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摘　要　小样本学习的提出是为了解决深度学习中模型学习所需数据集规模小或者数据标注代价昂贵的问题,图像分类作为

深度学习研究领域的重要研究内容,也存在训练数据不足的情况.研究人员针对图像分类模型缺乏训练数据的情况,提出了许

多的解决方法,利用图神经网络进行小样本图像分类就是其中的一种.为了更好地发挥图神经网络在小样本学习领域中的作

用,针对图神经网络中的卷积操作过程易受偶然因素影响,导致模型不稳定,使用残差网络对图神经网络进行改进,设计了残差

图卷积网络,以提高图神经网络的稳定性.在残差图卷积网络的基础上,结合自注意力机制设计残差图自注意力机制,深入挖

掘节点之间的关系,提高信息传播效率,从而提高分类模型的分类准确率.经过测试,改进后的残差图卷积网络训练效率得到

提高,在５wayＧ１shot任务中的分类准确率相比 GNN模型提高了１．１％,在５wayＧ５shot任务中比 GNN模型提高了１．４２％.在

５wayＧ１shot任务中,残差图自注意力网络的分类准确率比 GNN模型提高了１．６２％.
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Abstract　Fewshotlearningisproposedtosolvetheproblemofsmallsizeofdatasetrequiredformodellearningorhighcostof

dataannotationindeeplearning．Imageclassificationhasalwaysbeenanimportantresearchcontentintheresearchfield,and

theremaybeinsufficientannotationdata．Inviewofthelackofimageannotationdata,researchershaveputforwardmanysoluＧ

tions,oneofwhichistoclassifysmallsampleimagesbyusinggraphneuralnetwork．InordertobetterplaytheroleofgraphneuＧ

ralnetworkinthefieldofsmallsamplelearning,aimingattheunstablesituationofgraphneuralnetworkconvolutionoperation,

residualgraphconvolutionnetworkisusedtoimprovethegraphneuralnetwork,andresidualgraphconvolutionnetworkisdeＧ

signedtoimprovethestabilityofgraphneuralnetwork．Basedontheconvolutionalnetworkofresidualgraph,theselfＧattention

mechanismofresidualgraphisdesignedincombinationwiththeselfＧattentionmechanism,andtherelationshipbetweennodesis

deeplyminedtoimprovetheefficiencyofinformationtransmissionandimprovetheclassificationaccuracyoftheclassification

model．Aftertesting,thetrainingefficiencyoftheimprovedResＧGNNisimproved．Theclassificationaccuracyin５wayＧ１shottask

is１．１％ higherthanthatofGNNmodel,and１．４２％higherthanthatofGNNmodelin５wayＧ５shottask．Inthe５wayＧ１shottask,

theclassificationaccuracyofResATＧGNNis１．６２％ higherthanthatofGNNmodel．

Keywords　Fewshotlearning,Imageclassification,Graphneuralnetwork,Residualnetwork,SelfＧattentionmechanism
　

１　引言

随着大数据时代的到来,深度学习作为数据处理的重要

技术,在各个研究领域被广泛应用.在深度学习中,分类模型

一般依靠大规模标注的数据集进行训练,以此完成模型的

泛化,使模型具有较好的分类效果.但是某些研究领域无法

获取足够数量的样本数据,或者样本数据的标注代价过于昂

贵.由于数据集规模较小,训练出的模型很容易存在过拟合

等问题.研究人员通过小样本学习方法解决了分类模型在数

据集规模较小情况下的训练问题.图像分类是计算机视觉的
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基础研究内容,在研究领域拥有重要的地位和研究意义.小

样本图像分类问题的研究也受到了重视.研究人员主要从数

据增强、迁移学习和元学习３个角度出发解决小样本学习

问题.

数据增强是通过生成对抗网络等方式对数据集进行扩

充[１],也可以通过增强数据样本空间完成.迁移学习[２]是利

用源领域和目标领域的关联实现的,是一种通过对模型源领

域上的数据集进行学习,并将学习到的知识、特征和参数迁移

到目标领域的学习方法.

元学习是利用学会的知识在模型进行新任务时做出指

导.其中基于度量学习的元学习是一种重要的方法.度量学

习最根本的部分是进行相似度学习,在算法中,根据对度量的

计算得出相似度.算法一般分为两步,首先是通过特征提取

网络完成对样本数据的特征提取,然后将提取到的样本数据

在度量空间中完成相似度比较.例如,Koch等[３]提出的孪生

网络通过两个完全相同的卷积网络完成对图像的特征提取,

通过比较两个特征之间的欧氏距离来判断两种图像是否属于

一个类别.匹配网络[４]就是利用注意力机制对图像进行注意

力得分计算,从而计算图像相似度.Cai等[５]使用记忆匹配

网络对标记图像的特征提取网络中的参数进行学习,以预测

未标记图像特征提取网络中的参数.原型网络[６]认为,每个

类别在度量空间中都存在一个固定的原型点,将查询图像映

射到度量空间中,通过计算度量空间中查询图像到原型点的

距离,来计算相似度.关系网络[７]是通过构建神经网络来计

算输入样本之间的非线性距离,也就是相似度.

随着图神经网络的广泛应用,基于图神经网络的小样本

学习方法也成为小样本学习的一个重要的研究方向.Garcia
等[８]使用特征提取网络,提取图像的特征向量作为图神经网

络的节点,判断图神经网络的卷积操作,将有标签的节点信息

传递到无标签的节点中,通过节点特征信息完成无标签节点

的特征预测.Kim等[９]则通过对边进行学习,判断图神经网

络边两侧的节点是否属于同一类别,来完成图像类别的预测.

对图神经网络小样本分类模型的改进一般从增强特征提取模

块提取能力和加强图神经网络中节点信息的传播能力两方面

出发.在增强特征提取模块提取能力方面,Liu等[１０]通过卷

积注意力机制提取更具有表现力的特征,从而提高图节点信

息传播能力.Wang等[１１]也通过注意力机制提取特征,提高

图卷积操作的信息传播效率,提高模型分类能力;在提高图神

经网络节点信息传播能力方面,Yang等[１２]提出了一种双图

神经网络,使用点图和分布图分别提取样本之间和样本的分

布之间的关系,通过循环传递将样本与样本之间分布的关系

相融合,提升图神经网络性能.

２　相关工作

２．１　残差网络

网络层数的增加可以提高神经网络的拟合能力,但在实

际应用中,神经网络的性能往往在层数增加时出现下降现象,

即梯度消失和网络退化问题,而在图神经网络中,则会出现过

平滑现象.梯度消失问题通过归一化和正则化操作得到了一

定程度的缓解.而残差网络的出现,使神经网络在解决梯度

消失问题上取得了极大的进步[１３].残差网络可以通过跨层

连接,实现不同层的输入输出相连接,从而使网络退化问题得

到缓解.从反向传播角度来看,错误信号可以直接通过残差

网络传到低层,从而避免了网络中的梯度消失问题.

２．２　自注意力机制

在神经网络的输入中,输入向量之间可能会存在一定的

关系,而一般的神经网络会忽略对其中的关系进行提取,造成

一定程度的资源浪费.自注意力机制在基于 Transformer自

然语言处理中首先得到应用[１４].在自然语言处理中,TransＧ

former注重捕捉句子中单词的联系,并且更加注重提取输入

特征之间的联系和相关性.

２．３　图卷积网络

随着大数据时代的来临,非欧氏数据大量出现,规模飞速

增长,如社交网络、药物分子结构和交通预测等.图的结构由

节点和边构成.在图数据中,每个节点都有自己的特征,节点

之间的联系构成了图的结构特征.卷积网络通过图片结构的

平移不变性实现参数共享.对于图结构来说,图卷积网络在

空间域中可以通过图卷积操作对邻居节点进行信息聚合,学

习节点特征和整个图结构的特征[１５].空域卷积的方法通过

节点的连接关系定义卷积操作,频域中的卷积通过图的拉普

拉斯矩阵中的特征值和特征向量来实现图卷积.

２．４　创新机制

将残差思想和自注意力机制与图神经网络相结合,以提

升分类模型在小样本分类任务中的准确率和其他性能.

主要从两个方面出发:１)为增强图神经网络在节点更新

过程中的稳定性,结合残差思想,在图神经网络的邻接矩阵更

新过程中加入一定比例的上层邻接矩阵;２)为使图神经网络

节点间拥有更强的信息传播能力,在图卷积操作后加入自注

意力机制,充分挖掘输入信息之间的关系.

３　残差图自注意力网络

对图神经网络进行改进.如图１所示,在图神经网络节

点更新过程中加入残差思想,在邻接矩阵更新时加入一定比

例的上层邻接矩阵,以增强分类模型的稳定性.在图卷积网

络的残差和图卷积操作后,加入自注意力机制对节点进行更

新.将图神经网络加入残差思想改进的分类模型定义为残差

图卷积网络(ResＧGNN).将图神经网络加入残差思想和自

注意力机制改进的分类模型定义为残差图自注意力网络

(ResATＧGNN).

图１　残差图自注意力网络节点更新过程

Fig．１　NodeupdateofResATＧGNN

残差图自注意力网络如图２所示.构建节点个数为５的

图神经网络.在小样本分类任务中,不同类别的５个样本数

据通过卷积网络的卷积和池化操作进行特征提取,得到代

表图像特征的１２８维向量与标签拼接,其中查询集样本初

始标签置零,分别输入图神经网络的５个节点中,通过残

差、卷积和自注意力机制等操作进行节点间的信息传递,

２２０５００１０４Ｇ２
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完成对查询图片类别的预测.

图２　残差图自注意力网络

Fig．２　ResATＧGNN

３．１　残差图卷积操作

使用卷积网络作为特征提取网络,提取的图像特征向量

作为图网络节点,节点特征之间的欧氏距离作为边,组成一个

完全图.其计算如式(１)所示.

φθ
~ (x(k)

i ,x(k)
j )＝MLPθ

~ (abs(x(k)
i －x(k)

j )) (１)

如图３所示.构建邻接矩阵(AdjacencyMatrix),第k层

的邻接矩阵A
~(k)不仅使用节点进行构建,而且加入了一定比

例的上层邻接矩阵,以缓解偶然因素造成的模型不稳定现象.

A
~(k)＝φθ

－ (X(k)
i ,X(k)

j ) (２)

A
~(k)＝(１－a)A

~(k)＋aA
~(k－１) (３)

其中,a为邻接矩阵更新时加入上层邻接矩阵的比例.

图３　残差邻接矩阵

Fig．３　Residualadjacencymatrix

图卷积操作是邻接矩阵A
~(k)与对应的特征矢量相乘,通

过加权处理和逐点非线性变换最终得到下一层特征表达的操

作,表达式如式(４)所示:

Hk＋１＝σ(D－１
２A

~(k)D－１
２HkWk) (４)

其中,D 为邻接矩阵进行归一化处理并引入自身的度;W 为网

络的权重;ω为激活函数;A
~(k)为邻接矩阵;k为图神经网络

层数.

图卷积网络使用邻接矩阵对节点进行更新,再通过更新

的节点信息计算邻接矩阵,完成节点间的信息传递.但是在

对节点进行更新时,可能会受到偶然因素的影响,造成邻接矩

阵计算出现偏差,从而影响信息传播的效果.残差图卷积网

络通过在邻接矩阵计算并更新时,加入一定权重的上层邻接

矩阵,来保证图卷积网络使用图卷积操作进行节点信息传递

的稳定性.

将仅加入残差思想对图神经网络进行改进定义为残差图

卷积网络.

３．２　图自注意力操作

残差图自注意力网络是在残差图卷积网络的基础上加入

自注意力机制.如图４所示,图神经网络根据邻接矩阵和卷

积操作进行节点特征更新,然后将更新节点输出到自注意力

机制中继续进行信息传递操作.在改进的图自注意力网络

中,节点特征信息由自注意力机制挖掘传递的过程分以下

几步.

(１)将输入向量转化成嵌入向量a,对于图神经网络中的

每一个节点向量,分别与矩阵系数wq,wk,wv 相乘,得到q,k,v
３个向量,被分别称为 Query,Key,Value.矩阵系数为随机

初始化矩阵,在神经网络运算的过程中会不断地更新[１６].计

算过程如式(５)所示.

qi＝wq􀅰ai (５a)

ki＝wk􀅰ai (５b)

vi＝wv􀅰ai (５c)

其中,ai 为任意输入节点的向量;wq,wk,wv 分别为对应的权

重系数矩阵;v表示输入特征的向量,q,k是用来计算attenＧ

tion权重的特征向量.

(２)计算分数值,自注意力机制中节点向量会有一个分数

值,分数值决定了更新某个节点向量时,对其他邻居节点向量

的关注程度.q,k用来计算两个输入节点向量之间的相关

性,即 attention 的 值,通 常 使 用 点 乘 的 方 式 进 行 计 算,如

式(６)所示:

αi,j＝(qi)τ􀅰kj (６)

其中,αi,j为两输入向量之间的分数值,即attention的值,两个

向量关联性较大时,分数值较大.

使用分数值归一化,即除以缩放系数 dk ,使得结果处

在较优位置,然后通过softmax操作,得到最终的分数值α′i,j,

如式(７)所示:

α′i,j＝softmax
αi,j

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (７)

(４)加权相乘,利用得到的每个输入向量的分数值α′i,j和

v值,计算每个输入向量a对应的selfＧattention层的输出向量

b,如式(８)所示:

bi＝∑
n

j＝１
vi􀅰′aij (８)

即可输出每个输入向量的自注意力结果.

图４　图神经网络中的自注意力机制

Fig．４　SelfＧattentionmechanismingraphneuralnetwork

完全图经过 ResＧGNN 卷积操作后,每个节点输出一个

特征.输出的特征经过激活函数得到查询集图像属于每一类

的概率.

４　实验分析

４．１　小样本学习问题评判标准

小样本图像分类评价指标一般被称为 NＧwayKＧshot.
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通常模型在训练阶段选择C个类别,每个类别中选择 K 个样

本,作为支撑集数据.从C类剩余数据中随机选择一批数据

作为预测样本数据.经过训练集样本数据训练后,在测试任

务中,使用支持样本训练得到的模型,对需要预测的查询集样

本进行预测,确定类别,得到分类准确率.

在５wayＧ１shot分类任务中,需从数据集中选择５类样

本,每类随机抽取２例样本,其中每类样本中的１例作为训练

集,剩余１例作为测试集.同样在５wayＧ５shot任务中选择５
类数据样本,每类随机抽取６例样本,其中每类样本中的５例

作为训练集,剩余１例作为测试集.

准确率和错误率是评价的重要指标.准确率的计算式如

式(９)所示:

accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋TN

(９)

其中,FP 为负样本中被分类器错误预测为正样本的个数;

TN 为正样本中被分类器正确预测为负样本的个数;FN 为

负样本中被分类器正确预测为负样本的个数;TP 为正样本

中被分类器正确预测为正样本的个数.

错误率的计算式如式(１０)所示:

error＝１－accuracy (１０)

４．２　Mini_ImageNet数据集

Mini_ImageNet数据集是ImageNet数据集的子集,经常

被用于小样本图像分类算法的测试.Mini_ImageNet数据集

共包含１００类不同主体的图像,每一类主体有６００张图像,统

一处理每张图像的长宽为８４.将１００类中的２０类作为测试

集,１６类作为验证集,６４类作为训练集.在 Mini_ImageNet
上进行了５wayＧ１shot和５wayＧ５shot的实验.

４．３　模型性能分析

将残差网络结合图神经网络改进的 ResＧGNN 分类模

型、在残 差 图 卷 积 网 络 基 础 上 结 合 自 注 意 力 机 制 改 进 的

ResATＧGNN分类模型和图神经网络分类模型分别进行训练

和测试.

如图５所示,在５wayＧ１shot任务中,ResＧGNN 模型的测

试误差率在０~５０００iteration,下降速度比 GNN 模型快,总

体来说,其下降曲线比 GNN模型的下降曲线更平滑.２个模

型的训练误差率下降曲线总体上相差不大,只是 GNN 曲线

在１８０００iteration之后振荡较大.这说明残差思想在一定程

度上提高了图神经网络模型的稳定性和分类能力.

图５　５wayＧ１shot任务中５层 ResＧGNN与 GNN模型误差率下降曲线

Fig．５　Declinecurveof５ＧlayersResＧGNNandGNNmodelerror

ratein５wayＧ１shottask

如图６所示,在５wayＧ１shot任务中,截取 ResATＧGNN

模型与 GNN模型在２００００iteration之后的实验数据.２条

曲线的测试误差率在趋近收敛时均出现了不同程度的振荡,

但总体上 ResATＧGNN模型的测试误差率比 GNN 模型的要

小,而 ResATＧGNN模型的训练误差率明显高于 GNN 模型.

这说明自注意力机制在传递节点信息时减缓了模型训练误差

率的下降速度,但是模型最终的分类准确率得到提高,分类能

力得到加强.

图６　５wayＧ１shot任务中５层 ResATＧGNN与 GNN模型部分

误差率下降曲线

Fig．６　Partialdeclinecurveof５ＧlayersResATＧGNNandGNNmodel

errorratein５wayＧ１shottask

如图７所示,在５wayＧ５shot任务中,对５层图神经网络

的实验数据进行分析.

图７　５wayＧ５shot任务中５层 ResATＧGNN,ResＧGNN与 GNN
模型误差率下降曲线

Fig．７　ErrorratedeclinecurveofResATＧGNN,ResＧGNNandGNN

modelsin５wayＧ５shottask

在相同迭代次数时 ResＧGNN 的测试错误率要低于 Res

ATＧGNN和 GNN模型.从３个分类模型的测试错误率下降

曲线平滑程度来看,GNN 模型的测试误差率下降曲线在

８０００iteration后出现一定程度的振荡,模型的稳定性受到影

响,ResＧGNN和 ResATＧGNN模型的测试误差率下降曲线相

对较为平滑.

ResATＧGNN的训练误差率曲线在迭代中后期要略高于

ResＧGNN曲线,这种现象在５wayＧ１shot任务中出现过,但不

同的是 ResATＧGNN测试错误率曲线没有低于 ResＧGNN 曲

线.这可能是由于在５wayＧ５shot任务中节点本身信息较多,

加入了自注意力机制后,分类模型过于关注节点间的关系,使

得模型性能下降.在３个模型的训练误差率曲线中,ResＧ

GNN模型曲线下降过程相比其余两条较为平滑,说明了残差

思想在一定程度上可以提高模型的稳定性.

在５wayＧ５shot任务中,加入残差思想有利于模型稳定性

的提升,而且在一定程度上有利于提高模型的分类效率和分

类能力.

总体上,在５wayＧ５shot任务与５wayＧ１shot任务中,通过
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引入残差思想改进的 ResＧGNN 模型稳定性和训练效率均得

到提高.在５wayＧ１shot任务中,加入自注意力机制改进的

ResATＧGNN模型分类能力得到提高.

４．４　分类准确率对比实验

由表 １中的实验数据可知,MiniＧImageNet数据集上,

５wayＧ１shot和５wayＧ５shot任务中,结合了残差网络和注意力

网络的残差图自注意力网络的分类准确率相比其他分类模型

有所提高.

表１　分类算法准确率对比

Table１　Accuracycomparisonofclassificationalgorithms

Algorithm ５waysＧ１shot ５waysＧ５shot

MAML[１６] ４８．７０±１．８４ ６３．１１±０．９２

PrototypicalNetwork[６] ４９．４２±０．７８ ６８．２０±０．６６

MatchingNetwork[４] ４３．５６±０．８４ ５５．３１±０．７３

GNN[８] ５０．３３±０．３６ ６６．４１±０．６３

RelationNetwork[７] ５０．４４±０．８２ ６５．３２±０．７０
ResＧGNN ５１．４３±０．５９ ６７．８３±０．５７

ResATＧGNN ５１．９５±０．６２ ６６．１１±０．６７

ResＧGNN的邻接矩阵是结合图神经网络当前更新的节

点计算得出的邻接矩阵和上次更新节点使用的邻接矩阵加权

得出的,相比在更新节点基础上直接计算邻接矩阵,使用经过

残差思想改进的邻接矩阵减小了不稳定因素对模型的影响,
使得分类模型的稳定性得到增强,分类性能也得到一定程度

的提升.因此 ResＧGNN模型的分类准确率在５wayＧ１shot任

务中相比 GNN 模型提高了１．１％,在５wayＧ５shot任务中相

比 GNN模型分类准确率提高了１．４２％.

ResATＧGNN 在每层的图卷积操作后,图网络中每个输

入节点通过带反馈的自注意力机制,也就是通过自身节点在

内的全连接节点的加权,进行信息传递更新,从而提高信息传

递效率.在５wayＧ１shot任务中,其分类准确率比 GNN 模型

提高了１．６２％.
结束语　为了使图神经网络在小样本图像分类算法中发

挥更大的作用,通过加入残差邻接矩阵,提高了分类模型的稳

定性和训练效率,并在一定程度上提高了模型的分类能力.
在残差图卷积网络的基础上加入自注意力机制,挖掘节点之

间的相关信息,在节点间进行更有效的信息传播,使得分类模

型获得更好的分类能力.经过测试,改进的ResＧGNN模型的

分类 准 确 率 在 ５wayＧ１shot任 务 中 相 比 GNN 模 型 提 高 了

１．１％,在５wayＧ５shot任务中相比 GNN 模型提高了１．４２％;
而 ResATＧGNN模型在５wayＧ１shot任务中的分类准确率相

比 GNN模型提高了１．６２％.
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