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基于改进CenterNet少样本条件的增量化目标
检测算法

李 航，贾 可，金治成，李涵鑫，许昌源

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610000）
摘 要： 深度学习模型需要大量标注样本进行训练，而在实际场景中，往往很难获得大规模且高质量的标注样本，而

没有足够多的训练样本会导致模型性能不佳。目前面向少样本条件下的目标检测算法通常由于训练样本不足会出

现漏检和错检的情况，不能有效生成目标的检测框。针对以上问题，以 CenterNet方法为框架，在 ONCE网络模型的基

础上提出一种面向少样本条件的增量化目标检测算法。该检测器主要由结合注意力机制与特征融合的特征提取器、

分解注意力编码器、自适应高斯核以及定位器组成，采用两阶段训练策略，通过增量化策略注册新类。其中，结合注

意力机制与特征融合的特征提取器能增强对基类和新类特征的提取和利用能力；自适应高斯核与分解注意力方法能

使检测器获得更准确的目标中心点，从而使生成的目标框更加精准。在 COCO 数据集和 PASCAL VOC 数据集上的验

证实验结果表明，与其他先进方法相比，所提方法在 COCO 数据集上相较 ONCE 模型在新类、基类、全类的 AP 值分别

平均提高了7.7、2.5和1.3，AR值分别平均提高了15.0、21.7和17.6；在PASCAL VOC数据集上相较其他方法的AP值和

AR值分别平均提高了2.4和21.2，具有更好的检测性能。
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Abstract： Deep learning models require a large number of annotated samples for training， but in practical scenarios， it is often difficult to ob⁃
tain large-scale and high-quality annotated samples， and not having enough training samples can lead to poor model performance. At present， 
object detection algorithms targeting few sample conditions often suffer from missed and false detections due to insufficient training samples， 
which cannot effectively generate detection boxes for the target. To address the above issues， a few sample condition oriented incremental ob⁃
ject detection algorithm is proposed based on the ONCE network model using the CenterNet method as a framework. The detector mainly con⁃
sists of a feature extractor that combines attention mechanism and feature fusion， a decomposed attention encoder， an adaptive Gaussian ker⁃
nel， and a locator. It adopts a two-stage training strategy and registers new classes through an incremental strategy. Among them， the feature 
extractor that combines attention mechanism and feature fusion can enhance the ability to extract and utilize features of base classes and new 
classes； The adaptive Gaussian kernel and decomposition attention method can enable the detector to obtain more accurate target center 
points， thereby making the generated target boxes more precise. The validation experiments on the COCO dataset and PASCAL VOC dataset 
showed that compared with other advanced methods， the proposed method improved the AP values of the new class， base class， and full class 
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by an average of 7.7， 2.5， and 1.3， respectively， and the AR values by an average of 15.0， 21.7， and 17.6， respectively， on the COCO datas⁃
et compared to the ONCE model； On the PASCAL VOC dataset， the average AP and AR values were improved by 2.4 and 21.2， respectively， 
compared to other methods， indicating better detection performance.
Key Words： self-attention mechanism； feature fusion； adaptive Gaussian kernel； decomposed attention

0 引言

目标检测一直以来都是计算机视觉领域研究的热点

之一。目前的主流目标检测算法均基于深度学习模型，包

括双阶段（Two-Stage）和单阶段（One-Stage）两大类。双阶

段目标检测算法首先通过选择性搜索等算法对输入图像

进行候选区域选择，然后对候选区域进行分类和定位，从

而得到检测结果［1］。典型的双阶段目标检测算法包括 R-
CNN（Region-based Convolutional Neural Networks）［2］、Fast 
R-CNN［3］、Faster R-CNN［4］、SPP-Net［5］等。在 Faster R-
CNN 的基础上，Cai等［6］提出 Cascade R-CNN，He等［7］提出

Mask R-CNN。单阶段目标检测算法中没有候选区域选择

这一阶段，直接对目标进行分类和定位，代表性算法包括

YOLO系列［8］、SSD［9］、CornerNet［10］等。其中，YOLO系列算

法的独特之处在于通过单个神经网络模型实现目标检测

和定位，具有快速、简单、端到端的特点。YOLOv1 将目标

检测视为一个回归问题，通过单个神经网络模型同时预测

目标的类别和位置信息，具有较高的检测速度，但在定位

精度和小目标检测精度方面存在一定缺陷。YOLOv2在一

定程度上改善了对小目标的检测效果，但在处理密集目标

时仍有不足。YOLOv3 由于引入了一些技术和优化策略，

导致模型的计算复杂度有所增加，检测速度有所下降。

YOLOv4 引入了更多技术和优化策略，进一步提升了检测

精度，但模型的训练和部署复杂度有所增加，需要更多计

算资源支持。

增量式目标检测任务是指在模型已经学习了一定数

量的目标类别后，能够逐步增加新的目标类别，同时保持

对原有类别检测能力的任务。这种学习方法允许模型在

不断变化的环境中逐步学习新知识，而不会忘记旧知识，

从而适应新的检测需求。该任务的主要挑战在于防止“灾

难性遗忘”，即当模型使用新数据进行训练时，如果不采取

特殊措施，模型在原有类别上的表现会显著下降。因此，

少样本条件下的增量化目标检测目的是模型可以通过极

少的新类样本来添加新的可检测类别，并且模型对新类和

基类的检测准确率都尽可能要高。为此，Perez-Rua 等［11］

提出 ONCE（Open-ended CenterNet）检测框架，首先使用

CenterNet算法基于基础数据训练通用类别特征提取模块，

然后加入一个采用元学习方法训练的类别编码生成器，通

过反向传播的方式注册新的类别；Joseph等［12］提出一个新

的计算机视觉问题——开放世界目标检测（Towards Open 
World Object Detection），模型的任务是在没有明确的监督

下能够将没有见过的目标识别为未知类，当逐步获得对应

的标签后能够渐进地学习它们，且不遗忘以前学过的那些

类别。目前，面向少样本条件的增量化目标检测算法通常

为双阶段式，其复杂的设计和基于非极大值抑制的后处理

机制很难灵活检测新类。此外，由于检测器对样本特征提

取能力不足，一些有用的特征信息在提取过程中产生损

耗，模型会出现错检和漏检的情况，而且最终生成的检测

框效果亦不佳。

为解决上述问题，本文以单阶段目标检测算法Center⁃
Net 为框架，在 ONCE 网络模型的基础上提出一种面向少

样本条件的增量化目标检测算法，通过增量化策略注册新

类。该算法主要由结合注意力机制与特征融合的特征提

取器、注意力编码器和定位器组成，采用两阶段训练策略。

其中，特征提取器下采样部分在ResNet50主干网络的每个

残差块中添加通道注意力和空间注意力机制，以提高模型

对特征图上关键点的表达能力。为有效降低特征在采样

过程中的损失，充分利用不同特征层的信息，本文使用特

征金字塔网络融合下采样和上采样过程中的不同层次特

征，增强模型对基类和新类特征的提取与利用能力。为更

好地预测中心点和目标框大小偏移量，本文使用两个注意

力编码器分别用于定位和尺寸回归，对应任务的特征图和

代码进行卷积操作后送入定位器，一个用于生成热力图确

定中心点和类别，一个用于预测中心点和目标框大小偏移

量，从而有效提升目标框生成质量。针对定位问题，本文

在原有框架的基础上优化高斯核，考虑到物体的长宽因

素，采用自适应形状的高斯核进行编码，使检测器获得更

准确的目标中心点。与对照方法的比较实验结果表明，所

提算法在新类检测准确率方面明显提升。

1 模型构建

所提模型采用两阶段训练策略。第一阶段主要是在

基类数据集上训练两个特征提取器，分别得到用于中心点

定位的特征图和尺寸回归的特征图；第二阶段主要是在新

类数据集上训练注意力编码器和定位器。定位器由简洁

轻量化的卷积神经网络组成，并且在网络后部添加 3个不

同的预测分支头，分别生成预测热力图（其峰值为目标的

中心点）、中心点坐标和中心点偏移量，并对目标进行定

位。模型整体结构如图 1所示。

1.1　结合注意力机制与特征融合的特征提取器

标准的 CenterNet 网络使用 ResNet作为 Backbone 提取

特征，由于训练样本不足，经常会出现错检和漏检的情况。

为解决这一问题，本文使用嵌入注意力模块的残差网络使

特征提取器能更好地提取样本中的特征信息，并对不同层
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次特征进行融合复用，以减少训练过程中的特征损耗。结

合注意力机制与特征融合的特征提取器主要分为下采样

和上采样两部分。下采样部分使用ResNet-50作为主干网

络，并且在每个残差块中嵌入卷积注意力模块（ Convolu⁃
tional Block Attention Module，CBAM） ［13-14］。结构如图 2 所

示。在每个残差块中，将通道注意力模块和空间注意力模

块依次串联在 1×1 卷积之后。同时借鉴特征金字塔网络

的思想，对下采样和上采样过程中提取的不同层次特征进

行融合，充分利用不同特征层的信息，有效降低了采样过

程中的特征损失［15］。

1.2　自适应高斯核

在标准的 CenterNet［16］训练过程中，圆形的高斯核将

中心点编码到热力图上，能够在目标中心附近产生较高的

激活值，但是目标中心点附近的激活值大致相同，预测中

心点在 x 轴和 y 轴的偏移量也相同。然而，被检测目标通

常不是正方形，长和宽往往不一样，甚至有些目标的长宽

差距很大，那么预测中心点在 x 轴和 y 轴的偏移量也应因

对应长宽的不同而不同。为解决这一问题，本文采用自适

应高斯核替代CenterNet中的圆形高斯核，充分考虑长宽因

素，生成与目标物体大小形状一致的中心点热力图，从而

获得更准确的中心点位置。两种高斯核编码示意如图 3
所示。

1.3　分解注意力编码器

在 ONCE 的增量化目标检测过程中，第二阶段使用类

别代码生成器分别生成中心点定位代码和尺寸回归代码，

对应代码与特征提取器所得到的特征图进行卷积操作用

于生成检测结果。该类代码需要在一张特征图上激活不

同区域用于后续下游任务。然而，一张特征图包含的信息

有限，类代码需要对应多个下游任务，在特征图上所注意

的区域也不同，导致分配给不同任务的注意程度不同，影

响后续任务性能。为此，本文提出将检测任务分解为中心

点定位和尺寸回归两个部分，针对不同任务分别建立任务

通道。同时采用两个注意力编码器分别生成中心点定位

代码和尺寸回归代码，对应任务的特征图和代码进行卷积

操作后送入定位器，一个用于生成热力图确定中心点和类

别，一个用于预测中心点偏移量和目标框大小偏移量。注

意力编码器结构与结合注意力机制与特征融合的特征提

取器的下采样部分完全一致。

1.4　元学习策略

模型使用两阶段元学习策略。第一阶段是在具有丰

富训练数据的基类上执行常规监督学习，主要用于训练两

个结合注意力机制与特征融合的特征提取器，学习所得的

两个特征提取器下采样部分权重参数分别用于初始化第

二阶段对应任务的注意力编码器；第二阶段采用训练数据

模拟少样本场景下的任务，用于训练产生中心定位代码和

尺寸回归代码的两个注意力编码器和定位器。

第一阶段

特征图1

特征图2结合注意力机制与特征融合的
特征提取器

尺寸回归代码

中心定位代码
注意力编码器

第二阶段

测试图片

支持图片

 
Fig. 1　Overall structure of the model

图1　模型整体结构

上一个残差块 下一个残差块

1 × 1卷积

1 × 1卷积
3 ×3卷积

1 ×1卷积

通道注意力模块 空间注意力模块

 
Fig. 2　Residual block embedded with CBAM structure

图2　嵌入CBAM的残差块结构
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1.4.1　第一阶段训练

设输入图像 I 的高度和宽度分别为 h 和 w，则 I∈
Rh × w × 3。将图片 I分别送入两个结合注意力机制与特征融

合的特征提取器 f1和 f2中，得到特征图 m1和 m2，即 f1( I ) =
m1，f2( I ) = m2，且 m1、m2 ∈ R

h
r × w

r × c
，其中 r 为输出步长，本

实验中 r=4；c为关键点个数，即检测类别个数，第一阶段取

c=60。将通过学习得到的中心定位卷积核 c1，k ∈ R1 × 1 × c 和

尺寸回归卷积核 c2，k ∈ R1 × 1 × c 与特征图 m1和 m2进行卷积

运算后得到 k1和 k2。计算公式为：

m1⊙c1 = k1，m2⊙c2 = k2 （1）
式中：⊙表示卷积运算。

将 k1送入定位器，生成预测热力图 Ŷk ∈ [ 0，1]h
r × w

r 对中

心 点 定 位 ，其 中 k 表 示 每 个 被 检 测 的 种 类 ，

k ∈ {1，2，…，60 }。当 Ŷx，y，c = 1 时，表示检测到特定类别的

关键点；当 Ŷx，y，c = 0 时，表示没有检测到关键点。将 k2送
入定位器用于回归偏移量。

对于每个类别的真实关键点 p = (( x1 + x2 ) /2，( y1 +
y2 ) /2)，通过下采样计算一个低分辨率等效点 p͂。采用自适

应高斯核 Yxyc 将真实关键点标记到热力图 Yk ∈ [ 0，1]h
r × w

r × c

上。高斯核计算公式为：

Yxyc = exp ( - ( )x - p͂x

2

2σ2
x

- ( )y - p͂y

2

2σ2
y ) （2）

式中：σx = αw， σy = αh，w 和 h 分别为目标物体的长

和宽，α为超参数，用于限制得到的热力图大小。如果同一

类的两个高斯分布发生重叠，则选择元素最大的那个。

第一阶段训练总损失主要由 3个部分组成，分别为关

键点预测损失 Lk、中心点偏移损失 Loff 和目标框大小损失

Lsize。表示为：

Ldet = Lk + λoff Loff + λsize Lsize （3）
式中：λoff 和 λsize 为超参数，本实验中分别设定为 1

和 0.1。
1.4.2　第二阶段训练

在训练过程中，查询集中的图片 I 输入到第一阶段训

练好的特征提取器 f1和 f2中，分别得到特征图m1和m2。支

持集中的图片则输入到两个注意力编码器中生成中心定

位代码 c͂1，k 和尺寸回归代码 c͂2，k，对于不同类别生成两个集

合{c͂1，k}和{c͂2，k}。将中心定位卷积核 c1，k ∈ R1 × 1 × c 和尺寸

回归卷积核 c2，k ∈ R1 × 1 × c 与特征图 m1和 m2进行卷积运算

后得到 k1和 k2，k1送入定位器通过热力图预测分支头生成

对应类别的热力图 Y͂，k2送入定位器用于回归偏移量。

第二阶段训练总损失由 3个部分组成，其中中心点偏

移损失 Loff 和目标框大小损失 Lsize 的计算公式和超参数设

定与第一阶段一致，同时使用热力图预测损失代替第一阶

段的关键点预测损失。热力图预测损失计算公式为：

 Lhm = | Y͂ - Z | （4）
式中：Y͂表示预测热力图；Z表示采用自适应形状高斯

核生成的更精准的真实热力图。

2 实验方法与结果分析

2.1　数据集

COCO 数据集是微软公司发布的一个大型图像数据

集，专门为目标检测、语义分割而设计。该数据集拥有超

过 330 K张图片，其中超过 200 K张图片具有标注，共包含

150万个目标、80个目标种类和 91个材料种类［17］。
PASCAL VOC 数据集是在 PASCAL VOC 挑战赛中使

用的数据集，包含 20 个目标种类，分别为人、自行车、汽

车、摩托车、飞机、巴士、火车、船、鸟、猫、狗、马、羊、牛、瓶

子、椅子、沙发、盆栽、餐桌、电视［18］。
由于 COCO 数据集中有 20 个种类与 PASCAL VOC 数

据集完全一致，本文设计两种测试方法。首先使用 COCO
数据集中与 PASCAL VOC 数据集中不一样的 60 个种类作

为基类进行训练，第一种测试方法为同数据集测试，使用

COCO 数据集中与 PASCAL VOC 数据集中相同的 20 个种

类作为新类进行测试；另一种方法为跨数据集测试，使用

PASCAL VOC 数据集中与 COCO 数据集相同的 20 个种类

作为新类测试。

2.2　训练策略

在元学习的第一个训练阶段，模型在基类上只训练 30

（a）　Circular Gaussian kernel
（a）　圆形高斯核

（b）　Adaptive Gaussian kernel
（b）　自适应高斯核

Fig. 3　Two kinds of Gaussian Kernel Coding
图3　两种高斯核编码示意
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个 epoches，这是由于对于少样本条件下的增量化目标检

测任务而言，如果不提前停止训练，这些特征将过度适用

于已知类别，而不适用于新的类别。学习率（Learning rate）
设置为 0.000 25，批处理大小（Batch size）设置为 30。在第

二个训练阶段，模型在新类上训练 140 个 epoches，学习率

设置为 0.000 1，批处理大小设置为 20。两个训练阶段均

使用Adam优化器，均采用通过实验得出的最优参数。

2.3　评价指标

平均精度（Average Precision，AP）主要用于衡量目标

检测模型的准确性。其是考虑了不同置信度阈值下的精

度计算出的一个平均值。精度的计算公式为：

Precision=TP/（TP+FP） （5）
式中：TP 为真阳性，表示正例被识别为正例；FP 为假

阳性，表示负例被识别为正例。

平均召回率（Average Recall，AR） 是指在多个阈值下

召回率的平均值，用于衡量模型在不同条件下的整体性

能。召回率的计算公式为：

Recall=TP/（TP+FN） （6）
式中：TP 为真阳性，表示正例被识别为正例；FN 为假

阳性，表示正例被识别为负例。

2.4　实验结果分析

为验证所提方法的有效性，首先，在 COCO 数据集上

进行测试。将所提方法与目前主流的 4 种少样本条件下

的目标检测模型进行比较，分别为微调方法（Fine-Tun⁃
ing）、模 型 无 关 元 学 习（Model Agnostic Meta Learning，
MAML）［19-20］、Feature-Reweight［21］、ONCE。结果如表 1 所

示。可以看出，本文方法在新类上的AP值和AR值均达到

最优，ONCE方法次之。在测试样本数量 shot=1的情况下，

与ONCE方法相比，本文方法的新类AP值提升了 2.4，基类

AP值提升了 2.2，全类AP值提升了 1.2；当 shot=5和 shot=10
时，与 ONCE 方法相比，本文方法的新类 AP值分别提升了

2.8和 2.5，基类AP值分别提升了 2.3和 2.2，全类AP值分别

提升了 2.7和 1.6。在 shot=1、5和 10的情况下，与 ONCE 方

法相比，本文方法的新类 AR 值平均提升了 15.0，基类 AR
值平均提升了 21.7，全类AR值平均提升了 17.6。

本文方法与ONCE方法在COCO数据集新类上的可视

化测试结果如图 4所示。可以看出，本文方法对新类生成

的检测框更优质，能完全覆盖被检测目标。

其次，在 PASCAL VOC 数据集上进行测试。首先选取

COCO 数据集中与 PASCAL VOC 数据集不一样的 60 个种

类作为基类进行训练；然后选取 PASCAL VOC数据集中的

20个种类作为新类进行测试。在 shot=5、10的情况下将本

文方法与 Fine-Tuning、MAML、ONCE 3种方法进行比较实

验。结果如表 2 所示。可以看出，当 shot=5 和 10 时，本文

方法均表现最优，在新类上的AP值和AR值上均较次优方

法ONCE有接近 2倍或 3倍的提升。

本文方法与 ONCE 方法在 PASCAL VOC 数据集新类

上的可视化测试结果如图 5所示。可以看出，本文方法对

新类进行检测时生成的检测框更优质，能完全覆盖被检测

目标。

Table 1　Performance comparison of different methods on COCO da⁃
taset

表1　不同方法在COCO数据集上的性能比较

shot

1

5

10

方法

Fine-Tuning
MAML

Feature-Reweight
ONCE

本文方法

Fine-Tuning
MAML

Feature-Reweight
ONCE

本文方法

Fine-Tuning
MAML

Feature-Reweight
ONCE

本文方法

新类

AP
0.0
0.1
0.1
0.7
3.1

0.2
0.4
0.8
1.0
3.8

0.6
0.8
1.5
1.2
3.7

AR
0.0
0.5
0.3
6.3
19.7

3.5
3.9
5.1
7.4
23.7

4.2
4.9
8.3
7.6
22.9

基类

AP
1.1
N/A
2.5

17.9
20.1

2.6
N/A
3.3

17.9
20.2

2.8
N/A
3.7

17.9
21.1

AR
1.8
N/A
4.3

19.5
40.9

7.4
N/A
8.2

19.5
41.2

8
N/A
8.9

19.5
41.5

全类

AP
0.8
N/A
1.9

13.6
14.4

2.0
N/A
2.6

13.7
15

2.3
N/A
3.1

13.7
15.3

AR
1.4
N/A
3.3

16.2
33.5

6.4
N/A
7.4

16.4
34.1

7.0
N/A
8.7

16.5
34.5

（a）　Original images
（a）　原图

（b）　ONCE method
（b）　ONCE方法

（c）　The proposed method
（c）　本文方法

Fig. 4　Visual detection results of new classes of COCO dataset using 
different methods

图4　不同方法对COCO数据集新类的可视化检测结果
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2.5　消融实验

为验证所提模型各改进模块的有效性，设计了消融实

验。在第一阶段，仅使用普通的残差网络ResNet特征提取

器来提取特征，然后使用嵌入注意力模块的残差网络

（ResNet+CBAM）特征提取器来提取特征，最后在嵌入注意

力模块的残差网络基础上结合特征融合方法（ResNet+
CBAM+Feature Fusion），记 为 IFSOD-AAFF（Incremental 
Few Shot Object Detection-Attention And Feature Fusion）。

在第二阶段，在结合注意力机制与特征融合的特征提

取器模型 IFSOD-AAFF基础上加上自适应高斯核方法，记

为 IFSOD-SAGK（Incremental Few Shot Object Detection-
Self Adaption Gaussion Kernel）。在 IFSOD-SAGK 的基础上

加上分解注意力方法，记为 IFSOD-AD（Incremental Few 
Shot Object Detection-Attention Decomposed）。由于 COCO
数据集比 PASCAL VOC数据集更具有挑战性，实验结果更

具代表性，本文实验只展示在 COCO 数据集上的消融实验

结果。具体如表 3所示。

可以看出，在 shot=1、5、10 的 3 种情况下，使用嵌入注

意力模块的残差网络 ResNet+CBAM 比只使用残差网络

ResNet 的 AP 值平均提升了 1.3，AR 值平均提升了 8.0；IF⁃
SOD-AAFF 能使模型检测性能达到最优，尤其是在 shot=5
的情况下，其对新类的 AP 值相较普通残差网络 ResNet 提
升了 50%，表明使用 ResNet+CBAM 能有效提升模型的特

征提取能力，而特征融合方法能有效利用不同层次的特

征，二者结合具有协同作用。自适应高斯核方法 IFSOD-
SAGK 相较 ResNet+CBAM 在新类上的 AP 和 AR 平均提升

了 1.2倍。在 IFSOD-SAGK 的基础上采用分解注意力方法

后，IFSOD-AD在新类上的AP值和AR值平均分别相较 IF⁃
SOD-SAGK提升了 2.0倍和 1.1倍，达到最优检测效果。在

shot=1 时，IFSOD-AD 的 AP 相较 IFSOD-AAFF 提升了 3.1
倍，相较 IFSOD-SAGK提升了接近 2.4倍；在 shot=5和 shot=
10 时，IFSOD-AD 的 AP 相较 IFSOD-SAGK 均提升了 2.5
倍。当 shot=1、5、10 时，IFSOD-AD 方法在新类上的 AR 值

相较 IFSOD-AAFF 平均提升了 1.4 倍，相较 IFSOD-SAGK
平均提升了接近 1.1 倍。IFSOD-AAFF 和 IFSOD-SAGK 模

型第二阶段仅使用单独的注意力编码器同时用于中心点

定位和尺寸回归，IFSOD-AD 则使用两个独立的注意力编

码器分别用于中心点定位和尺寸回归。消融实验结果表

明，使用分解注意力的方法能有效提升模型对新类的检测

性能。

（a）　Original images
（a）　原图

（b）　ONCE method
（b）　ONCE方法

（c）　The proposed method
（c）　本文方法

Fig. 5　Visual detection results of new classes in PASCAL VOC datas⁃
et using different methods

图5　不同方法对 PASCAL VOC数据集新类的可视化检测结果

Table 2　Performance comparison of different methods on PASCAL 
VOC DATASET

表2　不同方法在 PASCAL VOC数据集上的性能比较

shot

5

10

方法

Fine-Tuning
MAML
ONCE

本文方法

Fine-Tuning
MAML
ONCE

本文方法

AP
0.1
0.6
2.4
4.8

0.3
1.0
2.6
5.1

AR
1.9
2.2

12.2
32.5

2.8
3.2

11.6
33.6

Table 3　Ablations experiment results
表3　消融实验结果

shot

1

5

10

方法

ResNet
ResNet+CBAM
IFSOD-AAFF
IFSOD-SAGK

IFSOD-AD
ResNet

ResNet+CBAM
IFSOD-AAFF
IFSOD-SAGK

IFSOD-AD
ResNet

ResNet+CBAM
IFSOD-AAFF
IFSOD-SAGK

IFSOD-AD

COCO数据集

AP
0.7
0.8
1.0
1.3
3.1

1.0
1.2
1.5
1.9
3.8

1.2
1.3
1.5
1.8
3.7

AR
6.3

12.9
13.0
16.7
19.7

7.4
15.1
17.9
20.7
23.7

7.6
17.3
17.3
21.0
22.9

·· 205



2025 年软 件 导 刊

3 结语

本文针对传统检测器对少量样本特征提取能力不足、

特征在提取过程中有损耗、中心定位框不准确以及目标框

大小偏移等问题，以 CenterNet 为基础框架，提出一种少样

本条件下的增量化目标检测算法。该算法结合注意力机

制与特征融合的特征提取器提高对样本特征的提取能力；

同时建立两个独立的任务通道分别用于中心点定位和尺

寸回归，采用自适应高斯核获取更准确的目标中心点。所

提算法在公开数据集上的检测性能相较对照算法有所提

升。然而，本文模型是在公开数据集上进行训练与测试

的，所用样本数量和类别相对固定。如果应用于其他复杂

场景或真实世界，模型对新类的检测效果可能不尽如人

意，泛化能力需进一步提升。后续可使用更多样化的数据

训练模型，提高其对未知数据的处理能力。
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