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多尺度特征细化的小样本图像分类
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摘    要：在小样本图像分类任务中，特征融合虽有助于提升有限样本的利用效率，但易引入冗余信息，影响模型

判别能力。为此，提出一种多尺度特征融合细化网络 (multi-scale feature fusion refinement network, MFRNet)，通过

系统性的冗余抑制机制优化特征表达。构建双流注意力融合模块，结合跨层级特征交互与自适应全局注意力，

实现空间与通道维度的协同融合，有效抑制初始冗余。引入可分离通道注意力机制，利用深度可分离卷积解耦

空间滤波与通道交互，进一步压缩冗余信息，提升特征判别性。设计自适应特征细化网络，通过双级压缩−释

放机制与异构化特征分解，实现冗余的层级化过滤与判别性特征的保留。在 5 个不同粒度数据集上的实验表

明，MFRNet 在两种实验设置下均优于现有主流方法，展现出显著性能优势。

关键词：小样本学习；度量学习；特征融合；特征细化；图像分类；原型网络；多尺度特征；深度学习

中图分类号：TP391.4       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2026)03−0675−13

中文引用格式：吕伏, 张旭, 张紫扬. 多尺度特征细化的小样本图像分类 [J]. 智能系统学报, 2026, 21(3): 675–687.
英文引用格式：LYU Fu,  ZHANG Xu,  ZHANG Ziyang. Multi-scale  feature refinement for few-shot  image classification[J].  CAAI
transactions on intelligent systems, 2026, 21(3): 675–687.

Multi-scale feature refinement for few-shot image classification
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Abstract: In few-shot image classification tasks, feature fusion improves the utilization of limited samples but can read-
ily introduce redundant information and degrade the model’s discriminative ability. To address this, this paper proposes
a multi-scale feature fusion refinement network (MFRNet) that optimizes feature representation through a systematic re-
dundancy  suppression  mechanism.  First,  a  dual-stream  attention  fusion  module  is  constructed,  combining  cross-level
feature interaction with adaptive global attention to achieve collaborative fusion across spatial and channel dimensions
and effectively suppress initial redundancy. Second, a separable channel attention mechanism is introduced, using deep
separable  convolutions  to  decouple  spatial  filtering  from channel  interaction,  further  compressing  redundant  informa-
tion and improving feature discriminability. Finally, an adaptive feature refinement network is designed to achieve hier-
archical filtering of redundancy and retention of discriminative features through a two-stage compression–release mech-
anism and heterogeneous feature decomposition.  Experiments on five datasets  of  varying granularity show that  MFR-
Net outperforms existing mainstream methods in both experimental settings, demonstrating significant performance ad-
vantages.
Keywords: few-shot learning; metric learning; feature fusion; feature refinement; image classification; prototypical net-
works; multi-scale feature; deep learning

深度学习在数据充沛的监督学习范式下已实

现接近人类水平的图像分类性能，但高度的数据

依赖性导致其在样本稀缺的场景中面临严峻挑

战。参数空间与数据量的失配易引发过拟合，并

且有限的监督信号难以支撑可靠泛化边界的构

建。相较之下，人类展现的小样本认知能力揭示

了先验知识引导的归纳机制优势。小样本学习

(few-shot learning, FSL) 通过知识迁移与元学习框

架建立了从有限样本到普适规律的映射机制，现
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已成为提升模型样本特征利用效率的主要研究方

向之一[1-3]。

小样本学习的目标是构建具备任务泛化能

力的模型，使其通过少量样本即可快速适应新任

务 [4]。该领域面临的核心问题是如何从高维稀疏

数据中解耦出任务不变性特征，以突破经验风险

最小化框架的样本依赖瓶颈。

元学习 (meta-learning) 通过模拟任务分布来

构建双层的优化范式，在任务层面学习可迁移的

归纳偏置，在参数层面解耦任务不可知与任务特

定组件。其核心思想是让模型在训练过程中积累

跨任务的通用知识，从而在面对新任务时仅需少

量样本或微调即可高效完成学习。与传统机器学

习直接拟合数据不同，元学习以任务为训练单

元。通过“学习如何学习”的机制，将先验知识的

概念引入小样本学习当中，并成为指导方法。经

典的元学习方法主要包含 2 类：直接建立输入和

预测值之间映射的方法，如记忆增强神经网络 [5]

和 SNAIL(simple neural attentive learner)[6] 以及优

化初始化参数的方法，如 MAML(model-agnostic
meta-learning)[7] 和 Reptile[8]。

小样本学习中的先验知识主要分为 3 种类

型：初始模型参数、优化策略和度量空间。根据先

验知识的不同，元学习方法可以分成 3 类：基于模

型的方法、基于优化的方法和基于度量的方法[4]。

目前技术演进呈现明显的度量导向趋势。基于度

量学习的框架通过支持集−查询集样本的语义对

齐，在保持线性时间复杂度的同时实现端到端可

微分类。该类别的代表方法有：匹配网络 [ 9 ]

(matching network) 通过比较不同的特征提取器提

取查询集和支持集样本特征的余弦相似度来完成

分类；原型网络[10] (prototypical networks，PN) 引入

原型概念来表示支持集样本，通过比较查询集样

本和原型类间的欧氏距离来实现图像分类；关系

网络 [11](relation networks) 通过对特征提取和非线

性度量矩阵同时进行学习，将学习到的特征向量

串联起来并利用关系模块计算得到分类结果。

目前基于度量学习的方法多使用全局特征来

表示整个图像，并且假设在一个可见类样本上训

练得到的全局特征仍然可以适用于另一个不可见

类。例如，GNN(graph neural network) 将图神经网

络引入小样本学习中学习一个全局特征的度量[12]。

相较于全局特征表示，低层次的局部表示更加适

合在不同的类中共享，更容易迁移到其他任务中。

局部描述符 [13] (local description，LD) 是指经

由 CNN(convolutional neural network) 处理后得到

的三维特征图的每个空间位置特征。使用局部描

述符的经典方法有 DN4(deep nearest neighbor neur-
al network)[14] 和 DMN4(discriminative mutual nearest
neighbor neural network)[15]。它们将全局表示替换

成局部描述符，并使用 k 近邻显式地利用局部描

述符。还有一些方法，通过融合相邻局部描述符

增强局部特征表达，来提高小样本分类效果，如

邻域融合特征增强网络 [16] 和 MKGRE(multi-scale
knowledge-guided region enhancement method)[17]。

此外，还有一些方法，同时采用图像全局特征和

局部描述符计算查询样本到类的相似度，如 TAPNet
(time series classification model with attentional pro-
totype network)[18]、TALDSNet(task-aware adaptive
local descriptors selection network)[19]、FFSNet(fea-
ture fusion similarity network)[20]、SAFFNet(self-at-
tention-based feature fusion network)[21] 和 CAN(cross
attention network)[22] 等。

然而，图像全局与局部描述的融合特征通常

包含大量冗余信息。这种冗余不仅增加了计算复

杂度，还可能导致模型在有限的样本下过拟合，

降低其分类性能。冗余信息的存在使得模型难以

有效区分关键特征，从而影响其在不可见类上的

泛化能力。因此，如何减少冗余并提取更具判别

性的局部特征是提升小样本分类效果的关键挑战

之一。

在图像重建模型中的特征细化方法能够有效

地剔除特征中的冗余信息，提升图像质量。受图

像重建方法的启发，将特征细化模块引入融合模

块之后，提出了一种多尺度特征融合细化小样本

图像分类网络 (multi-scale feature fusion refinement
network, MFRNet)。其主要贡献为：1) 基于内容引

导注意力融合方法，构建双流注意力融合模块

(dual-stream attention fusion, DSAF)，在融合不同尺

度全局与局部细节特征的同时降低冗余信息；

2) 设计可分离通道注意力 (separable channel atten-
tion，SCA)，解耦空间滤波与通道交互，进一步抑

制空间冗余；3) 构建自适应特征细化网络 (adapt-
ive feature refinement network, AFRN)，实现双级压

缩−释放机制，完成冗余信息的层级化过滤与判

别性特征保留。 

1   小样本分类问题和原型网络

在小样本图像分类任务中，通常采用 N-way、
K-shot 的基本设置 [21]。在小样本学习过程中，所

有数据集均划分为训练集、验证集和测试集，且

这 3 个数据集的类别无重叠。小样本分类包括一

个训练阶段，在一个较大的数据集上学习模型；
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一个适应阶段，在有限的标记样本下，将学习到

的模型适应于先前未知的任务[23]。

在度量学习众多方法中，原型网络通过原型

向量的解耦设计实现动态扩展能力。新增类别时

仅需基于少量样本计算原型向量，无需调整特征

提取网络参数，支持增量式学习和零样本场景下

的类别扩展，避免传统模型全参数微调的计算冗

余，具有较大的可扩展性。通过引入不同的注意

力机制，可以增强原型的表达，如混合注意力原

型网络[24] 和类注意力原型网络[25]。

并且其通过支持集样本特征均值计算原型，

使单样本异常值对整体原型的干扰随样本量增加

呈指数衰减。这使其可以引入注意力加权原型或

基于密度的鲁棒聚合，进一步抑制噪声样本影响。

故本文使用原型网络的方法进行分类，即使

用均值计算每个类别的支持集对应的类原型中心：

PsI
=

K∑
j=1

F(I j)

K
,PsI
∈ RC×H×W (1)

F(·)式中： 表示特征提取网络的计算过程；I表示支持

集的某个类别，根据 N-way K-shot 设，I 有 N 个类

别，每个类别有 K 个数据；I j 表示属于第 I 类的第

j个数据。第 I支撑集中的类原型中心可以由方程得

到，其他支撑集类原型中心的求解方法与第 I类类似。 

2   多尺度特征融合细化网络

针对小样本图像分类中特征融合引发的冗余干

扰与判别性退化问题，本文提出多尺度特征融合细化

网络 (MFRNet)，其由双流注意力融合模块 (DSAF)、
可分离通道注意力 (SCA)、自适应特征细化网络

(AFRN) 与相似度度量模块 4 部分构成，如图 1 所

示，通过系统性冗余抑制策略实现特征表达的优化。
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图 1    多尺度特征融合细化网络整体框架

Fig. 1    Overall framework of multi-scale feature fusion and refinement network
 

MFRNet 采用三阶段级联优化架构，核心逻

辑在于对冗余信息的层级递进式抑制与判别性特

征的逐步精细化提取，各模块协同工作且形成“粗
筛−细滤−精炼”的完整处理流水线。前一模块的

输出直接作为后一模块的输入，处理目标从宏观

到微观、从粗略到精细逐层递进。

DSAF 模块作为前端融合模块，采用双流注

意力融合机制，将嵌入网络提取的支持集与查询

集多尺度特征输入自适应全局注意力模块，通过

动态分配空间−通道维度权重，在融合全局上下

文与局部细节特征的同时初步降低冗余信息；但

其输出仍包含大量空间维度与通道维度的噪声。

SCA 模块承担承上启下的作用，接收 DSAF
输出的融合特征后，通过深度可分离卷积解耦空

间滤波与通道交互，以轻量化架构专注于抑制空

间与通道维度上的广泛冗余；同时对 DSAF 未能

完全消除的分散噪声进行精细化处理，为后续特

征精加工奠定基础。

AFRN 模块作为后端精炼模块，结合部分卷

积 (PConv) 与层级压缩−释放机制，对经 SCA 净化

后的特征开展深层判别性挖掘；通过异构化特征

分解、动态通道−空间注意力校准及双级机制，最

终实现对顽固性冗余的层级化过滤与核心判别特

征的精准保留及增强。 

2.1    双流注意力融合模块

在小样本图像分类的训练与测试过程中，受

限于情节训练阶段支持样本数量的不足，类别判

别能力受到限制。为提升分类准确性，亟须在有

限样本条件下提取更具代表性的特征信息，以增

强类别的语义表征能力。融合特征能够反映图像

在不同尺度下的多层次语义信息，提升语义表达

能力。然而，传统特征融合方法普遍缺乏跨层

次、跨维度的动态交互机制，难以构建鲁棒且具

有区分性的多尺度语义表示。

·677· 吕伏，等：多尺度特征细化的小样本图像分类 第 3 期

 



为解决上述问题，本文在内容引导注意力融

合模块 [26] 的基础上提出了双流注意力融合模块

(DSAF)。需要特别说明的是，此处所述“去除跳

跃连接”仅针对融合模块中的跨层特征相加操作，

目的是抑制浅层冗余信息直接干扰高层语义特征

表达。而主干特征提取网络 (ResNet-12) 中的残

差连接结构未做任何修改，仍完整保留，以保障

深层网络训练的稳定性与特征流动性。传统特征

融合方法通过跳跃连接传递多尺度特征，虽能缓

解梯度消失问题，但在小样本场景中，浅层特征

的噪声和冗余信息会通过跳跃连接直接干扰高层

语义特征的表达。并且跳跃连接在数据充足时能

加速收敛，但在小样本条件下，浅层特征的局部

噪声与高层特征的语义目标可能因直接相加而产

生特征冲突。本文提出的 DSAF 模块通过移除跳

跃连接，切断低层次噪声的传播路径，迫使模型

通过自适应全局注意力 (AGA) 动态筛选有价值

的跨层次特征，以构建高效跨层次特征交互机制。

在注意力机制方面，针对小样本分类场景，剔

除输入特征与注意力输出间的残差路径，并在通

道注意力中引入全局最大池化和全局平均池化的

串联操作，通过多尺度统计特征聚合增强通道表

征，避免冗余信息对权重分配的干扰，构建自适

应全局注意力 (AGA) 跨维度动态分配权重。

其中空间注意力基于全局上下文信息定位关

键区域，量化特征图各位置的空间显著性；通道

注意力则通过跨空间聚合提取通道级统计特征，

挖掘高响应通道的语义价值。该机制通过动态加

权融合策略，既保留局部区域的细粒度信息，又

强化全局语义的类间区分性，最终构建兼顾判别

力与泛化能力的多尺度特征表示。

C/r

X ∈ R,C×H×W

双流注意力融合方法 (DSAF) 的整体框架如

图 2 所示。DSAF 模块首先对多尺度特征进行叠

加融合，并将其输入 AGA 生成通道与空间注意力

权重W。AGA 具体步骤如图 3，首先为了得到空间

权重 WS 和通道权重 WC，AGA 将输入的多尺度特

征输入到并行的空间注意力和通道注意力中。空

间注意力通过并行的全局平均池化和全局最大池

化获取输入特征的空间信息，再通过一个 7×7 卷

积得到空间权重。而通道注意力通过串行的一个

全局最大池化和全局平均池化获取特征的通道信

息，并且为了减少参数数量和限制模型复杂度采

用了两个连续的 1×1 卷积进行处理，即第 1 个 1×1
卷积将通道维度从 C降低到 (r是指减速比)，第
2 个 1×1 卷积将其扩展回 C。令 表

示正在进行的输入特征，WS 和WC 可以表示为

WC =C1×1(max(0,C1×1(GAP(XC
GMP)))) (2)

WS =C7×7([XS
GAP,X

S
GMP]) (3)

max(0, x) Ck×k(·)
[, ] GAP(·)

XC
GMP XS

GAP XS
GMP

式中： 表示 ReLU 激活函数， 表示核

大小是 k×k的卷积层， 表示通道级联操作，

表示全局平均池化操作。 、 和 分别

表示经过跨通道维度的全局最大池化操作处理的

特征、跨空间维度的全局平均池化操作处理的特

征和跨空间维度全局最大池化操作处理的特征。
  

AGA

1×1 Conv

W1−W

 
图 2    双流注意力特征融合模块

Fig. 2    Dual-stream attention features fusion module
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图 3    自适应全局注意力

Fig. 3    Adaptive global attention
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然后通过一个矩阵加计算将 WC 和 WS 进行

融合，公式为

Wcoa =WC+WS (4)

在 AGA 的最后我们利用通道洗牌和一组

7×7 卷积得到最终的精化W：

W = σ(GC7×7(CS(Wcoa))) (5)

σ CS(·)
GCk×k(·)

式中： 表示 Sigmoid 操作， 表示通道 shuffle
操作， 表示一个卷积核核大小为 k×k的组

卷积层。

AGA 引导模型关注每个通道的显著区域，可

以使模型在数据有限的情况下依然能够学到丰富

且稳健的特征表示[26]。

在获得 AGA 生成的权重后，基于该权重对原

始特征进行跨维度加权融合，重构特征表达，进

一步强化关键区域的语义表征能力。最后融合特

征经由 1×1 卷积进一步抽象，生成具有更强判别

能力的多尺度融合表示 Ffuse。这一过程可表示为

Ffuse =C1×1(F1 ·W+F2 · (1−W)) (6)

式中：F1 和 F2 表示经由特征提取模块得到支持

集和查询集不同层次的特征。

经双流注意力融合模块处理后，可获取多尺

度的全局−局部融合特征。该特征既能够保障语

义信息的有效表达，又可初步降低部分冗余信息。 

2.2    可分离通道注意力

尽管 DSAF 模块已实现多尺度特征的初步融

合与部分冗余的抑制。但在特征融合过程中，浅

层特征和深层特征、全局特征和局部特征的交叉

融合，易导致低语义噪声对高层特征表达产生干

扰。在此背景下，该模块输出的融合图像特征

中，仍存在大量分布的分散空间维度冗余和通道

维度冗余。

为进一步精细化处理 DSAF 模块输出特征中

的冗余信息，本文引入可分离通道注意力机制

(SCA)。该机制作为连接 DSAF 与后续 AFRN 模

块的关键桥梁承上启下。其设计目标并非局限于

简单的特征增强，而是通过对融合特征进行空间

维度与通道维度上的解耦操作实现特征净化，为

AFRN 模块的深度特征细化提供更“干净”的输

入。传统的通道注意力机制 (如 SENet[27]) 主要通

过全连接结构建模通道间的依赖关系，但忽略了

空间维度上的冗余处理。针对该问题，SCA 引入

深度可分离卷积，将通道注意力过程解耦为两个

独立阶段，从而分别实现空间滤波与通道融合。

首先利用深度可分离卷积对每个通道独立进

行空间滤波，降低通道内部的空间噪声干扰；随

后采用 1×1 卷积建模通道间的依赖关系，从中削

弱冗余通道的影响，突出具有判别性的特征通

道。通过从通道内部噪声抑制与通道间冗余关联

削弱两个维度协同优化，SCA 显著提升了注意力

机制的表示能力。

此外，SCA 采用深度可分离卷积与 1×1 卷积

的级联结构，实现对通道维度的动态响应调节，

在保持特征判别性的同时，有效控制参数规模与

计算开销，进一步提升融合特征的有效性与模型

整体的计算效率。如图 4 所示。
 
 

1×1

1×1

DWConv

DWConv

AvgPool

Sigmoid

 
图 4    可分离通道注意力

Fig. 4    Separable channel attention
 

SCA 首先利用平均池化压缩空间维度信息，

生成通道级特征。可以表示为

Fpool = Pavg(Ffuse) (7)
Pavg其中 表示平均池化操作。

其次，通过两个连续的深度可分离卷积建模

通道间非线性依赖关系公式为

Fw =C1×1(DWConv1×kb
(Fpool)) (8)

Fh =C1×1(DWConvkb×1(Fw)) (9)
最后，基于 Sigmoid 函数生成注意力掩码 A，

实现特征重标定。可以表示为

A = Sigmoid(Conv1×1(Fh)) (10)

Fattn = (A⊙Ffuse)⊕Ffuse (11)

⊕
式中：Sigmoid 函数保证了注意力掩码 A 在值域

(0, 1) 内，⊙表示元素乘法， 表示元素求和，Fattn

是增强特征。 

2.3    自适应特征细化网络

尽管 SCA 模块借助解耦机制有效抑制了空

间与通道域中的广泛性冗余信息，但融合特征中

仍残留部分深层且复杂的冗余模式，同时还存在

与任务关联度较低的次要特征。

鉴于特征细化前馈网络在抑制深层冗余、增

强判别性特征表达方面的显著优势，本文以该网

络为基础，引入部分卷积和深度可分离卷积，进

一步设计出自适应特征细化网络 (AFRN)。AFRN
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接收经由 SCA 净化后的特征，其核心目标不再是

处理广泛分布的噪声，而是进行更深层次的“精加

工”。通过双级压缩−释放机制与异构分支处理，

该网络可实现冗余信息的层级化过滤与判别性特

征的最终筛选与强化，进而完成特征优化的最后

环节。

AFRN 通过双级压缩−释放机制实现冗余信

息的层级化过滤，并以多阶段渐进式处理策略促

进特征表达的优化。首先采用部分卷积 [28] 对通

道维度进行粗粒度过滤，从中选择性激活关键特

征子集，实现初步的信息筛选。随后引入双分支

差异化处理路径，其中语义分支侧重于全局语义

信息的保持，而细节分支则聚焦于局部结构特征

的提取，从而构建空间与通道维度协同作用的细

粒度过滤机制。最终，通过特征重组模块实现跨

维度的信息交互与融合，完成从局部纹理到全局

语义的逐层特征提炼，相较于单级过滤策略，能

够更精准地区分有效特征与冗余噪声。

在压缩阶段，AFRN 采用部分卷积与深度可

分离卷积对浅层特征进行初步压缩，有效抑制无

效信息向深层网络的传递。其中，部分卷积仅作

用于输入特征的部分通道，从机制上引导模型关

注关键通道信息；而深度可分离卷积则进一步压

缩空间维度上的冗余信息。在释放阶段，模块通

过残差连接机制回引压缩过程中获得的判别性特

征，有效避免了重要信息的丢失，保障特征表达

的完整性与判别性。如图 5 所示。
  

LN

PConv

Linear

Linear

Split

Reshape

DWConv

Flatten

 
图 5    自适应特征细化网络

Fig. 5    Adaptive features refinement network
 

AFRN 首先通过一个层归一化、部分卷积和

线性层，然后通过一个 GELU 激活函数将来自

SCA 的特征初步处理，公式为

F′attn = GELU(W1PConv(LN(Fattn))) (12)
LN(·)

PConv(·)
式中：W1 为经过线性层产生的线性投影， 表

示层归一化， 表示部分卷积。

然后经过基于通道的 Split 分片将初步处理

后的特征分成语义增强和细节增强两个分支。语

义增强分支专注于提取与类别相关的全局语义信

息；细节增强分支聚焦于保留具有判别性的局部

细节特征，公式为

[F′attn1,F
′
attn2] = F′attn (13)

F′attn1

F′attn2

对语义增强分支 保留了经层归一化后的

平滑语义，通过线性层增强类别相关性；细节增

强分支 通过 Reshape 和深度可分离卷积提取

局部细节。两个分支的特征通过残差连接进行融

合，既保留了输入的完整性，又增强了关键特征

的表达，公式为

F′attnr = F′attn1⊗F(DWConv(R(F′attn2))) (14)
R(·) F(·)

DWConv(·)
式中： 和 分别为 Reshape 和 Flatten 操作；

为深度可分离卷积操作。

最后，通过线性变换与 GELU 激活函数对特

征进行非线性映射，并采用残差连接机制，将处

理结果与初始输入进行逐元素相乘，生成细化后

的特征表示，从而增强关键信息的表征能力并抑

制冗余干扰，公式为

F′out = Fattn⊗GELU(W2F′attnr) (15)
式中W2 为经由第二个线性层产生的线性投影。

通过以上操作，AFRN 能够在全局和局部层

面筛选特征，让模型专注于分类相关的部分。并

且通过提取那些具有代表性的特征来增强特征表

示，在精简冗余信息的同时实现信息流动。 

3   实验与分析
 

3.1    数据集

本文在 5 个小样本图像分类数据集上对所提

出的方法进行了评估，分别为 TieredImageNet、Mini-
ImageNet、CUB-200-2011、Stanford Dogs 和 Stan-
ford Cars。TieredImageNet[15] 为 ILSVRC-2012 的

子集，亦为主流的小样本分类数据集，包含 34 个

高层类别及共计 779 195 张图像，具备更强的跨类

别泛化性。MiniImageNet[9] 同样源自 ILSVRC-
2012，包含 100 个类别及 60 000 张图像，广泛用于

评估模型在小样本设定下的分类性能。CUB-200-
2011 是小样本分类任务中广泛使用的基准数据

集，包含 200 个鸟类子类别，共计 11 788 张图像[29]。

Stanford Dogs[30] 包含 120 个犬种，共约 20 580 张
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图像，背景复杂、姿态多变，适用于评估模型在复

杂条件下的辨别能力。Stanford Cars[31] 提供 196 个

具体车型 (含品牌和年份) 共 16 185 张图像，适合

研究细粒度的车辆识别。 

3.2    实验设置

本文在 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 小样本分

类设置下对所提出的 MFRNet 方法进行了性能评

估。实验在基于 PyTorch 框架的 RTX3090 GPU
远程服务器上进行。为确保与现有方法的公平对

比，实验选用了小样本分类任务中最常使用的两

种主干网络结构：ResNet-12 和 Conv-4。训练阶段

将所有图像统一调整为固定尺寸，以适配模型输

入要求。

训练设置：训练集、验证集与测试集均采用

一致的参数配置。所有实验均采用随机梯度下

降 (SGD) 优化算法对模型参数进行更新，初始学

习率设定为 0.1。第 50 次迭代后，学习率每隔

10 次迭代衰减为原值的一半；动量系数设置为

0.9，权重衰减系数为 0.000 5，其他超参数均采用

默认设置。

评估设置：在与现有小样本图像分类方法进

行对比时，从测试集中随机采样任务，采用与训

练阶段一致的 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 实验设

置进行评估。模型在每次评估中运行 5 个 epoch，
每个 epoch 含 100 个独立任务，并以其平均分类

准确率作为最终评价指标。为进一步验证所提模

型的分类性能，并系统比较与其他少样本分类方

法的性能差异，本文设计了对比实验与消融实

验，以全面展示模型的有效性与关键模块的贡献。 

3.3    对比实验

为了评估 MFRNet 性能，本小节首先和其余

7 个小样本图像分类方法在两个粗粒度数据集

MiniImageNet 和 TieredImagNet 上进行比较，结果

如表 1 所示。
 
 

表 1    粗粒度图像对比实验结果
Table 1    Coarse-grained image comparison experimental results

 

方法

Conv-4 ResNet-12
MiniImageNet TieredImageNet MiniImageNet TieredImageNet

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

MatchingNet 44.32 54.51 45.56 55.12 63.08 75.99 68.53 80.61

PN 50.72 67.32 53.31 71.33 62.67 77.88 68.48 83.46

RelationNet 49.62 64.42 53.55 70.52 65.91 82.41 71.16 86.03

DeepEMD 51.52 64.71 51.22 65.83 65.91 82.41 71.16 86.03

DN4 50.52 70.38 52.63 72.63 65.35 81.10 69.62 83.41

DMN4 55.73 74.19 57.06 74.15 67.15 84.20 71.86 85.76

TALDS-Net 56.78 74.63 57.54 75.79 67.08 83.82 71.02 85.23

QSFormer 55.82 75.16 58.12 76.31 65.44 80.06 72.74 85.66

bdc+var+invar 57.28 74.89 57.09 75.72 68.61 84.71 73.37 88.26

PatchProto+tSF 57.25 73.37 59.75 74.58 69.27 84.41 72.48 85.14

MFRNet(本文) 57.56 76.33 58.42 77.25 70.49 88.96 75.42 89.85

注：加粗数据表示性能最优。
 

这些对比的方法包含：基于全局特征表示度

量学习的 PN[10]、MatchingNet[9]、RelationNet[11]；基于

局部特征表示度量学习的 DeepEMD[32]、DMN4[15]

和 DN4[14]；基于特征优化的 TALDS-Net[19]；基于

Transformer 的方法 QSFormer[33] 和 PatchProto+tSF[34]；

基于自监督方法 bdc+var+invar[35]。

从表 1 可以看出，本文提出的 MFRNet 方法

在 MiniImageNet 和 TieredImageNet 两个小样本分

类数据集上，在不同的特征提取结构 (Conv-4 和

ResNet-12) 以及 1-shot 和 5-shot 设置下均显著优

于现有对比方法。在所有设置的平均性能上，

MFRNet 分别比当前最优的对比方法平均提升了

0.56%(1-shot) 和 1.99%(5-shot)，相较于次优方法的

提升幅度分别达到 1.29% 和 3.17%，体现了该方

法的广泛适应性和稳定性能提升。

与典型的基于全局特征表示的度量学习方

法 Prototypical Networks(PN) 进行对比，MFR-
Net 在两个数据集的 1-shot 和 5-shot 设置上平均

分别提升了 8.33% 和 8.45%，这充分表明，相较于

仅使用全局特征的方式，引入局部特征描述对于

提升小样本分类性能更为关键。

本文方法也显著优于当前表现较优的融合型
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方法，如 TALDS-Net。与 TALDS-Net 相比，MFR-
Net 在两个数据集上 1-shot 和 5-shot 的平均准确

率分别提升了 1.64% 和 2.58%。尤其在 ResNet-12
提取器下的 MiniImageNet 设置中，MFRNet 达到

70.49%(1-shot) 和 88.96%(5-shot)，相比 TALDS-Net
的 67.08% 和 83.82%，分别提升 3.41% 和 5.14%，

表现出更强的特征表达能力。值得注意的是，尽

管 TALDS-Net 已引入局部特征处理策略，MFR-
Net 在此基础上进一步通过特征剥离与细化模块

强化了语义区分能力，有效提升了小样本下的类

别可分性。

与基于 Transformer 的方法 QSFormer 和

PatchProto+tSF 进行对比时，MFRNet 同样表现出

了的优势。MFRNet 在 MiniImageNet 和 TieredIm-
ageNet 数据集上的 1-shot 和 5-shot 准确率分别比

QSFormer 平均提高了 6.55% 和 3.87%。虽然以

Conv-4 为提取网络时相较于 PatchProto+tSF 方法

在 TieredImageNets 数据集的 1-shot 设置上降低

了 1.33%，但在其他设置中均有所提升。这表明，

尽管 Transformer 结构擅长建模全局依赖关系，但

MFRNet 通过引入局部特征描述和细化模块，能

更好地处理复杂的局部特征，尤其是在数据量少

的情况下。

与基于自监督学习的方法，如 bdc+var+invar
进行对比时，MFRNet 同样展现了其性能优势。

Bdc+var+invar 在 5-shot 设置下的 TieredImageNet
上达到了 88.26%，但 MFRNet 在 MiniImageNet 和
TieredImageNet 数据集上的 1-shot 和 5-shot 的准

确率分别提升了 1.97% 到 2.92%。这些结果表明，

尽管自监督方法通过无监督学习生成有效的特征

表示，MFRNet 通过多尺度特征细化和注意力机

制，能够在少样本情况下进一步提升特征的判别

性和语义表征能力，从而提供了更优的分类性能。

综上，本文提出的 MFRNet 在粗粒度数据集

和设置下均展现出显著的性能优势，验证了融合

全局与局部信息并对特征进行细化处理对于提升

小样本分类性能的重要性与有效性。

本文还在 3 个细粒度图像数据集 Stanford
Dogs、Stanford Cars 和 CUB-200-2011 上进行对比

实验，分析模型的性能。实验结果如表 2 所示。

对比的方法包含：PN、DN4、TALDS-Net、BiFRN[36]、

C2-Net[37]、LDCA[38]、DLDA[39]、BSFA[40]、bdc+var+
invar、QSFormer、ViTFSL-Baseline[41] 和 HelixFormer[42]

方法。
 
 

表 2    细粒度图像对比实验结果
Table 2    Fine-grained image comparison experimental results

 

方法 Embeded
Stanford Dogs Standford Cars CUB-200-2011

1-shot 5-shot 1-shot 5-shot 1-shot 5-shot
PN

ResNet12

72.25 86.17 72.23 86.98 71.98 86.64
DN4 45.41 63.51 59.84 88.65 64.02 82.97

TALDS-Net — — — — 88.32 94.90
BiFRN 72.54 85.86 88.48 96.34 74.36 88.64
C2-Net 75.50 87.65 88.96 95.16 — —
BSFA — — 88.93 95.2 82.27 90.76

QSFormer 71.22 82.48 78.63 88.32 75.74 86.52
bdc+var+invar 73.49 84.83 81.24 90.07 84.41 94.37
HelixFormer 65.41 80.92 78.97 92.11 79.34 91.25

MFRNet(本文) 76.54 90.52 89.34 95.32 89.34 95.52
ViTFSL-Baseline Transformer 74.24 85.48 80.83 89.69 76.50 89.95

MatchingNet

Conv-4

35.82 47.53 34.81 44.74 45.32 59.56
PN 65.59 82.19 64.90 82.93 64.42 81.82

DN4 45.41 63.51 59.84 88.65 46.84 74.92
TALDS-Net — — — — 81.73 93.24

DLDA 49.44 69.35 60.86 89.5 55.12 74.46
LDCA 55.72 80.76 56.8 91.91 75.45 91.63
BiFRN 61.39 78.86 76.22 90.66 — —
C2-Net 66.42 81.23 81.29 91.08 78.66 89.43
BSFA — — 49.98 67.52 68.16 82.41

HelixFormer 59.81 73.76 75.48 89.93 78.52 90.87
MFRNet(本文) 67.05 81.53 80.33 92.62 80.32 94.32

注：加粗数据表示性能最优。
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从表 2 中实验结果可以看出，本文提出的

MFRNet 方法在多个细粒度分类数据集 (Stanford
Dogs、Stanford Cars、CUB-200-2011) 上均取得了

最优性能，全面超越现有基于全局特征 (如 PN)、
局部特征 (如 DN4、TALDS-Net)、融合特征 (如 Bi-
FRN、C2-Net)、基于 Transformer 的方法 (如 QS-
Former、HelixFormer 和 ViTFSL-Baseline) 以及基

于自监督学习的方法 (如 bdc+var+invar)。在使用

ResNet-12 作为特征提取网络时，MFRNet 在所有

数据集的 1-shot 和 5-shot 设置中均实现当前最佳

性能，尤其在 CUB 数据集上的提升最为显著，分

别比 BSFA 提高 7.07% 和 4.76%，体现出其在细粒

度视觉分类任务中的强大判别能力。而在轻量级

的 Conv-4 网络结构下，MFRNet 在 5-shot 设置中

依然表现突出，验证了其良好的结构适应性与鲁

棒性。相比使用 Transformer 等复杂结构的优化

方法 (如 BSFA、QSFormer、HelixFormer 和 ViTF-
SL-Baseline)，MFRNet 在采用更传统主干网络的

条件下仍取得领先，说明所提出的特征剥离与细

化机制能更有效地提取判别信息，并通过全局与

局部信息融合进一步增强了模型的泛化能力。与

基于自监督学习的方法 bdc+var+invar 进行对比

时，MFRNet 同样表现出色。bdc+var+invar 在

CUB-200-2011 上的 5-shot 准确率为 94.37%，而

MFRNet 在相同设置下达到了 95.52%，超出了

bdc+var+invar 的表现。这表明，MFRNet 在通过

多尺度特征细化和自适应注意力机制提高特征表

示的判别性方面，比自监督学习的方法更具优势。

综上，本文方法在不同网络结构、多个数据

集以及多种设置下均表现出一致性和先进性，充

分验证了其在小样本分类任务中的有效性和广泛

适应性。

此外，为了全面评估方法性能，本文不仅从分

类精度，还从参数量、计算量和推理延迟对比了

本文方法与较新的 TALDS-Net、DLDA 和 LDCA
方法，结果如表 3 所示。
  

表 3    各项指标对比结果
Table 3    Comparison results of various indicators

 

模型 参数量/106 FLOPs/109 推理延迟/ms

TALDS-Net 13.14 1.82 3.14

DLDC 0.11 0.36 0.85

LDCA 1.78 0.78 3.09

本文 5.29 0.42 1.35
 

实验结果表明，MFRNet 在模型效率与分类

性能间实现了显著平衡。相较于 TALDS-Net，其
参数量降低 59.7%、计算复杂度减少 76.9%，推理

速度提升 57.0%。与轻量化模型 DLDC 相比，虽

然参数量增加约 46 倍，但计算复杂度仅提升 16.7%，

推理延迟维持在可接受范围。相较于集成上下文

增强的 LDCA，MFRNet 在参数量增加 197% 的代

价下，计算复杂度降低 46.2%，推理速度提升

56.3%。综上所述，本文方法通过多重冗余抑制与

轻量化注意力机制协同优化，在分类精度显著提

升的同时，实现参数量、计算效率、模型体积与推

理速度的多维度均衡，为资源受限场景下的高效

小样本分类提供了创新性解决方案。 

3.4    消融实验

为了证明双流注意力融合模块 (DSAF)、可分

离通道注意力 (SCA) 和自适应特征细化网络

( A F R N ) 的有效性，本文在 M i n i I m a g e N e t、
TieredImageNet 和 CUB 数据集上进行消融实验研

究，实验结果如表 4 所示。
 
 

表 4    消融实验结果
Table 4    Ablation experiment results

 

Backbone DSAF SCA AFRN
MiniImageNet TieredImageNet CUB-200-2011

1-shot 5-shot 1-shot 5-shot 1-shot 5-shot
√ 62.67 77.88 68.48 83.46 71.98 86.64
√ √ 65.49 84.65 71.55 85.79 72.31 87.67
√ √ √ 67.86 86.55 73.03 87.41 74.32 87.76
√ √ √ √ 70.49 88.96 75.42 89.85 89.34 95.52
√ √ √ 68.56 87.05 73.56 88.12 74.88 88.32
√ √ √ 67.86 86.55 73.03 87.41 74.32 87.76
√ √ √ 69.52 88.45 74.85 88.36 76.25 90.27
√ √ √ √ 70.49 88.96 75.42 89.85 89.34 95.52

√ 跳跃连接 √ √ 69.15 88.24 74.35 88.36 88.59 94.58
√ √ √ √ 70.49 88.96 75.42 89.85 89.34 95.52

注：加粗数据表示性能最优。
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本文消融实验结果表明，各模块以递进方式

显著提升模型性能。基准模型 (仅 Backbone) 在

MiniImageNet 1-shot 任务中准确率为 62.67%。引

入 DSAF 模块实现多尺度特征融合后，准确率提

升至 65.49%，表明跨层级特征交互可有效增强语

义表征。叠加 SCA 模块进一步抑制空间与通道

冗余，准确率增至 67.86%，印证了解耦式注意力

机制在特征净化中的有效性。

除此之外还进行了模块之间两两匹配的消融

实验。结果如表 4，移除 DSAF 模块会导致模型

在 1-shot 和 5-shot 设置下的平均准确率分别下降

0.54% 和 0.33%，证明了跨层次特征融合的重要性；

移除 SCA 模块后，模型性能下降更为显著，1-shot
和 5-shot 准确率平均降低了 1.75% 和 1.64%，凸显

了通道−空间解耦在抑制冗余信息中的关键作

用；而移除 AFRN 模块的影响最大，导致 1-shot
和 5-shot 准确率分别下降 2.35% 和 2.53%，充分验

证了层级化特征细化机制对于提升判别性特征表

达的贡献。这些实验结果一致表明，本文提出的

3 个核心模块通过协同作用，共同提升了模型在

小样本分类任务中的性能。

为验证 DSAF 模块移除跳跃连接的必要性，在

ResNet-12 主干网络、SCA 与 AFRN 启用的控制条

件下，对比其在 3 个数据集上的性能差异。结果

表明，移除跳跃连接后，所有数据集及 1-shot/5-shot
设置的精度均稳定提升：MiniImageNet(1.34%/
0.72%)、TieredImageNet(1.07%/1.49%)、CUB-200-
2011(0.75%/0.94%)，粗粒度数据集平均提升

1.15%，高于细粒度 0.84%。从机制看，保留跳跃

连接会传递浅层噪声干扰多层池化筛选，移除后

可切断噪声路径，提升特征纯净度；同时适配小

样本场景，降低过拟合风险，并与主干残差形成

“梯度传递−特征筛选”协同闭环。综上，移除跳跃

连接是 DSAF 模块实现冗余抑制、提升性能的必

要设计，为 MFRNet 整体优势提供支撑。

进一步观察结果，在 CUB-200-2011 细粒度分

类任务中，DSAF、SCA 与 AFRN 任一模块的缺失

均导致性能显著下降，该现象源于细粒度分类对

判别性局部特征高度依赖，而对类内冗余极度敏

感的特性。CUB-200-2011 数据集中不同鸟类之

间的区分往往依赖于羽毛纹理、翅膀细节等局部

特征，而背景复杂、噪声较多。传统方法容易将

浅层冗余信息传播至深层，掩盖这些关键差异。

本文所构建的模块链恰针对此核心挑战。DSAF
实现跨尺度关键区域定位，SCA 负责抑制特征空

间中的无关响应，AFRN 则完成判别性特征的终

极筛选与强化。三者依次协作，构成从特征定

位、净化至提炼的完整通路，缺一不可。因此，各

模块移除所引发的性能衰减非但不是模型缺陷，

反而证实了 MFRNet 架构设计与细粒度分类内在

需求的高度契合，凸显了其系统性抑制冗余、增

强判别性特征提取的有效性。

最后，为深入探究可分离通道注意力 (SCA)
与自适应特征细化网络 (ARFN) 在特征冗余抑制

中的协同作用机制，本研究基于 Grad-CAM 技术

对 3 个小样本基准数据集进行了可视化分析。如

图 6 所示的实验结果表明，通过在双流注意力融

合 (DSAF) 后依次引入 SCA 模块和 ARFN 模块构

建的级联优化架构，能够显著提升模型的特征选

择能力。该架构有效抑制了背景噪声和冗余特征

的干扰响应，同时使核心前景目标的特征激活区

域聚焦度提升。这种动态特征优选机制使得模型

在有限样本条件下，能够建立更具判别性的特征

表征空间。

 
 

CUB-200-2011

Origin

DSAF

DSAF+SCA

DSAF+SCA+AFRN

TieredImagenet MiniImagenet

 

图 6    Gard-CAM 激活图

Fig. 6    Grad-CAM activation map
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4   结束语

根据对小样本图像分类方法中融合全局和局

部特征时容易产生冗余信息的现状研究，采用系

统性冗余抑制策略，提出了多尺度特征融合细化

网络 (MFRNet)。
针对小样本分类任务，本文提出一种融合−细

化两阶段的冗余抑制网络。首先通过双流注意力

融合模块实现多尺度特征的协同表征，随后采用

可分离通道注意力机制解耦通道与空间特征以抑

制信息冗余，最终基于自适应特征细化网络完成

判别性特征的优化选择。在多个标准数据集上的

实验结果表明，该方法显著提升了小样本分类性

能，各模块的有效性得到了充分验证。

尽管 MFRNet 在小样本图像分类任务中存在

一定的优势，但还有一些局限性，超参数仍需人

工调整。因此，未来工作将聚焦于研究自适应超

参数学习方法。
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