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摘　要　小样本图像分类解决了传统图像分类在数据量不足时表现不佳的问题,其难点在于如何充分利用稀缺的样本标签数

据预测真实的特征分布.一些最新方法采用随机遮挡或混合插值等数据增强方法来提高数据标签样本的多样性和泛化性,但

仍然存在以下问题:１)随机遮挡具有不确定性,会出现完全遮挡或暴露前景的情况,导致样本关键信息丢失;２)由于混合插值后

的数据分布过于平均,模型难以准确区分不同类别之间的差异和边界.针对上述问题,提出一种基于显著性掩模混合的数据增

强方法.首先,通过视觉特征隐蔽融合和置信度裁剪选择策略,对图像关键特征信息进行自适应的筛选与保留;其次,采用视觉

特征显著性融合方法,计算出图片中各个区域的重要性,引导图片融合,增加所得图片的多样性和丰富性,使类别边界更加清

晰.所提方法在多个标准小样本图像分类数据集(miniImageNet,tieredImageNet,FewＧshotCIFAR１００和 CaltechＧUCSDBirdsＧ
２００)上表现出色,优于最先进方法约０．２％~１％,在小样本图像分类中具有显著的潜力和优势.
关键词:小样本学习;图像分类;对比学习;数据混合;数据增强;显著图

中图分类号　TP３９１
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Abstract　FewＧshotimageclassificationaddressestheproblemofpoorperformanceintraditionalimageclassificationwhendatais
scarce．Thechallengeliesineffectivelyutilizingsparsesamplelabeldatatopredictthetruefeaturedistribution．Totacklethis,

somerecentmethodsadoptdataaugmentationtechniquessuchasrandommasＧkingormixedinterpolationtoenhancethediversiＧ
tyandgeneralizationofdatalabelsamples．However,therearestillthefollowingissues:１)Duetotheuncertaintyofrandom
masking,situationswheretheforegroundiseithercompletelymaskedorexposedmayoccur,leadingtothelossofcrucialinforＧ
mationinsamples;２)Becausethedatadistributionaftermixedinterpolationtendstobeoverlyuniform,modelsfinditdifficultto
accuratelydistinguishdifferencesbetweendifferentclasses,thusfailingtoeffectivelydelineateboundariesbetweendifferentcateＧ
gories．Toaddresstheseproblems,thispaperproposesadataaugmentationmethodbasedonSaliency Mask Mixup．Firstly,

throughMaskMix(MＧMix)andConfidentClipSelector(CCS),adaptiveselectionandretentionofkeyfeatureinformationinimaＧ
gesareperformed．Secondly,usingSaliencyFuse(SF),theimportanceofvariousregionsintheimageiscalculatedtoguideimage
fusion,makingtheresultingimagesmorediverseandrich,therebymakingcategoryboundariesclearer．Theproposedmethod
demonstratesoutstandingperformanceonmultiplestandardfewＧshotimageclassificationdatasets(suchasminiImageＧNet,tieredＧ
ImageNet,FewＧshotCIFAR１００,andCaltechＧUCSDBirdsＧ２００),outperformingstateＧofＧtheＧartmethodsbyapproximately０．２~
１％．TheseresultsindicatesignificantpotentialandadvantagesoftheproposedmethodinfewＧshotimageclassification．
Keywords　FewＧshotlearning,Imageclassification,Contrastivelearning,Datemixing,Dataaugmentation,Saliencymap
　

１　引言

随着深度学习技术的发展,图像分类取得了显著的研究

进展,并在许多实际应用中取得了成功.然而,图像分类严重

依赖于大量的标注训练数据,且在将所学知识用于目标类别

方面存在一定困难.受人类对于小样本学习能力的启发,小



样本图像分类的概念应运而生,其目的在于调整前期从源类

别中学得的知识,以适应目标类别,这些知识通常存储在深度

嵌入模型中,用于支持和查询图像对的通用匹配.一种备受

关注的方法是利用元学习框架来调整模型参数的初始化,以

便通过少量的梯度更新使新类别的分类器达到最佳权重[１Ｇ３].

另一方面,基于度量学习的方法[４Ｇ７]也展现出卓越的性能.这

些方法旨在通过学习样本之间的度量关系来量化嵌入空间中

不同样本之间的相似性或差异性.

虽然上述方法都表现出了卓越的性能,但其难点在于背

景干扰的存在.一方面,算法会对图像目标类别产生错误的

数据特征归纳,即归纳偏差问题.另一方面,由于标签样本数

据稀缺,所学习出的目标类别特征分布与真实类别产生偏离,

即存在类别偏差问题.为了解决这些问题,Liu等[８]通过随

机遮挡策略迫使模型学习更加通用的数据规律,充分利用稀

缺样本标签数据预测真实特征分布,缓解了归纳偏差问题.

Mangla等[９]和Zhuo等[１０]通过线性插值生成混合样本(其中包

含了多个类别的信息),迫使模型在训练过程中学习每个类别

的具体特征,从而降低过拟合的风险,缓解类别偏差的问题.

然而,上述方法仍然存在以下问题:１)因为随机遮挡的不

确定性,生成的结果可能如图１(a)、图１(c)所示,完全遮挡了

关键区域;也可能如图１(b)所示,只遮挡了部分背景区域,导
致模型进行分类时过度依赖前景区域的特征,减弱了对背景

特征的学习,从而降低了模型对物体之间关系的理解能力;

２)如图１(d)所示,由于混合插值后的数据分布过于平均,模

型难以准确区分不同类别之间的差异和边界.为了解决上述

问题,本文提出一种基于显著性掩模混合的数据增强方法.

首先,通过视觉特征隐蔽融合(MＧMix)和置信度裁剪选择策

略(CCS)对图像的关键特征信息进行了自适应的筛选与保

留,得到的结果如图１(e)所示,保留了图像的关键特征.其

中,MＧMix将生成的融合图片作为对比学习的样本,CCS通

过裁剪查询集中的图片,筛选出裁剪后置信度较高的一批图

片作为最终的查询集.其次,在混合图像和标签时采用视觉

特征显著性融合方法(SF)计算出图片中各个区域的重要性,

引导图片融合,结果如图１(f)所示,使得到的图片更具多样性

和丰富性,类别边界更加清晰.

图１　数据增强方法的可视化比较

Fig．１　Visualcomparisonofdataaugmentationmethods

２　相关工作

本文的工作涉及元学习[１]和数据增强[８Ｇ１０]在小样本学习

中的应用.针对小样本图像分类中样本不足和特征表达能力

欠佳的问题,提出了一种数据增强的方法.本章回顾了与本

研究相关的小样本学习领域的工作.

２．１　小样本学习

近年来,小样本学习(FewＧShotLearning)受到越来越多

的关注.当前该领域的研究可以分为两大类:基于梯度的方

法和基于度量的方法.

基于梯度的方法通过梯度下降来促进模型更快、更准确

地适应新任务和新数据,从而增强其泛化能力和性能,目的是

从各种小样本任务中提取通用知识,以快速适应新任务.

MetaＧBaseline[１]通过在整体分类预训练模型的评估指标上进

行元学习,能够在面对新类别或新任务时快速适应并达到较

高的准确率.LSFLS[２]利用数据中的隐含先验信息学习更泛

化的特征,提高了小样本学习的鲁棒性和泛化能力.

度量学习的主要目标是提高特征空间内样本之间的相似

性或距离的准确度,即最小化类内距离,同时最大化类间距

离.通常,传统方法包括两个组成部分:特征提取器和分类

器.ProtoNet[４]使用神经网络学习到的嵌入空间中的每个类

别的均值向量来表示该类别,即作为该类别的原型,为后续相

关研究提供了重要启发.DeepEMD[５]通过集成地球移动距

离(EarthMover’sDistance,EMD)到网络中,并设计跨引用

机制减轻复杂背景和类内外观变化的影响,实现了基于最优

匹配的图像区域间距离度量,在少量标注样本下有效进行了

小样本图像分类的端到端训练.

２．２　数据增强

数据增强是深度学习的一个关键领域,适当的数据增强

可以显著提升深度网络的性能.例如,Mixup[１１]可以在多个

广泛使用的数据集上提高分类性能;CutMix[１２]通过交换随机

大小的图像块并使用混合标签来改进模型表现.不同于传统

的拼接方法,PuzzleMix[１３]采用更复杂的拼图策略,使图像块

的混合更加自然.然而,仅切割前景而忽略背景可能导致模

型缺乏上下文信息,从而影响其对图像整体内容的理解.为

了解决这一问题,本文提出扩展 Mixup和 CutMix的方法

SF.该方法在保留前景信息的同时,能更好地保留背景信

息,从而减少了归纳偏差,并显著改善了小样本学习的效果.

最近,一 些 小 样 本 学 习 研 究 引 入 了 数 据 增 强 技 术.

PatchMix[８]通过在训练过程中交换图像的随机大小块,并使

用混合标签,来提高模型的鲁棒性和泛化能力.S２M２R[９]通

过自监督学习和自蒸馏技术,增强了模型在小样本情况下的

分类性能.相比之下,本文提出的 MＧMix方法采用动态调整

混合比例的自适应策略,使混合后的图像更加符合实际应用

场景,从而显著提升了数据增强的效果.

３　问题定义

设Xtrain,Xval和Xtest分别表示训练集、验证集和测试集,而

它们对应的标签分别表示为Ytrain,Yval和Ytest.这些集合整体

表示为Dtrain＝Xtrain,Ytrain;Dval＝Xval,Yval;Dtest＝Xtest,Ytest.

Ctrain,Cval和Ctest分别表示训练集、验证集和测试集中的类别.

小样本学习与传统的监督学习范式略有不同.具体来

说,训练集和测试集中的类别完全不同,意味着 Ctrain和 Ctest

之间没有交集(Ctrain∩Ctest＝Ø).为了模拟数据稀缺的实际

７５２陈亚当,等:基于显著性掩模混合的小样本图像分类



场景,提升模型在少量训练样本下的泛化和快速学习能力,小
样本学习通常采用 NＧwaykＧshot的任务设定.NＧwaykＧshot
是小样本学习中的一种标准设定,表示一次任务中有 N 个类

别,每个类别提供k个支持样本.支持集(SupportSet)用于

为模型提供学习样本,查询集(QuerySet)用于评估模型的分

类性能.在 NＧwaykＧshot设定中,支持集包含 N 个不同类

别的样本,每个类别包含k 个样本,这些样本用于指导模型

在查询集中识别和分类属于相同类别的新样本.

４　本文方法

４．１　显著性掩模混合模型概述

本文提出了一个基于显著性掩模混合的算法,总体流程

如图２(a)所示.其由３个关键模块组成:第一个模块是视觉

特征隐蔽融合模块(见图２(b)),它优化了infoNCE 损失以适

应小样本学习,利用新颖的数据增强技术生成对比学习的样

本;第二个模块是置信度裁剪选择器(见图２(c)),其将查询

图片随机剪裁成多块,利用基于置信度的方法筛选出优质的

查询样本,增加了查询样本的数量,提高了训练质量;第三个

模块是视觉特征显著性融合模块(见图２(d)),其利用显著性

融合进行数据增强,在融合图片的过程中尽量保留显著区域,

为模型提供更优质和更丰富的信息.

构建高质量的样本在对比学习中十分重要,如何构建信

息丰富的正样本和负样本是对比学习中的一个挑战.本文期

望当前正样本的标签与当前查询图片标签一致,而负样本的

标签与查询图片标签不同.因此,对于每个查询实例xi
q,将与

其具有相同标签的支持实例作为正样本,而具有不同标签的

实例作为负样本.相同的嵌入网络 Φ 被用于查询实例和支

持实例.本文的损失函数为:

Li＝－log
∑

ys
j＝yqi

efq
if

s
j

∑
ys
j＝yqi

efq
if

s
j ＋ ∑

ys
k≠yqi

efq
if

s
k

(１)

其中,Li表示第i 个查询样本的对比学习损失,fq
i指代第i个

查询样本的特征表示,fs
j和fs

k分别表示支持样本的第j个和

第k个特征表示.样本j与查询样本i共享相同的标签yq
i,

因此样本j为正样本;而k与查询样本具有不同的标签ys
k,因

此样本k为负样本.

图２　本文方法总体框架图(电子版为彩图)

Fig．２　Overallframeworkoftheproposedmethod

４．２　视觉特征隐蔽融合模块

视觉特征隐蔽融合模块通过将两个图像融合为一个样本

来优化对比学习,从而在小样本分类任务中构建信息更加丰

富的正负样本.图像被划分为显著块和非显著块,随机遮挡

一部分块后进行融合,显著区域优先保留.通过这种方法生

成对比样本后,模型能够更有效地抓取关键信息.最终,查询

和支持之间的内积公式和infoNCE损失用于训练模型,增强

其鲁棒性和泛化能力.

对比学习是一种常见的无监督学习方法,通常通过构建

正样本和负样本对来训练模型.常规方法是将与自身视图相

同的图片作为正样本,不同的图片作为负样本.该方法在拥

有大量训练样本时效果很好,但在小样本分类任务中可能会

导致模型不够稳定.

为了缓解这一问题,本文引入标签来优化对比学习.将

两个图片融合成一个新的样本,在支持集中随机选择两个与

当前查询图片标签相同的图像作为正样本,同时选择标签不

同的图像作为负样本.对于选择的两个负样本,它们之间的

标签可以不同.该方法避免了将相同标签的图片视为负样

本,从而更有效地扩大了样本之间的差异.简而言之,本文通

过将两个图片融合成一个新样本,并选择标签不同的图片作

为负样本,创建了更具信息量的正负样本对,从而提高了模型

的鲁棒性.

融合两个图片的过程如图２(b)所示.首先,对图像进行

半随机掩模处理.用网格将每个图像I 划分为N 个大小均

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



等的块,图像I可以表示为块的集合 {B１,B２,􀆺,BN },并通

过S＝fs(I)计算每个块的显著程度.其中,fs(I)是显著性

检测算法.对于每个块Bi,计算显著程度Ei.显著程度可以

定义为块内显著图S 的显著值的平均值:

Ei＝ １
|Bi|∑

N

i＝１
S(Bi) (２)

其中,|Bi|表示块中Bi像素的数量.显著度最高的前Nfore个

块被指定为显著块,并在图中用紫色和绿色表示,非显著区域

则用蓝色表示.在这些指定的 N 块中,随机遮挡Mfore块,并
且在非显著区域内随机遮挡Mback块,这些遮挡块在图中用黑

色表示.Mfore和Mback是随机选择的,满足约束条件 Mfore＋
Mback＝Mtotal,其中Mtotal是一个小于 N 的固定值.

随后,将这两个正样本和两个负样本分别融合.在分完

块后,融合时将每个块一一对应.本文旨在最大化显示样本

的显著区域,如果两个块都为显著或不显著区域,则进行

Mixup混合.在图２(b)中,粉色表示两个显著块融合后的

块.如果一个区域是显著的,而另一个区域是不显著的,则显

著区域直接覆盖不显著的区域.如果一个区域已经被遮挡,

它将直接被另一区域覆盖.融合过程表示为:Mix(xi,yi)＝
λ􀅰xi＋(１－λ)􀅰xj,其中λ是从 Beta分布中采样的随机权

重,xi和yi分别表示输入图片和标签.设x１和x２为两个输入

图像,表示为x
∧
１＝xl

１＋xm
１ 和x

∧
２＝xl

２＋xm
２ ,其中xl

１和xl
２表示不

显著的区域,xm
１ 和xm

２ 表示显著的区域.掩模可以表示为D.

融合式可以表示为:

M(x１,x２)＝

D, if(xm
１ ∩M≠Ø)and(xm

２ ∩M≠Ø)

x１, if(xm
１ ∩xl

２≠Ø)

x２, if(xl
１∩xm

２ ≠Ø)

Mix(x１,x２), otherwise

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(３)

该操作生成的对比样本突出了差异,使模型能够优先考

虑关键的图像区域,增强了模型抓取关键信息的能力.查询

和支持之间的内积表达如下:

F＝fq
i×M[fj(s１),fj(s２)] (４)

其中,s１和s２分别表示本文挑选出的两个支持样本中的两个图

片.用式(３)融合后,与查询集计算内积.融合后的infoNCE
可以写成:

Li＝－log
∑

ys
j＝yqi

eF

∑
ys
j＝yqi

eF＋ ∑
ys
k≠yi(q)

eF (５)

４．３　置信度裁剪选择器

为了解决查询样本数量有限的问题,采用随机剪裁技术

进行数据扩增,并提出置信度裁剪选择器方法.通过生成多

张裁剪图像并提取其特征向量,对这些图像进行置信度排序,

移除最高和最低置信度的图像,保留中间部分的图像进行对

比学习,从而提高模型的鲁棒性和泛化性.

鉴于查询样本数量有限,本文采用随机剪裁技术来扩增

数据.查询样本的质量和多样性直接影响着模型的鲁棒性和

泛化性,利用具有代表性的查询样本有助于模型适应不同的

环境和背景变化,但并非所有来自查询的裁剪图像都能达到

最佳效果.某些样本或许具备信息价值,但其他一些则可能

不能提供充足的信息.因此,挑选出高质量的样本至关重要.

为了更有效地利用查询数据,本文提出置信度裁剪选择器方

法用于处理查询图像,如图２(c)所示.利用原始图像生成大

约６张新图像,并对它们进行随机裁剪.所有裁剪后的图像

都经过相同的特征提取器处理,以生成相应的特征向量:

argmin
γ∈Rn×N

　‖X
~

cropped－X
~

croppedγ‖２
F＋λR(γ) (６)

其中,X
~

cropped表示图像特征的矩阵,γ表示用于组合这些特征

的线性模型的参数,R(γ)表示用于控制模型复杂度的正则化

项.该公式的目标是通过调整参数γ 来最小化特征矩阵

X
~

cropped和预测值X
~

croppedγ之间的差异,使用平方 Frobenius范

数来衡量.最终目标是根据特定标准对图像进行排序.

随着λ的变化,γ逐渐稀疏化,直到所有元素消失.本文

确定了γi消失的λ 值后,根据消失点对伪标记数据进行置信

度排序.人类可以通过物体的一部分来识别对象,模型如果

获得这种能力,则可以学习到更好的嵌入特征.为了实现半

遮挡的场景,本文移除了具有最高和最低置信度的图像,并将

剩余的图像用作单独的查询进行比较学习.

４．４　视觉特征显著性融合模块

视觉特征显著性融合模块采用无需掩模的数据增强策

略.本文通过将图像划分为多个块,并对其中最显著的块进

行标记,从而优化显著区域的融合.融合过程如图２(d)所
示,通过不同的混合技术凸显图像的显著区域,创造出更具特

色和可辨识性的图像,提升模型对关键特征的识别和理解能

力.此外,本文提出了一种混合标签的生成公式,根据混合权

重和混合补丁的数量生成最终标签,从而在模型训练中提供

多样的视角.

SF模块的数据增强策略不再需要 MＧMix方法中的掩模

需求.因此,在获取显著图后,将图像划分为Ntotal个块,并指

定其中显著的Nfore块为标记块,用绿色和紫色表示.融合计

算式为:

S(x１,x２)＝

x１, if(xm
１ ∩xl

２≠Ø)

x２, if(xl
１∩xm

２ ≠Ø)

Mix(x１,x２), otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

该方法凸显了图像中显著区域的重要性,如图２(d)所
示.不同的混合技术导致图像呈现出独特的视觉特征,这种

混合潜力有助于创建更具特色和可辨识性的图像,并为模型

训练提供了多样的视角,从而有助于敏锐地识别和理解关键

特征.混合标签的计算式如下:

g(y０,y１)＝ W×W
c(minter)(λy０＋(１－λ)y１)＋

W×W
c( minter􀅰m０)y０＋ W×W

c( minter􀅰m１)y１ (８)

其中,g(y０,y１)表示混合后的标签,y０和y１分别对应两个原

始样本的标签;W×W 表示图像的尺寸或图像中的补丁数;

c(minter)表示激活元素的数量,即二进制掩模m 中激活的元

素数值为１;参数λ是混合权重,用于确定两个标签之间混合

的程度;c( minter􀅰m０)和c( minter􀅰m１)分别表示两个

样本中非激活补丁的数量.该计算式旨在基于混合权重和混

合补丁的数量生成最终的混合标签.

４．５　算法描述

算法１给出了显著性掩模混合算法的伪代码,该算法在

９５２陈亚当,等:基于显著性掩模混合的小样本图像分类



训练和测试数据集上运行,为支持图像生成显著性图.对于

每个支持Ｇ查询对,对查询图像进行随机裁剪以创建新实例,

然后生成特征向量并使用回归技术进行置信度评估.最后,

算法针对训练集和测试集中的每一轮迭代计算infoNEC损

失Li.

算法１　显著性掩模混合算法

输入:Dtrain,Dval,Dtest

输出:损失Li

１．FORALL(s,q)in(Dtrain,Dtest)DO

２．生成s的显著图

３．通过式(３)计算 M(x１,x２)

４．随机剪裁查询图片q

５．为每个裁剪的图像生成特征向量fq

６．置信度筛选

７．通过式(５)计算损失 Li

８．ENDFOR

５　实验

５．１　数据集

为验证本文提出的方法,在几个广泛使用的数据集上进

行了实验.miniImageNet是来自ImageNet的子数据集,共
有１００个类别,每个类别有６００个实例,这些类别被分成训练

集、验证集和测试集,分别包含６４,１６和２０个类别.tieredＧ
ImageNet也是从ImageNet中抽样而来,它由来自６０８个类别

的７７９１６５张图像组成,它们被分为训练集、验证集和测试集,

分别包含３５１,９７和１６０个类别.FewshotＧCIFAR１００(FCＧ
１００)数据是CIFARＧ１００的一个子集.其常见的划分是６０个

类别用于训练,２０个类别用于验证和测试.CUB是一个细粒

度分 类 数 据 集,涵 盖 了 ２００ 种 鸟 类,用 于 基 础 类 别 的 有

１００个,用于评估的有５０个,剩余的５０个用于新颖类别.

５．２　实施细节

为了与先前的工作进行公平对比,选用 ResNet１２作为本

研究模型的基础架构,并严格按照 MetaＧBaseline[１]的规范实

现.模型参数的初始化采用 HeＧnormal方法.在优化方面,

采用随机梯度下降(StochasticGradientDescent,SGD),将初

始学习率设定为０．１.在 miniImageNet数据集上进行实验

时,分别在第１２０００,１４０００和１６０００个episode时进行学习率

的迭代调整.同时,在tieredImageNet数据集上的实验中,学
习率在每２４０００个episode时减半.模型评估涵盖了所有实

验,共计２０００个episode.在训练阶段,每个批次包括４个作

为训练样本的episode.

５．３　与其他方法对比

为了评估本文模型的性能,将其与几种先前的方法进行

比 较,包 括 ProtoNet[４],infoPＧatch[８],LSFSL[２],MML[６],

TALDS[３]和 RENet等.这些方法或为经典的小样本学习上

的正确率方法,或已经展示了最佳的结果.

表１列出了各方法在 miniImageNet和tieredImageNet
这两个数据集上的对比结果,对比方法所采用的backbone都

是 ResnetＧ１２.与 DeepEMD[５]相比,本文方法在计算显著图

时计算量较小,与RENet和CVET相比也不需要额外的参数

量,这也能体现出本文的方法是优于其他方法的.表２列出

了在CUBＧ２００数据集上的对比结果,即使一些方法的骨干网

络参数量大于本文方法,但本文方法效果依然优于其他方法.

图３展示了本文方法与其他方法在 FCＧ１００数据集上的对比

结果,红色柱状表示最佳结果,蓝色柱状表示次佳结果.从图

中可以看出,本文提出的方法在１Ｇshot和５Ｇshot任务中的表

现均优于其他对比方法,达到了最高的准确率,证明了本文方

法在小样本学习任务中的有效性.

表１　本文方法在 miniImageNet和tieredImageNet数据集上与

其他方法的准确率对比

Table１　Comparisonofaccuracyoftheproposedmethodandother

methodsonminiImageNetandtieredImageNetdataset
(％)

方法
miniImageNet

１Ｇshot ５Ｇshot
tieredImageNet

１Ｇshot ５Ｇshot
infoPatch[８] ６７．６７±０．４５ ８２．４４±０．３１ ７１．５１±０．５２ ８５．４４±０．３５

AMCL[１４] ６８．９２±０．４４ ８４．４５±０．２９ ７２．４１±０．５１ ８７．３６±０．３１

HPE[１５] ６４．１２±０．３３ ７９．８２±０．２９ ７０．１５±０．３３ ８４．５４±０．２６

RENet[１６] ６７．６０±０．４４ ８２．５８±０．３０ ７１．６１±０．５１ ８５．２８±０．３５

MixtFSL[１７] ６３．９８±０．７９ ８２．０４±０．４９ ７０．９７±１．０３ ８６．１６±０．６７

CVET[１８] ７０．１９±０．４６ ８４．６６±０．２９ ７２．６２±０．５１ ８６．６２±０．３３

LSFSL[２] ６４．６７±０．４９ ８１．７９±０．１８ ７１．１７±０．５２ ８６．２３±０．２２

TALDS[３] ６７．８９±０．２０ ８４．３１±０．４４ ７１．３４±０．３２ ８６．１２±０．３３

DeepEMD[５] ６５．９１±０．８２ ８２．４１±０．５６ ７１．１６±０．２２ ８６．０３±０．５８

MML[６] ６７．５８±０．２３ ８１．４１±０．２０ ７１．３８±０．２５ ８４．６５±０．２０

Ours ７０．４３±０．４６ ８５．４１±０．３０ ７３．１４±０．５７ ８７．５４±０．４９

　注:加粗表示精度最佳.

表２　本文方法与在 CUB数据集上与其他方法的准确率对比

Table２　Accuracyofmethodinthispaperiscomparedwithother

methodsonCUBdataset

方法 Backbone
CUB

１Ｇshot/％ ５Ｇshot/％
ProtoNet[４] ResNetＧ１８ ７１．８８±０．９ ８６．６４±０．５

AMCL[１４] ResNetＧ１２ ８１．１２±０．４２ ９１．４３±０．２５

S２M２R[９] ResNetＧ３４ ７２．９２±０．８３ ８６．５５±０．６７

RENet[１６] ResNetＧ１２ ７９．４９±０．４４ ９１．１１±０．２４

MixtFSL[１７] ResNetＧ１８ ７３．９４±１．１ ８６．０１±０．５

DPGN[１９] ResNetＧ１２ ７５．７１±０．４７ ９１．４８±０．３３

LRD[２０] ResNetＧ１２ ７９．５６±０．８７ ９０．６７±０．３５

AA[２１] ResNetＧ１８ ７４．２２±１．０９ ８８．６５±０．５５

Laplacian[２２] ResNetＧ１８ ８０．９６ ８８．６８
setfeat[２３] ResNetＧ１２ ７９．６０±０．８０ ９０．４８±０．４４

Ours ResNetＧ１２ ８１．３３±０．５９ ９１．７３±０．３７

　　　注:加粗表示精度最佳.

图３　本文与其他方法在 FCＧ１００数据集上的对比结果

(电子版为彩图)

Fig．３　Comparisonresultsoftheproposedmethodwithother

methodsonFCＧ１００dataset

１)数据增强方法对比.为了进一步验证本文提出方法的

有效性,在 miniImageNet数据集上进行了实验.除了详细的

数据增强方法外,其他设置均相同.将 Augmix和 Cutmix添

０６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



加到本 文 的 基 线 方 法 中.同 时,利 用 manifold mixup 和

IDeMeNet的增强方法.表３列出了实验结果.可以看出,本
文方法取得了最佳的结果.

表３　本文方法与其他数据增强方法在 miniImageNet
数据集上的对比

Table３　Comparisonofthispaper’smethodwithotherdata
enhancementmethodsonminiImageNetdataset

数据增强方法 ５Ｇway１Ｇshot/％ ５Ｇway５Ｇshot/％
mixup[１１] ６７．３４ ８１．９９
augmix[２５] ６７．９５ ８２．０７
cutmix[１２] ６６．３４ ８２．６１

IDeMeNet[２６] ６６．５９ ８２．４８
MＧmixup[２７] ６７．８７ ８１．９８
PatchMix[８] ６８．７４ ８３．０４

Ours ７０．４３ ８５．４１

２)tＧSNE图.本文利用tＧSNE图来可视化嵌入向量.具

体来说,从 miniImageNet数据集中的目标类别中构建了一个

更大的episode,并将其输入到基准模型和本文的完整模型

中.图４给出了嵌入向量的可视化结果.从图４(a)中可以

看出,基准模型生成的图像缺乏紧凑性,导致许多类别混合在

一起;而从图４(b)中可以看出,本文方法产生的图像更加紧

凑,使得每个类别的图像能够更有效地聚类.

(a)基准模型的可视化结果

(b)本文模型的可视化结果

图４　本文模型与基准模型的tＧSNE图可视化对比

Fig．４　ComparisonoftＧSNEvisualizationsbetweentheproposed

modelandthebaselinemodel

３)对比学习损失对比.为了验证本文改良后的对比学习

方法是否有效,选择 MoCo[２４]方法进行了对比.将 MoCo方

法应用于本文的基线上,在训练阶段记录了 MoCo方法的损

失和本文的损失进行对比,如图５所示.

图５　本文方法在 miniImageNet上的损失与无监督对比学习

损失的对比

Fig．５　Comparisonofthelossoftheproposedmethodon

miniImageNetwiththelossofunsupervisedcontrastivelearning

从图中可以看出,本文方法的损失收敛速度比 MoCo方

法更快,可以证明本文的对比学习方法在小样本分类中优于

MoCo方法.

４)热力图.通过可视化空间对应关系来验证本文模型提

取特征的能力.利用从支持图像中提取的特征,计算查询图

像每个部分的内积.图６为本文模型与基准模型生成的热力

图,可以看出本文模型更加准确地覆盖了前景,并在识别含噪

图像中的对象方面表现出色.这说明了本文方法在空间关系

理解方面优于基准模型,有效性得到了验证.

图６　热力图可视化对比

Fig．６　Heatmapvisualizationcomparison

５．４　消融实验

１)模块消融.本文将 MＧMix、CCS、SF 与基准模型[１]进

行了消融研究.结果如表４所列,每个组件都对性能改善有

所贡献.具体来说,本文在 miniImageNet数据集上进行了这

项分析,并且观察到了每个组件的重要性.虽然单独添加

CCS并没有明显增强模型性能,但将其与 MＧMix 结合使用

证明了CCS是有效的.采用本文提出的SF也显著提高了模

型的泛化能力.

表４　模型中不同模块的消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperimentsfordifferentmodules

ofmodel

MＧMix CCS SF １Ｇshot/％ ５Ｇshot/％

６３．１７ ７８．３１

√ ６７．３３ ８１．９３

√ ６４．０７ ７９．３９

√ ６５．２１ ８１．４４

√ √ ６９．７２ ８３．４７

√ √ √ ７０．４３ ８５．４１

２)网格大小消融.在构建用于对比学习的支持图像时,

需要使用网格来为图片分块.本文在 miniImageNet数据集

上进行了分析.为了确保实验的一致性,将图像分成方块,使

用８×８,１０×１０和１２×１２大小的网格,将图像分别平均分成

了６４,１００和１４４块.在８×８的网格下,给１０,１６和２０个方

块打上掩模;在１０×１０的网格下,给２０,２５和３０个方块打上

掩模;对于１２×１２的网格,使用３０,４０和５０个掩模的方块.

本文利用这些合成的图像进行对比学习,丰富了对比学习样

本.结果如表５所列,可以看出,使用中等大小的网格可以获

得更好的结果.
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表５　网格分割大小的消融实验

Table５　Ablationexperimentswithgridsegmentationsize

网格分割大小 掩模数量 精确度/％

８×８
１０ ６９．７１
１６ ６８．９７
２０ ６８．５８

１０×１０
２０ ６８．７５
２５ ７０．４３
３０ ６９．８４

１２×１２
３０ ６９．１４
４０ ６８．８５
５０ ６８．４３

３)随机裁剪数量消融.在 CCS模块中,对随机裁剪的数

量进行了消融实验,分别选择４,６,８,１２和１６的数量,其他设

置不变,在 miniImaＧgeNet上进行了实验.实验结果如图７
所示.当随机裁剪的数量为６时,效果最好,因为数量太少会

导致查询集样本数量不够,数量太大虽然会让数据量增大,但

容易导致过拟合.因此本文选择随机裁剪数量为６,使实验

效果达到最佳.

图７　CCS方法中不同裁剪数量在 miniImageNet数据集上

的对比实验

Fig．７　Comparativeexperimentswithdifferentcroppingquantities

onminiImageNetdatasetinCCSmethod

为了更直观地展示本文提出的方法在图像处理中的实际

效果,提供了 MＧMix和 SF两种方法的视觉示例,如图８所

示.MＧMix方法通过将部分图像进行遮挡处理,增强了数据

多样性,并提高了模型的鲁棒性;SF方法通过对图像特征进

行选择性融合,提高了模型在复杂背景下的鲁棒性.

图８　MＧMix和SF方法的视觉示例

Fig．８　VisualexamplesofMＧMixandSFmethods

５．５　缺陷分析

本研究存在一定局限性.首先,尽管使用的数据集相当

全面,但可能缺乏真实世界变异性的某些方面,这可能会限制

研究结果的泛化能力.此外,MＧMix生成的合成图像可能与

真实数据存在一定的失真或偏差,导致其在真实场景中可能

会出现过拟合.在一些真实场景或医学领域[２８Ｇ３１]中,本文方

法可能不适用.MＧMix方法因融合数据而在一些分割任

务[３２Ｇ３５]中并不适用,无法拓展.

结束语　本文提出了一种基于显著性掩模混合的数据增

强方法.MＧMix通过引导性的遮挡保留图像的关键部分,并

将这些图片融合,生成具有代表性的样本用于对比学习.该

增强方法在对比学习中的应用,旨在自适应筛选与保留图像

的关键特征信息,尽量避免归纳偏差,增强模型的泛化能力.

CCS通过为裁剪后查询集图片赋予置信度,筛选出一批高质

量图片,为训练提供更多、更优的数据.SF方法通过计算图

片中各个区域的重要性,使生成的图片更具多样性和丰富性,

令类别边界更加清晰,从而增强模型的鲁棒性.在多个标准

小样本图像分类数据集上,该方法表现优异,优于当前最先进

方法约０．２％~１％.结果表明,该方法在小样本图像分类领

域具有显著的潜力和优势.
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