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跨域元优化和双通道注意力结合的
少样本多源域目标检测

朱松豪，王双丞
（南京邮电大学自动化学院，江苏南京210023）

摘　要：　本文针对一个新的、具有挑战性的问题，即实现源域、中间域到单个目标域的知识转移，其中目标域的

每个类别仅有少量标记样本 . 此种情况下的知识转移过程面临以下两个困难：一是目标数据极其稀缺，从而导致没有

足够的目标域特征分布；二是现有的少样本学习方法无差别地提取每部分特征，从而导致少样本目标检测性能不佳 .
为解决上述问题，本文提出一种少样本多源域目标检测方法 . 提出一种新的元优化机制，通过引入的混合域将源域和

目标域对齐，用以缓解目标域稀缺特征分布的问题 . 具体而言，首先利用图像级混合生成混合图像，和相应的标签共

同构成第一个混合域；然后通过双通道注意力机制生成细粒度特征，再利用特征级混合生成特征级混合特征，和相应

的标签共同构成第二个混合域；最后通过区域建议网络和感兴趣区域网络生成感兴趣区域特征，再利用感兴趣区域特

征级混合生成ROI（Region Of Interest）级混合ROI特征，和相应的标签共同构成第三个混合域 . 生成的三个混合域共

同用于计算损失函数，完成元优化过程 . 提出一种包含卷积层和特征校准的双通道注意力机制，用以学习更具判别性

的深度特征表征，其中卷积层用于防止关键空间信息的丢失，特征校准用于选择性地增强重要特征并削弱非重要特

征 . 具体而言，首先利用卷积层子模块生成粗粒度特征表示；其次，利用特征校准子模块根据特征间的相关性建立注

意力权重，并将这些注意力权重与原始特征进行整合，从而有选择地强化重要区域，同时抑制不重要区域 . COCO数据

集和PASCAL-VOC数据集的大量实验结果证明了本文提出的跨域元优化和双通道注意力结合的少样本多源域目标检

测方法的有效性和鲁棒性 . 在检测效果上超越了同领域内其他方法，同时在不同数据集上保持了良好的泛化性能，此

外模型的参数量在同领域内相比其他方法有显著优势 .
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Cross-Domain Meta Optimization and Dual-Channel Attention for 
Few-Shot Multi-Source Domain Object Detection

ZHU Song-hao, WANG Shuang-cheng
(School of Automation, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing, Jiangsu 210023, China)

Abstract:　This article addresses a novel and challenging problem of knowledge transfer from the source domain and 
the intermediate domain to a single target domain, where each category in the target domain has few labeled samples. The 
knowledge transfer process in this situation faces two difficulties: the target data is extremely scarce, resulting in insuffi⁃
cient target domain feature distribution. Existing few-shot learning methods often extract features from each part indiscrimi⁃
nately, resulting in poor performance in few-shot object detection. To solve the above problems, this paper proposes a few-

shot multi-source domain object detection method. A new meta optimization mechanism is proposed to align the source do⁃
main and target domain by introducing a mixed domain, alleviating the problem of scarce feature distribution in the target 
domain. Firstly, image-level mixing is used to generate mixed images, which together with corresponding labels form the 
first mixed domain. Then, fine-grained features are generated through a dual-channel attention mechanism, and feature level 
mixing is used to generate feature level mixed features, which together with corresponding labels form the second mixed do⁃
main. Finally, region of interest features are generated through a region recommendation network and a region of interest 
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network, and then ROI (Region Of Interest) level mixed ROI features are generated through feature-level mixing of the re⁃
gion of interest, which together with corresponding labels form the third mixed domain. The three generated mixed domains 
are used together to calculate the loss function and complete the meta optimization process. A dual channel attention mecha⁃
nism including convolutional layers and feature calibration is proposed to learn more discriminative deep feature representa⁃
tions, where convolutional layers are used to prevent the loss of key spatial information, and feature calibration is used to se⁃
lectively enhance important features and weaken non important features. Firstly, the convolutional layer submodules are 
used to generate coarse-grained feature representations. Secondly, the feature calibration submodules are used to establish 
attention weights based on the correlation between features, and these attention weights are integrated with the original fea⁃
tures to selectively enhance important regions while suppressing unimportant regions. A large number of experimental re⁃
sults on the COCO dataset and PASCAL-VOC dataset demonstrate the effectiveness and robustness of the proposed meth⁃
od. It surpasses other methods in the same field in terms of detection performance, while maintaining good generalization 
performance on different datasets. Furthermore, the model’s parameter count has significant advantages compared to other 
methods in the same field.

Key words:　few-shot multi-source domain object detection; cross-domain meta optimization; dual-channel attention
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1　引言

本文提出了一个具有挑战性和现实性的少样本多

源域目标检测问题，其现实性在于大规模数据集的收

集和注释需要大量的人力、物力、财力的投入，挑战性

在于罕见疾病、稀有物种、军事目标等数据样本难以获

取 . 该问题假设每个源域包含多个标记样本，而目标域

包含很少的标记样本 . 与现有的包括无监督领域自适

应、有监督域适应和多监督域自适应等在内的域自适

应问题不同，本文问题中的目标领域提供了很少的标

记样本用以辅助模型训练 . 现有的有监督域适应方法

旨在将知识从单个源域转移到目标域，因此，有监督域

适应方法不能用于处理涉及多个源域间与目标域间对

齐的少样本多源域目标检测问题 . 此外，现有的多监督

域自适应方法［1，2］旨在通过将目标域与每个源域对齐，

从而学习域不变特征表征 . 然而，这些多监督域自适应

方法并不适合处理本文题提出的少样本多源域目标检

测问题，这是因为少样本多源域目标检测中包含少量

标记样本的目标域，不适合学习域不变特征表征 . 最

近，文献［3］提出少样本多源域自适应方法，以解决这

样的一种应用场景，即源域中只有少量样本进行标记，

而源域中的大多数样本和目标域中的所有样本都未进

行标记 . 与少样本多源域自适应方法不同，少样本多源

域目标检测假设所有源域样本、所有引入的混合域样

本及目标域中的少数样本均进行了注释 . 由于使用未

标记的目标域样本，从而限制了现有的无监督域自适

应方法的知识转移效果；由于目标域数据稀缺，从而导

致了现有的有监督域适应方法的知识转移困难；而本

文提出的少样本多源域目标检测方法丰富了目标域样

本，有效解决了知识转移困难问题 .
本文提出一种新的元优化机制，解决所提的少样

本多源域目标检测问题中的目标域数据稀缺问题 . 首

先，构建三个中间混合域有效丰富数据多样性，且最初

将中间混合域设置靠近目标域，以减轻目标域样本稀

少限制 . 然后，调整两张图像或两个特征的线性组合混

合比引导混合域逐渐接近源域，并引导目标域进一步

接近源域，实现知识从源域逐步继承至目标域 . 最后，

在元学习机制中优化多个源域，提高少样本多源域目

标检测的稳定性和鲁棒性 .
现有大多数方法通过捕获复杂的通道依赖关系或

引入额外的空间注意力，提高少样本目标检测性能［4］.
然而，这些方法存在以下问题：一是在样本稀少情况

下，复杂的网络架构可能会增加过拟合的风险；二是复

杂的注意力模型可能会对模型性能产生负面影响 . 为

解决上述问题，本文提出包含卷积子模块和特征校准

子模块的双通道注意力模块 . 卷积子模块利用卷积层

替换全连接层，提取对少样本目标检测至关重要的空

间信息 . 特征校准子模块用于强化重要特征并抑制不

重要特征，且无需提取大计算量的空间注意力，从而减

少了参数规模、优化了元学习模型 .
本文主要贡献可归结为如下三点：

（1）提出了一个具有挑战性的任务——少样本多

源域目标检测，旨在将知识从含有多个标记样本的源

域转移至含有少量标记样本的目标域 .
（2）提出了一种新的元优化机制，旨在解决少样本

多源域目标检测问题，该机制创建了三个中间混合域，

并逐步调整混合比 λ，以缓解目标域和源域间的域

偏移 .
（3）提出了一种包含特征校准子模块和卷积子模

块的双通道注意力模块，旨在缓解提取全局信息时重

要特征遗漏的问题，其中特征校准子模型用于强化重

要特征的表征，卷积子模块用于保障空间信息的完

整性 .
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2　相关工作

2. 1　少样本学习

少样本学习方法大致可分为以下两类：（1）基于元

学习的少样本学习方法［5，6］；（2）基于度量学习的少样本

学习方法［7，8］. 文献［9］利用抗混叠语义重建模型处理少

样本学习问题，文献［10］利用变分推理进一步提高少样

本学习性能，文献［11］利用基于注意力的多视图特征协

作策略解决少样本学习中的数据稀缺问题 .
2. 2　少样本目标检测

现有的目标检测方法通常分为一阶段法和两阶段

法［12，13］. 文献［14］利用教师模型和元训练检测器，通

过自适应伪标记引导学生模型学习 . 文献［15］利用几

何感知特征，解决类别特征判别不足问题 . 然而，大数

据集的泛化性能要求严重限制了这两类少样本目标检

测方法的应用 .
2. 3　多域自适应

多源域自适应方法旨在学习所有域的域不变特

征，或利用多个源域训练的子分类器学习鲁棒分类

器［16］. 现有的域对齐方法旨在通过对齐多源域特征学

习域不变特征［17，18］，而数据增强方法旨在利用源域多

样性提高模型泛化性［19］. 与上述方法不同，少样本多源

域目标检测中的多源域包括一个源域和通过数据增强

获得的三个中间域，而非多个源域数据集 .
2. 4　注意力机制

文献［20］在通道注意力中引入挤压和激励机制 .
文献［21］提出一种局部跨通道交互策略，捕获跨通道信

息并有效避免降维 . 文献［22］提出细粒度识别的多注意

力元学习模型 . 与上述方法不同，本文提出的双通道注

意力模块选择性地强化重要特征，并抑制不重要特征 .
2. 5　数据增强

文献［23］提出域增强元学习策略，通过类级和域

级的混合策略增强源域，学习域不变特征 . 文献［24］利

用元学习策略动态更新混合率，但其需要特定验证学

习混合率，且不考虑多个域间的混合 . 相比之下，本文

利用三个层级的跨域混合策略丰富目标域数据，且训

练过程中自动调整混合率 .
2. 6　元优化

元优化旨在通过元学习，提升模型的效率和性能 .
文献［25］提出基于LSTM（Long Short-Term Memory）的元

优化器，将梯度下降过程建模为序列学习问题，实现高

效的参数更新 . 文献［26］通过元学习优化区域提议网络

生成的候选框特征，显著提升检测性能 . 文献［27］通过

梯度更新元模型参数，并利用先验知识加速新任务收

敛 . 文献［28］首次将DETR（DEtection TRansformer）框架

引入少样本检测，通过图像级元学习统一目标定位与分

类，消除区域建议依赖，并通过语义对齐提升泛化能力 .
3　方法

3. 1　问题设置

对于提出的少样本多源域目标检测问题，假设 M
个所有样本标记的源域，少量标记样本的目标域 . 之前

领域自适应方法中的多源域表示完全独立的多个源

域，而本文中所提的多源域包含源域和中间域，中间域
是通过源域和目标域数据增强构成 . 第 i 个源域 Dsi =

{ }(xsi
j  ysi

j )
Nsi

j = 1
包含从源分布 Psi (xy)中提取的 Nsi 个

标记样本，目标域 Dt = { }(xt
j  yt

j )
Nt

j = 1
包括从目标分布

Pt (xy) 中提取的 Nt
 个标记样本，这里的 Nt  Ns，

即 目 标域至少含有 1 个样本 . Pt (xy)¹ Psi (xy) 和

Psi (xy)¹ Psj (xy)(i ¹ j). 多个源域和目标域具有K个类

别的相同标签空间 Y ={1 2 K}. 本文目标是在

{Dsi}
M
i = 1 和 Dt 上学习一个自适应模型 H，并推广至目标

域样本 . 一般来说，H =G*D，其中生成器G：x®G用于
将输入样本 x映射至嵌入空间，检测头D：G® f用于预

测样本的类别和回归的位置 .
3. 2　总体介绍

为解决少样本多源域目标检测中数据稀缺和重要
特征提取不足的问题，本文提出如图 1所示的基于跨域
元优化和双通道注意力的模型框架，其中混合图像批
次表示源域和目标域的混合图像，特征级混合特征表
示通过卷积获得的混合特征，ROI（Region Of Interest）级
混合 ROI 特征表示感兴趣区域网络获得的混合特征 .
首先，跨域知识转移策略包括跨域混合和跨域对齐，其
中跨域混合用于丰富目标域样本并缓解目标域数据稀
缺，跨域对齐用于调整跨域混合比加速知识从源域到
目标域的转移 . 其次，利用双通道注意块充分提取特征
表征，并根据特征表征权重评估特征重要性 . 最后，利
用元优化过程实现从源域到目标域的知识迁移 .
3. 3　跨域知识转移

3. 3. 1　数据增强

数据增强核心思想是以凸方式随机插值构建虚拟

样本，丰富样本多样性提高模型泛化性 . 具体而言，给

定两个样本（x1， y1）和（x2， y2 ），混合样本（ẋ， ẏ）定义为

ì
í
î

ẋ = λx1 + (1 - λ)x2

ẏ = λy1 + (1 - λ)y2

（1）
其中，混合比 λ决定了两张图像或两个特征的线性组合

比例 .
3. 3. 2　跨域混合

在元优化过程中，跨域混合包含图像级别混合、跨

域特征级别混合和感兴趣区域特征级别混合 .
跨域图像级混合 . 受自监督学习中图像数据增强
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策略的启发，本文将跨域图像级混合引入少样本多源

域目标检测，构建具有混合标签的增强样本，缓解目标

域样本稀缺问题 . 使用下式进行线性插值：

ì
í
î

ïï ẋ img = λxsi + (1 - λ)xi

ẏ img = λysi + (1 - λ)yi

（2）
其中，ẋ img和 ẏ img分别表示融合后的源域和目标域样本 .

跨域特征级混合 . 假设一对源域和目标域特征及

相应的标签分别表示为（gs，i， ys，i）和（gt， yt），则可利用

下式进行混合：

ì
í
î

ïï
ïï

ĝ feat = λgsi + (1 - λ)gt

ŷfeat = λysi + (1 - λ)yt

（3）
其中，ĝfeat和 ŷfeat分别表示融合后的源域、目标域特征 .

跨域感兴趣区域特征级混合 . 假设一对源域和目

标域感兴趣区域特征及其相应的标签分别表示为

（g ROI
si ， ys，i）和（g ROI

t ， yt），则可利用下式进行混合：

ì
í
î

ïï
ïï

ĝ ROI
feat = λg

ROI
si + (1 - λ)g ROI

t

ŷROI
feat = λysi + (1 - λ)yt

（4）
其中，ĝ ROI

feat 和 ŷROI
feat 分别表示融合后的源域、目标域感兴

趣区域特征 .
对特征级混合和图像级混合使用相同的混合比，

此时图像级混合样本和特征级混合样本位于同一语义

空间 . 不同级别间的混合不存在信息冲突，这是因为三

种混合样本是在前向传播过程中分别利用成对的源域

样本和目标域样本生成，三种跨域混合域在元优化中

的应用具体请见3.5节 .
3. 3. 3　跨域对齐

文献［24］发现，混合比取值对域知识转移至关重

要，这是因为混合比决定了源域和目标域的混合程度 .
也即，如果混合比为恒定值或遵循某种规律，则随后的

跨域对齐要么非常困难，要么不太合适 .
为缓解上述问题，引入瓦斯坦距离至“源域-混合

域”dw（Gs， Gmix）和“目标域-混合域”dw（Gt， Gmix），其中

Gs， Gt和 Gmix分别表示源域、目标域和中间域的嵌入 .
由训练过程可知，如最初混合域接近目标域，则跨域对

齐相对简单，这是因为此时的 dw（Gs， Gmix）很小，且由于

存在大量源域样本，dw（Gs，Gmix）可有效最小化 . 随混合

比的逐渐增加，混合域和目标域均逐渐趋向于源域 . 如

图 2所示，这种混合比的逐步调整有助于缓解域差异，

并确保整个知识转移过程的顺利进行，水平箭头表示

训练过程，“对齐”表示元优化过程，混合比 λ用于对齐

源域和目标域 .

图1　所提模型的框架

图2　跨域对齐策略示意图
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跨域对齐的具体实现如下所述 . 首先，利用下式所

示加权因子 q描述中间域/目标域与源域间的接近度：

q = exp ( )-
dw (Gs Gmix )

dw (Gs Gmix )+ βdw (Gt Gmix )
（5）

其中，β为 0.05的因子 . Gmix最初设为接近目标域 . 利用

式（5）渐进调整加权因子 q，从而确保跨域对齐过程中

每轮选择合适的混合比 . 其次，渐进式混合过程可用下

式表示：

λn =
n(1 - q)

N
+ qλn - 1 （6）

其中，N表示迭代总数，n - 1表示当前迭代次数，初始混

合比λ0设为0. 在以q作为加权因子的基础上，利用式（6）
渐进调整混合比，从而完成跨域对齐 . 最后，为稳定训

练过程，在混合比中引入均匀分布Λ：

λn =Clamp ( )Λ(λn - σλn + σ)min = 0.0max = 1.0       （7）
其中，σ 表示局部扰动，这里设为 0.2. λn 在［0.0，1.0］范

围内随机采样 .
3. 4　双通道注意力

由图1可知，双通道注意力元学习模块包含卷积子模

块和特征校准子模块 . 首先，利用卷积子模块生成粗粒度

特征表示；其次，利用特征校准子模块根据特征相关性建

立注意力权重，并将这些注意力权重与原始特征进行整

合，从而有选择强化重要区域，同时抑制不重要区域 .
3. 4. 1　卷积层

大多数少样本学习在特征提取器后采用全连接进

行特征提取，然而，全连接的缺点是其将输入特征图展

平为一维向量，导致重要空间信息丢失，削弱模型泛化

能力 . 为克服上述问题，这里采用特征提取器加卷积层

作为卷积子模块，提取识别目标域类别至关重要的空

间信息 .
卷积过程如下所述 . 假设输入特征X=[x1 x2 xC′ ]

（其中 xÎRH'×W′），以及卷积核 K =[k1 k2 kn′ ]（其中

H'、W'、C'和 n'分别表示高度、宽度、通道数和核数），则

卷积可表示为

Conv(Xk)= ∑
s = 1

C ′

xs*k ′s （8）
其中，xs是X的单通道，ks'是 k的二维空间滤波器 .
3. 4. 2　特征校准

少样本学习在卷积过程中通常会不加区分地从图像

每个区域提取局部信息，这导致以下问题：一是过于局部

化，缺乏全局信息；二是无法关注显著特征 . 为解决上述

问题，本文提出基于人类认知机制的特征校准子模块 .
特征校准子模块用于优化特征表征（如U®V，U =

[u1 u2 uC ′ ]ÎRH′´W′´C' ，V =[v1 v2 vC′ ]ÎRH′′´W′′C′′ ).
特征校准子模块包含两个递进的注意块 .

（1）第一个注意力模块 . 该注意力块用于获取全局

上下文信息，缓解过度参数化问题，具体过程如下所述 .
第一步，对输入特征U执行全局平均池化：

zavg =AvgPool(uc )=
1

H″´W″∑h″= 1

H″ ∑
w″= 1

W″

uc (h″w″) （9）
其中，uc表示图中U的第 c个通道的特征映射，H''和W''
表示特征映射uc的高度和宽度 .

第二步，利用两个卷积捕获通道相关性/注意力

权重：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ac′= Fem (zavg W″)= σ ( )W2δ(W1 zavg )

W1 Î R
C″
r

*C″
W2 ÎR

C″*
C″
r

（10）

其中，σ表示 sigmoid函数，δ表示ReLU函数，W1和W2分
别表示两个卷积层的权重参数，r表示超参数 .

第三步，通过将注意力权重 ac′嵌入源特征，获得第
一个注意力表征U′ =[u′1  u′2  u′C ′ ]：

u′c′= Fscale (uc′ac′ ) （11）
其中，Fscale表示源特征映射 uc′和注意力权重 ac′间的通
道相乘 .

最后，将第一个注意力表征U′输入卷积模块：
gc′=Conv(U′k) （12）

其中，k表示卷积核，Conv表示为如式（8）所示的卷积 .
（2）第二个注意力模块 . 此注意力块用于定位不同

对象间显著差异的区域，具体实现过程如下所述 .
第一步，对输入特征gc′执行全局最大池化：

zmax =MaxPool(gc′ )=max ( )gc′ (h″w″)

where h″Î(0H″)w″Î(0W″)
（13）

其中，H ″和W ″分别表示输入特征gc′的高度和宽度 .
第二步，通过将 Zmax输入到 Fscale函数，获取第二个

注意力表征 vc′：

vc′= Fscale (gc′m′c′ )=Fem (zmax W″)× gc′ （14）
第三步，为评估空域尺寸对聚焦重要特征的影响，

引入聚集感兴趣区域选择算子：

ς(Ψe)= {eΨ + δδÎ [ - | (2e-1 )/2  (2e-1 )/2 |  ] 2}  （15）
其中，e表示（0~1）间选择的范围比，Ψ表示每个通道的
输出位置 .

第四步，定义一个范围比 e的聚集算子：

ξG：RH″´W″´C″®RH‴´W‴´C″( )H‴= é
ë
êêêê ù

û
úúúúH″

e
W‴= é

ë
êêêê ù

û
úúúúW″

e
  （16）

对于V的任何输入 v，ξG满足以下方程：

ξG (v)c′
Ψ = ξG( )x⊗ I c′

ς(Ψe) （17）
其 中 ，ΨÎ{12H‴ }´{12W‴ }， c′Î{12C″ }， 
I( · )表示指示张量，⊗表示哈达玛积 . 式（17）表示在

通道 c′的输出位置Ψ，聚集算子都有一个面积为（2e−1）2

的感受野 . 如感受野包围整个特征映射，则可认为聚集
算子具有全局范围 .
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第五步，利用激励算子获取上下文信息：

ξE (vv̂)= v⊗ f (v̂) （18）
其中，f：RH‴´W‴´C″®[01]H″´W″´C″用于缩放聚集后的特征

映射 .
最 后 ，校 准 模 块 输 出 精 细 特 征 [01]H‴´ W‴´ C″.

式（16）~（18）的示意如图1所示 .
3. 5　元优化过程

本文模型的总体架构如图 1所示，主要由特征生成

器 G 和检测头 D 组成 . 由于少样本多源域目标检测中

存在多个标记样本的源域和一个少量标记样本的目标

域，因此这里选择域泛化框架，使用元学习训练模型 .
如将模型参数F*G表示为 θ，则损失可定义为

LT i (θ)=- ∑
xyÎ Ti

∑
k = 1

K

yk log ( )θ(x)k + Lreg （19）
其中，Ti表示某个特定域（如源域或目标域），x表示输入

图像，y表示相应的标签真值，K表示类别数 . 此外，Lreg 

表示回归损失 .
受模型不可知元学习方法［29］的启发，利用元优化

的元训练过程，伪更新模型参数：

θ′= θ - αÑθ ∑
T i Î P(T )

LTi (θ) （20）
其中，α表示更新系数，实验中设为0.001. 此外，p（T）表示

域采样，实验中随机从一个源域和三个中间域采样两个 .
在元测试过程中，将未被采样的源域、目标域和混

合域用于更新模型参数：

θ = θ - βÑθ ∑
T i Ï P(T )

LTi (θ′ ) （21）
其中，β表示更新系数，实验中设为0.001.

4　实验

4. 1　实验细节

数据集 . 这里采用MS COCO和ASCAL两个公开数

据集评估本文所提模型的性能 . 从数据集中随机选择

某些类别作为目标域，其余类别则作为源域 .
性能评价协议 . 为精确将目标域样本限制为少量

样本，从COCO数据集中随机选择 10个类别，再从这 10
个类别中随机选择少量样本构建目标域，并用这 10个

类别中的剩余样本构建测试集；此外，利用其余的 70个

类别构建元训练的源域 . 类似地，从PASCAL-VOC数据

集中随机选择 5个类别，再从这 5个类别中随机选择少

量样本（1~10 个样本）构建目标域，并用这 5 个类别中

的剩余样本构建测试集；此外，利用其余的 15个类别构

建元训练的源域 . 以上的构建形式能够模拟实际的多

域场景，确保源城和目标城的分布异质 .
对比方法 . 性能比较实验选择了三种主流方法：

（1）域泛化方法，例如域增强元学习方法（Domain Aug⁃
mentation Meta Learning，DAML）［23］；（2）数据增强方法，

例如Meta Mix-Up［24］；（3）监督域自适应方法，例如分类

和对比语义对齐方法（Classification and Comparison Se⁃
mantic Alignment，CCSA）［30］. 此外，以 TFA［31］作为基线

进行实验 .
评估指标：平均平均精度（Mean Average Precision， 

MAP）表示三次实验中所有类别平均精度的平均值 .
4. 2　实验结果

PASCAL VOC实验结果 . 由表1所示实验结果可得

以下结论 . 与基线［31］相比，本文方法的检测性能得到

表1　不同方法在PASCAL VOC数据集的实验结果

方法

DAML [23]

CCSA [30]

TFA [31]

TFA+CORPNs [31]

IKD [32]

Meta Faster-RCNN [33]

IRP [34]

UNP [35]

FPD [36]

VFA [37]

CRENet [38]

FSMT [39]

OPN [40]

IFRCNN [41]

DRC-FSOD [42]

Ours

组 1
1

49.1
51.1
36.8
39.8
41.0
43.0
47.0
43.7
37.7
57.7
49.3
44.6
53.7
35.7
47.2
58.3

2
49.5
52.3
29.1
36.1
51.7
54.5
44.8
58.3
51.2
64.6
55.2
53.1
58.8
38.9
53.4
64.7

3
50.4
53.2
43.6
44.7
55.7
60.6
53.4
59.8
59.0
64.7
55.0
51.5
60.2
46.9
56.6
65.3

5
50.9
53.7
55.7
55.7
61.8
66.1
62.9
63.7
64.7
67.2
64.7
60.7
65.0
60.1
63.5
70.9

10
52.2
54.7
57.0
56.0
65.4
65.4
65.2
64.2
67.8
67.4
64.3
63.5
66.9
62.2
65.6
68.7

组 2
1

27.2
28.5
18.2
23.5
30.7
27.7
29.8
28.1
28.7
41.4
30.4
28.4
41.8
22.1
28.5
42.4

2
28.1
28.9
29.0
26.9
39.0
35.5
32.6
42.8
40.0
46.2
34.6
33.5
46.4
28.4
32.9
46.7

3
42.4
43.2
33.4
34.1
42.5
46.1
46.3
47.7
44.3
51.1
48.3
44.4
50.1
38.6
46.3
51.3

5
43.6
45.5
35.5
35.1
46.6
47.8
47.7
49.5
50.2
51.8
49.7
47.0
53.6
39.4
46.9
51.5

10
44.9
46.8
39.0
39.1
51.7
51.4
53.0
50.3
55.5
51.6
53.4
51.3
47.1
43.2
53.3
55.7

组 3
1

51.1
52.3
27.7
30.8
37.9
40.6
40.1
38.4
29.2
48.9
42.6
41.7
53.3
31.0
42.4
53.6

2
39.9
50.6
33.6
34.8
47.1
46.4
45.9
49.3
48.3
54.8
44.1
45.7
56.1
36.8
44.9
57.4

3
45.2
56.7
42.5
42.8
51.7
53.4
49.6
53.8
52.1
56.6
50.9
46.9
60.0
42.3
49.5
60.9

5
51.3
57.2
48.7
49.5
56.8
59.9
57.0
57.7
58.4
59.0
58.4
54.5
61.6
51.6
56.6
64.4

10
51.5
57.9
50.2
49.8
59.5
58.6
59.7
58.7
62.1
58.9
62.1
57.1
54.2
55.0
59.6
62.9
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显著提高，其中当目标域样本数量为 1时，三个组别的

MAP50分别增加了21.5、24.2和25.9. 与文献［32］相比，

当目标域样本数量为 5 时，本文方法在三个组别上的

MAP50分别提高了9.1、4.9和7.6. 与其他少样本目标检

测方法相比，本文方法的检测性能也有一定程度提高 .
MS COCO2014 实验结果 . 由表 2 所示实验结果可

得以下结论 . 与基线［31］相比，当目标域别样本数量为 1
时，本文方法分别将MAP、MAP50和MAP75提高了2.8、
6.3 和 5.5. 与 Meta Faster RCNN［33］相比，对于不同数量

的目标域样本，本文方法的MAP分别提高了 1.1、0.8和

1.3. 与最新的少样本目标检测方法相比，本文方法的检

测性能显著提高，表明该方法具有很强的竞争力 .

4. 3　消融实验

4.3.1 元优化的消融实验

从表 3所示实验结果可以得出以下结论：（1）索引

2/3 策略的性能分别优于索引 1/2 的策略，这突显了本

文所提渐进混合策略的优越性；（2）跨域特征级混合策

略比跨域图像级混合策略表现出更好的性能，平均改

善率超过 4.0；（3）如果只能选择一个策略，跨域特征级

混合策略将是更好选择，如果策略数量没有限制，图像

级混合策略和特征级混合策略的组合可进一步提高模

型准确性 .

在 PASCAL VOC 数据集上进行对比实验，研究不

同域自适应策略对模型性能的影响 . 文献［47］采用

λ~Beta（0，1）形式的域混合比采样策略，本文采用如

式（6）所示的自动更新的域混合比采样策略 . 从表 4所

示实验结果可得以下结论：（1）相较于 λ~Beta（0，1）形式

的域混合比采样策略，本文自动更新的域混合比采样

策略表现出更好的性能；（2）自动更新的域混合比采样

策略和跨域混合策略可协同工作，展示最佳性能 .
从图 3所示损失曲线可得以下结论：（1）固定采样

策略的训练收敛速度较慢；（2）相较于固定采样策略，

Beta采样策略下的模型稳定性较差；（3）相较于Beta采
样策略和固定采样策略，自动更新策略收敛速度较快，

并保持损失下降平缓直至模型收敛 .

图 4给出域混合比 λ和域接近比（1 - q）对模型性能

的影响，其中 q 表示与源域的接近程度，（1 - q）表示与

目标域的接近程度 . 由图4（a）所示实验结果可知，由于

混合域逐渐向源域移动，混合比在训练过程中不断增

加 . 由图 4（b）所示实验结果，可以得出以下结论：（1）训

练早期阶段，混合域更接近目标域；（2）随着域混合比

的逐渐增加，混合域逐渐靠近源域，表明跨域混合策略

确实有效缓解了域差距 . 图 4（c）给出训练过程中不同

域自适应策略的检测性能 . 图 4（d）给出不同域自适应

策略的检测性能 .
由表 5 所示实验结果可知采样混合域+源域时的

模型性能优于采样混合域 . 这是因为采样混合域数据

会导致数据不足问题，而采样混合域+源域可最大程

表2　不同方法在MS COCO2014数据集的实验结果

方法

DAML[23]

CCSA[30]

TFA+CORPNs[31]

IKD[32]

Meta Faster-RCNN[33]

FSMT[39]

OPN[40]

FSDetView[43]

MPF-Net[44]

DRL[45]

Ours

1 样本

MAP
4.5
4.1
3.4
5.3
5.1
5.3
5.2
3.2
4.4
5.6
6.2

MAP50
11.6
11.1

5.8
11.2
10.7
10.7

9.9
8.9

11.4
11.7
12.1

MAP75
5.2
4.5
3.8
6.1
4.3
7.2
6.6
1.4
4.9
8.2
9.3

2 样本

MAP
5.9
5.3
4.6
7.8
7.6
7.6
6.4
4.9
5.7
7.9
8.4

MAP50
11.2
10.3

8.3
9.5

16.3
12.9
12.4
13.3
10.9
15.2
16.6

MAP75
6.4
5.8
4.8
7.0
6.2
7.3
6.7
2.3
6.2
7.6
8.2

3 样本

MAP
7.6
7.1
6.6
8.9
8.3
9.2
7.6
6.7
7.4
8.7
9.6

MAP50
13.8
13.3
12.1
11.5
15.2
16.7
13.7
18.6
13.5
17.8
19.3

MAP75
8.1
7.5
6.5
9.0
8.0
9.5
8.1
2.9
7.8
9.2

10.7

表3　PASCAL VOC数据集上不同数据增强策略的消融实验结果

索引

1
2
3

图像级

混合[46]

√
—

—

特征级

混合[46]

—

√
—

跨域

混合

—

—

√√

组 1
1

36.8
39.5
42.7

2
39.1
45.2
49.2

3
43.6
47.6
50.3

5
48.7
50.2
53.2

10
50.0
52.1
54.9

组 2
1

20.2
22.6
25.0

2
25.0
27.7
29.9

3
29.4
31.5
33.3

5
32.5
35.1
37.3

10
34.0
36.6
39.5

组 3
1

27.7
28.9
31.1

2
31.6
32.9
34.7

3
38.5
39.1
39.9

5
44.7
46.3
48.6

10
48.2
49.5
51.1

注：加粗数据为最优结果 .

3665



电 子 学 报 2025 年

度丰富目标域数据，从而提高模型的检测效果，完成

源域到目标域的知识迁移 .
4. 3. 2 双通道注意力模块的消融实验

表 6给出PASCAL VOC数据集的消融实验结果，验

证了卷积子模块对模型性能的影响 . 由表 6 所示实验

结果可得以下结论：（1）在三个目标域样本的条件下，

卷积子模块分别使模型性能提高了 4.1%、4.6% 和

2.2%；（2）卷积子模块方法是有效的，且与 C-Mix-Up 策

略兼容；（3）与ResNet50和ResNet101相比，使用卷积子

模块的 ResNet50 能够获得更好的性能，同时参数量更

少，这证明了本文的假设，卷积子模块将特征提取器后

的全连接层换为卷积层，能够保护对识别对象类别至

关重要的空间信息 .
表 7给出双通道注意力的消融实验结果，一方面探

索双通道注意力对检测性能的影响，另一方面证明双

通道注意力的优越性，其中“+”表示不同模块的组合顺

序：“+”前模块的特征表征作为“+”后模块的输入，“&”

表示不同模块的层级顺序：“&”前后的两个模块输入相

同特征表征，再对两个模块的输出特征进行元素级相

乘运算，“C-Mix+CN”表示跨域混合和卷积层 . 由表 7所

示实验室结果可以得到以下结论：

（1）当仅引入全局最大池化（Global Max Pooling，

表4　PASCAL VOC数据集上不同域自适应策略的消融实验结果

混合比λ

固定采样策略

Beta采样策略[47]

自动更新策略

方法

图像级混合[46]

特征级混合[46]

跨域混合

图像级混合[46]

特征级混合[46]

跨域混合

图像级混合[46]

特征级混合[46]

跨域混合

组 1
1

37.7
39.2
42.6
38.1
39.9
43.1
38.8
40.6
44.6

2
39.4
45.5
49.1
40.2
46.3
49.9
41.1
47.5
51.7

3
43.9
47.7
50.8
44.5
48.2
51.2
45.2
48.9
52.7

组 2
1

20.9
22.8
24.9
21.5
23.4
25.8
22.3
24.5
27.6

2
25.5
27.6
29.4
26.3
28.5
30.6
27.1
29.2
33.7

3
29.2
31.3
33.1
30.1
32.6
33.8
30.9
33.7
38.1

组 3
1

27.8
28.6
31.1
28.2
29.3
31.9
29.5
30.4
35.6

2
31.6
32.8
34.5
32.2
33.5
35.7
33.1
34.1
39.3

3
38.8
39.6
39.2
39.4
40.0
40.6
40.2
41.6
44.3

注：加粗数据为最优结果 .

图3　自动更新策略训练过程收敛性、稳定性与固定/随机采样策略

的对比实验

表5　PASCAL VOC数据集上元训练采样域的消融实验结果

混合比 λ

Beta采样策略

方法

采样混合域

采样混合域+源域

组 1
1

41.3
43.1

2
47.8
49.9

3
50.1
51.2

组 2
1

23.3
25.8

2
28.8
30.6

3
31.1
33.8

组 3
1

29.8
31.9

2
33.5
35.7

3
38.2
40.6

       (a)  λ      (b)  1 - q  (c)  MAP     (d)  不同方法

图4　PASCAL VOC数据集训练过程中模型超参数变化趋势及不同方法性能比较
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GMP）+聚集感兴趣区域（General Index Register，GIR）
时，模型准确性较低，这是因为单通道注意力会导致全

局信息不完整 .
（2）当先引入全局平均池化（Global Average Pool⁃

ing，GAP），再引入全局最大池化+聚集感兴趣区域（GMP+
GIR）时，模型性能达到最佳，而当调换这两者顺序后，模

型性能有所降低，这是因为全局平均池化（GAP）关注公共

信息，而全局最大池化+聚集感兴趣区域（GMP+GIR）容易

受到极值影响，因此，在增强显著特征的基础上，计算特

征映射每个通道的平均值则会产生偏差，进而影响模型

性能 . 因此，本次实验过程中，首先使用全局平均池化

（GAP）聚合全局信息，然后使用全局最大池化+聚集感兴

趣区域（GMP+GIR）关注显著区域，从而提高元学习模型

在少样本多源域目标检测任务上的精度 .

（3）SENet仅使用全局平均池化（GAP）生成的权重

调整原始特征，从而导致模型无法关注目标域样本的

显著信息 .
（4）CBAM 注意力模块引入过多参数，从而导致少

样本学习模型容易过拟合 .
（5）本文的方法优于 SENet+CBAM和CBAM+SENet

结构 . SENet 本质上类似于全局平均池化，CBAM 本质

上类似于全局最大池化，本文的方法兼顾二者优势，在

此基础上利用聚集感兴趣区域（GIR）进一步提取感兴

趣区域特征，因此本文的方法优于上述两种结构 .
从图 5所示的热图对比结果可知，本文模型有效提

取重要信息，同时抑制无关信息 . 这与本文假设一致：

双通道注意力模块根据特征映射的信息权重评估特征

映射的重要性，从而区分重要信息和无关信息 .

表7　PASCAL VOC数据集上双通道注意力的消融实验结果

C-Mix+CN
√
√
√
√
√
√
√
√
√

方法

GMP+GIR
GAP

GAP+(GMP+GIR)
(GMP+GIR)&GAP
(GMP+GIR)+GAP

SENet[21]

CBAM[7]

SENet[21]+CBAM[7]

CBAM[7]+SENet[21]

参数量/M
32.2
30.2
33.4

33.4

33.4

30.8
31.2
31.4
31.0

推理时间/fps
4.33
4.67
5.12

3.98
3.68
4.83
4.56
4.95
4.83

组1
1

48.2
48.8
50.1

49.3
48.0
47.7
46.6
47.9
47.6

2
54.9
55.4
57.2

55.8
54.9
54.4
53.9
54.8
54.5

3
60.6
61.6
63.4

61.3
60.7
60.2
59.5
60.5
60.2

组2
1

34.6
34.8
35.2

34.4
34.0
33.5
31.0
33.9
32.2

2
39.8
42.0
43.1

39.7
39.3
38.4
36.7
38.6
37.7

3
45.8
48.1
49.0

46.9
46.2
45.7
43.4
45.9
44.6

组3
1

41.8
42.2
43.3

41.6
41.2
40.4
39.9
40.7
40.1

2
48.5
49.4
51.2

48.2
48.0
47.4
45.8
47.8
46.8

3
54.0
54.9
55.8

53.9
53.3
52.1
50.6
52.5
51.6

注：加粗数据为最优结果 .

表6　PASCAL VOC数据集上不同骨干网络的消融实验结果

C-Mix
√
√
√

方法

Resnet50
Resnet101

卷积子模块(Resnet50+CN)

参数量/M
35.8
42.3
39.9

组 1
1

44.6
45.5
46.2

2
50.7
50.9
51.2

3
52.7
54.6
56.8

组 2
1

27.6
30.4
32.6

2
32.7
34.8
37.1

3
37.1
39.2
41.7

组 3
1

35.6
36.6
38.3

2
40.3
41.5
42.8

3
45.3
46.0
47.5

注：加粗数据为最优结果 .

                CBAM   SENET    GMP+GIR+GAP (GMP+GIR)&GAP         GAP+GMP+GIR
图5　不同模型的热图
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4. 3. 3 可视化分析

图 6 给出了五种不同少样本目标检测方法在

MS COCO 数据集上的检测结果，其中源域类别包括行

人、餐桌、杯子，目标域类别包括摩托车、头盔、勺子、蛋

挞、马 . 由图 6所示结果可知，相较于其他方法，本文方

法在新域样本检测结果的错检率、漏检率明显减少，同

时预测的置信度显著提高；此外，即使源域类别和目标

域类别的类间差异较大时，源域类别和目标域类别的

预测准确度和定位准确度基本接近，这说明不同域间

知识转移不存在类别间偏差；另外，对于图像中存在遮

挡的摩托车、行人等难检类别和相似度较高的勺子、牙

刷等难检类别，本文方法仍然能准确识别 . 这说明本文

方法有效缓解了域差异过大引起的知识转移困难的

问题 .

4. 3. 4 泛化性分析

如表 8 所示，为了验证模型的泛化性能，在元训

练过程中采用 MS COCO2014数据集作为训练数据集，

采用 MS COCO2017 数据集进行模型性能验证 . 与表 2
的模型检测效果对比，本文方法的泛化性能良好且优

于领域内其他方法 . 例如，当目标域样本数量为 1 时，

本文方法的MAP、MAP50和MAP75仅降低了 0.1、0.2和

0.2，DAML ［23］的 MAP、MAP50 和 MAP75 降低了 0.7、0.6
和 0.7；当目标域样本数量为 3 时，本文方法的 MAP、
MAP50 和 MAP75 仅降低了 0.1、0.2 和 0.2，CCSA［30］的
MAP、MAP50和MAP75降低了 0.6、0.8和0.7.

5　结论

本文提出了一个具有挑战性和现实性的问题，即

少样本多源域目标检测问题 . 本文认为，目标域稀缺的

特征分布是少样本多源域目标检测的挑战，并通过元

优化实现多源域到目标域的知识迁移 . 首先，提出了

一种跨域混合策略，利用图像和特征三级混合丰富目

标域数据 . 其次，提出了一种跨域对齐策略，通过调

整跨域混合比 λ缓解目标域和源域间的域偏差 . 最

后，提出了一种双通道注意力机制，利用特征权重强

化重要特征，进而捕获类别间差异 . 实验结果表明，

该方法进一步提高了少样本目标检测的准确性和鲁

棒性 .
本文方法专注于源域数据和有限目标域数据间

的知识转移，从而限制了增强数据的多样性，进而随着

目标类别的增加，导致检测任务变得更加困难 . 未来研

究方向着眼于使用多个源域数据集和目标域数据集进

行增强，进一步扩大增强数据的多样性 .
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