
 

 

多阶段特征重分布算法的小样本目标检测

刘露露，贺占庄，马    钟*，刘    彬，王    莉
(西安微电子技术研究所　西安　710065)

【摘要】深度神经网络在目标检测任务上需要训练大量的标签数据，然而在许多实际应用场景中标签数据难以获取。针

对这一问题，提出了一种面向小样本目标检测的多阶段特征重分布算法 (MSFR)。该算法通过对特征向量进行重分布变换，

解决了小样本任务下源域数据和目标域数据分布不一致的问题；通过多阶段学习策略将源域知识逐步迁移到小样本目标任务

中，进一步提高知识迁移效率。在 VOC数据集上的大量实验表明，与现有小样本目标检测算法相比，该算法在不同任务上

的精度最高提升了 9.06%。该算法在大幅提高小样本目标域类别检测性能的同时，较大限度地保持了对源域类别的检测精

度，具有较大的实用价值。
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Multi-Stage Feature Redistribution for Few-Shot Object Detection
LIU Lulu, HE Zhanzhuang, MA Zhong*, LIU Bin, and WANG Li

(Xi’an Microelectronics Technology Institute　Xi’an　710065)

Abstract　Deep neural networks (DNN) in object detecting tasks have witnessed significant progress in the
past years. However, it  relies on intensive training data with accurate bounding box annotations for a remarkable
performance.  Once the labelled data are hard to catch,  the generalization ability of DNN is far  from satisfactory.
We  propose  a  few-shot  object  detecting  method  based  on  a  multi-stage  training  strategy  within  feature
redistribution (MSFR). Based on the analyses of the distribution of source domain dataset and target domain dataset
in  few-shot  tasks,  a  feature  redistribution  algorithm  is  proposed  to  make  the  feature  distribution  meet  Gaussian
distribution or quasi-Gaussian distribution. It solves the inconsistency distribution of the source domain dataset and
the  target  domain  dataset.  Then,  a  multi-stage  training  algorithm  is  proposed,  which  improves  the  efficiency  of
transferring the source domain knowledge to the target domain task when only a small amount of labeled data for
training  in  each  class.  Thus,  our  proposed  method  significantly  improves  the  detection  performance  of  few-shot
target  domain  categories  while  maximizing  the  detection  accuracy  of  the  source  domain  categories.  The
experimental results on VOC datasets show that the proposed algorithm achieves a precision improvement of up to
9.06% on different tasks, compared with existing few-shot object detection approaches.
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近年来，深度神经网络已广泛应用于多个计算

机视觉任务，如图像识别、目标检测等。深度神经

网络的成功依赖于大量有标签的数据进行训练，然

而大量标签数据的获取在许多实际应用场景，如军

事、医疗等是非常昂贵、甚至不可能的。因此，如

何利用少量标签数据实现对目标任务的学习，即小

样本学习 (few-shot learning, FSL)，已成为目前深

度学习的一个热点及难点。

根据网络学习方式不同，目前小样本学习算法

主要有以下几类：数据增广、迁移学习、元学习和

度量学习。基于数据增广的小样本学习算法利用数

据增广策略以扩充样本数据，主要包括在图像层进

行增广和在图像特征层进行增广两种方式[1-4]。基于

数据增广的方法通过增加数据量的方式缓解样本不

足的问题，通常与其他小样本学习算法结合起来应

用，因此本文不做特别研究。基于迁移学习的小样 
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本学习算法，通过在大量训练数据下学习相关域的

知识，获取一个性能较好的初始化模型，并将学习

到的知识快速迁移到小样本任务中，如 IFT[5]，

TransMatch[6] 及 LST[7] 等。自文献 [8]提出 MAML
算法后，元学习算法就已广泛应用于小样本任务

中[9-12]。基于元学习的小样本学习算法是一种与模

型无关的方法，因而可以应用于任何采用基于梯度

下降算法优化的模型中。元学习是一种特殊的迁移

学习，算法针对小样本任务对大量训练数据不断进

行重采样，以学习任务相关的元知识，然后利用元

学习的思想设计网络结构及训练模式，将学习到

的元知识快速泛化到小样本任务中，如 NTM[10]、

MANN[11] 及 Reptile[12] 等。基于度量学习的小样本

学习算法则是根据图像特征间的相似性程度实现

对图像的分类，算法通常结合元学习的思想利用大

量数据训练一个特征提取网络，然后对特征采取

某种相似性度量方式来获取不同的度量表示，如

孪生网络 [13]、匹配网络 [14]、原型网络 [15] 及关系网

络[16] 等。

小样本学习的研究在近年来取得了不错的进

展，然而仍存在一些挑战：1)目前针对小样本学习

的研究主要集中于图像分类任务，对小样本目标检

测任务的研究较少；2)小样本目标检测任务较之小

样本图像分类任务有更大的挑战。现有小样本目标

检测算法大部分借助于小样本图像分类算法，如元

学习 [17-20]、迁移学习 [21-24] 等来实现对目标的检测。

然而这两种算法在小样本目标检测任务上均存在一

些问题：基于元学习的目标检测算法优化难度较

大，同时舍弃了对源域数据的检测能力；基于迁移

学习的算法需要源域数据和目标域数据有一定的相

似性，即小样本目标数据与大量训练数据有类似的

分布，相似性越高，迁移效率越好。此外，基于元

学习和迁移学习的算法在面对小样本任务时均未考

虑源域数据与小样本目标域数据间的分布差异，知

识迁移效率较差，因而检测精度较低。

因此，为了更好地将先验知识迁移到目标任务

中，提升小样本目标检测任务的检测性能，同时对

源域类别仍有较好的检测性能，本文提出了一种多

阶段特征向量重分布的小样本目标检测算法。针对

特征分布不一致的问题，本文提出了一种重分布变

换算法，通过对特征向量进行变换，使得源域特征

和小样本目标域特征有相同或相似的分布；为了进

一步提高域知识的迁移效率，提出了一种多阶段逐

步微调的策略，将知识逐步迁移到目标域中，从而

实现对小样本目标任务的高精度检测。

 1　本文算法总体结构

 1.1　小样本目标检测定义

Db

Ds

Ds Dq

D

Db Ds Dq Ds Dq

Dn Db Ds Dq

小样本任务旨在从源域数据集 中学习域相关

的知识，并利用少量目标域数据集 将知识迁移到

目标域任务中。 为目标任务的训练集， 为目标

任务的测试集，用于衡量算法对小样本任务的泛

化能力。因此，小样本任务的数据集 包含 3个
部分： ， 和 。其中， 和 共同组成小样

本目标任务的目标域数据集 。 、 和 定

义为：

Dn = Ds∪Dq D = Db∪Dn C =Cb∪Cn

D = {(x,y)|x ∈ X,y ∈ Y}
y = {(ci, li)|i = 1,2, · · · ,M, li ∈C} (1)

C D Cb

Cn x

y ci li

Ds Cn N

K

N −way K − shot
N = 5 K = {1,2,3,5,10}

式中， 表示数据集 的全部目标类别； 为源域

目标类别； 为目标域待检测类别； 为输入图

像； 表示每个候选区域 及其对应的目标类别 。

若目标域训练数据集 中待检测类别 包含有 个

类别，每个类别有 张图像，则将该任务记为

任务。小样本目标检测任务中，通

常取 ， 。

Db Ds Dq

为了更加准确地测试算法性能，减小数据泄露

的风险， 、 和 应满足：

Db∩Dn = ∅ Ds∩Dq = ∅ (2)

 1.2　方法概述

Db Dn

本文提出一种面向小样本目标检测任务的域知

识迁移模型，模型对候选区域特征进行重分布变换

以使得源域和目标域有相似的特征分布，利用源域

数据集 和目标域数据集 进行多阶段学习，实现

小样本下域知识的高效迁移。本文选取广泛使用的

目标检测网络 Faster RCNN[25] 作为基础网络结构。

Db

本文提出的算法模型 MSFR结构如图 1所示。

第一阶段利用大量源域数据 学习域相关的知识，

需对网络的所有模块进行学习。后续阶段训练旨在

将学习到的源域知识逐步迁移到目标域中，因而在

知识迁移的过程中需冻结相关模块的参数：其中，

灰色部分和短线点部分表示在不同训练阶段所需冻

结参数的模块；长短线部分表示该阶段需额外使用

的数据，分类模块使用余弦分类器。具体学习过程

将在下面详细介绍。
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c

c+1

[w1,w2,w3, · · · ,
wc+1] w j j

原 Faster  RCNN网络的候选区域分类模块

cls使用全连接层分类器来实现，然而全连接层分

类器旨在寻找类别间的最佳分类面，当训练样本较

少时难以实现。为了更好地适用于小样本任务，本

文提出使用余弦相似性度量分类器代替原网络中的

全连接层分类器。设目标类别数为 ，则候选区域

分类器需将候选区域分为 类 (包含背景目标)，
分类器 cls的权重矩阵 W可以写为

，其中 表示类别 的权重向量。余弦分类器

的计算如下：

di, j =
w j fROI(xi)

||w j|| × || fROI(xi)||
(3)

x xi i

j fROI(xi) i

di, j xi j

式中， 表示输入图像； 表示输入图像的第 个候

选区域； 表示目标类别； 表示第 个候选区

域的特征； 表示候选区域 与目标类别 的余弦

相似性距离。

θ θ = θbc+ θRPN+

θcls+ θReg θbc θRPN

θcls θReg

为了便于表述，本文将模型 记为

，其中， 表示特征提取模块， 表示

候选区域提取模块， 和 表示分类模块及回

归模块。

 
 

候选区域
提取

RPN特征提取
模块

特征提取
模块 目标候选区域

回归 Reg

目标候选区域
分类 cls特征重分

布变换

训练数据
Ds

训练数据
Db_ f

第三阶段训练冻结
参数的部分

第二阶段训练冻结
参数的部分

第三阶段训练额外
使用的数据

第二阶段训练使用
的数据

第三阶段训练使用
的数据

Ds+Db_ f

Ds

图 1    本文算法模型结构图
 

 
 2　特征向量重分布

根据中心极限定理，在许多实际应用场景中，

当统计数据足够多的情况下，许多统计变量都可近

似用高斯分布来表示。同时，目前的深度学习算法

都遵循数据独立同分布这一基本假设，然而，在面

对小样本任务时，难以估计出样本真正的分布。同

时，在知识迁移过程中，若源域数据与目标域数据

的分布相同或相似，迁移效率会得到有效提升；若

二者的分布差异较大，则迁移效果较差。现有小样

本目标检测算法均是将大量源域数据上学习到的知

识迁移到小样本目标域任务中，但无法保证源域数

据与目标域数据有相同的数据分布。因此，本文提

出一种特征向量重分布算法，将特征向量分布变换

为高斯分布或类高斯分布，然后进行后续的处理。

特征重分布变换函数需满足以下条件：1)该变

换函数为一个严格递增的函数，即在变换后仍保持

原数据的大小关系，只是数据的相对大小发生了改

变。2)该变换函数是一个连续函数，使得原始数据

中比较集中的数据在变换后仍比较集中。3)该变换

函数是一个可导函数。

x

因此本文提出的重分布变换方式如式 (4)所
示，设原特征向量为 ，重分布后的特征向量

为 y：

y = BC(x) =


(x+ c)λ−1
λg

λ , 0

ln(x+ c)
g

λ = 0
(4)

x g = xλ+1 c

λ ∈
[−2,2]

式中， 为向量 x的平均值； ； 为一个常

数，用以保证输入为一个恒大于零的数；

为一个超参，用于调整变换后的分布。

x

x̄

x x̄

λ

λ

该变换的基本原理是：若向量 的各元素与向

量均值 间的差异较小，则减小元素间的相对距

离；若向量 的各元素与向量均值 间的差异较大，

则增大元素间的相对距离；通过改变向量间元素的

相对距离来改变其分布。参数 直接作用于变换后

元素间的相对距离，因此 对变换后的分布有着直

接影响。

λ

λ ∈ [−2,2]

为了选取合适的 以得到最好的检测精度，本

文对 进行遍历，步长为 0.1。

 3　多阶段微调训练

θbc θRPN θcls

θReg θbc θRPN

Faster  RCNN网络主要包括 、 、 及

。其中， 用于提取图像特征； 用于提取

包含目标的候选区域，该模块仅对候选框中是否包

含目标进行判断，并不关心候选框包含何种目标，

因而这两部分与具体检测类别相关性较小；候选框
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θcls θReg分类模块 、候选框回归模块 则需识别候选框

包含何种目标并对目标进行精确定位，与待检测类

别密切相关[21]。因此，本文提出了一种多阶段微调

训练策略，以使得将学习到的域知识更好地迁移到

目标任务中。

 3.1　第一阶段基类模型训练

第一阶段基类网络学习过程中，利用源域数据

Db集 用于训练一个泛化能力较强的特征提取模块和

目标候选区域提取模块。在 Faster RCNN的基础

上，结合本文提出的特征向量重分布算法对网络结

构进行改进，改进后其网络结构如图 2所示。算法

对候选区域特征进行重分布变换，使得同一类别间

的特征分布保持一致或类似，以提高目标检测精

度，候选区域分类器使用余弦相似性度量分类器。

 
 

候选区域
提取

RPN
模块
特征提取
模块 目标候选区域

回归 Reg

目标候选区域
分类 cls

特征重分
布变换

bD

训练数据

Db

图 2    第一阶段基类模型训练
 

 
该阶段网络的损失函数 L与文献 [25]保持一

致，为：

L = LRPN+Lcls+LReg (5)

LRPN Lcls

LReg

式中， 为候选区域提取模块的损失函数；

为候选区域分类模块的交叉熵损失函数； 为

Smooth L1损失函数。

 3.2　第二阶段微调训练

θbc

θRPN

θcls θReg

在基类模型训练完成后，特征提取模块 、

候选区域提取模块 具有非常好的性能，且具有

较好的泛化能力，因此在第二阶段微调训练时将这

几个模块的参数冻结 (即参数在训练过程中不进行

更新)，只对候选区域分类 及回归模块 进行

θbc+ θRPN θcls

θReg

训练，其流程如图 3所示。图中，灰色部分表示在

训练中需冻结的模块，即冻结 ，只对 和

进行微调训练。

Ds

N −way K − shot Ds N

第二阶段微调过程中使用目标域数据 训练，

对于 任务， 数据集包含 个类

别，每个类别均只有 K张图像。

Ds

该阶段微调训练的损失函数与基类训练的损失

函数保持一致。但由于微调训练数据集 数量较

少、微调过程只对模型的少数参数进行更新等原

因，若采用与第一阶段训练过程中相同的学习率，

微调模型难以跳出鞍点，使得模型难以收敛。因

此，在该阶段训练中，学习率设置为第一阶段基类

训练学习率的 0.1倍。

 
 

候选区域
提取

RPN
特征提取

模块
特征提取
模块 目标候选区域

回归 Reg

目标候选区域
分类 cls

特征重分
布变换

训练数据
D
s

图 3    第二阶段微调训练
 

 

 3.3　第三阶段微调训练

Cn

Cb

在第二阶段训练结束后，网络对目标类别 有

了一定的检测能力，但却舍弃了对源域类别 的检

测性能；此外，虽然 Faster RCNN网络的最后一

层 (分类、回归模块)对小样本任务有非常重要的

作用，但是对于新类别，候选区域提取模块也起着

至关重要的作用。因此本文提出在第二阶段微调模

型的基础上进行进一步地学习，将候选区域提取模

块学习到的知识更好地迁移到小样本任务中。该阶

段的网络流程如图 4所示。

D f

Ds Db_ f Ds Db_ f

Db

Db_ f N −way K − shot

第三阶段微调使用的数据 由两部分构成，

和 ，其中， 为第二阶段训练数据， 为

对源域数据集 进行重采样后组成的基类小样本数

据集。 的采样过程如下：针对
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Db li ∈Cb

K Cb Nb Db_ f

Nb×K

任务，对源域数据集 中的每个类别 随机选

取 个样本，若源域类别 有 个类别，则 共

有 张图像。

θbc

同样地，图 4中灰色部分表示在训练中冻结

的参数。该阶段微调训练的学习率设置为第一

阶段基类训练学习率的 0.05倍。

 
 

候选区域
提取

RPN
模块
特征提取
模块 目标候选区域

回归 Reg

目标候选区域
分类 cls

特征重分
布变换

训练数据
D
s
+D

s

图 4    第三阶段微调训练
 

 
本文的算法流程实现如下：

Db Db

Db_ f Ds

1) 数据集准备。源域训练集 ，对 进行重

采样的少量数据集 ，目标域数据集 。

θ1 = θbc_1+ θRPN_1+ θcls_1+ θReg_1

2) 第一阶段训练。训练过程如 3.1节所述，所

得模型记为 。

θ1

Ds θ1
′

θ1
′ θbc θRPN Ds θ1

′

θ2=θbc_1+

θRPN_1+ θcls_2+ θReg_2

3) 第二阶段训练。将 的最后一层删除并根据

的类别数对最后一层进行随机赋值，记为 ；冻

结 中 和 的参数，使用数据 对 进行训

练。训练过程如 3.2节所述，所得模型记为

。

θ1 θ2

θ2
′ θ2

′ = θbc_1+ θRPN_1+

(θcls_1+ θcls_2)+ (θReg_1+ θReg_2) θ2
′

θ2
′ θbc_1

θ3 =

θbc_1+ θRPN_3+ θcls_3+ θReg_3

4) 第三阶段训练。将 和 进行融合做为第三

阶段训练的初始模型 ，即

，可以看出， 对源

域类别和目标域类别已具有一定的检测能力；为了

进一步提高模型的检测性能，进行进一步的微调训

练：冻结 中的 ，对其余模块参数进行训

练。训练过程如 3.3节所示。所得模型记为

。

 4　实验结果及分析

为了评估本文算法的有效性，在 VOC数据集

上与目前多个小样本目标检测方法进行对比。

 4.1　数据集及实验设置

N −way K − shot
N = 5 K = {1,2,3,5,10}

本节使用的 VOC数据集包括 2007和 2012两
个版本。VOC2007 包含 20类图像共 9 963张，其

中训练集 5 011张，测试集 4 952张。VOC2012是
VOC2007数据集的升级版，共 20类 11 530张。本

文主要研究 任务下小样本目标检测

的精度，其中， ， 。为了验证

算法的鲁棒性，本文对 VOC数据集进行划分，以

构造小样本任务，划分方式与文献 [14-20]保持一

致。数据集的划分共有 3种分组方式，每次划分

Db

Dn Cn

K
Ds

Dq

从 VOC数据集的 20个类别中选取 15类作为源域

数据集 进行第一阶段训练，其余 5类作为目标域

数据 ，小样本待检测目标类别记为 。每个类

从 2007和 2012版本的集合中随机采样 张图像作

为目标域训练数据集 ，该类别的其余图像作为目

标域测试集 。精度衡量指标使用 AP50，置信度

为 0.5。本文实验环境为 Ubuntu18.04，编程语言

为 Python1.6、Pytorch1.6深度学习框架，显卡为

Nvidia v100s，显卡支持为 CUDA10.0。
特征提取网络模块使用在 ImageNet数据集上

预训练的 ResNet101模型。多阶段训练时 batchsize
设置为 16，优化算法使用 SDG。第一阶段基类模

型训练时，初始学习率设置为 0.02，训练次数为

20 000次；第二阶段微调训练时，初始学习率设置

为 0.002；第三阶段微调训练时，初始学习率设置

为 0.000 1。
λ = 0.7文献 [26]表明，当 时，该变换在小样本

图像分类任务中取得了最好的效果。因此，本文在

后续实验中，均选取上述超参。

 4.2　精度分析

本节实验将对 VOC数据集 3种不同划分方式

分别记为 Novel1、Novel2、Novel3。为了更好地衡

量算法的整体检测性能，本文采用文献 [18]中的

评价指标：其中，对源域类别的平均检测精度记

为 bAp，目标类别的平均检测精度记为 nAp，对

VOC数据集全部 20个类别的检测精度记为 Ap。
Db

Cb

在不同划分下，首先利用源域数据集 进行

第一阶段训练，算法对源域类别 的检测精度如

表 1所示。由表 1可知，特征重分布算法在大量

训练数据下对目标检测精度略有影响，较之原

Faster RCNN网络对源域类别的检测精度提升约

0.15%。
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在完成第一阶段训练后，分别对不同划分进行

第二、三阶段的微调训练，对比结果如表 2所示，

其中加黑部分为各任务下的最优精度。

 
 

表 1    第一阶段源域类别检测精度 %
 

划分方式 本文算法精度 原Faster RCNN
Novel1 81.07 80.79
Novel2 81.22 81.17
Novel3 81.67 81.54

 
 

从表 2可以看出，本文算法在 3个划分方式上

对多个任务都达到了最好精度，较其余算法均有明

显提升，尤其是样本少的时候提升更为明显 (如对

1-3 shot任务)。在多个任务上，较其余最好精度提

升了 0.42%~9.06%，验证了本文算法的有效性；此

外，在不同划分下，随着样本数的增加，目标检测

精度也随之不断提升。表 3为不同算法在 VOC数

据集不同划分不同任务下对新类别的检测精度，其

中加黑部分为各任务下对新类别的最优精度。由

表 3可以看出，各任务下本文算法对多数类别的检

测精度都有明显提升。Meta-RCNN对某些类别的

检测精度可以达到最优，然而会损耗对其余类别的

检测精度。如对于 Novel2划分下 5-shot任务，

Meta-RCNN对 cow、horse两个类别达到了最优精

度，然而对 bottle的检测精度最低，只有 0.3%。此

外，对于 Novel2划分，本文算法和对比算法的检

测精度较之 Novel1和 Novel3均有较大差距。这是

由于 Novel2中，新类别的形状、颜色、尺寸等变

化较大，目标尺寸较小，仅使用 5个样本难以学习

到表征能力足够的类别相关特征。而对于类间变化

较小的类别，仅使用少量样本如1-shot、2-shot，即

可达到 50%左右的精度。

 
 

表 2    本文算法与现有算法在 VOC数据集不同任务上的精度对比 %
 

方法/数据划分方式 FSRW[22] Meta R-CNN[18] LSTD[24] Meta-Det[20] RepMet[19] TFA[21] MS MSFR

Novel1

1 14.7 17.9 8.22 26.1 26.1 39.8 33.72 41.97

2 15.5 25.5 11.02 32.9 32.9 36.1 38.93 45.16

3 26.7 35.0 12.40 34.4 34.4 44.7 35.36 46.03

5 33.9 45.7 28.78 38.6 38.6 55.7 49.18 56.66

10 47.4 51.5 38.50 41.3 41.3 56.0 52.63 57.32

Novel2

1 15.7 10.4 11.38 17.2 17.2 23.5 20.89 27.25

2 15.3 21.4 3.80 22.1 22.1 26.9 23.81 30.48

3 22.7 29.6 5.00 23.4 23.4 34.1 33.58 34.52

5 30.1 34.8 15.76 28.3 28.3 35.1 35.16 36.11

10 40.5 45.4 31.00 35.8 35.8 39.1 40.13 40.59

Novel3

1 21.3 14.3 12.54 27.5 27.5 30.8 30.51 32.04

2 25.6 18.2 8.56 31.1 31.1 34.8 33.71 40.71

3 28.4 27.5 14.98 31.5 31.5 42.8 36.90 42.28

5 42.8 41.2 27.30 34.4 34.4 49.5 48.78 50.56

10 45.9 48.1 36.28 37.2 37.2 49.8 50.02 51.12

 
 
 
 

表 3    本文算法与现有算法在 VOC数据集不同划分不同任务下对新类别的检测精度 %
 

样本数 方法
Novel1 Novel2 Novel3

bird bus cow motorbike sofa aeroplane bottle cow horse sofa boat cat motorbike sheep sofa

1

Meta-RCNN 6.1 32.8 15.0 35.4 0.2 23.9 0.8 23.6 3.1 0.7 0.6 31.1 28.9 11.0 0.1
FSRW 13.5 10.6 31.5 13.8 4.3 11.8 9.1 15.6 23.7 18.2 10.3 41.4 29.1 16.2 9.4
LSTD 13.4 21.4 6.3 0 0 0.1 1.5 10.4 44.9 0 0 27.8 25.0 9.7 0.2
MSFR 20.63 59.85 56.64 66.65 6.08 28.58 9.81 38.46 33.85 25.80 12.20 49.96 57.86 36.30 3.88

2

Meta-RCNN 17.2 34.4 43.8 31.8 0.4 12.4 0.1 44.4 50.1 0.1 10.6 24.0 36.2 19.2 0.8
FSRW 21.2 12.0 16.8 17.9 9.6 28.6 0.9 27.6 0 19.5 6.3 47.1 28.4 28.1 18.2
LSTD 17.3 12.5 8.6 0.2 16.5 3.0 1.5 13.9 0.6 0 0.2 27.3 0.1 15.0 0.2
MSFR 28.50 59.25 54.82 64.83 18.42 48.84 4.93 31.32 27.18 40.13 18.7 54.25 47.50 52.80 30.31
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%续表

样本数 方法
Novel1 Novel2 Novel3

bird bus cow motorbike sofa aeroplane bottle cow horse sofa boat cat motorbike sheep sofa

3

Meta-RCNN 30.1 44.6 50.8 38.8 10.7 25.2 0.1 50.7 53.2 18.8 16.3 39.7 32.6 38.8 10.3
FSRW 26.1 19.1 40.7 20.4 27.1 29.4 4.6 34.9 6.8 37.9 11.7 48.2 17.4 34.7 30.1
LSTD 23.1 22.6 15.9 0.4 0 12.6 0.7 11.3 0.4 0 0 36.6 21.4 16.9 0
MSFR 28.11 51.16 54.55 57.36 38.98 60.10 4.70 31.60 42.57 33.61 18.96 57.78 47.50 53.17 34.01

5

Meta-RCNN 35.8 47.9 54.9 55.8 34.0 28.5 0.3 50.4 56.7 38.0 16.6 45.8 53.9 41.5 48.1
FSRW 31.5 21.1 39.8 40.0 37.0 33.1 9.4 38.4 25.4 44.0 14.8 59.1 49.6 45.0 45.6
LSTD 24.1 30.2 24.0 40.0 25.6 11.6 9.1 15.2 42.9 0 0.2 51.5 37.2 26.9 20.7
MSFR 34.24 70.05 63.37 70.89 44.77 56.12 9.40 42.54 28.03 44.47 20.04 61.35 65.97 55.58 49.86

10

Meta-RCNN 52.5 55.9 52.7 54.6 41.6 52.8 3.0 52.1 70.0 49.2 13.9 72.6 58.3 47.8 47.6
FSRW 30.0 62.7 43.2 60.6 40.6 41.8 14.0 42.7 63.4 40.7 22.4 59.9 59.8 46.1 41.4
LSTD 22.8 52.5 31.3 45.6 40.3 41.5 9.3 29.2 38.9 36.1 10.5 53.3 41.9 36.2 39.5
MSFR 27.17 75.54 70.14 69.81 43.95 51.58 11.23 43.91 46.57 49.65 19.13 69.36 65.60 59.74 41.77

 
 

D f

Ds

5− shot

由于本文算法在微调训练的数据集 不仅包

含目标域数据集 ，也包含源域数据 Db_f，因此与

基于元学习的算法在训练完成后只保留对新类别

数据的检测能力相比，本文算法在大幅提升对

新类别检测精度的同时，仍保留了对源域数据类

别的检测能力。3种不同划分 任务下对源

域类别、目标类别、全部类别的检测精度如表 4
所示。

 
 

表 4    同划分方式下在 5-shot任务下的

检测性能 %
 

数据集 Ap bAp nAp

Novel1 73.33 78.89 56.66

Novel2 67.50 77.97 36.11

Novel3 72.12 79.30 50.56

Mean 70.98 78.72 47.78

 
 

通过表 3和表 4可知，在不同划分下本文算法

对源域类别的检测精度基本一致，平均可达到

78.72%，较第一阶段精度仅下降约 3%左右，有效

证明了本文算法在提升小样本目标检测精度的同

时，仍保持了对源域类别的检测性能。

 4.3　计算复杂度分析

与 Faster  RCNN相比，本文提出的 MSFR网

络结构有两点改进：特征重分布模块和余弦相似度

分类模块。因此，本文针对这两个模块分别进行复

杂度分析。

N N = 512设候选区域特征维度为 ，本实验中 。

特征重分布模块：由式 (4)可知，特征重分布

模块中包含加法、幂运算、减法、除法 4种运算，

FLOPs = 4N = 2 048因此该模块的计算量为

w j fROI(xi)

di, j = w j fROI(xi)

FLOPs = 2×2N = 2 048

余弦相似度分类模块：为了简化余弦相似度计

算过程，本实验在进行余弦相似度计算过程时，首

先对 和 进行标准化处理，则式 (3)简化为

。可以看出，简化后的余弦相似度

计算与全连接层的计算一致。因此，该模块中增加

的计算量在于特征向量标准化计算过程。标准化计

算包含减法、除法两种运算，则该模块较之全连接

分类器增加的计算量为 。

FLOPs = 4 096MSFR增 加 的 计 算 量 为 。 与

Faster RCNN相比，MSFR额外增加的计算量可以

忽略不计。

 4.4　消融实验

K ⩽ 3

为了验证特征向量重分布算法的有效性，本文

对该模块进行了消融实验，实验结果如表 2所示。

其中，MS表示无特征重分布模块的多阶段学习算

法，可以看出，特征向量重分布算法对小样本目标

类别的检测精度有着直接影响。较之无特征向量重

分布模块，本文算法在不同任务上对目标类别的平

均检测精度提高了 4.62%，样本数量越少，提

升越显著，如对于 的任务，精度提升最高达

10.67%，平均提升 5.89%。

为了验证特征重分布变换对特征分布的影响，

本文在测试过程中提取重分布变换层输入和输出的

特征向量，并对其特征分布进行可视化分析，如

图 5所示。其中，图 5a为特征变换前分布，图 5b
为变换后的特征分布。可以看出，特征向量在变换

前是一种长尾分布，而经重分布变换后的特征分布

为一个类高斯分布。
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图 5    VOC数据集上 5-shot检测结果示意图 

 
图 6展示了本文算法在 VOC数据集上 5-shot

任务下对不同划分中新类别的检测结果示意图。可

以看出，本文算法在不同场景下对目标类别都具有

较好的检测能力。

 5　结 束 语
针对现有小样本目标检测的研究未考虑数据分

布知识迁移效率的影响及检测精度较低的问题，本

文提出了一种多阶段特征重分布的小样本目标检测

算法，在 VOC数据集的大量实验都取得了较高的

检测精度。本文结论如下：1)提出了基于特征重分

布算法的小样本目标检测算法。该方法将特征向量

分布变换为高斯分布或类高斯分布，以保证小样本

目标域数据和源域数据有相同或相似的数据分布。

2)提出了一种多阶段微调训练策略，提高了知识迁

移效率。该方法通过分阶段冻结不同模块参数，将

不同模块知识逐步迁移到小样本任务中。本文算法

在不同任务下对小样本目标域类别的检测精度提高

了 0.42%～9.06%。尤其对典型的 5-shot任务，本

文算法对源域类别的平均检测精度达 78.72%，

较第一阶段检测精度仅下降 2.60%；对小样本目标

域类别的最高检测精度可达 56.66%。大量实验表

明，本文算法在提升小样本目标检测精度的同时，

对源域类别的检测性能未有显著降低。

实验结果表明，本文算法对于尺寸较小的目标

检测精度较差。因此在将来的研究工作中，考虑

使用注意力机制来抑制背景区域特征对目标的干

扰，以提高模型对小目标的检测性能，同时将本

文算法推广到红外、遥感等图像的小样本目标检测

任务中。

 

a. Novell

b. Novel2

c. Novel3

Bird Bus Cow Motorbike Sofa

Airplane Bottle Cow Horse Sofa

Boat CatSheepMotorbike Sofa

图 6    特征向量重分布变换
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