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摘　要: 在小样本开放集识别任务中, 有效区分闭集和开集样本是一项具有挑战性的任务, 尤其在样本稀缺的情况

下. 现有方法在构造已知类分布边界时存在模糊性, 未能很好地实现闭集和开集空间的区分. 为了解决这一问题, 本
文提出了基于特征解耦和开放性学习的小样本开放集识别方法. 其目的是通过特征解耦模块, 迫使模型解耦类别性

特征和开放性特征, 从而扩大未知类与已知类之间的差异. 为了有效实现特征解耦, 引入了开放性学习损失来促进

特征的开放性学习. 通过结合相似度度量值和反开放性分值作为损失优化对象, 更好地引导模型学习到更具区分性

的特征表示. 实验结果表明, 本文方法在公共数据集 miniImageNet和 tieredImageNet上可以显著提高未知类样本的

检测率, 同时正确分类已知类别.
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Abstract: In the task of few-shot open-set recognition (FSOSR), effectively distinguishing closed-set from open-set

samples presents a notable challenge, especially in cases of sample scarcity. Current approaches exhibit uncertainty in

describing boundaries for known class distributions, leading to insufficient discrimination between closed-set and open-set

spaces. To tackle this issue, this study introduces a novel method for FSOSR leveraging feature decoupling and openness

learning. The primary objective is to employ a feature decoupling module to compel the model to decouple class-specific

features and open-set features, thereby accentuating the disparity between unknown and known classes. To achieve

effective feature decoupling, an openness learning loss is introduced to facilitate the acquisition of open-set features. By

integrating similarity metric values and anti-openness scores as the optimization target, the model is steered towards

learning more discriminative feature representations. Experimental results on publicly datasets miniImageNet and

tieredImageNet demonstrate that the proposed method substantially enhances the detection rate of unknown class samples

while accurately classifying known classes.
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深度学习方法[1–4]的巨大成功得益于丰富而高质

量的有标签数据. 然而这种依赖也限制了其应用, 这是

因为现实中获取大量高质量的数据需要不限于人力,
财力, 物力等昂贵的成本. 与机器相比, 人类具有强大

的学习能力, 在只给定少量样本的情况下就能正确区

分两个不同的图像. 例如, 通过几张图片的学习, 人类

就能辨别一个新的鸟类, 并且能够从其他未见过的鸟

类中进行区分.
小样本学习 (few-shot learning, FSL)[5]作为机器学

习方法之一, 模拟人类在数据稀缺条件下学习完成任

务的能力. 然而, 现有方法[6–9]主要关注闭集场景, 即机

器学习分类的可见样本和需预测的未见样本都属于同

一类别集. 这种闭集属性会导致在开放集识别中表现

不佳, 容易将未知类别样本错误地识别为已知类别样本.
为解决这一问题, 开放集识别 (open-set recognition,

OSR)[10]任务被提出. 开放集识别不仅能够分类已知类

别, 还能准确识别新出现的类别[11]. 一般情况下, OSR
方法利用大量数据重构已知类别的分布, 并通过设置

阈值拒绝未知类别样本. 然而, 小样本学习任务无法保

证足够的训练样本. 因此, 直接将 OSR 方法[12–14]应用

于小样本学习任务往往会导致过拟合, 从而产生次优

的未知类别识别效果.
因此, 小样本开放集识别 (few-shot open-set recog-

nition, FSOSR)[15–20] 在机器学习中提出了一个重要的

挑战, 因为它需要有效区分已知类别和准确检测未知

类别样本. 由于每个类可用于训练的实例数量有限, 这
使得任务变得更加复杂. 因此, 研究 FSOSR 对提高机

器学习系统的泛化能力具有重要理论研究意义. 此外,
其应用潜力也涵盖了许多现实世界的场景, 包括但不

限于: (1) 计算机视觉领域: 如图像识别[15–21]、目标检

测[22–24]和图像分割[25,26]等. 由于现实世界中的数据通常

是不完整和不均衡的, FSOSR 可以帮助模型更好地适

应数据分布, 提高泛化能力和鲁棒性. (2) 遥感图像分

析[27–30]领域. 由于地理环境的多样性和数据获取的困

难性, 遥感图像分析通常只能获得少量标注样本, 同时

需要有效识别未知地物. 因此, FSOSR可以通过帮助系

统更好地适应不同环境和数据获取条件, 提高准确性

和鲁棒性. (3) 网络流量分类[31,32]领域. 由于需要分类的

网络流量数据通常是不完整和不平衡的, 应用 FSOSR
可以帮助网络安全系统更好地识别未知的网络流量,
并提高对潜在威胁的识别能力. 尽管 FSOSR应用前景

广阔, 但自提出以来仍未得到充分的研究, 相关工作较

少, 这也加大了其研究难度. 因此, 进一步的研究和探

索对于推动 FSOSR领域的发展至关重要.
特定于图像识别任务的 FSOSR 的研究工作从

2020 年开始, Liu 等人[15]首次提出研究结合小样本学

习和开放集识别的重要性, 并引入元学习的训练模式

到开放集识别中, 提出了 PEELER方法. PEELER方法

综合了原型网络 ProtoNet[8]和元学习训练模式, 将原始

的 episode扩展为开放 episode, 添加了伪未知类, 将开

放集识别泛化到小样本学习设置中. 该方法利用开放

集和交叉熵损失, 使未知类样本在每个已知类别上预

测尽可能小的置信值, 以有效区分已知类别和未知类

别. 然而, Jeong 等人[16]在 2021 年讨论了开放 episode
训练方法依赖伪未知类样本质量的局限性, 并提出了

基于一致性变换思想的 SnaTCHer方法, 无需使用伪未

知类样本, 而是使用变换器如 FEAT的预训练模型, 将
已知和未知的查询以及一组原型重新映射到一个新的

空间来计算距离, 强调一致性变换对放大已知和未知

实体之间的差异的重要性. 另一方面, Deng 等人[17]在

2022 年提出了 RFDNet 方法, 强调了伪未知类的可用

性, 并引入参照数据集以通过特定任务的相对特征偏

移生成器学习特征的相对偏移量, 并结合特定于伪未

知类的间距开放集损失, 以提高已知类别和未知类别

之间边界不明确情况下的判别能力. 除此之外, 还有一

些方法如 TANE[19]和 ProCAM[20], 它们利用伪未知类

样本并尝试构建未知类样本分布. 这些方法将原来的

N 分类问题转换为 N+m 识别问题, 但通常依赖于伪未

知样本特征或复杂的训练策略, 这两者都可能带来复

杂性和不确定性. 最近, Che等人[18]间接考虑了未知类

分布, 提出了多关系间距损失方法 MRM, 通过在具有

可学习半径的超球上聚合相同类的样本的同时增加一

个间距来分离不同类, 来提取成对样本的多重关系, 扩
大不同类别之间的边界, 动态细化已知类别的决策边

界, 在无依赖伪未知类样本情况下, 隐式描绘未知类别

的分布. 尽管 MRM 致力于构造边界精细的已知类分

布, 但其识别效果仍有限. 伪未知样本虽存在局限性,
但其潜力仍值得进一步探索.

尽管 SnaTCHer简单有效, 但该方法仅利用已知类

样本训练, 获取到的特征仍可能导致获取到的特征包

含一些非必要的开放信息, 使得特征不够紧凑和类别

性. 这可能会限制模型在进行一致性变换时的效果. 因
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此, 本文在 SnaTCHer 方法的基础上进行了改进, 提出

基于特征解耦和开放性学习方法, 强制模型学习两部

分的特征属性: 类别性和开放性, 通过利用伪未知类样

本解耦更具表达力的类别性特征, 增强一致性变换效

果, 进一步扩大开集未知类与闭集已知类之间的差异,
有效缓解模型构造出的已知类边界分布模糊问题. 具
体而言, 解耦模块将与闭集类无关的特征分离出来, 结
合开放性学习损失进行特征的开放性学习, 从而得到

紧凑的类别性特征. 同时, 通过度量学习增强与闭集类

紧密相关的类别性信息的提取. 为了进一步突显已知

和未知样本之间的差异, 将类别性特征的相似度度量

值与开放性特征的反开放性分值结合起来作为损失优

化对象, 更好地引导模型学习到更具区分性的特征表

示. 在公共基准数据集 miniImageNet 和 tieredImage-
Net上大量实验结果表明, 本文方法在准确分类已知类

样本的同时, 对未知类样本判定表现出优越的性能. 

1   方法 

1.1   小样本开放集识别问题定义

小样本的学习采取 Vinyals 等人 [33]提出的基于

episode 的模式进行. FSOSR 与 FSL 任务之间的区别

在于是否考虑了未知类样本的存在 .  因此 ,  可以在

FSL基础上定义 FSOSR任务.

Ds = {(xs
i ,y

s
i )}Nk

i=1

xs
i ys

i ∈Cs Cs

N k

Dq = {(xq
i ,y

q
i )}Mi=1 M

Dq Dql = {(xql
i ,y

ql
i )}Nlkl

i=1

Dqo = {(xqo
i ,y

qo
i )}Noko

i=1 yql
i

Cs yqo
i Co

Cs∩Co = ∅ Nl No kl ko

Cs

Co Cs

无论是训练还是测试阶段, 都是由多个 episode构
成, 每个 episode有相应的识别任务. 首先, 每个 episode
分为两个集合, 一个是支持集, 定义为 ,

其中 的标签 ,   是识别任务已知类标签集 ,

为总类别数,  为每类样本数, 因此小样本任务通常

也称为 N-way k-shot 任务. 另外一个是查询集, 定义为

,  为查询样本总数量. 根据开放集识

别设置,  可再分为查闭集 和查开

集 . 值得注意的是, 其中 属于已

知类标签集 , 而 是未知类标签集  的一部分并

且确保 . 符号 、 、 和 分别代表查

闭集和查开集的类别总数和每类的样本数. FSOSR 任

务的目的就是保证属于 样本分类准确度, 并将属于

样本从已知类别集 中区分. 

1.2   模型结构

f ∈ Rd×h×w

本文方法的模型结构如图 1所示. 支持集和查询经

过特征提取器后获得相应的特征图 、d、

s ō

h 和 w 分别表示通道数, 高度和宽度. 接着利用特征解

耦模块 OFD 将与闭集类无关的特征初步分离出来, 然
后将这些分离的特征输入到开放性学习器上, 并结合开

放性学习损失进行特征的开放性学习 ,  间接强迫

OFD 解耦紧凑的类别性特征. 同时, 通过度量学习增强

与闭集类紧密相关的特征的类别性信息提取. 模型在训

练和梯度反馈过程中利用开放性学习和类别性学习, 使
OFD 能够获得更高的解耦能力. 为了进一步突显已知

和未知样本之间的差异, 将类别性特征的相似度度量值

与开放性特征的反开放性分值 结合起来作为损失优

化对象, 更好地引导模型学习到更具区分性的特征表示.

F+s ∈ RNk×d f +q ∈ Rd

f −q ∈ Rd F+s
F+s

P
f +q P̃

s f −q

ō

ō s ŷ

具体地, 支持集和查询经过 OFD 模块解耦特征, 可
以获得 3条分支特征嵌入, 分别是包含闭集语义信息的

支持集嵌入 , 查询嵌入 , 以及富含开

集语义信息的查询嵌入 . 获取 的目的为了获

得每个已知类的原型, 这样第 1 条分支利用 可以获

得初始原型 并应用多头注意力模块增强原型. 随后,
第 2 条分支获得的 与增强原型 一起输入到相似度

函数以获取类相似度度量值 . 第 3 条分支将 输入到

开放性学习器学习特征开放性, 进而评估其反开放性分

值 , 反开放性分值越高, 属于开放空间的可能性越低.
最后汇总 与 可得到类预测分值 , 用于损失计算. 

1.3   特征解耦

f̃ a+

a+

f + f −

特征解耦思想已经在其他研究领域如领域自适

应[34–36], 分布外检测[37–39]等证明其在提升模型性能方面

非常有效, 但在 FSOSR仍未应用, 本文应用其思想将特

征解耦成两部分分别用于特征类别性学习和特征开放

性学习. 如图 1 下半部分所示, 利用解耦算法 FD 获得

差异特征 和特征的类语义信息注意力权重 , 并用

1 与 的差异值获得开放性信息权重, 以获得紧凑必要

的类特征 与开放性特征 , 实现过程如下所示:

f̃ ,a+ = FD( f ) (1)

f + =GAP(a+⊙ f̃ ) (2)

f − =GAP((1−a+)⊙ f̃ ) (3)
FD(·) ⊙

GAP(·)
a+

其中 ,   表示特征解缠操作 ,   表示点乘操作 ,
为全局平均池化. 本文提出两种 FD, 第 1 种如

图 2(a) 所示, 把用 Sigmoid 函数归一化的结果作为 ,
过程如式 (5)所示:

f̃ = f (4)

a+ = Sigmoid( f̃ ) (5)
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图 1    基于特征解耦和开放性学习的 FSOSR方法结构
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图 2    特征解耦方式

 

本文把这种解耦方式的方法记作 FDOL. 另一种

如图 2(b) 所示, 引入运用注意力机制解耦特征的类语

义注意力模块 CSA. 常用注意力机制方法包括通道注

意力[40], 空间注意力[41], 通道与空间相结合的注意力[42]

等, 本文根据 Woo 等人[42]提出的 CBAM 生成 4 种变

体, 记为 CA、SA、CBAM1和 CBAM2, 以寻找更适用

的注意力来解耦特征, 具体如式 (7)–式 (10)所示.

f̃ = f − InsNorm( f ) (6)

a+ = CA( f̃ ) = Sigmoid(Conv( f̃ c
avg)+Conv( f̃ c

max)) (7)

a+ = SA( f̃ ) = Sigmoid(Conv( f̃ )⊙Concat( f̃ s
avg, f̃

s
max)) (8){

f̃ = f ′ = (CA( f̃ )⊙ f̃ )
a+ = CBAM1( f ′) = SA( f ′) (9)

a+ = CBAM2( f̃ ) = SA(CA( f̃ )⊙ f̃ ) (10)

InsNorm(·) Conv(·)
f̃ c
avg f̃ c

max

f̃ s
avg f̃ s

max

其中,  表示实例归一化操作,  为卷积

操作,  、 分别是在通道维度取均值和最大值得

到的特征,  、 分别是在空间维度取均值和最大

值得到的特征. 本文把结合注意力的特征解耦方法分

别称 FDOL-CA, FDOL-SA, FDOL-CBAM1, FDOL-

CBAM2. 

1.4   特征开放性学习

f +q f −q f +q

F+s

查询经过 OFD 模块可获得解耦特征 和 , 

经过度量学习进行特征类别性学习, 以获得类预测分

值. 度量学习过程需要计算特征与类原型之间的相似

度来判定其归属的类别, 因此需要获取度量学习的另

一比照对象, 即类原型, 而类原型利用经过解耦的紧凑

的支持集特征 获得. 具体地, 首先通过类级平均压

缩, 即对每个类所有的支持集特征进行均值化, 如式 (11)

所示:
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Pc =CAS (F+sc ) =

1
k

k∑
i=1, f+sc ,i

∈F+sc

f +sc,i

P = {P1, · · · , Pc, · · · , PN}

(11)

P CAS(·) F+sc

f +sc,i
F+sc

其中,  为初始原型集合,  是类级平均压缩, 

是支持集中属于类别 c 的类别性特征集,  是 中

的每一个特征. 其次, 本文与 SnaTCHer方法一致, 采用

多头注意力模块增强原型, 不同的是, 增强之前的原型

是经过解耦模块解耦的更具有类别性信息的支持集嵌

入得来的, 因此原型特征也更具判别性, 更能促进多头

注意力模块学习. 多头注意力出自 Transformer[43], 其思

想是将输入特征应用可学习的变换矩阵映射成 3个不

同的空间特征 (如查询, 键和值), 利用不同空间的特征

相互作用实现注意力学习, 如式 (12)所示:R(P) =
1
N

Softmax((WQP)(WKP)⊤/
√

d)(WVP)

P̃ = T (P) = LN(P+R(P))
(12)

P̃ WQ WK WV

T (·)
LN(·)

其中,  为增强原型集, N 为原型总个数,  ,  和

是可学习变换矩阵, d 是特征大小,  表示多头注意

力模块,  表示层正则化.
度量学习中相似度计算基于欧氏距离函数, 如式 (13)

所示:

sc = −dist( f +q , P̃c) = −
∥∥∥ f +q −P̃c

∥∥∥2 (13)

sc P̃c dist(·, ·)
s

其中,  表示查询与 c 类原型 的相似度值,  表

示欧氏距离函数的平方, 将 作为类预测初始分值.
f −q

ỹ ỹ

ō s ō

ŷ

查询解耦后的另一特征 经过开放性学习器来学

习 N 个对应于 N 个已知类的开放性预测值 , 取 的最

大值后用 1取反来获得反开放性分值 , 最后将 与 作

点乘运算可获得最终类预测值 ,  其过程如式 (16)
所示:

ỹ = OL( f −q ) (14)

ō = 1−max(ỹ) (15)

ŷ = s⊙ ō (16)

max(·)其中, 开放性学习器 OL由多个MLP构成,  表示

取最大值操作.
与 SnaTCHer方法相似, 本文方法也利用一致性变

换的思想获得查询的开放性判定分值. 然而, 本文方法

与 SnaTCHer 方法的不同之处在于利用伪未知类样本

进行特征解耦的开放性学习, 从而使查询特征更具表

P

Pq

T (·) P̃
P̃q

u

达力和类别性, 进一步增强了一致性变换效果, 扩大了

开集未知类与闭集已知类之间的差异. 为了实现一致

性变换, 首先将查询特征与初始原型集 计算获得所属

类预测, 然后根据预测结果用查询特征替换预测的类

原型以获得替换集 . 接着, 利用以多头注意力模块

为变换器修改替换集, 最后计算增强的原型集 和

增强的替换集 之间的总差异和作为开放性判定分值

, 其过程如式 (19)所示:

Pq = P−{Pc}+ { f +q } (17)

P̃q = T (Pq) (18)

u =
∑N

i=1
dist(P̃q

i , P̃i) (19)

P̃q
i P̃i其中,  ,  分别来自增强替换原型集和原型集的某个

原型. 

1.5   训练损失

p

p̃

经过特征开放性学习, 可获得类预测概率集 和开

放性预测概率集 , 如式 (20)、式 (21)所示:

pc = Softmax(ŷc), p = {p1, · · · , pc · · · , pN} (20)

p̃c = Softmax(ỹc), p̃ = {p̃1, · · · , p̃c · · · , p̃N} (21)

pc ŷc p̃c ỹc其中,  ,  ,  和 分别为查询对于 c 类原型的类预

测概率, 类预测值, 类开放性预测概率和类开放性预

测值.

lce los

lol

lce

los lol

在损失设计上, SnaTCHer方法仅在已知类样本利

用交叉损失监督模型类别性特征学习, 在引入伪未知

类样本情况下, 监督力度有限. 因此, 本文提出一种结

合交叉熵损失 、开放集损失 [15]以及提出的开放性

学习损失 来促进类别性特征学习的损失. 具体而言,
能促进已知类内部的紧凑性和不同类之间的可分离

性.  则促进未知类尽可能远离每个已知类. 而 的目

的是监督已知类样本, 使其能够从特征解耦模块分离

出更多的开放性特征, 保留更紧凑的类别性特征, 而对

于未知类样本的监督作用则相反, 这样可以迫使模型

提高特征解耦能力, 间接促进类别性特征学习. 总损失

如式 (22)所示:

ltotal = (1−η−µ)lce+ηlos+µlol (22)

η µ其中, 超参数 和  (均在 0 和 1 之间) 分别用于控制开

放集损失和开放性学习损失的影响程度. 接下来将对

这些损失进行详细说明.
1) 交叉熵损失仅应用在已知类查询上, 监督模型
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正确识别已知类查询并作分类, 如式 (23)所示:

lce = −
1

Ml

∑Ml

i=1

∑N

c=1
yi,c log pi,c (23)

Ml yi,c pi,c其中,  表示查询闭集的大小.  和 分别是属于类

c 查询样本的真值和类预测概率值.
2) 开放集损失实际是负熵损失, 仅应用在未知类

查询, 在训练过程中, 当遇到来自未知类的查询样本时,
模型应避免将高概率分配给任何已知类, 如式 (24)所示:

los =
1

Mo

∑Mo

i=1

∑N

c=1
pi,c log pi,c (24)

Mo其中,  表示查询开集的大小.
3) 开放性学习损失是负熵损失的拓展. 假设输入

开放性学习器的特征是解耦效果较好的开放性特征,
则对于已知类查询的开放性特征包含的开放属性较高,
即不属于任何已知类, 因而对任何已知类别产生的开

放性预测值都低, 而对于未知类查询, 则相反, 其开放

性特征包含的开放属性较低, 因而对已知类别产生的

开放性预测值都偏高. 因此, 开放性损失如式 (25)所示:

lol =
1

Ml

∑Ml

i=1

∑N

c=1
p̃i,c log p̃i,c

− 1
Mo

∑Mo

i=1

∑N

c=1
p̃i,c log p̃i,c (25)

p̃i,c其中,  分别是查询对类别 c 的类开放性预测概率值. 

2   实验

为了验证所提出的方法的优势与有效性, 本节在

miniImageNet[33]数据集和 tieredImageNet[6]数据集上与

其他先进方法进行了性能比较实验, 同时进行大量消

融实验验证所提出模块的有效性. 

2.1   数据集

miniImageNet  和 t ieredImageNet  是 FSL 和

FSOSR研究中最常用的数据集之一. miniImageNet 和
tieredImageNet 源自扩展的 ImageNet 数据集. 在 mini-
ImageNet 中, 有 100 个类, 每个类 600 个图像, 图像分

辨率分别为 84×84 像素. 通常, 这 100 个类细分为 64
个用于训练, 16 个用于验证和 20 个用于测试. 相反,
tieredImageNet 具有 608 个类, 总共 779 165个图像, 所
有图像的分辨率均为 84×84 像素, 分为 351 个用于训

练, 97 个用于验证和 160 个用于测试. 

2.2   度量指标

FSOSR 方法使用两个主要指标进行全面评估, 包

括准确度 (Acc)和受试者工作特征曲线下面积 (AUROC).
Acc 是一种通用指标, 用于衡量模型的闭集分类性能,
可以与其他方法进行清晰的比较, 实验结果报告了 95%
的置信区间. AUROC 遵循既定规范[10], 是开集检测能

力的重要指标. 它衡量模型区分已知和未知样本的能

力, 其中较高的 AUROC 表示在识别和分类 FSOSR
中未知样本方面具有更好的性能. 

2.3   实现细节

本文所有实验基于 PyTorch框架, Python 3.8语言

实现, 在 64 位 Ubuntu 18.04 操作系统运行, CUDA 为

11.4版本, GPU为NVIDIA 1e04, 显存 10 GB, 内存 64 GB.

η µ

本方法将 ResNet12[2] 作为特征提取器, 图像经过

特征提取可获得一个 640通道的特征图. 在此之前, 本
文使用 FSL方法 FEAT[9]在 ImageNet上对特征提取器

进行预训练来获取初始参数, 再以此为基础进行微调.
模型训练包括 10 000 个 episode, 测试经历 600 个

episode, 采用 SDG 优化器来训练网络, 特征提取器的

初始学习率为 0.000 2, 其他模块的初始学习率为 0.002,
在 2 000 个 episode 学习率衰减一半. 每一个 episode,
无论是用于训练还是测试, 都遵循 n-way k-shot 任务配

置. n 的值保持常量值 5, 而 k 选取 1 或 5, 有助于验证

每个数据集在两个不同的支持集样本实验设置的效果.
在构建查询集时, 从 5 个闭类和 5 个开类中各抽取 15
个样本, 对于闭集和开集场景, 每个样本总计最多 75
个样本. 因此, 每个完整查询集总共有 150 个样本. 开
放集损失和开放性学习损失影响的超参数 和 分别设

置为 1/3, 1/3. 

2.4   与先进方法对比

本节在 miniImageNet和 tieredImageNet上与先进

方法作性能的比较并将对比的方法划分为 4个组, 分别

是 FSL (ProtoNet [8 ] ,  FEAT [9 ]), OSR (OpenMax [13 ] ,
CounterFactual[12]), FSOSR (PEELER, SnaTCHer-F[16],
TANE-ATT[19], ProCAM, RFDNet, MRM) 以及本文所

提出的方法 (FDOL, FDOL-CA, FDOL-SA). 其中,
ProtoNet、FEAT、OpenMax和 CounterFactual的结果

引用自 TANE[19], RFDNet 的结果是按照 ResNet12 实

现以进行公平比较. 其他方法的结果来源于各自的原始

论文, 比较结果见表 1. 后续表中加粗的数据为最优值.
表 1揭示了以闭集任务为主的 FSL方法难以进行

开集检测. 尽管 FEAT在原型上用变换器增强后, 性能

显著优于经典的 FSL 方法 ProtoNet, 但其性能远不如
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FSOSR 方法理想. 具体而言, 本文方法如 FDOL 在所

有基准测试中始终优于 FEAT. 在 miniImageNet 数据

集上, 它在 1-shot 场景中实现了高达 1.8% 的 Acc 增
加, 在 5-shot场景下实现了 18.15%的 AUROC提升.

 
 

表 1    与先进方法实验结果对比 (%)
 

方法 出版源

miniImageNet tieredImageNet
5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot

Acc AUROC Acc AUROC Acc AUROC Acc AUROC

ProtoNet[8] NIPS2017 64.01±0.88 51.81±0.93 80.09±0.93 60.39±0.92 68.26±0.96 60.73±0.80 83.4±0.65 64.96±0.83
FEAT[9] CVPR2020 67.02±0.85 57.01±0.84 82.02±0.84 63.18±0.78 70.52±0.96 63.54±0.76 84.74±0.69 70.74±0.75

OpenMax[13] CVPR2016 63.69±0.84 62.64±0.80 80.56±0.58 62.27±0.71 68.28±0.95 60.13±0.74 83.48±0.66 65.51±0.83
CounterFactual[12] ECCV2018 63.7±0.83 64.17±0.88 81.44±0.54 71.58±0.76 70.08±0.94 71.04±0.80 85.36±0.60 78.66±0.62

PEELER[15] CVPR2020 65.86±0.85 60.57±0.83 80.61±0.59 67.35±0.80 69.51±0.92 65.2±0.76 84.1±0.66 73.27±0.71
SnaTCHer-F[16] CVPR2021 67.02±0.85 68.27±0.96 82.02±0.53 77.42±0.73 70.52±0.96 74.28±0.80 84.74±0.69 82.02±0.64
TANE-ATT[19] CVPR2022 67.64±0.81 71.35±0.68 82.31±0.49 79.85±0.58 69.34±0.95 72.74±0.78 83.82±0.63 78.66±0.65
ProCAM[20] ACM MM2022 67.86 71.41 83.66 77.51 68.82 75.55 85.64 82.77
RFDNet[17] IEEE MM2022 66.23±0.80 71.37±0.80 82.44±0.54 80.31±0.59 66.84±0.89 72.68±0.76 82.64±0.63 80.63±0.63
MRM[18] IJCAI2023 67.03±0.83 71.20±0.80 82.00±0.55 80.39±0.59 71.13±0.91 75.59±0.77 85.27±0.62 83.03±0.63

FDOL (本文) — 68.82±0.84 71.48±0.82 82.87±0.56 81.33±0.66 71.45±0.94 75.65±0.77 85.56±0.65 82.83±0.65
FDOL-CA (本文) — 69.15±0.89 71.21±0.91 83.42±0.54 80.86±0.64 71.16±0.93 75.52±0.79 85.45±0.62 83.49±0.60
FDOL-SA (本文) — 68.40±0.83 72.42±0.79 83.50±0.52 82.22±0.56 70.89±0.96 75.53±0.79 84.90±0.66 82.51±0.64

 

在 OSR 方法领域, 其架构旨在发现未知的, 反事

实的开放场景. 在 miniImageNet 5-shot 配置中, 它的

AUROC比 FEAT增加了 8.4%. 然而, 一个值得注意的

限制是, 由于训练数据不足, 它偶尔会对已知类别进行

错误分类. 相反, 本文方法在各种情况下的Acc和AUROC
指标上始终优于 CounterFactual.

至于当前的 FSOSR方法, ProCAM在两个数据集

5-shot配置上分别实现 83.66%和 85.64%的最高闭集

分类准确度, 但本文方法仍然在其他所有配置的指标

上展现显著的优越性, 如 FDOL-CA 在 miniImageNet
1-shot配置上的 Acc超过次优方法 ProCAM达 1.29%,
FDOL-SA 在 miniImageNet 5-shot 配置上的 AUROC
超过次优方法 MRM 达 1.83%. 简而言之, 本文方法在

众多 FSOSR 方法脱颖而出 ,  它在数据集上较高的

AUROC 分数突出了它在有效区分已知和未知类别方

面的能力, 即使在有限样本的限制下也是如此. 

2.5   消融实验

本节的消融实验在 tieredImageNet数据集上进行,
在没有特殊说明的情况下, FD算法的类语义注意力模

块 CSA 采用 CA. 基线 (baseline) 是在 SnaTCHer 方法

上增加了开放集损失的实验结果.
(1) 各组成部分消融实验. 表 2 展示了本文提出的

各个模块单独以及相互作用对模型性能的影响. 实验

结果显示, 随着各个模块的增加, 它们之间的相互作用

促进了模型性能的提升. 特别是在对未知类的区分上,
表现出了明显的改善, 其中 AUROC值相比于 SnaTCHer
方法分别提升了 1.24% 和 1.47%. 这进一步证明了特

征解耦的开放性学习可以有效分离特征中的开放性信

息, 获得更具紧凑和类别性的特征表示, 增强一致性变

换效果, 从而提高模型已知类分类准确度和未知类判

定率.
  

表 2    所提出方法各组成部分消融实验 (%)
 

模块
5-way 1-shot 5-way 5-shot

Acc AUROC Acc AUROC
SnaTCHer 70.52±0.96 74.28±0.80 84.74±0.69 82.02±0.64

los+ (baseline) 70.62±0.92 75.37±0.78 84.56±0.63 82.21±0.65

los+ +OFD 70.85±0.92 75.29±0.82 85.39±0.66 82.28±0.64

los lol+ +OFD+ 71.02±0.93 75.00±0.79 85.03±0.65 82.99±0.64

los lol ō+ +OFD+ + 71.16±0.93 75.52±0.79 85.45±0.62 83.49±0.60
 

(2) 不同注意力解耦方法的对比. 表 3 展示了不同

注意力解耦方法对两个数据集的性能影响. 与基线相

比, 这些注意力机制的特征解耦方式都取得了一定程

度的性能提升. 在 miniImageNet 和 tieredImageNet 数
据集中, 分别是基于 SA和 CA的注意力特征解耦方式

整体上表现最佳. 特别是在 tieredImageNet 数据集中,
CA在 5-shot的配置优势明显, 比次优方式 SA在闭集

分类准确度和 AUROC 有 0.55% 和 0.98% 的提升. 在
小样本场景下, 数据稀缺, 相对于复杂的 CBAM 方法,
SA 和 CA 这种相对简单的注意力机制更有利于模型
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获取类别语义权重信息. 此外, tieredImageNet 数据集

具有多样的类别和广泛的分布, 不同类别之间的相似

度程度比 miniImageNet高, 从实验结果看出, CA相比

SA 在捕获相似度较大的不同类别之间的差异方面表

现更为出色.
 
 

表 3    不同注意力解耦方法的对比 (%)
 

数据集
注意力

类型

5-way 1-shot 5-way 5-shot
Acc AUROC Acc AUROC

mini-
Image-
Net

baseline 66.58±0.83 69.62±0.71 82.58±0.56 81.46±0.59
CBAM1 68.02±0.84 71.92±0.84 83.30±0.55 81.93±0.60
CBAM2 68.08±0.84 72.04±0.82 82.59±0.58 82.01±0.59
SA 68.40±0.83 72.42±0.79 83.50±0.52 82.22±0.56
CA 69.15±0.89 71.21±0.91 83.42±0.54 80.86±0.64

tiered-
Image-
Net

baseline 70.62±0.92 75.37±0.78 84.56±0.63 82.21±0.65
CBAM1 71.11±0.93 75.43±0.79 84.69±0.67 82.32±0.65
CBAM2 71.11±0.93 75.42±0.79 84.67±0.64 82.11±0.69
SA 70.89±0.96 75.53±0.79 84.90±0.66 82.51±0.64
CA 71.16±0.93 75.52±0.79 85.45±0.62 83.49±0.60
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lol ō
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ō
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(3) 开放性损失 和反开放性分值 消融实验. 表 4
对比了 和 对模型性能的影. 一方面, 从第 1、3行可

知,  能促进开放性特征的学习, 间接提高模型特征解

耦能力, 获得更加必要的类语义信息, 并且在提高模型

闭集分类性能有较大的作用, 结合 的本文方法在 1-shot
和 5-shot配置下有 0.89%和 0.58%的提升. 另一方面,
从第 2、3 行可知, 在类预测值上融入 有助于拉大已

知类和未知类的差异, 生成差距较大的开放性判定值,
如结合 的本文方法在 1-shot和 5-shot配置下有 0.52%
和 0.50%的提升.
 
 

表 4    开放性损失和反开放性分值的影响 (%)
 

lol ō
5-way 1-shot 5-way 5-shot

Acc AUROC Acc AUROC
— √ 70.27±0.94 75.24±0.79 84.87±0.67 83.15±0.67
√ — 71.02±0.93 75.00±0.79 85.03±0.65 82.99±0.64
√ √ 71.16±0.93 75.52±0.79 85.45±0.62 83.49±0.60

  

3   结论

本文提出了一种基于特征解耦思想的特征开放性

学习方法, 旨在通过利用解耦后的特征来扩大开集未

知类与闭集已知类之间的差异. 为了实现这一目标, 设
计了一个解耦模块, 并通过两个分支来促进特征的解

耦过程. 首先, 利用解耦后的与闭集类信息无关的特征

进行开放性学习, 并结合开放性损失来有效挖掘开放

属性, 间接紧凑类别性特征; 其次, 利用解耦后的闭集

类信息相关的特征进行度量学习, 以增强模型对类相

关信息的提取能力, 进而获取类别性特征. 为了进一步

突出已知和未知样本之间的差异, 本文方法将类别性

特征的相似度度量值与开放性特征的反开放性分值结

合起来作为损失优化的对象. 实验结果验证了本文方

法在 miniImageNet和 tieredImageNet数据集上的有效

性. 与其他先进方法相比, 所提出的方法表现出更好的

性能和优越性.
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