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摘　要: 针对神经网络难以利用少量标注数据获取足够的信息来正确分类图像的问题, 提出了一种融合随机深度网

络和多尺度卷积的关系网络——SDM-RNET. 首先在模型嵌入模块引入随机深度网络用于加深模型深度, 然后在

特征提取阶段采用多尺度深度可分离卷积替代普通卷积进行特征融合, 经过骨干网络后再采用深浅层特征融合获

取更丰富的图像特征, 最终学习预测出图像的类别. 在 mini-ImageNet、RP2K、Omniglot这 3个数据集上对比该方

法与其他小样本图像分类方法, 结果表明在 5-way 1-shot和 5-way 5-shot分类任务上该方法准确率最高.
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SDM-RNET Network Based on Small-sample Learning Fusing Stochastic Depth and
Multi-scale Convolution
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Abstract: To solve the problem that it is difficult for neural networks to obtain enough information to correctly classify
images by using a small amount of labeled data, this study proposes a new relational network, SDM-RNET, which
combines random deep network and multi-scale convolution. First, a stochastic deep network is introduced into the model
embedding module to deepen the model depth. Then, in the feature extraction stage, multi-scale depth-separable
convolution is adopted to replace ordinary convolution for feature fusion. After the backbone network, deep and shallow
layer feature fusion is applied to obtain richer image features and finally learn to predict the categories of images.
Compared with other small sample image classification methods on mini-ImageNet, RP2K, and Omniglot datasets, the
results show that the proposed method has the highest accuracy on 5-way 1-shot and 5-way 5-shot classification tasks.
Key words: deep learning (DL); small-sample learning; image classification

随着数据量爆发式增长, 深度学习模型在计算机

视觉领域取得了前所未有的成功. 深度学习模型由多

层神经网络构成, 在图像分类[1]、机器翻译[2]、文本分

类[3]和语音建模[4]等任务中表现出卓越性能. 然而, 这
些成就离不开大规模数据的支持, 而数据的采集和标

注成本十分昂贵. 例如, ImageNet是当前全球最大的图

像识别数据集, 包含了超过 2万个类别, 每个类别有数

百张图像. 与之相反, 人类可以通过少量的数据进行快

速学习, 这启发了小样本图像分类学习[5]的研究. 小样

本图像分类可以帮助模型提升泛化能力. 当模型只能
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依赖少量标记样本进行学习时, 它被迫从有限的信息

中学习到一种更通用的特征表示, 从而使模型在处理

未见过的类别时具备更好的泛化能力.
小样本图像分类作为小样本学习的重要子领域,

近年来备受关注. 国内外许多学者都致力于解决小样

本学习问题[6]. 在小样本图像分类任务中, 我们需要训

练一个分类器, 该分类器具备像人类一样的快速学习

能力, 可以正确对新类别的样本进行分类, 即依赖于少

量带标签的样本. 然而, 由于神经网络在处理少量标记

数据时难以获取足够的信息进行准确分类, 因此准确

率较低. 为了解决这个问题, 本文改进了关系网络, 并
提出了基于度量学习的小样本图像分类方法.

针对现有关系网络中特征提取模块深度不足的问

题, 无法捕捉数据中的深层次特征, 以及单一尺度卷积

提取信息不全面的问题. 本文提出了一种融合随机深

度网络和多尺度卷积的关系网络 (SDM-RNET), 同时

提升了嵌入模块的特征提取能力, 以提高整体分类效

果 .  提高网络性能的最常见的方法是加深网络的深

度、宽度, 但是过深过于复杂的网络不适合应用在小

样本学习当中, 因为过深的网络可能造成模型的过拟

合[7–9]. 因此, 本文在嵌入模块中使用随机深度网络来

加深网络. 由于单一尺度的特征无法为网络结构提供

更丰富的语义表示并且缺乏上下文信息, 因此多尺度

特征信息聚合非常重要. 然而, 使用多尺度卷积会增加

计算量, 不适用于小样本. 为了降低网络复杂度, 本文

提出使用 MSCA 多尺度深度可分离卷积来提取和聚

合多尺度特征信息, 同时减少计算量.
底层特征提取通常指从原始图像中提取较低级别

的特征, 例如边缘和角点. 高层特征提取则指从底层特

征中提取更抽象的特征, 例如纹理、形状和物体部件

等. 将这些不同层次的特征结合在一起, 可以提高特征

表达的能力, 从而更好地表达数据. 因此, 本文将多层

次特征进行信息融合, 以提高表达能力.
综上所述, 本文提出了基于度量学习的 SDM-RNET

模型, 旨在通过以下 3 个方面的改进来优化关系网络:
(1) 增加网络深度; (2) 采用多尺度深度可分离卷积替

代普通卷积进行特征融合; (3)将高层和底层特征进行

融合. 

1   SDM-RNET网络结构 

1.1   SDM-RNET 整体框架

本文提出的基于度量学习的 SDM-RNET 模型整

体框架如图 1所示, 模型由 4个阶段构成: 第 1阶段是

基于 Stochastic Depth 的特征增强; 第 2 阶段是基于

MSCA[10]的多尺度特征融合; 第 3 阶段是骨干网络多

级特征融合; 第 4阶段是特征度量. 其中基于 Stochastic
Depth 特征增强、基于MSCA的多尺度特征融合以及

骨干网络多级特征融合这 3个部分构成特征提取阶段,
用于图像特征提取, 特征度量部分用于图像特征相似

度度量.
基于 Stochastic Depth的特征增强由多个残差块构

成, 在训练阶段, 每个残差块以一定的概率被丢弃来防

止过拟合; 基于MSCA多尺度卷积融合是将两个MSCA
多尺度深度可分离卷积应用到 Stochastic Depth的后两

个 BasicBlock中; 骨干网络多级特征融合是将 Stochastic
Depth 的前两个 BasicBlock的输出特征与经过MSCA
处理的两个 BasicBlock 的输出特征进行拼接融合操作;
特征度量骨干网络包括 4 个卷积块, 其中前两个卷积

块之后各有一个的最大池化层, 用于进行图像特征提

取. 本文将详细介绍基于 Stochastic Depth的特征增强,
基于 MSCA 的多尺度特征融合, 骨干网络多级特征融

合以及特征度量的实现过程. 

1.2   基于 Stochastic Depth 的特征增强

基于 Stochastic Depth的特征增强采用多个残差块

构成的设计是为了解决过拟合问题, 并提高模型的泛

化能力. 过拟合是指在模型训练过程中, 模型过度地适

应了训练数据集的特点, 导致在面对新数据时无法良

好泛化的现象. 这种情况往往发生在训练数据集较小

的情况下, 特别是在存在高度复杂的模型中. 在图像分

类任务中, 由于类别特征的差异性以及数据的限制, 小
样本数据集可能无法充分涵盖全局图像分布, 也容易

导致过拟合问题. 基于 Stochastic Depth 的特征增强对

每个残差块都引入了丢弃机制. 在训练阶段, 随机地以

一定的概率丢弃每个残差块, 从而有效避免过拟合. 通
过丢弃残差块, 模型被迫依赖于剩余的残差块进行学

习, 从而鼓励模型提取更鲁棒和泛化的特征. 这种设计

可以有效扩大模型的表示能力, 并防止模型对训练数

据的过度拟合, 提高模型在未见样本上的分类性能.
基于 Stochastic Depth的特征增强模块由两个阶段

实现, 第 1阶段是基础网络的搭建, 第 2阶段是随机丢

弃基础网络残差层的过程, 具体实现如下.
(1)搭建基础网络的过程 (残差块未丢弃)
因为小样本学习算法中的特征提取模块不宜过复

杂, 所以本文使用 ResNet-18[11]来搭建.
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基于 Stochastic

Depth 特征增强

Stochastic Depth

基于 MSCA 的
多尺度特征融合

骨干网络多级
特征融合

特征度量

输出标签

查询集和支持
集的特征拼接

卷积

卷积

全连接层 激活函数

全连接层 激活函数

预测类别

Concat

MSCA MSCA

BasicBlock

 
图 1    SDM-RNET模型整体框架图

 

ResNet-18网络一共包含 5个卷积层, 分别是 Conv1
层、Layer1 层、Layer2 层、Layer3 层、Layer4 层.
Conv1 层包含 1 个通道数为 64, 卷积核大小为 7×7 的

卷积层, 图像经过 Conv1卷积层后输出 64×112×112大
小的特征图. 接着把 Conv1层的输出作为 Layer1的输

入, Layer1层包含 2个 BasicBlock, 每 1个 BasicBlock
包含 2 个通道数为 64, 卷积核大小为 3×3 的卷积层和

1 个恒等映射, Layer2 层包含 2 个 BasicBlock, 每 1 个

BasicBlock 包含 2 个通道数为 128, 卷积核大小为

3×3 的卷积层和 1 个恒等映射, Layer3 层包含 2 个

BasicBlock, 每 1个 BasicBlock包含 2个通道数为 256,
卷积核大小为 3×3 的卷积层和 1 个恒等映射, Layer4
层包含 2 个 BasicBlock, 每 1 个 BasicBlock 包含 2 个

通道数为 512, 卷积核大小为 3×3的卷积层和 1个恒等

映射.
(2)随机丢弃残差块的过程

残差模块加深网络的同时不可避免造成网络的冗

余, 参数量会大量增加. 所以在完成 ResNet-18 的搭建

后, 本文需要在模型训练过程对 ResNet-18中的冗余残

差模块进行随机丢弃来防止过拟合. 整个过程可以看

作使用 dropout的方法对残差块进行随机丢弃[12], 这里

只在训练阶段丢弃的残差层, 不包括测试阶段, 测试阶

段本文使用的是完整的残差网络, 即残差模块未被丢

弃. 具体丢弃实现过程如下.
f

id

图 2是原始的 ResNet残差模块的结构, 其中   代
表的是残差部分, 即权重层,   代表的是恒等映射, 把
这两部分求和经过 ReLU 函数激活, 然后再输出, 这个

过程可以用下面的式 (1)来表示:

Ht = ReLU( ft(Ht−1)+ id(Hl−1)) (1)

b b

f b

b = 1 b = 0

f

在训练中, 如果一个特定的残差块被启用了, 那
么它的输入就会同时流经恒等映射和权重层; 否则输

入就只会流经恒等映射. 在训练的过程中, 每一个残

差模块层都有一个“生存概率”, 并且都会被任意丢弃.
式 (2) 描述了 Stochastic Depth 在 ResNet 上随机丢弃

一些残差层的过程. 具体为, 随机网络其在训练时加

入了一个随机变量 ,  的概率分布满足一个伯努利分

布, 然后将   乘以 , 对残差部分做了随机丢弃. 如果

, 这个结构就是原始的 ResNet 结构, 而当 
时, 残差支路 便没有被激活, 整个结构退化为一个恒
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等函数.

Ht = ReLU(bl fl(Hl−1)+ id(Hl−1)) (2)

b (0−1)

p

p p p b = 1

p p

pl p

pl l p

上面提到的   满足伯努利分布  分布, 它的

取值只有 0 和 1 两种, 其中取 0 的概率为 1– , 取 1 的

概率是 .  又被称为生存概率, 这个 即代表了 的

可能性, 因此 的设置相当重要.  的设置主要有以下

两种: 一种设置方式是将其设置为同一个值, 即 = ,

其中 代表每个残差块 的 参数取值. 另外一种设置

l p0 = 1

pl = 0.5 l

方式是将其设置为残差层数 的平滑函数. 从 线

性递减到 , 一共有 个残差块. 具体式 (3)如下:

pl = 1− l
L

(1− pl) (3)

p

本文选择了第 2 种设置方式, 即将线性衰减规律

应用于每一层的生存概率的设置, 这是因为较早的层

会提取低级特征, 而这些低级特征会被后面的特征应

用, 因此前面的不应该频繁地被丢弃, 最终   产生的规

则如图 3所示.
 
 

卷积层 卷积层 归一化层

输入

激活函数

激活函数 输出

fe(He−1)

id(He−1)

归一化层

 
图 2    原始 ResNet残差模块结构[13]

 
 

p0 p1

f1 f2 f3 f4
H1 H2 H3 H4

f5

p2 p3 p4 p5

激活

输入

未激活

 
图 3    线性衰减规律

 

在测试过程中, 所有的残差块都将保持被激活状

态, 并且残差块的权重将根据其在训练中的生存概率

进行调整.

通过随机丢弃残差层, 形成 Stochastic Depth-18网

络, 这里 18 层不代表训练阶段丢弃的层, 指的是测试

过程中的 18层, 因为测试过程中的网络并不丢弃残差

层. 为了方便后续的特征度量阶段进行卷积操作, 本文

除去 Stochastic Depth-18 网络最后的平均池化层和全

连接层, 形成以 Stochastic Depth-17为特征提取模块的

骨干网络.

以上便是基于 Stochastic Depth的特征增强具体实

现过程. 下文将具体介绍在 Stochastic Depth 基础上的

MSCA特征融合的实现细节. 

1.3   基于 MSCA 的特征融合

(1)多尺度特征融合[14]

当前的图像分类任务中, 一个常见的问题是如何

提高模型的感受野, 即通过一定的上下文信息来增强

对图像特征的理解和判断.

尽管基于 Stochastic Depth 的特征增强简化并优化

了残差网络的训练过程, 但是它使用的是单一尺度的

卷积核进行卷积计算. 由于单一卷积只能在固定尺度

下提取特征, 感受野单一, 无法捕捉到不同尺度下的特

征. 这也导致它无法获取更广泛的上下文信息. 当处理

尺度变化较大的图像时, 使用单一卷积操作可能效果
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不佳[15]. 相比之下, 使用多尺度特征融合的方法, 可以

使用不同尺度的卷积核进行卷积操作, 从而提取不同

尺度的特征并进行融合. 这种方法可以更充分地利用

图像的多尺度信息, 并提高模型的分类准确率.
因此, 本文考虑使用多尺度卷积代替单一尺度卷

积来对 Stochastic Depth 的输出特征进行多尺度特征融

合. 多尺度特征融合网络常见的有两种: 第 1种是并行

多分支结构[16], 第 2种是串行的跳层连接结构, 都是在

不同的感受野下进行特征提取. 本文选用并行多分支

特征结构进行特征融合.
并行多分支多尺度特征融合结构是一种常用的深

度网络架构, 用于图像分类任务中的特征提取和融合.
其主要特点是将不同尺度的图像特征, 在多个分支中

进行提取和融合 ,  从而提高模型的特征学习和分类

能力.
具体而言, 这种架构通常包括一个主干网络, 以及

多个并行的支路. 其中, 主干网络负责从原始图像像素

级别开始提取较底层的特征信息; 而每个支路则负责

在其他特定的尺度下提取更加抽象和高级别的特征信

息. 在支路提取完各自的特征后, 这些特征将会通过特

定的方法进行融合 ,  从而生成用于分类的最终特征

表示.
与传统的网络模型相比, 并行多分支多尺度特征

融合结构具有多个优势. 首先, 它可以提取多个尺度下

的图像特征, 更全面地描述了图像的细节和空间结构,
提高了模型的识别率和准确性. 其次, 该结构的并行设

计可以大幅缩短训练时间, 提高了模型训练的效率. 此
外, 该结构的分支设计也增加了模型的可解释性, 使得

对图像的理解更加直观和易于理解.
图 4 为并行多分支多尺度特征融合结构示例, 输

入特征图进入到 3 个并行分支中, 通过 3 个分支中的

不同尺度的卷积进行特征提取, 然后将 3 个分支提取

到的进行融合, 作为下一层的特征输入.
(2)深度可分离卷积

通过多尺度卷积的特征融合可以获取更多的特征

信息, 但是多尺度卷积需要对输入数据进行多次卷积

计算, 这会导致计算复杂度高、网络的参数量过大, 不
利于模型的训练和优化, 同时也容易出现过拟合的问

题, 不适用于基于度量学习的小样本图像分类研究学

习. 所以本文考虑利用深度可分离卷积代替普通卷积

来对 Stochastic Depth 输出的特征进行多尺度特征融

合. 相比于传统卷积, 深度可分离卷积可以更加高效地

进行卷积运算, 并且能够大幅度减少计算和参数量.
  

特征融合

不同尺度卷积操作 不同尺度卷积操作
输入特征

7×1

1×7

11×1

1×11

21×1

1×21

 
图 4    并行多分支多尺度特征融合结构

 

深度可分离卷积是将卷积分为深度卷积和分离卷

积两部分, 能够在不改变特征图大小的情况下减少计

算量. 深度卷积是逐通道进行的, 只对每个通道进行卷

积操作. 分离卷积则是使用 1×1 卷积进行通道上信息

的整合. 最终, 经过深度卷积和分离卷积两部分操作,
得到的特征图大小与标准卷积相同, 但计算量却大大

减少.
(3) MSCA多尺度深度可分离卷积的特征融合

综上, 为了获取更大范围内的上下文信息的同时

控制网络的复杂度 ,  本文将 (1) 多尺度卷积融合和

(2)深度可分离卷积进行结合, 即使用 MSCA多尺度深

度可分离卷积来对 Stochastic Depth 输出的特征进行多

尺度特征融合操作. MSCA 具体结构如图 5所示.
  

通道融合

多尺度特征

d, 7×1

d, 1×7

1×1

d, 11×1

d, 1×11

d, 21×1

d, 1×21

卷积 5×5

 
图 5    MSCA结构图

 

MSCA (multiscale spatial and channel attention)多
尺度卷积是一种用于特征提取和融合的方法 ,  它由

3个主要部分组成: 用于聚集局部信息的深度卷积、用

于捕获多尺度上下文的多分支深度卷积和用于聚合信

息的 1×1 卷积. 首先, 在MSCA多尺度卷积中, 深度卷
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积用于聚集局部信息. 它通过卷积操作, 从输入特征中

提取出局部感知能力. 这有助于捕捉特征的细节和局

部结构. 多分支深度卷积用于捕获多尺度上下文信息.
为了获得不同尺度的特征表示, MSCA 采用了 3 种不

同尺寸的深度可分离卷积核, 分别为 7×7、11×11 和

21×21. 每个尺度的卷积核都负责捕捉不同尺度的特征

信息. 为了减少计算量, 每个卷积核还被分解成两个更

小的卷积核 ,  例如将 7×7 的卷积核分解为 1×7 和

7×1 的卷积核. 分解后的效果与原始尺寸的卷积核相

当, 但计算量更小. 通过这样的多尺度卷积操作, MSCA
能够有效地捕捉图像中的多尺度信息. 随后, 1×1 卷积

用于聚合信息和重新加权. 它的输出直接作为注意力

权重, 重新加权 MSCA 的输入特征. 这个重加权的过

程可以使 MSCA 更加关注重要的特征和通道, 从而增

强特征表达能力. 在 MSCA 中, 多个尺度的特征图通

过相加叠加的方式进行融合. 叠加后的特征图再通过 1×1
卷积进行信息聚合, 然后作用回原始的特征图上. 这样

的特征融合过程可以增强特征的表达能力和多样性.
考虑到增加多块 MSCA 可能会导致参数过多、

计算量过大的问题, 该方法在 Stochastic Depth 的最后

两个 BasicBlock (BasicBlock3和 BasicBlock4)后加入

MSCA 来处理输出的特征. 这样的设计既能充分利用

MSCA的优势, 又能有效控制模型的复杂性, 具体如图 6
所示.

 
 

d, 7×1

d, 1×7

d, 11×1

d, 1×11

d, 21×1

d, 1×21

5×5

3×3, 256

1×1

(a)  MSCA 处理 BasicBlock3

3×3, 256

3×3, 256

3×3, 256

d, 7×1

d, 1×7

d, 11×1

d, 1×11

d, 21×1

d, 1×21

5×5

3×3, 512

1×1

(b) MSCA 处理 BasicBlock4

3×3, 512

3×3, 512

3×3, 512

 
图 6    使用MSCA处理 BasicBlock

 

经过 BasicBlock 输出的特征进入到 MSCA 多尺

度深度可分离卷积阶段, 首先通过 5×5 的深度卷积进

行特征提取, 深度卷积用于聚合局部信息, 再经过 3个
并行分支中, 进行多尺度深度卷积特征提取来捕获多

尺度上下文信息, 最后使用卷积 1×1 卷积进行通道维

度进行相关性建模. 由此完成本文提出的 MSCA 多尺

度深度可分离卷积的特征再增强过程. 

1.4   骨干网络多级特征融合

骨干网络多级特征融合将经过 Stochastic Depth处
理的前两个 BasicBlock 的输出特征与经过 MSCA 处

理的两个 BasicBlock 的输出特征进行拼接融合操作.
这种融合操作可以将不同层级、不同尺度的特征信息

有机地结合在一起, 进一步增强模型的特征表示能力.

通过多级特征融合, 模型可以更好地理解图像的多尺

度特征, 有利于提高图像分类任务的性能. 这种融合方

法能够更好地捕捉图像的多尺度信息, 有效提升了模

型的分类性能.
特征在经过基于 MSCA 多尺度深度可分离卷积

的特征融合后, 本文拟继续通过聚合高层特征和底层

特征来提高模型对图像的理解.
高层特征通常是通过对底层特征进行组合和抽象

而得到的. 高层特征[17]具有更高的语义信息, 能够描述

物体的整体形状、结构、物体部位、动作等高层次的

语义概念. 高层特征通常是全局特征, 能够对整个图像

进行全局描述, 例如通过将底层特征组合成物体的轮

廓、部位等来描述物体. 将底层特征和高层特征聚合在
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一起可以提高计算机视觉任务的准确性和性能, 从而提

高模型在各种计算机视觉任务上的准确性和鲁棒性[18].
本文旨在通过聚合底层和高层特征, 提高模型对

图像的理解能力. 具体地说, 本文将 Stochastic Depth 的
BasicBlock1 和 BasicBlock2 的输出特征与经过MSCA
处理后的 BasicBlock3 和 BasicBlock4 的输出特征拼接

起来, 实现底层和高层特征的融合, 从而提高特征表达

的能力, 以更好地表达数据. 最后, 本文将这些特征输

入到特征度量阶段. 具体的结构图如图 7所示. 这些步

骤完成了骨干网络多级特征融合的阶段.
  

BasicBlock4BasicBlock3

MSCA MSCA

卷积

BasicBlock2BasicBlock1

 
图 7    底层特征和高层特征信息融合过程

 

总的来说, 本文提出的基于 Stochastic Depth、基

于 MSCA 的多尺度特征融合以及骨干网络多级特征

融合构成的特征提取模块有以下几方面的优势.
(1) 更强的表达能力减少过拟合. 可以从输入数据

中学习到更抽象和高级的特征, 这些特征可以更好地

区分不同的类别, 同时将这些不同层次的特征组合在

一起可以提高特征表达的能力, 从而更好地表达数据.
(2) 提高感受野. 多尺度特征融合可以通过合并不

同尺度的特征信息, 增加模型对输入图像的感受野, 从
而更好地捕捉图像中的上下文信息.

(3) 提高鲁棒性. 多尺度特征融合可以通过利用多

个尺度的特征信息, 降低对输入图像中物体尺寸和形

状的敏感性, 提高模型的鲁棒性. 

2   SDMSCA-RNE网络算法流程

本文提出的 SDM-RNET 模型分为以下几个阶段:
数据预处理、图像特征提取、特征相似度测量并输出

最终结果. 具体阶段如图 8所示, 第 1阶段为数据预处

理, 其目的是对原始图像进行清洗、转换、增强和归

一化等处理, 以提高图像质量和可用性; 第 2阶段是特

征提取阶段, 这个阶段包括基于 Stochastic Depth 的特

征增强和基于 MSCA 的特征融合两个模块, 用于对查

询集和支持集图像进行提取; 第 3 个阶段为特征度量,
用于将提取后的查询集和支持集特征进行拼接, 再测

量查询集特征图和支持集特征图之间的关系, 最后得

到一个范围为 0–1 的标量, 表示查询集和支持集之间

的相似度, 称为关系得分. 并将得分最高的支持集样本

类别作为查询集的分类结果.
  

特征提取

Stochastic
MSCA数据预处理 特征度量 分类

骨干网络多级特征融合

Depth

 
图 8    SDM-RNET算法流程

  

3   实验结果与分析 

3.1   实验环境

本文在 mini-ImageNet[19], Omniglot[20]和 RP2K[21]

这 3个数据集上评估了 SDM-RNET网络. 所有实验基

于 PyTorch框架, Python 3.8语言实现. 在 64位 Ubuntu
16.04 LTS 操作系统上进行, GPU 采用 NVIDIA P100.
采用 PyTorch 框架进行评估. 实验的软件和硬件平台

的实现信息列在表 1中.
 
 

表 1    软硬件环境
 

环境 配置

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 v4
GPU NVIDIA P100
显存 16 GB
内存 64 GB

操作系统 Ubuntu 16.04
开发语言 Python 3.8

  

3.2   参数设置

本文使用 Adam 优化器从头到尾地训练模型. 通
过 episode 训练机制在 SDM-RNET 模型上进行学习.
使初始学习率设置为 0.001, 并且每过 2 000个 episode
学习率减少一半. 在 mini-ImageNet数据集上的训练轮

次设置为 500 000 , 即 episode=500000; RP2K 数据集

上, episode=100000; Omniglot 数据集上, episode=
300000. 测试过程, episode=600, 取平均值作为测试

结果. 

3.3   对比试验

本文将 SDM-RNET 模型与近些年的主流小样本

学习模型进行比较, 比较模型包括 Matching Net[19]、
Meta Nets[22]、Meta-learn LSTM[23]、MAMAL[24]、Siamese
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Nets[25]、Prototypical Net[26]、Relation Network[27]和
Baseline+[28]、CMD-ML[29], 实验结果如表 2所示.
 
 

表 2    SDM-RNET的对比实验结果 (%)
 

数据集 模型
5-way accuracy
1-shot 5-shot

mini-ImageNet数据集

Matching Nets 43.56 55.31
Meta Nets 49.21 —

Meta-learn LSTM 43.33 60.60
MAMAL 48.70 63.11

Prototypical Nets 49.42 68.20
Relation Network 50.44 65.32

Baseline++ 48.24 66.43
CMD-MLA 51.01 68.72

SDM-RNET (Ours) 53.07 68.78

RP2K 数据集

MAMAL 93.04 95.18
Prototypical Nets 95.03 97.54
Relation Network 95.64 98.82

Baseline++ 93.89 97.25
CMD-MLA 94.57 96.98

SDM-RNET (Ours) 97.03 99.34

Omniglot数据集

Siamese Nets 97.3 98.4
Matching Network 98.1 98.9

MAMAL 98.7 99.9
Prototypical Nets 98.8 99.7
Relation Network 99.6 99.8

Baseline++ 99.6 99.7
CMD-MLA 99.1 99.6

SDM-RNET (Ours) 99.8 99.9
 

通过表 2可以看出, 在 mini-ImageNet 数据集上, 与
Relation Network 关系网络相比, SDM-RNET 在 5-way
1-shot 和 5-way 5-shot 分类任务的准确率分别提高了

2.63%和 3.46%; 在 RP2K 数据集上, 与 Relation Network
关系网络相比, SDM-RNET 在 5-way 1-shot 和 5-way
5-shot 分类任务的准确率分别提高了 1.39%和 0.52%;
在 Omniglot 数据集上, 与 Relation Network 相比, SDM-
RNET 模型在 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 分类任务

的准确率分别提高了 0.2%和 0.1%. 这表明 SDM-RNET
模型在这些任务上具有更好的分类效果, 同时也表明

该模型在 3个数据集上都得到了一定程度的提升.
由此说明, 在关系网络的特征提取阶段中使用随

机深度网络代替关系网络中原来的 4个卷积块来加深

网络, 同时在随机深度网络的基础上融合多尺度可分

离卷积 MSCA, 最后将骨干网络的多级特征进行融合,
通过这 3 个改进方法, 极大地提高了模型的泛化能力,
这里的泛化能力指的是模型可以对未见过的图像类别

进行较好的分类. 因为预测的是未见过的类别图像, 所
以模型分类准确率的提高意味着模型的泛化能力就

更强. 

3.4   消融实验

为了证明 SDM-RNET 模型的每一个模块的有效

性, 本文对 SDM-RNET 模型进行了消融实验. 具体如

表 3 所示, RN 代表关系网络; H1 代表将 Stochastic
Depth 替换关系网络的 4 个卷积块; H2 代表在 H1 的

基础上, 在 Stochastic Depth 后两个 BasicBlock 中分别

加入 MSCA 多尺度深度可分离卷积进行特征融合;
H3 代表在 H1 的基础上将 Stochastic Depth 的多级特

征进行融合 (4 个 BasicBlock 的输出特征进行融合);
H4 代表的是本文所提出的 SDM-RNET 模型, 即先将

Stochastic Depth 替换关系网络的 4 个卷积块, 然后在

Stochastic Depth 后两个 BasicBlock 加入 MSCA 多尺

度深度可分离卷积进行特征融合, 最后将 Stochastic
Depth 前两个 BasicBlock 的输出特征与后两个融合了

MSCA多尺度深度可分离卷积的 BasicBlock 的输出特

征进行不同层级的特征融合.
  

表 3    SDM-RNET模型进行消融实验 (%)
 

数据集 实验
Stochastic
Depth

MSCA
骨干网络多

级特征融合

5-way accuracy
1-shot 5-shot

mini-ImageNet
数据集

RN — — — 50.44 65.32
H1 √ — — 51.92 66.83
H2 √ √ — 52.60 67.72
H3 √ — √ 52.35 67.26
H4 √ √ √ 53.07 68.78

RP2K 数据集

RN — — — 95.64 98.82
H1 √ — — 95.89 99.08
H2 √ √ — 96.55 98.94
H3 √ — √ 96.78 99.12
H4 √ √ √ 97.03 99.34

Omniglot
数据集

RN — — — 99.6 99.8
H1 √ — — 99.6 99.7
H2 √ √ — 99.5 99.8
H3 √ — √ 99.7 99.9
H4 √ √ √ 99.8 99.9

  

3.5   综合分析

通过 SDM-RNET模型在 mini-ImageNet、RP2K、
Omniglot 这 3 个数据集上的实验, 可以发现将随机深

度网络和多尺度卷积结合代替关系网络特征提取模块

的 4 个卷积块后, 网络在小样本图像分类任务上的分

类准确率有了较大的提高, 验证了 SDM-RNET的有效

性. Stochastic Depth 可以通过随机地去掉一些冗余的

层次来优化残差网络的训练过程. 使得网络变得更加

简单. 提取到更准确的支持集图像特征和查询集图像

特征从而进一步提高查询集的类别判断. 实验证明, 随
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机深度在 SDM-RNET模型中发挥了重要的作用, 主要

优势如下.
(1) 计算效率: 通过在训练期间随机丢弃层, 网络

变得更小, 计算效率更高. 这意味着网络可以更快地训

练, 从而更容易实验不同的模型.
(2) 改进的泛化: 通过随机删除层, 网络将接触到

更广泛的特征, 这有助于提高其泛化到看不见的数据

的能力.
(3) 它提供了图像特征的多尺度和组合表示, 这比

仅只关注局部特征的传统特征提取方法更加可靠和准

确. MSCA可以捕获图像中的局部和全局特征.
(4) MSCA同时又具有注意力的优势, 它可以使网

络更多地关注在有效信息上, 而非提炼出无效的信息,
减少了网络的复杂度和参数量.

总之, 融合多尺度卷积注意力的随机深度网络作

为特征提取模块可以显著提高小样本图像分类的准确

性. 融合多尺度卷积注意力的随机深度网络提供了更

强大、更全面的图像特征表示, 从而改善了结果. 

4   结论与展望

本文提出了融合随机深度网络和多尺度卷积注意

力机制的小样本图像分类模型 SDM-RNET. 首先分析

了关系网络可改进的方向, 从改进特征提取模块角度

出发, 通过改进关系网络的特征提取模块来提高网络

的特征提取能力. 对此, 本文提出了两个创新点: 其一,
提出使用随机深度网络 Stochastic Depth-17 作为特征

提取模块, 以加深网络深度, 提高特征提取能力. 其二,
Stochastic Depth-17融入多尺度卷积MSCA模块, 获取

多尺度信息的同时尽可能减少参数量, 从而进一步提

升网络的特征提取能力, 获取更加准确的图像特征. 最
后为了验证 SDM-RNET模型的有效性、鲁棒性, 本文

还分别在 mini-ImageNet、Omniglot、RP2K数据集上

进行了大量的实验, 实验证明了 SDM-RNET小样本图

像分类任务上的有效性, 对比关系网络和其他经典的

小样本学习算法, 其分类效果提高了不少.
随着主动学习的兴起, 后续本研究将把主动学习

应用到模型中来 ,  主动学习通常基于不确定性采样

(uncertainty sampling)的思想, 即从未标注的样本中选

择出对模型预测结果不确定性最大的样本, 让人类标

注, 然后将这些标注数据用于重新训练模型. 这样做可

以有效地减少人类标注数据量, 并且提高模型的性能

和泛化能力.
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