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摘    要：小样本学习旨在让模型能够在仅有少量标记数据的新类中进行分类。基于度量学习的方法是小样本

学习的一种有效方法，该类方法利用有标签的支持集样本构建类表示，再基于查询样本和类表示的相似性进行

分类。因此，如何构建判别性更强的类表示是这类方法的关键所在。多数工作在构建类表示时，忽略了类概念

相关信息的挖掘，这样容易引入样本中类别无关信息，从而降低类表示的判别性。为此本文提出一种概念驱动

的小样本判别特征学习方法。该方法首先利用类别的语义信息来指导模型挖掘样本中类概念相关信息，进而

构建更具判别性的类表示。其次，设计了随机掩码混合机制增加样本的多样性和识别难度，进一步提升类表示

的质量。最后对处于决策边界附近的查询样本赋予更大的权重，引导模型关注难样本，从而更好地进行类表示

学习。大量实验的结果表明本文提出的方法能够有效提升小样本分类任务的准确率，并且在多个数据集上优

于当前先进的算法。
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Computer Science and Technology, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China)

Abstract: Few-shot learning (FSL) aims to recognize unlabeled samples from novel classes with few labeled samples.
Metric-based methods, which obtain favorable results in FSL, construct class representations with labeled samples and
classify  the  query  samples  based  on  the  similarity  between  class  representations  and  query  samples.  Therefore,  con-
structing discriminative class representations is the key to these approaches. Most of the existing work ignores the min-
ing  of  concept-relevant  discriminative  sample  information  when  constructing  class  representations,  which  may  bring
noise information in samples to the class representations. To alleviate these problems, a concept-driven discriminative
feature learning method tailored for FSL is proposed in this work. First, this method incorporates semantic category in-
formation to guide the mining of the class-sensitive information of labeled samples and thereby establishes a more dis-
criminative class representation. Then, a random mask mixing mechanism is designed to increase data diversity and the
identification  difficulty  of  query  samples  to  further  improve  class  representation  quality.  Finally,  it  assigns  higher
weights to the samples near the decision boundary to guide the model to focus on difficult samples, which helps to learn
better class representations. Extensive experiments show that the framework proposed in this work can effectively im-
prove recognition accuracy, and it outperforms state-of-the-art methods on many benchmarks.
Keywords: few-shot learning; metric learning; class representation; discriminative feature learning; data augmentation;
image classification; neural network; deep learning
 

随着信息技术的发展，社会数字化进程在加 速，社会各部门每天产生的数据量及其增长量都

远超以往．在此背景下，依托于大规模数据的深

度学习技术在推荐系统、自然语言处理、机器视

觉 [1]、控制自动化等应用场景取得了显著成就。
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但是这些机器的智能还并不能和人类智能相媲

美，相比之下，人类对于新概念新知识的认知理

解并不需要如此大的数据量。此外，在某些领域

如医疗、军事等，手动收集和标记大量数据耗费

大量的人力物力，人们无法搜集到足够的数据。

如何在小数据量的情况下进行快速学习对于计算

机来说依旧是一个挑战。因此小样本学习 [2-11] 成

为学术界和工业界近年来关注的重点问题。

小样本学习的关键问题在于训练样本不足，模

型容易过拟合，泛化性能差。元学习 [9-10] 是在数

据匮乏情况下缓解模型过拟合的一种有效途径。

具体来说就是，模型通过设置一系列小样本学习

的任务 [11] (episode)，在训练中模拟低数据量的任

务，在多轮的迭代中学习解决这类任务的元知识

并将这种知识迁移到新类中，例如嵌入空间[2-8,11-13]

(embed-ding space) 等。基于度量学习的小样本学

习方法简单有效，受到研究者的广泛认可。嵌入

空间则是在元学习框架下基于度量学习的方法进

行小样本学习所要学习的元知识，在该空间中同

类的样本相互靠近，不同类的样本相互远离。在

测试时，利用有标签的支持集样本构建类表示，

通过最近邻的原则为查询集的每个样本分配一个

支持集类别所对应的标签。因此这类方法的一个

关键问题在于如何学习一个好的类表示。例如，

原型网络[2] 认为每个类的类表示可以由一个进行

原型表示，以同类样本在嵌入空间的质心为类原

型。然而模型将每个样本表示成向量，忽略了样

本的空间信息和局部信息，导致在构建类原型过

程缺乏对类概念相关判别信息的挖掘，在复杂语

义的场景中泛化性能较差。对于小样本学习来

说，丰富的局部信息可以更好地帮助构建该类表

示。因此后续有一些方法将样本表示成张量，利

用样本的局部信息来构建最终的类表示 [7]。虽然

这类方法考虑了更丰富的信息，但由于图片的局

部信息中不仅包含目标物体，通常也包含着很多

与类别无关的背景信息，可以看到直接利用全部

局部信息构造的类表示容易引入图片中的噪音信

息，从而降低类表示的判别性。因此在构建类表

示的学习过程中需要有效挖掘类概念相关区域，

去除无关信息对类表示的影响。在类表示学习的

过程中，模型仅仅利用少量的有标签样本和查询

集样本进行训练对于提升类概念敏感特征挖掘能

力的泛化性有限，增加数据多样性可以增加模型

的识别难度，从而提示类表示的判别性。此外，

小样本学习由于样本数目少，模型在学习构建类

表示的过程中距离决策边界更近的样本对类表示

的构建学习更重要，所有的样本不是同样重要。

因此模型需要更有效地利用信息价值更高的样本

进行判别特征进行挖掘，同时这也有利于减小类

内方差。

从上述问题出发，本文提出一种概念驱动的

小样本判别特征表示学习方法，该方法旨在充分

挖掘样本中和类概念相关的信息，从而构建更具

判别性的类表示，以提升相似性度量的准确性。

具体来说，对于有标签的支持集样本，利用语义

标签引导模型对类概念敏感信息进行挖掘从而构

建判别性更强的类表示。对于无标签的查询样

本，通过随机掩码混合机制增加查询样本的多样

性和识别难度，进一步提升类表示的判别性能以

及模型的泛化能力。最后，在不引入参数的情况

下，在局部任务损失的计算中引入了代价敏感策

略，对查询集的每个样本依据任务的难易程度自

适应的设置不同的权重，合理利用信息价值更高

的难样本难任务进行类概念敏感信息的判别特征

挖掘。同时本文采用了稠密预测 [14](dense classi-
fication) 的训练策略，有效地利用到局部特征的信

息，能够从有限的训练数据中获取更多的知识。

具体而言，本文的贡献点如下：

1）提出概念驱动的小样本学习判别特征学

习方法，利用类概念信息引导模型在少量数据

的情况下对类概念敏感的判别特征的挖掘，从而

构建判别性的更强类表示，提升小样本图像分类

任务的准确度。 在类表示构建的学习过程中，利

用随机掩码混合机制及代价敏感策略使模型更

高效地进行判别特征的挖掘从而提升模型的泛

化性。

2）通过大量实验表明本文模型在标准小样本

分类任务上的有效性。同时在跨领域小样本分类

任务的实验结果也表明模型具有良好的泛化性。 

1   相关工作

本节首先对小样本学习的 N-way K-shot 任务

进行介绍及其他相关专业术语进行描述，再介绍

与本文模型密切相关的基于度量学习的小样本学

习方法以及数据增强在小样本学习中的应用。 

N K1.1    -way -shot 任务

Dbase

Dnovel

Cbase Cnovel Cbase∩Cnovel = ∅

Dbase = (x,y) ⊂ Xb×Yb Dnovel = (x,y) ⊂

与传统的机器学习数据划分方式不同，在小

样本学习中通常将数据集划分为两个类别不相交

的集合，分别为训练时所用的基类数据集 和

测试时所用的新类数据集 ，分别有类别

和 ，且有 。在基类数据集中

，在新类数据集中
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Xn×Yn (x,y)

（S ,Q） S N

K
xq ∈ Q

N K

， 分别为样本及对应的标签。特别地，

小样本学习采用元学习训练机制，通过构建一系

列任务进行学习，每个任务由支持集和查询集组成

的二元组 构成，其中支持集 包含个 不同

的类别，每个类别有 个样本，每个任务旨在利用

支持集的样本，对查询集的样本 进行分类，

即划分到相应任务所属的支持集的类别。在多数

研究工作中 通常取值为 5， 的取值为 1 或 5。 

1.2    基于度量学习的小样本学习

基于度量学习的小样本学习方法希望学习一

个好的嵌入空间，在该空间中同类的样本距离更

近，不同类的样本距离更远。在测试时，通过比

较查询样本与类表示之间的相似性对其进行分

类。因此，这类方法的两个关键问题是类表示构

建[2,13,15-16] 和相似性度量[2,3,17]。

在类表示构建方面，原型网络将图像映射到

特征空间中，以同类样本的质心作为类表示，利

用最近邻原则预测查询集的样本的标签。然而在

某些复杂场景的数据集中，基于少量样本质心构

建的类表示是有偏的。为此后续有相关工作提出

一些关于类表示的修正方法。文献 [18] 认为支持

集的样本对类表示的构建贡献不一样，因此需要

对同类的不同样本设置不同的权重，以加权平均

的形式得到类表示。文献 [13] 则考虑到仅利用少

量有标签的图像信息无法很好地构建类表示，因

此引入类相关的其他模态信息如类别语义标签来

辅助构建类表示。

上述提及的原型网络及其改进工作通常基于

特征图全局池化得到的样本的表示，忽略了局部

特征给模型判别性以及迁移性带来的增益。因

此 Li 等 [7] 的 DN4 则引入了图像的局部信息来构

建类表示，DeepEMD[5] 在保持局部特征的情况

下，引入推土距离 (EMD) 距离进行度量，与此同

时在训练和测试阶段中都带来了更高的计算复

杂度。

在使用局部信息进行类表示构建时，由于背

景等与类别无关信息的存在可能会给类表示带来

噪声信息，如图 1 所示。因此需要一个判别特征

挖掘的过程。Ye 等 [6] 和 Oreshkin 等 [8] 的工作则

引入任务自适应模块利用查询集样本特征对类表

示进行任务相关自适应调整。CAM[12] 模型则是

在利用查询集样本对类表示进行调整的同时也利

用类表示对查询集样本间进行调整从而实现特征

对齐。文献 [19] 则利用神经常微分方程 (NDE) 实
现这一过程。 然而，这些方法在利用查询集样本

对类表示进行调整时，由于查询样本标签未知，

其他类别的样本可能会作为噪音引入到类表示

中，从而影响模型性能。为此本文在基于局部信

息构建判别性的类表示时利用的是类概念信息而

不是无标签的查询集样本。
 

 

特征提取器

类无关信息

类相关信息

既有类相关
又有类无关

信息 
图 1    类相关局部区域与类无关局部区域示意图

Fig. 1    Illustrations of class relevant local regions and class
irrelevant local regions

 
 

针对相似性度量，大部分方法都是采用传统

的距离计算方式，简单有效，在数据有限的情况

下，可以很好地缓解模型过拟合问题。也有一些

工作针对相似性度量进行改进，例如关系网络 [3]

则认为简单的度量方式无法很好地度量高维数据

间复杂的关系，因此引入神经网络自适应学习相

似性度量模块。文献 [20] 则利用图神经网络建模

类表示与查询样本间的相似性。本文主要针对类

表示学习进行研究，故采用余弦距离进行作为相

似性的度量方式。 

1.3    小样本学习中的数据增强

在深度学习中，数据增强是提升数据多样性

和缓解模型过拟合的有效途径。传统的数据增强

方式，如图像裁剪、图像翻转、颜色变换以及 Mixup[21]

及其改进工作 (Cutmix[22]、Manifold mixup[23]) 等可

以有效提升模型的泛化性能。

利用数据增强技术来提高小样本数据的多样

性和小样本学习模型的泛化性也是小样本学习中

的常用手段。Wang 等[24] 的工作中均提出生成对

抗网络与小样本学习相结合的方法利用有标签的

少量样本生成新的样本来扩充数据集。在 Gold-
blum [25] 的工作中则把 MixUp 以及 CutMix 引入到

小样本学习中的多个环节中。Seo 等 [26] 提出的

Self-Mix 策略，旨在防止小样本学习模型只记住

训练集中出现过的样本结构。上述工作的数据增

强方式是基于原始图像样本，文献 [27] 表明特征

空间中的数据增强可以作为模型正则化的一种有

效方式，其中的 S2M2 模型则将流形混合 (Mani-
fold mixup) 首次应用到小样本学习研究中，利用

两个样本在神经网络中间层的输出的凸组合来提

升模型的泛化性和鲁棒性。此外，在元学习中，

数据是以任务为单位进行组织的，且在测试阶段

需要预测不可见的类。因此 Liu 等[28] 通过任务级
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别的数据扩充，增加任务的多样性提升模型在不

可见的类上的预测性能。 

2   本文方法

本节首先介绍本文所提出的概念驱动的小样

本判别特征学习方法，然后再分别介绍训练流程

及标签预测流程。 

2.1    模型描述

概念驱动的小样本判别特征学习方法旨在通

过对类概念的判别信息的挖掘，提升类表示的质

量，以更好地进行相似性度量，进而提升小样本

学习的分类性能，模型结构图如图 2 所示。
 

 

类概念融合

类别语义标签

Glove MLP

类概念编码器

Cat
Dog

 
Hammer

支持集 特征提取器

特征提取器

随机掩码
混合

随机掩码混合

查询集

类概念融合
模块

代价敏感自适应损失

LCLS

LFSL

LCLS

全局分类器

余弦分类器

全局分类器

..
.

 

图 2    模型结构

Fig. 2    Model architecture
 
 

首先利用类概念融合模块融合类概念信息到

特征图中，引导模型关注特征图中与类别相关的区

域，用于构建类别语义相关的类表示，有利于后续

的更精确的相似性度量。同时在训练过程中，为

更高效地挖掘样本的判别特征以及提升模型的泛

化性能，对查询集样本设计了一种数据增强方式

并对每个样本设置了不同的权重，赋予难样本更

大的权重，简单样本较小的权重，详细介绍如下：

类概念融合模块　当支持集样本中所包含复

杂的背景信息或者多个对象时，利用样本的全部

信息构建类表示会得到判别性不强的类表示，从

而给查询样本的分类带来干扰。为此，本文设计

了类概念融合模块使模型关注类别相关的区域，

实现图像语义解耦，以构建判别性更强的类表

示。该模块主要基于双线性池化模型 [29] 改进实

现，其结构如图 3 所示。
 

 

全连接层

全连接层

1×1 卷积核

转置

Softmax

转置

w
i
∈dw

s
i
∈c×h×w

a
i

c, wh

ˆ

S
i

ˆ

点乘 逐位置乘法

 

图 3    类概念融合模块结构

Fig. 3    Concept fusion module architecture
 
 

具体步骤如下：

T XS
i ∈ R3×h×w(i ∈首先对于任务 中支持集样本

1,2, · · · ,N ×K) XQ
i ∈ R3×h×w(i ∈ 1,

2, · · · ,N ×nq) fθ si =

和 查 询 集 中 的 样 本

利用特征提取器 提取特征得张量
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fθ
(
XS

i

) ∈ Rc×h×w qi = fθ
(
XQ

i

)
∈ Rc×h×w c,w,h和 ，其中 分别

为特征图的通道数、宽和高。相比于向量表示，

该表示包含了图片更丰富的局部信息 ,更利于小

样本学习。虽然张量表示包含了更丰富的局部信

息，但这些信息中有可能是背景信息，如果利用

背景信息构建类表示，会降低类表示的判别性和

泛化性。

Ci

dw

因此本文利用类别语义标签作为类概念信息

引导模型关注图像中的类相关区域。类别的语义

标签可以看作类概念在人类语言层面的高度凝

练，高度概括同类样本所包含的语义信息。对于

每个类别 ，本文首先利用 GloVe[30] 的预训练模

型提取特征得到 维类标签语义向量，并以此作

为类概念编码：

ŵi = fg (wi)

wi Ci式中： 是类别 的语义标签。

接下来利用双线性池化来挖掘样本表示中与

类相关的信息。双线性池化通过特征融合可以充

分挖掘类概念编码和样本表示的直接相关性：

s̃c,wh
i = PT (tanh

(
ψ (si)⊙

(
VTŵi

)))
+ b

ψ 1×1 V ∈ Rdw×d1 P ∈ Rd1×d2

b ∈ Rd2 ⊙
s̃c,wh

i

s̃i =
[
s̃1

i s̃2
i · · · s̃hw

i

]
s̃i

(w,h)

式 中 ： 为 的 卷 积 ， 、 与

均为可学习参数， 为逐位置乘法操作。接

着将 进行转置操作，再按空间位置划分为

，在得到类概念编码和样本表示直

接的相关性 之后计算特征图上每一个位置

的重要性，如式 (1) 所示，再进行归一化处

理，归一化后的权重体现了特征图上的每一个位

置相对于类概念的重要程度。

ãc,wh
i = fa (s̃i) (1)

ac,wh
i =

exp
(
ãc,wh

i

)∑
w,h

exp
(
ãc,wh

i

)
fa式中： 为重要性权重生成函数，由单层全连接网

络实现。最后将生成的注意力权重作用在特征

上，这里使用了类似残差连接的机制：

ŝi = si+ac,wh
i ⊙ si

ŝi最终得到的支持集特征为 ，该特征显式地利

用了类概念信息挖掘样本中类相关的判别特征，

以此特征进行类表示的构建可以减少类无关信息

的干扰，有利于后续的相似性度量。

基于随机掩码混合的数据增强　样本量少是

小样本学习的本质问题，为了增加数据的多样

性，本文设计了基于随机掩码混合的数据增强策

略对查询集进行数据增强。本文只对查询集进行

数据增强，是为了防止对支持集进行数据增强可

X 3×H×W X
S ×S (H×W)/ (S ×S )

S ×S M̂ H×W

M M 1−M
X̂q

i

能会对类表示学习引入更多噪音，从而得到不准

确的类表示。具体做法如下：给定一张输入图片

，其尺寸为  ，将图片 划分为大小为

的图像块，总共有 个图像块，

生成 的随机掩码 ，接下来放大为 的随

机掩码 ，将 与 分别作用在两个样本上，得

到增强后的样本 ：

X̂q
i = (1−M)⊙Xq

i +M⊙Xq
j (2)

Xq
i Xq

j M ∈ {0,1}H×W

H×W ⊙
M Mi, j = 1 (i, j)

X̂q
i

式中： 和 为同一任务的两个样本；

为 随机的二进制掩码； 为逐位置乘法。对

于二进制掩码 ，如果 ，则对图像 坐标

处的像素保留，否则移除该像素点。由于本文采

用了稠密分类的训练策略，因此需要对 的每一

个位置设置相应的标签：

Ŷq
i = (1−M)⊙Yq

i +M⊙Yq
j

随机掩码混合的引入一方面可以增加数据多

样性；另一方面可以增加识别难度，在最具鉴别

性的内容被隐藏时，迫使网络寻找其他相关内

容，从而提升模型在不同任务上的泛化性。该策

略的思路与 Cutmix 以及文献 [31] 中的 Patch-
Mix 类似，都是通过混合两个样本进行数据增

强。然而在上述两个工作中采用的是连续区域混

合，过多删除一个或几个区域可能会导致对象的

完整删除。但是本文使用的是基于网格的混合方

式，可以在一定程度上保持局部区域的完整性。

N

代价敏感自适应损失　由于小样本学习采用

基于元学习的训练机制，从数据集中抽取任务进

行模型训练，这种机制抽取出来的任务，其难易

程度各不相同，对度量空间的学习的影响也各不

相同。在所抽取出来的任务中， 个类在特征空

间中相近时，将查询集样本分类到各个类的概率值

相近，其困难程度较大。根据边界分布理论，越

处于决策边界的样本，信息价值越高，即挖掘难样

本、难任务对类判别特征的提取和类表示的构建

的学习过程至关重要。为此本文引入代价敏感策

略，在任务层面上不同的样本赋予不同的权重，

赋予难样本更大的权重，适当降低简单样本的权

重系数。具体做法是在交叉熵损失函数的基础上

引入代价敏感惩罚系数，最终的损失函数形式为

L (y, p) = Sigmoid
(
pℓ − pi

)
Lce (y, p)

pi = p
[[

yi = 1
]]

[[·]]
pi pℓ= 1− pi

pi pl

pℓ − pi pi pl

式中： 为艾弗森括号，即从预测分布中取出样

本标签对应的预测结果 ， 则为分错的概

率。从上面的式子可以看到，当某个样本 和 有

较大间隔时即 ，其惩罚系数较小，当 和 相
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近时，其惩罚系数较大。同时当整个任务比较困

难时，任务总体的惩罚系数较大，相当于给任务

赋予了更大的权重，反之则赋予了更小的权重。 

2.2    模型训练

T̂ = {Ŝ, Q̂} Ŝ

Q̂

1×1
xi ∈ T̂

(p,q)

模型的损失函数如图 2 所示分为两个部分，

其中一部分为全局损失，通过对样本的全局分

类，可以建模类间的关系，另一部分为各个任务

内的分类损失。令  ， 为融合类概念特

征的支持集样本， 则为经过随机掩码混合后的

查询集样本特征。与之前利用全局池化在输入到

分类层进行分类的方式不同，本文使用的是稠密

分类[14] 的训练策略。在特征图后使用 卷积作

分类器，即对于特征张量 ，对特征图每一个

位置 的局部特征做出预测，即

P
(
yi = y | x(p,q)

i

)
= softmax

(
Φ
(
x(p,q)

i

))
Φ 1×1

LCLS

式中： 为 卷积层。  以整个任务的负对数似

然的平均值为全局分类损失 :

LCLS = E
(xi ,yi)∈T̂

1
w×h

w,h∑
p=1
q=1

−yilog2P
(
yi = y | x(p,q)

i

)
对于任务内的分类，采用度量学习的思想基于

最近邻的策略进行分类，将每一个查询集样本分

配与它距离最近的类表示的标签。与原型网络 [2]

类似，本文利用同类样本特征的质心构建类表示，

ck =
1∣∣∣∣̂Sk

∣∣∣∣
∑
yi=k

GAP
(̂
si
)

ck ∈ Rh式中： ，GAP 为全局平均池化。

qi c j

i

计算查询集中每个样本 到所有类原型 的

距离。则样本属于支持集中第 个类的概率为

P (yi = k | qi) =
exp
[−M (ck, qi)/τ

]
N∑

j=1

exp
[−M (c j, qi

)
/τ
]

τ M

LFSL

式中： 为温度系数， 为距离度量方式，本文采

用的是余弦距离，可以限制和减少神经元的方

差，从而得到具有更好泛化能力的模。同时这里

也采用保留局部特征的稠密分类的训练策略。因

此，小样本学习分类任务的损失函数 定义为

LFSL = E
(xi ,yi)∈Q̂

1
w×h

w,h∑
p=1
q=1

−log2P
(
y = y(p,q)

i | q(p,q)
i

)

LFSL

结合式 (2) 中的代价敏感自适应损失函数，

最终的形式如下：

LFSL = E
(xi ,yi)∈Q̂

1
w×h

w,h∑
p=1
q=1

−log2 pi

1+ exp(−β (pℓ − pi))

pi = P
(
y = y(p,q)

i | q(p,q)
i

)
pℓ = 1− pi

Ltotal

式中： ，  。最终的整

体损失函数 定义为

Ltotal = αLCLS+γLFSL

α γ式中 和 为损失函数的权重系数。 

2.3    结果预测

sn
i ∈ Rc×h×w qn

j ∈
Rc×h×w

ŝn
i ∈ Rc×h×w

在测试阶段，从测试集中抽样出来的任务，包

含有标签的支持集样本和无标签的查询集样本，

利用特征提取器分别得到特征图 和

。对支持集样本，还需要利用类概念融合模

块融合类概念信息，得到支持集样本的特征图

，并以同类样本的质心构建类表示，最后

通过最近邻分类器预测每个查询集样本的标签：

ŷq
j = arg min

i
M
(
GAP

(
ŝn

i

)
,GAP

(
qn

j

))
GAP M式中： 为全局池化， 为距离度量方式，本文

采用的是余弦距离。 

3   实验与结果

在本节，将介绍实验所用到的数据集以及实

验的设置与细节，然后评估本文方法在多种场景

下有效性，包括标准小样本学习设置和跨领域小

样本。学习设置和最后通过详细的消融实验证明

本文所提出的模型的各个组件的有效性。 

3.1    数据集介绍

本文在小样本学习的基准数据集上进行了实

验，包括 miniImageNet[11]， tieredImageNet[32]，CI-
FAR-FS[8]，FC100 [8] 等，各数据集规模与划分方式

细节如表 1 所示。
 

  
表 1    4 个基准数据集汇总

Table 1    Summarization of four benchmarks
 

数据集 样本数 类别数 数据集划分

miniImageNet 60 000 100 64/16/20

tieredImageNet 779 165 608 351/97/160

CIFAR-FS 60 000 100 60/16/20

FC100 60 000 100 60/20/20
 
 

32×32

数据集 miniImageNet 与 tieredImageNet 均为

数据集 ILSVRC-12[33] 的子集。tieredImageNet 比
miniImageNet 更大，且类别具有层级结构，包含

34 个超类，每个超类又包含 10~30 个子类，每个

类的图片数量不等。CIFAR-FS 和 FC100 均是 CI-
FAR100[34] 的子集，图片大小为 像素。相比

于 CIFAR-FS 的数据集划分方式，FC100 是按照超

类划分的，训练集和测试集之间的类别属于完全

不同的超类，领域跨度更大，因此更具挑战性。 

3.2    实验设置与训练细节

实验设置　本文在  5-way 1-shot 和  5-way 5-
shot 设置上测试本文所提出的模型。对于 N-way
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K-shot 设置，每个任务由 N类构成，每个类都包含

K 个支持集样本和 6 个查询样本。测试时，在所

有 1-shot 和 5-shot 的实验中，在测试集中随机抽

取 2000 个任务，每个类有 15 个查询样本，并记录

相应的 95% 置信区间的平均准确度。

网络架构　与之前的相关工作 [12,14, 31] 类似，

本文使用 ResNet12[1] 作为主干特征提取网络，该

网络包含 4 个残差块。每个残差块包含 3 个卷积

层以及 1 个池化层，卷积核尺寸 3×3， 最大池化层

窗口为 2×2。同时与文献 [35] 类似，本文也使用

Dropblock 作为正则化模块，每个残差块的卷积核

的数量设置为 (64, 128, 256,512)。
训练细节　各数据集的输入图像尺寸大小均

调整为 84 × 84 像素。在训练过程中，我们采用与

文献 [12,19] 等工作相同的数据增强方式包括水

平翻转、随机裁剪和随机擦除等简单图像变换。

使用带动量的 SGD 优化器，优化模型，权重衰减

系数设置为 5×10−4。每个小批次包含 5 个任务。

该模型在所有数据集上均训练 80 个轮次，初始学

习率为  0.1。对于 miniImageNet，分别在  60 和
70 轮次时学将习率降低到 0.006 和 0.001 2。对于

tieredImageNet，学习率的衰减因子为 0.1，每 20 轮

τ

α

γ

衰减一次。温度超参数 设置为 5，在参考相关文

献 [12] 的基础上通过多次实验比较，超参数 和

设置为 1 和 0.5 取得最好性能。本文的所有的模

型实现与实验均使用 Pytorch，并且使用 NVIDIA
2080Ti GPU。 

3.3    实验结果比较

标准小样本学习实验结果　为了验证本文提

出方法在 N-way K-shot 小样本学习任务上的有效

性与优异性，在多个数据集上与小样本学习领域

的一些经典方法和先进方法进行了对比，如原型

网络，匹配网络，MAML，CAN， DeepEMD 等。在

miniImageNet 和 tieredImageNet 数据集上的实验

结果如表 2 所示。本文的模型在这两个数据集

上 1-shot 场景下的平均准确度为 68.91% 和 71.75%
均优于同类型的算法。模型在 5-shot 的实验设置

下也与先进算法的性能相近。可以看出在数据较

少的场景下，本文方法可以提取到更具判别性的

特征，从而提升模型的性能。这也表明了显式地

利用类概念信息引导模型关注类相关的区域，可

以有效提升类表示的构建质量，在后续的相似性

度量中得到更准确的相似性度量，更好地体现支

持集样本和查询集样本的关系。
 

  
表 2    miniImageNet 和 tieredImageNet 数据集上的实验结果对比

 

Table 2    Comparison of experimental result on miniImageNet and tieredImageNet datasets %
 

模型 主干特征提取网络
miniImageNet tieredImageNet

5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot

MatchingNet [4]
ResNet10 54.49±0.81 68.82±0.65 — —

ProtoNet[4]
ResNet10 51.98±0.84 72.64±0.64 — —

RelationNet[4]
ResNet10 52.19±0.83 70.20±0.66 — —

MAML[4]
ResNet10 51.98±0.84 66.62±0.83 — —

MetaOptNet[35]
ResNet10 64.09±0.62 80.00±0.45 65.99±0.72 81.56±0.53

DC [14]
ResNet12 61.26±0.20 79.01±0.13 — —

LEO [36]
WRN-28 61.76±0.08 77.59±0.12 66.33±0.05 81.44±0.09

TADAM[8]
ResNet12 58.50±0.30 76.70±0.30 — —

AM3 [13]
ResNet12 65.30±0.49 78.10±0.36 69.08±0.47 82.58±0.31

FEAT[6]
ResNet12 66.78±0.20 82.08±0.14 70.80±0.23 84.79±0.16

CAN[12]
ResNet12 63.85±0.48 79.44±0.34 69.89±0.51 84.23±0.37

DeepEMD[5]
ResNet12 65.91±0.82 82.41±0.56 71.16±0.87 86.03±0.58

infoPatch [31]
ResNet12 67.67±0.45 82.44±0.31 71.51±0.52 85.44±0.35

DAM[19]
ResNet12 67.76±0.46 82.71±0.31 71.89±0.52 85.96±0.35

本文算法 ResNet12 68.91±0.45 83.02±0.30 71.75±0.51 84.37±0.36
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本文模型在 FC100 数据集及 CIFAR-FS 数据

集上的结果如表 3~4 所示。模型在 FC100 数据集

在 1-sho t 和 5-sho t 的实验结果为 79 .93% 和

88.74% 均超过已有的方法，同时在 CIFAR-FS 数

据集上也取得和先进方法相似的性能，分别为

45.34% 和 59.38%。
 

  
表 3    CIFAR-FS 上的实验结果对比

 

Table 3    Comparison of experimental results on CI-
FAR-FS %

 

模型
主干特征

提取网络

CIFAR-FS

5-way 1-shot 5-way 5-shot

MAML[10]
ConvNet 58.90±1.90 71.50±1.00

ProtoNet[2]
ConvNet 55.50±0.70 72.00±0.60

RelationNet[3]
ConvNet 55.00±1.00 69.30±0.80

LR+ICI[37]
ResNet12 73.97±n/a 84.13±0.n/a

Rethink[38]
ResNet12 73.90±0.80 86.90±0.50

BML[39]
ResNet12 73.45±0.47 88.04±0.33

本文算法 ResNet12 79.93±0.45 88.74±0.31
 
 
 

  
表 4    FC100 数据集上的实验结果对比

 

Table 4    Comparison  of  experimental  results  on
FC100 %

 

模型
FC100

5-way 1-shot 5-way 5-shot

MAML[11]
38.10±1.70 50.40±1.00

MAML++ 38.7±0.40 52.90±0.40

MetaOptNet [35]
41.10±0.60 55.55±0.60

TADAM [8]
40.10±0.40 56.10±0.40

Rethink[38]
42.60±0.70 59.10±0.60

DC[15]
42.04±0.17 57.05±0.16

infoPatch[31]
43.80±0.40 58.00±0.40

本文算法 45.34±0.41 59.38±0.40
 
 

跨领域小样本学习实验结果　跨领域是一个

更有挑战性的实验场景。本文根据文献 [4] 中的

实验设置，以 miniImageNet 数据集为训练集，以

CUB-200-2011[40] 数据集为测试集，测试模型的跨

领域泛化能力。表 5 显示了本文算法与现有方法

相比的实验结果。本文方法在 5-way 1-shot 和 5-
way 5-shot 设置下，达到 51.63% 和 71.37%。当训

练集和测试集来自不同领域时，相比于其他方法

仍然具有较高分类精度，可以看出，该方法具有

较强的领域泛化的能力，可以有效缓解领域漂移

的问题。
  

表 5    CUB-200-2011 跨领域实验结果对比
 

Table 5    Cross Domain Comparison of experimental res-
ults on CUB-200-2011 %

 

模型
miniImageNetCUB

5-way 1-shot 5-way 5-shot

ProtoNet[2]
— 53.07±0.74

MatchingNet[11]
51.65±0.84 69.14±0.72

CloserLook[4]
— 51.34±0.72

ClosserLook++[4]
— 62.04±0.76

Cosine classifier[4]
44.17±0.78 69.01±0.74

Neg-Softmax[41]
— 69.30±0.73

KNN[7]
50.84±0.81 71.25±0.69

BML[39]
— 72.42±0.54

本文算法 51.63±0.48 71.37±0.39
 
  

3.4    消融实验

为了证明我们提出的模型各个组件的有效

性，本文进行了消融实验，如表 6 所示。
 

  
表 6    在 miniImageNet 数据集上的消融实验

 

Table 6    Ablation study on on miniImageNet dataset %
 

CFM Ltask MaskMix
miniImageNet

5-way 1-shot 5-way 5-shot

65.66±0.46 79.85±0.33

√ 67.27±0.45 81.06±0.32

√ √ 68.21±0.45 81.74±0.32

√ √ √ 68.91±0.45 83.02±0.30
 
 

基线模型　本文的基线模型基于原型网络，

采用最近邻分类器，以余弦相似度为度量方式。

与之前的大多数方法相比，该方法已有一定的提

升，这主要是由于在训练时采用了稠密分类的训

练策略，保留了局部特征的信息，避免了全局池

化带来的信息丢失，基线模型在 miniImageNet 数
据集 1-shot 和 5-shot 设置下的平均准确率分别为

65.66% 和 79.85%。

类概念混合模块　该模块在基线模型的基础

上引入类概念信息引导模型关注类概念相关区

域，从而构建判别性更强的类表示，带来了较大

的性能增益，在 1-shot 上效果更加显著，分类精度

提升了 1.61%，同时在 5-shot 上也有 1.21% 性能增

益。这也说明了更准确的类表示在相似性度量阶

段可以更好地判断样本间的关系。

代价敏感自适应损失　模型在类表示构建的

·169· 周凯锐，等：概念驱动的小样本判别特征学习方法 第 1 期

 



学习过程中，代价敏感自适应损失使得模型更加

注重于难任务难样本的挖掘，可以增大易混淆的

不同类样本的间隔，可以学习到一个更好的度量

空间，是的难样本的可区分性更高，在 1-shot 和 5-
shot 的提升分别为 0.93% 和 0.68%。

基于随机掩码混合的数据增强　基于随机掩

码混合的数据增强策略通过提升数据多样性来提

升模型的泛化性。在实验结果上也很好地体现了

这一作用，在 5-shot 设置下分类精度提升更为显

著，提升了 1.28%。

基于随机掩码混合的数据增强网格尺寸　在

训练过程中基于随机掩码混合的数据增强网格尺

寸对模型的性能有重要影响，如表 7 所示。在

3×3 时达到了最好的性能，使用更小的网格尺寸

进行随机掩码混合，即将图片划分为更多的局部

图像块，如 5×5，此时进行数据增强，则可能会引

入噪声，使得图片丢失了原有的语义信息，从而

影响模型性能。
  

表 7    miniImageNet 数据集上不同网格尺寸的实验结果
 

Table 7    Result of different grid size on miniImageNet %
 

随机掩码混合网格尺寸 5-way 5-shot

2×2 82.57±0.32

3×3 83.02±0.31

4×4 82.74±0.31

5×5 80.53±0.31
 
  

3.5    特征图可视化

类概念融合模块可以有效地引导模型对类敏

感特征的挖掘，进而得到更具判别性的类原型表

征。为了更直观体现这一效果，本文在 miniIm-
ageNet 随机抽取了一个任务进行展示。该任务的

支持集样本类概念融合模块响应激活图如图 4 所

示，第一行为原始图片，第二行为类概念融合模

块响应图。从图中可以看出，该模块可以有效地

引导模型关注模型的图像类别相关的区域，降低

了无关信息的干扰，从而可以得到更具代表性的

类表示。
 

 

(a) 啤酒瓶 (b) 瓢虫 (c) 牛肝菌 (d) 北极狐 (e) 家朱雀 

图 4    类概念融合模块响应图可视化

Fig. 4    Concept fusion module activation map visualization
 
  

4   结束语

本文提出了一种概念驱动的小样本判别特征

学习方法。通过在保留局部特征的基础上，对支

持集样本设计了类概念融合模型，融合类概念信

息，提升了模型类判别特征的挖掘能力。对查询

集样本设计了随机掩码混合数据增强，在保留空

间信息的基础上提升了数据多样性，从而提升了

模型的泛化性能。在小样本量少的场景下引入基

于任务的代价敏感损失函数，有效挖掘任务内样

本间的关系。最后在多个小样本学习领域的基准

数据集上验证了本文提出的模型的有效性。
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