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基于对比学习的遥感图像小样本目标检测算法

李宗霖，符 颖

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610225）
摘 要： 针对当前遥感图像目标检测算法依赖于大规模标注数据集才能发挥良好性能、检测新类时准确率低的问

题，在经典的检测模型 Faster-RCNN 基础上提出一种新的遥感图像小样本目标检测模型。首先，通过引入元训练方

法有效缓解了在平衡子数据集上的过拟合现象；其次，在超空间中利用对比学习辅助模型更好地编码新类目标和基

类目标，从而更准确地进行目标分类，在提升对新类样本检测效果的同时，减缓由于加入新类所产生的灾难性遗忘。

此外，提出一种适用于小样本目标检测场景下的非极大抑制算法，有效解决了同一目标的重复检测问题。实验结果

表明，在大规模基准数据集DIOR上，该方法相比次优网络MM-RCNN，新类检测的准确率提升了3.5%，基类检测的准

确率提升了 8.7%，所有类别检测的准确率提升了 6.4%。同时，在 NWPU VHR-10数据集上进一步证明了该方法的有

效性。
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Few-Shot Object Detection Algorithm in Remote Sensing Images Based 

on Contrastive Learning

LI Zonglin， FU Ying
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Abstract： Aiming at the problem that the current remote sensing image object detection algorithm relies on large-scale labeled datasets to per⁃
form well， and the accuracy rate is low when detecting novel classes， a new remote sensing image few-shot object detection model is proposed 
based on the classic detection model Faster-RCNN. First， the model effectively alleviates overfitting on balanced sub-datasets by introducing 
meta-training methods. Second， it utilizes contrastive learning in the hyperspace to assist the model in better encoding novel class objects and 
base class objects， thereby achieving more accurate object classification. This approach improves the detection performance on novel class ob⁃
jects while mitigating the catastrophic forgetting caused by the introduction of novel classes. In addition， a non-maximal suppression algorithm 
suitable for few-shot object detection scenario is proposed to effectively solve the repeated detection of the same object. Experimental results 
on the large-scale benchmark dataset DIOR show that， compared with the suboptimal network MM-RCNN， the proposed method improves the 
accuracy of new class by 3.5%， base class by 8.7%， and all classes by 6.4% . At the same time， the effectiveness of the method is further 
proved by NWPU VHR-10 dataset.
Key Words： object detection； contrastive learning； non-maximal suppression； few-shot； remote sensing image

0 引言

随着卫星技术的发展，遥感图像进入了海量数据时

代，依靠计算机辅助解译遥感图像能够高效地进行地表资

源管理、城市规划、灾害风险评估、环境监测和生态研究。

在遥感图像解译中，目标检测是一项不可或缺的任务［1］。
然而，即使是最先进的目标检测器，也需要基于大量标注
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样本进行模型训练，才能达到令人满意的效果。尽管目前

已发布了一系列公开的遥感数据集，但与自然场景数据集

相比，图像数量和目标类别仍然较少。在标注样本不充足

的情况下，一方面会使深度学习模型出现过拟合问题，另

一方面在检测不存在的标注类别时需要耗费大量成本对

新类图像进行标注。

为了解决这些问题，小样本目标检测成为一种备受关

注的解决方案［2-3］。其核心思想是只利用少量标注的新类

图像即够实现对新类目标的检测，因此可带来巨大的便利

性，且具有较强的实用性。

当前遥感图像面临两大挑战，即同类目标的尺度差异

大和不同类目标的类间相似性小［4］。在小样本场景下，由

于训练样本不足难以充分学习不同类的特征，使该问题变

得更加严重。在遥感图像中，不同类别的目标在视觉上通

常难以区分，如图 1 所示。针对该问题，本文使用自监督

对比学习来寻找不同类的类间差异性和相同类的类间相

似性，从而提升遥感图像目标的分类性能。在小样本目标

检测模型中添加需要检测的新类，对比学习模块能够在超

空间中有效重新分隔所有类别（基类+新类），从而更大程

度上避免灾难性遗忘的发生。

此外，小样本深度学习模型在检测新类时，普遍会出

现定位不准确、置信分数低的情况，导致现有的非极大抑

制（Non-Maximum Suppression，NMS）算法不能很好地解决

同一目标重复检测的问题。本文提出一种适用于小样本

目标检测场景的NMS优化算法，以减少同一目标的重复检

测框。

1 相关工作

小样本学习的目的是学习到可以迁移的知识，从而推

广到新类别，只需要少量新类标注图像即可进行目标检

测。近年来，在自然场景中的小样本目标检测算法取得了

很好的效果，大致可分为基于数据增强的方法、基于迁移

学习或微调的方法和基于元学习的方法。Li 等［5］通过数

据增强技术来扩张小样本图像数量，以改善模型容易过拟

合的问题。Wang等［6］以Faster-RCNN为框架，提出一种基

于两阶段微调的迁移学习方法。该方法第一阶段在大量

基类上训练模型，优化所有参数；第二阶段冻结骨干网络，

仅优化检测头的参数，从而进行新类检测。Kang等［3］利用

大量基类数据训练模型，并在单阶段检测架构中使用元特

征学习器和重加权模块，以快速适应新类。特征提取器使

用具有足够样本的基类训练数据，提取可泛化的元特征，

重加权模块将新类的支持样本转换为一个全局向量对新

类进行预测。

相较于自然图像，遥感图像的小样本目标检测工作更

少。Li 等［7］提出一种基于元学习的方法，在 YOLOv3 架构

上构建小样本目标检测模型，并开发了一个多尺度目标检

测框架。该模型主要包含 3个模块：①通过元特征提取器

从输入图像中提取元特征图；②通过特征重加权模块从支

持图像中学习特定于类的重加权向量（Reweighting Vec⁃
tors），并使用其重新校准元特征图；③通过边界框预测模

块对重加权特征图进行目标检测。

Cheng等［8］在Meta RCNN的基础上提出带有原型引导

的 RPN（Region Proposal Network），为高质量的候选提议生

成提供类别信息。该方法主要由 3部分组成，将支持图像

转换为类别感知原型的原型学习网络（Prototype Learning 
Network，PLN），用于更好地生成区域建议的原型引导区域

建议网络（P-G RPN），以及扩展基于 Faster RCNN 的检测

头以进一步提高性能。该工作首先在大规模数据集DIOR
上对新类和基类进行了合理的分割，为后续研究提供了一

个较好的基线模型，但没有考虑加入新类时产生的灾难性

遗忘问题，导致基类样本准确率下降。Zhao 等［9］在 TFA
（Two-stage Fine-tuning Approach）［10］的基础上提出一种基

于微调的方法（PAM-det），在路径聚合模块的辅助下学习

多尺度特征，以自底向上地缩短信息传播路径，并利用底

层特征的语义信息进行定位。在该工作的启发下，在设计

网络时使用了特征融合机制，以改善同一类别尺度差异大

导致的错检和漏检问题。Li等［11］提出一种基于元记忆的

方法（Meta-Memory-Based RCNN，MM-RCNN），采用记忆

模块存储训练阶段学习到的各个类别的知识，通过基于记

忆的外部注意力机制（Memory-Based External Attention，
MEA）， 同时聚合各个类别的信息，并使用特征增强模块

进一步提高性能。该框架和文献［7］同时证明了元学习在

遥感领域小样本目标检测中的有效性，并提供一些额外机

  立交桥和桥梁    羽毛球场和篮球场

Fig. 1　Different classes of objects in remote sensing images
图1　遥感图像中不同类别的目标
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制提升检测的准确率，但其没有考虑遥感图像中类与类之

间的关系，很容易造成分类错误。本文通过引入对比学习

分支，在减小同类目标编码差异的同时，最大化不同类目

标编码的差异，有效提升了对新类的检测效果。

2 算法设计

本文方法的网络模型结构如图 2 所示。训练过程可

分为两阶段：第一阶段在丰富的基类训练数据集上进行常

规的监督学习，输入图像通过 Faster RCNN 网络训练一个

有效的特征提取器；第二阶段使用第一阶段训练好的特征

提取器，并连接对比分支进行监督对比学习。在此阶段，

使用提供的新类小样本图像和少量基类图像构成新的平

衡子数据集，将该子数据集分为查询集和支持集，通过网

络获取目标的 RoI高维特征，并通过降维得到可对比的类

编码向量，使用对比损失函数计算对比损失。同时，采用

元训练策略在额外的对比损失帮助下反向传播优化网络

参数，使其具有更好的泛化性能和更高的目标分类准确

率。将在测试阶段需要检测的图像作为查询集，无须使用

对比分支，可直接进行检测。

2.1　对比学习模块

对比学习尝试学习相似实例的共同特征，并区分不同

实例之间的差异，将样本分为正样本和负样本。在缩小正

样本之间距离的同时，扩大负样本之间的距离，从而更好

地对不同类别的样本进行分类。

在经典的两阶段目标检测器 Faster R-CNN中，将经过

主干网络提取的特征作为 RPN 的输入，从而生成区域建

议。RoI 模块将这些区域建议编码为 ROI 特征，并对目标

框信息进行分类和回归。对比学习分支不需要关注具体

实例中繁琐的细节，只需关注抽象语义层面的特征空间。

该方式对于遥感图像这种复杂场景更加友好，如图 3 所

示。使用多层感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP）将 ROI
分类特征编码为 128 维的特征向量，以适配对比学习

任务。

在监督对比学习中，分别从属于同一类与不同类的图

像 中 提 取 正 对 和 负 对 。 给 定 一 组  N 个 随 机 样 本

 { xk， yk }N
k = 1 ， xk 为第  k 张图像，yk 为第  k 张图像的标签，

对其进行两次数据增强得到  2N 个样本  { x͂l， y͂l }2N
l = 1 。其
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Fig. 2　Model structure of the proposed method
图2　本文方法模型结构
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Fig. 3　The branch of supervised contrastive learning
图3　监督对比学习分支
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中， x͂2k 和  x͂2k - 1 是  xk 的两个随机增强样本，并且  y͂2k =
y͂2k - 1 = y2k。设  i ∈ I ∶= {1，∙∙∙，2N} 为任意增广样本的索

引。根据文献［12］、［13］，定义有监督对比类编码损失

 LCCE 如公式（1）所示。

LCCE = -1
|| I ∑i ∈ I

1
|P ( )i |∑p ∈ P ( i) log exp ( ~zi∙~zp /τ )

∑a ∈ Ai
exp ( ~zi∙~za /τ )      (1) 

其中， P ( i) ∶= { p ∈ A ( i) ∶ ~yp = ~yi } 为集合  I 中不同

于  i 的所有正样本集合， | I | 为  I 的基数数量，|P ( i) | 为  P 
的基数数量， ∙ 为内积运算符， τ ∈ R+ 为正标量的温度参

数。对数函数中分子表示锚点  i 与  p 之间的距离，分母表

示负样本距离之和。监督对比分支的优点是考虑了属于

同一类的不同图像之间的特征相关性。与自监督场景相

比，监督学习通常具有更均衡的正负样本分布。

2.2　元训练框架

传统的小样本目标检测方法在检测新类时通常选取

少量基类标注图像和新类图像构成新的平衡子集，但在小

规模数据集上直接训练非常容易造成过拟合现象。为了

充分利用大量基类数据，将训练分为两个连续的阶段：第

一阶段在基础网络结构上利用基类数据，获得一个强健的

特征提取器；第二阶段为元训练阶段，将训练分为多个训

练子任务，每个子任务的数据集分为支持集和查询集，分

别送入第一阶段的特征提取器提取特征，并联合对比损失

和目标定位分类损失共同优化网络参数。

在第一阶段的训练过程中，采用与当前普遍的目标检

测相似的方法。使用 ResNet 101 构建 Faster RCNN 模型，

并在 ImageNet 上进行预训练。在一个包含丰富训练样本

的基类数据集（不包含新类样本）上通过监督学习获取基

类的图像特征和上下文信息。其损失函数可以定义为：

LFR = LRPN + LRCNN     (2) 
损失函数 LRPN 的定义如公式（3）所示。

LRPN = 1
Ncls

∑i
Lcls( )pi，p*

i + λ 1
Nreg

∑i
p*

i Lreg( )ti，t*
i   (3) 

其中，pi 表示第 i 个 anchor 预测为真实标签的概率，p*
i

为正样本时值为 1，负样本时值为 0；ti 表示预测第 i 个
anchor的边界框回归参数，t*

i 表示第 i个 anchor对应的真实

框；Ncls 表示一个  mini - batch 中的所有样本数量，Nreg 表

示  anchor 位置的个数。RPN 分类结果只有两个类别：背

景和前景，并使用二分类交叉熵损失。边界框回归损失使

用 smoth L1损失。

损失函数 LRCNN 的定义如公式（4）所示。

LRCNN = Lcls( p，u) + λ [ u ≥ 1] Lloc ( tu，v )   (4) 
其 中 ，p 是 分 类 器 预 测 的 softmax 概 率 分 布 ，p =

( p0，⋯，pk )，u 对应目标真实类别的标签，tu 为边界框回归

器预测的回归参数（tu
x，tu

y，tu
w，tu

h，)，v对应真实目标的边界框

回归参数（vx，vy，vw，vh )。RCNN损失函数包括两部分：分类

损失和边界框回归损失。分类损失使用 softmax多分类交

叉熵损失，边界框回归损失使用 smoth L1损失。

在第二阶段的元训练过程中有多个元任务，一个元任

务中包含了不同的类别组合。元训练开始之前对模型添

加新类分类参数并随机进行初始化。元任务会从所有类

别中选取一个类标签集。根据标签集，采样一个支持集和

查询集的样本用于训练，通过随机水平翻转、随机裁剪和

颜色抖动等图像数据增强方法进一步防止过拟合。查询

集图像和支持集图像经过特征提取后，通过全局平均池化

得到 3 × 256维的编码，使用一个MLP网络降维为一个 128
维的特征向量。支持集向量为锚向量，查询集向量根据标

签构成锚向量的正负样本，以方便进行对比学习，反向优

化分类参数。第二阶段的损失函数定义见公式（4），LCCE

定义见公式（1）。

LMFR = LRPN + LRCNN + λ LCCE    (5) 
测试阶段不同于元训练阶段，无需引入支持集分支。

2.3　小样本NMS算法

基于深度学习的目标检测模型依赖于大规模数据集

才能获得良好的检测准确率，当训练样本不足时，性能往

往会出现大幅下降，具体可体现为定位准确率不高和预测

置信分数偏低。这一问题导致传统应用于大规模基准数

据集的 NMS 算法并不能很好地适用于遥感图像小样本目

标检测模型。

如图 4所示，同一目标出现了大量重复检测。在小样

本目标检测模型中，这是一个普遍现象。因此，解决同一

目标的重复检测问题具有重要的实际意义。

当前的文献研究普遍将 AP50 作为默认指标，在该指

标算法下，优化 NMS 算法无法带来明显的性能提升，反而

可能导致性能略微下降，因而成为一个明显却被忽视的

问题。

 
Fig. 4　Repeated detection of the same object

图4　同一目标重复检测
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Soft-NMS 对传统的 NMS 算法进行简单的改动，通过

降低置信度分数来保留可能存在的正确检测，但仍不能解

决当前问题。本文在 Soft-NMS 基础上提出一种新的能够

有效减少小样本设置下重复检测现象的 NMS 算法。具体

算法如下：

1. Input：B = {b1，..，bN}， S = {s1，..sN}， Nt， NT

2. begin

3. D ← {  }
4. while B ≠ empty do

5. m ← argmax S
6. M ← bm

7. D ← D ∪ M；B ← B - M
8. for bi in B do

9. // if iou (M，bi) ≥ Nt then

10. //B ← B - bi；S ← S - si

11. //end

12. si ← si f ( iou ( M，bi ) )
13. if si ≤ st  or iou (min_box ( M，bi )，iou (M，bi) ) ≥ NT then

14. B ← B - bi；S ← S - si

15. end

16. end

17.  end

18.  return D， S
其中，B表示初始的检测框，S表示对于检测框的置信

分数， Nt、St 表示经典 NMS 算法设置的阈值， NT 表示本文

NMS 算法的阈值（通常取 0.5）。第 9-11 行为经典的 NMS
算法流程，本文通过第 12~14 行进行改进。第 12 行的 f ( )
表示 Soft-NMS函数，最后返回经算法过滤后的检测框和置

信分数。

3 实验结果及分析

3.1　数据集与实验环境设置

为了验证本文提出算法的有效性，在 DIOR 数据集［14］

和 NWPU VHR-10数据集［15］上进行实验。DIOR数据集是

RSIs 中公开的大型目标检测数据集，与其他数据集相比，

该数据集的图像和对象实例具有更大的类内变化性与类

别之间的相似性，且标注数量远远超过其他数据集。因

此，DIOR 是最权威的用于遥感图像目标检测算法训练和

评估的数据集。

DIOR 数据集包含 20 个类别，为了使实验数据更具说

服力，遵循Cheng等［8］的小样本目标检测数据集划分设置，

采用 4 种不同的随机新类/基类拆分方法，在 DIOR 数据集

上进行类别的交叉验证。每种拆分方法都包括 5 个新类

和 15个基类（剩余的其他类别），详见表 1。
NWPU VHR-10 数据集包括来自 Google Earth 和部分

来自 Vaihingen 数据集的高分辨率遥感图像，该数据集的

图像大小为 400×400像素，是一个广泛使用的遥感目标检

测基准数据集［16］。在实验中，遵循 Li 等［11］的小样本目标

检测数据集划分设置，将飞机、棒球场和羽毛球场设置为

新类，其他类别设置为基类。

实验采用的硬件环境与软件环境如表 2所示。

实验采用 ResNet101 作为骨干网络，使用随机梯度下

降（Stochastic Gradient Descent， SGD）方法作为模型优化

器，设置初始学习率为 0.001，动量（momentum）为 0.9，权重

衰减（weight_decay）为 0.000 1。利用L2范数进行梯度裁剪

（grad_clip），梯度的最大范数设置为 20。训练过程中基于

迭代次数进行训练循环，最大迭代次数为 36 000次。学习

率采用分段常数衰减策略，即在训练过程的不同阶段使用

不同的学习率。具体而言，采用阶梯式（step）调整策略，同

时包括一个线性预热（warmup）阶段。其中，预热迭代次数

为 100，预热比例为 0.001。在 6 000次迭代后，学习率会进

行阶梯式调整。

3. 2　实验评价标准

本文采用两种评估方法，一种是当交并比（Intersec⁃
tion over Union， IoU）不低于 0.5时的平均准确率（mean Av⁃
erage Precision， mAP）。mAP 是目标检测领域常用的评价

指标，用于衡量算法对于不同目标类别的检测精度，又称

查准率。另一种是在一定假阳性（False Positive， FP）条件

下计算出召回率（Recall）的平均值，又称查全率。结果均

为小数，0.5代表准确率为 50%。

3.3　实验结果分析

为验证本文方法的有效性，将本文方法与近年来一些

优秀的前沿遥感图像小样本目标检测方法进行比较。在

DIOR数据集上与文献［11］给出的不同网络在测试集上的

基准分数进行比较，包括经典的两阶段目标检测方法Fast⁃
er RCNN［17］、高效的无锚检测算法 YOLOX［18］、基于微调的

Table 2　Hardware environment and software environment of the ex⁃
periment

表2　实验硬件环境与软件环境

环境

硬件环境

软件环境

设备

CPU
GPU

操作系统

编程语言

深度学习框架

CUDA
CuDNN

型号

AMD Ryzen 5 3600X 6-Core Processor 4.4GHz
NVIDIA GeForce RTX 3090 24GB

Linux Ubuntu 20.04
Python 3.8

Pytorch 1.8.0
11.1
8.0.5

Table 1　Comparison table of categories contained in different seg⁃
mentation groups of DIOR dataset

表1　DIOR数据集不同分割组所含类别对照表

分割序号

1
2
3
4

新类

棒球场

飞机

大坝

高速服务区

篮球场

机场

高尔夫球场

立交桥

桥梁

高速收费站

储罐

体育场

烟囱

港口

网球场

火车站

船只

田径场

车辆

风车

基类

其他

其他

其他

其他
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方法 RepMet［19］、被广泛使用的基于迁移学习的方法

TFA［20］、FSCE［3］、基于元学习的方法 Meta YOLO［3］、Meta 
RCNN［2］、拥有高质量提议网络的 P-CNN［8］和基于元记忆

的方法 MM-RCNN［11］。比较结果如表 3、表 4所示。其中，

Split 表示不同的分割方法，选取不同的类作为新类和基

类，具体类别如表 1所示。分别选取 shot = { 3，5，10，20 }进
行实验，表示新类标注的样本图像分别包含{ 3，5，10，20 }张。

由表 3、表 4可知，传统的目标检测器 Faster R-CNN 和

YOLOX 在小样本条件设置下容易过拟合。基于微调的小

样本检测器的性能优于 Faster RCNN 和 YOLOX，表明微调

策略是有效的。与基于微调的方法相比，基于元学习的检

测器取得了更好的结果，证明了元学习策略能够快速适应

新类。

本文方法在大部分新类情况下都取得了更好的结果，

在基类检测任务中准确率提升明显，最高可达 15%。在所

有类别检测任务中的准确率比次优的 MM-RCNN 平均高

6.4%，体现了该方法的有效性。从实验结果来看，对比分

支不仅能够提高新类的检测准确率，而且能保证添加新类

后基类的准确率，具有极强的抗灾难性遗忘的能力。

为进一步验证本文方法的有效性，在 NWPU VHR-10

Table 3　Comparison of detection results of different methods on DI⁃
OR dataset （Split1 and Split2）

表3　不同方法在DIOR数据集上检测结果比较（Split1与Split2）

Shot

3

5

10

20

方法

Faster RCNN
YOLOX
RepMet

TFA
FSCE

Meta YOLO
Meta RCNN

P-CNN
MM-RCNN
本文方法

Faster RCNN
YOLOX
RepMet

TFA
FSCE

Meta YOLO
Meta RCNN

P-CNN
MM-RCNN
本文方法

Faster RCNN
YOLOX
RepMet

TFA
FSCE

Meta YOLO
Meta RCNN

P-CNN
MM-RCNN
本文方法

Faster RCNN
YOLOX
RepMet

TFA
FSCE

Meta YOLO
Meta RCNN

P-CNN
MM-RCNN
本文方法

Split 1
新类

0
0

0.113
0.116
0.123
0.075
0.140
0.180
0.198

0.182
0
0

0.113
0.162
0.178
0.121
0.168
0.228
0.239

0.216
0
0

0.121
0.229
0.239
0.181
0.220
0.276
0.288
0.316

0.071
0.081
0.122
0.237
0.245
0.220
0.243
0.296
0.308
0.333

基类

0.459
0.465
0.478
0.477
0.489
0.494
0.463
0.470
0.472
0.615

0.441
0.456
0.494
0.488
0.496
0.497
0.482
0.484
0.488
0.589

0.442
0.481
0.493
0.492
0.504
0.495
0.494
0.509
0.501
0.594

0.458
0.471
0.486
0.491
0.509
0.500
0.493
0.522
0.529
0.598

所有类别

0.344
0.349
0.387
0.387
0.398
0.389
0.382
0.398
0.404
0.497

0.331
0.342
0.399
0.407
0.417
0.403
0.404
0.420
0.426
0.496

0.332
0.361
0.400
0.426
0.438
0.417
0.426
0.451
0.448
0.525

0.361
0.374
0.395
0.428
0.443
0.430
0.431
0.466
0.474
0.532

Split 2
新类

0
0

0.052
0

0.096
0.048
0.105
0.145
0.156

0.144
0
0

0.056
0.036
0.086
0.070
0.125
0.149
0.155
0.156

0.018
0

0.059
0.052
0.084
0.090
0.153
0.189
0.201

0.195
0.018
0.035
0.068
0.078
0.089
0.141
0.205
0.228
0.239
0.251

基类

0.457
0.451
0.496
0.488
0.478
0.485
0.482
0.489
0.487
0.612

0.463
0.488
0.511
0.495
0.498
0.468
0.502
0.491
0.499
0.598

0.432
0.501
0.512
0.485
0.506
0.464
0.503
0.525
0.521
0.598

0.463
0.478
0.504
0.485
0.493
0.435
0.523
0.516
0.525
0.596

所有类别

0.343
0.338
0.385
0.366
0.383
0.376
0.388
0.403
0.404
0.495

0.347
0.366
0.397
0.380
0.395
0.369
0.408
0.406
0.413
0.488

0.329
0.376
0.399
0.377
0.401
0.371
0.416
0.441
0.441
0.497

0.352
0.367
0.395
0.383
0.392
0.362
0.444
0.444
0.454
0.497

注：加粗表示最优值，加下划线表示次优值。

Table 4　Comparison of detection results of different methods on DI⁃
OR dataset （Split3 and Split4）

表4　不同方法在DIOR数据集上检测结果对比（Split3与Split4）

Shot

3

5

10

20

方法

Faster RCNN
YOLOX
RepMet

TFA
FSCE

Meta YOLO
Meta RCNN

P-CNN
MM-RCNN
本文方法

Faster RCNN
YOLOX
RepMet

TFA
FSCE

Meta YOLO
Meta RCNN

P-CNN
MM-RCNN
本文方法

Faster RCNN
YOLOX
RepMet

TFA
FSCE

Meta YOLO
Meta RCNN

P-CNN
MM-RCNN
本文方法

Faster RCNN
YOLOX
RepMet

TFA
FSCE

Meta YOLO
Meta RCNN

P-CNN
MM-RCNN
本文方法

Split 3
新类

0
0

0.055
0.111
0.125
0.078
0.122
0.165
0.167

0.166
0
0

0.057
0.138
0.149
0.137
0.154
0.188
0.197
0.227

0
0

0.074
0.146
0.171
0.138
0.203
0.234
0.250

0.243
0.112
0.157
0.078
0.189
0.204
0.185
0.263
0.288
0.305
0.316

基类

0.510
0.521
0.487
0.519
0.526
0.455
0.495
0.495
0.504
0.634

0.487
0.513
0.496
0.524
0.544
0.479
0.500
0.499
0.495
0.651

0.491
0.512
0.523
0.528
0.517
0.445
0.522
0.521
0.524
0.624

0.485
0.509
0.524
0.524
0.541
0.435
0.537
0.531
0.536
0.621

所有类别

0.383
0.391
0.379
0.417
0.426
0.361
0.402
0.413
0.420
0.517

0.365
0.385
0.386
0.428
0.445
0.394
0.414
0.421
0.421
0.545

0.368
0.384
0.411
0.433
0.431
0.368
0.442
0.449
0.456
0.529

0.392
0.421
0.413
0.440
0.457
0.373
0.469
0.470
0.478
0.545

Split 4
新类

0
0

0.109
0.094
0.105
0.037
0.116
0.152
0.164

0.149
0
0

0.116
0.096
0.111
0.068
0.136
0.175
0.187
0.189

0
0

0.128
0.114
0.136
0.072
0.170
0.189
0.203
0.220

0.024
0.081
0.167
0.128
0.142
0.122
0.220
0.257
0.271
0.280

基类

0.484
0.503
0.474
0.490
0.512
0.482
0.504
0.498
0.517
0.561

0.518
0.503
0.492
0.496
0.508
0.485
0.512
0.499
0.507
0.567

0.508
0.510
0.505
0.485
0.497
0.457
0.523
0.517
0.521
0.546

0.452
0.511
0.535
0.502
0.515
0.444
0.534
0.523
0.531
0.539

所有类别

0.363
0.377
0.383
0.391
0.410
0.371
0.407
0.412
0.429
0.458

0.389
0.377
0.398
0.396
0.409
0.381
0.418
0.418
0.427
0.473

0.381
0.383
0.411
0.392
0.407
0.361
0.435
0.435
0.442
0.465

0.345
0.404
0.443
0.401
0.422
0.364
0.456
0.457
0.466
0.474

注：加粗表示最优值，加下划线表示次优值。
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数据集上与不同网络在测试集上的基准分数进行比较。

除 DIOR 数据集中对比的方法外，还额外添加了基于微调

的方法 PAMSDet［21］和基于元学习的方法 FSODM［8］。检测

结果如表 5所示。

由表 5 可见，传统的目标检测器 Faster RCNN 和 YO⁃
LOX 仍比所有的小样本检测器性能差。MM-RCNN 在多

个项目中取得了最优值，证明了元训练方法在小样本设置

下的有效性。在平均mAP指标上，本文方法显著优于所有

对比方法，在 shot = { 3，5，10 }下相比次优值分别提升了

1%、4%、4%。

3.4　抗灾难性遗忘

灾难性遗忘是在小样本目标检测中，模型在学习新类

别时对已学习过的类别检测性能下降的现象。灾难性遗

忘是迁移学习和小样本学习中一个重要挑战，在实际应用

中，人们通常希望模型能够不断地适应新任务，而不是丧

失已经学到的知识。为了应对该问题，研究者们提出了一

些方法，如领域自适应、元学习等，以减轻或避免灾难性遗

忘，同时更好地适应新任务。因此，考虑模型的抗灾难性

遗忘性能也是一项重要指标。

图 5 表示的是在 Split1 下 shot = 10时模型在添加新类

前后检测的准确率，指标为 AP50。左侧柱状图表示添加

新类前的检测准确率，右侧为添加后的准确率，共包含 15
个基类和 5 个新类。由图 5 可见，基类检测准确率下降最

多的为储罐，下降了 26.3%；下降最少的为网球场，下降了

0%。平均准确率下降了 7%，证明了基于对比学习和元训

练的方法具有不错的抗灾难性遗忘效果。

3.5　消融实验

为进一步分析本文算法的有效性，在 DIOR 数据集上

进行两项消融实验。实验采用 Split1，  shot = 10的设置，报

告了AP50下的mAP的值和FP = 1时的mAR值。

消融实验首先探究采用的对比分支的有效性，实验结

果如表 6所示。

由表 6 可知，加入对比分支模块时，新类与基类的

mAP 值分别提升了 18% 和 8%，mAR 值分别提升了 20% 和

10%，有效提高了新类的准确率，验证了对比分支的可行

性与有效性。

在第二阶段的元训练过程中需要冻结骨干网络、Neck
与 RoI部分参数，冻结该模块是否能够帮助提升准确率需

要消融实验来证明。在 Split1 分割设置下，新类样本数量

分别选取 5和 10。实验结果如表 7所示。

由表 7可知，在新类任务中最好的结果比最差的结果

提升了 6%，在基类任务中最好的结果比最差的结果提升

了 1%，说明在标注数据不足的情况下，并不能很好地驱动

模型更新所有参数，冻结部分参数有助于提升新类的检测

准确率。如果是大规模数据集，冻结参数则没有太大

意义。

3.6　检测结果示例

图 6为本文方法与P-CNN在DIOR数据集中的检测结

果对比。每组的第一列为真实标签，第二列为本文方法检

Table 6　Ablation experiment results 1 on DIOR dataset
表6　在DIOR数据集上消融实验结果1

对比分支

√

mAP
新类

0.14
0.32

基类

0.51
0.59

mAR
新类

0.19
0.39

基类

0.55
0.65

注：“√”表示在本文方法中采用该模块。

Table 5　Comparison of detection results of different algorithms on 
NWPU VHR-10 dataset （AP50）

表5　不同算法在NWPU VHR-10数据集上检测结果比较（AP50）

Shot

3

5

10

方法

Faster RCNN
YOLOX

TFA
FSCE

PAMSDet
Meta YOLO

FSODM
Meta RCNN
MM-RCNN
本文方法

Faster RCNN
YOLOX

TFA
FSCE

PAMSDet
Meta YOLO

FSODM
Meta RCNN
MM-RCNN
本文方法

Faster RCNN
YOLOX

TFA
FSCE

PAMSDet
Meta YOLO

FSODM
Meta RCNN
MM-RCNN
本文方法

飞机

0
0.03
0.12
0.13
0.21
0.13
0.15
0.18
0.23

0.15
0.11
0.15
0.51
0.48
0.55
0.24
0.58
0.50
0.57
0.59

0.34
0.36
0.60
0.57
0.61
0.20
0.60
0.50
0.63
0.68

篮球场

0
0

0.61
0.58
0.76
0.12
0.57
0.61
0.81

0.73
0.24
0.21
0.78
0.76
0.88
0.39
0.84
0.83
0.89

0.71
0.58
0.61
0.85
0.82
0.88
0.74
0.88
0.83
0.90

0.89

羽毛球场

0
0

0.13
0.11
0.16
0.11
0.25
0.20
0.24
0.44

0.06
0.09
0.19
0.16
0.20
0.11
0.16
0.17
0.21
0.51

0.21
0.25
0.49
0.46
0.50
0.26
0.48
0.45
0.51
0.60

平均

0
0.01
0.29
0.27
0.37
0.12
0.32
0.33
0.43
0.44

0.14
0.15
0.49
0.47
0.55
0.24
0.53
0.50
0.56
0.60

0.38
0.41
0.65
0.62
0.66
0.40
0.65
0.59
0.68
0.72

注：加粗表示最优值，加下划线表示次优值。

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

基类 基类+新类

Fig. 5　Comparison of accuracy before and after adding the novel class
图5　添加新类前后准确率对比
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测结果，第三列为 P-CNN 检测结果，可以看出本文方法有

更高的检测准确率和置信分数，且分类错误更少。

图 7为本文使用的NMS算法与经典NMS算法在DIOR
数据集上 shot = 10 条件下的检测结果对比。第一列为真

实标签，第二列为本文 NMS 算法检测结果，第三列为经典

NMS 算法检测结果，可以看出本文的 NMS 算法可有效减

少对同一目标的重复检测。

图 8为本文方法在NWPU VHR-10数据集上的检测结

果，可以看出本文方法能够有效地检测出新类和基类

目标。

4 结语

由于遥感图像具有内容丰富复杂、相同类别尺度差异

大、不同类别相似性高等特点，导致遥感图像小样本目标

检测成为一个巨大的挑战。本文提出一种基于对比学习

的小样本遥感图像目标检测方法，通过对比学习区分相似

的类别，以减少模型分类时的误判，提升检测的准确率，并

提出了适合小样本的 NMS 算法以减少同一目标多余的检

测框。在 DIOR 和 NWPU VHR-10数据集上的实验结果表

明了该方法的优异检测性能和泛化能力。未来工作可探

索多模态数据在小样本场景下的协同学习机制，以进一步

提升对复杂地物目标的判别能力。
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