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基于支持集特征增强的 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ
小样本目标检测

马俊光ꎬ文　 峰ꎬ殷向阳
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 小样本目标检测的元学习方法能快速适应少量训练样本ꎬ较好解决现有常规检测模型

泛化能力不强、适应新任务速度缓慢、鲁棒性差的问题ꎬ具有较高的实际应用价值ꎬ但该方法对

支持集特征利用能力不足、检测精度不高ꎮ 为此ꎬ基于支持集特征增强ꎬ针对元学习 ＳＯＴＡ 算

法 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 进行改进ꎬ从支持集背景抑制与目标特征增强两个角度出发ꎬ削弱与待

查询目标无关的背景信息并加强支持集内部特征之间的联系ꎬ构建一种检测性能更高的小样

本目标检测算法ꎮ 实验结果表明:在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ Ｎｏｖｅｌ Ｓｅｔ 数据集上的元测试阶段ꎬ本文改

进算法在 １￣ｓｈｏｔ、２￣ｓｈｏｔ、３￣ｓｈｏｔ、５￣ｓｈｏｔ、１０￣ｓｈｏｔ 下的平均精度均值(ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５)较原算法分别提

升了 ０􀆰 ０６６％ 、１２􀆰 ０３８％ 、１２􀆰 ２８９％ 、１０􀆰 ０７３％ 、９􀆰 ５３９％ ꎻ在元微调后的测试阶段ꎬ本文改进算法

的 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 较原算法有所提升或基本持平ꎻ增强支持集特征能够有效提升小样本目标检测精度ꎮ
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　 　 传统的目标检测方法依赖于大量标注数据ꎬ
如 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ、ＭＳ ＣＯＣＯ 等目标检测数据集ꎬ
其每个对象类别均有成百上千个标注示例ꎮ 然

而ꎬ标注数据既昂贵又耗时ꎬ且由于真实数据存在

固有的长尾分布ꎬ大部分对象的样本数量比较稀

少[１]ꎬ特别是军事遥感检测、非常见疾病检测、工
业生产中的残次品检测等ꎬ由于隐私、安全和高标

记成本等因素ꎬ很难获得此类场景的大量标注图

像[２ － ３]ꎮ 为解决上述问题ꎬ小样本目标检测( ｆｅｗ￣
ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬＦＳＯＤ)应运而生ꎬ其在对基

础类别的大量标记示例进行训练后ꎬ可仅通过少

数示例来识别新的对象类ꎮ 然而ꎬ小样本目标检

测技术尚处于学术探索阶段ꎬ其性能与大规模数

据集下的目标检测技术仍存在较大差距[２]ꎮ
早期小样本目标检测研究大都简单地将小样

本分类器转换为检测器ꎬ未真正解决小样本目标

检测中的定位问题ꎬ如 ＬＳＴＤ[４] 等ꎮ 随着元学习

方法的快速发展ꎬ越来越多的研究将元学习引入

小样本目标检测领域ꎮ 元学习模型在学习一系列

任务的过程中掌握在新任务中快速学习和适应的

能力ꎬ符合小样本目标检测的基本需求ꎮ 早期的

元学习方法以 ＹＯＬＯｖ２、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 等常规目

标检测方法为基础进行改进ꎬ初步显示了其较好

的检测效果ꎬ如 Ｍｅｔａ￣ＹＯＬＯ、 Ｍｅｔａ Ｒ￣ＣＮＮ 等ꎮ
Ｗａｎｇ 等[５] 在 ２０２０ 年提出了两阶段微调方法

(ＴＦＡ)ꎬ其性能超过了同时期的元学习方法ꎮ 此

后ꎬ小样本目标检测领域涌现了大量新理论、新技

术[６ － ７]ꎮ 针对目前提出的小样本目标检测方法ꎬ
研究者们按照不同的标准对其进行分类[１ － ２]ꎬ其
中典型的分类方法是将其分为基于元学习的方法

和基于迁移学习的方法两类[１]ꎮ
基于元学习的小样本目标检测方法通常遵循

两阶段训练流程:第一阶段为在基类上进行的元

训练阶段ꎻ第二阶段为包含基类和新类的元微调

阶段ꎮ 元学习器学习不同类别物体的元知识ꎬ通
过特征重加权等方法使模型泛化到新类ꎬ通常特

征提取器与元学习器联合训练ꎬ且学习过程遵循

情节学习的方式ꎮ 元学习方法下的小样本目标检

测通常采用 Ｎ￣ｗａｙ Ｋ￣ｓｈｏｔ 的框架对问题进行求

解ꎬ其将整个任务分解为大量的元任务ꎬ每个元任

务将数据集划分为支持集和查询集ꎬ其中支持集

包含 Ｎ 个类别ꎬ每个类别有 Ｋ 个样本ꎬ查询集通常

为单个样本ꎬ该方法又称为 Ｎ￣ｗａｙ Ｋ￣ｓｈｏｔ 目标检

测ꎬＭｅｔａ￣ＤＥＴＲ[８]、Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[９]、ＵＮＰ[１０]

等均属于该类元学习方法ꎮ
基于迁移学习的小样本目标检测方法普遍采

用联合微调策略ꎬ首先在基类上训练ꎬ然后在一个

类别平衡的小样本基类和新类训练集上微调整个

模型ꎬ其效果在 ＴＦＡ 提出前不及元学习方法ꎮ
ＴＦＡ 保持模型特征提取部分不变ꎬ仅微调最后一

层便可提升检测精度ꎬ说明从基类学习到的特征

表示 能 迁 移 到 新 类ꎮ Ｃｏｎｔｅｘｔ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１１]、
ＦｓＤｅｔＶｉｅｗ[１２]、 ＦＳＳＰ[１３]、 ＤＭＮｅｔ[１４]、 ＴｅＳＮｅｔ[１５]、
ＢＣ￣ＹＯＬＯ[１６]等均属于该类迁移学习方法ꎮ

迁移学习方法由于缺乏任务间知识共享ꎬ难
以利用之前任务中的学习成果ꎬ存在对新任务适

应能力差的问题ꎬ元学习方法则可实现对新任务

的快速适应ꎬ较好解决现有常规检测模型泛化能

力不强、 鲁棒性差的问题ꎮ 元学习方法中的

ＳＯＴＡ 算法 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 能够同时较好地

保持基类和新类的检测精度ꎬ即使不进行元微调ꎬ
也可在新类上取得较好的检测效果ꎬ且 Ｍｅｔａ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法采用残差网络(ＲｅｓＮｅｔ)作为骨

干网络ꎬ比 Ｍｅｔａ￣ＤＥＴＲ 等算法的参数量更少ꎬ资
源占用更低ꎮ

尽管 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法在小样本目标

检测领域已经取得了一定的成果ꎬ但仍存在不能

良好地利用支持集特征而导致检测精度不高的问

题ꎬ故本文以 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法为基础ꎬ进
行如下改进ꎮ

１)从支持集背景抑制角度出发ꎬ引入背景抑制

(ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎꎬＢＡ)模块[１７]ꎬ削弱与待查

询目标无关的背景信息ꎬ较好地区分前景与背景ꎬ
该模块在通道维度上进行特征加强与无用特征的

抑制ꎬ增强支持集特征ꎬ从而提高检测精度ꎮ
２)从目标特征增强角度出发ꎬ利用一种概念

简单且有效的无参注意力模块( ｓｉｍｐｌｅꎬｐａｒａｍｅｔｅｒ￣
ｆｒｅｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＳｉｍＡＭ)同时在通道和空间

９４第 ２ 期 　 　 　 马俊光等:基于支持集特征增强的 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 小样本目标检测



维度上对支持集特征图进行特征增强ꎬ加强支持

集内部特征之间的联系ꎬ更好地利用支持集特征ꎬ
从而提高检测精度ꎮ

１　 基于改进 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的
小样本目标检测算法

　 　 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法主要包括两部分:基
于度量学习的轻量化粗粒度非线性原型匹配网络

Ｍｅｔａ￣ＲＰＮꎬ可较好地计算类原型与锚框特征之间

的相似性ꎻ细粒度原型匹配网络 Ｍｅｔａ￣Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ
通过粗粒度到细粒度优化的过程产生特定新类的

候选框ꎮ Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法在支持集与查

询集之间的互相关性方面进行了改进ꎬ但忽略了

支持集的内在联系ꎬ本文通过引入 ＢＡ 模块与

ＳｉｍＡＭ 注意力模块ꎬ增强支持集的内在联系ꎬ更
好地利用支持集特征ꎬ提高检测精度ꎮ 改进后的

Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法框架如图 １ 所示ꎮ

图 １　 改进后的 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法框架

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 本文算法框架分为支持集与查询集两个分

支ꎬ采用 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的前四个卷积模块 ｃｏｎｖ１＿ｘ ~
ｃｏｎｖ４＿ｘ 作为特征提取主干网络ꎬ两个分支首先经

过权值共享的主干网络ꎬ提取出 ｒｅｓ＿４ 支持集特征

与 ｒｅｓ＿４ 查询集特征ꎮ ｒｅｓ＿４ 支持集特征图的处理

过程也分为两个分支:一个分支经过 ＢＡ 模块后

直接由感兴趣区域对齐模块 ＲｏＩＡｌｉｇｎ 对真实标注

框所在位置进行特征对齐ꎬ并通过 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的

ｃｏｎｖ５＿ｘ 模块对该位置特征进行进一步提取ꎬ得到

ｒｅｓ＿５ 支持集特征ꎬ在批量(ｂａｔｃｈ)维度上对 ｒｅｓ＿５
支持集特征进行平均后得到支持集特征图原型ꎻ
另一个分支经过 ＢＡ 模块对无关背景进行抑制

后ꎬ再经过 ＳｉｍＡＭ 模块对支持集特征进行增强ꎬ
进一步在 ｂａｔｃｈ 维度上对该特征进行平均后经过

空间池化得到支持集类原型ꎮ 将该支持集类原型

与查询集特征送入 Ｍｅｔａ￣ＲＰＮ 模块后生成与支持

集类别一致的候选框ꎬ该候选框所在位置的查询

集特征经 ＲｏＩＡｌｉｇｎ 模块特征对齐和 ｃｏｎｖ５＿ｘ 模块

特征提取后ꎬ与支持集特征图原型共同输入到

Ｍｅｔａ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ 模块进行查询匹配ꎬ输出类别置信

度和预测框位置ꎮ
１􀆰 １　 基于支持集背景抑制的小样本目标检测

为更好地利用支持集特征ꎬ首先从抑制与待

查询目标无关的背景信息入手ꎬ引入 ＢＡ 模块以

较好地区分前景与背景ꎬ该模块在通道维度上对

支持集特征进行特征增强与无用特征的抑制ꎮ
ＢＡ 背景抑制模块结构如图 ２ 所示ꎮ 图中:Ｙ 为

ＢＡ 模块支持集特征图ꎻＷｅ 为可学习参数矩阵ꎬ用
于学习不同通道的重要性ꎬＷｅ∈ＲＣｓ × １ꎻＣｓ 为支持

集特征图的通道数ꎻＨｓ 和 Ｗｓ 分别为 ＢＡ 模块支

持集特征图的高度和宽度ꎻＬｅａｋｙ ＲｅＬＵ 为非线性

激活函数ꎻＺ 为支持集特征图 Ｙ 经 ＢＡ 模块处理

后得到的特征图ꎮ

图 ２　 ＢＡ 模块结构

Ｆｉｇ. ２　 ＢＡ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 相关计算公式为

ＦＢＡ(ｙｉ) ＝ σ(Ｗｅ ｙｉ) ＝
ｅｘｐ(Ｗｅ ｙｉ)

∑
ｊ∈Ω

ｅｘｐ(Ｗｅ ｙｊ)
(１)

Ｇ ＝ ∑
ｉ∈Ω

ＦＢＡ(ｙｉ)􀅰ｙｉ (２)

Ｚ ＝ Ｙ ＋ α􀅰ＬｅａｋｙＲｅＬＵ(Ｇ) (３)
式中: ｙｉ 为 Ｙ 中第 ｉ 个像素的特征向量ꎬ ｙｉ ∈
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Ｒ１ × ＣｓꎻΩ 为所有像素索引的集合ꎻσ 表示 ｓｏｆｔｍａｘ
函数ꎻＦＢＡ(ｙｉ)表示特征向量 ｙｉ 的权重ꎻＧ 表示 Ｙ
中最有价值的特征ꎬＧ∈Ｒ１ × Ｃｓꎻα 为超参数ꎮ 支持

集特征图经过 ＢＡ 模块后ꎬ无关背景信息被抑制ꎬ
前景信息更加突出ꎮ
１􀆰 ２　 基于支持集特征增强的小样本目标检测

为更好地利用支持集特征ꎬ另一个角度是加

强网络对待检测目标的注意ꎮ 现有注意力模块主

要分为通道注意力模块和空间注意力模块ꎬ但两

者各有局限ꎬ未综合考虑通道与空间注意力的结

合ꎬ卷积块注意力模块(ＣＢＡＭ)将空间注意力与

通道注意力进行并行或串行组合ꎬ但忽略了两种

注意力之间的协同ꎮ 因此ꎬ本文采用统一权值的

ＳｉｍＡＭ 注意力模块ꎬ其通过评估每个特征点的重

要性ꎬ更好地实现注意力机制ꎮ ＳｉｍＡＭ 注意力模

块结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＳｉｍＡＭ 结构

Ｆｉｇ. ３　 ＳｉｍＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 本文在 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络中引入

ＳｉｍＡＭ 注意力模块ꎬ无需增加额外参数ꎬ同时从

空间和通道维度对支持集特征进行增强ꎬ以提升

小样本目标检测精度ꎮ ＳｉｍＡＭ 注意力模块通过

能量函数评估每个神经元的重要性ꎬ表达式为
􀭾Ｘ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ(１ / Ｅ)☉Ｘ (４)

式中:Ｅ 为神经元能量函数ꎬＥ 越低ꎬ表示该神经

元与周围神经元区别越大ꎬ重要性越高ꎬ１ / Ｅ 表示

每个像素级特征的重要性ꎻＸ 为 ＳｉｍＡＭ 模块支持

集特征图ꎻ􀭾Ｘ 为 Ｘ 特征增强后的特征图ꎮ 能量函

数 Ｅ 的计算式为

Ｅ ＝ ｅｔ(ｗｔꎬｂｔꎬｙꎬｘｋ)

＝ (ｙｔ － ｔ^) ２ ＋ １
Ｍ － １∑

Ｍ－１

ｋ ＝１
(ｙｏ － ｘ^ｋ) ２ (５)

式中:ｔ^ 和 ｘ^ｋ均为像素级的特征值ꎬ ｔ^ ＝ ｗｔ ｔ ＋ ｂｔꎬ表
示神经元 ｔ 线性变换后的值ꎬｘ^ｋ ＝ ｗｔｘｋ ＋ ｂｔꎬ表示 ｔ
之外的神经元 ｘｋ 线性变换后的值ꎬｗｔ 和 ｂｔ 分别

为线性变换的权重和偏置ꎻＭ ＝ Ｈ × Ｗꎬ表示该通

道上神经元的数量ꎬＨ 和 Ｗ 分别表示 ＳｉｍＡＭ 模

块特征图的高度和宽度ꎻｙ 表示真实值ꎬｙｔ 与 ｙｏ 分

别为神经元 ｔ 和 ｏ 的特征值ꎮ 当 ｔ^ ＝ ｙｔ、ｘ^ｋ ＝ ｙｏ 时ꎬ
Ｅ 取最小值ꎬ对 ｙｔ 和 ｙｏ 采用二进制标签ꎬｙｔ ＝ １ꎬ
ｙｏ ＝ － １ꎮ 将 ｔ^ ＝ ｗｔ ｔ ＋ ｂｔ 和 ｘ^ｋ ＝ ｗｔ ｘｋ ＋ ｂｔ 代入式

(５)并添加正则项得

ｅｔ(ｗｔꎬｂｔꎬｙꎬｘｋ) ＝ １
Ｍ －１∑

Ｍ－１

ｋ ＝１
－１ － (ｗｔｘｋ ＋ｂｔ)[ ]

２
＋

[１ － (ｗｔ ｔ ＋ ｂｔ)] ２ ＋ λｗ２
ｔ (６)

式中 λ 为正则项参数ꎮ 式(６)的解析解为

ｗｔ ＝ －
２( ｔ － ｕｔ)

( ｔ － ｕｔ) ２ ＋ ２σ２
ｔ ＋ ２λ

(７)

ｂｔ ＝ － １
２ ( ｔ ＋ ｕｔ)ｗｔ (８)

式中 ｕｔ 和 σ２
ｔ 分别表示该通道中除 ｔ 之外所有神

经元的平均值和方差ꎮ
将式(７)和式(８)代入式(６)得到最小能量

Ｅ∗ꎬ即

Ｅ∗ ＝ ｅ∗
ｔ ＝ ４( σ^２ ＋ λ)

( ｔ － ｕ^) ２ ＋ ２σ^２ ＋ ２λ
(９)

其中

ｕ^ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｋ ＝１
ｘｋ (１０)

σ^２ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｋ ＝１
(ｘｋ － ｕ^) ２ (１１)

２　 模型训练

２􀆰 １　 数据集

定义类别集合 Ｃ ＝ Ｃｂａｓｅ ∪Ｃｎｏｖｅｌꎬ且 Ｃｂａｓｅ ∩

Ｃｎｏｖｅｌ ＝Øꎬ其中 Ｃｂａｓｅ为基类集合ꎬ基类集合中的每
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一个类别均包含大量的标注样本ꎬＣｎｏｖｅｌ为新类集

合ꎬ新类集合中的每一个类别下均只有少量标注

样本ꎮ 定义样本集合 Ｄ ＝ Ｄｂａｓｅ∪Ｄｎｏｖｅｌꎬ其中 Ｄｂａｓｅ

为基类样本集合ꎬＤｎｏｖｅｌ为新类样本集合ꎮ
元学习方法将整个训练任务分解为大量的元

任务ꎬ每个元任务中标注数据集合 Ｔｍ ＝ Ｓｍ∪Ｑｍ ＝
{ｓｍ１ ꎬｓｍ２ ꎬ􀆺ꎬｓｍＮ}∪{ｑｍ}ꎬ其中 Ｓｍ 表示第 ｍ 个任务

中的支持集ꎬＳｍ 包含 Ｎ 个类别ꎬｓｍｎ 表示第 ｍ 个任

务中支持集的第 ｎ 个(ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)类别标注样

本的集合ꎬ每个集合 ｓｍｎ 包含 Ｋ 个标注样本ꎬ记为

Ｋ￣ｓｈｏｔꎬＱｍ 表示第 ｍ 个任务中的查询集ꎬｑｍ 表示

第 ｍ 个任务中的查询样本ꎬ每个查询集中通常为

单个样本ꎬ ｑｍ 的类别为 Ｓｍ 中包含的类别ꎬ但

ｑｍ∉Ｓｍꎮ
本文按照上述定义制作相关的小样本目标检

测数据集ꎬ以 ＴＦＡ 中的划分标准对 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ
数据集进行以下划分:

１)将数据集 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２００７ 和 ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２０１２ 的 ｔｒａｉｎ 和 ｖａｌ 数据合并用于模型训练ꎬ
ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２００７ 的 ｔｅｓｔ 数据用于模型测试ꎻ

２)将 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 中鸟、公交车、牛、摩托车

和沙发共 ５ 个类别划分为新类数据ꎬ记为 Ｎｏｖｅｌ
Ｓｅｔꎬ其余 １５ 个类别划分为基类数据ꎻ

３)将 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集中 Ｋ 的取值设置

为 １、２、３、５、１０ꎬ将对应 Ｋ 值下的小样本目标检测

任务记为 １￣ｓｈｏｔ、２￣ｓｈｏｔ、３￣ｓｈｏｔ、５￣ｓｈｏｔ、１０￣ｓｈｏｔꎮ
２􀆰 ２　 模型的训练与测试过程

模型的训练过程包含两个阶段:元训练阶段ꎬ
每个元任务的训练数据集合 Ｔｍ 在基类 Ｄｂａｓｅ中选

取ꎻ元微调阶段ꎬ在 Ｄｂａｓｅ与 Ｄｎｏｖｅｌ中取相同数量(Ｋ
个)的样本形成集合 Ｄ′ꎬ每个元任务的训练数据

集合 Ｔｍ 在 Ｄ′中选取ꎮ
模型的测试过程包括元测试阶段和元微调后

的测试阶段ꎮ 元测试阶段在不对新类进行微调的

情况下ꎬ直接在元训练阶段后对基类和新类的小

样本数据进行测试ꎻ元微调后的测试阶段则是对

新类数据进行微调后再对基类和新类的小样本数

据进行测试ꎮ 两个阶段的测试数据集合 Ｔ ｔ 均在

Ｄｂａｓｅ与 Ｄｎｏｖｅｌ构成的集合 Ｄ″中选取ꎬ其中 Ｄ′∩Ｄ″ ＝
ØꎬＴｍ ∩Ｔｔ ＝Øꎬ即训练集合与测试集合之间无重

叠样本数据ꎮ
２􀆰 ３　 训练环境及相关参数设置

硬件设备:３２ ＧＢ × ２ ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００Ｓ
显卡ꎬ１６ 核 １􀆰 ９０ ＧＨｚ 的 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｂｒｏｎｚｅ
３２０６Ｒ ＣＰＵꎮ 深度学习框架为 Ｄｅｔｅｃｔｒｏｎ２ｖ０􀆰 ４、

ＰｙＴｏｒｃｈ１􀆰 １０􀆰 ０ꎬＰｙｔｈｏｎ 版本为 ３􀆰 ７􀆰 １６ꎬＣＵＤＡ 版

本为 １１􀆰 １ꎬ操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ 系统ꎮ
本文在 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集上使用随机梯度

下降法进行端到端训练ꎮ 在元训练阶段ꎬ采用双

卡并行训练ꎬ单卡的批次大小设置为 ３ꎬ动量设置

为 ０􀆰 ９ꎬ权重衰减系数设置为 ０􀆰 ０００ １ꎬ首次训练共

设置 ２０ ０００ 次迭代ꎬ其中前 １５ ０００ 次迭代学习率

设置为 ０􀆰 ００２ꎬ后 ５ ０００ 次迭代学习率设置为

０􀆰 ０００ ２ꎻ在引入不同模块进行训练时ꎬ共设置

１０ ０００ 次迭代ꎬ其中前 ７ ５００ 次迭代学习率设置

为 ０􀆰 ００１ꎬ后 ２ ５００ 次迭代学习率设置为 ０􀆰 ０００ １ꎮ
查询集图像长边上限设置为 １ ３３３ 像素ꎬ短

边下限设置为 ６００ 像素ꎻ将支持集图像裁剪并对

边缘进行零填充ꎬ调整其大小为 ３２０ × ３２０ 像素ꎮ
２􀆰 ４　 损失函数及评价指标

总损失 Ｌ 计算式为

Ｌ ＝ Ｌｍｅｔａ＿ｒｐｎ ＋ Ｌｍｅｔａ＿ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ (１２)
Ｌｍｅｔａ＿ｒｐｎ ＝ ＬＢ

ｃｌｓ ＋ Ｌｌｏｃ (１３)
Ｌｍｅｔａ＿ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ＝ Ｌ′Ｂｃｌｓ ＋ Ｌ′ｌｏｃ (１４)

式中:Ｌｍｅｔａ＿ｒｐｎ和 Ｌｍｅｔａ＿ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ分别表示 Ｍｅｔａ￣ＲＰＮ 和

Ｍｅｔａ￣Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ 两部分的损失ꎻＬＢ
ｃｌｓ 和 Ｌ′Ｂｃｌｓ 分别为

Ｍｅｔａ￣ＲＰＮ 和 Ｍｅｔａ￣Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ 两部分的二进制交叉

熵损失ꎬ表示支持集与查询集之间的类别匹配关

系ꎻＬｌｏｃ为 Ｍｅｔａ￣ＲＰＮ 部分候选框与真实框之间的

Ｌ１ 回归损失ꎬＬ′ｌｏｃ为 Ｍｅｔａ￣Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ 部分预测框与

真实框之间的 Ｌ１ 回归损失ꎬ两者均表示支持集与

查询集之间的位置匹配关系ꎮ
为验证改进算法的有效性ꎬ本文采用平均精

度均值(ｍＡＰ)对算法进行评价ꎮ 将交并比( ＩｏＵ)
阈值设置为 ０􀆰 ５ꎬ计算每个类别的平均精度ꎬ再取

平均得到评价指标 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ꎮ 该指标能够全面

反映算法对不同类别目标检测的性能表现ꎬ可提

供客观的性能衡量标准ꎮ

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 对比实验

将现有 ＳＯＴＡ 小样本目标检测算法与本文改

进 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法在 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ Ｎｏ￣
ｖｅｌ Ｓｅｔ 数据集上进行对比实验ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ

由表 １ 可知ꎬ本文改进 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算

法较原算法在元测试阶段 １￣ｓｈｏｔ、２￣ｓｈｏｔ、３￣ｓｈｏｔ、
５￣ｓｈｏｔ、１０￣ｓｈｏｔ 下的 ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５ 值分别提升了

０􀆰 ０６６％ 、 １２􀆰 ０３８％ 、 １２􀆰 ２８９％ 、 １０􀆰 ０７３％ 、
９􀆰 ５３９％ ꎬ在元微调后的测试阶段 １￣ｓｈｏｔ、２￣ｓｈｏｔ、
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３￣ｓｈｏｔ、１０￣ｓｈｏｔ 下的 ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５ 值分别提升了

３􀆰 ９９１％ 、３􀆰 ９３０％ 、１􀆰 ６６５％ 、１􀆰 ３０１％ ꎬ仅 ５￣ｓｈｏｔ 下
的 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 值略有下降ꎮ 本文提出的改进算法

较原算法的检测效果更好ꎬ相比其他算法也有较

优的表现ꎮ

表 １　 小样本目标检测算法对比实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法名称
ｍＡＰ＠０􀆰 ５ / ％

１￣ｓｈｏｔ ２￣ｓｈｏｔ ３￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ １０￣ｓｈｏｔ

元测试阶段

ＴＦＡ[５] ３２􀆰 ４ ２２􀆰 １ ２３􀆰 １ ３１􀆰 ７ ３５􀆰 ７
Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[９] ４０􀆰 ２ ３０􀆰 ５ ３３􀆰 ３ ４２􀆰 ３ ４６􀆰 ９

本文改进 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ４０􀆰 ２６６ ４２􀆰 ５３８ ４５􀆰 ５８９ ５２􀆰 ３７３ ５６􀆰 ４３９
元微调后的测试阶段

ＴＦＡ ｗ / ｃｏｓ[５] ３９􀆰 ８ ３６􀆰 １ ４４􀆰 ７ ５５􀆰 ７ ５６􀆰 ０
ＴＦＡ ｗ / ｆｃ[５] ３６􀆰 ８ ２９􀆰 １ ４３􀆰 ６ ５５􀆰 ７ ５７􀆰 ０
Ｍｅｔａ￣ＤＥＴＲ[８] ３５􀆰 １ ４９􀆰 ０ ５３􀆰 ２ ５７􀆰 ４ ６２􀆰 ０

ＵＮＰ[１０] ４３􀆰 ７ ５８􀆰 ３ ５９􀆰 ８ ６３􀆰 ７ ６４􀆰 ２
ＦｓＤｅｔＶｉｅｗ ｗ / ｃｏｓ[１２] ２６􀆰 ９ ３５􀆰 ７ ４２􀆰 ３ ４８􀆰 ９ ５７􀆰 ８
ＦｓＤｅｔＶｉｅｗ ｗ / ｆｃ[１２] ２４􀆰 ２ ３５􀆰 ３ ４２􀆰 ２ ４９􀆰 １ ５７􀆰 ４

ＦＳＳＰ[１３] ４１􀆰 ６ — ４９􀆰 １ ５４􀆰 ２ ５６􀆰 ５
ＤＭＮｅｔ[１４] ３４􀆰 ７ ５０􀆰 ７ ５４􀆰 ０ ５８􀆰 ８ ６２􀆰 ５
ＴｅＳＮｅｔ[１５] ３５􀆰 ６ ４２􀆰 ７ ４４􀆰 １ ５４􀆰 ４ ５７􀆰 ８

ＢＣ￣ＹＯＬＯ[１６] — — — ５０􀆰 ４ ５７􀆰 ６
Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[９] ４３􀆰 ０ ５４􀆰 ５ ６０􀆰 ６ ６６􀆰 １ ６５􀆰 ４

本文改进 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ４６􀆰 ９９１ ５８􀆰 ４３０ ６２􀆰 ２６５ ６５􀆰 ５４１ ６６􀆰 ７０１

３􀆰 ２　 消融实验

本文改进 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法在 ＰＡＳ￣
ＣＡＬ ＶＯＣ Ｎｏｖｅｌ Ｓｅｔ 数据集上的消融实验结果如

表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 本文改进算法的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

实验
组号

Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ
算法

ＢＡ 背景抑制
模块

ＳｉｍＡＭ 注意力
模块

ｍＡＰ＠０􀆰 ５ / ％

１￣ｓｈｏｔ ２￣ｓｈｏｔ ３￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ １０￣ｓｈｏｔ

元测试阶段

１ √ ４０􀆰 ２ ３０􀆰 ５ ３３􀆰 ３ ４２􀆰 ３ ４６􀆰 ９
２ √ √ ３８􀆰 ０３９ ４１􀆰 ５５５ ４３􀆰 ３１０ ５２􀆰 ３４１ ５４􀆰 ９６４
３ √ √ ３７􀆰 ６９２ ４１􀆰 ３９３ ４２􀆰 ０５９ ４９􀆰 ８３０ ５４􀆰 ５１２
４ √ √ √ ４０􀆰 ２６６ ４２􀆰 ５３８ ４５􀆰 ５８９ ５２􀆰 ３７３ ５６􀆰 ４３９

元微调后的测试阶段

５ √ ４３􀆰 ０ ５４􀆰 ５ ６０􀆰 ６ ６６􀆰 １ ６５􀆰 ４
６ √ √ ４４􀆰 ９６３ ５７􀆰 ３８４ ５８􀆰 １９５ ６３􀆰 ７１０ ６６􀆰 ６５８
７ √ √ ４２􀆰 ４９８ ５５􀆰 ７８３ ５７􀆰 ７８９ ６３􀆰 ５７０ ６５􀆰 ９５８
８ √ √ √ ４６􀆰 ９９１ ５８􀆰 ４３０ ６２􀆰 ２６５ ６５􀆰 ５４１ ６６􀆰 ７０１

　 　 由表 ２ 中元测试阶段的实验结果可知:本文

改进 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法在 １￣ｓｈｏｔ、２￣ｓｈｏｔ、３￣
ｓｈｏｔ、５￣ｓｈｏｔ、１０￣ｓｈｏｔ 下的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 值均高于原

算法ꎬ表明改进算法模型对于新任务的适应能力

更强ꎬ泛化能力更佳ꎻ实验 ２ 与实验 ３ 在 １￣ｓｈｏｔ 下
的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 值略低于原算法ꎬ其他情况下的

ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 值均高于原算法ꎬ这是由于 １￣ｓｈｏｔ 目标

实例数量过少ꎬ改进过程中损失了部分目标的特

征信息ꎮ 将 ＢＡ 背景抑制模块与 ＳｉｍＡＭ 注意力

模块相结合ꎬ特征信息损失情况有所改善ꎬ故本文

改进算法在 １￣ｓｈｏｔ 下的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 值高于原

算法ꎮ
由表 ２ 中元微调后测试阶段的实验结果可

知ꎬ本文改进 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法在所有情况

下的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 值均高于除原算法外的其他算

法ꎬ在 １￣ｓｈｏｔ、２￣ｓｈｏｔ、３￣ｓｈｏｔ、１０￣ｓｈｏｔ 下的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５
值均高于原算法ꎬ仅在 ５￣ｓｈｏｔ 下略低于原算法ꎮ

对比实验 ２、实验 ３ 和实验 ６、实验 ７ 可以发
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现ꎬＢＡ 背景抑制模块在 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 值的提升效果

上发挥了更重要的作用ꎬ该模块与 ＳｉｍＡＭ 注意力

模块相结合ꎬ使本文算法较原算法在检测精度上

取得了较大的提升ꎮ 单独使用 ＢＡ 背景抑制模块

或单独使用 ＳｉｍＡＭ 注意力模块时ꎬ在元微调后的

测试阶段中部分实验的性能表现有所下降ꎮ 仅采

用 ＢＡ 背景抑制模块抑制支持集背景信息而不增

强目标特征ꎬ易导致目标特征信息不够突出ꎻ仅采

用 ＳｉｍＡＭ 注意力模块则容易将前景和背景信息

混淆ꎬ难以准确提取和增强目标特征ꎻ将两者的优

势结合后ꎬ不仅可有效抑制支持集背景的干扰ꎬ还
可显著增强待检测目标的特征表现ꎬ故检测精度

有所提升ꎮ

４　 结论

提出了一种改进的 Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 小样

本目标检测算法ꎬ改善了原算法在检测时仅关注

支持集与查询集之间的联系而忽略了支持集内在

联系的问题ꎬ通过引入 ＢＡ 背景抑制模块削弱了

与待查询目标无关的背景信息ꎬ更好地区分了待

检测图像的前景与背景信息ꎬ同时利用 ＳｉｍＡＭ 模

块对支持集特征图进行特征增强ꎬ更好地加强了

支持集的内在联系ꎬ合理利用支持集特征ꎬ提高了

检测精度ꎮ 实验结果表明ꎬ本文改进后的算法比

原算法的检测精度有了显著提升ꎬ增强支持集特

征能够有效提升小样本目标检测精度ꎮ
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ｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２３ꎬ４５(１１):１２８３２ － １２８４３.

[ ９ ]　 ＨＡＮ Ｇ ＸꎬＨＵＡＮＧ Ｓ ＹꎬＭＡ Ｊ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｔａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ:ｔｏｗａｒｄｓ ａｃｃｕｒａｔｅ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ[ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２２ꎬ３６(１):７８０ － ７８９.

[１０] ＹＡＮ Ｂ ＷꎬＬＡＮＧ Ｃ ＢꎬＣＨＥＮＧ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｎｅｇ￣
ａｔｉｖｅ ｐｒｏｐｏｓａｌｓ ｉｎ ｇｅｎｅｒｉｃ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
２０２４ꎬ３４(７):５８１８ － ５８２９.

[１１] ＹＡＮＧ ＺꎬＷＡＮＧ Ｙ ＬꎬＣＨＥＮ Ｘ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｔｅｘｔ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ￣
ｅｒ:ｔａｃｋｌｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ
２０２０ꎬ３４(７):１２６５３ － １２６６０.

[１２] ＸＩＡＯ ＹꎬＬＥＰＥＴＩＴ ＶꎬＭＡＲＬＥＴ Ｒ. Ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ
２０２３ꎬ４５(３):３０９０ － ３１０６.

[１３] ＸＵ Ｈ ＨꎬＷＡＮＧ Ｘ ＱꎬＳＨＡＯ Ｆ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｓａｍｐｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０２１ꎬ ９:
２９２０７ － ２９２２１.

[１４] ＬＵ ＹꎬＣＨＥＮ Ｘ ＹꎬＷＵ Ｚ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｍｅｔｒｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｔａｇｅ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ２０２３ꎬ５３(１):５１４ － ５２５.

[１５] ＺＨＡＯ Ｘ ＷꎬＬＩＵ Ｘ ＬꎬＭＡ Ｙ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｐｅｃｉａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａꎬ２０２３ꎬ２５:８２６７ － ８２７８.

[１６] ＸＩＡ Ｒ ＹꎬＬＩ Ｇ ＱꎬＨＵＡＮＧ Ｚ Ｗꎬｅｔ ａｌ. Ｂｉ￣ｐａｔｈ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ＹＯＬＯ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０２３ꎬ１６５:９１ － ９７.

[１７] ＣＨＥＮ Ｔ ＩꎬＬＩＵ Ｙ ＣꎬＳＵ Ｈ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ｄｕａｌ￣ａｗａｒｅｎｅｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｕｌｔｉ￣
ｍｅｄｉａꎬ２０２３ꎬ２５:２９１ － ３０１.
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