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基于对称卷积块网络和原型校准的小样本学习方法

刘　帅 白雪飞 高小方

山西大学计算机与信息技术学院　太原０３０００６
　(１６６９２６７６７２＠qq．com)

　
摘　要　针对基于原型网络的小样本学习模型泛化能力不足以及由少量样本得到的类原型不准确等问题,提出一种新的小样

本学习方法.首先采用一个由双向卷积块注意力模块和残差块构成的对称网络 SCBＧNet对图像不同深度的特征进行自适应

学习,从而提取到更具代表性的类别特征表示,以有效提高模型的泛化能力;其次提出了一种反欧氏标签传播原型校准算法

IELPＧPC,利用伪标签策略扩充支持集样本;最后在支持集样本上采用反欧氏距离加权对类原型进行校准,进而提高模型的分

类精度.在两个常用数据集 miniＧImageNet和tieredＧImageNet上进行了实验,结果验证了所提方法的有效性,与基线模型相

比,其在５Ｇway１Ｇshot上分别提高了６．４４％和７．８３％,在５Ｇway５Ｇshot上分别提高了２．６８％和２．０２％.
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FewＧShotLearningMethodBasedonSymmetricConvolutionalBlockNetworkandPrototype
Calibration
LIUShuai,BAIXuefeiandGAOXiaofang
SchoolofComputerandInformationTechnology,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,China

　

Abstract　ToaddresstheissuesofpoorgeneralizationperformanceinfewＧshotlearningmodelsbasedonprototypenetworksand

inaccurateclassprototypesobtainedfromasmallnumberofsamples,anovelfewＧshotlearningmethodisproposedinthispaper．

Firstly,asymmetricconvolutionalblocknetwork(SCBＧNet)consistingofbidirectionalconvolutionalblockattentionmodulesand

residualblocksisusedtoadaptivelylearnthefeaturesatdifferentdepthsoftheimage,soastoextractamorerepresentativerepＧ

resentationofthecategoryfeaturesandeffectivelyimprovethegeneralizationabilityofthemodel．Secondly,aninverseEuclidean

labelpropagationprototypecalibrationalgorithm(IELPＧPC)isintroduced．ItemployspseudoＧlabelingtoaugmentthesupportset

samplesandsubsequentlycalibratestheclassprototypesusinginverseEuclideandistanceweightingforthesupportsetsamples,

therebyimprovingthemodel’sclassificationaccuracy．ExperimentresultsontwocommonlyuseddatasetsminiＧImageNetand

tieredＧImageNetdemonstratetheeffectivenessoftheproposedmethod．Comparedwiththebaselinemodel,theproposedmethod

improvesthe５Ｇway１Ｇshotaccuracyby６．４４％and７．８３％,andthe５Ｇway５Ｇshotaccuracyby２．６８％and２．０２％,respectively．

Keywords　Prototypenetwork,FewＧshotlearning,Symmetricconvolutionalblocknetwork,Prototypecalibration,InverseEuclidＧ

eandistance

　

１　引言

近年来,随着人工智能技术的飞速发展,深度学习已经被

广泛应用于图像识别、图像分割等多个领域[１].在拥有大量

标记数据的情况下,深度学习方法可以达到非常好的识别效

果.然而,在现实世界中,图像数据分布非常不平衡[２].有些

类别的图像数据由于安全、隐私等原因获取困难,给传统的监

督学习造成了极大的困扰.即使一些类别拥有丰富的图像数

据,为这些数据进行标注也非常昂贵.在标记数据缺乏的

困境下,深度学习很难发挥出真正的实力[３].而人类可以在

很少的样本中进行学习,并将学习到的知识迁移到新的任务

中.为了降低深度学习模型对标记数据的依赖,科研工作者

受人类学习方式的启发,提出了小样本学习方法(FewＧShot
Learning,FSL)[４Ｇ５].

小样本学习首先从大量无关的、已标记的基类数据中获

取先验知识,然后使用少量已标记的新类数据完成对未标记

新类数据的分类[６].小样本学习所面临的主要问题是标记样

本不足,导致模型过拟合严重,泛化能力下降.目前用于解决



小样本学习问题的方法大致可以分为以下３类:基于元学习

的方法、基于图神经网络的方法和基于度量学习的方法.

基于元学习的方法利用在大量先验任务中学习到的元知

识促进模型在新任务中快速学习,可以较快地适应新的任务,

但是这类方法容易忽略不同任务之间的差异,而且计算复杂

度较高[７Ｇ９].基于图神经网络的方法利用图数据结构将有标

签的样本信息传递给无标签的查询样本,能够准确地提取样

本之间的 关 系,但 是 存 在 节 点 过 平 滑 和 依 赖 图 结 构 等 问

题[１０Ｇ１１].

与前两种方法相比,基于度量学习的方法思想简单、适应

性强,通过嵌入模块将样本投影到向量空间,然后根据度量模

块计算的 相 似 度 得 分 进 行 分 类,可 以 获 得 较 好 的 分 类 性

能[１２Ｇ１３],经典的方法包括孪生网络(SiameseNetwork)[１４]、匹

配网络(MatchingNetwork)[１５]和原型网络(PrototypicalNetＧ

work)[１６]等.其中,原型网络是一种使用广泛且效果较好的

方法,每个类中样本的特征均值被作为该类的类原型,然后通

过计算查询样本与类原型之间的欧氏距离进行分类,很多研

究在此基础上进行改进和优化.

例如,元基线(MetaＧbaseline)[１７]在原型网络的基础上将

分类器训练和元训练相结合,通过计算查询图像和类原型之

间的余弦相似度预测查询样本的类标签.Xin等[１８]提出了一

种 ResＧCBAMnet特征提取网络,利用卷积关注机制增强图像

特征的代表性,提高模型的泛化性能.Liu等[１９]提出了一种

基于非对称卷积和注意力机制的小样本图像分类方法,用非

对称的卷积块代替标准卷积核,并且采用 SENet(SqueezeＧ

andＧExcitationNetworks)注意力机制构建特征与通道的相关

性,以提高模型的泛化能力.Chen等[２０]提出了一种基于频

域注意力的小样本图像分类方法,在网络中加入频域注意力

模块,利用输入图像的空间域和频域特征来增强模型的泛化

性能.Song等[２１]使用多注意力机制来获取更多具有代表性

的特征,并且融合查询样本特征来 减 小 类 原 型 偏 差.Liu
等[２２]采用归一化原型网络来提高特征的可表示性,并且使用

混合原型分类器修正单样本设置下的类原型.Liu等[２３]提出

了一种原型矫正算法BDＧCSPN,采用标签传播对类原型进行

修正以减小类内偏差,使用特征偏移减小类间偏差.Yang
等[２４]提出了一种分布校准算法,选取与原始类原型欧氏距离

较近的基类原型校准新类的原型和方差,然后在新类分布中

充分采样来训练分类器.Huang等[２５]在分布校准算法的基

础上采用相似度加权基类表征新类原型,然后用新类原型和

样本构造均匀分布的训练分类器.

上述方法在小样本学习中的泛化性能提升和类原型校准

等方面取得了一定的进展,但是依然存在以下两个问题:１)在

提取图像特征时,模型学习到的关键信息不够充分,同时容易

受到噪声和无关信息的干扰,得到的特征代表性不强,导致模

型的泛化性能不足;２)原型网络将每类样本的特征平均作为

该类的类原型,而由少量样本计算得到的类原型与真实的类

原型存在较大偏差,导致分类边界不准确,影响了模型的分类

性能.

针对上述问题,本文提出了一种基于对称卷积块网络和

原型校准的小样本学习方法,可以快速准确地对小样本图像

进行分类,其框架如图１所示.本文的主要贡献如下:

１)设计了一个对称卷积块网络(SymmetricConvolutional

BlockNetwork,SCBＧNet),用于提取图像特征,其将一个反向

卷积块注意力模 块 (ReverseConvolutionalBlock Attention

Module,RCBAM)与正向卷积块注意力模块(Convolutional

BlockAttentionModule,CBAM)以对称方式嵌入在残差块

中,能够自适应地关注不同深度特征的关键信息,提取到更具

有代表性的图像类别特征,从而提高模型的泛化能力.

２)提出了一种反欧氏标签传播原型校准算法(Inverse

Euclidean Label Propagation Prototype Calibration,IELPＧ

PC),在向量空间中筛选与类原型欧氏距离较近的查询集样

本加入支持集中,然后对支持集中的样本进行反欧氏距离加

权得到校准后的类原型,校准后的类原型在度量空间中更接

近真实的类原型,使分类更加准确.

３)在常用的 miniＧImageNet数据集和tieredＧImageNet数

据集上进行了大量实验,可视化的实验结果和各项评价指标

表明,与传统的基于度量学习的小样本方法相比,本文方法在

小样本学习性能上有显著提升.

图１　基于对称卷积块网络和原型校准的小样本学习框架(电子版为彩图)

Fig．１　FewＧshotclassificationframeworkbasedonsymmetricconvolutionalblocknetworkandprototypecalibration

３８１刘　帅,等:基于对称卷积块网络和原型校准的小样本学习方法



２　本文方法

２．１　问题定义

在小样本图像分类中,数据被分为基类数据Cbase＝{(xi,

yi)}|C
base

|
i＝１ 和新类数据Cnovel.yi 为样本xi 的标签,yi∈Cb,Cb

和Cn 分别表示基类和新类的标签集.基类数据和新类数据

在类别上不相交,即Cb∩Cn＝Ø.小样本学习通常采用元任

务进行训练和测试,每个元任务中采用 NＧwayKＧshot范式,

即从数据集中随机抽取 N 个类别,每个类别抽取 K 个带标

签的样本用于训练,由这 N×K 个样本组成的集合称为支持

集,表示为Csupport＝{(xs
i,ys

i)}N×K
i＝１ ,从每类剩下的图像中抽取

Q个不带标签的样本用于测试,由这 N×Q 个样本组成的集

合称为查询集,表示为Cquery＝{(xq
i,yq

i)}N×Q
i＝１ .N 通常取５,K

通常取１或５.

２．２　模型框架

本文提出的基于对称卷积块网络和原型校准的小样本学

习方法有两个训练阶段和一个测试阶段,具体流程如下.

２．２．１　预训练阶段

预训练阶段的任务是使用所有基类数据训练一个基类分

类器.首先初始化一个分类器,该分类器由一个特征提取网

络和一个全连接(FullyConnected,FC)层组成.采用本文提出

的SCBＧNet网络提取特征后使用由一个全连接层组成的线性

分类器进行分类,训练分类器的损失采用标准交叉熵损失.

２．２．２　元训练阶段

在基类数据中构建T 个 NＧwayKＧshot任务.将训练好

的基类分类器去掉最后的 FC层,得到参数化的SCBＧNet网

络,并将其作为特征编码器fθ.在每个元任务中,使用特征

编码器对支持集样本和查询集样本进行特征提取.通过

式(１)计算支持集中每类样本的特征平均值,将其作为该类的

类原型.

pn＝ １
|Csupport

n | ∑
|C

support
n |

i＝１
fθ(xs

n,i) (１)

其中,pn,xs
n,i和|Csupport

n |分别表示支持集第n类的类原型、支

持集第n类的第i个样本和支持集第n类的样本数量.

在特征空间中筛选与类原型欧氏距离较近的查询集样本

特征,并为这些样本分配对应类的伪标签,将它们加入支持集

中,然后对支持集中的样本特征进行加权求和得到校准后的

类原型.在图１的原型校准模块中,不同浅颜色的圆形表示

标有伪标签的查询集样本特征,黄色、青色和绿色的三角形表

示每个类的原始类原型,标有对应颜色的五角星表示校准后

的类原型.最后采用式(２)对查询集中每个样本的类标签进

行预测.

g(yi＝n|xq
i)＝ exp(τ􀅰cos(fθ(xq

i),pn′))

∑
N

n＝１
exp(τ􀅰cos(fθ(xq

i),pn′))
(２)

其中,g(􀅰)为概率分布函数;cos(􀅰,􀅰)为余弦相似度函数;

cos(a,b)＝a􀅰b/‖a‖‖b‖;xq
i 表示查询集中的第i个样

本;pn′表示校准后第n 类的类原型;τ为可学习参数,用来缩

放余弦相似度.

每个元任务的损失函数为:

Lmeta＝－ １
N×Q ∑

N×Q

i＝１
　∑

N

n＝１
yinlog(gin) (３)

其中,gin＝g(yi＝n|xq
i);yin为指示函数,若yi＝n,则yin＝１,

否则为０.

通过最小化所有元任务的平均损失更新模型参数θ,如
式(４)所示:

θ＝argmin
θ

　１
T ∑

T

t＝１
Lmeta

t (４)

２．２．３　元测试阶段

在新类数据中构建 NＧwayKＧshot任务.元测试与元训

练的分类过程相同,首先由式(１)计算得到每个类的类原型,

然后在原型校准模块中对新类的类原型进行校准,最后由式

(２)计算查询集样本特征和校准后类原型的余弦相似度得到

查询集样本的标签.

２．３　对称卷积块网络(SCBＧNet)

在传统的小样本学习方法中,由于训练样本较少,模型容

易过拟合,导致其在特征提取过程中忽略了不同深度特征以

及不同维度的关键信息.同时,模型还会受到图像噪声等干

扰信息的影响,得到的图像特征代表性不强,从而导致泛化能

力较差.为了提高模型的泛化能力,本文首先提出了一个

SCBＧNet特征提取网络,如图２所示.该网络采用残差网络

结构,共有４个残差块,其中每个残差块由３个卷积层、３个

批归一化层以及１个最大池化层组成,具体结构如图２虚线

框部分所示.此外,为了增强网络对不同深度图像特征的信

息提取能力,在卷积块注意力模块 CBAM 基础上,本文提出

了一个反向卷积块注意力模块 RCBAM,并将这两个模块以

对称的形式嵌入在SCBＧNet网络中.

如图３所示,CBAM 模块是由通道注意力模块和空间注

意力模块组成的顺序结构,首先对每个通道的特征进行重要

性加权,然后对空间维度的特征进行关注.本文提出的 RCＧ

BAM 模块将空间注意力模块放置在通道注意力模块之前,首

先在空间维度上对特征进行关注,然后在通道维度上对空间

位置的特征进行重要性加权,如图４所示.

图２　SCBＧNet网络结构图

Fig．２　StructurediagramofSCBＧNet

４８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



图３　正向卷积块注意力模块

Fig．３　Forwardconvolutionblockattentionmodule

图４　反向卷积块注意力模块

Fig．４　Reverseconvolutionalblockattentionmodule

图像经过每个残差块后,其输出特征图的尺寸和通道数

会发生变化,在空间和通道两个维度上信息的重要程度也会

随之改变.浅层网络输出的特征图尺寸较大并且通道数较

少,在空间维度上所蕴含的信息比通道维度上的信息更加丰

富.随着网络的加深,输出的特征图通道数增加,并且尺寸减

小,此时特征图在通道维度上所蕴含的信息比空间维度上的

信息更重要.因此,根据不同深度特征的不同维度信息的重

要程度,本文在第一个残差块后插入RCBAM 模块,该模块先

后从空间和通道两个维度计算浅层特征的权重,关键信息获

得的权重较大,噪声及背景信息获得的权重就较小.将权重

与特征相乘后,关键特征被增强,而噪声和无关背景信息会被

抑制.在第三个残差块后插入CBAM 模块,该模块先后从通

道和空间两个维度对深层特征的信息进行自适应加权,进一

步降低 了 噪 声 和 其 他 无 关 信 息 的 干 扰.RCBAM 模 块 和

CBAM 模块的互补使得 SCBＧNet网络能够自适应提取到图

像不同深度特征的关键信息,得到的图像特征代表性更强,从

而提高模型的泛化能力.

空间注意力模块能够对关键特征的空间位置信息进行学

习,如图５所示.空间注意力机制首先对输入的特征图进行

通道上的平均池化和最大池化;然后在通道上进行合并,再经

过一个卷积层得到只有一个通道的特征;最后使用 Sigmoid
函数为特征图分配权重.该过程如式(５)所示:

Ms(F)＝σ(conv７×７([AvgPool(F);MaxPool(F)]))

＝σ(conv７×７([Fs
avg;Fs

max])) (５)

其中,F为输入特征,conv７×７表示卷积核为７×７的卷积层,

σ(􀅰,􀅰)为Sigmoid激活函数.

图５　空间注意力模块

Fig．５　Spatialattentionmodule

通道注意力机制首先在空间维度上对特征进行压缩,同

时对特征进行最大池化和平均池化操作,如图６所示.平均

池化和最大池化可以增强特征图中的空间信息,将得到的特

征图输入到共享网络中,压缩输入特征图的空间维度,逐个元

素求和合并,生成通道注意力图.该过程如式(６)所示:

Mc(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

＝σ(W１(W０(Fc
avg))＋W１(W０(Fc

max))) (６)

图６　通道注意力模块

Fig．６　Channelattentionmodule

输入一幅图像,经过第一个残差块后,得到一个浅层特征

图F１∈ℝC×H×W .然后 RCBAM 模块推导出特征图F１ 的空

间注意力图 Ms(F１)∈ℝ１×H×W ,并将F１ 与其空间注意力图相

乘得到F１′,将其输入通道注意力模块得到通道注意力图

Mc(F１′)∈ℝC×１×１.最后将F１′与其通道注意力图相乘得到

F１″.过程如下:

F１′＝Ms(F１)􀱋F１ (７)

F１″＝Mc(F１′)􀱋F１′ (８)

其中,􀱋表示逐元素相乘.接下来,将F１″依次通过后面的残

差块,在经过第三个残差块后输出特征图F３.CBAM 模块依

次推导出特征图F３ 的通道注意力图 Mc(F３)∈ℝC×１×１和空

间注意力图 Ms(F３′)∈ℝ１×H×W ,经过顺序相乘后得到F３″.

其过程如下:

F３′＝Mc(F３)􀱋F３ (９)

F３″＝Ms(F３′)􀱋F３′ (１０)

最后,将F３″输入第四个残差块,得到最终的图像特征.

２．４　反欧氏标签传播原型校准算法(IELPＧPC)

在原型网络中,类原型表示每个类的簇中心,样本点都聚

集在类原型周围.测试过程中,查找距离查询样本最近的类

原型,并对其进行分类.一些基于原型网络的方法通过对支

持集样本的特征进行平均来获得类原型,然而,真实的类原型

是通过对同一类中的大量样本特征计算均值得到的.支持集

中的样本非常少,无法代表整个类的分布,计算得到的类原型

与真实的类原型存在显著偏差.模型使用偏差较大的类原型

容易产生误分类,从而导致分类性能下降.

为了提高模型的分类性能,本文提出了一种反欧氏标签

传播原型校准算法IELPＧPC,伪代码如算法１所示,该算法通

过引入查询集样本增加样本数量,并采用伪标签策略为查询

集样本添加标签,然后将其加入到具有相同标签的支持集中.

但是查询样本也有可能会被错误标记,从而对原型校准产生

干扰.因此,本文只选择将与类原型欧氏距离最近的前k个

查询样本加入到支持集中,并且对支持集中的样本采用反欧

氏距离加权计算,得到类原型.在特征空间中,同一类的样本

与其类原型更加接近,而且与类原型距离越近的样本相似度
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越大.为了提高类原型的准确性,需要增强距离较近的样本

对原型校准的影响,同时也需要保留距离相对较远的样本对

原型校准的作用.反欧氏相似度能够对欧氏距离较近的样本

赋予很大的权重,而且能够捕捉较远样本与类原型之间的相

似性.相对于余弦相似度,反欧氏相似度的取值范围更广,加

权更加灵活,校准后的类原型更加准确,能够显著提高模型的

分类性能.IELPＧPC算法的具体过程如下:

１)计算每个查询集样本与原始类原型的欧氏距离,如

式(１１)所示:

D＝{di|di＝ (fθ(xq
i)－pn)２ ,xq

i∈Cquery} (１１)

其中,xq
i 表示查询集Cgquery中的第i个样本,pn 表示第n 类的

类原型.

２)在查询集中筛选与类原型欧氏距离最近的前k个样

本,并为这些样本赋予伪标签,如式(１２)所示:

Cpseudo
n ＝{xq

i|i∈topk_indices(D)} (１２)

其中,topk_indices(􀅰)表示返回集合中最小的前k个元素的

索引,Cpseudo
n 表示被标记伪标签的查询样本集合.

３)将标记有伪标签的查询集样本与支持集样本合并在一

起,如式(１３)所示:

Csupport
n′ ＝Csupport

n ＋Cpseudo
n (１３)

其中,Csupport
n′ 表示合并后支持集中第n 类的样本集合,Csupport

n

为合并前支持集中第n类的样本集合.

４)将支持集样本与类原型之间欧氏距离平方的倒数,即

反欧氏距离作为相似性度量,计算每个支持集样本与类原型

之间的相似度,如式(１４)所示:

ui＝ １
(fθ(xs

n,i)－pn)２＋α
(１４)

其中,xs
n,i∈Csupport

n′ 表示合并后支持集第n 类中的第i个样本;

pn 表示第n类的类原型;ui 为查询集样本与类原型之间的相

似度;α是一个小正数,为了避免分母为０,通常取０．１.

５)通过相似度归一化计算支持集第n类的每个样本的权

重系数.

ωi＝ ui

∑
|C

support
n′ |

i＝１
ui

(１５)

其中,|Csupport
n′ |表示合并后支持集中第n类的样本总数,ωi 为

每个样本的权重.

６)对支持集第n类的样本进行加权求和,得到校准后的

类原型.

pn′＝ ∑
|C

support
n′ |

i＝１
ωifθ(xs

n,i) 　(１６)

其中,pn′表示校准后第n类的类原型.

算法１　反欧氏标签传播原型校准(IELPＧPC)算法

输入:支持集数据Csupport＝{(xs
i,ys

i)}N×K
i＝１ ,查询集数据 Cquery＝{(xq

i,

yq
i)}N×Q

i＝１

输出:校准后的类原型pn′

１．通过式(１)计算支持集每个类的类原型pn;

２．forn←１toNdo

３．　计算查询集样本与类原型pn 之间的欧氏距离,如式(１１)所示;

４．　筛选与类原型pn 最近的前k个查询集样本并赋予该类的伪标签,

如式(１２)所示;

５．　将支持集样本与标有该类伪标签的查询集样本合并,如式(１３)所

示;

６．　计算合并后支持集第 n类每个样本与类原型pn 的相似度,如

式(１４)所示;

７．　计算支持集第n类中每个样本的权重系数,如式(１５)所示;

８．对第n类的样本进行加权求和得到校准后的类原型pn′,如式(１６)

所示;

９．endfor

３　实验内容与结果分析

为了验证本文提出的小样本学习方法及各模块的有效性

和可行性,在两个常用的小样本学习数据集 miniＧImageNet
和tieredＧImageNet上进行实验,对不同方法的分类性能进行

比较,同时也对本文模型的超参数、复杂度进行分析.

３．１　数据集及评价指标

本文实验中采用的两个数据集 miniＧImageNet和tieredＧ

ImageNet是小样本研究中通用的基准数据集,均为ImageNet
数据集中抽取的子集,具体描述如表１所列.其中,miniＧImaＧ

geNet有１００个类,其中６４个类用于训练,１６个类用于验证,

２０个类用于测试.每个类有６００张图像,一共有６００００张图

像.tieredＧImageNet是ImageNet的一个更大的子集,有３４
个大类,包含６０８个小类,其中训练集有２０个大类(３５１个

小类),验证集有６个大类(９７个小类),测试集有８个大类

(１６０个小类).每个小类平均有１２８１张图像,每张图像大小

为２２４×２２４.

本文使用topＧ１精度作为衡量方法性能的评价指标,在

miniＧImageNet 和 tieredＧImageNet 数 据 集 上 采 用 ５Ｇway

１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot设置对各模型的性能进行了测试.实

验展示的结果为８００个元任务的平均分类精度.

表１　数据集描述

Table１　Descriptionsofdatasets

Dataset
Numberof
pictures

Numberof
classes

Numberoftraining,
validation,andtest

setclasses

miniＧImageNet ６００００ １００ ６４/１６/２０
tieredＧImageNet ７７９１６５ ３４(６０８) ２０/６/８(３５１/９７/１６０)

３．２　实验设置

实验平台的配置为６４位操作系统 Ubuntu１８．０４,Nvidia

A１００显卡,显卡内存为４０GB,编程语言为 Python,深度学习

框架采用Pytorch.

本文将SCBＧNet作为特征提取网络,采用 MetaＧbaseline
作为实验的基线框架.在预训练阶段,首先初始化一个基类

分类器,使用数据集中的训练集作为基类数据训练分类器,用

SCBＧNet网络对图像进行特征提取,然后使用一个全连接层

对图像进行分类,在单个 GPU 上对分类器进行训练,损失函

数为标准交叉熵损失.其中,batch大小为１２８,训练１００个

epoch.元训练阶段,在 训 练 集 上 生 成 ８００ 个 元 任 务.在

５Ｇway１Ｇshot设置中,每个元任务在训练集中随机抽取５个

类,每个类随机抽取一幅图像作为支持样本,则支持集有５幅
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图像;从每类剩下的图像中选取１５幅作为查询样本,查询集

有７５幅图像.在５Ｇway５Ｇshot设置中,每个元任务在训练集

中随机抽取５个类,每个类随机抽取５幅图像作为支持样本,

则支持集有２５幅图像;从每类剩下的图像中选取１５幅作为

查询样本,查询集有７５幅图像.训练２０个epoch,一个epoch
有２００个batch,一个batch中有４个元任务,损失函数为预测

结果和真实标签的交叉熵损失.选取与类原型欧氏距离最近

的查询样本,其数量在１Ｇshot设置中取１５,在５Ｇshot设置中

取２０,余弦缩放参数τ初始化为１０.元测试阶段,在测试集

上生成８００个元任务,每个元任务随机抽取５个类,每个类随

机抽取１或５个样本组成支持集,支持集样本数量为５或２５;

再从每类剩下的样本中随机抽取１５个组成查询集,查询集样

本数量为７５.将８００个元任务的平均测试精度作为最终

结果.

３．３　对比实验

首先通过实验比较分析本文方法与其他经典的小样本学

习方法的分类性能,如表２和表３所列,为了公平地进行比

较,其他对比方法的实验结果均来自提出该方法的文献.根

据测试过程的不同设置,小样本学习方法可以分为归纳式和

直推式,其中归纳式表示对查询集中单个样本进行预测,而直

推式是对整个查询集样本进行预测.本文在测试过程中对整

个查询集样本进行预测,属于直推式.表２和表３中分界线

以上为归纳式方法,以下为直推式方法,可以看出,与基线模

型 MetaＧBaseline相比,本文方法在 miniＧImageNet数据集上

５Ｇway１Ｇshot设置中精度提升了６．４４％,５Ｇway５Ｇshot设置中

精度提升了２．６８％,在tieredＧImageNet上精度分别提升了

６．８３％和０．８２％.与同类型中次优方法 BDＧCSPN 相比,在

miniＧImageNet数 据 集 上 ５Ｇway１Ｇshot设 置 中 精 度 提 升 了

３．６７％,５Ｇway５Ｇshot设置中精度提升了２．７１％,在tieredＧ

ImageNet上精度分别提升了０．２８％和０．０６％.由此可见,

本文提出的基于对称卷积块网络和原型校准的小样本学习方

法与归纳式小样本学习方法以及同类型的直推式方法相比,

在两 个 数 据 集 的 １Ｇshot和 ５Ｇshot性 能 上 均 达 到 了 最 优.

１Ｇshot,５Ｇshot的提升较小,这是因为随着样本数的增多,通过

均值计算得到的类原型与真实的类原型非常接近,同时也说

明了本文方法在样本量较少的情况下更有优势.

表２　miniＧImageNet数据集上的图像分类准确率

Table２　ClassificationaccuracyonminiＧImageNetdataset
(％)

Algorithm Backbone １Ｇshot ５Ｇshot
MatchingNet[１５] ConvNetＧ４ ４３．５６±０．８４ ５５．３１±０．７３

MAML[８] ConvNetＧ４ ４８．７０±１．８４ ６３．１１±０．９２
PrototypicalNet[１６] ConvNetＧ４ ５６．１３±０．４５ ７５．７０±０．３３

LEO[２６] WRNＧ２８Ｇ１０ ６１．７６±０．０８ ７７．５９±０．１２
E３BM[２７] ResNetＧ１２ ６３．８０±０．４０ ８０．１０±０．３０

TADAM[２８] ResNetＧ１２ ５８．５０±０．３０ ７６．７０±０．３０
CTM[２９] ResNetＧ１８ ６２．０５±０．５５ ７８．６３±０．０６

MetaＧBaseline[１７] ResNetＧ１２ ６３．１７±０．２３ ７９．２６±０．１７
TPN[３０] ConvNetＧ４ ５５．５１±０．８６ ６９．８６±０．６５

CAN＋T[３１] ResNetＧ１２ ６７．１９±０．５５ ８０．６４±０．３５
PRFDC[３２] ResNetＧ１２ ６３．９２±０．５３ ８０．４１±０．３３

BDＧCSPN[２３] ResNetＧ１２ ６５．９４ ７９．２３
OurMethod SCBＧNet ６９．６１±０．３０ ８１．９４±０．５５

　注:“±”前面的数值表示准确率,“±”后面的数值表示９５％的置信区间的

置信度;加粗数值为最优值.

表３　tieredＧImageNet数据集上的分类准确率

Table３　ClassificationaccuracyontieredＧImageNetdataset
(％)

Algorithm Backbone １Ｇshot ５Ｇshot

MAML[８] ConvNetＧ４ ５１．６７±１．８１ ７０．３０±１．７５

PrototypicalNet[１６] ConvNetＧ４ ５９．１１±０．５２ ７５．３０±０．４２

LEO[２６] WRNＧ２８Ｇ１０ ６６．３３±０．５５ ８１．４４±０．０９

E３BM[２７] ResNetＧ１２ ７１．２０±０．４０ ８５．３０±０．３０

CTM[２９] ResNetＧ１８ ６４．７８±０．１１ ８１．０５±０．５２

MetaＧBaseline[１７] ResNetＧ１２ ６８．６２±０．２７ ８３．７４±０．１８

TPN[３０] ConvNetＧ４ ５９．９１±０．９４ ７３．３０±０．７５

CAN＋T[３１] ResNetＧ１２ ７３．２１±０．５８ ８４．９３±０．３８

PRFDC[３２] ResNetＧ１２ ６４．４４±０．４５ ８３．３０±０．３７

BDＧCSPN[２３] ResNetＧ１２ ７６．１７ ８５．７０

OurMethod SCBＧNet ７６．４５±０．８５ ８５．７６±０．５６

　注:“±”前面的数值表示准确率,“±”后面的数值表示９５％的置信区间的

置信度;加粗数值为最优值.

３．４　消融实验

为了验证本文提出的SCBＧNet网络中各模块的作用,在

SCBＧNet网络不同的残差块后加入 RCBAM 模块或 CBAM
模块,然后在 miniＧImageNet数据集的５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway

５Ｇshot设置下测试其性能,结果如表４所列.为了方便表示,

表中第一列的数字和字母表示在残差块之间加入模块的位

置,数字表示４个残差块,“R”表示 RCBAM 模块,“C”表示

CBAM 模块,如“１ＧRＧ２Ｇ３Ｇ４”表示在第一个残差块后加入 RCＧ

BAM 模块.由表中前四行结果可以看出,在网络浅层加入

RCBAM 模块要比加入CBAM 模块的效果好,而在深层加入

CBAM 模块要比加入 RCBAM 模块的效果更好,这也证明了

RCBAM 模块更适合对浅层网络特征进行关注,而 CBAM 模

块更适合对深层网络特征进行关注.从表中后四行实验结果

可以看出,单纯地在全部残差块后加入 RCBAM 模块或者

CBAM 模块不如在第一个残差块和第三个残差块后分别加

入 RCBAM 和CBAM 模块的效果好,这说明了最后一个网络

结构,即本文所采用的SCBＧNet网络的对称结构的合理性和

有效性,而且其更加轻量化.

表４　miniＧImageNet数据集上采用不同网络结构的消融

实验结果

Table４　Resultsofablationexperimentswithdifferentnetwork

structuresonminiＧImageNetdataset
(％)

LocationofCBAM/RCBAM
modulesinthenetwork

１Ｇshot ５Ｇshot

１ＧRＧ２Ｇ３Ｇ４ ６３．２１±０．２８ ７８．９８±０．３０
１ＧCＧ２Ｇ３Ｇ４ ６３．１３±０．２８ ７８．９５±０．２２
１Ｇ２Ｇ３ＧRＧ４ ６３．３８±０．２８ ７９．３３±０．３１
１Ｇ２Ｇ３ＧCＧ４ ６３．７９±０．３０ ７９．４１±０．２６

１ＧCＧ２ＧCＧ３ＧCＧ４ＧC ６３．８６±０．３０ ７９．２４±０．２２
１ＧRＧ２ＧRＧ３ＧRＧ４ＧR ６４．０２±０．２６ ７９．１２±０．２２
１ＧRＧ２ＧRＧ３ＧCＧ４ＧC ６４．０５±０．２８ ７９．２６±０．１９

１ＧRＧ２Ｇ３ＧCＧ４ ６４．０９±０．２８ ７９．５３±０．２２

　注:“±”前面的数值表示准确率,“±”后面的数值表示９５％的置信

区间的置信度;加粗数值为最优值.

此外,为了验证本文提出的SCBＧNet网络和IELPＧPC算

法的有效性,本文在 miniＧImageNet和tieredＧImageNet数据
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集的５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot设置下进行了消融实验,

结果如表５和表６所列.使用SCBＧNet网络后,模型在 miniＧ

ImageNet数据集的１Ｇshot和５Ｇshot性能上比基线模型 MetaＧ

Baseline分别提升了０．９２％和０．２７％,在tieredＧImageNet数

据集的１Ｇshot和５Ｇshot性能上比基线模型 MetaＧBaseline分

别提升了１．１８％和０．１１％,说明本文提出的SCBＧNet网络可

以提升 MetaＧBaseline的 小 样 本 学 习 性 能.使 用IELPＧPC
算法后,模 型 比 MetaＧBaseline在 miniＧImageNet数 据 集 上

的１Ｇshot和５Ｇshot分别提升了５．５７％和１．５２％,tieredＧImaＧ

geNet数据集的１Ｇshot和５Ｇshot分别提升了６．４％和０．７４％,

说明使用IELPＧPC算法得到的类原型更加接近真实的类原

型.从表中也能看出,同时使用SCBＧNet网络和IELPＧPC算

法的性能比单独使用其中一项的性能要高,也进一步说明本

文提出的SCBＧNet网络和IELPＧPC算法在模型框架中是相

互促进、相辅相成的.

表５　miniＧImageNet数据集上的消融实验结果

Table５　ResultsofablationexperimentsonminiＧImageNetdataset
(％)

SCBＧNet IELPＧPC １Ｇshot ５Ｇshot

× × ６３．１７±０．２３ ７９．２６±０．１７

√ × ６４．０９±０．２８ ７９．５３±０．２２

× √ ６８．７４±０．３０ ８０．７８±０．５６

√ √ ６９．６１±０．３０ ８１．９４±０．５５

　注:“±”前面的数值表示准确率,“±”后面的数值表示９５％
的置信区间的置信度;加粗数值为最优值.

表６　tieredＧImageNet数据集上的消融实验结果

Table６　ResultsofablationexperimentsontieredＧImageNetdataset
(％)

SCBＧNet IELPＧPC １Ｇshot ５Ｇshot
× × ６８．６２±０．２７ ８３．７４±０．１８
√ × ６９．８０±０．８６ ８３．８５±０．５８
× √ ７５．０２±０．８６ ８４．４８±０．５９
√ √ ７６．４５±０．８５ ８５．７６±０．５６

　注:“±”前面的数值表示准确率,“±”后面的数值表示９５％
的置信区间的置信度;加粗数值为最优值.

３．５　超参数分析

在原型校准模块中,为了减少误分类查询集样本的干扰,

本文只选取与类原型欧氏距离最近的前k个查询集样本,将

其加入到支持集中参与原型校准.在元测试时,一个epoch
包括４个元任务,每个元任务在测试集中随机抽取５个类,每

个类随机抽取１５个样本组成查询集,那么在一个元任务中,

对每个类原型校准可用的查询集样本共有７５个.为了分析

k值对实验结果的影响,本文在 miniＧImageNet和tieredＧImaＧ

geNet数据集上进行实验,在５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot设

置下,图７(a)为在 miniＧImageNet上的实验结果,图７(b)为在

tieredＧImageNet上的实验结果.从图中可以看出,两个数据

集上的曲线非常相似,随着k值的不断增加,模型性能不断提

升.当k增加至１５时,１Ｇshot分类性能达到最大值,当k增

加至２０时,５Ｇshot分类性能达到最大值.然后,随着k的不

断增加,性能缓慢降低.因此,在实验中,对于两个数据集的

１Ｇshot和５Ｇshot设置,k值分别设置为１５和２０,可以获得最

佳的分类性能.

(a)miniＧImageNet上k值变化结果

(b)tieredＧImageNet上k值变化结果

图７　k值变化结果

Fig．７　Impactofkonexperiemntresults

３．６　复杂度分析

本文实验还对基线模型和文中所提模型的复杂度进行了

分析,在 miniＧImageNet数据集上进行了５Ｇway１Ｇshot实验,

并且对比了模型的参数总量、分类准确率和运行一个元任务

所需要的时间,如表７所列.由于本文在SCBＧNet网络中引

入了CBAM 模块和 RCBAM 模块,参数量比基线模型 MetaＧ

Baseline增加了０．１×１０６,运行一个元任务所需时间仅增加

了０．０１９s,在性能上却有６．４４％的显著提升.由此可见,本

文模型在增加少量参数和时间复杂度的基础上,可以获得较

大的性能提升.

表７　模型复杂度分析

Table７　Analysisofmodelcomplexity

Algorithm Backbone
Parameter

total
Accuracy/％ Time/s

MetaＧBaseline[１７] ResNetＧ１２ ８．０×１０６ ６３．１７±０．２３ ０．０３３
OurMethod SCBＧNet ８．１×１０６ ６９．６１±０．３０ ０．０５２

３．７　可视化实验

本文提出的SCBＧNet网络结合了反向和正向卷积块注

意力模块,能够对图像中的关键信息进行重点关注.为了验

证其有效性,将其与使用基线模型 MetaＧBaseline训练的 ResＧ

NetＧ１２网络进行对比.在 miniＧImageNet和tieredＧImageNet
两个 数 据 集 中 分 别 随 机 抽 取 ４ 张 实 验 图 像,使 用 GradＧ

CAM[３３]对两个特征提取网络所关注的区域分别进行可视

化,如图８所示,所得到的类激活图中颜色越红表明关注度越

高.分析图８可以看出,本文提出的SCBＧNet网络所关注的

区域更加集中并且准确覆盖了目标物体,对于背景区域的关

注较少.即使图像中的目标物体很小而且环境很复杂,本文

所提出的网络也能够准确地关注到目标物体所在区域.由此

可见,本文所提出的SCBＧNet网络可以提取到更具有代表性

的特征,提高模型的泛化性能.
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图８　特征可视化图(电子版为彩图)

Fig．８　Featurevisualizationdiagram

　　最后,为了验证本文所提出的IELPＧPC算法的有效性,

分别在 miniＧImageNet数据集和tieredＧImageNet数据集上的

５Ｇway５Ｇshot设置下随机抽取一个元任务,然后使用tＧSNE
将这个元任务中不同类的样本特征和原型降至２维,对其原

型校准结果进行可视化展示.如图９所示,图中不同颜色的

样本点表示不同的类.在同一个类中,‘★’表示真实的类原

型,‘▲’表示原始的类原型,‘◆’表示校准后的类原型,‘×’

表示支持集样本,‘●’表示查询集样本.图９(a)和９(b)分别

为这两个数据集上的一个元任务的原型校准可视化图,从图

中可以看出,经过校准后的类原型相比原始类原型距离真实

的类原型更加接近,这证明了本文提出的IELPＧPC算法能够

得到更加准确的类原型,从而提高了整个模型的分类性能.

(a)miniＧImageNet上原型校准可

视化图

(b)tieredＧImageNet上 原 型 校 准

可视化图

图９　原型与特征的tＧSNE可视化结果

Fig．９　tＧSNEvisualizationresultsofprototypesandfeatures

结束语　小样本学习对于解决数据缺乏以及标记成本昂

贵的问题具有极其重要的意义.原型网络是解决小样本问题

常用的一种方法,其难点在于如何提高模型的泛化能力和得

到准确的类原型.针对基于原型网络的小样本学习模型泛化

能力差以及原型与真实原型偏差较大的问题,本文提出了一

种基于对称卷积块网络和原型校准的小样本学习方法.该方

法首先使用对称卷积块网络 SCBＧNet获取更具有代表性的

图像特征,其次采用反欧氏标签传播原型校准算法IELPＧPC
得到更加准确的类原型,提高了模型的分类性能.在两个常

用数据集 miniＧImageNet和tieredＧImageNet上进行了大量实

验,结果验证了本文方法的有效性和可行性.

本文方法虽然在一定程度上提高了小样本学习的性能,

但是引入的查询样本数量有限,性能的提升空间也比较有限.

下一步的工作重点是加入基类数据改进原型校准算法,在

基类图像中选取与新类原型高度相似的局部特征对类原型进

行进一步校准.
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