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Main Challenges

模型问题:

CNN经过多次下采样丢失很多细
粒度信息

数据问题：
实例尺寸过小，特征少，容易被
噪音影响，容易被遮挡；样本数
量不均衡（现有数据集都是偏少）

定位信息要求高：
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数据增强方法
数据数量：
复制增强：单纯复制小目标实例；自适应采样（AdaResampling：基于实例分
割预训练模型，比单纯复制强在结合语义和上下文信息，减少新实例放在错误
位置的概率）
尺度变化： Scale match 参考预训练模型中小目标的目标大小的概率分布，调
整待检测数据集中目标大小，使两者目标大小概率分布尽可能一致；Mosica数
据增强，四张图片缩放拼接为一张图片，可以一定程度上增加小目标的数量。
自学习数据增强：通过强化学习选择最佳数据增强策略

数据质量：
提升图像分辨率（大体类似超分辨率的思路）：插值算法；转置卷积进行上采
样；基于GAN的超分辨率算法等
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多尺度信息-特征融合方法
经典思想：FPN（特征金字塔）
后续工作主要基于FPN进行改进，有一些
精细化的融合方法
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多尺度信息-尺度匹配方法
TridentNet：对于不同尺寸的物体，通过与其适配的感受野进行特征提取，
得到尽可能一致的特征。（不同stride的空洞卷积，参数共享使模型特征
更为统一

AutoFcous：
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多尺度信息-尺度匹配方法
QueryDet：使用级联稀疏query加速高分辨率下的小目标检测（CVPR2022）
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多尺度信息-尺度匹配方法
QueryDet：使用级联稀疏query加速高分辨率下的小目标检测（CVPR2022）
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多尺度信息-上下文方法
R-CNN for Small Object Detection：

Inside-Outside Net (ION）
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评估指标

True Postive（TP）
预测种类正确，IOU大于设定好的阈值
False Postive（FP）
预测种类正确，IOU小于设定好的阈值
Falese Negative（FN）
未在实例上产生预测框
Precision：
TP/（TP+FP）所有预测结果中，预测
正确的比例
Recall：
所有真实目标中，预测正确的比例
AP：
P-R曲线面积：recall逐渐升高的同时，
precision越高越好

正常的输出：种类，置信度，预测框（预测框与标签计算出交并比（IOU））
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数据集
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SOTA

CLIP based

CLIP based
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CLIP
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CLIP
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GLIP
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GLIP
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DETR
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需要点亮的技能树



Thank you！


