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摘　要　小样本学习可以从较少的样本中学习出各类样本的特征,但是由于低数据的问题,即样本数量较少,如何更加准确地

提取图像中的重要特征信息,以及更好地学习图像中目标对象的特征和更精准地判断未标记样本与支持集类别的相似度,成为

关键.提出一种基于多图特征聚合的小样本学习方法 MGFAN.具体来说,该模型通过多种数据增强方法对原图进行扩充,然

后使用一个自注意力模块去获取原图以及不同扩展图之间的重要特征信息,以此获得关于图像更为准确的特征向量.其次,在

模型中引入关于预测图像不同扩增方式的自监督学习任务作为辅助任务,促进模型的特征学习能力.最后,采用多个距离函数

来更加精准地计算样本间的相似度.在３个标准数据集 miniImageNet,tieredImageNet和StanfordDogs中,使用５Ｇway１Ｇshot
以及５Ｇway５Ｇshot实验设置中的实验表明,MGFAN方法可以显著提高分类器的分类性能.
关键词:小样本学习;深度学习;自监督学习;特征聚合;数据扩增;自注意力

中图法分类号　TP３９１
　

FewＧshotLearningMethodBasedonMultiＧgraphFeatureAggregation
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Abstract　FewＧshotlearningcanlearnthecharacteristicsofvarioussamplesfromfewersamples,butduetotheproblemoflow
data,thatis,thenumberofsamplesissmall,howtomoreaccuratelyextracttheimportantfeatureinformationintheimage,and
howtobetterlearnfromtheimage．ThecharacteristicsofthetargetobjectandthemoreaccuratejudgmentofthesimilaritybeＧ
tweentheunlabeledsamplesandthesupportsetcategorybecomethekey．AfewＧshotlearningmethodMGFANbasedonmultiＧ
graphfeatureaggregationisproposed．Specifically,themodelexpandstheoriginalimagethroughvariousdataenhancementmeＧ
thods,andthenusesaselfＧattentionmoduletoobtainimportantfeatureinformationbetweentheoriginalimageanddifferentexＧ
pandedimages,soastoobtainmoreaccuratefeaturesvectorabouttheimage．Secondly,theselfＧsupervisedlearningtaskofpreＧ
dictingdifferentaugmentationmethodsofimagesisintroducedintothemodelasanauxiliarytasktopromotethefeaturelearning
abilityofthemodel．Finally,multipledistancefunctionsareusedtocalculatethesimilaritybetweensamplesmoreaccurately．ExＧ
perimentsin３standarddatasetsminiImageNet,tieredImageNetandStanfordDogsusing５Ｇway１Ｇshotand５Ｇway５ＧshotexperiＧ
mentalsettingsshowthattheMGFANmethodcansignificantlyimprovetheclassificationperformanceoftheclassifier．
Keywords　FewＧshotlearning,Deeplearning,SelfＧsupervisedlearning,Featureaggregation,Dataaugmentation,SelfＧattention
　

１　引言

近年来,随着科学技术的不断发展,特别是基础计算硬件

的计算性能不断提高,卷积神经网络(ConvolutionalNeural
Networks,CNN)[１]在各应用领域取得了重大的成功.其中,
深度学习在人工智能领域受到了热烈的追捧,尤其是在图像

分类[２]、目标检测[３]、语义分析[４]、视频检测[５]以及语音识

别[６]等领域.总的来说,深度学习的成功在一定程度上归功

于大型数据集(例如ImageNet[７])以及计算能力强大的计算

设备(GPU).大型数据集中每个类别都拥有大量的数据,

大量的数据有助于算法学习到性能较高的模型.然而,并不

是所有的深度学习任务都可以获得较多的数据.而且,即使

有大量的无标记数据,对这些数据进行标注也是非常费时费

力的事情.因此,在有些任务中包含的基础数据较少,那么使

用传统的神经网络模型进行训练,可能就会很容易造成模型

过拟合以及收敛困难等问题.与深度神经网络需要大量的数

据才能取得准确率较高模型的学习方式不同,人类可以仅依

赖少量的数据,就能较好地完成对新事物的学习.例如,一个

人可能只需要看到１张或者几张大熊猫的图片,之后去动物园

或者其它地方看到大熊猫,就可以快速地辨别出这是大熊猫.
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以此为启发,人们提出小样本学习[８](FewＧShotLearning,

FSL),实现对仅有少量标注的图片数据集进行分类.大多数

小样本学习的主要方法为:在具有较多类别的训练任务数据

集上进行训练,从而获得从少量的数据中进行学习的能力[９],
然后再把学习到的方法迁移到类别数较少的测试集中,测试

学习到的能力.

在小样本学习中,设定一个元任务中包含 N 个类,且每

个类只采样 K 个样本,将其称为 NＧwayKＧshot任务.图１
展示了５Ｇway１Ｇshot的小样本学习任务描述,从训练任务数

据集中抽取５个类,每个类抽取１个样本作为支持集(supＧ

portset),且另外抽取２个样本作为查询集(queryset),接着

在测试任务数据集中按照相同的方法抽取样本进行验证.

图１　使用５Ｇway１Ｇshot的小样本学习任务描述

Fig．１　TaskdescriptionoffewＧshotlearningusing５Ｇway１Ｇshot

　　研究人员提出了多种方法来优化小样本学习中的一些难

题,而这些方法大体可以被归纳为两类,即基于度量学习或者

基于元学习的小样本学习方法.度量学习的策略是:分别计

算标记与无标记样本之间的特征向量,特征间距离越小,则表

明二者之间相似度越高,进而预测无标记样本的类别.元学

习的策略是:主张跨任务学习,根据任务的不同,动态地调整

参数,可以从较好的初始点进行训练,仅需几个迭代就可以取

得较好的结果[１０].

Korch等[１１]提出的孪生神经网络(SiameseNeuralNetＧ

works)为一种相似性度量模型,它利用两个相同的 CNN 网

络对输入的图像进行特征提取,接着将查询集中的每个图像

与支持集中的图像进行成对组合,然后传入神经网络中,得到

各对样本的距离,将距离最小的视为相同的类别,以此来实现

图像分类.Wang等[１２]提出通过构建图像标签与图像特征的

注意力机制,利用注意力机制的关注点来决定这张图像的向

量表示.Snell等[１３]提出原型网络(PrototypicalNetworks),

其核心方法为:在每个类别中抽取几个样本,接着在每个类别

抽取出的样本中寻找一个原型(Prototype),这个原型点也被

称为类别中心点.将原型点使用神经网络映射成特征向量,

接着把同一类图像特征向量的平均值作为原型点.在此之

后,同样使用神经网络对查询集中的无标签样本进行特征向

量的提取,再计算这些样本的特征向量与各类原型点的平方

欧氏距离,得出查询集样本与所有类别的距离,距离越小,则

表示类别更为相近.模型会把无标记样本归类为距离最小的

那个类别.以上方法虽然可以提高小样本学习的分类能力,

且实现简单,但是仍然会受到低数据带来的问题,换句话说,

因为数据样本太少,所以提取的特征不够准确.具体来说,

通过１张或者少数几张样本提取到的特征,不能够较好地表

示这个类别的类均值特征,从而导致分类结果产生偏差.主

要原因有:１)使用CNN网络对图像进行特征提取,那么提取

的特征向量中同样包含背景以及一些干扰物的特征向量,然

而期望尽可能提取图像中目标对象的特征向量;２)难以尽可

能多地提取一张图像中的重要特征信息.究其原因,在同一

个类别中,不同的图像样本中,目标对象的大小占比、姿态及

位置大都是不同的,因此在 NＧwayKＧshot任务中 K 越大,分

类准确率往往越高.这是由于支持集中每个类别样本越多,

提取的特征均值越接近各类类别的真实分布.因此,如何在

低数据的情况下更好地提高每张图像的特征的表达能力是一

个关键的问题.针对此难题,本文中提出:分别将原图进行水

平翻转、垂直翻转和１８０度旋转来改变目标对象的姿态以及

位置,以及对原图进行部分裁剪来改变目标对象的大小占比.

这样,原本一张图像中只能抽取一组特征向量,经过图像扩增

处理后,可以提取５组特征向量,之后将５组特征向量进行特

征聚合处理,压缩成１组特征向量,以此来提高图像的特征表

达能力.具体而言,人类可以从一张图像中快速锁定图中的

关键目标对象,然后快速学习这个目标对象的一些重要特征.

以此为启发,可以在图像中加入自注意力模块,对图像中较为

重要的特征进行编码.换句话说,将输入的图像使用数据增

强扩增为５张,然后使用自注意力模块分别提取这５张图像

中的重要特征向量,之后将这些特征向量进行拼接聚合,以此

来表示这张图像的特征信息,从而尽可能多地从一张图像中

获取足够多的重要信息.

近年来,大多数小样本分类方法计算样本之间相似度的

距离函数为平方欧氏距离.平方欧氏距离可以计算两个样本

２２０４０００２９Ｇ２
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特征向量之间各个相同维度间的距离,之后继续将这个差值

进行平方计算.在理想的情况下,两个相同类别的样本之间,

由于其图像中目标对象是相同的,因此,在其目标对象的像素

区域之间所提取的特征向量差异是比较小的.反之,不同类

别之间的差异值是比较大的,通过对这部分特征差值进行平

方计算,可以继续扩大这部分的差值分数,以此来实现相同类

别之间差值更小而不同类别之间差值越大的目的,从而进行

更好的分类.然而,就算在同一个类别的图像中,其背景的复

杂程度以及目标对象的大小占比都是不同的.例如,在同一

个类别中抽取的３个样本,其中有１个样本的背景和另外２
个的背景差距很大,且该样本目标对象的大小占比面积较小,

若将这３个图像各个维度的特征向量差值继续进行平方计

算,无疑会更加扩大这个样本与其他２个样本间的距离.为

了缓解噪音样本对分类的影响,在判定样本相似度的距离函

数中新加入曼哈顿距离函数,实现在样本距离的判定中同时

使用平方欧氏距离和曼哈顿距离.曼哈顿距离函数同样可以

计算两个相同维度间的差值,且不对差值进行平方计算,避免

了在一些干扰噪音较大的图像中出现的误判.出于以上种种

考虑,本文使用多个距离度量函数,计算经过多图特征聚合的

未标记样本的特征向量与已标记样本的距离,即使用多个距

离函数来度量未标记样本与原型点之间的差距,最后按照一

定的权重系数进行计算,得出最终的距离.

小样本学习需要对支持集的数据进行标注,而后使用无

标记的查询集数据进行验证学习.相比于小样本学习,自监

督学习(SelfＧsupervisedLearning,SSL)[１４]则不用对源数据进

行标注,它可以从这些无标注的数据中学到可泛化的特征表

示,以便于适应其他任务.这些任务在实例样本获得自监督

(SelfＧsupervised)标记(例如图片的旋转预测[１５]、拼图求解[１６]

等).小样本学习和自监督学习在本质上都是通过知识迁移

来实现减少为目标任务搜集大量数据样本的需要.在小样本

分类任务中,由于支持集中样本数量较少,因此若能更好地识

别样本中的一些局部特征,将有助于模型对目标对象特征的

学习,所以本文加入了关于图像变换方式的自监督学习任务

来促进知识转移.换句话说,如果模型能分辨一张站立的动

物图像是否发生了１８０度旋转,那么模型就必须要理解动物

原有的姿态,识别到原本站立在地上的腿部此时发生了变化,

出现在和原先相反的方向,以此来学习一些局部特征信息.

将自监督学习任务组合在小样本学习模型中.通过将自监督

学习中学到的一些知识迁移到下游任务中,有利于下行任务

的进一步学习[２].

本文的主要贡献包括:

(１)使用了多距离函数度量模块.针对部分图像中存在

噪音等干扰的影响,为了更加准确地计算样本间相似度,使用

多种距离函数通过加权来计算未标记样本与原型的距离,通

过多种度量距离函数获取更为准确的相似度计算.

(２)使用不同的数据增强方法来生成相较于原图目标对

象不同的大小占比、姿态以及位置等扩增图像.使用自注意

力模块 Transformer对原图以及扩增图的特征进行提取,再

将这些特征向量进行聚合,以此来更加准确地表达图像的特

征信息.
(３)在模型中加入关于预测图像变换方式的自监督学习

辅助任务,目的是将自监督学习任务中学习到的知识转移到

小样本分类任务中,通过促进模型更好地学习目标对象的特

征来提高模型分类性能.
(４)在３个标准数据集上进行了大量的实验,实验结果证

明本文方法可以显著提高分类器的分类性能,而且超过当前

主流的小样本学习方法.

２　相关工作

２．１　小样本学习

一个人在电子产品中看到几张某种蔬菜的照片,就可以

很好地归纳这种蔬菜的某些特征,之后在菜园中就可以很快

认出这种蔬菜是什么.类似于这种学习方式,小样本学习任

务的目标是在少量已标记的样本中学习到某类已标记样本的

特征,而后以此特征为标准来对未标记的样本进行分类.近

年来,许多基于深度神经网络的小样本学习方法在小样本学

习任务中取得了较高的准确率,这些方法主要分为２种:度量

学习与元学习方法.

基于度量学习的小样本学习方法,其常用方法是求取支

持集和查询集图片的特征嵌入空间,之后使用相似性度量模

块分别计算查询集样本与支持集样本的相似度,从而完成查

询集样本的类别预测.Korch等[１１]提出孪生神经网络,其通

过共享权值的对称网络来计算输入的２张图片之间的相似

度,从而对输入的成对图片是否属于相同的类别做出预测.

Snell等[１３]提出了原型网络,其中心思想是计算出支持集中

每个类别的类均值特征作为此类别的原型(类中心点),之后

通过度量函数计算查询集样本到原型的距离,来判断查询集

样本所属的类别.Vinyals等[１７]提出的匹配网络(Matching
Network)把 度 量 学 习 与 长 短 记 忆 网 络 (LongShortTerm
Memory,LSTM)进行联立,之后使用注意力加权过的度量方

法预测样本之间的相似度.Sung等[１８]提出的关系网络(ReＧ

lationNetwork)通过构建一个完全端到端(EndＧtoＧEnd)的网

络来给出一个可以判定物体间关系的模型.关系网络的主要

作用是提供了一种可学习的非线性分类器.

基于元学习的小样本学习方法则是主张跨任务学习,可
以根据所进行任务的不同,给出适合当前训练任务的初始化

参数,从而指导现有的模型在全新的任务中进行快速学习.

Santoro等[１９]提出一种具有记忆增强的网络架构(MemoryＧ

AugmentedNeuralNetworks,MANN),它是一种元学习算

法,主要利用LSTM 模块实现与其结合神经网络带有长期的

记忆能力,从而实现小样本学习.Finn等[２０]提出了一种与方

法 无 关 的 元 学 习 算 法 (ModelＧagnostic Meta Learning,

MAML),其主要方法是通过寻找可以快速适应新任务学习

中较好的初始化参数来实现小样本学习.Ravi等[２１]提出一

个新的元学习算法,其主要是基于 LSTM 的元学习框架,利

用长短时记忆网络结构来学习分类器的优化参数,且在训练

中采用的梯度简化方法可以有效降低学习复杂度.Li等[２２]

提出的 MetaＧsdg方法可以学得较优的初始参数以及合适的

学习率等.Shyam等[２３]则提出一种基于注意力机制的循环

网络用于小样本学习,并且取得了不错的效果.

２．２　自监督学习

自监督学习可以利用辅助任务从大规模的无监督信息中
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挖掘其本身的监督信息,像这种通过构造监督信息对网络进

行训练的,可以使模型学习到对下游任务有益的表征信息.具

体来说,在自监督学习中,不需要对数据进行标注,这些标注是

模型从传入网络的源数据中获得的.总的学习模式主要是:模
型先在辅助任务中进行预训练,之后再把学习到的知识或者经

验迁移到下游任务中.自监督学习已被证实有利于多种下行

任务,例如目标检测[３]、语义分析[４]以及小样本分类[８]等.

现有的自监督学习主要的不同在于辅助任务设计不同.

Doersch等[２４]提出一种拼图任务,即将一张图片分为多个部

分,然后对这些部分的位置进行预测,学习到的模型若是可以

较好地完成这个任务,则认为模型是学得了这些图片的表征

信息.Gidaris等[１５]提出通过 ConvNets网络来预测图片的

２D旋转,以此来学习这些图片的特征,这些简单的任务给语

义特征的学习提供了很强的监督信号.Pathak等[２５]将一张

图片随机去除一个部分作为训练数据,而原始数据则作为预

训练的训练标签进行训练,作为图像修复的辅助任务加入下

游任务中.在PASCALVOC２０１２[２６]数据集的分类和检测任

务中,该策略可以提高模型的性能.

３　MGFAN的设计

３．１　问题定义

在一个小样本学习任务中,一般采用元学习的训练方式.

具体而言,元学习的数据集分为训练数据集Dtrain和测试集

Dtest,其中训练数据集和测试数据集的类别没有相交部分,而
且在一个相同的小样本学习任务中遵循相同的 NＧwayKＧ
shot训练方式.每个元任务T 包含有一个支持集S(Support
Set)和一个查询集Q(QuerySet),元任务致力于通过给定的

支持集S来对查询集Q 中的图片进行分类.具体而言,在一

个 NＧwayKＧshot的小样本任务中,先从训练集中采样 N 个

类,并且将之记为C,然后再从这C 个类中分别抽取K 个支

持样本和q个查询样本.支持集S、查询集Q 和元学习任务

T 可被定义为:

S＝{(xi,yi)|yi∈C,i＝１,２,􀆺,N×k} (１)

Q＝{(xi,yi)|yi∈C,i＝１,２,􀆺,N×q} (２)

T＝{(Si,Qi)}mi＝１ (３)

其中,xi表示图像样本,yi表示其图像标签;m 表示元任务学

习T 的个数.

在元训练阶段,每个元任务中分为内环和外环.在内环

中,模型通过支持集S 来更新参数,接着在外环中通过查询

集Q来对模型的性能进行评估,以评估的结果来判定是否更

新模型的参数.

３．２　MGFAN的模型架构

本文的总体模型架构如图２所示,主要由５个模块构成.

模块１(数据扩增模块)　为了改善低数据的问题,提出

使用数据扩增技术,对元任务中支持集以及查询集中的全部

图像,针对性地采用垂直翻转、水平翻转、１８０°旋转以及部分

裁剪方法,生成４张相比于原图目标对象具有不同姿态、位置

以及大小占比的扩增图.

模块２(特征提取模块)　以 ProtoNet[１３]作为基准模型,

使用CNN网络来对全部图像(原图及其扩增图)的特征进行

提取.

模块３(辅助任务模块)　在小样本学习任务中加入关于

识别图像发生何种增强变换的自监督学习任务作为辅助任

务,通过更好地学习图像局部特征的变化完成自监督学习,将
学习到的知识转移到小样本学习任务中,促进模型更好地学

习目标对象的特征.

模块４(Transformer多图特征聚合模块)　为了更好地

提取每张图像的重要区域特征信息,将每１张图像通过数据

增强方法扩充成５张图像,在这５张图像中都部署 TransＧ
former自注意力模块,利用注意力机制更新每张图像(原图及

其扩增图)特征向量中重要的特征向量,接着把５张图像中重

要的特征向量拼接聚合,以此来获取关于每个训练样本图像

中更为准确以及详细的特征信息.
模块５(多距离函数度量模块)　使用多个距离度量函数

来判断样本间的距离,即在平方欧氏距离的基础上增加曼哈

顿距离函数来分别计算元任务中全部查询集样本与支持集中

各个原型点的距离,最后通过各自权重计算总的距离,以此来

判断两者之间的相似度.

图２　基于多图特征聚合的小样本学习方法

Fig．２　FewＧshotlearningmethodbasedonmultiＧgraphfeatureaggregation
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３．２．１　特征提取模块

本文中选择ProtoNet[１３]作为基础的小样本学习模型,如
图２所示,该模型中拥有一个进行特征提取的CNN网络以及

一个非参数分类器,其中特征提取中的参数是在元学习中获

取的.具体而言,ProtoNet根据元学习中获取的参数来更新

模型,接着利用特征处理器来计算每个类的平均特征向量值

嵌入,其过程可以被表示为:

hc＝１
K ∑

(xi,yi)∈S
　gσ(xi),ρ(yi＝c) (４)

其中,类别c∈C,gσ是一个特征提取器,σ是通过元学习学到

的参数,ρ(􀅰)表示指示函数.之后通过计算每个查询集样本

的特征嵌入与各个类的特征嵌入的距离,来判断相对应查询

集样本的类别.其相对应的损失函数定义为:

Lfsl＝－ １
|q|　 ∑

(xi,yi)∈Q
　log

exp(－d(gσ(xi),hyi
))

∑
c∈C

exp(－d(gσ(xi),hc))
(５)

其中,d(􀅰,􀅰)表示距离函数.

３．２．２　辅助任务模块

如图２所示,在 MGFAN 模型中对元任务 T＝{S,Q}
中的每个图片进行一些变换,分别为图片的垂直翻转、水
平翻转、１８０°旋转以及部分裁剪.由于这一系列的变换生

成了一组扩增图片,扩增图片包括原图在内总共有 H 张

样本,于是新的元集Tr＝{{Sr,Qr|r＝０,１,􀆺,H－１},其

中Sr和Qr可被表示为:

Sr＝{(xi,yi,r)|yi∈C,i＝１,２,􀆺,lk} (６)

Qr＝{(xi,yi,r)|yi∈C,i＝１,２,􀆺,lq} (７)
其中,lk＝N×K,lq＝N×q.经过单一元任务集的扩增后的

Tr被表示为:

Tr＝{(xi,yi,r)|yi∈C,i＝１,􀆺,lk,lk＋１,􀆺,lk＋lq} (８)

其中,前lk个是在支持集Sr中被采样的,剩下的lq个为从查询

集Qr中进行采样.例如,{S４,Q４}表示为对应图片进行部分

裁剪的扩增集,对于一个元任务集Tr中的(xi,yi,ri),yi作为

类标签参加监督学习以及它的ri作为它的变换标签来进行自

监督学习,在元任务集T 生成一系列的扩增集之后,特征提

取器gσ会被应用于包括扩增的图像以及原图在内的每个图像

中.对于图片的不同变换,采用１个实例级任务识别图片进

行何种变换,利用自监督变换标签ri,模型若能较好地对这些

图像的扩增方式进行识别,那么表明它可以较好地识别图像

中的一些局部或者关键特征.例如,模型识别出进行水平翻

转变换的图像,就要辨别图像中目标对象的姿态或者位置发

生了改变.通过将自监督学习的特征进行转移,促进小样本

分类任务更好地学习图像中的一些重要特征信息.在一个元

任务集Tr中的(xi,yi,ri),考虑每个相对应的映射gθr:xi→ri,

gθr表示变换分类器,θr表示可学习参数,其SSL任务相对应

的损失函数Lc表示为:

Lc＝－
１

H(lk＋lq)　 ∑
H－１

r＝０
　 ∑

(xi,yi,ri)∈Tr
log

exp([gθr(gσ(xi))]ri)

∑
H－１

r′＝０
exp([gθr(gσ(xi))]r′)

)æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

３．２．３　多图特征聚合模块

多图特征聚合模块是 MGFAN 方法中的关键模块.通

过将原图进行水平翻转、垂直翻转、旋转１８０度以及部分裁剪

生成多个扩展图,然后使用自注意力模块筛选出在不同视角

下图像中的重要特征信息,最后将５张图的重要特征信息进

行拼接聚合,以此来表示此样本的特征信息,将包含扩增图的

总集表示为Tr
emb;

Tr
emb＝{gσ(xi)|(xi,yi,r)∈Tr,r＝０,􀆺,H－１;i＝１,􀆺,

lk＋lq} (１０)

首先使用特征提取网络获取原图及其扩增图的特征

Tr
emb,接着为了获取这些扩展图片间的关联,并且将这些特征

更好地聚合起来,形成类特征均值,本文使用自注意力机制来

完成这一任务.具体而言,首先基于Tr
emb,构造特征张量F,

接着使用一个 Transformer[２７]来获取它所认为的重要特征信

息.Transformer是一种自注意力机制,它包含有缩放点积注

意力 (ScaledDotＧProductAttention)和 多 头 注 意 力 (MultiＧ
HeadAttention),其中多头注意力有助于网络捕捉到更丰富

的特征信息.Transformer会接收一组三元组的输入(F,F,

F)作为(Q,K,V),其中Q,K,V 分别表示为查询(Query)、键
(Key)、值(Value).其中,F,F(i)以及注意力模块被定义为:

F∈R(lk＋lq)×H×d (１１)
(F(i)

Q ,F(i)
K ,F(i)

V )＝(F(i)WQ,F(i)WK,F(i)WV) (１２)

F(i)
attn＝F(i)＋softmax

F(i)
Q (F(i)

K )T

dK

æ

è
ç

ö

ø
÷F(i)

V (１３)

其中,d表示特征维数,且dK＝d.WQ,WK,WV 分别表示３个

全连接层的参数.键(Key)和值(Value)通过图片以及图片

的扩增图片独立计算得出.通过 Transformer对重点的特征

向量权重进行提取后,按顺序进行特征信息拼接.拼接聚合

的特征表示为:

Fall＝[FS,FQ]∈R(lk＋lq)×H×d (１４)

Fall＝flatten(Fattn) (１５)

其中,FS,FQ 分别表示支持集聚合特征和查询集聚合特征.

flatten(􀅰)表示对Fattn的最后两个维度进行扁平操作.即对

一张图像的原图以及它的不同扩增图像的重要特征片段进行

连接聚合,之后将集成的特征输入到小样本分类分类器中进

行分类.FSL分类的损失函数表示为:

Lall＝－１
lq

∑
lq

i＝１
log

exp(－d(FQ
i ,hg

yi
))

∑
c∈C

exp(－d(FQ
i ,hg

c )) (１６)

其中,hg
c表示在支持集上进行计算,表示为:

hg
c＝１

lk
　∑

lk

i＝１
FS

i 􀅰ρ(yi＝c) (１７)

综上,MGFAN整体的优化函数为:

L＝αLc＋βLall (１８)

其中,α与β为权重系数.

３．２．４　多距离函数度量模块

为了更加准确地计算两个样本间的相似度,使用多个距

离函数来计算查询集样本与支持集中每个类别原型之间的距

离,分别采用平方欧氏距离和曼哈顿距离,之后通过加权计算

的方式获得最后的总差值.

设zi为查询集中经过多图特征聚合模块处理后一个样

本,zi′表示为一个类别的支持集全部样本经过多图特征聚合

模块处理,之后再转化为类别原型.以此为例,需要计算一个

元任务中全部查询集样本与支持集中各个原型间的距离,平
方欧氏距离函数d１(􀅰,􀅰)表示为:

d１(􀅰,􀅰)＝(zi－zi′)２ (１９)

在理想情况下,平方欧氏距离可以扩大不同目标对象样本间
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的距离,这有利于更好地区分不同的类别,但是受到数据集中

一些噪音样本的干扰,这可能会对模型产生不利的影响.因

此,在距离函数中新加曼哈顿距离函数.曼哈顿距离函数可

以计算各个维度间的绝对距离,且不进行平方计算.曼哈顿

距离函数d２(􀅰,􀅰)表示为:

d２(􀅰,􀅰)＝|zi－zi′| (２０)

综上,最终的距离函数d(􀅰,􀅰)经过加权处理后被表

示为:

d(􀅰,􀅰)＝w１d１(􀅰,􀅰)＋w２d２(􀅰,􀅰) (２１)

其中,w１与w２为权重系数.

４　实验

使 用 miniImageNet[１７],tieredImageNet[２８] 和 Stanford
Dogs[２９]这３个数据集对本文提出的 MGFAN方法进行测试,

并且与其他先进的方法进行了比较.

４．１　数据集和评价指标

本实验选取３个标准数据集对本文所提出方法进行验

证.数据集的主要指标如下所示:miniImageNet数据集的图

片数量为６００００张,类别数有１００类,每个类别的数量为６００
张,其中训练集类数量为６４,验证集类数量为１６,测试集类数

量为２０.tieredImageNet中有６０８个类别,每个类别平均有

１２８２张图像,其中训练集、验证集以及测试集类数量分别为

３５１,９７和１６０类.StanfordDogs数据集是大型数据集ImaＧ

geNet[７]的子类,其中含有１２０类犬类图片,在实验中,此数据

集分别将７０,２０,３０类用于模型的训练、验证以及测试.在数

据传入网络进行训练时,图片的大小会被调整为８４×８４.

实验采用 TopＧ１平均准确率来衡量模型的性能,TopＧ１
准确率是指模型对一张图像进行预测,预测给出的结果中概

率最大的是标签真实值,才认为是正确.

４．２　实验环境和参数设置

４．２．１　实验环境

多数实验 的 硬 件 配 置 为:CPU:i７Ｇ１０７００,运 行 内 存 ３２
GB,NVIDIAGeForceRTX３０９０(２４GB).基于 Python３．７,

PyTorch１．７以及CUDA１１．１.

４．２．２　实验参数设置

在训练和测试每一个任务中,使用NＧwayKＧshot的形式

进行.具体而言,将数据分成５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway１Ｇshot
进行训练,在训练中把每个元任务作为一个 miniＧbatch,将

１００个任务作为１个epoch,其中 MGFAN方法总的迭代次数

(epoch)为２００.置信区间为９５％,结果给出最终的 TopＧ１平

均准确率.

训练中 选 用 的 主 要 参 数 为:在 miniImageNet中 选 用

conv４Ｇ６４和 ResNetＧ１２两种网络,其他数据集中采用 Conv４Ｇ
６４为主干网络,其中Conv４Ｇ６４表示输出的特征维数为６４,而

ResNetＧ１２输出的特征维数为 ６４０.Conv４Ｇ６４网络中采用

Adam优化器,ResNetＧ１２选用的优化器为SGD,初始学习率

(lr)为０．０００１,动量(momentum)为０．９５,权重衰减(weight_

decay)为０．０００１,权重系数α＝０．６,β＝１,w１＝０．６,w２＝０．４.

４．３　对比方法

为了验证本文所提出方法的有效性,将其与１７种流行的

小样本分类方法进行对比.
(１)MatchingNet[１７]:通过特征提取模块进行特征提取,

使用LSTM 网络对提取的特征进行进一步处理,接着通过距

离度量网络来获取查询集样本与支持集样本的特征距离来实

现小样本学习.
(２)ProtoNet[１３]:求取支持集各类样本的平均特征向量,

然后用这个平均向量来表示此类样本的原型,接着求取查询

集样本与所有原型的距离,以此来判断查询集样本的类别.
(３)MAML[２０]:在小样本学习中,模型学习一组“适应性

较好”的初始参数,经过较少的迭代次数就可以使网络收敛.
(４)RelationNet[１８]:提出一种非线性且可学习的相似度

量方法,通过联立学习样本的特征映射与各个样本之间的距

离度量模块来实现小样本学习.
(５)IMP[３０]:提出无限的混合模型,不同于现有的原型网

络使用单个集群表示一个类别,该方法在最近邻和原型网络

中进行插值,提高了模型的鲁棒性和准确率.
(６)DN４[３１]:不同于其他方法,DN４采用的方法是比较相

对应图片与类别之间的相对应的局部描述子,从而寻找与图

像相似的类,以此来判定图像的类别归属.
(７)DNPARN[３２]:使用一个可变形特征提取器得到支持

集和查询集图像的两个对应特征图,然后对特征图分别求取

互相关特征图和自相关特征图,最后对这些特征图进行级联

后输入CNN网络中获取相应的得分.
(８)DSNＧMR[３３]:提出一种加入子空间概念的度量学习

方法,找出各个类别相适应的子空间,之后从这个子空间中使

用度量学习,对各个相对应的目标样本进行类别的预测.
(９)PCM[３４]:提出一种新的网络,网络采用端到端模式,

集成有双线性学习与分类映射模块.
(１０)NegＧCosine[３５]:与大多数度量学习的做法不同,在度

量学习中引入负边缘损失来进行小样本学习.
(１１)IEPT[３６]:提出一种新的框架,将实例级任务和元集

级任务相结合,把自监督学习更好地结合到小样本学习中.
(１２)TADAM[３７]:为度量函数增加了放缩系数,增加了一

个可学习的放缩系数来提高分类器的准确率.
(１３)SNAIL[３８]:提出了在小样本任务中结合时序空洞卷

积和因果注意力,从而能够使用过往的经验.
(１４)MetaOptNet[３９]:利用线性分类器的优势来进行高维

特征的嵌入和改进其泛化性.
(１５)MTL[４０]:提出使用 MTL方法,该方法可以使用大

数据集进行训练,得出 DNN的初始权重,从而进行小样本学

习.
(１６)CAN[４１]:将支持集和查询集样本特征进行独立提

取,之后使用支持集和查询集的语义相关性来寻找目标对象;

并且设计了一个元学习的计算器来计算支持集与查询集间的

交叉注意力.
(１７)ShotＧFree[４２]:提出一种不限样本数量的小样本学习

方法,每个类别可以包含不同数量的样本,且在表示每个类别

的表征的时候,使用显性的计算方式,而非使用均值.

４．４　实验结果与分析

４．４．１　在 miniImageNet上的实验

在 miniImageNet数据集中,使用 Conv４Ｇ６４以及 ResNetＧ
１２作为主干网络进行实验,实验结果如表１所列.在 Conv４Ｇ
６４和 ResNetＧ１２网络中,MGFAN 方法在５Ｇway１Ｇshot以及

５Ｇway５Ｇshot设 置 中 的 准 确 率 均 超 过 表 中 所 列 出 的 其 他
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方法.相比于基线方法 ProtoNet,在 Conv４Ｇ６４网络中,本文

所提出的方法在５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot设置中精确率

分别提高了８．２０％和６．６９％,在 ResNetＧ１２网络中也分别提

高了４．２７％和２．８５％.在Conv４Ｇ６４网络中,在５Ｇway１Ｇshot
以及 ５Ｇway５Ｇshot设 置 中,MGFAN 相 比 于 最 新 提 出 的

IEPT,分 别 提 高 １．３６％ 和 ０．９８％.此 外,我 们 注 意 到 在

Conv４Ｇ６４网络中,本文方法的５Ｇway１Ｇshot比５Ｇway５Ｇshot
准确率提高了１７．２７％,因为随着支持集图片的增加,有标注

的图片就越多,从而越有利于类均值特征的准确表达,使得小

样本分类的难度就越小.

表１　MGFAN方法在 miniImageNet上的实验结果

Table１　ExperimentalresultsofMGFANmethodonminiImage

Netdataset
(单位:％)

方法 主干网络 ５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot

MatchingNet[１７] Conv４Ｇ６４ ４３．５６±０．８４ ５５．３１±０．７３

ProtoNet[１３] Conv４Ｇ６４ ４９．４２±０．７８ ６８．２０±０．６６

MAML[２０] Conv４Ｇ６４ ４８．７０±１．８４ ６３．１０±０．９２

RelationNet[１８] Conv４Ｇ６４ ５０．０４±０．８０ ６５．３０±０．７０

IMP[３０] Conv４Ｇ６４ ４９．６０±０．８０ ６８．１０±０．８０

DN４[３１] Conv４Ｇ６４ ５１．２４±０．７４ ７１．０２±０．６４

DNPARN[３２] Conv４Ｇ６４ ５５．２２±０．８４ ７１．５５±０．６６

DSNＧMR[３３] Conv４Ｇ６４ ５５．８８±０．９０ ７０．５０±０．６８

NegＧCosine[３５] Conv４Ｇ６４ ５２．８４±０．７６ ７０．４１±０．６６

IEPT[３６] Conv４Ｇ６４ ５６．２６±０．４５ ７３．９１±０．３４

MGFAN Conv４Ｇ６４ ５７．６２±０．７８ ７４．８９±０．６４

ProtoNet[１３] ResNetＧ１２ ６０．３７±０．８３ ７８．０２±０．１５

TADAM[３７] ResNetＧ１２ ５８．５０±０．３０ ７６．７０±０．３８

SNAIL[３８] ResNetＧ１２ ５５．７１±０．９９ ６８．８８±０．９２

DN４[３１] ResNetＧ１２ ５４．３７±０．３６ ７４．４４±０．２９

MetaOptNet[３９] ResNetＧ１２ ６２．６４±０．６１ ７８．６３±０．４６

MTL[４０] ResNetＧ１２ ６１．２０±１．８０ ７５．５０±０．８０

CAN[４４] ResNetＧ１２ ６３．８５±０．４８ ７９．４４±０．３４

ShotＧFree[４２] ResNetＧ１２ ５９．０４±０．４３ ７７．６４±０．３９

MGFAN ResNetＧ１２ ６４．６４±０．８６ ８０．８７±０．５５

　　注:黑体字表示在每种实验设置下的最优结果

４．４．２　在tieredImageNet上的实验

在tieredImageNet数据集中,采用 Conv４Ｇ６４作为主干网

络,实验结果如表２所列.本文方法在５Ｇway１Ｇshot以及５Ｇ
way５Ｇshot中的准确率优于其他方法,且相比于基线方法

ProtoNet分别提高了１．９９％和２．５５％.

表２　tieredImageNet数据集的实验结果

Table２　ExperimentalresultsontieredImageNetdataset
(单位:％)

方法 主干网络 ５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot

MAML[２０] Conv４Ｇ６４ ５１．６７±１．８１ ７０．３０±０．０８

ProtoNet[１３] Conv４Ｇ６４ ５３．３３±０．５０ ７２．１０±０．４１

RelationNet[１８] Conv４Ｇ６４ ５４．４８±０．９３ ７１．３２±０．７８

IMP[３０] Conv４Ｇ６４ ５３．６３±０．５１ ７１．８９±０．４４

MGFAN Conv４Ｇ６４ ５５．３２±０．９４ ７４．６５±０．９３
注:黑体字表示在每种实验设置下的最优结果

４．４．３　在StandfordDogs上的实验

如表３所列,在StandfordDogs数据集中,使用Conv４Ｇ６４
为主干网络,相比于其他方法,MGFAN方法取得最高的分类

准确率,尤其是在５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot设置中,本文

方法相比于基线方法ProtoNet准确率分别提高了１２．０６％和

２０．８６％.结果表明,在StanfordDogs数据集中,本文方法能

够显著提高基线方法的分类准确率.

表３　StanfordDogs数据集的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonStanfordDogsdataset
(单位:％)

方法 主干网络 ５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot

MatchingNet[１７] Conv４Ｇ６４ ３５．８０±０．９９ ４７．５０±１．０３

MAML[２０] Conv４Ｇ６４ ４４．８１±０．３４ ５６．６８±０．３１

ProtoNet[１３] Conv４Ｇ６４ ３７．５９±１．００ ４８．１９±１．０３

RelationNet[１８] Conv４Ｇ６４ ４３．３３±０．４２ ５５．２３±０．４１

DN４[３１] Conv４Ｇ６４ ４５．４１±０．７６ ６３．５１±０．６２

PCM[３４] Conv４Ｇ６４ ２８．７８±２．３３ ４６．９２±２．００

MGFAN Conv４Ｇ６４ ４９．６５±０．９０ ６９．０５±０．７５

　　注:黑体字表示在每种实验设置下的最优结果

在以上３个数据集中的实验结果表明:本文方法在大多

数情况下优于现有的方法,且本文方法可以非常显著地提升

基线方法的分类性能,说明 MGFAN方法可以更好地捕捉图

像中的重要特征信息,且多距离函数度量模块可以更加精确

地计算未标记样本与原型点间的距离,进一步提高小样本分

类的性能.

４．５　消融实验

４．５．１　不同扩增图对性能的影响

在本节中,为了验证本文提出的多图特征聚合模块中不

同的扩增图对分类性能的影响,设计了５个实验来进行验证

分析,使用的主干网络为Conv４Ｇ６４.其中,MGFAN＃１表示只

使用原图,无扩展图;MGFAN＃２表示使用原图和原图的水平

翻转扩增图;MGFAN＃３表示使用原图、原图水平翻转和原

图垂直翻转;MGFAN＃４表示使用原图、原图水平翻转、原
图垂直翻 转 以 及 原 图 １８０ 度 旋 转;MGFAN 表 示 使 用 原

图、原图水平翻转、原图垂直翻转、原图１８０°旋转以及将原

图进行部分裁剪.在 miniImageNet数 据 集 上 的 实 验 结 果

如表４所列.

表４　扩展图对分类性能影响的实验结果

Table４　Experimentalresultsofeffectofextendedgraphson

classificationperformance
(单位:％)

方法 ５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot

MGFAN＃１(H＝１) ５４．８３±０．８５ ７２．１６±０．７２

MGFAN＃２(H＝２) ５５．０３±０．８７ ７２．４９±０．７１

MGFAN＃３(H＝３) ５５．７０±０．８６ ７３．１９±０．７０

MGFAN＃４(H＝４) ５６．３２±０．８２ ７３．２２±０．６７

MGFAN(H＝５) ５７．６２±０．７８ ７４．９１±０．６１
注:黑体字表示在每种实验设置下的最优结果

由表４可得,相比于对原图使用多种不同几何变换实验,
加入了一张对图片进行部分丢弃的 MGFAN 取得了最大的

准确率提升.可以发现,随着扩增图的增加,分类准确率也在

不断地提高,但是从 MGFAN＃４之中增加了一张部分丢弃的

扩增图之后,在５Ｇway１Ｇshot设置中,MGFAN 的准确率较

MGFAN＃４提 高 １．３１％,而 提 升 速 度 排 名 第 二 位 的 MGＧ
FAN＃３→MGFAN＃４ 准确率只提升了 ０．６２％;在 ５Ｇway５Ｇ
shot设置中,MGFAN＃４→MGFAN准确率提升了１．６９％,而
准确率提升排名第二的 MGFAN＃２ →MGFAN＃３ 只提升了

０．７０％.这可以说明,相比于使用传统的几何变换的扩增方

法,使用了部分裁剪的图像通过将原图进行部分丢弃,可以
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提供给模型一张更新的视野来提取特征,更有助于模型学习

更多具有区分度的特征信息,可以较好地提升模型的分类能

力,从而促使模型的分类准确率得到提升.

４．５．２　辅助任务模块对性能的影响

为了验证本文中加入的自监督学习模块对分类性能的影

响,使用主干网络Conv４Ｇ６４,设计了两种实验:１)不加入辅助

任务模块;２)在小样本学习中加入辅助任务模块.
表５列出了在 miniImageNet数据集中,实验１和２的实

验结果.

表５　辅助任务对分类性能的影响

Table５　Impactofauxiliarytasksonclassificationperformance
(单位:％)

实验 Lall Lc ５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot

１ √ ５６．１４±０．８６ ７３．６６±０．６７

２ √ √ ５７．６２±０．７８ ７４．８９±０．６４
注:黑体字表示在每种实验设置下的最优结果

在５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot的设置中,加入辅助任

务模块的实验２的准确率都要明显高于未加入辅助任务模块

的实验１,分别提升了１．４８％和１．２３％.实验结果说明:自监

督学习模块有助于小样本对特征的学习,改善小样本学习中

监督信息的不足,通过将自监督学习任务加入小样本学习中

可以促进模型获得更高的分类性能.

４．５．３　多距离函数度量模块对性能的影响

在本节中,为了验证本文提出的多距离度量函数模块

对分类结果的影响,使用 Conv４Ｇ６４作为主干网络,在３个

数据集上进行实验.表６中列 出 了 不 同 的w１/w２权 重 系

数对分类性能的影响.由表６可得,只使用平方欧氏距离

函数进行计 算 相 似 度 要 优 于 只 使 用 曼 哈 顿 距 离 函 数 的.
但是,在w１＝０．８,w２＝０．２以及w１＝０．６,w２＝０．４时模

型的分类性能是优于只使用平方欧氏距离的,说明使用多

距离函数对 未 知 样 本 与 原 型 点 距 离 进 行 计 算 更 为 准 确.
在本文的实 验 中,大 部 分 情 况 下 使 用w１ ＝０．６,w２ ＝０．４
性能是高于w１＝０．８,w２＝０．２的,因此本 文 选 取 这 个 指

标进行大部分实验.另外,在不同的任务中,也可以根据

任务设置合适的权重比例系数,以此来使模型获取更好的

分类性能.

表６　多距离函数权重系数对分类性能的影响

Table６　InfluenceofweightcoefficientsofmultiＧdistancefunctionsonclassificationperformance
(单位:％)

w１/w２
miniImageNet

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
tieredImageNet

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
StandfordDogs

５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
w１＝１,w２＝０ ５７．３８±０．７９ ７４．６１±０．６３ ５５．０１±０．９５ ７４．２９±０．９５ ４９．４９±０．９１ ６８．７０±０．７８

w１＝０．８,w２＝０．２ ５７．２６±０．７８ ７４．５１±０．６３ ５４．９３±０．９８ ７４．０１±０．９７ ４９．２５±０．９０ ６８．６６±０．７８
w１＝０．６,w２＝０．４ ５７．６２±０．７８ ７４．８９±０．６４ ５５．３２±０．９４ ７４．６５±０．９３ ４９．６５±０．９０ ６９．０５±０．７５
w１＝０．４,w２＝０．６ ５７．４２±０．７７ ７４．９１±０．６１ ５５．０９±０．９５ ７４．４０±０．９７ ４９．７５±０．８９ ６８．８８±０．７７
w１＝０．２,w２＝０．８ ５７．１２±０．７９ ７４．５７±０．６５ ５５．０３±０．９６ ７４．１４±０．９８ ４９．３２±０．９２ ６８．７４±０．７７

w１＝０,w２＝１ ５６．８９±０．８１ ７４．４６±０．６６ ５４．７５±０．９８ ７３．８５±１．０１ ４８．９５±０．９３ ６８．５２±０．８２
注:黑体字表示在每种实验设置下的最优结果

　　实验结果表明:合适地设置多距离度量函数中相对应的

权重比例系数,可以使模型更为准确地判断未标记样本与原

型点间的相似度,从而提高模型的分类性能.

４．５．４　扩增图的嵌入顺序对性能的影响

在本文中,利用原图以及原图的不同扩增图来增加关

于图像的特征表达能力.为了探索多组特征向量间对次

序的依赖性,设计了如下实验:在 miniImageNet数据集中,

使用 Conv４Ｇ６４作为主干网络,分别选择关于原图 的 ３组

特征向量进行实验,分别为原图、原图水平翻转和原图垂

直翻转进行组合 搭 配,使 用 MGFAN∗１(特 征 向 量 顺 序 为

原图、原 图 水 平 翻 转、原 图 垂 直 翻 转)、MGFAN∗２(原 图、

垂直翻 转、水 平 翻 转)、MGFAN∗３(水 平 翻 转、原 图、垂 直

翻转)、MGFAN∗４ (水 平 翻 转、垂 直 翻 转、原 图 )、MGＧ

FAN∗５(垂直翻转、原 图、水 平 翻 转)、MGFAN∗６(垂 直 翻

转、水平翻转、原图).实验结果如表７所列.从表７中可

以发现,各组实验结果较为接近,属于正常的实验波动,向

量排列次序对模型性能的影响较小,这是由于模型对同一

个图像特征向量的提取是相同的,不论如何改变其排列顺

序,都不影响其特征的提取,而且在距离度量时,也是对比

相同维度间特征向量的差值,因此向量次序对其性能的影

响较为有限.实验证明,模型并不依赖其特征图向量的排

列顺序.

表７　扩展图排列次序对分类性能影响的实验结果

Table７　Experimentalresultsoneffectofextendedgrapharrangement

orderonclassificationperformance
(单位:％)

方法 ５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot
MGFAN∗１ ５５．７０±０．８６ ７３．１９±０．７０
MGFAN∗２ ５５．６１±０．８７ ７３．２２±０．７０
MGFAN∗３ ５５．８３±０．８５ ７３．１０±０．７１
MGFAN∗４ ５５．３０±０．８９ ７３．２９±０．６９
MGFAN∗５ ５５．４８±０．８９ ７３．０８±０．７３
MGFAN∗６ ５５．７３±０．８７ ７２．９１±０．７２

结束语　本文提出一种名为 MGFAN 的小样本分类方

法,该方法首先通过多种数据增强方法获取关于图像中目标

对象的不同分布的扩增图,之后通过自注意力模块聚合多个

扩增图的特征向量,以此来获取更为准确的图像特征表达,接

着探索了在小样本分类任务中加入关于预测图像发生何种扩

增变化的自监督辅助任务对模型分类性能的影响,最后验证

了多距离函数对最终分类结果的影响.实验结果表明,使用

多函数距离函数有助于提升模型的分类准确率.

本文方法的计算开支会随着扩增图的增加而提高,接下

来的工作中会进一步探索如何降低计算成本.
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