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摘　要:目标检测是计算机视觉的基础任务之一,其主要任务是对图像中的目标进行分类和定位.
小样本目标检测的目的就是利用极少数的训练样本实现对目标的检测,从而减少繁杂的标注工作,
并实现在只有少量样本场景下的应用.现有的小样本目标检测方法主要包括基于孪生神经网络的

方法和基于微调的方法,这些方法通过利用现有的包含大量样本的基类数据集和包含少量样本的

小样本数据集的训练,使模型实现对小样本类别的分类和定位.重点调研了基于孪生神经网络的

双分支小样本目标检测方法,简要介绍了基于微调的小样本目标检测方案,分析了这些方案的优缺

点,指出现有的小样本目标检测方案虽不成熟,模型精度有待提升,性能评估方案也有待完善,但却

有着十分广阔的应用前景,未来若能通过深入研究解决小样本目标检测的现有问题,其精度必将赶

超传统目标检测.
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Abstract:Objectdetectionisoneofthebasictasksofcomputervision,anditsmaintaskistoclassifyandlocatethetargets
intheimage．ThepurposeoffewＧshotobjectdetectionistouseaverysmallnumberoftrainingsamplestoachievethe
detectionabilityoftheobjects,soastoreducethecomplicatedannotationwork,andrealizetheapplicationinthescenarios
withonlyasmallnumberofsamples．Theexisting methodsforfewＧshotobjectdetection mainlyincludesiameseneural
networkＧbasedmethodsandfineＧtuningＧbased methods,whichenable modelstoachievetheclassificationandlocalization
abilityoffewＧshotcategoriesbyusingtheexistingbaseＧclassdatasetscontainingalargenumberofsamplesandfewＧshot
datasetscontainingasmallnumberofsamples．ThetwoＧbranchfewＧshotobjectdetection methodbasedonsiameseneural
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networkswasfocusedon,andfineＧtuningＧbasedfewＧshotobjectdetectionschemeswerebrieflyintroduced．Theadvantages
anddisadvantagesoftheseschemeswereanalyzed．ItispointedoutthattheexistingsmallＧsampletargetdetectionschemeis
notmature,theprecisionofthemodelneedstobeimprovedandtheperformanceevaluationschemeneedstobeimproved．
However,thesmallＧsampletargetdetectionschemehasaverybroadapplicationprospect,andinthefuture,theexistingproblemsof
fewＧshortobjectdetectionwillbesolvedbyinＧdepthresearch,sothatitsaccuracycancatchupwiththetraditionaltargetdetection．
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　　目标检测是对场景中的目标进行分类和定位,即在图片中用方框把待检测目标框出并标示出目标所属

的类别.目标检测是计算机视觉的基础任务之一,广泛应用于人们的日常生活,比如人脸检测[１]、目标跟

踪[２]、视频理解[３]等.随着深度学习的兴起,基于深度学习的方法成为目标检测的主流方案.基于深度学习

的目标检测方案主要包含２大类:单阶段目标检测器和双阶段目标检测器.单阶段目标检测器主要指

YOLO(youonlylookonce,你只需要看一次)[４]系列,不需要生成候选框,直接使用端到端的卷积神经网络

进行分类和定位.双阶段目标检测器以FasterRＧCNN(fasterregionconvolutionalneuralnetwork,更快的

区域卷积神经网络)[５]及其变体为代表,首先通过 RPN(regionproposalnetwork,候选框生成网络)生成一

系列的候选框并对其进行简单分类和定位,然后通过后续的微调网络进行精细分类和定位.与单阶段目标

检测器相比,双阶段目标检测器通常具有更高的精确度,因为通过 RPN 模块可以过滤掉很多的负样本,从
而使检测器更容易识别和定位目标,因此小样本目标检测器大多使用FasterRＧCNN作为基准网络.

小样本学习的目标是通过少量的训练样本就能够对新的概念进行识别.基于元学习的方法是近些年小

样本分类任务的主流方法,通过训练单个任务的元模型来适应小样本的任务,即学习如何学习.基于度量学

习的方法在最近的小样本分类任务中取得了很好的效果,它通过匹配网络,将查询图像和支持图像的特征编

码为深度神经特征,并对它们执行加权最近邻匹配,通过两者的相似度对查询图像进行分类.最直观的度量

包括余弦相似度、到类中心的欧氏距离和图距离等.目前,关于小样本分类任务的研究报道较多,但是针对

更复杂的小样本目标检测任务的研究还很少.
传统的目标检测任务需要大量标注的样本,这需要耗费大量的人力;此外,还有一些类别的样本很难获

得,比如稀有动植物等,这些都限制了目标检测任务的发展.相比于神经网络而言,人类中的小孩子也能根

据一两张图片来记住一个类别.为了缩小神经网络与人类之间的差距,小样本目标检测任务提出在已有目

标检测数据集和少量新类数据集训练下,使神经网络能够实现对新类别的分类和定位.
现有的小样本目标检测任务的研究主要包括２种方案:基于孪生神经网络(元学习)的方案和基于微调

的方案.基于孪生神经网络的方案先在包含大量样本的基类上对目标检测网络进行训练,然后将小样本类

别的图像分为支持集和询问集,其中支持集是同时包含图像和标注的图片,询问集是待检测的小样本图像,
之后通过共享权重的特征提取网络得到两者的特征图,再通过特征聚合方式利用支持集的特征来调整询问

集的识别网络,并通过损失函数使识别网络收敛,从而实现对小样本目标的检测.基于微调的方案同样是先

在包含大量样本的基类上对目标检测网络进行训练,之后冻结一部分网络参数,在同时包含基类和新类(小
样本类别)的数据集上微调另一部分的网络参数.现有的基于元学习的小样本目标检测方案在支持图像和

询问图像的特征聚合时虽然使用的方式多种多样,但是仍没有很好地解决支持图像特征和询问图像特征之

间的关系,很多情况下支持图像的加入反而会对原有的询问图像特征造成破坏,而且当支持集包含多张支持

图像时,普遍采用的方法是求平均值的方式,这会损失很多信息.此外,基于微调的小样本目标检测方案在

对于图像尺度和类别之间语义关系的处理上仍然没有有效的解决方案.因此,现有的小样本目标检测方法

的精度与传统目标检测方法相比仍然有较大差距.
基于以上情况,本文结合当前小样本目标检测的研究情况,重点阐述基于孪生神经网络的小样本目标检

测方法,并对基于微调的小样本目标检测方案进行简要概括.此外,为了方便对比,介绍了常用的数据集及

其评估标准,在这些数据集和评估标准的基础下比较了一些经典方案的性能.最后,通过总结这些方案的优

缺点,指出当前小样本目标检测存在的问题及面临的挑战.

１　小样本目标检测任务定义及方法分类

１．１　定义

小样本目标检测任务通常是将训练数据集D＝Dbase ∪Dnovel 分为２个数据集Dbase 和Dnovel ,小样本目
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标检测任务的目标就是在包含大量基类Cbase 样本的基类数据集Dbase 和包含少量小样本类别Cnovel 样本的

小样本数据集Dnovel 的训练下,使神经网络能够实现对基类和新类别的分类和定位,其中Cbase 和Cnovel 没有

交集.在小样本目标检测中,目标检测器f(x;θ)利用基类数据Dbase 和新类数据Dnovel 训练模型来获得对

新类的检测能力,之后在测试集上进行测试以检验模型的性能.包含N 个小样本类别且每个小样本类别包

含K 个样本的小样本目标检测问题称为N 类别K 样本的小样本目标检测问题,对于包含较少类别的小型

数据集,每个小样本类别的数目一般不超过１０个,对于包含较多类别的大型数据集,每个小样本类别的数目

一般不超过３０个.值得注意的是,小样本的数量K 不一定与图像数量相对应,因为一个图像可能包含多个

实例.

１．２　方法分类

１．２．１　基于孪生神经网络的小样本目标检测方法

基于元学习的小样本目标检测方案,即基于孪生神经网络的方案,是一种双分支的小样本目标检测方

案.基于元学习的方案是小样本目标检测的主流方案,与此相关的方法有很多.如图１所示,该方法先在包

含大量样本的基类数据集上对目标检测网络进行训练,然后将小样本类别的图像分为支持集和询问集,其中

支持集同时包含已有的小样本图像及其标签,询问集是待检测的小样本图像,之后通过共享权重的特征提取

网络(孪生神经网络)得到两者的特征图,再通过对两者特征图做特征聚合的方式,利用支持集的特征来调整

询问集的识别网络,通过损失函数使识别网络收敛,从而实现对小样本目标的检测.基于元学习的小样本目

标检测方法的区别主要在于特征聚合的方式以及位置的不同.

图１　基于孪生神经网络的小样本目标检测

Fig．１　FewＧshotobjectdetectionbasedonmetaＧlearning

有学者提出了一种基于 YOLOv２[６]的轻量级元学习小样本目标检测模型,通过共享权重的特征提取网

络支持集和询问集的特征,之后用支持集特征图生成的注意力向量加权询问类特征图对两者进行特征聚合,
从而调整这些特征[７].MetaRＧCNN[８]是一种基于FasterRＧCNN[５]的小样本目标检测框架,通过逐元素相

乘的方式利用支持集的特征图来调整询问集的 ROI(regionofinterest,感兴趣的区域)池化模块,使网络对

小样本类别更敏感.FSOD[９]也是一种基于FasterRＧCNN[５]的小样本目标检测模型,它利用支持集特征调

整询问集的RPN生成候选框,从而过滤掉大部分的背景框和不匹配类别的候选框.同样是基于FasterRＧ
CNN,DCNet[１０]则是利用支持集的特征图,通过知识蒸馏的方式来和询问集特征图进行聚合,之后进行分类

和定位.MetaＧDETR[１１]将transformer[１２]的方法引入到基于元学习的小样本目标检测中,将支持集和询问

集特征进行transformer编码后进行聚合,之后再进行transformer解码,大大提升了检测精度.MetaFasＧ
terRＧCNN[１３]在支持图像特征图和询问图像特征图逐元素相乘、相减和相连接之后,将三者分别输入３个包

含激活函数的小型卷积网络中,再将卷积网络输出的结果联结在一起作为聚合结果,调整询问图像特征.

SQMG[１４]通过动态卷积方式,利用支持图像特征调整询问图像特征,该方法首先将支持图像特征图输入到

一个核生成器中生成动态卷积的权重,然后利用该动态卷积的权重对询问图像特征图进行卷积操作.

５４６
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在基于元学习的小样本目标检测方案的基础上,人们提出一种新的训练策略———AttentionＧRPN[９],它
在训练过程中对逐个类别的图像进行训练,因此每次训练时只输入一个类别的支持图像,并在网络最后对

FasterRＧCNN[５]输出的 RoI候选框区域和支持图像做一个特征匹配,从而挑选出匹配度最高的区域.

QAＧFewDet[１５]是在 AttentionＧRPN的基础上对匹配方式做了改进,使用异构图(heterogeneousgraph[１６])
卷积方式对询问图像的候选框和支持图像的特征图进行度量.FCT[１７]则是将特征提取网络从 ResNet[１８]改

为了PVTv２[１９],并使用crossＧtransformer的方式进行特征聚合.
基于元学习的方案能够利用已有小样本目标的信息通过特征聚合方式调整目标检测模型,从而使模型

具备对小样本目标的检测能力.但是已有的小样本目标检测方法并没有充分利用小样本信息,对于大于一

个样本的小样本都是采用取平均值的方式,这会造成一定程度的信息浪费,而且都是在一个位置进行特征聚

合,使得小样本信息不能对网络产生整体效果.
１．２．２　基于微调的小样本目标检测方法

基于微调的小样本目标检测方案是一种新兴方法,经过近两年的发展,取得了不俗的效果.基于微调的

方案先在包含大量样本的基类上对目标检测网络进行训练,之后冻结一部分网络参数,在同时包含基类和新

类(小样本类别)的数据集上微调另一部分的网络参数.TFA[２０]的结构如图２所示,它是一种基于 Faster
RＧCNN[５]的小样本检测框架,也是第１种基于微调的小样本目标检测方案,仅仅通过微调方法就实现了较

高的小样本识别精度.TFA先用基类训练FasterRＧCNN[５]网络,之后用同时包含新类和基类的数据微调

分类头和定位头,而其他部分的参数被冻结.FSCE[２１]对 TFA 做了进一步改进,通过加入聚类的思想使微

调范围扩大,模型的识别精度进一步得到了提升.DeFRCN[２２]提出了一种解耦的FasterRＧCNN[５]模型,通
过对模型梯度传播的解耦来微调参数,实现了小样本目标检测识别精度的进一步提升.MPSR[２３]同样是一

种基于FasterRＧCNN的小样本目标检测框架,该框架提出多尺度正样本精炼(multiＧscalepositivesample
refinement,MPSR)方法,通过一个辅助分支来补偿多尺度信息,同时利用巧妙的损失函数设计,通过支持集

调整询问集的分类头和定位头,实现小样本目标检测.FSODＧUP[２４]使用类似精炼方法,但是加入了差分损

失函数,２个分支的特征相似性更高.SRRＧFSD[２５]将每一个类别的特征映射到一个语义空间,通过新类和

基类之间的语义关系来辅助网络对新类进行检测.基于微调的小样本目标检测方案同样有一些缺陷,因为

基类信息和新类信息会有一定的差别,在基类上训练的参数并不能完全适应对新类的检测,因此只微调部分

参数的方式并不能实现小样本信息的充分利用.

图２　基于微调的小样本目标检测

Fig．２　FewＧshotobjectdetectionbasedfineＧtuning
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２　常用数据集及评估标准

２．１　数据集

大部分的小样本目标检测方法使用PASCALVOC[２６]和 MicrosoftCOCO[２７]的拆分数据集来进行实验

和测试,即将数据集的类别划分为基类和小样本类别,然后根据N 类别K 样本的方式确定小样本类别的种

类和每个类别包含的样本数.PASCALVOC和 MicrosoftCOCO都是开源的已标注的目标检测数据集,在
目标检测和实例分割等任务中有着十分广泛的应用.

２．１．１　PASCALVOC数据集

PASCALVOC数据集包含２０个类别,通常由 VOC２００７和 VOC２０１２组成,训练时使用 VOC０７＋１２,
测试时使用 VOC０７.在小样本目标检测中,根据 MetaRＧCNN[８]设定,通常使用其中的５个类别作为新类,
其余的１５个类别作为基类,根据基类和新类的不同设定,将数据集分成３个子集.同时,针对KＧshot问题,
每个新类包含K 个样本,通常取K＝１,２,３,５,１０.

２．１．２　MicrosoftCOCO数据集

MicrosoftCOCO是比PASCALVOC更大的数据集,因此识别难度也更大.MicrosoftCOCO包含８０
个类别,通常将与PASCALVOC相同的２０个类别作为新类,而剩余的６０个类别作为基类来划分数据集.
同时,针对KＧshot问题,通常取K＝１０,３０,在某些极少样本的情况下也会取K＝１—５.

２．２　评估标准

与传统目标检测的技术指标相同,小样本目标检测的技术指标主要包括 AP,AP５０和 AP７５.AP,

AP５０和 AP７５指的是在IoU(交并比)分别取[０．５:０．０５:０．９５]、０．５和０．７５时各个类别识别准确率的均值,
其中[０．５:０．０５:０．９５]指的是IoU从０．５开始每隔０．０５一直取值到０．９５,然后取均值.其中IoU 指的是识别

出的检测框和目标实际的检测框(指手动标注的检测框)之间的交集面积和并集面积的比值.mAP,mAP５０
和 mAP７５分别表示 AP,AP５０和 AP７５在所有类别上求均值.PASCALVOC数据集一般用 mAP５０来作

为评估标准,为了使结果更有说服力,同时减少因为样本选取而带来的结果不稳定性,TFA[９]提出了修订的

评估标准,其中的结果平均了３０次,每次使用随机抽取的小样本目标来作为小样本数据集;此外,TFA还报

告了因为忽略基类的性能可能会导致潜在的性能下降,因此会同时评估模型在基类和新类上的性能.

MicrosoftCOCO数据集一般使用 mAP,mAP５０和 mAP７５作为评估标准,mAP７５更严格,因为当检测框

与真实框大于０．７５时,检测才视为正确.某些方法还报告了平均召回率 AR１,AR１００和 AR１０００,它们分

别为１,１００或１０００个图像检测.中小型、中型和大物体(APS,APM,APL,ARS,ARM,ARL)也可以使用

平均精度和平均召回率.

３　基于元学习的小样本目标检测典型方法的结果对比与分析

为了充分对比基于孪生神经网络的小样本目标检测方法,本文使用经典的 PASCALVOC数据集和

MicrosoftCOCO数据集上的结果来进行对比,基类和新类的划分也采用前边提到的经典划分方式.此外,
对每种方法的基准检测网络做了备注.所有的结果均来自于论文结果和作者开源代码复现结果,表１是

PASCALVOC上的结果对比,它包含３种不同的新类划分,以及５种样本数划分[２６];表２是Microsoft
COCO上的结果对比,包含１０个样本和３０个样本２种样本数的结果[２７].

表１　模型在PASCALVOC上的准确率对比

Tab．１　ComparisonofmodelaccuracyonPASCALVOC
单位:％

模　　型 基准网络
分组１ 分组２ 分组３

１ ２ ３ ５ １０ １ ２ ３ ５ １０ １ ２ ３ ５ １０
FSRW[６] YOLOv２ １４．８ １５．５ ２６．７ ３３．９ ４７．２ １５．７ １５．３ ２２．７ ３０．１ ４０．５ ２１．３ ２５．６ ２８．４ ４２．８ ４５．９

MetaRＧCNN[８] FRCNＧr１０１ １９．９ ２５．５ ３５．０ ４５．７ ５１．５ １０．４ １９．４ ２９．６ ３４．８ ４５．４ １４．３ １８．２ ２７．５ ４１．２ ４８．１

FsDetView[２８] FRCNＧr１０１ ２４．２ ３５．３ ４２．２ ４９．１ ５７．４ ２１．６ ２４．６ ３１．９ ３７．０ ４５．７ ２１．２ ３０．０ ３７．２ ４３．８ ４９．６

DCNet[１０] FRCNＧr１０１ ３３．９ ３７．４ ４３．７ ５１．１ ５９．６ ２３．２ ２４．８ ３０．６ ３６．７ ４６．６ ３２．３ ３４．９ ３９．７ ４２．６ ５０．７

MetaＧDETR[１１] DETRＧr１０１ ３５．１ ４９．０ ５３．２ ５７．４ ６２．０ ２７．９ ３２．３ ３８．４ ４３．２ ５１．８ ３４．９ ４１．８ ４７．１ ５４．１ ５８．２
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表２　模型在 MicrosoftCOCO 上的准确率对比

Tab．２　ComparisonofmodelaccuracyonMicrosoftCOCO
单位:％

Shot 模型 AP
AP
５０

AP
７５

APS APM APL
AR
１

AR
１０

AR
１００

ARS ARM ARL

１０

FSRW[６] ５．６ １２．３ ４．６ ０．９ ３．５ １０．５ １０．１ １４．３ １４．４ １．５ ８．４ ２８．２
MetaRCNN[８] ８．７ １９．１ ６．６ ２．３ ７．７ １４．０ １２．６ １７．８ １７．９ ７．８ １５．６ ２７．２
FsDetView[２８] １２．５ ２７．３ ９．８ ２．５ １３．８ １９．９ ２０．０ ２５．５ ２５．７ ７．５ ２７．６ ３８．９
DCNet[１０] １２．８ ２３．４ １１．２ ４．３ １３．８ ２１．０ １８．１ ２６．７ ２５．６ ７．９ ２４．５ ３６．７
MetaＧDETR[１１] １７．８ ２８．８ １８．５ ３．３ １４．０ ２９．３ ２１．０ ３２．２ ３４．１ ７．９ ２９．９ ５６．０

３０

FSRW[６] ９．１ １９．０ ７．６ ０．８ ４．９ １６．８ １３．２ １７．７ １７．８ １．５ １０．４ ３３．５
MetaRCNN[８] １２．４ ２５．３ １０．８ ２．８ １１．６ １９．０ １５．０ ２１．４ ２１．７ ８．６ ２０．０ ３２．１
FsDetView[２８] １４．７ ３０．６ １２．２ ３．２ １５．２ ２３．８ ２２．０ ２８．２ ２８．４ ８．３ ３０．３ ４２．１
DCNet[１０] １８．６ ３２．６ １７．５ ６．９ １６．５ ２７．４ ２２．８ ２７．６ ２８．６ ８．４ ２５．６ ４３．４
MetaＧDETR[１１] ２２．９ ３５．８ ２３．８ ４．７ ２０．９ ３６．５ ２３．３ ３６．０ ３８．４ １２．５ ３６．０ ５９．９

尽管大部分的小样本目标检测模型都是基于双阶段的目标检测器FasterRＧCNN[５],但是双阶段目标检

测器比较复杂,且生成的候选框很多都是背景,因此在哪个位置聚合询问集和支持集的特征就比较重要.相

比之下,单阶段目标检测器不需要生成候选框,因此只需直接在特征提取网络之后、分类和定位网络之前进

行特征聚合,FSRW[６]便是一种基于 YOLOv２[７]的小样本目标检测框架,其特点是轻量化,但受限于基准检

测器,模型精度不是很高.类似的,MetaDETR[１１]使用的基准框架是基于 Transformer[１２]的目标检测器

DETR[２７],同样是在共享权重的孪生神经网络之后进行询问集和支持集的特征聚合,因为基准检测器DETR
准确率很高,因此 MetaDETR也具有更好的识别精度,但其缺点是模型大,耗费的训练时间和训练资源比

较多.

MetaRＧCNN[８]是早期以FasterRＧCNN[５]为基准的基于孪生神经网络的小样本目标检测框架,主要是

在RPN网络之后对支持集和询问集进行特征聚合,采用的特征聚合方式是向量相同位置元素相乘,如式

(１)所示.FsDetView[２８]是在 MetaRＧCNN的基础上改进了特征聚合方式,如式(２)所示,除了矩阵相乘外,
还加入了询问集和支持集的差值以及询问集特征,使模型精度有了较大提升.DCNet[１０]同样是在 Meta
RＧCNN的基础上进行改进,由于在RPN网络之后进行特征聚合会使一部分的新类候选框在 RPN网络中被

当作负样本过滤掉,因此将特征聚合操作放在了RPN网络之前,共享权重的特征提取网络之后对支持集和

询问集的特征进行聚合,采用知识蒸馏的聚合方式,增强了图像中待检测目标的关键信息,同时加入了多尺

度聚合模块对不同尺度的特征进行聚合,提升了对不同尺度目标的检测能力.

Φ(fQ,fS)＝fQ 􀱋fS , (１)

Φ(fQ,fS)＝[fQ 􀱋fS,fQ －fS,fQ]. (２)

４　当前面临的挑战

４．１　模型精度有待提高

虽然目前小样本目标检测已经取得了较大发展,但相比于传统目标检测,在精度上仍有较大差距,尤其

是在极少数样本的情况下,更没有达到人类的水平.而较低的精度又会限制小样本目标检测的实际应用,其
仍处于研究阶段,落地比较困难.但是针对极少数样本的情况,目前也有一些小样本目标检测的衍生任务,
比如单样本检测,只需针对单个样本的任务进行模型设计,不需要考虑多个样本之间的差异性,虽在单个样

本的任务中取得了很好的结果,但仍不能达到落地要求[２９].

４．２　模型性能的评估标准有待完善

由于小样本任务的特殊性,使得样本选择对结果的影响很大,不同的样本和样本组合可能会得到差距很

大的结果.因此 TFA提出利用多次随机选择样本进行模型训练,之后取平均值的评估方式.此外,关于小

样本任务的定义仍不是很清晰,比如在 MicrosoftCOCO上的训练,在基类图片中就包括一些新类的未标注

样本,这种情况下新类的样本数是多于指定的任务的.此外,现有的评估方案基本都是针对PASCALVOC
和 MicrosoftCOCO２个数据集的,并没有针对特定任务来进行数据集和评估标准的设计,因此也没有合适

的对比方案.同时,大多数方法都使用ImageNet[３０]预训练的模型权重,而ImageNet中包含大部分的新类.
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尽管这对于传统目标检测很常见,但它对于小样本目标检测具有负面影响:新类不再是真正的新类,因为该

模型可能已经看到了此类别的图像.但是,省略ImageNet预训练,即使对于基类,也会导致性能较差.针

对这些问题,目前仍没有较好的解决方案,有些方法提出在预训练和基类训练的过程中剔除包含新类的图

片,但是这需要针对每一个小样本数据集都进行一次预训练,显然需要耗费大量的时间和精力.

５　结　语

本文基于小样本目标检测的任务和目标,介绍了基于孪生神经网络的小样本目标检测方案,并简要介绍

了其他一些小样本目标检测方法,在此基础上,对几种经典方法进行了对比,分析了各自的优缺点.
本文是第１篇系统概括基于孪生神经网络小样本目标检测的中文综述文章,可为小样本目标检测的深

入研究以及落地应用提供参考.由于篇幅有限,本文仅对基于孪生神经网络的小样本目标检测模型的实现

方式与效果进行了概括.虽然现有的小样本目标检测方案仍不成熟,模型精度有待提升,性能评估方案也有

待完善,但小样本目标检测有着十分广阔的应用前景,未来必定有更多方法来解决小样本目标检测的现有问

题,使其精度达到要求.
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