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摘    要   在小样本分类任务中, 每个类别可供训练的样本数量非常有限. 因此在特征空间中同类样本分布稀疏, 异类样本

间边界模糊. 提出一种新的基于特征变换和度量网络 (Feature transformation and metric networks, FTMN)的小样本学

习算法用于小样本分类任务. 算法通过嵌入函数将样本映射到特征空间, 并计算输入该样本与所属类别中心的特征残差. 构
造一个特征变换函数对该残差进行学习, 使特征空间内的样本特征经过该函数后向同类样本中心靠拢. 利用变换后的样本

特征更新类别中心, 使各类别中心间的距离增大. 算法进一步构造了一种新的度量函数, 对样本特征中每个局部特征点的度

量距离进行联合表达, 该函数能够同时对样本特征间的夹角和欧氏距离进行优化. 算法在小样本分类任务常用数据集上的

优秀表现证明了算法的有效性和泛化性.
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近年来, 深度神经网络相关研究快速发展, 现

有的深度神经网络模型在大规模任务上[1−4] 有着非

常可观的表现, 且经过训练的网络在面对新任务时,
通常可对网络模型参数进行微调来完成任务. 但在

面对仅有几个样本的分类任务时, 即使对预训练过

的深度神经网络模型进行微调, 也很难达到较好的

识别效果. 因此, 近几年小样本学习的研究热度很

高, 早期一些小样本学习模型[5−9] 获得了不错的结

果, 但这些模型几乎只适用于一些特定问题, 不具

备良好的扩展能力. 将在大型数据集上表现良好的

深度网络模型迁移至小样本任务并保持原有性能,
是小样本学习的主要研究方向之一[10−18].

小样本分类任务希望模型具有快速学习能力,
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即面对样本数量有限的类别时, 也可以达到不错的

分类精度. 直接使用预训练好的深度网络模型对小

样本分类任务进行微调, 很容易产生过拟合现象,
因此引入基于度量的小样本学习算法. 这类算法需

要使用由卷积网络构成的嵌入函数对输入数据提取

特征, 但提取出的特征通常在特征空间内分布稀疏,
导致分类任务的难度增大. 因此, 本文提出一种特

征变换策略, 可在特征空间中减小同类样本的类内

距离, 并增大异类样本的类间距离. 同时, 分析余弦

相似度和欧氏距离在特征度量上的局限, 提出一种

同时考虑两种度量方式影响的特征度量策略. 

1    相关研究

目前, 在视觉相关领域的小样本学习算法大致

可分为基于模型结构的小样本学习、基于度量的小

样本学习和基于优化的小样本学习三类. 这三类小

样本学习算法基本都可以使用元学习的方法实现.
基于模型结构的小样本学习主要希望通过设计一种

模型, 使模型结构支持其在小样本上快速地更新参

数, 直接建立输入与预测值间的函数关系; 基于度

量的小样本学习是将样本映射到一个样本空间, 通
过度量支持样本和查询样本间的距离, 应用最近邻

思想完成分类预测; 基于优化的小样本学习认为一

般的梯度下降法很难在小样本的情况下拟合出一个

精度较高的映射关系, 所以希望通过调整改进优化

方法, 来实现小样本分类任务. 本文着重关注基于

度量的小样本学习.
基于度量的小样本学习算法是用于小样本学习

的主流方法之一. 它借用元学习的思想, 将分类任

务使用的训练集和测试集进一步划分为支持集和查

询集. 在基于度量方法中, 先验知识是一个嵌入函

数[11−12], 其功能是将样本映射到一个特征空间, 对样

本与空间中的特征中心进行度量, 用最近邻方法将

样本划分到正确的类别中. 基于度量的小样本学习

算法目前已经有较多经典模型, 例如文献 [11]指出,
匹配网络 (Matching networks, MN)在大型数据集

上的学习速度较慢, 是因为网络的参数数量非常巨

大, 训练样本需要大量时间开销. 还有一些传统的

非参数模型可以快速地吸收、同化新样本, 使训练

时间减少, 但是这些方法实际依赖所选择的度量.
匹配网络希望结合参数化模型和非参数化模型的优

点, 既具有优秀的泛化能力, 又可以快速地在新样

本上得到优秀结果. 匹配网络的特点是将使用注意

力机制的基于深度网络的度量学习和基于外部存储

的记忆增强网络相结合, 得到针对小样本任务的快

速学习能力. 原型网络[12] 将查询样本和支持样本通

过同一个嵌入函数映射到一个特征空间中, 在特征

空间中利用支持样本计算每个类别的“均值”作为该

类“原型”, 使用欧氏距离作为度量查询样本特征与

各个“原型”间的距离, 利用最近邻方法预测查询样

本的标签类别. 原型网络将“原型”概念与最近邻的

分类思想相结合, 探索一种简单、直接且有效的小

样本学习思路, 同时验证了使用欧氏距离作为度量

距离的效果要略好于使用余弦相似度. 孪生网络

(Siamese networks, SN)[13] 通过学习嵌入函数来优

化固定的最近邻和一个线性分类器, 同时该网络框

架的输入作为样本对, 一对样本分别经过结构相同

和参数共享的嵌入函数, 并计算输出结果, 判断得

到这对输入样本是同类还是异类. 所以本质上是在

训练一个判断两个样本是否相同的二分类器. 由于

网络的输入是成对的, 所以其有效样本数量非常大,
不会存在严重的过拟合问题. 关系网络 (Relation
networks, RN)[14] 具有嵌入函数以及关系模块, 该
网络的特点是可以学习推理, 它的整体结构简单明

了, 仅将支持样本和查询样本的特征在通道的维度

上进行拼接, 然后将合并后的特征作为度量函数的

输入. 关系网络的主要创新之处在于使用了一个卷

积网络构造度量函数, 与上述的欧氏距离和余弦相

似度不同, 它可以学习到一种合适的度量距离, 自
适应地优化模型的表现效果.

ak (xi)

局部聚合向量 (Vector of locally aggregated
descriptor, VLAD)[19−20] 是一种样本特征的表示方

法. 该方法与现在流行的深度学习网络不同, 是一

种比较传统的提取图像特征算法, 需要先提取局部

特征, 再将这些局部特征聚类得到 VLAD向量. 但
是, 经典的 VLAD算法的表征特征是稀疏且不可导

的. 为使其可以应用到神经网络中进行训练, 则需

要让它变得平滑. NetVLAD[19] 可以在计算局部特

征与其所属的聚类中心差时, 在前面乘以一个权值

函数  , 该值在局部特征越接近聚类中心时,
权值越高; 反之, 权值越低. 与传统 VLAD不同的

是, NetVLAD的聚类中心是由训练网络得到的, 而
非通过预先训练好的码本获得. NetVLAD将局部

聚合向量作为卷积神经网络的一部分嵌入到网络

中, 使得 VLAD层中所有参数都可以通过端到端的

方式学习得到.
目前, 很多研究为小样本学习算法研究提供了

新思路. 使用岭回归方法的元学习算法[21] 是将元学

习中学习器的分类方法由最近邻法或全连接层更换

为带有闭式解的可微分回归方法, 验证了成熟的传

统优化方法也可以用于分类器的参数优化. 基于边

标签的图神经网络 (Edge-labeling graph neural
network, EGNN)[22] 是基于图卷积网络的小样本学

习方法, 它利用类内相似性和类间差异来迭代更新
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边标签, 再用边标签预测节点标签, 并用转导方法

将支持集和查询集特征同时训练模型, 以此优化了

小样本分类的效果. 这样做的好处是适用于不同类

别间的迁移, 且迁移后不需要重新进行参数训练.
基于因果干预的分类器的小样本学习[23] 设计了一

个基于因果推理的分类器, 希望通过因果干预手段,
去除预训练模型在提取特征时受到混杂因子的影

响, 提高模型分类的准确率. 该方法设计的分类器

训练时, 不对原预训练的模型参数进行微调, 仅需

训练分类器的参数即可优化模型的表现, 充分发挥

了算法模块化的优点.
综上所述, 小样本学习的发展由网络结构的整

体优化向模块化方向推进. 因此, 本文以经典的原

型网络为基线模型, 利用 VLAD使用局部残差表示

图像的方法, 按照模块化思路, 设计全新的特征变

换模块和特征度量模块, 对样本特征表达和基于度

量的分类器度量方法进行优化. 

2    特征变换和度量网络

本文的研究目标是设计用于小样本分类任务的

特征变换模块和特征度量模块, 特征变换模块在将

样本映射进特征空间后, 使原本因深度神经网络过

拟合造成的特征聚类分散问题得以缓解, 特征度量

模块在特征空间内设计出优于常用的余弦相似度或

欧氏距离的度量方法, 以缓解它们单独存在时的限

制. 由于在小样本任务中, 可用于训练的数据较少,
在数据集上使用预训练模型对网络模型参数进行微

调很容易造成过拟合; 在使用基于度量的小样本学

习算法时, 提取出的特征聚类分散, 呈现同类样本

分布较为稀疏的特点, 造成不同类别样本难以区分

的问题. 因此, 需要对提取出的局部特征进行变换,
使这些特征可以更好地用于小样本的分类任务.

首先, 设计特征变换模块. 提取输入样本的特

征图形成一个特征空间, 在该特征空间内, 对特征

图上的局部特征进行变换, 使样本局部特征向同类

样本的局部特征中心移动. 同一类别中的全部样本

局部特征进行变换后, 重新计算得到新的局部特征

中心, 从而达到不同类别的特征中心互相远离的目

的, 以减小分类难度, 提高分类准确率. 然后, 设计

一个特征度量模块, 训练时, 网络可同时对特征及

其特征中心间的欧氏距离和夹角进行优化, 以达到

比单独使用欧氏距离或余弦相似度的度量方法更好

的性能.
在各个模块设计中, 本文使用非线性 VLAD思

想, 即在嵌入函数提取了样本的特征图后, 对特征

图的每个位置上的局部特征进行操作. 首先, 通过

计算均值, 得到每个局部特征对应类别的支持特征

中心; 然后, 对每个局部特征进行特征变换以及度

量; 最后, 使用特征度量函数将特征图上得到的全

部局部特征度量距离进行联合表达, 以此计算特征

图的全局特征度量距离, 使用该距离对特征图代表

的样本进行分类. 

2.1    特征变换模块

本节目标是提出特征变换模块, 将特征中心移

动到更好位置; 因此, 设计的特征变换模块包含了

特征变换函数和迁移得分.
θ

f ∈ RW×H×C W ×H

C

f f

{xi ∈ RC} i ∈ W ×H

{xs, i} s

{xq, i} q

k

本文使用嵌入函数  将输入网络的样本映射为

特征图  , 其中   为特征图的维

度,   为特征图的通道数. 该嵌入函数由卷积神经

网络构成, 将输入的样本图像进行卷积计算, 并通

过最大池化层对样本图像进行下采样, 得到样本图

像的特征图 . 可以从每个特征图  中得到一组局

部特征  , 其中   代表特征图上

每个局部特征的位置. 综上所述, 每个支持样本可

以得到一组支持特征 , 其中  代表该组特征

属于支持集; 每个查询样本可以得到一组查询特征

, 其中  代表该组特征属于查询集. 网络模型

提出一种收缩变换, 利用特征变换函数对样本的各

个局部特征与其正确类别局部特征中心的残差进行

学习, 利用残差使每个种类的特征向中心收缩. 首
先, 利用支持集中的全部样本, 计算它们特征图中

位置处属于类别  的支持特征的均值:

x̄k, i =
1

S

∑
s∈S

xs, k, i (1)

x̄k, i i k

x̄k, i i

将均值  作为位置  处类别  的支持特征中

心; 接着, 计算支持特征中心  和位置  上任意支

持样本特征的残差:

∆s, k, i = x̄k, i − xs, i (2)

Φ然后, 设计一个抽象的特征变换函数 , 为输

入的支持特征学习一个对应其正确类别的支持特征

中心的残差表达, 特征变换函数也由多层卷积神经

网络构成:

δs, k, i = Φ(∆s, k, i) , ∀s, k, i (3)

该残差表达用于当前支持特征变换的计算, 在变换

时, 希望该特征与所有支持特征中心间的残差都发

挥作用, 所以需要为残差设置权值并进行软分配,
于是对每个支持特征中心定义一个特征迁移得分:

ak, i =
exp

(
ωTx̄k, i + b

)∑
k′∈K

exp (ωTx̄k′, i + b)
(4)

该得分是一个注意力得分, 通过一个卷积网络计算,
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ω b并通过 Softmax层输出, 其中  和  均为可学习参

数. 综上所述, 收缩变换后的特征计算方式为:

x̃s, i = xs, i +
∑
k∈K

ak, iδs, k, i (5)

最后, 将变换过的支持特征通过一个线性整流

函数激活, 并重新计算各类别的支持特征中心. 在
理想状态下经过变换的特征会移动到与其特征中心

相同的位置, 即学习到的特征变换如下:

x̃s, i = xs, i + 1× I (x̄k, i − xs, i) = x̄k, i (6)

k xs, i

ak, i

Φ I (·) ∆s, k, i

Φ

式中,   为  的正确类别, 特征对应的正确特征

中心得分  为 1, 其余得分均为 0. 特征变换函数

 表现为  是一个残差  的线性函数, 如此

待迁移的支持特征中心的位置保持不变. 但若这种

情况发生, 将很难为每个正确的类别中心学习到一

个最高得分, 因为这些类别中心间本身在特征空间

中的位置就可能十分接近. 所以, 还是希望将非线

性的  作为特征变换函数, 来实现类别中心的偏移,
达到增大不同类别间距离的目的. 偏移的支持特征

中心通过对收缩变换后的支持特征重新求均值计算

得到:

x̄k, i =
1

S

∑
s∈S

x̃s, k, i (7)

q

s

同理, 查询样本变换后的特征通过使用  代替

式 (2)、式 (3) 和式 (5)中的  进行计算. 

2.2    特征度量模块

本节目标是设计新的度量方式和距离度量函

数, 希望该函数可以从数据中学习到一种最适合的

度量方式. 基于度量的小样本算法是常用的度量方

法, 使用欧氏距离和余弦相似度作为度量, 欧氏距

离用来度量特征空间中两点间的几何距离, 余弦相

似度度量内积空间中两个非零向量间的相似度, 即
它们之间夹角的余弦值. 较小的余弦相似度可以保

证样本特征和特征中心的方向基本一致, 但对特征

间大小的相似度没有限制可能导致分类错误. 在多

数情况下, 使用欧氏距离的性能要好于使用余弦相

似度, 较小的欧氏距离可以保证两个特征间的几何

距离很近, 但当两个特征间的欧氏距离非零时, 它
们之间的夹角并不唯一. 由此可见, 这两种常用的

度量方式都有各自的局限性, 为了解决这样的限制,
本文提出一种互补性的距离度量方式.

i首先, 计算特征图中位置  的查询样本特征与

支持特征中心间的距离如下:

dq, k, i = λq, k, i∥x̃q, i − x̄k, i∥2 (8)

λq, k, i

λq, k, i

式中,   表示一个系数, 用来平衡欧氏距离大小

的影响. 使用余弦相似度设计系数 :

λq, k, i = sigmoid
(

1

cos ⟨x̃q, i, x̄k, i⟩+ 1
− 0.5

)
(9)

λq, k, i

D {dq, k, i}

这种方式是希望同时对余弦相似度和欧氏距离

进行优化. 这样设计的度量距离希望参数  在

使用欧氏距离的基础上, 对度量距离有一定影响而

非具有主导作用. 当余弦相似度趋近于 1时, 度量

距离趋近于特征向量与特征中心欧氏距离的一半;
在特征向量与特征中心间夹角较大时, 则以它们间

的欧氏距离作为主导. 使用一个非线性特征度量函

数  计算特征图中所有位置  的联合距离表

达, 将其结果作为查询样本和支持样本中心间最终

距离度量:

dq, k = D ({dq, k, i}) , d ∈ R (10)

λq, k, i

λq, k, i λq, k, i

本文使用  对欧氏距离进行加权. 当特征

空间中查询特征与其所属的类别特征中心间角度相

差较小但欧氏距离较大时, 度量距离大小受参数

 影响较大, 它们之间最终距离也因  的关

系变小, 可以减少一些正样本被分类错误情况.
dq, k′

y

最后, 使用与查询样本具有最小距离  的支

持样本中心类别作为模型, 对该输入类别预测 :

y = argmin (dq, k′) (11)
 

2.3    网络训练方式

计算每个查询样本与支持样本中心间的距离

后, 使用距离的负数 Softmax归一化输出, 生成一

个针对查询点跨越各类别的分布:

pθ,Φ, D (y = k|zq) =
exp (−dq, k)∑

k′∈K

exp (−dq, k′)
(12)

k通过最小化模型对正确类别  所对应的负对数

预测概率:

Jc(θ, Φ, D) = −log2pθ,Φ, D (y = k|zq) (13)

θ

Φ D

式 (13)可以联合地学习嵌入函数  、特征变换

函数  以及特征度量函数 .
为了使特征点可以向正确的样本类别中心偏

移, 在训练过程中, 对每个特征向各个支持特征中

心的迁移得分进行了约束:

ās (y = k|zs) =
1

WH

WH∑
i=0

as, k, i (14)

āq (y = k|zq) =
1

WH

WH∑
i=0

aq, k, i (15)
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ak, i

as, k, i aq, k, i ās āq

为清晰表示 , 将   写为输入为支持样本时

 或查询样本时   两种形式.    和   分别

表示支持和查询样本的约束. 同样取其最小化负对数:

Ja(θ, Φ) = −lnās − lnāq (16)

Jc Ja来约束学习特征的正确迁移. 同时最小化   和  

训练模型. 首先, 对训练集中的每一次迭代, 随机抽

取训练集中的 K个类, 每个类别中包含几个支持样

本; 然后, 再随机抽取每个类别中的一批样本作为

查询样本, 即每一次迭代的输入为一组样本. 使用

自适应矩估计优化算法训练神经网络模型, 该算法

也使用小批量抽取样本方式进行训练, 设置一批数

据的大小 n, 即经过 n次迭代后网络模型的参数会

进行一次更新. 

2.4    网络模型结构

本文提出的特征变换和度量网络 (Feature tran-
sformation and metric networks, FTMN)模型结

构如图 1所示.
支持样本和查询样本均取自一个基本的数据

集, 且支持样本和查询样本的数据类别一致. 将这

些样本分别输入嵌入函数中, 提取样本特征. 本文

的嵌入函数是使用卷积神经网络实现的, 分别使用

4层卷积结构和 ResNet-12结构作为嵌入函数, 其

中 4层卷积结构使用的网络, 与作为基线原型网络

使用的嵌入函数结构相同.

Φ

接着, 求支持样本中同类样本特征的均值, 得

到每个支持样本特征图的每个位置上的局部特征的

特征中心. 通过计算得到支持特征中心与支持样本

集中所有的样本特征的残差, 并将残差输入特征变

换函数  中, 在使用 4层卷积结构作为嵌入函数时,
函数的模型结构如图 2(a)所示; 在使用 ResNet-12

Φ作为嵌入函数时, 函数  结构减少为 2层卷积, 以
缓解网络的过拟合问题, 其他部分不变. 再将查询

特征与各个支持特征中心的残差送入特征变换函

数, 对残差进行学习. 支持特征和查询特征的残差

都会通过一个单层的注意力网络学习到一个迁移得

分, 得分由注意力网络的参数和支持特征中心决定.
最后, 得到特征迁移变换后的支持特征和查询特征,
以此减小同类样本间的距离, 同时变换后的支持特

征还要参与支持特征中心的重新计算.

λq, k, i

将变换后的查询特征和支持特征送入度量模

块, 利用变换后的支持特征重新计算支持特征中心,

实现支持特征中心的移动, 增大不同类别间的距离.

同时, 这个新的支持特征中心将用于与变换后的查

询特征间的度量, 计算它们之间的余弦相似度, 并

按式 (9)得到  值, 再按照式 (8)计算查询特征

图上每个位置的局部度量距离表达, 最终将每张查

询特征图上每个位置的局部度量距离送入特征度量

函数 D, 得到该查询特征的全局度量距离和分类结

果. 特征度量函数 D的网络结构如图 2(b)所示.

本文将小样本学习中经典网络模型和一些近期

表现良好的网络模型重要结构和使用的嵌入函数结

构进行总结和对比, 结果见表 1. 嵌入函数一般选择

使用 4层卷积网络提取特征和使用 ResNet-12网络

提取 2种, 本文使用这 2种嵌入函数算法进行实验,

其中使用 4层卷积网络作为嵌入函数命名为特征变

换和度量网络, 使用 ResNet-12网络作为嵌入函数

命名为 FTMN-R12.

相较于 4层卷积网络, ResNet-12提取出的特

征具有更好效果, 但是其参数量和计算时间也会更

大. 所以本文分别使用 2种嵌入函数进行实验. 在

模型的重要结构部分, 本文的重点是对特征变换模

 

支持集

查询集

嵌入函数 q

支持特征

查询特征

支持特征
中心

+ 线性整流函数

线性整流函数+

特征变换函数 F

特征迁移得分

特征迁移得分

−

−
特征残差

×

×

×

支持特征
中心

局部度量
距离特征

l

特征度量函数 D

全局度量距离

特征变换模块 特征度量模块 

图 1    特征变换和度量网络模型

Fig. 1    Model of feature transformation and metric networks
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块和特征度量模块的设计, 通过主动特征变换来优

化特征聚类的效果, 又将 2种传统的度量方式与卷

积神经网络相结合, 得到一个可进行自优化的特征

度量模块, 这 2个模块共同发挥作用, 对本文小样

本学习分类效果进行优化. 表 1中其他模型的重要

结构分别为: 1)匹配网络利用注意力机制和长短时

记忆网络表现出了支持特征与查询特征间存在的联

系, 以此优化网络效果; 2)原型网络通过计算类别

的原型, 优化特征聚类的效果; 3)关系网络首次使

用卷积网络作为度量函数, 并以此优化了小样本学

习的正确率; 4)深度最近邻网络利用局部描述子描

述样本特征, 并将样本与类别的相似性作为度量的

目标, 使分类效果有了进一步提升; 5)稠密分类和

神经网络迁移利用深度最近邻思想, 结合迁移学习,

设计一种平行网络结构, 通过大量计算和微调优化

分类结果; 6)基于边标签的图卷积网络利用边标签

预测节点标签, 并利用转导方法, 同时利用支持集

和查询集特征, 以此优化小样本分类效果. 详细实

验结果见第 3节.
 

3    实验结果

90◦、180◦、270◦

本文使用 Omniglot和 miniImageNet两个数

据集, 验证基于度量的特征变换网络模型的有效性;

再通过 CUB-200、CIFAR-FS和 tieredImageN-

et三个数据集, 验证模型的泛化性. 通过将 Omni-

glot 数据集中的原始图像旋转  进

行数据增强. 原数据集共有 1  623种手写字符, 分

成 1 200种和 423种 2组, 前者及其旋转过的图像

用作训练集, 后者及其旋转过的图像用作测试集.

主要使用的小样本任务类型为 5-类 1-样本、5-类 5-

样本、20-类 1-样本、20-类 5-样本四种, 其中“类”表

示任务中样本种类的数量, “样本”表示每个类别中

支持样本的数量. 在训练集中, 以上 4个任务类型

的支持集中每类分别有 1、5、1、5个图像样本, 查

询集中每个类别分别有 15、15、10、5个图像样本.

训练时, 每个任务类型、每轮训练的总图像数为 80、

100、220、200张. 训练设置每轮完整训练包含 2 000

个阶段, 模型共经过 20 000次迭代训练, 使用自适

应矩估计优化算法, 优化算法中超参数只有学习率

 
表 1    网络模型的嵌入函数与重要结构

Table 1    Embedding function and important structures of networks

模型名称 嵌入函数 重要结构

MN 4层卷积网络 注意力长短时记忆网络

ProtoNet[12] 4层卷积网络 “原型”概念、使用欧氏距离进行度量

RN 4层卷积网络 卷积神经网络作为度量函数

EGNN 4层卷积网络 边标签预测节点类别

EGNN + Transduction[22] ResNet-12 边标签预测节点类别、转导和标签传递

DN4[24] ResNet-12 局部描述子、图像与类别间的相似性度量

DC[25] 4层卷积网络 稠密分类

DC + IMP[25] 4层卷积网络 稠密分类、神经网络迁移

FTMN 4层卷积网络 特征变换模块、特征度量模块

FTMN-R12 ResNet-12 特征变换模块、特征度量模块

 

(a) 特征变换函数 F 的网络结构
(a) Structure of feature transformation function F

(b) 特征度量函数 D 的网络结构
(b) Structure of feature measurement function D

卷积层 1
64 个 3 × 3 滤波器

最大
池化

平均
池化

全连接层 1
卷积层 2

64 个 3 × 3 滤波器
Softmax全连接层 2

卷积层 1
64 个 3 × 3 滤波器

卷积层 2
64 个 3 × 3 滤波器

卷积层 3
64 个 3 × 3 滤波器

卷积层 4
64 个 3 × 3 滤波器

 

图 2    网络中关键函数的结构

Fig. 2    Structure of important functions of networks
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需要进行动态调整, 本文使用模拟退火算法对学习

率进行更新.
网络模型在训练完成后, 使用与训练集设置相

同的测试集, 对网络性能进行评估.
随机抽取 1 000次测试样本进行测试, 将得到

的结果取平均值, 作为本文模型在 Omniglot数据

集上的分类精度. 实验结果如表 2所示, 本文模型

在 5-类任务上与最优结果相当, 并在 20-类任务上

取得了最优结果. 由于 Omniglot数据集的准确率

接近饱和, 因此提高的空间十分有限, 目前多数模

型在该数据集上达到了 99% 以上的准确率, 可以作

为验证模型有效的最基本判别标准.
miniImageNet数据集样本丰富且复杂, 样本均

取自真实世界, 是小样本学习领域中最具影响力和

说服力的数据集之一, 该数据集本身较大, 不需要

进行数据增强. 本文对该数据集进行划分, 将其以

80:20的比例分割为训练集和测试集, 又在训练集

中抽取 16% 作为验证集, 验证该模型的通用性. 在
该数据集上, 本文按照最常用的小样本学习任务的

数据模式对 5-类 1-样本和 5-类 5-样本进行测试. 在
miniImageNet数据集上, 随机在测试集中抽取 600
个测试样本集, 取测试结果的平均值作为该网络在

数据集上的分类精度. 实验结果如表 3所示, 在使

用 ResNet-12作为模型嵌入函数时, 本文算法得到

优良表现, 效果仅次于最优模型. 本文算法的基线

模型是使用 4层卷积网络作为嵌入函数的原型网

络, 模型在使用同样嵌入函数时, 在 1-样本任务中,
取得了高于基线模型准确率 10% 左右的结果; 在
5-样本任务中, 取得了高于基线模型准确率 7.7%
的结果. 使用 ResNet-12作为嵌入函数时, 在 1-样本

任务中 ,  取得了高于基线模型准确率 12% 的结

果, 与最优结果相差 1%; 在 5-样本任务中, 取得了

高于基线模型准确率 11% 的结果, 与最优结果相

差 0.2%.
为验证模型的泛化性, 选择 3个小样本分类任务

常用的数据集 CUB-200、CIFAR-FS 和 tiered-
ImageNet进行训练和测试, 实验结果如表 4. 由表 4
可知, 本文模型在 CUB-200上取得了最优结果, 在
CIFAR-FS上得到的 1-样本、5-样本结果均与最优

模型相差 2% 左右. tieredImageNet 和 miniIm-
ageNet 是 ImageNet 的子集, 它们的规模比 Im-
ageNet 数据集大, 在 1-样本结果上, 本文方法与

MetaOptNet相差将近 4%, 但在 5-样本上的结果

却与它相差无几, 这说明本文的特征变换模块发挥

了很大作用. 由泛化实验可以看出, 本文提出的模

型能在绝大多数数据集上表现优秀, 且均可接近或

达到最优模型表现.
消融实验测试本文提出的特征变换度量网络中

各个模块是否起作用. 首先, 使用基础网络为原型

网络, 将具有 8层卷积网络作为嵌入函数, 为原型

网络提取特征. 再使用原型网络的欧氏距离进行度

量, 相较于具有 4层卷积的原型网络, 在 1-样本和

5-样本任务中, 精度分别提升 1.76% 和 2.03%, 将这

个结果作为本文变换网络的基准, 并称该网络为

ProtoNet-8C. 将嵌入函数换成 4个卷积模块, 然后

将 4个卷积模块作为特征变换函数训练, 将输出的

结果通过平均池化层, 并使用欧氏距离作为度量,
将 ProtoNet-8C中由 8个卷积模块构成的嵌入函

数减少为 4个, 称该网络为 ProtoNet-Trans-4C.
在 ProtoNet-4C网络中, 使用本文设计的度量函数

替换原本的欧氏距离, 称该网络为 ProtoNet-M-4C.
本文再将特征变换函数替换为 VLAD算法, 使用

VLAD向量重新计算残差, 保持其他部分不变, 称
该模型为 ProtoNet-VLAD-4C. 为了测试缩小类内

 
表 2    在 Omniglot数据集上的小样本分类性能 (%)

Table 2    Few-shot classification performance on Omniglot dataset (%)

模型
5-类 20-类

1-样本 5-样本 1-样本 5-样本

MN 98.1 98.9 93.8 98.5

ProtoNet[12] 98.8 99.7 96.0 98.9

SN 97.3 98.4 88.2 97.0

RN 99.6 ± 0.2 99.8 ± 0.1 97.6 ± 0.2 99.1 ± 0.1

SM[15] 98.4 99.6 95.0 98.6

MetaNet[16] 98.95 — 97.00 —

MANN[17] 82.8 94.9 — —

MAML[18] 98.7 ± 0.4 99.9 ± 0.1 95.8 ± 0.3 98.9 ± 0.2

MMNet[26] 99.28 ± 0.08 99.77 ± 0.04 97.16 ± 0.10 98.93 ± 0.05

FTMN 99.7 ± 0.1 99.9 ± 0.1 98.3 ± 0.1 99.5 ± 0.1
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距离是否会对网络的性能产生影响, 将不对网络进

行缩小类内距离的操作, 然后进行实验, 称该网络

为 Trans*-M-4C. 本文还测试了仅使用余弦相似度

或仅使用欧氏距离作为度量函数的结果, 如表 5所
示. 由表 5可知, 本文设计的每个模块都对提升网

络性能有一定影响, 并在组合后相辅相成, 得到了

最好效果.
本文使用的特征变换和度量网络是基于度量的

小样本学习模型使用了元学习的方法, 与使用的基

线 (原型网络)相比, 本文模型添加了特征变换模

块, 并在特征度量部分将余弦相似度和欧氏距离进

行了结合; 在此基础上, 添加了一个特征度量函数.
特征变换模块使用聚类的方法对特征进行迁移变

换, 并在整个流程中主要对样本的局部特征进行操

作, 因此, 使用度量函数对局部的度量距离进行联

合表达, 得到该样本的全局特征度量结果.
本文使用的模型训练方法是基于匹配网络的分

段训练形式, 即一个阶段进行一次支持集和查询集

的挑选和训练, 相当于元学习中的一次任务. 在每

个阶段中, 支持集和查询集中的类别是随机选择的,
因此每次训练选择的类别均为新类别, 导致在训练

过程中损失函数的波动较大, 但网络模型整体的准

确率在稳步提升. 

4    结束语

本文提出一种特征变换度量网络, 该网络模型

由嵌入函数模块、特征变换网络模块和特征度量网

络模块构成. 特征变换网络能够通过学习残差使特

征向量发生偏移, 以此缩小同类支持样本在特征空

间中的特征表示间隔, 并能改变不同特征类别中心

的位置, 来达到增大特征类间差异的目的. 最后, 设
计了新的特征度量距离和度量网络, 同时考虑余弦

相似度和欧氏距离对特征度量的影响, 从角度和几

何空间距离两种方式同时对特征进行度量, 并通过

度量函数将局部对特征的度量距离联合地表达, 作
为查询样本的最终度量结果. 本文将提出的模型在

小样本通用数据集 Omniglot、miniImageNet、ti-
eredImageNet、CUB-200和 CIFAR-FS上进行了

测试, 测试结果取得了最优表现或仅次于最优模型

的表现, 验证了本文模型的有效性和泛化性.

 
表 3    在 miniImageNet数据集上的小样本分类性能 (%)

Table 3    Few-shot classification performance on
miniImageNet dataset (%)

模型
5-类

1-样本 5-样本

MN 43.40 ± 0.78 51.09 ± 0.71

ML-LSTM[11] 43.56 ± 0.84 55.31 ± 0.73

ProtoNet[12] 49.42 ± 0.78 68.20 ± 0.66

RN 50.44 ± 0.82 65.32 ± 0.70

MetaNet[16] 49.21 ± 0.96 —

MAML[18] 48.70 ± 1.84 63.11 ± 0.92

EGNN — 66.85

EGNN + Transduction[22] — 76.37

DN4[24] 51.24 ± 0.74 71.02 ± 0.64

DC[25] 62.53 ± 0.19 78.95 ± 0.13

DC + IMP[25] — 79.77 ± 0.19

MMNet[26] 53.37 ± 0.08 66.97 ± 0.09

PredictNet[27] 54.53 ± 0.40 67.87 ± 0.20

DynamicNet[28] 56.20 ± 0.86 72.81 ± 0.62

MN-FCE[29] 43.44 ± 0.77 60.60 ± 0.71

MetaOptNet[30] 60.64 ± 0.61 78.63 ± 0.46

FTMN 59.86 ± 0.91 75.96 ± 0.82

FTMN-R12 61.33 ± 0.21 79.59 ± 0.47

 
表 4    在 CUB-200、CIFAR-FS和 tieredImageNet数据集上的小样本分类性能 (%)

Table 4    Few-shot classification performance on CUB-200, CIFAR-FS and tieredImageNet datasets (%)

模型
CUB-200 5-类 CIFAR-FS 5-类 tieredImageNet 5-类

1-样本 5-样本 1-样本 5-样本 1-样本 5-样本

MN 61.16 ± 0.89 72.86 ± 0.70 — — — —

ProtoNet[12] 51.31 ± 0.91 70.77 ± 0.69 55.5 ± 0.7 72.0 ± 0.6 53.31 ± 0.89 72.69 ± 0.74

RN 62.45 ± 0.98 76.11 ± 0.69 55.0 ± 1.0 69.3 ± 0.8 54.48 ± 0.93 71.32 ± 0.78

MAML[18] 55.92 ± 0.95 72.09 ± 0.76 58.9 ± 1.9 71.5 ± 1.0 51.67 ± 1.81 70.30 ± 1.75

EGNN — — — — 63.52 ± 0.52 80.24 ± 0.49

DN4[24] 53.15 ± 0.84 81.90 ± 0.60 — — — —

MetaOptNet[30] — — 72.0 ± 0.7 84.2 ± 0.5 65.99 ± 0.72 81.56 ± 0.53

FTMN-R12 69.58 ± 0.36 85.46 ± 0.79 70.3 ± 0.5 82.6 ± 0.3 62.14 ± 0.63 81.74 ± 0.33
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