










(global average pooling, GAP)得到样本的特征, 并基于该特征进行小样本分类. 本文为了获得更好的小样本学习效

果, 在元学习阶段使用了多模态引导的局部特征选择算法来构建具有区分性的样本特征表示. 具体地, 多模态融合

模块融合样本的视觉特征和文本特征得到样本的多模态特征; 交叉注意力模块基于多模态特征计算两个样本局部

特征之间的相关性; 基于得到的相关性评估, 方法对图像中相关的区域进行增强、不相关区域进行抑制, 并最终用

生成样本特征计算样本之间的相似关系, 完成小样本分类. 全局视觉分类作为一种正则化手段强调在小样本训练

过程中模型应保持对已知类别的识别能力, 这有效避免了模型在元学习过程中由于过于重视迁移到新任务的能

力 (即泛化能力)所造成的模型特征表达能力的衰退.
  

图 2　多模态引导的局部特征选择模型框架图
 

 3.1   模型预训练过程

Dmeta
train = {(Di

train,D
i
test)}NT

i=1

早期的小样本学习方法在进行小样本分类时一般使用随机初始化的模型, 在给定大量小样本训练任务

 的情况下, 方法按照如第 2.2节所描述的元学习训练方式进行模型优化, 从这些小样本任务

中模型将学习和搜索得到一个通用的特征空间. 但由于元学习主要强调模型对同类小样本任务的适应能力, 在上

述过程中模型的特征表示能力得不到充分优化, 而在分类任务中模型特征表示能力的重要性不言而喻. 因此, 本文

在进行小样本元学习训练之前先对模型进行常规分类学习预训练, 以提升模型的特征表示能力.
Dbase |Cnovel| fθ(·)

fwb (·)
具体地, 设已知类别数据集   包含来自   个类别的大量样本, 考虑模型由特征提取器   和分类器

 两部分组成, 模型预训练采用如下所示的传统模型优化方法训练模型来识别这些已知类别:
Θ← argmin

Θ

E(x,y)∈Dbase [Lce(wT
b f GAP
θ (x),y)]+R(Θ) (2)

Θ = (θ ,wb) θ wb y Lce

R(Θ) fθ(x) ∈ Rc×h×w

f GAP
θ (x) f GAP

θ (x) =GAP ( fθ(x))

Lce

其中,    ,    和   分别代表特征提取器参数和分类器参数,    为训练样本 x 的真实类别标签,    为交叉熵

损失函数,    代表正则化项. 该过程中, 通过对特征提取器输出的特征图   应用全局池化得到特征

输出   , 即   ; 在此基础上, 分类器负责将样本划分到正确的类别, 其分类误差被用来驱动

本阶段的模型更新.   的具体表达式如下:
Lce = − log(py(x)) (3)

py(x) wT
b f GAP
θ (x) y其中,    代表   经过 Softmax分类后属于类别   的概率预测值.

 3.2   融合多模态信息的小样本学习过程

Dmeta
train Ti ∈ Dmeta

train

Ti = (Di
train,D

i
test)

预训练的模型能够根据少量标签数据对若干新类别进行分类 [50], 但其分类效果和经元学习优化的主流模型

之间仍有一定差距, 在元学习框架下对预训练模型进行进一步的模型微调十分必要. 为此, 本文在预训练模型的基

础上利用小样本训练任务   对模型进行元学习, 如公式 (1)所示. 对于任意 N 类 K 样本训练任务   , 即
 , 本文提出基于多模态信息引导的局部特征选择策略, 从样本局部特征中选择有代表性的局部特
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征构建样本特征表示, 并基于获得的样本特征利用余弦分类器进行小样本类别预测. 为便于理解, 下面先对余弦分

类器进行介绍, 然后再介绍所提出的基于多模态引导的局部特征选择策略.
 3.2.1    余弦分类器

传统的图像分类任务中 (如第 3.1 节), 分类器主要采用有参线性模型, 从大量训练样本中学习能够将目标类

别区分开来的分类超平面. 在小样本情况下, 对这种有参线性分类器进行训练比较困难, 因此现有小样本学习方法

多采用基于特征比较的无参分类器进行小样本分类, 常用的度量函数包括欧氏距离、余弦相似度、马氏距离等.
其中, 基于余弦相似度度量的余弦分类器 (cosine classifier)被证明能够较好地适用于小样本学习 [59,60].

Ti = (Di
train,D

i
test)对于任意给定 N 类 K 样本训练任务   , 余弦分类器基于测试样本和训练样本之间的余弦相似

关系将测试样本归类, 如公式 (4)所示:
cq = arg max

c∈(1,2,...,N)
pc(xq) (4)

pc(xq) xq ∈ Di
test其中,    为测试样本   属于类别 c 的概率预测值, 定义为:

pc(xq) =
exp( f

T
c f

q
/τ)

exp( f
T
c f

q
/τ)+

∑
j∈(1,2,...,N), j,c

exp( f
T
j f

q
/τ)

(5)

f
q fc f j τ其中,    代表归一化的测试样本特征表示,    、   代表归一化的类别中心,    为尺度变换超参数. 类别中心一般通

过计算同类训练样本的特征均值求得. 模型在小样本任务上的分类误差 (交叉熵损失) 将被用来驱动小样本学习

过程, 误差计算如公式 (6)所示:

L(Di
test | Di

train,Ψ) = − 1
Nq

∑
xq∈Di

test
logpy(xq) (6)

y xq py(xq) pc(xq) y其中,    为测试样本   的真实类别标签,    类似于   代表测试样本属于类别   的概率预测值.

 3.2.2    多模态引导的局部特征选择

Ti = (Di
train,D

i
test)

xs ∈ Di
train xq ∈ Di

test

显而易见, 对于第 3.2.1节介绍的余弦分类器, 样本的特征质量直接决定分类器的分类效果. Chen等人 [50]表明

直接对预训练模型输出的样本特征图应用全局池化得到的样本特征能够比较好地应用于余弦分类器. 为得到更好

的样本特征进行小样本分类, 本节介绍一种基于局部特征选择的特征提取方法. 给定小样本训练任务   ,

对于训练样本   和测试样本   , 如图 2 所示, 这种基于局部特征选择的特征提取方法主要由多模态

融合模块和交叉注意力模块两部分组成. 多模态融合模块结合样本的视觉特征和文本特征得到样本的多模态特征

表示, 交叉注意力模块在此基础上估计样本间任意两局部特征之间的相关性, 并通过求局部特征的加权和得到最

终的样本特征, 用于小样本分类.
xs Vs = fθ(xs) ∈ Rc×h×w Ts ∈ Rt×h×w● 多模态融合模块. 以训练样本   为例, 设其视觉特征和文本特征分别为   和   , 多

模态融合模块将两种模态的特征拼接在一起构建样本的多模态特征:
Fs = [Vs,Ts] (7)

[·] Fs ∈ Rd×h×w d = c+ t Vs

Tq = gσ(Vq) gσ(·)

其中,    为拼接运算符, 特征   , 局部特征维度   . 公式 (7)中, 样本的视觉特征   由特征提取器输

出, 其文本特征通过将其类别标签所对应的Word2Vec语义词向量映射到一个对齐的语义空间中获得. 对于无标

签测试样本, 由于样本类别标签的不可知性, 其文本特征需要通过将其视觉特征映射到对齐的语义空间中获得, 即
 ,    为映射函数.

Fs ∈ Rd×h×w Fq ∈ Rd×h×w Fs

Fq

Fs ∈ Rd×h×w Fq ∈ Rd×h×w

● 交叉注意力模块. 给定训练样本的多模态特征   和测试样本的多模态特征   , 由于   和

 中存在样本的文本特征, 使得样本局部特征之间具有更高的相关性, 有利于交叉注意力模块对局部特征的筛选.
两样本局部特征   和   之间的相关性定义如下:

ri j =

 Fs
i∥∥∥Fs

i

∥∥∥
2

T
 Fq

j∥∥∥∥Fq
j

∥∥∥∥
2

 (8)

rs
i ∈ Rm不妨令   代表训练样本的第 i 个局部特征与测试样本所有局部特征之间的相关性, 易得训练样本相对于
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rs测试样本的整体相关性矩阵   , 其中,
rs = (rs

1,r
s
2, . . . ,r

s
m), m = h×w (9)

rq = (rs)T

m×1×1 fw(·)
相应地, 测试样本相对于训练样本的整体相关性矩阵   . 类似 Hou等人 [51], 本文对相关性矩阵应用卷

积核大小为   的卷积操作   得到每一个局部特征的相关系数, 并利用 Softmax进行归一化处理, 如下:
As = (As

1,A
s
2, . . . ,A

s
m) (10)

其中,

AS
i =

exp(wT rs
i /τ)

exp(wT rs
i /τ)+

∑
j∈(1,2,...,m), j,i

exp(wT · rs
j/τ)

(11)

Aq As Aq

f s fq

相关系数   计算过程相同. 相关系数矩阵   和   实际上凸显了训练样本和测试样本之间相关的区域, 使得

通过公式 (12)获得的样本特征   和   之间对比更加鲜明.
f s =GAP((1+As)⊙Vs)
fq =GAP((1+Aq)⊙Vq)

(12)

本文实验发现在公式 (12)中使用相关系数矩阵对视觉特征进行加权得到的样本特征更有利于小样本学习.

 3.3   多模态信息对齐策略

在多模态融合模块中, 样本文本特征的获取是一个比较重要的步骤. 对于类别标签已知的训练样本, 我们可以

从其类别标签的语义词向量 (如Word2Vec)获得其文本特征表示, 但对于类别标签未知的测试样本该如何确定其

文本特征并不明确. 针对这个问题, 本文提出在一个共同的空间中对视觉特征和文本特征进行语义对齐, 一旦充分

训练该对齐的语义空间将能够为测试样本提供文本特征表示.

(x,y) ∈ Dbase

f GAP
θ (x) Word2Vec(y)

具体地, 为了在上述共同的空间进行视觉特征和文本特征的语义对齐, 本文在第 3.1 节的模型预训练阶段额

外引入多模态对齐训练过程. 对于任意训练样本   , 其视为成对的训练数据, 首先经视觉特征提取和文

本特征提取得到样本的视觉特征   和语义词向量   ; 后分别将视觉特征和语义词向量映射到该

共同的空间中, 如下:
vx,aligned = gσ( f GAP

θ (x))
ty,aligned = gϕ(Word2Vec(y))

(13)

并通过公式 (14)约束它们之间的对齐关系:
Φ← argmin

Φ
E(x,y)∈Dbase [Lce(tT

alignedvx,aligned,y)] (14)

Φ = (σ,ϕ) gσ(·) gϕ(·) 1×1 taligned Cbase其中,    为空间变换参数, 映射函数   ,    为   卷积操作,    为所有已知类别   在空间中的

文本特征表示. 可以看到, 公式 (14) 将视觉特征和文本特征对齐转换成分类问题. 该过程中, 我们使用了类似第

3.2.1节介绍的余弦分类器. 基于这种语义对齐, 小样本学习时对于无标签测试样本我们可以很方便地基于其样本

的视觉生成其文本特征, 见第 3.2.2节.

 4   实验分析

 4.1   实验数据集

本文在MiniImageNet, CIFAR-FS和 FC-100这 3个数据集上对方法的有效性进行验证. 其中:

84×84

● MiniImageNet数据集 [3]是 ImageNet数据集 [61]的一个子集, 包含 100个类别, 每个类别包含 600张图像, 每幅图

像的尺寸为   . 100个类别被划分为 64类用于模型训练、16类用于模型验证和超参数选择、20类用于模型测试.

32×32

● CIFAR-FS数据集 [8]是基于 CIFAR-100[62]构建的小样本数据集, 它包含 100个类别, 每个类别包含 600张图

像, 每幅图像的尺寸为   . 数据集被划分为 64类用于模型训练、16类用于模型验证和超参数选择、20类用

于模型测试.
● FC-100 数据集 [63]也是基于 CIFAR-100[62]构建的小样本数据集, 它将 CIFAR-100 的 100 个类别划分为 20
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32×32

个超类, 其中 12 个超类 (60 个类别) 用于模型训练, 4 个超类 (20 个类别) 用于模型验证和超参数选择, 4 个超类

(20个类别)用于模型测试. 数据集中每幅图像的尺寸和 CIFAR-FS数据集相同, 为   .

 4.2   实验设置

3×3

2×2

本文类似 Chen等人 [50]采用 ResNet-12作为主干网络进行小样本学习. ResNet-12网络由 4个残差模块组成,
每个残差模块有 3个卷积层, 每个卷积层由一个   的卷积核, 一个 BatchNorm归一化层以及一个 ReLU激活函

数组成. 4 个残差块的卷积层通道数分别为 64、128、256、512, 在每个残差块后均使用了   的最大池化层对

样本特征进行下采样. 每个输入样本最终将被表示为一个 512维的特征向量.

τ

模型预训练在各数据集的训练集分支上对网络进行大规模图像分类学习, 学习率初始设置为 0.1, 优化器为

SGD, 动量设置为 0.9. 在MiniImageNet、CIFAR-FS和 FC-100数据集上, 训练批次大小 (batch size)设置为 128,
训练迭代 100 次, 学习率在第 90 次训练时衰减一次, 衰减因子为 0.1. 在模态对齐部分, 对数据集类别标签应用

Word2Vec提取得到维度为 300的语义词向量, 余弦分类器使用自适应尺度变换超参数   , 初始值设置为 10.

τ

在融合多模态信息的小样本学习阶段, 利用预训练的 ResNet-12网络初始化特征提取器和全局视觉分类器部

分. 全局视觉分类器一经初始化便进行固化处理, 在小样本学习过程中将不进行优化. 模型在从训练集分支上随机

采样的 72 000个小样本任务上进行训练, 训练迭代 60次, 每次 1 200个任务. 每次训练迭代结束后, 在从验证集分

支上随机采样的 2 000 个小样本任务上对模型性能进行评估, 并最终在从测试集分支上随机采样的 2 000 个小样

本任务上对模型泛化性能进行验证. 模型训练采用 SGD优化器, 动量大小设置为 0.9. 初始学习率设置为 0.1. 该阶

段学习率分别在第 30次迭代、40次迭代和第 50次迭代时将学习速率下降到 0.006、0.001 2和 0.000 24. 小样本

余弦分类器同样使用自适应尺度变换超参数   , 初始值设置为 10.
 
 

表 1    MiniImageNet数据集上的对比实验结果 (%) 

方法 主干网络
MiniImageNet

5类单样本 5类5样本

MAML[6] ConvNet-4 48.70 ± 1.84 63.11 ± 0.92
MatchingNet[3] ConvNet-4 43.56 ± 0.84 55.31 ± 0.73
ProtoNet[5] ConvNet-4 49.42 ± 0.78 68.20 ± 0.66

RelationNet[56] ConvNet-4 50.44 ± 0.82 65.32 ± 0.70
R2D2[8] ConvNet-4 51.20 ± 0.60 68.80 ± 0.10

AdaResNet[64] ResNet-12 56.88 ± 0.62 71.94 ± 0.57
TADAM[63] ResNet-12 58.50 ± 0.30 76.70 ± 0.30
TEWAM[14] ResNet-12 60.07 ± n/a 75.90 ± n/a
MTL[48] ResNet-12 61.20 ± 1.80 75.50 ± 0.80

Variational FSL[67] ResNet-12 61.23 ± 0.26 77.69 ± 0.17
DSN[65] ResNet-12 62.64 ± 0.66 78.83 ± 0.45

FBM+MTL[66] ResNet-12 61.41 ± 1.87 76.11 ± 0.92
ModelRegression[68] ResNet-12 (D) 61.94 ± 0.20 76.24 ± 0.14

RFS[23] ResNet-12 (D) 62.02 ± 0.63 79.64 ± 0.44
MetaOptNet[9] ResNet-12 (D) 62.64 ± 0.20 78.63 ± 0.14

Meta-Baseline[50] ResNet-12 63.17 ± 0.23 79.26 ± 0.17
CAN[51] ResNet-12 63.85 ± n/a 79.44 ± n/a
本文 ResNet-12 66.17 ± 0.20 81.84 ± 0.15

 

 4.3   主要实验结果

 4.3.1    MiniImageNet数据集上的结果

本文首先在MiniImageNet数据集上, 与相关的小样本图像分类技术进行性能比较, 如表 1所示. 文献 [3,5,6,8,56]
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使用 4层卷积网络作为主干网络; 文献 [14,48,50,51,63−67]使用 ResNet-12作为主干网络; 文献 [9,23,68]的主干

网络在 ResNet-12基础上, 参考文献 [69]使用 Dropblock作为正则化项, 并将 4个残差块的卷积层通道数从 (64、
128、256、512) 更改为 (64、160、320、640). 实验分别在 5 类单样本 (5-way 1-shot) 和 5 类 5 样本 (5-way 5-
shot)两种小样本任务设置下进行, 并报告了一个置信区间为 95%的平均小样本分类准确率 (%), 没有说明置信区

间的对比方法使用“n/a”表示. 可以观察到, 在MiniImageNet数据集上, 本文的方法优于所有的对比方法. 更具体地

说, 本文分别在 5类单样本和 5类 5样本下实现了 66.13%和 81.80%的平均准确性 (Avg). 与当时最领先的对比

方法 (CAN)相比, 本文的方法 5类单样本/5类 5样本的 Avg分别比该方法高 2.32%/2.40%.
 4.3.2    CIFAR-FS数据集上的结果

在 CIFAR-FS数据集上的实验结果如表 2所示. 文献 [6,8,56]使用 4层卷积网络作为主干网络; 文献 [5,14,65]
使用 ResNet-12作为主干网络; 文献 [9,23,70]使用 ResNet-12(D)作为主干网络. 实验与MiniImageNet使用相同的

小样本任务设置, 并报告了方法在该数据集上置信区间为 95%的平均小样本分类准确率 (%), 没有说明置信区间

的对比方法使用“n/a”表示. 可以看到, 在 CIFAR-FS 数据集上, 本文方法分别在 5 类单样本和 5 类 5 样本下实现

了 74.30%和 85.21%的平均准确性 (Avg). 与当时最领先的对比方法 (DSN)相比, 本文的方法在 5类单样本下的

Avg比该方法高 2.0%, 在 5类 5样本下的 Avg比该方法高 0.11%.
  

表 2    CIFAR-FS数据集上的对比实验结果 (%) 

方法 主干网络
CIFAR-FS

5类单样本 5类5样本

MAML[6] ConvNet-4 58.90 ± 1.90 71.50 ± 1.00
RelationNet[56] ConvNet-4 55.00 ± 1.00 69.30 ± 0.80

R2D2[8] ConvNet-4 65.30 ± 0.20 79.40 ± 0.10
ShotFree[70] ResNet-12 (D) 69.20 ± n/a 84.70 ± n/a
TEWAM[14] ResNet-12 70.40 ± n/a 81.30 ± n/a
RFS[23] ResNet-12 (D) 71.50 ± 0.80 86.00 ± 0.50

MetaOptNet[9] ResNet-12 (D) 72.00 ± 0.70 84.20 ± 0.50
ProtoNet[5] ResNet-12 72.20 ± 0.70 83.50 ± 0.50
DSN[65] ResNet-12 72.30 ± 0.80 85.10 ± 0.60
本文 ResNet-12 74.30± 0.50 85.21± 0.30

 

 4.3.3    FC-100数据集上的结果

类似地, 方法在 FC-100数据集上的实验结果如表 3所示. 文献 [5,63]使用 ResNet-12作为主干网络; 文献 [9]
使用 ResNet-12 (D)作为主干网络. 实验与MiniImageNet使用相同的小样本任务设置, 并报告了方法在 FC-100数
据集上置信区间为 95% 的平均小样本分类准确率 (%). 实验结果表明, 在 FC-100 数据集上本文分别在 5 类单样

本和 5类 5样本设置下实现了 42.42%和 57.24%的平均准确性 (Avg). 与当时最领先的对比方法 (MetaOptNet)相
比, 本文的方法在 5 类单样本上的 Avg 比该方法高 1.32%, 在 5 类 5 样本上的 Avg 比该方法高 1.74%. 在
MiniImageNet, CIFAR-FS和 FC-100这 3个数据集上的对比实验证明了所提出方法的有效性.
  

表 3    FC-100数据集上的对比实验结果 (%) 

方法 主干网络
FC-100

5类单样本 5类5样本

TADAM[63] ResNet-12 40.10 ± 0.40 56.10 ± 0.40
ProtoNet[5] ResNet-12 37.50 ± 0.60 52.50 ± 0.60

MetaOptNet[9] ResNet-12 (D) 41.10 ± 0.60 55.50 ± 0.60
本文 ResNet-12 42.42 ± 0.50 57.24 ± 0.50
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 4.4   消融实验

 4.4.1    模型预训练技术的有效性验证

为了验证模型预训练技术的有效性, 本文删除多模态融合模块, 排除由于该模块对实验结果的影响, 通过是否

加载预训练模型来观察所提出的方法在MiniImageNet数据集上的性能变化 (%). 随机初始化模型的方法记做“无
P无M” (无 Pre-train无Multi), 加载预训练模型的方法记做“有 P无M”. 实验结果见后文表 4.

如表 4 所示, 在两种小样本任务设置下, 加载预训练模型的方法比随机初始化模型的方法在平均准确性

(Avg)上分别产生了 1.77%和 1.58%的性能增益. 由此可见模型预训练技术对提高模型特征表达能力有着明显作

用, 通过预训练, 可以获得更高的小样本学习精度.
 4.4.2    多模态学习技术的有效性验证

为了进一步验证多模态学习技术的有效性, 同时判断使用模型预训练技术与多模态学习技术的方法是否能够

获得最佳实验效果, 本文加载预训练模型, 通过是否使用多模态融合模块来观察所提出的方法在MiniImageNet数
据集上的性能变化 (%), 删除多模态融合模块的方法记做“有 P 无 M”, 使用多模态融合模块的方法记做“有 P 有

M”. 实验结果见表 4.
如表 4所示, 在两种小样本任务设置下, 使用多模态融合模块的方法相比没有使用多模态融合模块的方法在

平均准确性 (Avg)上分别产生了 0.55%和 0.82%的性能增益. 这证明了使用多模态融合模块能够提升样本特征的

表达能力, 也证明了同时使用模型预训练技术与多模态学习技术的实验方法能够获得最佳实验效果.
 4.4.3    不同特征对小样本分类结果的影响

大多数的小样本学习任务均使用样本的视觉特征进行图像分类, 本文也不例外. 而本文中除视觉特征外, 还涉

及文本特征和多模态特征, 为了验证其他特征对小样本学习是否适用, 本文使用多模态相关系数矩阵分别对文本

特征、视觉特征以及这两种特征融合后的多模态特征进行加权, 得到了 3种不同的样本特征. 本文在“有 P有M”
实验设置下, 观察采用 3种不同样本特征时方法在MiniImageNet数据集上的性能变化 (%), 实验结果见表 5. 其中,
我们将使用文本特征的方法记做“Txt特征”, 使用视觉特征的方法记做“Visual特征”, 使用多模态融合特征的方法

记做“Multi特征”.

如表 5所示, 在两种小样本任务设置下, 本文的方法拥有比另外两种特征更高的平均准确性 (Avg). 更具体地

说, 使用视觉特征的方法在 5类单样本下的 Avg比使用文本特征和多模态特征的方法高 2.73%和 0.41%, 在 5类
5样本下的 Avg比使用文本特征和多模态特征的方法高 1.88%和 1.49%. 这证明了对视觉特征进行加权得到的样

本特征能够更好地适应小样本分类任务.

 5   总　结

针对现有的元学习方法识别特征单一、特征表达不充分、不准确等问题, 本文提出多模态引导的局部特征选

择小样本学习方法, 并对预训练技术和多模态学习技术进行了研究. 该方法首先在大量已知类别数据上对模型进

行预训练; 然后在元学习阶段, 将样本的视觉特征和文本特征进行融合并进行局部特征选择; 最后对选择后的样本

特征进行小样本学习. 通过在MiniImageNet、CIFAR-FS和 FC-100这 3个基准数据集上的对比实验结果, 可以有

效地验证提高样本特征质量能够提升模型的小样本学习精度. 与此同时, 本文分别验证了预训练技术和多模态学

表 4    模型预训练技术与多模态学习技术的

有效性验证 (%)
 

方法 5类单样本 5类5样本

无P无M 63.85 79.44
有P无M 65.62 81.02
有P有M 66.17 81.84

表 5    在MiniImageNet数据集上 3种样本特征的

对比实验结果 (%)
 

方法 5类单样本 5类5样本

Txt特征 63.44 79.96
Multi特征 65.76 80.35
Visual特征 66.17 81.84
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习技术的有效性, 证明了本文所提出的学习方法可以有效提高模型的特征表达能力.
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