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摘　要: 少样本图像分类旨在从有限的标注数据中学习分类器. 尽管现有方法已取得显著进展, 但由于训练样本有

限、类内差异过大、类间差异过小, 支持样本与查询样本容易发生混淆, 导致现有方法在提取有用特征和准确区分

图像类别方面仍面临挑战. 为了解决这些问题, 我们设计了一种新的多元嵌入增强网络. 该网络轻量且高效, 通过生

成一组特征嵌入来表示图像, 而非仅依赖单一的图像级特征. 它能够生成多种层析结构, 从而学习更丰富的特征表

示, 减小类内差异并扩大类间差异. 此外, 我们提出了一种基于集合的度量方法, 并结合动态自适应加权机制, 用于

衡量查询集和支持集之间的相似度. 实验结果表明, 在 miniImageNet、tieredImageNet和 CUB数据集上, 模型表现

优异. 在使用 ResNet-12网络的 1-shot设置下, 准确率分别达到了 72.22%、75.43%和 85.02%, 相较于基准模型分

别提升了 1.09%、2.93%和 1.47%.
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Abstract: Few-shot image classification aims to learn a classifier from a limited amount of labeled data. Despite
significant progress made by existing methods, challenges remain in extracting useful features and accurately classifying
images due to the limited number of training samples, large intra-class variance, and small inter-class variance, which lead
to confusion between support and query samples. To address these issues, this study proposes a novel multi-embedding
enhanced network. This lightweight and efficient network represents images by generating a set of feature embeddings,
rather than relying solely on single-image-level features. It is capable of generating various hierarchical structures to learn
richer feature representations, thereby reducing intra-class variance and increasing inter-class variance. In addition, the
study proposes a set-based metric combined with a dynamic self-adaptive weighting mechanism to measure the similarity
between query and support sets. Experimental results demonstrate the excellent performance of the proposed model on the
miniImageNet, tieredImageNet, and CUB datasets. Using a 1-shot setting in the ResNet-12 network, the model achieves
accuracies of 72.22%, 75.43%, and 85.02%, respectively, outperforming the baseline models by 1.09%, 2.93%, and 1.47%.
Key words: image classification; few-shot image classification; feature set; adaptive weighting

在计算机视觉领域, 深度卷积神经网络[1–3]已广泛

应用于图像分类、目标检测和语义分割等任务, 并取

得了卓越的性能. 然而, 大多数图像分类任务[4–6]通常

需要依赖庞大的标注数据集进行模型训练, 其在小规
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模数据集上的学习能力仍有待提升. 因此, 当可用的标

注数据极其有限时, 这些方法往往难以取得理想的效果.
相比之下, 从少量示例中学习是一项对人类至关重

要的技能. 例如, 儿童在学习识别图像时, 仅需一个或几

个示例便能掌握对某类物体的辨识能力. 少样本图像分

类方法[7–9]正是受到这一现象的启发, 其核心任务是从极

少量的示例中学习知识, 并将其有效迁移到新的类别中.
近年来, 基于度量学习的少样本学习方法[10,11]已成

为主流. 这些方法通过学习样本之间的度量, 在嵌入空

间中计算不同样本之间的相似度度量. 然而, 我们观察

到, 同一类别的物体在支持集和查询集之间可能表现

出显著的图像级外观差异, 而不同类别的物体之间可

能具有相似的外观. 例如, 同一类别的狗展现出完全不

同的外观, 并且背景也不同, 而不同类别 (狗和狼)之间

的外观则相似, 背景也相似.
在这项工作中, 我们提出了一种有效且鲁棒的方法

来解决这些问题. 仅使用图像级表示使得准确区分支持

集和查询样本变得具有挑战性. 因此, 本文的核心思想

是以更有意义的方式表示每张图像, 而不仅使用一个图

像级特征. 为此, 提出使用一组特征嵌入, 使得网络能够

从图像的不同视角聚合更丰富、更有用的特征. 然而,
这也引出了一个新问题: 如何衡量两组图像嵌入 (查询

集和支持集) 之间的相似度或不相似度? 为此, 提出了

一种基于加权集合度量的方法来解决这个问题. 此外,
为了抑制负面特征并促进对最终分类结果有重大影响

的正面特征, 我们引入了一种无监督方法, 根据基于集

合度量的特征生成一个动态自适应的权重. 实验结果表

明, 所提出的方法能够从查询图像和支持图像中探索更

多有用的信息, 从而有助于提高分类结果. 

1   相关工作 

1.1   少样本图像分类

近年来, 少样本学习逐渐成为研究热点. 当前, 该
领域的研究主要分为 3 类: 基于数据增强方法、基于

梯度的方法和基于度量的方法. 1) 数据增强方法主要

用于直接解决分类数据不足的问题. 它既可以通过迁

移学习利用外部数据引入额外样本, 也可以在内部对

标记图像或其特征表示应用各种变换, 或者使用未标

记数据来实现小样本图像分类. Bateni 等人[12]提出了

一种转换元学习方法, 该方法利用未标记实例提升少

量图像分类的性能. 该方法结合了基于马氏距离的正

则化软 k 均值聚类过程与改进的神经自适应特征提取

器, 通过未标记数据提升测试时的分类精度. 在换向少

样本学习任务中, 该方法通过给定一组支持样本共同

预测查询样本的标签. 2) 基于梯度的方法[13]通过梯度

下降算法, 使模型能够更快速、更准确地适应新任务

和新数据, 从而增强模型的泛化能力和性能. 其核心目

标是从各种少样本任务中提取通用知识, 促进对新任

务的快速适应. 具体而言 Rusu等人[14]提出了隐嵌入优

化 (LEO) 方法, 该方法通过学习模型参数的数据依赖

潜在生成表示, 并在低维潜在空间中执行基于梯度的

元学习, 有效解决了在极低数据域的高维参数空间中

操作的实际困难. LEO 将基于梯度的自适应过程与底

层模型参数的高维空间解耦, 提升了少量学习和快速

适应的能力. 3) 基于度量的方法[10,11]则主要关注在特

征空间内精确衡量样本间的相似性或距离, 通过最小

化类内距离并最大化类间距离来提升分类效果.
传统方法通常由 2 个部分组成: 特征提取器和分

类器. 在原型网络[10]中, 每个类别由一个原型向量表示,
该向量是该类别内所有样本特征向量的平均值. 特征

提取器用于为每个样本生成单一的特征向量. 在推理

阶段, 原型网络[10]通过计算测试样本与各类别原型之

间的欧几里得距离或余弦相似度, 判断其距离最近或

相似度最高的类别原型, 并以此作为分类结果.
我们的研究方法与这一流程密切相关. 然而, 与传

统方法不同, 我们并不为每张图像提取单一特征向量,
而是生成一个特征集合. 同时, 在度量阶段, 我们提出

了一种基于加权集合度量的方法, 此外, 为了抑制负面

特征并促进对最终分类结果有重大影响的正面特征,
我们引入了一种无监督方法, 根据基于集合度量的特

征生成一个动态自适应的权重. 

1.2   注意力机制

注意力机制在多个领域得到了广泛应用, 其灵活性

和有效性使其成为众多深度学习模型的重要组成部分.
我们将其转化为一个嵌入在原始特征提取器中的多元

嵌入扩展模块. 与现有工作相比, 所提的多元嵌入扩展

模块既独立又轻量, 不会显著增加网络的总参数量. 本
文将这一模块嵌入到特征提取器的每一层中. 此外, 为
了增强模型从低层到高层整合语义信息的能力、提升

对输入数据语义结构的理解, 并减少信息丢失的风险,
采用了一种自适应机制, 在将特征图输入多元嵌入扩展

模块之前, 先对来自不同层的信息进行聚合. 
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1.3   特征集合度量

特征集合在计算机视觉领域备受关注, 其重要性

已被众多研究所证实. Huang 等人[15]通过引入多尺度

特征提取实现语义分割. 然而, 我们的特征集应用旨在

解决小样本分类问题. 在少样本学习中, 我们的方法仅

聚焦于特征集. Li 等人[16]通过基于局部描述符的图像

到类度量替代了传统的图像级特征度量. 相比之下, 本
文更注重为每个单独样本提取特征集. 此外, 我们的方

法与 DeepEMD[17]也有相似之处, 它使用地球移动距离

进行跨多个裁剪图像表示的通用数据增强. 与此不同,
本文专注于为每个单独样本提取特征集.

关于基于集合的度量, 本文工作与原型网络[10]相

关, 该方法使用余弦相似度计算两个特征集之间的距

离. 在基于集合的度量中, 我们的实验揭示了从单张图

像中提取的多个特征向量对分类结果的贡献存在差异.
Zhu 等人[18]探讨了直接和无监督方法在小样本学习中

的潜在应用, 并使用无监督度量学习获取有助于小样

本分类任务的判别子空间. 本文中, 采用无监督方法评

估样本之间的相似度, 以生成集合的权重. 

2   网络架构 

2.1   问题定义

S = {( xi,yi)}N×K
i=0

Q = {( xi,yi)}Ji=0

xi Cnovel

yi ∈Cnovel xi

我们采用当前流行的少样本分类方法, 将问题转

化为 N-way K-shot场景. 一个从未知任务分布 P(T)中
抽样的 N-way K-shot 任务 T 由两个集合组成: 一个是

训练集 (支持集)  包含少量标注样本;
另一个是测试集 (查询集)  包含一些未

标注样本. 其中,  表示从新颖的类 中采样的图

像,  是 的标签, N 表示 S 中的类数, K 表示

S 中每个类的图像数, J 表示 Q 中图像的数量. 我们的

目标是学习一个好的分类器, 通过支持集 S 来对查询集 Q
进行分类. 

2.2   整体框架

本文提的整体框如图 1所示.
 
 

多尺度特征聚合 多元嵌入扩展模块

激
活
函
数

多元嵌入扩展模块

多元嵌入增强网络

多尺度特征聚合支持集(S)

查询集(Q)

权重生成

重塑维度

重塑维度

重塑维度

重塑维度

标
准
化
&
平
均
池
化

激活函数

HW×HWθmq

θmk

1
3×3

2
3×3

3
3×3

θ1×1
FReLU

FReLU

FReLU

θ1×1

θ1×1
θmv

加权集合度量模块

余弦相似性 求和

×0.9×0.7

×0.8×0.7

×0.5×0.8

×0.6×0.4

g

 
图 1    本文模型框架图

该方法由两个主要部分组成: 多元嵌入增强网络

和加权集合度量模块. 多元嵌入增强网络是一个轻量

级模型, 包含两个核心模块: 多尺度特征聚合和多元嵌

入扩展. 其中, 多尺度特征聚合通过整合不同尺度的特

征, 使模型获得更丰富的特征表达. 多元嵌入扩展模块

通过自注意力机制从图像中提取特征集, 而非单一特

征向量, 从而增强特征表达能力. 随后, 特征集合匹配

模块使用无监督权重学习的方法, 通过综合考量特征

之间的相似性和相异性, 为特征生成权重.
 

3   网络实现细节与算法
 

3.1   多元嵌入增强网络

多元嵌入增强网络如图 1 所示, 其目标是将传统
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的单个特征向量提取策略转变为特征集合的提取. 该

网络由两部分组成: 第 1 部分是多尺度特征聚合模块,

通过自适应方式动态融合不同尺度的特征; 第 2 部分

是多元嵌入扩展模块, 主要用于生成更多的嵌入特征. 

3.1.1    多尺度特征聚合模块

fl ∈ Rcl×hl×wl fh ∈
Rch×hh×wh c h w

为了让多元嵌入增强网络捕获足够丰富且多样化

的特征表示, 我们集成了一个高效的空间多阶段特征

聚合块 (如图 1所示). 具体而言, 除了第 1个卷积块外,

我们聚合了两种类型的特征映射: 当前块之前的低级

特征映射 和当前块的高级特征映射

,  其中 、 和    分别表示通道数、高度和

宽度.

fl

wl fl wl

fl

fh

首先, 我们通过平均池化调整低级特征的宽度和

高度, 使其与高级特征对齐. 接着, 为了自适应地将低

级特征聚合到高级特征中, 我们利用卷积层学习 的权

重 . 随后, 通过 和 的矩阵乘法以及激活函数计算

低级特征的聚合结果. 最后, 将低级特征 与高级特征

通过矩阵相加完成融合:

fh = σ (wl (avg ( fl))) · fl+ fh (1)
 

3.1.2    多元嵌入扩展模块

为了生成更多的嵌入, 我们设计了多元嵌入扩展

模块, 通过使用特征集合代替单一的特征向量来表示

图像. 该模块被嵌入到骨干网络的每一层, 从而生成更

多的嵌入 (如图 1所示).

φ1
3×3 φ

2
3×3 φ

3
3×3

FReLU

θ1×1

具体而言, 对于每一层嵌入的多元嵌入扩展模块,

我们首先使用 3 个不同空洞率 (1, 2, 3) 的 3×3 空洞卷

积层 ,  ,  获取更多尺度的特征. 然后通过

ReLU激活层 来提高它的非线性表示能力. 接着,

再使用一个 1×1卷积层 对获得的特征图进行处理,

让其维度保持一致:

Zbm = θ1×1
(
concat

(
φ1

3×3 ( fh) ,φ2
3×3 ( fh) ,φ3

3×3 ( fh)
))

(2)

Zbm

b

m

其中,  是所有生成的嵌入被按第 1 个维度拼接, 得

到的下一阶段的输入. 其中,  表示骨干网络中的卷积

块,  表示我们特征集合中特征的个数.

Zbm

hm Zbm

q
(
Zbm

∣∣∣θqm) k
(
Zbm

∣∣∣θkm) v
(
Zbm

∣∣∣θvm)

q
(
Zbm

∣∣∣θqm) k
(
Zbm

∣∣∣θkm)

am

接下来, 使用自注意力机制将 转换为最终的输

出 . 具体来说, 我们将 输入到一个卷积层中, 得

到 3个参数化元素:  、 和 .

然后, 首先使用两个参数化元素 和

计算注意图 .

am = Softmax
(
q
(
Zbm

∣∣∣θqm) · k (Zbm

∣∣∣θkm)/
√

dk
)

(3)

am ∈ Rp×c×h×w Zbm

√
dk

am v
(
Zbm

∣∣∣θvm) Zbm

hm

其中,  是 的注意力得分,  是缩放因

子. 然后我们让 和 做乘法运算并和 做

加法运算得到最终的输出 :

hm = Zbm +am · v
(
Zbm

∣∣∣θvm) (4)

hm ∈ Rp×c×h×w其中,  是我们通过多元嵌入扩展模块生

成的一组嵌入. 

3.2   加权集合度量模块

为了抑制负面特征并增强对最终分类结果具有重

要影响的正面特征, 从而更有效地利用集合度量进行

图像分类, 我们提议为集合中的每个特征分配权重. 如
图 2 所示, 我们通过综合考虑特征之间的相似性和差

异性, 动态地为集合中的特征分配权重.
  

转置

转置 转置

转置

调整大小

行
归
一
化
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Q
R
&
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V
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o
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图 2    无监督权重生成

  

3.2.1    不相似矩阵

在以往的研究中, 研究者们倾向于基于相似度矩

阵进行特征加权. 然而, 我们在权重学习过程中融合了

相似度矩阵和不相似度矩阵的影响. 具体来说, 在一个

N-way K-shot 样本任务中, 每个类别有 B 个查询样本,
在我们的基于集合的度量中, 为了评估每个特征向量

(总共 M 个) 在每个样本特征集中的贡献, 我们将问题

转化为一个 (K + B + M)N-way 1-shot样本问题, 其中对

角线代表相同的实体. 最终, 我们得到不相似度矩阵:

Adis = (1/K +B+M)eeT− I (5)

其中, e 是一个维度为 (K + B + M)的向量, 元素全部为

1, I 表示单位矩阵. 

3.2.2    相似矩阵

xi = zi jx j
(∣∣∣zi j
∣∣∣+ ∣∣∣z ji

∣∣∣)/2在低秩表示中, 每个数据点 xi 被描述为其他点的

线性组合, 即 , 使用表示系数 来

衡量 xi 和 xj 之间的相似性. 我们的目标是利用数据中

的内在相关结构来评估样本对之间的相似度矩阵. 因
此, 我们将低秩表示应用于以下最小秩优化问题:
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argmin
Z

∥∥∥Z−hmhT
mZ
∥∥∥2

F , s.t. rank(Z) = K (6)

Z = VVT

Asim = |Z| −diag(|Z|)

式 (6) 通过两个步骤求解: 1)  , 其中 V 是

从特征 hm 的奇异值分解中得到的; 2) 对于 V, 保留

K 个绝对值最大的元素. 我们的相似度矩阵可以表示

为 .
通过上述步骤, 我们得到了相似矩阵 Asim 和不相

似矩阵 Adis. 根据特征之间的相似性和差异性, 为每个

特征嵌入生成了动态自适应权重:

W = hm (αAdis−Asim)hT
m (7)

α

其中, hm 表示通过多元嵌入增强网络获取的特征集,
Adis 和 Asim 是两个具有对立效果的度量: 前者是一个不

相似度矩阵, 后者是一个相似度矩阵. 参数 用于平衡

这两者的影响.

dset =
(
Xq,S n

)

hm(s) = 1/|s| =∑x∈S hm
(
Xq
)

接下来我们先解释如何使用先前提取的特征集合

进行图像分类. 遵循原型网络[10]和 SetFeat[19]的原则, 我
们将查询特征集与每个类别支持集中的对应特征集进

行比较, 以推断查询集的类别. 具体而言, 我们采用基

于集合的度量, 记作 , 用来量化集合之间

的距离. 在这里, Xq 表示查询集, Sn 表示支持集的原型.
在本文中, 我们使用 hm(Xq) 来表示由多元嵌入增强网

络提取的特征嵌入集, 使用

来表示从查询集中提取的原型. 在这种情况下, 我们使

用负余弦相似度函数来计算查询集中的特征嵌入与支

持集质心之间最小距离的总和:

dset =

M∑
mind

(
hi
(
Xq
)
,
(
h js
)
n

)
(8)

其中, dset计算了每个集合内特征向量之间的距离和求和.
通过式 (7)获得权重之后, 我们的加权基于集合的

度量可以表示为如下:

dw- set =
∑

mind
(
W ·hi

(
xq
)
,
(
W · h̄ js

)
n

)
(9)

 

4   实验分析 

4.1   实验环境和参数

为了与先前的工作进行实验比较, 本文方法采用

了 ResNet-12作为主干网络, 并严格按照原型网络[10]的

规范进行了实现. 训练的过程中采用随机梯度 (SGD)
下降优化器, 学习率为 0.001, 损失函数为MSELoss, 迭
代次数为 600. 本文方法使用了 MoCo 中的数据增强,
这些数据增强包括随机裁剪、随机颜色抖动、随机水

平翻转、随机灰度转换和随机模糊增强. 最后, 在测试

阶段使用 5个随机种子进行测试, 以消除实验误差. 本
文模型采用 PyTorch 框架, 并在一台 NVIDIA RTX
3090 24 GB服务器上运行所有实验. 

4.2   数据集

我们的实验是在几个广泛使用的少样本学习基准

数据集上进行的, 包括 miniImageNet、tieredImageNet
和 CUB. miniImageNet 数据集包含 100 个类别; 根据

原型网络[10]中的配置, 我们使用了 64个类别用于训练,
16个类别用于验证, 剩余的 20个类别用于评估模型性

能. tieredImageNet 分类遵循一个分层结构, 按语义区

分基础类和新类. 我们采用了 SetFeat[19]中提出的划分

方法, 其中包含 20个超类作为基础集, 6个超类作为验

证集, 8个超类作为新类集. CUB是一个精细粒度分类

数据集, 涵盖了 200种鸟类物种. 根据 SetFeat[19]中的设

置, 100 个类别用于基础类, 50 个用于评估, 剩余的

50 个用于新类. CIFAR-FS 数据集是一个最近提出的

小样本图像分类基准数据集, 源自 CIFAR. 它包含所

有 100 个类别, 并进一步随机划分为 64 个训练类别,
16个验证类别和 20个测试类别. 每个类别包含 600张
32×32大小的图像. FC100数据集是另一个基于 CIFAR
的小样本分类数据集, 其主要思想与 tieredImageNet相
似, 100个类别被分为 20个超类, 每个超类由 5个标准

类别组成. 这些超类分别被划分为 12 个、4 个、4 个

用于训练、验证和测试. 

4.3   实验细节

考虑到我们的多元嵌入增强网络不可避免地增加

了参数数量, 为了确保性能提升不仅仅是由于参数的

增加, 我们相应地减少了骨干特征提取器中卷积核的

数量. 具体来说, 在 Conv4-512 骨干中, 我们的方法采

用了一组卷积核, 将其数量减少到 96/128/160/200,
总计 162.3万个参数, 而 Conv4-512方法则有 159.1万
个参数. 同样地, 在 ResNet-12中, 我们的方法包括 128/
150/180/200 个卷积核, 总计 1 295.4万个参数, 而 ResNet-12
则有 1 242.4 万个参数. 关于 Conv4-64[20], 由于其已经

具有最小的参数量, 进一步减少参数会导致训练不稳

定. 因此, 我们的方法虽然具有更多的参数, 所以我们

在 Conv4-64中人工增加了参数, 结果表明我们的方法

仍然显著优于它. 从图 3中可以看出, 我们的方法在这

两种骨干网络上都达到了最新的性能. 我们的多元嵌

入网络在其自注意力模块中使用卷积注意力. 我们优

化其查询、键和值, 采用单深度卷积和批量归一化. 特
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征集的输出维度配置为与特征提取器最后一层的通道

数匹配, 以便无缝连接.
 
 

Pro
to

N
et

75

70

65

60

55

50

M
A

M
L

R
el

at
io

nN
et

M
ELR

Set
Fea

t

本
文
方
法

方法

Conv4-64 1-shot
Conv4-64 5-shot
Conv4-512 1-shot
Conv4-512 5-shot

精
度

 (
%

)

 
图 3    在 miniImageNet上评估 Conv4-64和 Conv4-512骨干

网络的性能
 

Conv4-64 使用 Adam 优化器进行预训练 (学习率

为 0.001, 权重衰减为 5×10−4), 批量大小固定为 64. 相
比之下, ResNet-12 使用 Nesterov 动量优化器 (初始学

习率为 0.1, 动量为 0.9, 权重衰减为 5×10−4). 数据归一

化和增强按照 Xu等人[21]的指南进行. 在整个元训练阶

段, 所有架构均使用 SGD 优化器, 验证集有助于优化

SGD优化器的调度. 

4.4   对比实验

表 1展示了网络结构为 ResNet-12时, 在miniImage-
Net和 tieredImageNet上的 5-way任务的精度, 最好的

结果使用加粗表示, 次好的结果使用下划线表示.
 
 

表 1    在 miniImageNet 和 tieredImageNet 数据集上, 本文方

法与其他方法的精度比较 (%)
 

方法
miniImageNet tieredImageNet
1-shot 5-shot 1-shot 5-shot

DMF (CVPR 2021) [21] 67.76 82.71 71.89 85.96
RENet (ICCV 2021) [22] 67.60 82.58 71.61 85.28
MixtFSL (ICCV 2021) [23] 63.98 82.04 70.97 86.16
DeepBDC (CVPR 2022) [24] 67.34 84.46 72.34 87.31
APP2S (AAAI 2022) [20] 66.25 83.42 72.00 86.23
SetFeat (CVPR 2022) [19] 68.32 82.71 73.63 87.59

TALDS-NET[25] 67.89 84.31 71.34 86.12
FGFL (ICCV 2023) [26] 69.14 86.01 73.21 87.21
CORL (WACV 2023) [27] 65.74 83.03 73.84 86.76
HELA (WACV 2024) [28] 68.20 86.70 72.50 87.60
DCPNet (TNNLS 2024) [29] 71.13 86.44 — —

本文方法 72.22 88.02 75.43 89.53
 

在 miniImageNet 上, 我们的方法明显优于其他最

新技术, 特别是在 1-shot和 5-shot任务中, 我们的准确

率分别比 DCPNet高出 1.09%和 1.58%. 在 tieredImage-

Net 上, 与 ELMOS[30]相比, 我们的方法在 1-shot 任务

上提高了 1.59%, 在 5-shot 任务上提高了 1.55%. 表 2
则展示了我们提出的多元嵌入增强网络在细粒度分类

数据集上的评估结果, 可以看出, 我们的方法再次超越

了所有现有的先进技术.
 
 

表 2    在 CUB数据集上与其他方法的准确度比较 (%)
 

方法 网络结构 1-shot 5-shot
MixtFSL (ICCV 2021) [23] ResNet-18 73.94 86.01

Neg-Margin (ECCV 2020)[31] ResNet-18 72.66 89.40
RENet (ICCV 2021)[22] ResNet-12 79.49 91.11
SetFeat (CVPR 2022)[19] ResNet-12 79.60 90.48

BAVARDAGE (PMLR 2023)[30] ResNet-12 82.00 90.70
APP2S (AAAI 2022)[20] ResNet-12 77.64 90.43

DeepBDC (CVPR 2022)[24] ResNet-18 83.55 93.82
LRD (ICLR 2021)[32] ResNet-12 79.56 90.67
FRN (CVPR 2021)[33] ResNet-12 83.55 92.92

本文方法 ResNet-12 85.02 94.23
 

为了评估其在 Conv4-64 和 Conv4-512 骨干网络

上的有效性, 我们在 miniImageNet 数据集上进行了测

试如图 3 中的折线图所示, 我们的方法在这两个骨干

网络上都达到了当前的最先进性能. 从图 4 可以看出,
我们的方法在 FC100数据集上也表现出优越性能.
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图 4    在 FC100上与最先进的方法比较

  

4.5   消融实验

为了进一步分析本文方法, 我们致力于探索决策

机制的替代设计, 并更好地理解多元嵌入网络为何能

够实现更优的性能和准确度. 为此, 在此进行了广泛的

消融研究. 具体而言, 我们不仅分析了各个模块缺失时

模型的表现, 还考察了用其他替代模块替换这些模块

的效果. 通过这些对比研究, 我们旨在揭示每个模块在

整体模型中的重要性和作用. 此外, 还比较了 5-shot 1-way
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和 5-shot 5-way设置的结果, 以评估不同配置对模型性

能的影响. 这些研究将帮助我们进一步优化模型设计,
确保其在实际应用中的出色表现. 

4.5.1    增强版 Conv4-64
在前文提到通过减少骨干网络中卷积核的数量,

以确保在骨干网络中加入我们的双重注意力映射器不

会显著增加网络参数的总数. 然而, 在 Conv4-64 上执

行这一操作时, 由于每个骨干网络块只有一个包含 64
个卷积核的层, 这导致了较差的泛化性能. 因此, 我们

通过在卷积块后引入 3 个全连接层 (维度分别为 512、
160 和 64) 来改变 Conv4-64 的结构. 这一调整使参数

数量增加到 0.239M, 与本文方法的 0.238M 参数相符.
结果如表 3所示. 尽管增强版 Conv4-64在性能上相较

于基准 Conv4-64有所改进, 但其改进程度明显低于所

提方法的表现.
  

表 3    在 miniImageNet和 CUB数据集上的消融实验
 

方法
miniImageNet CUB

1-shot 5-shot 1-shot 5-shot
ProtoNet 49.42 68.20 68.23 84.03
ProtoNet* 49.98 69.53 69.11 85.27
MAML 49.33 65.17 55.92 72.09
MAML* 49.85 66.43 57.31 73.98
本文方法 60.11 74.23 75.65 88.42

注: *表示我们使用增强版Conv4-64的实现
  

4.5.2    加特征集合的使用频率

为了确定是否所提取的特征对于最终的分类都有

效, 我们分析了在集合度量中使用的特征集合中每个

特征向量的使用频率. 图 5 展示了在 miniImageNet 数
据集上进行 600 轮测试时, 每个映射器在每个查询类

中提供最小原型-查询距离的频率 ,  该结果是通过-

ResNet-12 模型获得的, 并在 600 个 5-way 1-shot 的实

验回合中取平均值. 这些结果表明, 尽管早期的特征更

频繁地被激活, 但所有特征在分类过程中始终保持有

效. 这进一步验证了基于集合的表示的有效性.
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图 5    特征集合中每个特征向量的使用百分比 (纵轴)在

miniImageNet数据集的 16个验证类别 (横轴)上的选择情况
 

为了更好地进行可视化, 在图 6 中展示了本文方

法和原型网络的 t-SNE 可视化, 其中每个类的基本圆

圈是通过在评估阶段从支持集随机选择计算得到的.
为了更好地区分不同类别, 同一类的样本应该更加紧

凑, 同一类样本之间的距离应该更大.
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(b) 本文方法 
图 6    基于支持集计算的 t-SNE 图
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4.5.3    加权集度量

为了展示加权集度量的有效性, 图 7 使用条形图

展示了在 4个数据集上使用加权和未加权集度量分别

取得的准确率. 可以看到, 我们的加权集度量在所有

3个数据集上均优于直接使用集度量. 特别是在 tiered-
ImageNet的 5-shot分类中, 它提升了 2.66%. 

4.5.4    我们方法的收敛速度.
近年来, 一些研究表明, 结合标准的迁移学习和第

2阶段的元训练可以获得良好的性能. 初始阶段包括标

准的预训练, 使用全连接层将多元增强网络的输出转

换为 C 类进行分类. 因此, 与传统的MAML方法相比,
我们采用了一个两阶段的过程, 使用加权集度量来训

练本文方法. 在这里, 我们展示了在第 1阶段预训练过

程中观察到的损失和收敛变化. 图 8 展示了所提方法

在 CUB 数据集上进行 1-shot 和 5-shot 后的收敛趋势,
每次迭代包含两个任务.
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图 7    比较加权集合度量和集合度量在 4个数据集上

1-shot和 5-shot任务的性能
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图 8    CUB数据集上进行 1-shot迭代和 5-shot迭代的损失精度变化趋势

 

从曲线的变化可以看出, 我们的方法即使在预训练

阶段也取得了令人满意的结果. 这表明我们的方法在模

型训练的早期阶段展现了良好的性能趋势. 通过分析这

些曲线, 我们观察到模型的性能在预训练过程中逐渐提

高, 证明了它在捕捉数据特征和优化模型参数方面的有

效性. 这些结果为进一步的微调和模型优化提供了坚实

的基础, 确保了后续任务中的稳定可靠表现. 图 8 中也

展示了我们方法在 CUB数据集上进行 1-shot和 5-shot

后的损失函数变化, 每次迭代包含两个任务. 这个可视

化展示了我们方法在迭代过程中的损失演变, 展示了它

在训练过程中的表现. 通过观察损失曲线的变化, 我们

可以清晰地看到模型在每个训练阶段的性能.
 

4.5.5    估指标

为了更准确地评估我们的模型在小样本分类任务

中的表现, 我们在 miniImageNet 数据集上选择 16 个类

别进行 AP 和 mAP 计算. 如图 9所示.
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图 9    在 miniImageNet上计算 AP和 mAP

  

4.6   局限性

我们在原始骨干网络中嵌入了固定数量的多元嵌

入扩展模块来提取一组特征嵌入. 虽然我们尝试过增

加特征嵌入的数量, 但实验结果表明, 增加特征嵌入的

数量需要相应地减少过滤器的数量, 这可能会导致网

络参数不足和欠拟合. 因此, 在更大的骨干网络上增加

特征嵌入数量可能具有潜在价值. 另一个值得进一步

研究的方面是加权集度量. 目前, 我们通过合成特征之

间的相似性和差异性为集合中的不同特征表示分配不

同的权重, 它可能仍然缺乏适应不同任务的灵活性. 未
来的研究可以探索更灵活的生成权重的方法. 

5   结论与展望

本文介绍了多元嵌入增强网络在少样本分类中的

应用. 它摒弃了传统的基于图像级特征表示的方法, 采
用一组特征嵌入来表示图像样本, 这与基于图像级特

征表示的分类方法有本质区别. 为了提取一组特征嵌

入, 我们通过在常用于少样本学习的 3 个骨干网络中

嵌入多元嵌入增强网络来进行提取一组特征. 这个模

块依赖于骨干网络学习, 以捕捉图像中不同尺度的特

征. 为了增强特征集的提取, 我们使用一个多尺度聚合

模块, 在将特征图送入多元嵌入扩展模块之前, 融合低

层次特征的信息. 在分类过程中, 我们使用基于集合的

度量, 从支持集样本中推断给定查询的类别. 可以观察

到, 理想情况下, 算法应该通过对负特征赋予较小的权

重来适应, 从而确保无论它们与任何特征嵌入的匹配

如何, 它们对整体距离的贡献保持最小. 因此, 为了抑

制负特征并促进对最终分类结果影响较大的正特征,
引入了一种无监督方法, 基于集合度量为每个特征嵌

入生成一个动态自适应权重. 本文方法在miniImageNet、

tieredImageNet和 CUB数据集上取得了最新的成果.
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