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基于特征融合的小样本目标检测

华　杰 刘学亮 赵　烨

合肥工业大学计算机与信息学院　合肥２３０６０１
　(jiehua＠mail．hfut．edu．cn)

　
摘　要　小样本目标检测旨在通过少量的样本学习来训练目标检测模型,现有的小样本目标检测方法大多基于经典的目标检

测算法.在二阶段的检测方法中,由于新类别样本数量少,产生了许多无关的边界框,导致候选区域的准确率较低.为了解决

这个问题,提出了一种基于特征融合的小样本目标检测算法 FFＧFSOD.该方法采用特征融合的方法进行数据增强,对新类别

样本进行补充,扩大样本的覆盖范围,同时引入 FPN 网络进行多尺度特征提取,再对 RPN 网络进行改进,引入支持集图像分

支,计算支持集图像特征与查询集图像特征的深度互相关性,得到注意力特征图,进而获得更精确的候选框.所提模型的有效

性在 MSCOCO和FSOD数据集上得到了验证,实验结果表明,该方法获得了更精准的候选框,进而提升了检测精度.
关键词:小样本学习;目标检测;深度学习;特征融合;特征金字塔

中图法分类号　TP３９１
　

FewＧshotObjectDetectionBasedonFeatureFusion
HUAJie,LIUXueliangandZHAOYe
SchoolofComputerScienceandInformationEngineering,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３０６０１,China

　
Abstract　FewＧshotobjectdetectionaimstotraintargetdetectionmodelthroughasmallamountofsamplelearning．Atpresent,

mostoftheexistingfewＧshotobjectdetectionmethodsarebasedonclassicaltargetdetectionalgorithms．InthetwoＧstagedetecＧ
tionmethod,duetothesmallnumberofnewclasssamples,manyirrelevantborderboxesaregenerated,resultinginlowaccuracy
ofcandidateregions．Tosolvethisproblem,thispaperproposesafewＧshotobjectdetectionalgorithmFFＧFSODbasedonfeature
fusion．Itusesthefeaturefusionmethodtoenhancethedata,supplementsthenewcategorysamples,increasesthecoveragerange
ofthesample,andintroducestheFPNnetworktoextractmultiＧscalefeature．Then,theRPNnetworkisimproved,andthesupＧ
portsetimagebranchisintroduced．Thedepthcorrelationbetweenthesupportsetimagefeatureandthequerysetimagefeature
iscalculated,andtheattentionfeaturemapisobtained,andthemoreaccuratecandidateboxisobtained．Theeffectivenessofthe
proposedmodelisverifiedonMSCOCOandFSODdatasets．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodobtainsmore
accuratecandidateboxesandimprovesthedetectionaccuracy．
Keywords　FewＧshotlearning,Objectdetection,Deeplearning,Featurefusion,Featurepyramid

　

１　引言

近年来,随着卷积神经网络的发展,深度学习在图像领域

取得了长足的进步.然而,要训练算法模型,首先需要标注大

量样本,尽管目前最新的研究能够利用少量样本完成算法的

训练,但这些算法主要是用来解决图像分类[１]问题.然而,在
更具挑战和应用价值的目标检测问题上,针对小样本学习的

研究还停留在起步阶段[２Ｇ５].
小样本图像目标检测集小样本学习方法与目标检测算法

于一体,其目的和小样本分类一样是利用少量的标记样本完

成目标检测模型的训练,使得目标检测模型能够达到较好的

泛化性能.小样本目标检测能够克服现有的目标检测方法依

赖大量的标注数据的问题,近年来逐渐引起了学术界的广泛

关注.现有的小样本目标检测方法大多基于经典的目标检测

算法,主要分为一阶段和二阶段两种检测方法.其中,一阶段

检测方法的优势在于检测速度快,而二阶段检测方法着重于

追求精度.小样本目标检测更多的是沿用二阶段目标检测方

法,利用基类与新类样本集合对检测模型进行优化,实现对新

类中图像目标的检测.比如文献[６Ｇ８]以FasterRＧCNN为基

础模型,有部分工作以 YOLO和SSD等经典的一阶段检测方

法为基础,文献[９Ｇ１０]分别以 YOLOv２和SSD为主干网络.
本文沿用了二阶段检测方法,并在此基础上进行了改进.

小样本图像目标检测不仅要关注分类任务的高层语义信

息,而且要提取低层图像语义信息,并给出目标在图像中的确

切位置.目前二阶段检测方法在小样本目标检测上存在以下

几个方面的问题:



(１)FasterRＧCNN 依靠区域建议网络(RegionProposal
Network,RPN)来区分背景与前景,然后在候选区域上进行

分类和回归,进而得到最终的检测结果.然而,在小样本情况

下,新的待检测的目标数量较少,使得候选区域会出现较多的

与目标类别无关的情况,检测准确率也随之下降.
(２)与基类样本相比,新类别的目标样本数量较少,有些

小目标在原图像的占比过小,特征比较模糊,尺度空间存在差

异.同时,支持集图像和查询集图像之间的差异性也给小样

本图像目标检测带来一定的挑战.
针对上述问题,本文设计了一种基于特征融合的小样本

目标检测算法(FewＧShotObjectDetectionBasedonFeature
Fusion,FFＧFSOD).首先引入支持集图像分支,特征融合模

块对其进行特征融合,再输入特征提取网络中获得支持集图

像特征,通过相同的网络得到查询集图像特征;接着通过

FPN网络分别获得查询集图像特征和支持集图像特征;然后

将特征图输入改进的 RPN 网络中,得到候选框,进而生成

RoI(RegionofInterest)特征图和 RoI特征向量;最后进行分

类和定位,完成最终的检测.针对新类别样本数量少的问题,
采用特征融合的方法进行数据增强,对新类别样本进行补充,
增大样本的覆盖范围.针对样本类别的尺度存在差异的问

题,引入了FPN(FeaturePyramidNetwork)网络进行多尺度

特征提取.针对小样本条件下较难获得高精度的候选框的问

题,对 RPN网络进行改进,引入支持集图像分支,计算支持集

图像特征与查询集图像特征的深度互相关性,得到注意力特

征图,进而获得更精确的候选框.

２　相关工作

相比小样本图像分类任务,小样本目标检测任务更具有

挑战性.小样本目标检测根据其思想和模型结构可以分为:
基于数据增强的方法、基于度量学习的方法、基于模型结构的

方法、基于微调的方法和基于元学习的方法.
在训练样本不够充足的情况下,数据增强常被用来对样

本进行扩充,进而构建数量相对较多的样本,在原有的图像检

测算法上进行训练和测试.Wu等[４]通过构建多个尺度的正

样本,建立特征金字塔网络来增强数据多样性.Zhang等[１１]

利用虚拟样本增加样本的多样性,在样本数量极少的情况下

使性能得到一定程度的提升.文献[１２]通过对目标样本进行

复制实现数据的扩充,语义嵌入方法[１３Ｇ１４]和语义增强[１５]的方

法也被应用在小样本目标检测中.
基于度量学习的方法是对支持图像的特征和目标图像的

特征进行相同的转换,映射到同一嵌入空间内,根据距离或相

似度来对目标区域进行进一步的分类,从而实现小样本目标

检测.文献[１６]提出了一种计算距离的度量学习方法;Zhang
等[１７]将对比网络引入度量学习中,以解决小样本图像目标检

测问题;Xu等[１８]在分类模型中增加了语义相似性度量,提高

了模型的泛化能力.
传统的监督学习在迭代训练过程中是以样本为基本

单元,而基于元学习的方法是在训练过程中将任务分成多个

小任务,选择一组能够在不同任务中都达到良好性能的参数,
一般进 行 少 量 的 迭 代 即 可 在 新 任 务 中 取 得 较 好 的 结 果.

Kang等[１０]将元特征学习和 YOLOv２相结合,使得检测器能

够快速 适 应 新 类 别.Yan 等[５]在 MaskRＧCNN 的 基 础 上

进行研究,提出了 MetaRＧCNN.该网络将支持集图像得到

的类别特征与兴趣区域特征进行融合,得到新的预测特征,再
进行后续的分类和回归任务.Xiao等[１９]在此基础上改进了

融合网络,取得了更好的检测性能.而文献[８]提出的基于微

调的方法冻结了特征提取器以及 RPN的参数,对检测器的头

部的回归和分类网络进行随机初始化,其结果超过了一些基

于元学习的方法.Sun等[２０]则仅对回归和分类网络进行微

调,以此来提高检测准确率.
一些研究者尝试构建新的目标检测模型结构来解决小样

本目标检测问题,Fan等[７]把支持集的样本信息加入 RPN网

络中,指导其生成更加相关的候选框,从而提升了检测性能.

Dong等[２１]利用模型互通的方法,将多模型学习与自主学习

相结合,先在简单样本上进行训练,再由现有模型生成复杂的

样本,如此循环往复从而提升模型性能.Chen等[２２]引入了

新的注意力检测器,结合了自上而下和自下而上的多种注意

力,利用混合训练策略,获得了较好的检测性能.

３　提出模型

本节首先对小样本目标检测任务进行定义,接着详细描

述本文的基于特征融合的小样本目标检测网络结构,再对其

中的特征融合模块、多尺度 FPN 模块和改进的 RPN 模块进

行阐述.

３．１　问题定义

首先给定基类集合Dbase和新类集合Dnew,其中基类集合

Dbase中的每个类别都有充足的标记样本,新类集合Dnew中的

每个类别只有少量的标记样本(通常数量少于１０个),而Dbase

和Dnew中的类别没有交集.小样本目标检测的目的是通过基

类集合Dbase和新类集合Dnew中的样本对检测模型进行迭代优

化,最终实现对新类中的图像目标的检测.在最新的研究工

作中,该问题一般在 NＧwayKＧshot的元学习框架下进行求

解,即在基类集合Dbase中进行训练,然后从新类Dnew中随机抽

取 N 个类,再从每个类中抽取 K 个样本形成支持集S＝
{xi}mi＝１(m＝K×N),新类剩余样本用作查询集Q,这样的问

题被称为 NＧwayKＧshot目标检测.

３．２　模型概述

为了更好地解决小样本目标检测问题,本文设计了一种

基于特征融合的小样本目标检测网络(FFＧFSOD),具体的算

法结构如图１所示.首先,引入支持集图像这一分支,特征融

合模块先对其进行特征融合,特征提取网络负责获得支持集

图像特征和查询集图像特征.由于小目标在原图像中的占比

过小,特征比较模糊,需要FPN网络提取多尺度特征图,再将

此特征图输入改进的 RPN网络中得到候选框,进而生成 RoI
特征图和 RoI特征向量,再进行分类和定位,完成最终的检

测.类似于FasterRCNN[２３],FFＧFSOD损失函数由 RPN 损

失函数和FastRＧCNN[２４]损失函数组成,这两个函数进行迭

代训练,完成模型的优化过程.RPN损失函数包括回归损失

和二分类交叉熵损失,如式(１)所示:

LRPN＝ １
Ncls

∑
i
Lcls(pi,p∗

i )＋λ １
Nreg

∑
i
p∗

iLreg(ti,t∗
i ) (１)

其中,pi是边界框的预测分类概率;p∗
i 是真实标签值,当i为

正样本时,p∗
i ＝１,反之,p∗

i ＝０;ti表示预测的边界框坐标,t∗
i

是真实边界框的坐标.

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



图１　FFＧFSOD算法结构

Fig．１　FFＧFSODalgorithmstructure

FastRＧCNN损失函数包括分类损失和边界框回归损失,
分类损失Lcls由softmax交叉熵损失组成,边界框回归损失

Lloc是smoothL１损失,如式(２)所示:

L(p,u,t,v)＝Lcls(p,u)＋λLloc(t,v) (２)
其中,p是softmax交叉熵的概率分布,u为目标的真实类别

标签,t为边界框回归器预测的类别回归参数,v为真实目标

的边界框回归参数.
针对小样本,本文的FFＧFSOD模型使用了特征融合方法

进行数据增强,同时引入 FPN 模块,从而生成多尺度的特征

金字塔,增加了支持集图像支路,改进了 RPN模块,从而生成

更准确的候选框.

３．３　特征融合模块

特征融合模块本质上是一个混合块,如图２所示,它将两

个输入组合成一个新的共享特征.本文对支持集图像进行特

征融合,受到 MSDA[２５]方法的启发,设计了特征融合变体模

块,它并不局限于固定比例的融合,可表示为 M(A０,A１)＝
２[kA０′＋(１－k)A１′],其中A０和A１分别表示来自相同类别的

不同样本,A０′和A１′分别为对应的特征图,k为可变融合参

数,后续的相关实验也证明了k对检测性能的影响.对于小

样本目标检测来说,数据增强是一种朴素并且直接的提升算

法性能的方法.本文引入的特征融合模块分别在特征提取网

络的前后进行特征融合,以获得更加丰富的图像信息以及特

征信息,达到对样本数据进行增强、扩大样本覆盖范围的目

的.特征融合算法的伪代码如算法１所示.

图２　特征融合模块

Fig．２　Featurefusionmodule

算法１　特征融合算法

输入:待融合图像A０,A１,可变融合参数k
输出:融合图像 M(A０,A１)

１．对A０和A１裁剪后进行零填充,再调整为３２０×３２０的图像;

２．将ResNetＧ５０作为骨干网络对输入图像进行特征提取,得到A０′和A１′;

３．对A０′和A１′进行特征融合 M(A０,A１)＝２[kA０′＋(１－k)A１′],得
到融合图像.

３．４　多尺度FPN模块

与图像分类相比,目标检测任务相对复杂一些,它不仅需

要完成分类而且还要实现目标定位.如果目标的尺度变化较

大,尤其是图像中含有一些小目标,经过特征提取模块后得到

的图像特征比较模糊,那么检测的效果也会受到影响.在样

本数据比较充足的情况下,可以通过构建复杂的算法模型来

达到对不同尺度目标进行检测的目的.但在小样本目标检测

中,往往缺乏多种尺度的训练样本.因此,本文考虑到尺度变

化的影响,将FPN[２６]模块引入查询集分支和支持集分支中,
以此获得多尺度的特征信息.FPN的结构如图３所示,主要

包含自下而上和自上而下的路径以及横向连接.在自上而下

的过程中进行上采样,获得多尺度的分辨率较高的特征图,在
自下而上的过程中通过横向连接把相同尺寸的特征图相加,
既利用了低层语义信息,又结合了高层语义信息,使得特征图

的尺度空间更加丰富.

图３　FPN网络结构

Fig．３　FPNnetworkstructure

３．５　改进的RPN模块

在原有的目标检测任务中,RPN网络常被用来产生与目

标相关的边界框,能否提供更精准的边界框对后续检测效果

有直接的影响.在小样本目标检测任务中,RPN网络会在大

量的基类类别上进行训练,而需要检测的目标对象只包含少

量的样本,因此 RPN网络可能会产生许多与目标对象不相关

的边界框,进而降低后续分类和检测的准确率.为了解决上

述问题,本文对 RPN 网络进行改进,首先增加了支持集图像

这一分支,支持集图像经过 FPN 网络后,经过平均池化和深

度卷积形成一维的特征向量,再与查询集特征进行卷积操作,
经过深度互相关的计算后,再输入RPN网络中,引导RPN网

络产生与目标对象更加相关的候选框.

４　实验

本文在FSOD数据集和 MSCOCO 数据集上进行实验,
说明了有关实验设置的详细信息,对于融合比例的影响以及

引入的FPN和改进的 RPN 模块,本文进行了相关的消融实

验,并对结果进行了比较和分析.

４．１　数据集和设置

MSCOCO数据集是微软构建的包含１２３２８７张图片、约

８８６０００个边界框,共有８０个类别的数据集,包含了目标检测

和语义分割等任务.该数据集的内容是从自然界和生活中的

图片截取而来,包含了更多的图像类别,同时目标数量较多,
而且图像中也包含了一些小目标.本文在 MSCOCO数据集

上与其他小样本目标检测的经典算法进行了比较,包括 Meta
YOLO[１０],MetaRＧCNN[５],MPSR[４]和FSOD[７]等.FSOD数

据集是专门为小样本学习和评估模型而设计的,包含１０００
个类别,８００个用于训练集,２００个用于测试集,大约６６０００张

图片和１８２０００个边界框.本文在 FSOD数据集上进行了不

同的 N 和K 值的实验,来验证本文提出的模型的性能以及k
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值对检测结果的影响.
本文使用Pytorch框架,Pytorch和torchvision的版本分

别为０．４．１和０．２．０,NVIDIA的CUDA版本为９．０.本文的

模型使用随机梯度下降进行端到端训练,在前１１２００次迭代

中,学习率设置为０．００１,后８００次迭代中更新为０．０００１.与

一般的目标检测一样,本文固定了 Res１Ｇ３层的权重,对高层

进行训练来避免过拟合.本文将查询集图像的长边上限设置

为１０００像素,短边调整为６００像素,对支持集图像裁剪后进

行零填充,最终调整为３２０×３２０像素的图像,采用经典指

标[２７]AP,AP５０,AP７５进行评估.

４．２　MSCOCO数据集

在本小节中,本文在 MSCOCO 数据集上进行了对比实

验,采用标准COCO指标进行评价,与经典的小样本目标检

测算法的比较结果如表１所列.表现最好的方法用加粗表

示,“－”表 示 参 考 文 献 中 没 有 相 关 结 果,YOLOv３６０８×
６０８∗[２８]表示非小样本目标检测方法,在一定程度上不具有公

平性,结果仅作对比参考.从表１可以看出,本文提出的方法

在AP,AP５０,AP７５ 的 指 标 上,比 MPSR 分 别 高 出 １．６％,

３．１％和１．５％,也略高于 FSOD,分别高出 ０．３％,０．６％ 和

０．６％.实验结果表明,本文提出的改进算法在结合了不同尺

度信息和引入了特征融合模块,以及对 RPN网络进行改进以

后,具有了更好的检测精度,与其他经典的小样本目标检测方

法相比,本文提出的方法也具有出色的性能.

表１　MSCOCO数据集实验结果

Table１　ExperimentalresultsofMSCOCOdataset
(单位:％)

AP AP５０ AP７５

YOLOv３６０８×６０８∗[２８] ３３．０ ５７．９ ３４．４
MetaYOLO[１０] ５．６ １２．３ ４．６
MetaRＧCNN[５] ８．７ １９．１ ６．６
TFA(w/fc)[２８] １０．０ － ９．２
TFA(w/cos)[２８] １０．０ － ９．３

FSOD[７] １１．１ ２０．４ １０．６
FSCE[２０] １１．１ － ９．８

UNIVERSALPROTOTYPE[２９] １１．０ － １０．７
FFＧFSOD(Ours) １１．４ ２１．０ １１．２

为了研究融合比例k值对检测精度的影响,本文设置了

不同的k值,对比结果如表２所列.本文采用特征融合的方

法进行数据增强,对新类别样本进行补充,扩大了样本 的 覆

盖范围.从表 ２可 以 看 出,融 合 比 例 为 ０．５∶０．５即k为

０．５时效果最佳.k增大时,检测效果降低,k减小时亦是

如此.这是因为融合比例过大或过小时,会以某图像的信

息作为主导,没有充分利用图像的语义信息,进而影响了

检测效果.

表２　融合比例k值对实验结果的影响

Table２　Effectoffusionratiokonexperimentalresults
(单位:％)

AP AP５０ AP７５

FSOD[７] １１．１０ ２０．４０ １０．６０
FFＧFSOD(k＝０．７) １１．２１ ２０．６２ １０．８２
FFＧFSOD(k＝０．６) １１．３０ ２０．７１ １０．９１
FFＧFSOD(k＝０．５) １１．４５ ２１．０６ １１．２４
FFＧFSOD(k＝０．４) １１．３１ ２０．６９ １０．９０
FFＧFSOD(k＝０．３) １１．１９ ２０．５８ １０．７７

４．３　FSOD数据集

对于 NＧwayKＧshot检测问题,本文在 FSOD 数据集上

设置了不同的 N 值和K 值来验证本文模型的性能,对 比 结

果如表３所列,FSOD∗ 表示复现实验.由表３可以看出,２Ｇ
way的训练结果比５Ｇway略好,在２Ｇway５Ｇshot和５Ｇway５Ｇ
shot中,在融合比例k为０．５时,效果最佳,分别在AP５０和

AP７５指标上达到了６５．９６％,４２．４７％,６６．２６％和４２．２６％,相
比FSOD分别提升了１．０５％,１．５６％,１．２３％和０．５９％.综

合４．２节中表２的实验结果,说明融合比例k值对检测精度

的确有影响,并且在 FSOD和 MSCOCO 数据集上的趋势相

同,说明融合比例k值的选择与支持数据集无关.表３的结

果也说明了本文提出的改进方法在获得了更加丰富的图像信

息以及特征信息之后,对样本数据进行增强,提升了小样本目

标检测的精度.

表３　FSOD数据集实验结果

Table３　ExperimentalresultsofFSODdataset
(单位:％)

２Ｇway５Ｇshot
AP５０ AP７５

５Ｇway５Ｇshot
AP５０ AP７５

FSOD∗ ６４．９１ ４０．９１ ６５．０３ ４１．６７
FFＧFSOD(k＝０．７) ６５．６３ ４１．９８ ６５．３２ ４１．７３
FFＧFSOD(k＝０．６) ６５．７６ ４２．３４ ６５．８３ ４１．９６
FFＧFSOD(k＝０．５) ６５．９６ ４２．４７ ６６．２６ ４２．２６
FFＧFSOD(k＝０．４) ６５．７８ ４２．４１ ６５．７５ ４１．９２
FFＧFSOD(k＝０．３) ６５．６９ ４２．２２ ６５．２０ ４１．８４

４．４　消融实验

与经典的小样本目标检测方法相比,本文设计了 FFＧ
FSOD网络,增加了特征融合模块、多尺度 FPN模块,并且改

进了RPN模块.为了比较以上模块对实验结果的影响,本文

在FSOD数据集上对２Ｇway５Ｇshot目标检测进行了相关的消融

实验,表４列出了实验结果.从表４可以看出,相比FPN模块

以及改进的RPN模块,特征融合模块更加重要.在缺少特征

融合模块而引入其他两个模块的情况下,在AP５０和AP７５的指

标上分别比引入３个模块的结果降低了０．１４％和０．１％;只
缺少FPN模块时,其结果分别降低了０．０８％和０．０９％;没有

对 RPN模块进行改进而加入了其他两个模块时,其结果分别

降低了０．１１％和０．１％.总体而言,本文引入的３个模块都

对小样本目标检测的效果起到了积极有效的作用.

表４　不同模块的消融实验结果

Table４　Experimentalresultsofablationindifferentmodules
(单位:％)

特征融合

模块
FPN
模块

改进 RPN
模块

AP５０ AP７５

FFＧFSOD
(k＝０．５)

√ ６５．７５ ４２．４０
√ ６５．７１ ４２．２８

√ ６５．７３ ４２．３６
√ √ ６５．８５ ４２．４３

√ √ ６５．８２ ４２．３７
√ √ ６５．８８ ４２．３８
√ √ √ ６５．９６ ４２．４７

结束语　本文针对小样本目标检测问题,提出了一种基

于特征融合的小样本目标检测算法 FFＧFSOD.该方法综合

利用特征融合和多尺度 FPN 网络,改进了 RPN 网络,在 MS
COCO和FSOD数据集上的良好表现证明了本文提出的网络

框架的有效性.本文方法对图像进行了数据增强,提取了多

尺度的图像特征,获得了更精准的候选框,进而提升了检测精

度.小样本目标检测的一些问题还需进一步研究,比如在
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小样本情况下,在提取高语义信息的过程中如何获得更多的

位置信息,增强目标关注信息,进一步抑制背景信息等.目前

大部分工作都是采用二阶段的方式完成检测,对候选框进行

改进的方法在保证有效的同时也增加了模型的复杂度,对设

备内存也有较高的需求.为了进一步提高小样本目标检测的

准确率和泛化能力,我们还将进行进一步研究.
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