thereby leading to poor 
separability between the base class and the novel class.  This study proposes the method of associating a novel class with a 
similar base class and then discriminating each class for few-shot object detection.  By introducing dynamic region of 
interest headers, the model improves the utilization of training samples and explicitly constructs a feature space for new 
classes based on the semantic similarity between the two.  Furthermore, by decoupling the classification branches of the 
base and new classes, integrating channel attention modules, and implementing boundary loss functions, we substantially 
improve the separability between the classes.  Experimental results on the standard PASCAL VOC dataset reveal that our 
method surpasses the nAP50 mean scores of TFA, MPSR, and DiGeo by 10. 2, 5. 4, and 7. 8, respectively.
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1　引 言

目标检测是计算机视觉领域的重要任务，旨在定

位并识别图像中属于特定类别的目标。近年来，基于

深度网络的目标检测算法相比传统算法能够获得更好

的检测性能与泛化能力［1］，深度学习方法是一种数据

驱动的方法，其研究是建立在大规模数据集的基础上

的［2］。当可用的标注数据较少或无法得到大量标注样

本时，该类方法难以有效泛化到新类对象。因此少样

本目标检测（FSOD）是一个具有重要价值的研究方

向，其利用丰富的基类数据提取特征学习相关经验，然

后在有限新类注释样本下训练网络。

解决 FSOD 问题的方法包括元学习［3-5］、度量学

习［6］和微调［7-9］等，其中微调方法最为普遍。这些方法

多采用双阶段方法，单阶段方法检测精确率较低［10］。

Wang 等［7］提出了 two-stage fine-tuning approach（TFA），

通过仅微调 Faster R-CNN 的边界框分类层和回归层，

保持主要组成部分冻结，从而显著提高了检测框架的性

能，但 TFA 易将新类对象错误识别为易混淆的基类。

Wu 等［8］提 出 了 multi-scale positive sample refinement 
for few-shot object detection（MPSR），通过数据增强丰

富对象尺度，减小样本数据集固有尺度偏差改进 TFA，

但其正样本细化分支需手动选择。此外，Sun 等［9］提出

了 few-shot object detection via contrastive proposal 
encoding（FSCE），使用有监督批量对比方法并引入对

比建议编码损失缓解错误分类问题。但是，这些方法

在微调阶段直接从基类预训练的网络中提取新类的特

征，导致新类的特征空间结构不紧凑，类间可分性和检

测精度较差。

针对上述问题，本文提出了基于关联和识别的少

样本目标检测方法。在 PASCAL VOC 数据集［11］上进

行了大量实验，实验证明所提方法提高了对新类样本

的检测精度，优于现有的一些 FSOD 算法。本文贡献

总结如下。

1） 提出了基于关联和识别的 FSOD 两步微调框

架，为每个新类构造一个可识别的特征空间。

2） 在关联步骤中，基于底层语义相似性构建紧凑

的类内结构，实现新类与训练后的相似基类的关联；引

入动态感兴趣区域头［12］以更好地利用训练样本，并适

应具备更明显特征的高质量样本。

3） 在识别步骤中，解耦基类和新类的分类分支，

以保证新类与相关联基类之间的可分离性；引入边界

损失函数，并在边界框预测环节使用高效通道注意

（ECA）［13］模块，以进一步提高类间可分性。

2　相关工作

2. 1　Faster R-CNN
Faster R-CNN［14］是一种经典的两阶段目标检测

模型，它包含两个主要模块，即用于预测区域建议的

深度全卷积网络和 Fast R-CNN 检测器。 Faster R-

CNN 的基本结构如图 1 所示。将经过尺寸统一处理

的图像输入深度全卷积网络中，提取基础特征图，并

将其反馈给区域候选网络（RPN）以获取候选框；所

得候选框与基础特征图经感兴趣区域（RoI）池化处

理后输入到分类器进行分类，通过边界框回归器得

到检测框最终的精确位置。通过预定义的交并比

（IoU）阈值进行过滤，为目标分配标签。二分类标签

分配范式为

feature map
Conv layers

reshape Softmax reshape proposals

3×3

1×1

1×1

RoI pooling predictor

 x  y  h  w

classifier and regressor

RPN: region proposal network

class score

图 1　Faster R-CNN 的基本结构

Fig.  1　Basic structure of Faster R-CNN
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1，  max IoU ( b，G )≥ T+

0，  max IoU ( b，G ) < T-

-1， other
， （1）

式中：b为边界框；G为真实值；T+ 和 T- 为 IoU 的正阈

值和负阈值（第二阶段中，通常默认为 0. 5［15］）；1、0、
−1 分别代表正、负和忽略样本。Faster R-CNN 解决

了 Fast R-CNN 需要单独的运算量大的候选区域模

块［16］的问题，但网络配置固定，无法充分利用高质量样

本，导致 RPN 无法产生高质量的候选框，从而限制了

模型的目标检测性能的提升。

2. 2　基于微调的少样本目标检测

基于微调的方法依赖基类信息，采用简单的两阶

段训练通道进行少样本目标检测。TFA 首先利用丰

富样本的基类训练目标检测器，冻结模型其他参数的

同时，在由基类和新类组成的平衡训练集上微调检测

器的最后几层，其结构如图 2 所示。将基类图像输入

网络后，利用主干网络提取基础特征，并生成相应的

区域候选框；候选框与基础特征经过 RoI 池化处理后

进行 RoI 特征提取，并将提取结果传输至预测层，实

现边界框分类和回归。基础训练阶段与微调阶段的

主要区别在于输入数据。在微调阶段，新类利用多个

与之相似的基类构建自身的特征空间，导致特征空间

涵盖多个基类的特征信息，使得空间分布散乱，影响

分类性能。

3　基于关联和识别的少样本目标检测

目前，少样本目标检测取得了进展，但仍存在利用

率低、候选框变化、相似基类混乱等问题。基于 TFA
框架提出一种新方法，将微调分为关联和识别两步。

关联步骤利用动态感兴趣区域头和底层语义的相似

性，构建紧凑特征分布。识别步骤解耦基类和新类分

支，引入边界损失提升可分性，并添加 ECA 模块提高

分类效率，旨在优化微调阶段性能。

传统的 TFA 在预训练阶段学习决策边界，将决策

空间划分为多个包含不同基类的特征子空间。微调阶

段的决策边界如图 3 所示，新类“摩托车”利用其单一

相似基类“自行车”构建特征空间，而新类“牛”可能会

利用与之相似的多个基类“羊”和“马”构建自身的特征

 

backbone

RPN

RoI  pooling RoI extractor

box regressor

box classifier

base training

backbone

RPN

RoI  pooling RoI extractor

box regressor

box classifier

few-shot fine-tuning

base images (abundant)

base shots (few)

novel shots (few)

图 2　TFA 两阶段微调方法的结构

Fig.  2　Structure of TFA two-stage fine-tuning method

 

bicycle

motorbike

cow

sheep

cow

horse

novel class base class

association

图 3　TFA 微调阶段的决策边界

Fig.  3　Decision boundary of TFA fine-tuning stage
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空间。由于“牛”的特征空间跨越两个基类“羊”和

“马”，导致特征空间具有分散的类内结构，“牛”可能被

错误识别为“羊”或“马”。为了提升网络模型的类间可

分性，将微调阶段分为两个步骤，即关联和识别，如图 4

和图 5 所示。在关联步骤中，基于语义相似性将新类

与唯一的基类关联起来。在识别步骤中，引入 ECA 模

块，解耦基类和新类的分类分支，增加边界损失函数，

最终分离基类和新类。

3. 1　关联新类与基类

在基础训练阶段，将丰富的基类数据集DB 输入网

络模型，通过多轮训练，分类器学习到准确的决策边

界。通过将每个新类分配给不同的唯一基类，实现新

类间的可分离。为了实现这一目标，根据语义相似性

将新类与基类关联，并使用伪标签训练机制将新类和

关联基类的特征分布直接对齐，工作步骤如图 6 所示，

实现公式为

min
W N

asso

L cls[ yB
j，f ( zN

i ；W͂ B
cls) ]。 （2）

通过最小化基类伪标签 yB
j 和基类分类器 f ( ⋅；W͂ B

cls)
预测的分类标签间的分布差异，定义关联阶段分类损失

函数。将平衡数据集输入主干网络进行特征提取，通过

颈部结构实现不同尺度特征的融合。RPN 提取融合后

特征的区域候选框，并将这些候选框传入 RoI头，输出的

RoI 特征通过全连接层 FC1 进行处理，利用 ϕ ( ⋅；W͂ B
pre)

特征提取器冻结基类预训练所得权重 W͂ B
pre，提取新类

样本特征，并将其传输至全连接层 FC′2。模型的中间

结构 zN
i = g [ϕ ( xN

i ；W͂ B
pre)；W N

asso ]通过更新关联阶段中

的新类权重W N
asso，实现基类与新类特征分布的对齐，

将对齐后的特征传入预测模块，去除回归量，将预测问

题简化为简单的分类问题。基类分类器 f ( ⋅；W͂ B
cls)通

过冻结预训练分类阶段基类权重 W͂ B
cls 进行分类，将生

motorbike

cow

novel class base class

bicycle

……

horse

sheep

without  association

association

backbone neck RPN dynamic RoI 
head

图 4　关联步骤的决策边界

Fig.  4　Decision boundary of association step
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图 5　识别步骤的决策边界

Fig.  5　Decision boundary of discrimination step
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成的基类伪标签 yB
j 分配给新类，舍弃与新类关联的基

类，最终将新类识别为关联基类。

通过计算基类和新类间的语义相似度将二者关

联 。 给 定 一 个 新 类 C N
i 和 一 组 基 类 C B，使 用

WordNet［17］描述类之间的语义相似度，即计算新类与

前 5 个相似基类词汇间的语义相似度，公式为

sim (C N
i ，C B

j )=
2 ⋅ IC [ ]LCS ( )C N

i ，C B
j

IC ( )C N
i + IC ( )C B

j

， （3）

式中：函数 LCS ( ⋅ )为 WordNet 词法结构中两个类的

最小公共子类。以摩托车和牛为例，二者与其最相似

基类（自行车和马）间的语义相似度值最大，为 1. 0 和

0. 795，而牛与羊的相似度值为 0. 792。通过在特定语

料库 SemCor 中获取信息 i的词频 IC ( i)［18］，对新类与

取得最大相似度的基类进行关联，公式为

arg max
j∈ ||CB

sim (C N
i ，C B

j )→ (C B
j → C N

i )， （4）

在确定每个新类的关联基类后，将新类样本 xN
i 与所分

配基类 C B
j → C N

i 的伪标签 yB
j 相关联，从而建立新类与

基类间的联系。

3. 2　识别基类与新类

在关联步骤中，新类与相关联基类的特征分布对

齐，使新类具有紧凑的类内分布，并能与其余类分开。

然而，这可能会混淆新类和与其关联的基类，影响分类

准确率。为此，采取解耦基类和新类的分类分支的策

略，并引入边界损失函数，增强类间可分性，其工作步

骤如图 7 所示。通过最小化真实标签 y i和基类、新类

的预测标签 [ pB，pN ]间的差异，以达到分类损失函数

L cls 的最小化，公式为

min
W B

cls，W N
cls

L cls( y i，[ pB，pN ] )， （5）

式中：pB 和 pN 为解耦后的基类预测标签和新类预测

标签，二者拼接为 [ pB，pN ]。RoI 头输出的 RoI 特征经

全连接层 FC1 传输到冻结基类预训练权重 W͂ B
pre 的特

征提取器 q = ϕ ( x i；W͂ B
pre)；随后分类提取特征，分为

g ( ⋅；W͂ B
origin)和 g ( ⋅；W͂ N

asso)；加载基类预训练后的原始

权重 W͂ B
origin 并提取基类样本的特征，同时提取解耦后

的新类样本的特征，并加载关联阶段的权重 W͂ N
asso；将这

些特征传入基类回归器和基类分类器 f ( ⋅；W B
cls)获得基

类边界框和分类得分，同时传入新类分类器 f ( ⋅；W N
cls)

获得新类分类得分。整个过程的表达式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

pB = f [ ]g ( )q；W͂ B
origin ；W B

cls

pN = f [ ]g ( )q；W͂ N
asso ；W N

cls

q = ϕ ( )x i；W͂ B
pre

。 （6）

本文通过增加边界损失函数提升不同类别间的可

分性。给定标签为 y i 的第 i个训练样本 sample i，使用

余弦相似度计算其属于某类的概率 p y i，表达式为

p y i =
τ ⋅ xTW y i

 x ⋅ W y i

， （7）

式中：W y i 为分类器的权重；x为输入特征；τ为用于放

大梯度的缩放因子。sample i的边界损失函数为

frozen weight
base classifier

RoI 
fea

tur
es frozen weight cls

base
classes

pseudo labels
novel

classesFC1
…… RoI head

pre-trained prediction module

FC′2

f (·;       )

~ B

cls
Bg (·;         )asso

~N

ϕ (·;       )pre
~ B

pre
~ B

图 6　关联阶段的步骤

Fig.  6　Step of association stage

图 7　识别阶段的步骤

Fig.  7　Step of discrimination stage
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ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Lmi = ∑
j= 1，j≠ y i

C

-loge
é
ë

ù
û( )sy i - s j

+
+ ε

sy i =
exp p y i

∑j= 1
C exp pj

， （8）

式中：sy i和 s j分别为类C y i和Cj，j≠ y i对应的分类分数；( ⋅ )+

为取正运算；ε是一个很小的数字，避免对数真数取值为

0。在少样本学习场景中，由于背景（负）样本在训练样

本中的占比较大，需要抑制背景类C 0 的边界损失，使新

类分类器能够准确识别新类和背景类。通过重加权边

界损失函数处理不同类数据不平衡的问题，表达式为

Lm = ∑
{ }i | y i ∈ CB

α ⋅Lmi + ∑
{ }i | y i ∈ CN

β ⋅Lmi + ∑
{ }i | y i ∈ C 0

γ ⋅Lmi，（9）

式中：α、β、γ分别为平衡基类样本、新类样本和背景样

本的边界损失函数的参数。识别阶段采用多任务学习

的方式联合优化网络模型，损失函数为

L ft = L cls + Lm + 2 ⋅L reg， （10）
式中：L cls 为分类的交叉熵损失；L reg 为边界框回归的平

滑 L1 损失；Lm 是边界损失，用于增加不同类之间的差

异性，从而提升分类效果。同时回归损失 L reg 放大 2
倍，以平衡分类和回归。

3. 3　动态感兴趣区域头

微调过程中，固定的标签分配策略和无法拟合候

选框的分布变化的回归损失函数难以训练高质量的检

测器，模型性能较差。本文利用动态 R-CNN 作为 RoI
头，在训练过程中根据候选框信息自动调整标签分配

阈值和回归损失函数的形状，以提高检测器对高质量

样本的利用率，其过程如图 8 所示。

动态标签分配（DLA）过程如图 8（a）所示。标签

分配策略由式（1）调整为

c label =
ì
í
î

1， max IoU ( b，G )≥ T now

0， max IoU ( b，G ) < T now
， （11）

式中：T now 为当前阈值。动态平滑 L1 损失函数（DSL）
公式为

DSL ( x，βnow )=
ì
í
î

ïï
ïï

0.5 || x 2 /βnow，  || x < βnow

|| x - 0.5βnow，   || x ≥ βnow
，（12）

式中：x为回归标签；βnow 为控制损失函数使用范围的

超参数。随着训练的进行，IoU 阈值随着高质量的候

选框数目的增多而增大，根据 DLA 为候选框分配正、

负标签，如图 8（a）右侧所示。为了适应训练过程中候

选框质量变化，对回归损失函数的形状进行了相应的

调整，如图 8（b）所示，损失函数随回归误差增大而增

大，随 β的增大而减小，故将 βnow 设为 1. 0，以提升模型

训练的鲁棒性并防止早期网络训练不佳导致的爆炸性

损失。

3. 4　ECA机制

引入 ECA 模块以提高网络模型的学习效率［19］。

ECA 模块利用注意力机制学习输入数据或特征图上

不同部分的权重分布，从而减少背景信息对模型的影

响，提高模型的识别能力和鲁棒性［20］。如图 9 所示，输

入特征图通过全局平均池化（GAP）聚合特征，进行核
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图 8　动态 R-CNN。（a）DLA；（b）DSL
Fig.  8　Dynamic R-CNN.  (a) DLA; (b) DSL
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大小为 k（由通道维度为 C的映射函数 ψ (C )自适应确

定）的一维卷积，通过 Sigmoid 激活函数 σ生成通道权

重，将权重和原始特征图对应元素相乘得到最终特征

图。这一过程保持了原始数据的维度不变，使得网络

模型的性能得到了提升。

4　实验与分析

4. 1　数据集

在 PASCAL VOC（07+12）数据集［21］上进行实验，

实验严格遵循文献［3，7，9］中使用的数据分割方式和评

估标准。PASCAL VOC包含 20个对象类别，按照文献

［7］的数据分配方式，在 VOC 0712 数据集的训练集和

验证集上训练模型，在 VOC 2007数据集［21］的测试集上

进行评估，共 16551张训练图像和 4952张测试图像。使

用与 TFA 相同的 3 种基类/新类分割方式（Novel Split 
1、Novel Split 2、Novel Split 3），包含 15个基类和 5个新

类，微调时为每个新类仅提供 K个注释边界框，其中 K
为 1、2、3、5、10。样本数取决于图像中包含新类对象的

数目，所取图像最终包含每个新类的K个注释边界框。

4. 2　实施细节和评价标准

实验环境为 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU，模

型框架为 MMDetection［22］，采用颈部结构为特征金字塔

网络［23］及主干网为 ResNet-101［24］的 Faster R-CNN 作为

基本模型。在微调阶段，关联和识别步骤使用与 TFA
相同的训练和测试配置。训练过程中，使用水平翻转和

随机大小两种数据增强策略，使用随机梯度下降（SGD）
优化器优化网络，实验参数如表 1所示。对训练迭代次

数随样本数的变化进行相应的缩放，如表 2所示。

对于基于 PASCAL VOC 数据集的少样本目标检

测，以 nAP50，即 IoU 阈值为 0. 5 的新类的平均精度

（AP），作为实验评价指标，表达式为

PAP =∫
0

1

p ( r ) dr， （13）

式中：p为 P-R 曲线的纵坐标精确率；r为横坐标召回

率。根据 p和 r的值可以绘制 P-R 曲线，PAP 为 P-R 曲

线下的面积值。p和 r的计算公式分别为

p= NTP

NTP + NFP
， （14）

r= NTP

NTP + NFN
， （15）

式中：NTP 为被正确识别的正例样本数，NFP 为被错误

识别的负例样本数，NFN 为被错误识别的正例样本数。

4. 3　实验结果分析

所提方法是基于 TFA 进行改进的，为了验证所提

方法的有效性，进行了与 TFA 的详细比较。表 3 为不

同方法在 PASCAL VOC 数据集上的 nAP50，其中最

优结果加粗标识。所提方法在任意样本数和分割方式

下的性能都明显优于 TFA。在新分割 1、2、3上，当K=
1、2、3、5、10 时，FSAD 的 nAP50 较 TFA 提高了 1. 9 个

百分点~18. 6 个百分点，且在样本数较少的情况下表

现尤其突出。表 3中的数据表明：所提方法在少样本情

况下能有效缓解目标检测问题；与其他少样本方法进

行比较时，所提方法在不同样本数下的 nAP50 部分达

到最优或次优的效果。图 10 为 FSAD 和 TFA 的预测

结果，FSAD 在图像识别精度和边界框回归精度上均

优于 TFA，TFA 易将新类对象误识别为易混淆的基

图 9　ECA 模块

Fig.  9　ECA module

表 1　实验参数及其取值

Table 1　Experimental parameters and their values

Parameter

value

Learning 
rate

0. 001

Momentum

0. 9

Weight 
decay

0. 0001

Batch 
size
16

表 2　不同K值下的训练迭代次数

Table 2　Number of training iterations under different K values
K

Number of iterations
1

4000
2

8000
3

12000
5

16000
10

20000
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类。图 11 为部分算法预测结果图。从图 11 可以看出：

MPSR 增加了不同尺度信息，对样本分类准确率产生

了一定影响；Retentive R-CNN［25］主要关注基类性能下

降问题，未强调新类分类精度提升；DiGeo［26］专注于特

征学习，但特征可分性方面存在不足；HTRPN［27］在复

杂环境下的检测效果较差；观察表明，FSAD 在识别精

度和边界框回归精度上有所提升。表 4 为 FSAD 与部

分方法的参数量比较。由表 4 可知，FSAD 的总参数

量多于 TFA，少于 DiGeo 和 HTRPN。

4. 4　消融实验

对所提方法的各组成部分进行消融研究。首先分

析组件的性能贡献，然后展示效果及其工作原理。本

文的所有消融结果都是基于 PASCAL VOC 数据集的

新分割 1 实现的。

表 5 显示了每个组件的有效性，即关联、解耦和边

界损失。加入关联和解耦，实现基类和新类间联系及

针对性分离，提升检测精度；边界损失的引入为基类和

新类的特征分布划定最大边界，提升类间可分性。当

K=1、3、5 时，相比原始网络，应用这 3 个部分的所提

方法的 nAP50 获得了 9. 2 个百分点、8. 3 个百分点、

3. 9个百分点的增益。

表 6 显示关联阶段和识别阶段添加的动态感兴趣

表 3　不同方法在 PASCAL VOC 数据集上的 nAP50
Table 3　nAP50 of different methods on PASCAL VOC dataset unit: %

Method

LSTD［28］

YOLOv2-ft［29］

FSRW［3］

MetaDet［29］

RepMet［6］

FRCN-ft［29］

FRCN+FPN-ft ［7］

MetaDet［29］

Meta R-CNN［4］

TFA w/fc［7］

TFA w/cos［7］

MPSR［8］

SRR-FSD［30］

DiGeo［26］

FSCE［9］

Retentive R-CNN［25］

HTRPN［27］

FSAD（ours）

Backbone

VGG-16

YOLO V2

InceptionV3

FRCN-R101

FRCN-R101

Novel Split 1
K=

1
8. 2
6. 6

14. 8
17. 1
26. 1
13. 8

8. 2
18. 9
19. 9
36. 8
39. 8
41. 7
47. 8
37. 9
44. 2
42. 4
47. 0
50. 5

K=
2

1. 0
10. 7
15. 5
19. 1
32. 9
19. 6
20. 3
20. 6
25. 5
29. 1
36. 1
—

50. 5
39. 4
43. 8
45. 8
44. 8
54. 7

K=
3

12. 4
12. 5
26. 7
28. 9
34. 4
32. 8
29. 0
30. 2
35. 0
43. 6
44. 7
51. 4
51. 3
48. 5
51. 4
45. 9
53. 4
54. 6

K=
5

29. 1
24. 8
33. 9
35. 0
38. 6
41. 5
40. 1
36. 8
45. 7
55. 7
55. 7
55. 2
55. 2
58. 6
61. 9
53. 7
62. 9
57. 6

K=
10

38. 5
38. 6
47. 2
48. 8
41. 3
45. 6
45. 5
49. 6
51. 5
57. 0
56. 0
61. 8
56. 8
61. 5
63. 4
56. 1
65. 2

62. 2

Novel Split 2
K=

1
11. 4
12. 5
15. 7
18. 2
17. 2

7. 9
13. 4
21. 8
10. 4
18. 2
23. 5
24. 4
32. 5

26. 6
27. 3
21. 7
29. 8
31. 4

K=
2

3. 8
4. 2

15. 3
20. 6
22. 1
15. 3
20. 6
23. 1
19. 4
29. 0
26. 9
—

35. 3
28. 9
29. 5
27. 8
32. 6
35. 5

K=
3

5. 0
11. 6
22. 7
25. 9
23. 4
26. 2
28. 6
27. 8
29. 6
33. 4
34. 1
39. 2
39. 1
41. 9
43. 5
35. 2
46. 3

39. 2

K=
5

15. 7
16. 1
30. 1
30. 6
28. 3
31. 6
32. 4
31. 7
34. 8
35. 5
35. 1
39. 9
40. 8
42. 1
44. 2
37. 0
47. 7

42. 5

K=
10

31. 0
33. 9
40. 5
41. 5
35. 8
39. 1
38. 8
43. 0
45. 4
39. 0
39. 1
47. 8
43. 8
49. 1
50. 2
40. 3
53. 0

45. 2

Novel Split 3
K=

1
12. 6
13. 0
21. 3
20. 1
27. 5

9. 8
19. 6
20. 6
14. 3
27. 7
30. 8
35. 6
40. 1
30. 4
37. 2
30. 2
40. 1
46. 1

K=
2

8. 5
15. 9
25. 6
22. 3
31. 1
11. 3
20. 8
23. 9
18. 2
33. 6
34. 8
—

41. 5
40. 1
41. 9
37. 8
45. 9
46. 3

K=
3

15. 0
15. 0
28. 4
27. 9
31. 5
19. 1
28. 7
29. 4
27. 5
42. 5
42. 8
42. 3
44. 3
46. 9
47. 5
43. 0
49. 6

47. 3

K=
5

27. 3
32. 2
42. 8
41. 9
34. 4
35. 0
42. 2
43. 9
41. 2
48. 7
49. 5
48. 0
46. 9
52. 7
54. 6
49. 7
57. 0

54. 8

K=
10

36. 3
38. 4
45. 9
42. 9
37. 2
45. 1
42. 1
44. 1
48. 1
50. 2
49. 8
49. 7
46. 4
54. 7
58. 5
50. 1
59. 7

59. 0

图 10　FSAD 与 TFA 预测结果。（a）FSAD；（b）TFA
Fig.  10　Prediction results of FSAD and TFA.  (a) FSAD; (b) TFA
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区域头和 ECA 机制的有效性。当 K=1、3、5 时，加入

动态感兴趣区域头，模型对样本的利用率提高，提高了

对样本的检测精度；加入 ECA 模块后，模型的识别能

力和鲁棒性提高。当 K=1、3、5 时，相比原始网络，同

时应用这两个模块的网络的 nAP50 获得 7. 3 个百分

点、5. 2 个百分点、3. 2个百分点的增益。

分配策略在关联步骤中具有关键作用。为验证

WordNet 进行语义引导分配的有效性，探索了不同的

图 11　不同算法的预测结果。（a）MPSR；（b）Retentive R-CNN；（c）DiGeo；（d）HTRPN；（e）FSAD
Fig.  11　Prediction results of differnet algorithms.  (a) MPSR; (b) Retentive R-CNN; (c) DiGeo; (d) HTRPN; (e) FSAD

表 4　参数量比较

Table 4　Parameter quantity comparison unit: million
Method

TFA
FSCE
DiGeo

HTRPN
FSAD

total_params
60. 3
60. 3
76. 4
76. 5
60. 4

trainable_params
0. 1

60. 1
15. 0
76. 3
17. 9

nontrainable_params
60. 2

0. 2
61. 4

0. 2
42. 5

表 5　FSAD 不同成分的有效性

Table 5　Effectiveness of different components of FSAD

Association

×
√
×
√
×
√

Disentangling

×
×
√
√
×
√

Margin

×
×
×
×
√
√

nAP50 /%
K=1
41. 3
42. 4
42. 4
44. 9
46. 3
50. 5

K=3
46. 3
46. 8
47. 3
50. 3
48. 8
54. 6

K=5
53. 7
55. 2
54. 1
56. 8
56. 4
57. 6

表 6　关联和识别阶段模块的有效性

Table 6　Effectiveness of modules in the correlation and 
recognition stage

Dynamic RoI head

×
√
×
√

ECA

×
×
√
√

nAP50 /%
K=1
43. 2
44. 9
46. 7
50. 5

K=3
49. 4
51. 3
53. 0
54. 6

K=5
54. 4
56. 0
56. 8
57. 6



0837015-10

研究论文 第  61 卷第  8 期/2024 年  4 月/激光与光电子学进展

分配策略，结果如表 7 所示。 random 表示将基类随机

分配给一个新类，human 表示基于人类知识进行的人

为分配，visual 表示基于视觉相似性联系基类和新类，

top1 和 top2 表示通过式（3）将每个新类分配给与之最

相似或第二相似基类的策略。当一个基类被分配给两

个不同的新类时（“马”被分配给“鸟”和“牛”），通过消

除重复的方式，将具有最高相似性的基类和新类关

联，并重新排序剩余类的相似度，然后选择新的关联。

从表 7 可知：相对 random 和 top2，在 top1 下的 nAP50
分别提升了 4. 7 个百分点和 3. 1 个百分点，表明语义

相似度对性能有显著影响；通过消除重复，进一步获

得 0. 6 个百分点的增益。

对边界损失与 ArcFace［31］和 CosFace［32］进行比较，

结果如表 8 所示。观察表明，直接应用这两种边界损

失会损害性能，且只有应用于新类样本时，才能在一定

程度上缓解性能退化。这种应用使得 ArcFace 下的

nAP50 从 37. 9% 升至 44. 3%，CosFace 下的 nAP50 从

38. 9% 升至 44. 2%，尽管如此，性能仍比本文的边界

损失差 2. 0 个百分点。

通过表 7 可得语义相似度比视觉相似度更有效。

将新类实例在基类分类器上的得分预测作为视觉相似

度，但是实验发现它有时会产生误导，特别是当一个新

类实例与一个基类实例同时出现时，这种共现性欺骗

基类分类器，即“马”与“人”、“摩托车”与“人”相似，如

图 12 所示，使视觉相似性在数据样本较少的场景下可

靠性较低。如表 9 所示，当样本数量增多时，更精确的

视觉相似性度量可以减小语义和视觉间的性能差距。

表 7　不同分配策略比较（不使用边界损失）

Table 7　Comparison of different allocation strategies (without using margin loss)
Base

random
human
visual
top2
top1

top1 w/o dup

bird
person

aeroplane
dog
dog

horse
dog

bus
boat
train
car
car

train
train

cow
horse
sheep
horse
sheep
horse
horse

motorbike
aeroplane

bicycle
person

tv
bicycle
bicycle

sofa
sheep
chair
chair

diningtable
chair
chair

nAP50 /%
39. 6
44. 1
43. 4
41. 2
44. 3
44. 9

表 8　不同边界损失性能对比

Table 8　Performance comparison of different margin loss
Margin
TFA

CosFace
ArcFace

CosFace（novel）
ArcFace（novel）

Ours

nAP50 /%
41. 3
38. 9
37. 9
44. 2
44. 3
46. 3

图 12　共存实例，左为语义相似性，右为视觉相似性

Fig.  12　Coexisting instances, left is semantic similarity, right is visual similarity
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5　结 论

针对少样本条件下类别特征空间分散、模型分类

能力较差及新类分类精度较低等问题，提出了基于关

联和识别的少样本目标检测方法 FSAD。在关联阶

段，通过引入动态 RoI 头，充分利用训练样本并构建紧

凑的类内结构，利用语义相似性将每个新类和训练后

的基类关联，并对齐新类与相关联基类的类内分布。

在识别阶段，为了保证类间可分性，解耦基类和新类的

分类分支，并增加边界损失函数扩大类间距离。同时，

使用 ECA 机制对传入特征向量进行跨通道交互，以提

高分类精度。实验结果验证 FSAD 是一种简洁有效的

FSOD 解决方案。
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