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摘　要: 日常消毒工作已经成了常态化的工作, 智能消毒机器人是非常有效的一种方式. 机器人通常通过视觉来感

知周围环境, 但是基于监督学习的检测算法通常需要大量的标注数据进行训练, 当标注数据量多时, 标注成本非常

高, 当标注数据量少时, 模型容易陷入过拟合, 因此少样本目标检测是一种有效的解决途径. 本文以 SimDet模型为

基础, 提出了 SimDet+模型. 第一, 针对消毒场景中的目标检测任务的特点, 增加了自监督预训练的过程, 第二, 因为

存在查询图片可供参考, 对分类层进行了改进, 使用余弦相似度代替全连接层来计算置信度, 通过非参数化计算有

效避免了过拟合现象. 针对消毒场景, 制作了一份 22 min的视频数据集和包含 8类物体的检测数据集, 分别用于两

个阶段训练. 通过自监督预训练, 有效减少了数据标注成本, 同时下游任务的 mAP从 0.216 2提升到了 0.530 2.
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Abstract: Intelligent disinfection robots are a highly effective way of daily disinfection as it becomes regular. Robots
usually perceive the surrounding environment through vision, but object detection based on supervised learning usually
requires a large amount of labeled data for training. When the amount of labeled data is large, the cost of labeling is very
high, and when the amount of labeled data is small, the model is prone to overfitting. Therefore, few-shot object detection
is an effective solution. On the basis of the SimDet Model, this study proposes the SimDet+ model. First, according to the
characteristics of the object detection task in a disinfection scene, the process of self-supervised pre-training is added.
Second, as there are query images for reference, the classification layer is improved, where the cosine similarity instead of
the fully connected layer is employed for confidence level calculation, and thus the overfitting phenomenon is effectively
avoided through non-parametric calculation. For the disinfection scene, a 22-minute video dataset and a detection dataset
containing eight categories of objects are produced and used in two stages separately for training. Through self-supervised
pre-training, the cost of data labeling is effectively reduced, and the mAP of downstream tasks is increased from 0.216 2
to 0.530 2.
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机器人可以通过视觉、激光雷达、超声波等多种

传感器感知周围的环境, 目前视觉是机器人感知最重

要的一种方式, 目标检测是计算机视觉任务中极其重

要和基础的一项任务, 目标检测就是检测出输入图像

中是否存在特定类别的物体, 如果存在的话通常用一

个矩形框标注出来并输出物体的位置信息. 目前主流

的目标检测算法都是基于监督学习的方法, 虽然检测

效果非常不错, 但是这些方法的训练都需要大量的标

注数据, 当数据过少时非常容易陷入过拟合, 没有足够

好的泛化性. 因此在数据标注较少的情况下, 少样本目

标检测算法是一种非常有效的解决方案.
自监督学习因为不需要使用标签数据, 所以近几

年广受欢迎. 自监督学习被 LeCun 等[1] 称为智能的暗

物质, 它可以使人工智能系统从更大量级的数据中学

习, 这对于理解和识别更为微妙、更不常见的世界表

示模式很重要 .  自监督学习通过构建一个代理任务

(pretext) 来学习特征表示, 进而迁移到下游任务, 比如

说分类、目标检测、语义分割.
因为消毒场景多样化, 并且不同的场景可能需要

对不同的物体进行消毒, 对于不同场景分别进行数据

标注需要耗费大量人力成本, 但是机器人工作过程中

采集的视频数据与检测物体数据集属于同源数据集,
因此增加了自监督预训练过程, 从预训练和微调两个

阶段进行训练, 如图 1所示. 消毒机器人在执行日常任

务的过程中可以通过相机采集到很多真实消毒场景的

视频数据, 因此, 第 1阶段通过自监督学习利用视频数

据来训练模型的骨干网络. 第 2阶段将MoCo的骨干网

络的 encoder部分迁移到少样本目标检测算法 SimDet+
中, 在此基础上继续训练, 保证了在降低人工标注成本

的同时获得较好的检测效果.

 1   相关研究

 1.1   目标检测相关研究

目前的目标检测算法主要包含 anchor-based 和
anchor-free算法. Anchor-based算法是目前的主流目标

检测算法, 需要通过预先设置 anchor 来得到最终的检

测框, anchor-free 算法是近几年新提出的目标检测算

法, 无需 anchor的设置, 可以直接通过中心点或者角点

回归得到检测框. Anchor-based算法有单步 (one-stage)
和两步 (two-stage) 模型两类. 目标检测的单步模型是

指没有独立地、显示地提取候选框 (region proposal),

直接由输入图像可以得到其中存在的特定物体的类别

和位置信息的模型. 而两步模型通常第 1 步提取可能

的候选框, 然后第 2 步对候选框进行分类和微调操作,
确定候选框内物体的类别和位置.

典型的单步模型有 OverFeat[2]、SSD[3]、YOLO系

列[4–7]、RetinaNet[8] 等, 两步模型有 R-CNN[9]、Fast R-
CNN[10]、Faster R-CNN[11] 等.
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图 1    整体网络训练流程

 

Faster R-CNN是在 Fast R-CNN的基础上, 将其最

耗时的候选框区域提取步骤 (即选择性搜索)用一个区

域候选框网络 (region proposal network, RPN)代替, 并
且这个 RPN和用于检测的 Fast R-CNN网络共享特征

提取部分权值. 在 Faster R-CNN 中, 一幅图片先由

RPN提取候选框, 再提取出各个候选框对应的特征图,
送入 Fast R-CNN (独立于 RPN的后半部分)进行物体

分类和位置信息回归. Faster R-CNN 作为两步模型的

代表之作, 第一次做到了实时的物体检测, 具有里程碑

意义. 因为 Faster R-CNN 相比一阶段模型检测更加稳

定和高效, 本文的少样本目标检测模型也是基于 Faster
R-CNN的.

对于目标检测任务而言, 检测类别是确定的, 比如

说数据中包含 60 类数据 ,  那么模型预测也会是这

60 类中的任意一类. 但是对于少样本目标检测任务而

言是不一定的, 在少样本目标检测中, 通常称待检测的

图片为目标图片 (target), 称参考的图片称为查询图片

(query), 目标图片会根据查询图片的不同检测出不同

的结果.
CoAE[12] 和 SimDet[13] 是两个非常有效的少样本
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目标检测算法. CoAE[12] 是针对单样本目标检测 (one-
shot object detection) 的方法, 通过非局部化 (non-
local)操作来建模查询和目标的关系来提升 RPN的准

确率, 此外通过 SCE模块 (squeeze and co-excitation)增
强目标特征通道上与查询特征相关的部分. SimDet[13]

通过交叉相似度特征增强模块来提高相关位置的特征,
提高了检测效果. 但是上述算法都是针对 RPN阶段进

行改进的, 本文延续非参数化相似度的思想, 在最终的

分类部分进行改进, 同时将自监督学习和少样本目标

检测相结合, 提出了 SimDet+模型, 有效提高了在消毒

场景的检测效果.
 1.2   自监督学习相关研究

目前自监督学习的主流方法是基于生成式[14–16] 的

方法和基于对比[17–20] 的方法. 基于生成式的方法主要

关注重建误差, 比如针对一张图片, 随机对一部分盖住,
然后让模型去预测, 得到的结果与真实的图像之间的

误差作为损失. 基于对比的方法一般是对同一张图片

进行数据增强作为正样本, 其他的图片作为负样本, 希
望模型在特征空间上可以分辨出样本是否为同一类别.

基于生成式的方法主要有 CPC[14]、MAE[15]、BEiT[16]

等. MAE 采用了一种非常简单的方法, 针对一张图片,
随机掩盖图片中的一部分块, 然后去预测重构这些被

掩盖住的像素. 这些方法效果都非常显著, 但是因为使

用了 Transformer, 参数量比较大.
基于对比学习的方法主要有 InstDisc[17]、Inva-

Spread[18]、SimCLR[19] 等. InstDisc首次提出了实例判

别 (instance discrimination)代理任务, 为后续的相关工

作提供了基础. InvaSpread 采用了端到端的学习, 只需

要一个编码器即可, 在正负样本的选择上只采用了同

一小批量数据中的样本, 将本身数据增强之后的样本

作为正样本, 其他样本作为负样本. SimCLR在 InvaSpread
的基础上, 做出了 3点改进, 使得自监督学习的效果可

以和监督学习相媲美, 分别是数据增强、增加模型的

非线性表示和更长的训练时间. MoCo[20] 主要是针对

负样本的问题做出了改进, 使用动量编码器 (momentum
encoder) 和队列 (queue) 来解决这个问题. 本文采用了

MoCo网络并根据下游任务和硬件设备的限制做了改动.

 2   模型训练

本文的实验流程为MoCo自监督预训练和少样本

目标检测两个阶段, 如图 1所示, 首先通过自监督学习

利用视频数据训练 MoCo 模型, 第 2 步将 MoCo 模型

中编码器部分的参数迁移到下游检测任务中, 第 3 步

在此基础上继续进行微调. 接下来将分别展开介绍.
 2.1   MoCo 预训练

 2.1.1    MoCo模型

MoCo无需使用更大的批量大小, 对于硬件设备更

加友好, 同时 MoCo 和下游任务模型有基本相似的骨

干网络, 因此本文使用 MoCo 来预训练模型骨干网络,
便于参数迁移. MoCo 的网络结构如图 2 所示, 主要由

编码器, 动量编码器和样本字典 (队列)构成, 编码器和

动量编码器的网络结构相同, 只是参数的更新方式不

同, 都是负责对样本进行编码. 样本字典使用的是队列,
负责存储负样本, 队列中存储的是近期用于训练的批

量的样本的特征向量. 在每次更新的时候, 旧的小批量

的特征向量出队, 新的小批量特征向量入队列. 这个特

征向量是图像经过编码器编码之后的图像特征. 编码

器使用的是 ResNet50, 本文中设置的最后一层是 2 048
个节点的全连接层, 在此之后, 又接了一层 ReLU激活

函数层和一层 128 个节点的全连接层, 通过增加非线

性层来增加了模型的表示效果. 在自监督的训练过程

中使用的是编码器网络结构, 但是当迁移到下游的少

样本目标检测任务的时候, 本文只使用了骨干网络中

相关的模块, 没有使用最后的两层全连接层.
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图 2    MoCo网络结构图

 

MoCo模型中使用了混合批量归一化 (shuffle batch
normalization, shuffle BN), 只是在动量编码器提取特征

的过程中使用的. 所谓混合批量归一化, 就是在分布式

特征提取之前将样本随机打散, 提取完特征之后再恢

复到原来的顺序. 保证了每个 batch中的正样本是随机

的, 防止在批量归一化的过程中发生信息泄漏. 但是在

本实验过程中使用的是一张 GPU, 因此没有使用混合

批量归一化, 使用的还是 ResNet中的批量归一化.
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 2.1.2    动量参数更新

MoCo 使用队列来存储负样本, 在学习的过程中,
正样本是数据增强之后的样本, 负样本直接从队列中

顺序出队, 然后通过计算损失值来更新编码器, 对于动

量编码器则采用动量更新, 既可以拥有较大的负样本

采样空间, 又可以基本上保持负样本更新的一致性.

θk← mθk + (1−m)θq (1)

θk θq

m ∈ [0,1)

θq

θk θq

其中,  代表动量编码器的参数,  代表编码器的参数,
表示控制动量更新的系数, 在实验中设置的

是 0.999. 由于 的参数更新是直接使用反向传播来更

新的, 因此 的参数更新要比 的更新更加平滑.
 2.1.3    损失函数

MoCo中使用的对比损失函数为 InfoNCE loss, 其
公式为:

Lq = − log
exp

(
q · k+
τ

)
K∑

i=0

exp
(
q · ki

τ

) (2)

q k+ ki

q k+
q ki

τ

其中,  代表样本本身,  代表正样本,  代表负样本, 负
样本就是队列中的全部数据,  和 的点积表示样本本

身与正样本的相似性,  和 的点积表示样本与负样本

的相似性,  为控制分布浓度水平的温度超参数. 对比

学习即希望与正样本有更高的相似性, 与负样本有更

低的相似性.
 2.2   参数迁移

MoCo 的骨干网络采用的是 ResNet50, 下游检测

任务 SimDet+的骨干网络采用的也是 ResNet50, 因此

可以进行参数迁移, 下游任务无需从零开始训练, 有利

于避免在少样本条件下的过拟合现象. MoCo包含两个

分支, 分别为编码器部分和动量编码器部分, 编码器负

责对查询图片编码, 动量编码器负责对正样本编码, 参
数迁移的过程中使用的是编码器的参数. ResNet50 包

含 4 个 layer 层, 在迁移之后的微调阶段, 冻结了前两

个 layer 层, 只针对后面两个 layer 层和后续检测头进

行继续训练. 前两层的参数保持了和预训练阶段一致,
保证了预训练对于检测任务的作用性, 同时也不会导

致模型针对检测任务过拟合.
 2.3   少样本目标检测模型: SimDet+

本文的少样本目标检测算法 SimDet+模型是以

SimDet[14] 为基础进行改进的. 在少样本目标检测任务

中, 采用了元学习的方法, 即构造一个个的任务来进行

训练, 每个任务包含查询图片 query和目标图片 target.
目前此类方法的主要问题就是目标特征和查询特征交

互较少, 因此最终的检测效果较差. SimDet使用查询特

征和目标特征做相似度计算, 然后来增强目标特征中

可能存在物体的区域特征, 但是 SimDet 是在 RPN 阶

段之前做的. 本文延续了少样本 SimDet中相似度计算

的思想, 因为相比较目标检测算法, 本任务中包含查询

图片可供参考, 因此在 RoI 检测头分类的过程中抛弃

了全连接层, 利用查询特征和 RoI Align之后的特征通

过余弦相似度来计算物体的置信度, 同时将交叉熵损

失函数换成均方差损失函数. 余弦相似度非参数化的

计算避免了在少样本条件下模型陷入过拟合, 整体的

网络结构如图 3所示.
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图 3    改进的 SimDet+结构图

 

SimDet+的网络结构主要包含 4部分: 孪生网络特

征提取模块、交叉相似度特征增强模块、RPN候选框

提取模块和 RoI检测头.

F(I) F(q)

F(I) ∈ RC×WI×hI

F(q) ∈ RC×Wq×hq

F(q)

F̃(q)

F̃(q) wI ×hI

F(I)

S

F(I) F̃(I)

SimDet+中最重要的部分就是交叉相似度特征增

强模块, 结构如图 4 所示, 输入分别包含 3 个部分: 目
标特征 , 查询特征 和真实的相似度图 IoU map.
目标特征 是目标图片经过孪生网络提

取之后的特征, 查询特征 是查询图片经

过孪生网络提取之后的特征, 两者在通道维度上是一致

的, 目的是为了后续的相似度计算. 首先对查询特征

做全局平均池化 (global average pooling, GAP)[21] 处理,
得到 . 使用 GAP 代替传统的全连接层, 一方面可

以减少参数量, 因为 GAP 是没有参数的, 同时也不容

易使模型陷入过拟合. 第 2 步是将 复制 份,

使其和 具有相同的形状. 第 3步对于两个向量在特

征维度上计算余弦相似度 . 第 4 步, 将相似度乘以原

始特征 , 即得到了特征增强之后的目标特征 ,
其中包含了查询图片的信息, 有助于缓解后续 RPN阶

段针对可见类别的偏向性.
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F̃(q)

F̃(q)

本文对于 SimDet的改进在于 RoI检测头部分, 原
本的计算分类部分是将 RoI 之后的特征和查询特征

拼接之后, 通过两层全连接层计算类别概率. 在少

样本条件下容易陷入过拟合, 泛化性较差. 因此本文使

用查询特征 和 RoI 之后的特征做相似度计算, 直

接作为类别概率. 对应的也将原先的交叉熵损失函数

更换为了均方差损失函数.

Lcls =
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 (3)

yi F̃(q) ŷi其中 ,   为查询特征向量 ,   为 RoI 之后的特征

向量.
 

Global average

pooling

C×1×1

2C×wl×hl

1×wl×hl

1×wl×hl
S

C×wl×hl

C×wq×hq

IoU

map

Similarity

loss

Similarity

metric
F(q)

F(I)

F(q)

F(I) 
图 4    交叉相似度特征增强模块

 

最终整个网络全部的 loss为:

L = LSim+LMR+Lreg+Lcls+LR
reg+LR

cls (4)

LSim

LMR

LR
reg LR

cls

Lreg
Lcls

是 SimDet 中提出的交叉相似度损失函数 ,
为 CoAE 中提出的边缘排序损失函数, 目的是通

过 RoI Align 对 RPN 产生的候选框进行排序, 来提高

RPN 候选框的质量,  ,  分别为 Faster R-CNN

中 RPN 的回归和分类损失函数,  为 Faster R-CNN
中的回归损失函数,  为上述均方差损失函数.

 3   实验

 3.1   数据集

本文在室内场景下采集制作了消毒场景数据集.
消毒场景数据集包括: 用于自监督训练的视频数据, 以
及用于少样本目标检测的数据集. 本文自监督预训练

的视频数据集由机械臂上的 RealSense深度相机采集,
仅使用 RGB 信息. 视频时长为 22 min, 训练过程前将

视频数据抽帧存储为图片格式, 抽帧间隔为 1, 6, 30, 分
别对应数据集 video-1, video-6, video-30.

消毒场景数据集的检测数据总共包含 8类办公楼

常见的物品: 桌子、椅子、柜子、门、电梯面板、洗

手台、扶手、窗户, 如图 5 所示. 此数据集总共包含

107 张图片, 将 89 张划分为训练集, 将 18 张划分为测

试集. 图片的像素为 4032×3024, 每张图片大约有 2 个

物体. 因为数据量较少, 本文使用了马赛克数据增强对

训练集进行数据增强, 数据统计如表 1所示.
 

桌子 椅子 柜子 门 窗户 电梯面板

扶手 洗手台 
图 5    办公楼场景消毒物品展示

 
 
 

表 1     少样本目标检测数据集统计
 

数量 类别 训练集 增强之后 测试集

目标数量

桌子 12 267 3
椅子 39 731 14
门 31 734 6
柜子 15 368 4

电梯面板 17 357 5
洗手台 10 266 2
扶手 26 561 3
窗户 15 338 5

图片数量 — 89 890 18
 
 

 3.2   自监督学习预训练的影响实验

τ

MoCo 模型使用 PyTorch 框架[22] 实现, 数据增强

部分主要使用了 Torchvision 中自带的实现方式, 具体

的数据增强方法是随机裁剪和调整尺寸、色彩抖动、

丢失颜色色彩、增加高斯模糊、水平翻转. 模型的骨

干网络使用的是 ResNet50, 批量大小为 32, 总共训练

了 200 个 epoch. 使用 SGD 优化器 ,  初始学习率为

0.03, 其中的动量参数为 0.9, 使用的是余弦学习率调整

策略. 特征向量的维度是 128, 队列的长度为 8 192, 温
度调节参数 为 0.07, 动量编码器的参数为 0.999.

表 2展示了使用不同数据集进行预训练的模型在

下游任务的 mAP值, 这里选择全部的类别作为可见类

别, 训练数据为数据增强之后的训练集, 验证数据为测

试集数据. 通过实验数据可以发现: (1) 当视频抽帧的

间隔为 30 帧时效果最好, 也即 video-30 数据集, 并且

此时数据量最少, 不同图片之间具有较好的差异性.
(2) 预训练和非预训练效果差异非常明显, 几乎所有的
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模型使用预训练之后几乎都有一倍的提升, 由此可见

预训练对于消毒场景中少样本目标检测的重要性 .
(3)相比较于 CoAE和 SimDet模型, SimDet+提升非常

明显 ,  由此可见使用非参数化余弦相似度分类的重

要性.
 
 

表 2     自监督预训练对少样本目标检测的影响
 

数据集
mAP

CoAE SimDet SimDet+
video-1 0.296 2 0.287 0 0.423 9
video-6 0.326 3 0.309 7 0.389 0
video-30 0.286 7 0.377 5 0.530 2

without pretrain 0.185 6 0.204 6 0.216 2
 
 

 3.3   SimDet+有效性实验

首先针对消毒场景的少样本目标检测任务做了实

验. 根据少样本目标检测任务常见的设置, 先对于数据

集进行划分, 总共分了 4组, 每一组选择 2类数据作为

未见类别的数据, 其他的类别用于训练, 模型训练使用

的是马赛克数据增强之后的训练集数据.

SimDet+模型同样使用 PyTorch框架实现, 使用的

是上文 video-30预训练的骨干网络, 迁移到检测任务

之后, 将 ResNet50 的 Layer3 之前的模块全部冻结,
从 Layer3 开始继续训练. 批量大小为 8, 总共训练了

100 个 epoch. 同样使用了 SGD 优化器, 初始学习率

为 0.01, 每隔 40 个 epoch, 学习率调整减小到原来的

1/10.
通过表 3可以看出, 在测试集上的评估中, 改进的

SimDet+相比较 SimDet 检测结果有所提升 ,  相比

CoAE提升非常明显. 少样本目标检测中未见类别的设

置, 主要是验证模型的泛化性, 但是实验结果显示, 对
于未见类别的检测, 3 个模型效果都比较差, 因为消毒

场景本身数据量较少, 训练导致了对于可见类别过拟

合. 在实际应用的过程中, 是将全部类别都作为可见类

别的, 并不影响模型的实际部署. 实验中扶手和窗户的

检测效果相对较差, 因为数据集中的扶手基本上都是

长条状的, 因此较难检测, 窗口很多都是透明的, 差异

性比较大, 因此检测效果也较差.
 
 

表 3     测试集检测效果评估
 

数据划分 模型

模型可见类别 模型未见类别

总mAPAP
mAP

AP
mAP

桌子 椅子 门 电梯面板 洗手台 柜子 扶手 窗户

split1
CoAE 0.181 8 0.045 5 0.000 0 0.454 5 1.000 0 0.545 5 0.371 21 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.278 4
SimDet 0.636 4 0.197 0 0.163 6 0.000 0 1.000 0 1.000 0 0.499 49 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.374 6
SimDet+ 0.238 0 0.261 9 0.283 6 0.479 9 1.000 0 0.945 4 0.534 8 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.401 1

数据划分 模型

模型可见类别 模型未见类别

总mAPAP
mAP

AP
mAP

桌子 椅子 门 电梯面板 扶手 窗户 洗手台 柜子

split2
CoAE 0.060 6 0.103 6 0.103 3 0.701 3 0.028 0 0.054 5 0.175 2 0.016 5 0.000 0 0.008 3 0.133 5
SimDet 0.181 8 0.181 8 0.336 7 0.818 2 0.363 6 0.000 0 0.313 7 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.235 3
SimDet+ 0.636 4 0.244 5 0.274 5 0.818 2 0.000 0 0.011 9 0.330 9 0.010 9 0.018 8 0.014 9 0.251 9

数据划分 模型

模型可见类别 模型未见类别

总mAPAP
mAP

AP
mAP

桌子 椅子 洗手台 柜子 扶手 窗户 门 电梯面板

split3
CoAE 0.084 3 0.197 9 1.000 0 0.565 7 0.013 0 0.000 0 0.310 2 0.012 1 0.000 0 0.006 1 0.234 1
SimDet 0.014 5 0.218 7 1.000 0 1.000 0 0.000 0 0.272 7 0.417 7 0.011 4 0.000 0 0.005 7 0.314 7
SimDet+ 0.363 6 0.199 4 1.000 0 0.863 6 0.363 6 0.000 0 0.465 1 0.010 7 0.017 8 0.014 2 0.352 3

数据划分 模型

模型可见类别 模型未见类别

总mAPAP
mAP

AP
mAP

门 电梯面板 洗手台 柜子 扶手 窗户 桌子 椅子

split4
CoAE 0.096 5 0.818 2 1.000 0 0.545 5 0.028 0 0.000 0 0.414 7 0.015 2 0.047 2 0.031 2 0.318 8
SimDet 0.458 6 0.727 3 1.000 0 0.613 6 0.000 0 0.000 0 0.466 6 0.000 0 0.016 0 0.008 0 0.351 9
SimDet+ 0.295 5 0.745 5 1.000 0 1. 0000 0.121 2 0. 0000 0.527 0 0. 0000 0.022 2 0.011 1 0.398 0

 
 

其次本文也针对交叉相似度特征增强模块、边缘

排序损失函数、全连接层分类、余弦相似度分类进行

了消融实验. 通过表 4 可以得出结论: (1) 在其他部分

相同的情况下, 使用余弦相似度分类要优于全连接层

分类; (2)交叉相似度特征增强模块和边缘排序损失函

数具有重要的作用, 作用都是提升 RPN阶段生成候选
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框的质量; (3)余弦相似度分类和其他模块相结合可以

达到最优的效果, 因为此模块重点在于提升 RoI 检测

头分类的效果, 与其他模块是不冲突的.
 
 

表 4     消融实验
 

Cosine similarity module Margin loss Fc cls Cosine cls mAP
— — √ — 0.374 2
— √ √ — 0.404 4
— — — √ 0.393 5
— √ — √ 0.418 6
√ — √ — 0.364 7
√ √ √ — 0.482 7
√ — — √ 0.414 1
√ √ — √ 0.530 2

 
 

 3.4   消毒机器人部署

为了验证本文算法的有效性, 本文在课题组自主

研发的消毒机器人上进行真实场景测试. 消毒机器人

的主要功能就是对于办公场景的自动化喷雾消毒和擦

拭消毒, 少样本目标检测任务的主要功能是粗定位消

毒物体, 然后调用机械臂控制程序通过深度相机进行

精确定位执行擦拭或者喷雾任务.
消毒机器人如图 6 所示, 主要由移动 AGV, 消毒

机器人主体和六轴机械臂 3 部分组成. 在应用的过程

中, 因为所有检测类别都是固定的, 所以本文应用的模

型是通过将 8 类物体看作可见类别训练得到的. 在模

型的部署过程中也进行了部分优化, 第一, 在使用的过

程中, 本文将目标图片的特征向量直接存储到程序中,
减少了目标图片提取特征的过程, 节省了一部分计算

时间. 第二, 通过上文的模型讲解可以知道, 检测过程

是根据查询图片进行单类别目标检测的, 为了加速计

算过程, 在部署时将多个类别查询图片在 batch维度拼

接, batch 上的每一个维度负责检测一类物体, 因此通

过并行计算加速了模型的推理速度. 图 7 展示了一组

真实场景的检测案例.

 4   结论

本文针对少样本条件下消毒场景中可以轻易获取

同源视频数据, 并且无需人工标注的特点, 从自监督预

训练和少样本目标检测微调两个阶段入手 ,  延续了

SimDet 中相似度计算的思想, 针对少样本目标检测模

型 SimDet中的 RoI检测头进行了改进, 提出了 SimDet+
模型. 针对办公楼消毒场景, 本文制作了用于自监督预

训练和目标检测标注的相关数据集, 并进行了验证, 实

验结果表明: 第一, 自监督预训练对于消毒场景是非常

有必要的; 第二, 提出的 SimDet+模型有效提高了少样

本目标检测的效果. 最后本文还将模型在消毒机器人

上进行了部署和应用.
 

 
图 6    消毒机器人

 

 

 
图 7    消毒场景检测结果案例
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