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摘要：针对在小样本情况下目标检测的问题，对当前小样本条件下的目标检测方法进行归纳总结。列举 4 类小

样本学习方法并介绍其优缺点，介绍目前这几类方法的典型算法；进行小样本目标检测实验设计，通过分析各方法

的特点得出其可应用方向；对目前的小样本图像目标检测存在的问题进行讨论。结果表明，该分析能为相关领域的

研究者提供更多的思路。 
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Abstract: Aiming at the problem of target detection under the condition of small samples, the current target detection 
methods under the condition of small samples are summarized. This paper lists four kinds of small sample learning methods, 
introduces their advantages and disadvantages, and introduces the typical algorithms of these methods at present; carries 
out the experimental design of small sample target detection, and obtains the application direction by analyzing the 
characteristics of each method; discusses the existing problems of current small sample image target detection. The results 
show that the analysis can provide more ideas for researchers in related fields. 
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0 引言 

精确的目标检测既是军事领域中实现获取敌方

情报的手段 [1]，又是保护我国民用领域自动驾驶、

人脸识别 [2]的基础。近年来，随着深度学习持续发

展，不断提出新的目标检测模型，从 AlexNet[3]到

ResNet[4]以及 GoogleNet[5]等。为了追求精度，这些

模型往往运算量巨大，且需要大量的标注图像来进

行模型训练 [6]。在现实中应用深度学习检测算法 
时，会存在很多问题。现实中的图像背景总会比公

开数据集中的更为复杂，如各个目标相互的遮挡、

环境的干扰、目标不断变化的角度等问题。公开数

据集中只能覆盖现实场景中的少部分，只有动用大

量的人力、物力进行目标数据采集并且进行标注[7]，

才能获取到覆盖面如此之广、物体种类丰富齐全的

数据集。随着物体的类型不断增多，使用深度学习

算法检测识别新型目标时，必须提供大量高质量标

注数据，这对情报获取能力要求较高。可见，使用

小样本少标签数据对深度学习模型进行训练很重

要。近年来，基于小样本的目标检测技术不断受到 

关注，不需要监督学习中利用大量标注数据进行模

型的训练，只通过少量新类别的标注数据，对模型

结构重新设计，进而实现迁移到新领域的目标。小

样本模型的训练更类似于人类的学习过程 [8]，不需

要长时间计算，整个过程是轻量的，只需要通过几

个样本的学习就可以识别检测出目标 [9-10]；因此，

设计出更合理的算法，解决在数据不足的条件下，

保证目标检测识别的性能，具有重要的实用价值。 
基于小样本的图像目标检测是将小样本学   

习[11-14]技术应用至当前目标检测技术中，能够通过

小样本训练出具有一定泛化能力的模型。笔者对小

样本目标检测的任务进行描述，对现有的小样本学

习算法进行介绍，对当前存在的问题提出建议及展

望，以期为相关领域的研究者提供更多的思路。 

1  小样本目标检测算法 

小样本目标检测主要解决在标注数据不足的情

况下，能在图像中确定目标种类并精准定位目标。

这里可以看到问题是集中在数据上的，现有的解决 
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方法本质上可以看成是通过构建数据、模型和算法

之间的联系，在有限的标注数据基础上完成检测任

务。按照目前网络结构和思想来划分，主要包括：

基于数据增强的方法、基于度量学习的方法、基于

微调的方法和基于元学习的方法。 

1.1  基于数据增强的方法 

数据增强在提高模型的性能上具有很好的作

用，尤其数据量不足、类别不丰富的情况下，通过

数据增强的手段能够很好地解决。利用新类别的数

据进行数据增强[15]，生成伪数据来补充原数据集，

以此构建常规数据集，再利用该数据集进行模型训

练，将小样本目标检测问题转变为常规目标检测问

题。目前，按照伪数据的生成方式可划分为 3 种。 

1.1.1  常规图像生成 

通过简单的图像变换，例如添加高斯噪声，对

图像进行剪切 [16]、旋转 [17]、翻转 [18]标注框变换等  

基础操作，从而使原数据集图像更加丰富；但是这

些简单的传统图像变换在对新类别数据操作时，数

据量过少，无法真正有效地帮助模型区分出新类别

数据间的差异，难以提升小样本目标检测任务的 

性能。 

1.1.2  基于生成式对抗网络图像生成 

生成对抗网络(generative adversarial network，
GAN)主要是通过生成器和判别器相互博弈的过

程，双方不断进行优化，最终能够实现将高斯噪声

变成类似于原数据集中的图像。过程通常如下：将

高斯噪声以及类别确定的图片输入至生成式对抗网

络或者其变形，循环一致生成式对抗网络、条件生

成对抗网络等，然后根据图像的类别进行损失函数

的设计。英伟达公司在 2019 年提出了继 ProGAN[19]

后 又 一 能 够 生 成 高 分 辨 率 图 像 的 网 络 模 型

StyleGAN[20]，性能远优于前者。该方法通过输入可

学习常量，能够控制多尺度条件下图像特征的变化。

经实验证明，该算法在高分辨率图像生成以及风格

迁移等任务中均有较好的表现。文献[21]提出了一

种解决小样本问题的通用框架 MetaGAN，该方法将

生成式对抗网络与小样本学习结合，无论是在有监

督还是半监督的条件下，都能改善小样本学习的模

式，使不同类别有更好的决策边界。 

1.1.3  基于语义空间增强的图像生成 

有些算法将利用语义完成增强[22-24]，通过将图 

像的类别语义信息作为先验信息，利用语义空间来

对图像进行数据增强。文献[25]设计了能够将视觉

特征同语义特征相互转换编码结构，对主干网络提

取出的多级特征进行编码，经过一系列操作将特征

映射到语义空间并进行标签对齐；然后在语义空间

中对相近语义特征施加高斯噪声后，输入至解码器

进行解码，再进行卷积、最大池化等操作，最终得

到伪数据。文献[26]提出基于 GauGAN 的语义图像

合成方法，其结构如图 1 所示，通过语义图和自然

图像一起训练网络，由图像编码器完成隐空间的生

成，再同语义图一起生成图像。 

 
图 1  GauGAN 网络结构 

综合来讲，数据增强的方法非常直观、容易理

解，通过对模型进行伪图像的生成，将其作为数据

的一部分，再对扩充后的数据进行训练，以此获得

更优的检测效果。数据增强的方法还具有很大的潜

力，针对不同的背景，如何设计更加合理图像生成

方法，如何融入其他算法能够充分利用原数据集等

问题都值得探索。 

1.2  基于度量学习的方法 

度量学习 [27]是通过求解数据的相似程度的小

样本学习方法。求解数据的相似程度是聚类以及分

类等机器学习任务中重要一环；因此，度量学习的

研究十分重要。度量学习的思路是通过每一类的小

样本数据，得到特征空间，空间中可以更好地获得

样本之间的相似度。不同的任务中会用不同的目标

函数，如使用孪生网络(siamese network)[28]、原型

网络[29]、匹配网络[30]等，为合理表示相互匹配度量

标度，分别使用 L1 距离、欧式距离和余弦相似度进

行度量标度不同的度量。 

1.2.1  孪生网络 

孪生网络是一项仅需要少量学习的监督模型，

能够量化输入图像间的相似度。其结构如图 2 所示，

通过输入 2 幅比较相似的图像，利用孪生网络中 2
组相同的卷积神经网络进行分类，其本质上等同于 
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二分类器，利用标签值为 0～1 之间，0 和 1 分别表

示不同类和同类。孪生网络一般采用 L1 距离度量 2
幅图像在特征空间中的相似度： 

 ( ) ( )
1 2

1

n
n n

n
i

d k y y


 
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 
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式中：d 为图像的相似度；μ为归一化系数；n 为特

征空间中包含的特征个数；kn 为比例系数。通常孪

生网络会根据任务背景对损失函数重新设计，在损

失函数中引入了正则项，使网络训练得到的特征空

间能够让同类型样本的相似度更接近 1。 

 
图 2  孪生神经网络结构 

1.2.2  原型网络 

Snell 提出新的度量学习模型—原型网络

(prototype network)。首先将支持集中的样本利用一

个嵌入函数进行图像空间到特征空间映射的学习；

再将特征空间映射回原型空间中，将其作为样本的

原型，对图像进行测试时，借助欧式距离对比每个

中心的距离得出类别的结论；随后尝试将其应用在

零样本学习中。与小样本学习正好相反，这一类问

题一般不提供数据信息，但是会提供目标域的语义

信息。零样本学习不用数据集中的图像监督信息，

通过提供的语义信息找到每一类别的语义向量，将

其作为该类别的原型，后续过程同小样本学习一致；

因此，原型网络相似度求解过程分为 2 步：1) 获取

数据中的每一类特征原型；2) 对待检测图像进行距

离度量得到分布概率。 

原型网络相对于其他小样本学习方法更简单，

易于实现，模型可以看作是广义线性模型，在通用

数据集有较好的效果；因此，小样本目标检测可以

借鉴其相似度度量的研究成果。 

1.2.3  匹配网络 

匹配网络(match network)模型创新地将记忆网

络和注意力机制引入其中，网络的学习速度得到大

大加快，匹配网络的主要思路是通过一个通用的框

架将图像映射至一个被封装了标签的嵌入空间，通

过双向长短时记忆网络 [31]来对数据的特征进行更

有效的表示，通过注意力机制建立待测数据以及训

练集间的联系，对少量已标注数据和大量无标注数

据进行训练，通过训练数据来模仿目标进行小样本

学习任务的过程，以此确保训练测试场景等条件相

同，利用余弦相似度作为度量方法，完成图像分类 

和检测任务。 
基于度量学习的方法通过把目标集和支持集映

射至同一空间中，引入基于距离的损失函数或者求

解相似度对目标进行分类，并能实现小样本图像目

标检测。在实现度量学习的同时，一般亦可实现增

量式学习，即可在训练之后学习到在旧任务中学到

的先验知识，可以共享其中的参数，模型的性能得

到进一步提升。 

1.3  基于微调的方法 

当前，目标检测算法都需要在规模较大的数据

集上进行训练，通过预训练模型训练别的数据集，

再使用迁移学习[32]进行微调后，将预训练学习到的

先验知识弥补小样本学习时缺失数据，会导致模型

训练出现问题。近几年来，人工智能方法的检测效

果越来越好，下面对微调方法的有效性[33]以及如何

在小样本学习中应用进行描述。 

目标检测领域中卷积神经网络是构成网络结构

中基础的结构，卷积神经网络是由卷积层和全连接

层等堆叠而成，网络结构的复杂度由网络深度决 

定[34]，从图像的浅层开始由浅到深提取特征，浅层

提取出图像的通用特征；因此，对于目标检测的任

务来说，通用特征基本一致，相关的网络参数可以

共享，深层提取出图像的特定特征，表征各幅图像

的特点，后续又会进行任务的编码，不可再使用预

训练模型参数。下面对当前基于小样本微调方法进

行介绍。 

基于微调的方法是先将大量样本集作为训练集

进行预训练，然后通过目标域构建的支持集以及源

域数据的训练集，确定底层不变参数的层数，对在

预训练模型上的网络高层进行微调。小样本数据集 
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的监督信息很少，如此操作模型非常容易导致过拟

合 [35]，造成目标检测的精度大幅降低。文献[36]和
[37]通过一系列操作降低模型过拟合程度但效果不

够明显，文献[38]提出一种新的基于小样本的微调

方法(low shot transfer detector，LSTD)，将正则化

与微调相结合，通过正则化的约束有效降低模型过

拟合造成的影响，通过提出知识迁移和背景抑制正

则化，分别利用源领域和目标领域的目标知识，以

进一步增强对少量目标图像的微调，使用的损失函

数如下： 
 total main BD BD TK TKL L L L    。 (2) 
式中：Ltotal 为多层边界框回归和目标分类的损失总

和；Lmain 为基于微调造成的损失；LBD 和 LTK 分别为

背景抑制损失项和知识迁移损失项；λBD 和 λTK 分别

为 LBD 和 LTK 的系数。经实验证明，在小样本分类

和检测的问题上，基于背景抑制正则化和知识迁移

的方法性能表现更佳。 
文献[39]提出一种将对比学习引入至建议目标

框编码中，通过感知对象来提高检测到对象分类的

精度，在进行小样本目标检测时仍存在着由于新类

别特征不足无法将其与基类中的样本区分出来，然

后被划归为一类的问题。本文中通过引入对比建议

编码的损失函数解决了此问题。损失函数如下： 

 CPE
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式中：N 为一个小批量的样本数；i 为图像中第 i 个
区域；xi 为相匹配的检测框；yi 为第 i 个区域对比头

部编码特征；Zi 为标注框的标签；
izN 为与 Zi 相同

标签的个数；τ 为超参数温度。由于对比建议编码

损失能够提高实例中类内的紧密程度以及各类间的

方差大小，以此来解决该问题。 
基于微调及其改进的方法相对简单，训练有效，

在基于小样本条件下能够获得良好的性能，但此种

方法仍存在一些缺点： 

1) 通过何种方法来确定类内区分以及同类别

无关的参数和模型的超参数。 

2) 随着网络不断变深，模型的编码信息变得更

复杂，微调部分的确定也会变得更复杂，文献[40]
提出搜索的方法，基于进化搜索算法找到最佳策略，

以此来解决哪些需要微调、哪些不需要的问题。 

1.4  基于元学习的方法 

笔者希望通过人工智能来学习能够具有泛化能

力的技能，而不是每次任务都需要从头开始训练，

即能根据以前技能学习时积累的经验，汲取知识快

速获取新技能，此方法称为元学习。元学习是机器

学习中的一个重要分支。从其定义看，元学习既需

要能够在记忆中可靠稳定地表达，又要保证可以选

择性访问确定信息。 

文献 [41]在文中提出递归记忆模型(memory 
augmented neural network，MANN)，模型结构如图

3 所示。该模型基于神经图灵机的思想，具有较大

内存容量的体系结构，通过外部存储提供短时记忆

的功能，然后缓慢进行权值更新至长时记忆，以此

来将学习到的知识存入记忆模块；同时，利用余弦

相似度度量，通过这些知识来进行预测分布。基于

神经图灵机的思想不仅能够实现快速编码，而且可

加强检索新信息的能力。 

 
图 3  MANN 模型结构 

文献[42]将元学习的方法引入到当前目标检测

最流行的算法 DETR 中，提出基于元学习的小样本

目标检测算法 Meta-DETR。Meta-DETR 专注于图像

层面，没有区域建议框，不会存在不准确建议的情

况；同时，在前馈网络中，可同时处理多类别以保

证类间相关性的获取，减少相似类别误分类的情况。 
基于元学习的方法是当前机器学习研究的热点

之一，但目前仍存在问题。基于元学习的算法调参

较难，再进行任务更替不断训练模型时，任务之间

的相关数据分布不相同，如不对模型的参数进行调

整，模型可能存在不收敛的情况。 

2  实验对比 
当前公开数据集中主要使用 PASCAL VOC 数

据集 [43]和 MSCOCO 数据集 [44]进行小样本图像的 

目标检测，VOC 数据集有 VOC 2007 和 VOC 2012 
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2 种。本次实验采用 VOC 2007 版本，数据集中共

包含数据类型 20 种，图像数量 9 963 张，目标数量

24 640 个。笔者将 20 个种类的数据进行划分，将鸟

类、船、自行车、瓶子 4 类作为验证集，将公交    
车、猫、汽车、椅子 4 类作为测试集，其余各类作

为训练集。表 1 对比了当前典型小样本目标检测算 

法在 VOC 数据集上的性能表现。表中的基本架构

是模型的神经网络框架，a-way b-shot 的数据类  
型[45]含义是训练集中随机抽取总共 a 个种类，每个

类别的标注数据有 b 个情形下构成模型的支撑集。

表 1 中的检测精度值均经过 3 次实验取平均值得到

最终结果。

表 1  典型小样本目标检测模型检测结果 

方法  模型  基本架构  1-way 1-shot 1-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot 
数据增强  GauGAN Conv-4 49.2 64.3 43.7 58.8 

度量学习  
Siamese Network Conv-4 47.4 56.2 40.1 53.2 

Prototype Network Conv-4 44.9 57.4 38.5 56.7 
Match Network Conv-4 43.0 52.4 34.8 47.3 

微调  LSTD WRN-28-10 51.2 68.7 46.0 61.9 
元学习  MANN Conv-4 47.8 60.1 38.9 55.3 

 
从上表中的实验结果可得，在进行不同模型且

使用不同架构的情况下，对小样本数据进行深度特

征提取，LSTD 的检测精度要比其他算法略高一些；

所以，通过正则化的约束能够有效解决模型的过拟

合问题，并且由于其基本架构为 WRN-28-10，
WRN-28-10 是一种深度卷积模型，基于 ResNet 模
型的架构进行改进，其算法性能尤其是算法检测速

度方面有着优异的表现，表中的结果亦能看出其表

现最突出。从表中可以发现：其余模型的基本架构

均为 Conv-4，更具对比价值，Conv-4 是一种小样

本学习结构，通过使用 4 层卷积层以及进行归一化

等操作构成的简单模型来实现小样本学习的迁移学

习功能；基本架构为 Conv-4 中基于度量学习中

Siamese Network 的总体表现最好，且在 1-way 
5-shot 和 5-way 1-shot 的背景下精度较高。而

Prototype Network 在 1-way 5-shot 和 5-way 5-shot
的背景下，相对来说检测精度有较好的结果。从表

中可以看出基于元学习的方法，取得了不错的效果，

因此，可以通过改善训练的不稳定性来提升模型的

整体性能。 

3  应用前景展望 

3.1  Sar 图像小样本目标检测 

Sar 图像的生成是通过一种微波遥感传感器来

完成，其特点是不受光照和天气影响，保持全天时、

全天候和多尺度的目标检测能力；因此，在军事背

景下的舰船目标检测任务或是民用背景下在海洋监

控等任务中被广泛应用。遥感数据集的获取难度较

大，如何能够在减少对样本数量的情况下也能保持 
较高水平的检测能力；因此，通过小样本学习来降

低对样本的依赖程度具有较高实用价值。在军事背

景下，可供进行目标检测任务的标注数据较少，针

对新的军事检测目标，通过常规的数据获取手段需

要耗费大量的人力、物力。通过小样本图像检测的

手段进行模型设计，可通过数据增强的手段进行数

据扩充或是基于迁移学习的方法对模型进行在线微

调，仅需少量的标注样本即可完成任务。 

3.2  多模态信息融合检测 

当前针对小样本问题，大多是以单一模态的信

息完成检测任务。多模态是表示不同类型的信息，

比如文本、图像、音频等，还有一些是通过多模态

的信息完成小样本的目标检测，如文献[46]基于一

种对齐变分自编码器来融合信息，其将语义信息中

的标签、属性、自然语言描述同图像一起融合，最

终得到更好的重建结果，即通过部分视觉模态信息，

然后在文本中又会有关于图像信息的描述，这样就

能够增加检测时的先验知识，并可以提供图像数据

的监督信息。 

3.3  工业缺陷检测 

在数据充足的条件下，缺陷检测算法已比较成

熟，算法精度基本能够满足需求，但工业应用的背

景中，经常出现样本缺失的情况；因此，基于小样

本的条件下缺陷检测十分重要。文献[47]提出生成

医学图像的方法，在基于 DCGAN 的架构下，完成

对数据种类以及数量的扩充。这种小样本缺陷检测

的解决思路通过进行样本生成，将问题转化成常规 
问题。还有一类通过无监督学习基于特征的缺陷检

测方法。文献[48]提出新的缺陷检测方法—深度支

持 向 量 数 据 描 述 (deep support vector data 
description，DSVDD)，通过引入一类无监督分类目

标，优化数据封闭的输出空间然后提取出公共变异
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因子，计算出样本边界得到缺陷样本。 

4  存在的问题及发展趋势 

小样本学习在图像分类和识别的研究发展较

快，并取得一些成果，目标检测相关任务不需要获

取语义信息，还要得到位置信息，所以目标检测相

关任务难度相对大一些，目前应用还相对较少，相

关领域的研究仍处于探索状态，并存在一些问题没

有解决。 
1) 理论缺乏可解释性。 
在使用迁移学习进行微调以及使用元学习来解

决小样本问题时均存在如何使用理论来解释算法有

效性的问题[49]。神经网络也存在这个问题[50]，如无

法通过理论进行指导，在小样本条件下如何能够更

好地得到位置信息，在特征提取时如何能够保证语

义信息的获取更加准确。通过针对目标检测特有的

问题来进行研究，然后再对理论进行完善。 
2) 缺少目标检测数据集。 
相对于数据分类以及其他深度学习问题的数据

集，针对目标检测数据集的研究较少，导致使用迁

移学习进行微调时可供选择的数据集有限。目前，

多数研究首先进行数据扩充之后完成小目标检测任

务。如文献[51]提出将数据增强作为离散优化问题，

引入了维护检测框位置和失真图像之间一致性的额

外复杂性用来完成数据扩充。 
3) 元学习难以实践应用。 
元学习十分重视对于任务和数据的双重采样，

通过算法在训练和学习解决任务过程中得到的经

验，但如果训练时的任务和最终任务关联不强，或

者是需要高成本来确定任务关联性的情况下，通过

元学习学习的经验可能会使效果适得其反。另外，

如何保证模型不会遗忘之前任务学习到的信息也是

个问题[52]，一般随着元学习模型不断进行迭代，保

留的信息会越来越少。再者，进行多目标检测时使

用元学习的方法效果较差，泛化能力不强。需要在

理论以及在实践应用中多进行探索发展，可借鉴注

意力机制等方法提升性能。 

5  结论 

目前，小样本学习研究逐渐被研究人员所关注，

其应用领域众多，发展前景广阔，但现有小样本学

习技术难以满足现实需求，性能有待提高。笔者将

当前基于小样本学习的目标检测方法划分为基于数

据增强、度量学习、微调、元学习 4 类，对各类方 

法的应用情况以及应用场景举例进行叙述，对小样

本在目标检测方向上的应用前景进行展望，分析小

样本当前在各个层次存在的问题并提出改进方法。 
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以此参数进行开合弹及批量实弹装药 CT检查，

未发现肉眼可见装药缺陷，装药质量和装药密度稳

定可靠。 
同理，对于另一更大口径型号弹药，求得该

DNAN 基熔铸炸药在弹药中圆柱部与头弧部交界处

冷却液面上升速度的近似解为： 
 0.005k 液 。 (11) 

取 k 值为 9.6，可以得出 DNAN 基熔铸炸药在

该型弹药中梯度护理凝固的部分参数如表 3 所示。 
         表 3  部分梯度护理凝固计算参数      mm/s 

梯度位置  冷却液面上升速度  

尾部  0.048 
圆柱部  0.048 
头弧部  0～0.048 

受限于工装、设备等因素，未进行该种弹药的

装药验证，但对比与其性质类似的 B 炸药装药，该

参数值是相差不大的，也可说明参数的合理性。 

6  结论 

通过梯度划分，采取控制冷却液面上升速度、

温度等手段，使装药在易产生装药缺陷的位置不产

生装药缺陷，进而得到高质量药柱的梯度护理凝固

技术方法，是可行的，其装药质量稳定可靠；基于

该方法，装药技术人员可以较快得到关键的工艺参

数，完成装药工艺设计或仿真。 
需指出的是，本文中所有试验及数据分析均基

于悬浮液混合炸药注装的基础上进行，对于纯液态

注装、块装，结果可能会有所偏差，但仍可为其工

艺设计提供参考，为预防和消除装药疵病，提高产 

品质量提供一定帮助。 
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