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摘　要: 小样本图片分类的目标是根据极少数带有标注的样本去识别该类别, 其中两个关键问题是带标注的数据量

过少和不可见类别 (训练类别和测试类别的不一致). 针对这两个问题, 我们提出了一个新的小样本分类模型: 融合

扩充-双重特征提取模型. 首先, 我们引入了一个融合扩充机制 (FE), 这个机制利用可见类别样本中同一类别不同样

本之间的变化规则, 对支持集的样本进行扩充, 从而增加支持集中的样本数量, 使提取的特征更具鲁棒性. 其次, 我

们提出了一种双重特征提取机制 (DF), 该机制首先利用基类的大量数据训练两个不同的特征提取器: 局部特征提

取器和整体特征提取器, 利用两个不同的特征提取器对样本特征进行提取, 使提取的特征更加全面, 然后根据局部

和整体特征对比, 突出对分类影响最大的特征, 从而提高分类准确性. 在Mini-ImageNet和 Tiered-ImageNet数据集

上, 我们的模型都取得了较好的效果.
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Abstract: The goal of few-shot image classification is to identify the category based on a very small number of labeled
samples. Two of the key issues are too little labeled data and invisible categories (the training category and the test

category are inconsistent). In response, we propose a new few-shot classification model: fusion expansion-dual feature

extraction model. First, we introduce a fusion expansion mechanism (FE), which uses the change rules between different

samples of the same category in the visible category samples to expand the support set samples, thereby increasing the

number of samples in the support set and making the extracted features more robust. Secondly, we propose a dual feature

extraction mechanism (DF). A large amount of data from the base class is first utilized to train two different feature

extractors: a local feature extractor and a global feature extractor, which are applied to extract more comprehensive

sample features. Then the local and overall features are compared to highlight the features that have the greatest impact on

the classification, thereby improving the accuracy of the classification. On the Mini-ImageNet and Tiered-ImageNet

datasets, our model has achieved good results.
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1   介绍

小样本学习即从很少的例子中识别新物体类别的

能力, 它展示了人类视觉智能的一个新水平. 在大量的

训练数据的加持下, 视觉识别系统的准确性已经有了

大幅度提高. 但是, 现实生活中有许许多多我们无法获

取大量数据的情况, 当我们无法获取到大量的训练数

据时, 我们应该怎么办呢. 小样本学习便在这种情况下

被人们重新重视.
从很少的例子中学习新概念——是人类视觉系统

的一个标志, 小样本学习便是希望学习到人类的这种

能力. 例如, 给一个孩子看一张或几张袋鼠的照片, 当
下次他看到袋鼠时, 他可以轻易地分辨出袋鼠. 小样本

分类的目的是使利用大量可见类数据训练好的分类模

型, 在面对只有少量标注数据的不可见类时依然具有

较好的分类性能.
目前, 小样本学习面临着两个主要的难题, 一个是

不可见类中标注数据过少的问题, 另一个是可见类和

不可见类的样本类别相互独立, 将用可见类训练好的

模型应用到不可见类时, 由于泛化性太差而引起的过

拟合问题. 对少量的标注数据进行扩充是一种简单常

用的方法, 在数据量较少的小样本学习中利用这种方

法也很有效. 扩充数据的方法通常有这两种, 一种是以

高斯噪声为条件[1,2] 学习数据生成器. 这种方法生成的

模型问题在于对少量样本进行训练时, 往往表现欠佳.
另一种方法是利用不可见类中的无标签数据来扩充带

有标签的数据. 但是这种方法扩充的标签数据准确度

有时并不高, 从而影响分类效果. 我们引入了一种融合

扩充标签方法, 利用同一类别中的样本数据变化规则

来扩充另一类别的样本数据. 具体来说, 假如我们有两

张狮子的图片, 其中一张是狮子在散步, 另一张是狮子

在睡觉; 同时我们还有一张老虎在散步的照片, 我们利

用狮子的姿势变换规则, 融合出一个老虎睡觉的样本,
从而达到数据扩充的目的. 这种规则不仅可以是姿势

变换, 也可以是背景变换等.
面对过拟合问题, 人们利用模拟小样本训练过程

的情景或元学习[3,4] 的方式来解决这一问题. 但是这些

现有的方法绝大多数只关注样本整体的特征, 并没有

关注样本中的局部特征. 因此 Zhang 等[5] 提出一种基

于图像区域之间最佳匹配的小样本图像分类算法, 来
关注样本的局部特征. 但是这种方法的局限性在于过

分关注样本的局部特征, 反而忘记了样本的整体特征

的重要性. 我们认为同时关注到样本的整体特征和局

部特征, 这对于最后结果的调整是很有帮助的. 因此我

们提出了一个双重特征提取方法, 该模块首先从整体

出发, 关注提取样本的整体特征, 然后深入到样本的局

部特征, 通过整体和局部双重特征, 关注到其中最相关

的特征, 从而达到更好的分类效果.
综上所述, 我们在本文的贡献总结如下.
(1) 我们引入了一种融合扩充方法, 该方法通过将

同一类别样本的变换规则泛化到另一类别, 能够较好

地将数据扩充至支持集, 从而实现数据扩充效果.
(2) 我们提出了一个双重特征提取方法, 该方法不

仅可以关注到样本的整体特征, 而且可以关注到样本

的局部特征.
(3)基于 (1)和 (2), 我们提出了一个小样本图片分

类模型: 融合扩充-双重特征提取模型. 该模型可以同

时关注样本整体和局部双重特征, 找到样本中对分类

最为重要的特征, 从而更好地提高小样本图片分类的

准确率.
本文的其余章节组织如下: 第 2节, 我们回顾了小

样本学习的相关工作. 第 3 节正式描述我们提出的模

型. 第 4节, 我们进行了实验设置并对实验结果做了分

析和讨论. 第 5节总结了全文. 

2   相关工作

在描述小样本学习的文献中, 绝大多数可以分为

两类: 基于度量的方法和基于优化的方法. 除此之外还

有少量的其他方法. 

2.1   基于度量的方法

基于度量的方法首先将图像映射到一个度量空间,
然后在空间内应用某种度量方式来判别图像间的差异

性. 这类方法有很多, 例如, 匹配网络[6] 基于深度特征

的度量学习和外部存储器增强的神经网络启发, 通过

计算支持集和查询集之间的嵌入距离生成加权最近邻

分类器, 可以从小数据集中快速的学习新的概念, 同时

避免微调. Snell等提出的原型网络[7] 基于这样的想法:
每个类别都存在一个原型表达, 该类的原型是支持集

在嵌入空间中的均值. 然后, 分类问题变成在嵌入空间

中的最近邻. 关系网络[8] 采用距离度量网络来学习支

持和查询样本中的逐点关系. 嵌入和度量学习方法另

一类少镜头学习方法旨在使用度量学习方法优化可转

移嵌入. Oreshkin 等[9] 设计了一种 TEN 结构, 可以将
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任务相关信息引入到特征提取网站中, 同时为度量函

数增加了放缩系数. Li等[10] 将基础类别和少量样本的

新类别一起训练, 得到每个类别的全局类别表征, 从中

选择出与当前 episode类别表征最相近的 n 个表征, 最
后根据查询集样本和 n 个表征之间的欧氏距离进行分

类. Li 等受到朴素贝叶斯最近邻算法的启发, 提出了

DN4 网络[11], 通过比较图像与类别间的局部描述子来

寻找与输入图像最相似的类别. Li等[12] 提出了一种特

征学习模块 CTM, CTM 可以提取样本特征的类内共

同性和类间差异性, 从而找到与分类最为相关的特征,
提高小样本分类的准确性. 

2.2   基于优化的方法

基于优化的方法主要在于调整模型参数, 使其能

够适应不可见类的新任务. MAML[13] 是一种基于梯度

优化的方法, 该算法提出的模型使用少量的梯度迭代

步骤就可以学习到适用于新任务的参数, 它将元学习

器设计为一个优化器, 可以学习更新模型参数, 能够匹

配任何使用梯度下降法训练的模型. Antoniou 等 [2] 对

MAML 进行了一定优化, 使得系统的泛化性能进一步

提高, 网络的收敛速度进一步加快. LEO[14] 利用编码

器-解码器体系结构挖掘潜在的生成表示, 对空间中的

每个点都进行分类预测, 保留训练好的参数, 使其可以

在极低数据区域预测高维参数. Chen等[15] 提出了一个

基准模型, 用于评估小样本泛化能力, 通过实验发现若

是特征提取网络能力够强, 类内差异性的作用会大大

减小. Jamal 等[16] 提出了一种基于任务无偏思想的元

学习算法, 通过基于熵减最大化的 TAML 和基于最小

化不平等性的 TAML, 提高模型的泛化能力. 在文献 [17]
中, Elsken 等人将神经架构搜索引入到小样本学习中,
将神经架构搜索中的 DARTS 算法与小样本学习中的

Reptile 算法结合, 在训练权重参数的同时训练结构

参数. 

2.3   其他方法

图形神经网络最初是为处理图形结构数据[6,18] 上

的任务而设计的. 图神经网络主要通过递归聚合和转

换相邻节点来细化节点表示. 最近的方法[19–21] 被提议

在少镜头学习任务领域利用图神经网络. TPN[19] 提出

一种直推式传播网络, 将转换设置引入基于图的小样

本学习. 首先将支持集和查询集输入特征网络得到特

征向量, 然后将每个样本作为结点构建图模型. 利用图

拉普拉斯算子处理结点间的权重, 利用图模型对查询

样本进行预测. EGNN[21] 提出了一种边标签图卷积神

经网络, 利用样本之间的同异性来预测边缘标签特征,
以求显示类内共同性和类间差异性. DLDL[3] 是在分类

和回归任务中为每个实例分配离散分布而不是一个热

标签的研究之一. CPNN[22] 将特征和标签作为输入, 并
生成框架中只有一个隐藏层的标签分布. LDLFs[23] 设
计了一种基于决策树算法的分布学习方法. 

3   框架 

3.1   问题定义

小样本学习的训练集中包含了很多的类别, 每个

类别都有大量样本. 训练阶段, 在训练集中随机抽取

C 个类别, 每个类别 K 个样本 (总共 C×K 个数据), 构
建一个元任务, 作为模型的支撑集; 再从这 C 个类中剩

余的数据中抽取一批样本作为模型的查询集. 小样本

学习要求模型从 C×K 个数据中学会如何区分这 C 个

类别, 这样的任务被称为 C-way K-shot问题.
在这里我们假设训练类为 Ctrain, 测试类为 Ctest. 训

练类与测试类的标签是互不相交的. 我们有训练数据

集 Dtrain={(Ii, yi), yi ∈Ctrain}和测试数据 Dtest={(Ii, yi), yi

∈Ctest}. 训练过程中, 每次都通过采样不同的元任务进

行训练. 通过这种学习机制在训练数据集上学到的模

型, 在对测试数据集中的查询集样本进行分类时, 也能

较好地进行分类. 

3.2   模型概览

我们提出了一个名为融合扩充-双重特征提取的

模型. 我们给出具体的模型图 (图 1), 以便于直观地看

到模型的组成. 它由融合扩充模块、双重特征提取模

块和分类模块组成. 

3.2.1    融合扩充模块

小样本学习需要解决的主要困难之一是支持集中

数据样本过少的问题. 通过数据扩充方法, 我们可以有

效地缓解这个问题. 受到文献 [4] 的启发, 我们引入了

一种有效的数据扩充方法-融合扩充方法. 假如说有两

张图片, 一张图片中的黄鹂在休息, 另一张图片中的黄

鹂在飞行; 通过观察黄鹂这两种不同的状态, 我们人类

在看到一只老鹰在休息时, 可以联想到老鹰飞行的画

面. 这种方法就是模拟人类这种思维, 通过规则泛化来

对支持集中的样本进行扩充.
融合扩充模块的具体过程如图 1 所示, 直观地说,

我们希望融合器通过某一类别不同样本之间的变换规
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a1→ a2 b1→ b2

a1→ a2 b1→ b2

则 (例如不同的姿态或者背景等), 对另一种类别的样

本进行扩充. 我们将融合器表示为 T(I, S; WT). 其中,
I 表示样本示例, S 表示规则向量, WT 为融合器 T 的参

数. 我们利用训练集中的大量样本数据来训练融合器

T, 不断调整融合器的参数, 使经过融合器融合而成的

样本更加有效. 对于每个类别 a 样本的变换规则 (例如

), 从另一个类别 b 中找到另一对规则 ,
使得 和 之间的余弦距离最小. 利用所有

余弦相似度大于零的例子来不断训练融合器, 不断调

b′′2
λLT
(
b′2, b2

)
λLT (b2,b2) b′′2 b2

整融合器的参数. 然后, 假设 b1 的输出为 , 我们最小

化 .  表示输出值 与真实值 之

间的均方误差. 经过训练集中大量数据的训练与调整

后, 我们得到融合器 T , 我们将样本示例 I 和规则向量

作为输入, 融合器输出融合示例 I′. 融合器的目标是生

成额外的支持集示例, 从而帮助分类算法构建更好的

分类器. 我们通过元学习直接训练融合器, 在 C-way K-
shot 问题中, 对于每个类, 我们都利用融合器 T 生成

n 个额外的示例.
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Support+
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类
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图 1    融合扩充-双重特征提取模型
 

Support

Support′

Support Support+

具体来说, 在元测试过程中, 我们从支持集

中随机获取一个真实的样本 (I, y) 和一个规则矢量 S,
然后将其输入到 T , 得到一个融合示例 (I', y). 我们将 I'表
示为: I'= T(I, S; WT), (I, y)是从支持集中随机采样的示例.

融合示例的集合为 . 我们将这些融合示例添加

到支持集 , 就可以得到扩充后的支持集 .

Support′ =
{
(T (Ii,c1− c2;WT ) ,yi)n

i=1 : (Ii,yi) ∈ Support′
}

(1)

Support+ = Support ∪Support′ (2)
 

3.2.2    双重特征提取模块

我们的模型是基于度量学习的模型. 学习一个映

射函数 f(·), 通过该函数将样本映射到一个嵌入空间进

行分类是度量学习方法的一个最重要思想. 在嵌入空

间中, 越相似的样本距离越接近, 通过 Softmax分类器

对嵌入点 f(I') 进行分类. 该分类器通常指最后一个全

连接层, 然后是 Softmax层. 我们通过最小化交叉熵损

失来学习此类映射和分类器权重:

L1 = −
1
N

N∑
i=1

log


exp
(
WT

yi
f (Ii)
)∑

j

exp
(
WT

k f (Ii)
)
 (3)

其中, Wk 表示 Softmax分类器的权重矩阵 W 的第 k 列.
我们通过文献 [4,24] 发现, 对嵌入向量和权重向

量应用 L2 归一化, 可以让分类器具有更好的泛化性

能. 因此我们首先对嵌入向量和权重向量进行 L2归一化:

Ŵk =
Wk

∥Wk∥
(4)

f̂ (Ii) =
fφ (Ii)
∥ f (Ii)∥

(5)
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ŴT
k fφ (Ii) ∈ [−1,1]归一化后,  , 改进后的 Softmax损

耗可以写为:

L2 = −
1
N

N∑
i=1

log


exp
(
s · ŴT

yi
· f̂ (Ii)

)∑
j

exp
(
s.ŴT

k f̂ (Ik)
)
 (6)

f̂ (Ii)

Ŵyi

为了确保在特殊情况下 (例如类内方差过大、类

间方差太小数据分散在特征空间中), 也可以通过每个

类别的一个或几个样本嵌入点构造一个稳定的决策边

界, 我们在学习分类器后给出一个约束: 特征点  与

其分类器权重 要尽量接近. 总损失由式 (7)给出:

L( f̂ (I),Ŵ, s,Y) = −λ 1
N

N∑
i=1

∥∥∥ f̂ (Ii)− Ŵyi

∥∥∥+L2 (7)

λ其中, I 是训练图像, Y 是标签,  是加权参数, s 是式 (7)
中的比例因子.

双重特征提取模块如图 1 所示. 从扩充后的支持

集和查询集中抽取的样本, 经过双重特征提取器, 提取

出整体特征和局部特征, 从而得到样本的整体权重和

局部特征权重, 通过与基类权重的比较, 找到其中最为

重要的分类特征, 从而实现分类. 虽然局部特征在一定

程度上不如整体特征的分辨力强, 但是在可见类和不

可见类之间发生转换时, 局部特征的一般性以及它的

非具体性, 使得它对于描述不可见类的新概念有着非

常重要的作用. 因此, 我们构建一个局部特征提取器

fi(I), 用于从早期层中提取局部特征. 我们在卷积层添

加了一个全局最大池层, 并连接这些层中的所有池化

功能, 将它们连接到给全连接层. 我们的整体特征提取

fz(I) 是倒数第二层-全局池化层. 因为该层可以提供整

个图像的信息.
双重特征提取器的具体过程如图 2 所示. 我们从

经典神经网络模型的不同层构造两个特征提取器, 分
别命名为局部特征提取器 fi(I)和整体特征提取器 fz(I),
然后通过以分类器为中心的余弦 Softmax 损耗, 在训

练集的大量数据上联合学习这些表示. 一旦学习了表

示, 我们就从新示例中提取样本的双重特征, 并将它们

连接起来以构造分类器权重. 然后, 使用通过代入获得

局部特征表示的损失:

L j =
(

f̂ j(I),Ŵ j, si,Y
)

(8)

Ŵ j其中,  是分类器的权重矩阵. 我们还从倒数第二层

(通常是全局池层)提取特征. 类似地, 可以获得整体特

征损失的损失:

Lz =
(

f̂z(I),Ŵz,S z,Y
)

(9)

总的来说, 可以通过最小化以下损失函数来学习

多级和以分类器为中心的表示:

Lh =
(

f̂ j(I),Ŵ j, s j,Y
)
+
(

f̂z(I),Ŵz, sz,Y
)

(10)
 

Ctrain→Ia

GMP GMP GMP

GAP

fj(Ia)

fZ(Ia)

W az

W a
j

 

图 2    局部特征提取器和整体特征提取器
 
 

3.2.3    分类模块

f̂ j(I) f̂z(I)

Ŵ j Ŵz

通过我们已经学习到的双重表示形式 ,   ,

以及它们的基本分类权重矩阵  ,  , 将两者串联获

得双重表示:

fc(I) =
[
f̂ j(I), f̂z(I)

]
(11)

基本分类器的总权重矩阵也通过相应地连接其分

类器权重来获得:

Wb =
[
Ŵ j,Ŵz

]
(12)

Wn
p = fc

(
Ip
)

给定一个新类别 p 的输入训练样本 Ip, 我们通过

fc=(Ip)提取特征向量, 并直接将其用作新类别 c 的分类

器权重 . 然后, 我们通过在分类器权重矩阵

Wb 中插入权重 Wp 来扩展基本分类器, 从而使整个系统
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{Ii}ci=1

能够识别新概念 p. 如果新的 p 类有多个可用的训练示

例, 我们将使用与文献 [24] 中相同的方法使用平均嵌

入. 给定训练示例 , 我们首先计算平均嵌入量, 计

算方法为:

Ŵp =
1
n

n∑
i=1

fc (Ii) (13)

最后通过标准化得到权重向量 Wp:

Wp =
Ŵp∥∥∥Ŵp
∥∥∥ (14)

 

4   实验

在本节中, 我们首先对实验中所用的两个数据集,
评价指标以及参数设置进行了介绍, 之后将我们提出

的方法与其他基线方法进行比较. 最后我们详细分析

了模型中不同模块的设置所带来的影响. 

4.1   数据集

我们在Mini-ImageNet和 Tiered-ImageNet两个基

准数据集上进行试验. 针对 C-way K-shot问题, 我们在

实验中设置不同的 C, K 值验证论文所设计模型的性能.
Mini-ImageNet 数据集总共有 60  000 张图片, 是

从 ImageNet数据集[25] 中的大量图片提出而来, 在 60 000
张图片共分为 100 个类别, 每个类别里有 600 张图片,
每张图片的规格为 84×84. 按照传统的数据划分, 我们

将 64, 16和 20个类别分别当作训练集, 验证集和测试

集[26]. 图 3 为 Mini-ImageNet 数据集的 5 个类别, 每个

类别 5个示例.
 

 
图 3    Mini-ImageNet数据集示例

 

Tiered-ImageNet数据集是小样本分类的常用数据

集之一. 与Mini-ImageNet一样, Tiered-ImageNet数据

集也是由 ImageNet 数据集中的图片提取得到. 但是,
Tiered-ImageNet共有 608个类, 并且每个类有 1 281张

图像 .  类似于将字符分组为字母的 Omniglot 一样 ,
Tiered-ImageNet 将类别分为与 ImageNet 层次结构中

较高级别的节点相对应的更广泛的类别. 根据文献 [27]
中使用的数据划分, 我们分别将 35 197 和 160 个类别

作为训练集, 验证集和测试集. 图 4为 Tiered-ImageNet
数据集的 5个示例.
 

 
图 4    Tiered-ImageNet数据集示例

  

4.2   实验设置

我们的代码在 PyTorch 深度学习平台上实现. 在
5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 设置中实验我们的方法.
对于 C-way K-shot 设置, 每个 epicode 由 C 个类组成,
每个类包含 K 个支持样本. 为了方便比较, 我们在实验

中使用 ResNet-12[28] 作为特征提取器. ResNet-12带有

4 个滤波器个数为 64、128、256 和 512 的残差块, 每
个残差块由 3×3 个卷积层组成, 在每个残差块的末尾

带有 2×2最大池化层, 可以用来减小输出大小. 我们从

零开始在基类上训练我们的模型 90 个 epoch, 输入图

像大小设置为 84×84. 学习率从 0.1 开始 ,  每 30 个

epoch 除以 10, 固定权重衰减为 0.000 1. 然后, 我们使

用以分类器为中心的约束对模型进行进一步微调, 学
习率为 0.000 1. 

4.3   Baselines
我们选取了一些经典的、具有代表性模型和目前

比较先进的几个模型与我们的模型进行比较. Relation-
Net[8] 采用距离度量网络来学习支持和查询样本中的

逐点关系. 嵌入和度量学习方法另一类少镜头学习方

法旨在使用度量学习方法优化可转移嵌入; CAN[29] 引

入了一个交叉注意网络, 该网络包含一个交叉注意模

块, 可以用来突出目标区域, 从而是提取到的特征更具

有代表性; DeepEMD[5] 设计了一种交叉参考机制, 可
以有效地减少类内背景杂波和较大外观变化的影响,
并提出学习一个结构化的全连接层, 可以对密集图像
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表示进行分类; CTM[12] 提出了一种新的目录遍历模块,
该模块可以提取到类内相同特征和类间不同特征, 从
而提高分类准确率; TapNet[30] 设计了一个与任务相关

的分类空间, 在该空间内进行距离度量, 而且每个类别

的参考向量是通过学习更新得到的, 而不是根据训练

样本的特征向量计算得到的. 除了基于度量的小样本

学习方法, 我们也从基于优化和基于模型的小样本学

习方法中选择几个经典模型作为参考, 包括MAML[13]

提出一个模型无关的元学习算法, 该算法适用于任何

一个可使用梯度下降更新训练的模型, 并且可用于分

类、回归、强化学习等场景; MTL[27] 使用了一个较深

的网络 ResNet-12, 在预训练模型的参数固定的前提下,
对预训练模型的每层参数重新学习一个缩放和平移,
在保证预训练模型不损失特性的前提下, 重新训练了

参数, 减小了模型参数; DSN[31] 通过引入一个由少量样

本构建的动态分类器, 为小样本学习提供了一个框架.
实验结果如表 1所示.
 

表 1     FE-DF与其他方法在基准数据集上的实验结果
 

方法 Embedding
Mini-ImageNet Tiered-ImageNet
1-shot 5-shot 1-shot 5-shot

RelationNet[8] ConvNet 50.44 65.32 54.48 71.32
CAN[29] ResNet-12 63.85 79.44 69.89 84.23

DeepEMD[5] ResNet-12 65.91 81.35 69.29 85.35
CTM[12] ResNet-12 62.05 78.63 68.41 84.28
TapNet[30] ResNet-12 61.65 76.36 63.08 80.26
MAML[13] ConvNet 48.70 65.72 51.67 72.69
MTL[30] ResNet-12 61.20 75.50 — —
DSN[31] ConvNet 67.09 80.95 71.30 84.51
FE-DF ResNet-12 67.69 81.52 69.91 84.82

 

4.4   实验分类结果

从实验结果分析, 我们可以看出我们提出的融合

扩充-双重特征提取模型是有效的. 与 CAN相比, 我们

的模型准确率有所提高, 这说明我们的双重特征提取

模块和融合扩充模块是有效的. CAN 中使用了一个交

叉注意模块, 该模块能够突出支持集样本和查询集样

本之间的主要特征, 从而提取到有效特征进行分类; 我
们的双重特征提取模块目的也是突出两者直接的主要

特征, 但是我们的模块通过双重特征比较, 与交叉注意

模块相比更加全面、简单. ICI中提出了一种利用查询

集样本扩充支持集样本的数据扩充方法, 我们的融合

扩充方法与这种方法相比更加简单, 我们可以利用已

有的方式对样本进行扩充, 而且我们的融合扩充方法

具有一定的泛化性, 可以用在其他的小样本分类模型中. 

4.5   消融实验

在本节中, 我们通过一系列实验证实了融合扩充-
双重特征提取模型中各个组成部分的有效性.

如表 2、表 3 所示, 为了进一步验证融合扩充模

块 (FE) 和双重特征提取模块 (DF) 的有效性, 我们将

这 2 个模块应用于 3 个经典的小样本分类模型: 匹配

网络[6]、原型网络[7] 和关系网络[8]. 我们在Mini-ImageNet
数据集上进行实验, 通过实验我们可以看到, 我们的融

合扩充模块 (FE) 和双重特征提取模块 (DF) 都具有不

错的泛化性, 可以提高这些原有模型的分类性能. 而且

在低数据问题比较严重的 1-shot 中, 我们的融合扩充

模块 (FE) 效果要比 5-shot 更好, 这说明数据越少, 我
们的数据扩充方法效果越明显, 双重特征提取模块对

于模型分类效果的提升甚至高于融合扩充模块, 这说

明进行小样本分类时, 通过双重特征关注到相关性最

强的特征对于分类是很重要的.
 

表 2     在不同的设置下, 融合扩充模块 (FE)
应用于不同网络的结果

 

方法
原始 +融合扩充 (FE)

1-shot 5-shot 1-shot 5-shot

匹配网络[6] 43.60 66.00 54.50 68.12
原型网络[7] 49.62 68.40 62.44 76.83
关系网络[8] 50.44 65.32 65.32 78.26

 

表 3     在不同的设置下, 双重特征提取模块 (DF)
应用于不同网络的结果

 

方法
原始 +双重特征 (DF)

1-shot 5-shot 1-shot 5-shot

匹配网络[6] 43.60 66.00 53.92 70.02
原型网络[7] 49.62 68.40 61.40 78.05
关系网络[8] 50.44 65.32 63.54 79.01

 
 

如表 4 所示, 通过对 3 种不同提取特征图的方法

的比较, 我们可以发现我们的双重特征提取特征图的

方法总体来看是具有优势的, 同时, 通过实验比较发现,
我们的双重特征提取方法在实验中的收敛速度要更加

高效.
 

表 4     5-way 5-shot下, 3种不同特征提取方法的比较
 

方法 匹配网络[6] 原型网络[7] 关系网络[8]

原始 66.00 68.40 65.32
+类别遍历方法 (CTM) 69.35 77.95 78.63
+交叉注意方法 (CAM) 69.80 71.12 79.44
+双重特征提取方法 (DF) 70.02 78.05 79.01
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图 5–图 7显示了在 5-way 5-shot设置下, 用Mini-
ImageNet数据集对 3个经典模型进行实验的实验结果.

通过对图 5–图 7 的分析观察, 我们发现融合扩充

模块和双重特征提取模块都能够对分类结果产生较好

的提升, 这说明我们的方法是有效的, 而且我们的模块

可以与任意模型搭配使用, 具有较好的泛化性. 同时,
通过图 5–图 7 的实验结果我们可以发现, 在匹配网

络、原型网络以及关系网络这 3个分类模型上添加我

们的模块后, 模型的收敛性能有了一定的提升, 特别是

在关系网络中, 效果更为明显. 这说明我们的融合扩充

模块和双重特征提取模块在一定程度上能够较好地提

升模型的收敛速率.
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图 5    在 5-way 5-shot设置下, 融合扩充模块和双重特征提

取模块对匹配网络的分类提升结果
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图 6    在 5-way 5-shot设置下, 融合扩充模块和双重特征提

取模块对原型网络的分类提升结果
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图 7    在 5-way 5-shot设置下, 融合扩充模块和双重特征提

取模块对关系网络的分类提升结果 

5   结论

在本文中, 我们首先引入了一种融合扩充方法, 通
过利用同类样本间的变化规则, 泛化到其他类别样本,

从而达到扩充数据的目的. 其次, 我们提出了一种双重

特征提取方法, 通过训练不同的特征提取器, 对同一样

本进行局部特征和整体特征分别进行采集, 使提取的

特征更加全面有效, 从而更容易找到与分类最为相关

的特征, 提高模型的分类准确度. 我们通过大量的实验

证明, 与现有的基线方法相比, 我们的模型在 Mini-
ImageNet 和 Tiered-ImageNet 两个基准数据集上都取

得了不错的效果.
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