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摘 要：在基于度量学习的小样本图像分类方法中，由于标注样本的稀缺，仅用支持集样本得到的类原型往往

难以代表整个类别的真实分布；同时，同类样本间也可能在多个方面存在较大差异，较大的类内差异可能使样

本特征偏离类别中心。针对上述可能严重影响图像分类性能的问题，提出一种采用特征图增强原型的小样本

图像分类方法（FMEP）。首先，用余弦相似度从查询集样本特征图中选择部分相似特征加入类原型中，得到更

具代表性的特征图增强原型；其次，对相似的查询集样本特征进行聚合，缓解类内差异大导致的问题，使同类

样本的特征分布更接近；最后，用在特征空间中与真实类别分布都更接近的特征图增强原型和聚合查询特征

进行相似度比较得到更优的分类结果。所提方法在 MiniImageNet、TieredImageNet、CUB-200 和 CIFAR-FS 等

常用的小样本图像分类数据集上进行了实验，结果表明所提方法获得了比基线模型更优的分类性能，同时也

优于同类型的小样本图像分类方法。
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Abstract: Due to the scarcity of labeled samples, the class prototype obtained by support set samples is difficult to

represent the real distribution of the whole class in metric-based few-shot image classification methods. Meanwhile,

samples of the same class may also have large difference in many aspects and the large intra-class bias may make

the sample features deviate from the class center. Aiming at the above problems that may seriously affect the perfor-

mance, a few-shot image classification method with feature maps enhancement prototype (FMEP) is proposed. Firstly,

this paper selects some similar features of the query set sample feature maps with cosine similarity and adds them to

class prototypes to obtain more representative prototypes. Secondly, this paper aggregates similar features of the query
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在图像分类任务上，深度学习技术凭借着数亿

级别的参数模型和数百万甚至是数亿级别的标注数

据在图像分类任务上的准确率早已远超人类 [1]。深

度学习技术的出现得益于海量的数据，大大推动了

人工智能领域的发展。然而这种依赖于大量标注数

据的学习方式，与人类的学习方式还相差甚远。受

到人类学习方式的启发，小样本学习（few-shot learn-

ing，FSL）正是为了实现让模型能够从少量的标注样

本中学习新类别而提出的研究方向，其中用于学习

的新类别标注样本集合通常被称为支持集（support

set），待分类的新类别样本集合则被称为查询集（query

set）。目前小样本图像分类方法可以大致分为两类：

基于微调的方法[2-3]和基于度量学习的方法[4-11]。基于

微调的方法使用支持集中的少量的标注样本对模型

参数进行调整；基于度量学习的方法通常在特征空

间中度量支持集样本特征和查询集样本特征距离，

并以距离大小作为分类的依据[12]。

小样本学习所面向的任务存在标注数据稀缺的

问题，而待分类的数据数量较多。Snell 等提出的

ProtoNet[5]是基于度量学习方向的经典代表方法，其

将每类支持集样本在特征空间表示的均值作为该类

别的原型，通过对比查询样本与类原型间的距离将

查询样本进行分类。然而 ProtoNet通过少量样本得

到的原型往往难以代表整个类别的真实分布；查询

集中同类别样本间也可能在形状、大小、背景等多方

面存在较大差异，较大的类内差异使查询集样本特

征可能偏离类别中心。针对上述可能严重影响图像

分类性能的问题，本文提出一种采用特征图增强原

型的小样本图像分类方法（few-shot image classifica-

tion method with feature maps enhancement prototype，

FMEP）。首先，利用查询集样本对类原型进行增强，

即从查询集特征图中筛选出与类原型相似的特征并

加入到原始的类原型，得到的特征图增强原型相比

原始的类原型在特征空间上更具代表性；其次，对于

相似的查询集样本特征进行聚合，使特征空间中部

分相距较远的特征更靠近类别中心，缓解类内差异

较大导致的问题；最后，用与真实类别分布更为接近

的特征图增强原型与聚合后的查询集样本特征进行

相似度比较得到最终的分类结果。实验结果表明所

提方法优于同类型的小样本图像分类方法。

1 相关工作
在基于度量学习的小样本图像分类方法方面，

MatchingNet[4]是较早提出的方法，该方法结合注意力

机制计算查询集样本与支持集中每个样本的相似

性。随后提出具有代表性的方法是 ProtoNet[5]，其通

过均值计算得到每类样本的原型，通过对比类原型

与查询集样本的距离对查询集样本进行分类。Rela-

tionNet[6]使用卷积神经网络层“学习”如何度量查询

集样本和支持集样本的相似度，而不是用常规的距

离度量函数（比如欧式距离、余弦相似度）。Meta-

Baseline[7]是近期出现的具有代表性的方法，其分类

方式与 ProtoNet一样使用余弦相似度将类原型与查

询集样本进行比较，不同之处在于其使用两阶段的

训练方式，却能极大提高分类性能。MSFA（multi-

scale feature aggregation）[8]提出一种多尺度特征聚合

的方法，利用多尺度的样本特征获得更为准确的特

征表示，并提出一种加权距离，从而完成更为准确的

距离度量。RENet（relational embedding network）[9]提

出自关联信息模块，使特征更关注于物体以及交叉

信息提取模块，使查询特征与支持特征进行交互后

能 更 好 定 位 到 待 分 类 的 物 体 。 DeepBDC（deep

Brownian distance covariance）[10]提出新的距离度量函

数——深度布朗距离，其能够以较小的计算开销刻

画特征向量之间的相关性和独立性。MCL（mutual

centralized learning）[11]提出互中心化学习，能够关注

到图像局部特征的稠密表示，更好地发掘查询图像

与支持图像的关系。

set to alleviate the problem caused by large intra-class bias and makes features distribution of the same class closer.

Finally, this paper compares enhanced prototypes and aggregated features which are both closer to real distribution

to get better results. The proposed method is tested on four commonly used few-shot classification datasets, namely

MiniImageNet, TieredImageNet, CUB-200 and CIFAR-FS. The results show that the proposed method can not only

improve the performance of the baseline model, but also obtain better performance compared with the same type of

methods.

Key words: few-shot learning; image classification; metric learning; feature maps enhancement prototype; cosine similarity
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为了缓解小样本学习中标注数据稀缺的问题，

一种可行的方式是将从支持集学习到的知识推广到

查询集中未标注数据中，并利用查询集中的有用信

息进行学习 [13]，这类方法也被称之为直推式（trans-

ductive）方法，而前述的 ProtoNet、Meta-Baseline 等方

法则都属于归纳式（inductive）方法。Ren等[14]通过计

算查询集特征与类原型的距离得到样本属于该类的

置信度，将置信度作为权重加入到类原型中，并设计

了三种引入查询集样本更新类原型的策略。CAN

（cross attention network）[15]是一种基于交叉注意力网

络的方法，利用查询集特征和类原型的相关性作为

权重更新类原型。BD-CSPN（bias diminishing cosine

similarity based prototypical network）[16]使用伪标签生

成策略为查询样本预测类别，将概率值作为权重加

到类原型中，并在新的类原型中将支持样本与类中

心的距离作为权重赋予支持样本。上述三种方法共

同之处在于将查询集特征加入到类原型中，从而获

得更具代表性的原型。但是它们的做法都是获得查

询集特征图后直接使用全局平均池化（global aver-

age pooling，GAP）获取特征，这样的做法可能会引入

一定的噪声，因为在一张图像当中除了标注的物体

之外，还存在大量的无关背景或者是其他类别的物

体，这些无关的信息都会被一起加入到类别原型中，

对最终的分类效果产生不良影响。本文方法与上述

三种方法的不同之处在于：只从特征图中筛选出与

类原型最相似的部分用于增强类原型。所提方法与

三种方法相比较，虽然增加了一定的计算量，但既可

以使类原型更具代表性，又减少了查询集特征图中

无关信息对于类原型的不良影响。由于图神经网络

（graph neural network，GNN）在表示特征间关系方面

的优势，一些方法采用 GNN作为距离度量函数：TPN

（transductive propagation network）[17]将支持集特征和

查询集特征作为 GNN 的节点，并提出标签传播算法

将标签从支持集特征传播到查询集特征以实现分

类；TGAN（transductive graph-attention network）[18]设

计图注意力模块用于更好探索查询集特征与支持集

特征的关系，同样使用标签传播算法进行分类。

TEAM（transductive episodic-wise adaptive metric）[19]设

计一种不同任务下自适应调整的距离度量（episodic-

wise adaptive metric，EAM），并采用双向相似性度量

（bi-directional similarity，Bi-SIM）来计算分类概率，

两种度量计算过程都使用了查询集特征。CGC（cur-

vature generation in curved spaces）[20]等创造性地提出

一种不同任务下自感知的曲率空间（task- aware

curved embedding space），能够利用样本的类内信息

和类间上下文信息生成更具有代表性的类别原型。

α - TIM（transductive information maximization based

on α -divergence）[21]提出一种基于 α散度的互信息损

失，能够有效应对类别分布的偏差。本文所提方法

仅用余弦相似度作为距离度量函数，不仅避免了复

杂的网络结构，而且可以较小的计算开销获得较好

的性能。

2 采用特征图增强原型的小样本图像分类方法

2.1 方法概要
在小样本图像分类任务当中，数据集被分为训

练集 D train 、支持集 S 和查询集 Q。其中训练集包含

的样本都是标注样本且数量较多，训练集样本所属

类别通常被称为基础类 Cbase ；支持集和查询集是测

试集 D test 中少量标注样本和大量无标注样本的集

合，它们所包含的类别被称为稀有类 Cnovel 。稀有类

与基础类完全不同，即 Cbase ∩ Cnovel = ∅ 。小样本图像

分类任务的目标就是让神经网络从给定的训练集和

支持集的标注样本中进行学习，从而使其能够正确

地对查询集的无标注样本进行分类。一般来说，在

测试阶段，构造 T 个 N-way K-shot元任务，即每个元

任务从测试集中选择 N 个类，每个类选取 K 个标注

样本作为支持集，并选取每类一定的剩余样本作为

查询集。例如，在常见的元任务设置中，将 N 设置为

5，将 K 设置为 1或 5，每类选取 15个样本作为查询集

样本，那么支持集样本的数量为 1×5=5或 5×5=25，查

询集样本的数量为 5×15=75。

在分类模型训练阶段，先用训练集样本训练得

到特征提取器 fθ 。在测试阶段的一个元任务当中，

首先将支持集样本 xS 和查询集样本 xQ 送入特征提

取器 fθ 得到特征图 M S ∈R c × h × w 和 MQ ∈R c × h × w ，其中

c、h、w分别表示特征图的通道数、长和宽。然后使

用 GAP 将特征图转换为特征向量 F S ∈R c × 1 × 1 和

FQ ∈R c × 1 × 1，即：

F = GAP( fθ(x)) （1）

将支持集特征向量 F S 中每类特征累加后取均值

得到的特征向量称之为支持原型 P 。支持集中属于

类别 c的支持原型 P c 的计算公式为：

P c = 1K∑i = 1
K

F S
i,c （2）
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最后根据查询特征 FQ
与支持原型 P 的相似度

对查询集样本进行分类。查询集样本 xQ 属于类别 c
的概率计算公式为：

p(y = c|xQ)= exp( )FQ,P c

∑
c′ = 1

N exp( )FQ,P c′
（3）

其中，∙,∙ 表示相似性度量函数。从式（3）中可知，

如果 FQ
与其对应类别的支持原型 P c 在特征空间中

与真实类别分布都越接近，那么 FQ
与 P c 的相似度就

会远大于 FQ
与其他类别支持原型的相似度，计算得

到的 FQ
属于对应类别 c的概率也随之越高，分类的

结果也会越准确。

本文提出采用特征图增强原型的小样本图像

分类方法（FMEP），框架图如图 1 所示，其主要步骤

如下：

（1）提取基础特征。将支持集和查询集图像送

入训练好的卷积神经网络特征提取器中，得到支持

集特征图和查询集特征图，每类的支持集特征图根

据式（1）和式（2）计算后得到支持原型。

（2）获得特征图增强原型。如图 1中支持原型增

强模块（support prototype enhancement module，SPEM）

所示，为了获得更具代表性的支持原型，用伪标签

策略为查询集特征图分配伪标签，根据伪标签计

算特征图各部分与对应支持原型的相似度，仅选

择最相似的部分加入支持原型中得到特征图增强

原型。

（3）获得聚合查询集特征。如图 1中查询特征聚

合模块（query feature aggregation module，QFAM）所

示，为了缓解类内差异大导致的问题，计算查询集特

征与其他查询集特征的相似度，选择前 k个最相似特

征累加得到聚合查询集特征。

（4）获取分类结果。最后用余弦相似度对特征

图增强原型和聚合查询特征进行相似度比较得到更

为准确的分类结果，因为它们在特征空间上都更为

接近真实类别分布。查询集样本 xQ 属于类别 c的概

率计算公式为：

p(y = c|xQ)= exp(τ∙ cos(F͂Q, P͂ c))
∑
c′ = 1

N exp(τ∙ cos(F͂Q, P͂ c′))
（4）

其中，cos(a,b)=a∙b/||a||||b|| ，P͂ c 为特征图增强原型，

F͂Q
为聚合查询特征，τ为温度系数。以下主要对步

骤（2）所涉及的特征图增强原型以及步骤（3）所涉及

的查询特征聚合做进一步介绍。

2.2 特征图增强原型
由于小样本学习所面临的任务通常存在标注数

据稀缺的问题，仅用少量支持样本学习得到的支持

原型对大量查询集样本进行正确分类是很困难的，

这也是小样本学习面临的长期困境。在现有的与

FMEP 较为类似的直推式方法中 [14-16]，普遍采用带伪

标签的查询集特征对支持原型进行增强。但此类方

法仍存在一定的问题：一是伪标签可能存在部分错

误；二是图像中除了存在标注物体类别的信息之外，

还存在大量的无关背景和其他物体的信息，这些干

扰信息也都会被加入到支持原型中，引入了较多的噪

声，对最终分类结果产生不良影响。在基于度量学习

的小样本图像分割方法（few-shot segmentation）[22]中，

通过用类原型与查询集特征图进行相似度度量，相

图 1 FMEP方法框架图

Fig.1 Framework of FMEP method
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似度矩阵中值较大的区域往往就是待分割类别物体

所处的位置。受此类方法启发，如果仅将查询集特

征图中与支持原型余弦相似度较大的区域加入到支

持原型中以获得特征图增强原型，既可以达到使支

持原型更接近类别真实分布的目的，又减少了查询

集特征图中干扰信息对于支持原型的影响。以上做

法在本文所提方法中以支持原型增强模块的方式加

以实现，流程如图 2所示。以类别为 c的支持原型 P c

为例，其流程主要包括以下 5个步骤：

（1）将全部类别的支持原型和查询集特征 FQ
根

据式（3）获取全部查询集样本的伪标签 l，进而得到

带伪标签的查询集特征图 M̂Q
。

（2）计算 M̂Q
中属于类别 c的特征图 M̂ Q

c 与 P c 在

空间上相似度矩阵 Ac ∈Rh × w ，计算公式为：

Ac = softmax(τ∙ cos(M̂ Q
c ,P c)) （5）

（3）根据相似度阈值 t，将相似度矩阵 Ac 中大于

阈值 t的元素设置为 1，其余为 0。阈值 t的作用是为

了筛选 M̂ Q
c 中与 P c 中相似的区域，可以通过调节 t的

大小来增多或减少加入 P c 中的特征，t的具体数值

设置将在后续实验部分进行详细讨论。设 aij 为 Ac

中的元素，则经过阈值筛选的相似度矩阵 A͂c ∈Rh × w

计算公式为：

A͂c = ìí
î

1, aij > t
0, aij ≤ t （6）

（4）用 A͂c 对 M̂ Q
c 进行筛选得到筛选后的查询集

特征图 M͂ Q
c ：

M͂ Q
c = A͂c⊗ M̂ Q

c （7）

（5）将 M͂ Q
c 加入 P c 中获得特征图增强原型 P͂ c ：

P͂ c = P c +∑
i = 1

nc

GAP(M͂ Q
i,c) （8）

其中，nc 表示查询集样本中被预测为类别 c的个数。

对于所有类别重复步骤（2）~（5）即可获得所有

类别的特征图增强原型 P͂ 。

2.3 查询特征聚合
查询集中样本数量相较于支持集多，即使是同

类的图像也可能在形状、大小、背景等诸多方面存在

较大差异；同时特征提取器仅在基础类上进行充分

训练，其提取得到的查询集特征可能存在部分远离

真实类别分布的特征，不利于正确分类。在前述支

持原型增强模块中，采用多个来自同一类别特征的

平均分布替代有偏的单一特征分布，从而更接近真

实类别分布；此外，在实践中 5-shot的情况下（K = 5）
分类准确率也远高于 1-shot 的情况。基于以上两方

面的考虑，将查询集特征之间的余弦相似度最大的 k
个特征视为同一类别的特征，并将其聚合得到聚合

查询特征，其在特征空间中的距离更为接近真实类

别分布中心。以上做法在本文所提方法中以查询特

征聚合模块的方式加以实现，流程如图 3 所示，包括

以下 3个步骤：

（1）根据式（1）从查询集特征图 MQ
中计算得到

查询特征 FQ
。

（2）计算查询特征 FQ
之间的余弦相似度，得到

自相似度矩阵 AQ ∈R|Q| × |Q|
，其中 |Q| 表示一个元任务

中查询集样本的数量，AQ 的计算公式为：

AQ = cos(FQ, FQ) （9）

（3）对于查询样本特征 FQ
i ，根据 AQ 选择 k个最

为相似的特征进行聚合。 AQ 中第 i行第 j 列的数值

表示第 i个查询特征 FQ
i 与第 j 个查询特征 FQ

j 的相

似度，若用 topk(AQi )表示与 FQ
i 最为相似的 k 个查询

图 2 支持原型增强模块处理流程图

Fig.2 Flow diagram of support prototype enhancement module

图 3 查询特征聚合模块处理流程图

Fig.3 Flow diagram of query feature

enhancement module
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特征的索引集合，那么聚合特征 F͂Q
i 计算公式为：

F͂Q
i = 1

k + 1
æ

è
çç

ö

ø
÷÷FQ

i + ∑
j = 1

topk(AQi )
FQ
j （10）

对于所有查询特征重复步骤（3）即可得到所有

的聚合查询特征 F͂Q
。但由计算相似度得到的这 k个

相似特征并不能确保一定属于同一类，因此聚类数 k
的值不能设置过大，过大将会引入较多噪声，k的具

体设置也将在后续实验部分进行详细讨论。

3 实验及其结果分析

3.1 实验数据集及实验设置
本文所提 FMEP 方法在 MiniImageNet[4]、Tiered-

ImageNet[14]、CUB-200 和 CIFAR-FS[23]四个常用的小

样本图像分类数据集上进行了验证。其中MiniImage-

Net和 TieredImageNet都是大规模图像数据集 Image-

Net[1]的子集；CUB-200 是由加州理工学院提供的细

粒度鸟类图像数据集，通常细粒度数据集具有类间

相似和类内差异大的特点，这使得细粒度图像分类

任务更加具有挑战性 [24]；CIFAR-FS 由 Bertinetto 等 [23]

提出，来源于 CIFAR-100 数据集。需要注意的是，与

深度学习中常规有监督图像分类方法不同，小样本

图像分类方法中使用的训练集、验证集和测试集往

往类别数量不同且类别间并无交集。遵循主流的小

样本图像分类方法 [2-11,14-21]的常规做法将数据集划分

为训练集、测试集和验证集。（1）训练集的类别数较

多且样本数也较多，用于训练具有良好表征能力的

特征提取器。（2）方法往往并不关心在训练集类别上

的分类准确率，而是注重将学习得到的旧类别（训练

集类别）的知识应用于新类别（验证集、测试集类别）

的能力，以达到在小样本场景下只用少数标注样本

即可学习到新类别分类信息的目的。因此，小样本

图像分类方法通常以在测试集类别上的分类准确率

作为性能评判的标准：通过在测试集上构建 T 个 N -

way K-shot元任务来模拟小样本的场景，其中标注样本

的集合为支持集，待分类样本的集合为查询集，最终

计算 T 个元任务下查询集样本的平均分类准确率。

（3）验证集的作用是在训练的过程中挑选分类准确

率最高的特征提取器，通过在验证集上构建 T′个 N-

way K-shot 元任务（通常 T′ ≪ T），选择 T′个元任务

下查询集样本平均分类准确率最高的特征提取器作

为测试阶段使用的最终模型。

实验过程中四个图像数据集的划分遵循主流小

样本图像分类方法的做法 [2- 11,14- 21]：MiniImageNet 和

CIFAR-FS 都有 100 个类别，每个类别都有 600 张图

像，分别选取 64、16、20类作为训练集、验证集和测试

集；TieredImageNet 包含 34 个大类别，每个大类又包

含 10~30 个小类别，共 608 个类别，每个类别的样本

数量不等，分别选择 20、6、8个大类别作为训练集、验

证集和训练集；CUB-200包含 200种鸟类的 11 788幅

图像，分别选择 100、50、50 类作为训练集、验证集和

测试集。

实验采用的特征提取器为ResNet-12网络模型[25]，

选取Meta-Baseline[7]作为实验的基线模型，所采用的

训练方法及各项参数的设置基本遵循 Meta-Baseline

中的做法：训练分为两阶段进行，第一阶段用随机初

始化后的 ResNet-12 和线性分类器在训练集上使用

交叉熵损失函数进行训练，在单 GPU上设置 batch大

小为 64，共训练 200 个批次，其中在 MiniImageNet上

训练模型时的损失收敛曲线如图 4（a）所示；第二阶

图 4 两阶段训练过程的损失收敛曲线

Fig.4 Loss convergence curves for two-stage training
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段仍在训练集类别上随机构建 100 000 个 N-way K-

shot 元任务，这里的 N 设置为 5，K 设置为 1 或 5，每

类选取 15 个样本作为查询集，故每个元任务共有 75

个查询集样本，模仿测试阶段的分类过程但不使用

线性分类器，只使用上一步训练好的 ResNet-12模型

进行度量学习，其中 1-shot的设置下在 MiniImageNet

上训练模型时的损失收敛曲线如图 4（b）所示。最终

测试阶段使用的是在验证集上具有最高分类准确率

的模型，在测试集上共构建 2 000 个 N-way K-shot 元

任务，查询集样本数量设置与训练阶段一样，采用

Top-1 平均准确率衡量（即 2 000 个元任务中所有任

务准确率的平均值）模型的分类性能。

支持原型增强模块中用到的相似度阈值 t和查

询特征聚合模块中用到的聚类数 k是 FMEP 方法中

的两个重要超参数，因此有必要通过实验探究这两个

超参数不同的设置对于分类准确率的影响。图 5展示

了在不同 t 和 k 组合的情况下，FMEP 在 MiniImage-

Net数据集 5-way 1-shot设置下分类平均准确率的变

化情况。

实验中 t 的初始值选取为 0.04，选取的依据为：

在ResNet-12作为特征提取器及输入图片大小为 84 ×
84 的情况下，设输出特征图的长和宽均为 5，即相似

度矩阵大小为 5 × 5，取均值即 1/（5 × 5）=0.04。当 t
从 0.04 一直降到 0 时（ t为 0 表示将所有伪标签查询

特征图都加入到与其对应的支持原型中），从图 5 中

可以观察到分类准确率先上升而后下降。其原因在

于，随着阈值 t的逐渐减小，加入到支持原型的特征

会变得更多，使得支持原型逐渐接近真实分布从而

获得较高分类准确率；但是如果将特征图中的所有

特征都加入到支持原型，特征图中与支持类别无关

的特征，比如背景、干扰物体等会对支持原型产生不

良的影响，从而导致分类准确率反而降低。同理，当

聚类数 k 从 0 到 4（ k 为 0 代表不对查询特征进行增

强）进行变化时，也观察到了分类准确率先上升而后

下降的现象。根据以上分析，最终在后续所有实验

中，折中选择相似度阈值 t 设置为 0.004 和聚类数 k
设置为 2的超参数设置组合。

3.2 对比实验
为了测试方法的性能，通过对比实验将所提出

的 FMEP 分别与 ProtoNet[4]、Meta-Baseline[7]两种归纳

式以及与其同属于直推式的TPN[17]、TEAM[19]、CAN[15]、

BD-CSPN[16]、α-TIM[21]、CGC[20]、TGAN[18]等七种方法

进行比较，主要选择同类方法（直推式）进行对比。

FMEP 与其他对比方法在 MiniImageNet、Tiered-

ImageNet、CUB-200 以及 CIFAR-FS 4 个数据集上的

平均分类准确率结果如表 1所示。出于公平考虑，大

部分方法采用的特征提取器是 ResNet-12，例外的是：

α-TIM 所有结果采用的是 ResNet-18，用“†”进行标

注；CGC部分结果采用的是 BigResNet-12（ResNet-12

卷积层通道数为 64、128、256、512，BigResNet-12卷积

层通道数为 64、160、320、640），用“‡”进行标注。表 1

中 Meta-Baseline方法是本文的基线模型，带“*”的方

法表示，其所对应的所有准确率结果都是由论文复

现得到的，均略优于原论文中报告的结果；表 1 中所

列的 TPN 结果来源于 CAN 论文对比实验中给出的

准确率结果，其余方法的结果则直接来源于所对应

的论文。“±”后的数字表示平均准确率在置信水平为

95%的情况下的误差界限，该误差界限的计算方法来

自于概率统计学中总体均值的区间估计：假设 T 个

元任务的平均准确率为 p̄，标准差为 σ，则 p̄的误差

界限计算公式为 zα/2 × σ
T

，其中在置信水平为 95%

的情况下 zα/2 的取值为 1.96。在 MiniImageNet 数据

集上，FMEP 相比于基线模型 Meta-Baseline，分类准

确率在 5-way 1-shot（在表中简称 5w1s）和 5-way 5-

shot（在表中简称 5w5s）的设置下分别提升了 5.21 个

百分点和 2.11个百分点；同特征提取器的情况下，相

比于对比方法中最好的 TGAN 方法和 CAN 方法，准

确率分别高出了 0.72个百分点和 2.75个百分点；在 5-

shot设置下比使用 ResNet-18的α-TIM 准确率高 0.89

个百分点。在 TieredImageNet数据集上，与基线模型

相比，分类准确率在 1-shot和 5-shot的设置下分别提

升了 5.28 个百分点和 1.01 个百分点；同特征提取器

图 5 不同阈值 t 和聚类数 k 组合下的平均分类准确率

Fig.5 Average classification accuracies

according to different t and k
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的情况下，相比于对比方法中最好的BD-CSPN方法，

准确率分别高出了 1.43 个百分点和 0.49 个百分点；

与使用参数量更大特征提取器的方法（α-TIM 和

CGC）准确率基本持平。在 CUB-200数据集上，与基

线模型相比，分类准确率在 1-shot和 5-shot的设置下

分别提升了 6.71 个百分点和 1.52 个百分点；相比于

对比方法中最好的 BD-CSPN 方法，在 1-shot 的设置

下基本相同，在 5-shot 的设置下高出了 1.34 个百分

点。在 CIFAR-FS 数据集上，与基线模型相比，分类

准确率在 1-shot 和 5-shot 的设置下分别提升了 6.00

个百分点和 1.21 个百分点；相比于对比方法中最好

的 CGC 方法，准确率分别高出了 3.02 个百分点和

1.26 个百分点。可见，在 4 个数据集的 5-way 1-shot

和 5-way 5-shot的设置下，与对比方法相比 FMEP 都

获得了最高的分类准确率。从表 1 的实验结果中还

可以观察到在 1-shot 的设置下准确率的提升幅度往

往要比 5-shot的设置下大，表明当支持集中每类样本

数只有 1时，获得的支持原型与真实类别分布差异较

大，因此使用相同类别的查询集特征对其进行增强，

可以获得较大幅度的性能提升；而 5-shot的情况下，

支持集中每类样本有 5张图片，获得的支持原型特征

分布已经比较接近真实类别分布，因此提升的幅度

有限。

3.3 消融实验
本文提出的特征图增强原型和聚合查询特征通

过支持原型增强模块和查询特征聚合模块实现。为

了验证对基线模型的这两处改进的有效性，开展消

融实验用于测试这两个模块各自对整体方法的贡献

以及两个模块之间的相容性，实验在 MiniImageNet

数据集上 5-way 1-shot和 5-way 5-shot两个设置下分

别进行。

消融实验结果如表 2 所示：在仅有 SPEM 情况

下，方法准确率相对于基线模型在 1-shot和 5-shot设

置下分别提升了 4.74 个百分点和 1.93 个百分点；在

仅有 QFAM 的情况下，准确率在 1-shot和 5-shot设置

下分别提升了 1.11个百分点和 0.35个百分点；同时使

用两个模块的情况下，准确率在1-shot和5-shot设置下

分别提升了 5.21个百分点和 2.11个百分点。消融实

验结果说明，SPEM和 QFAM模块都对提升方法的分

类准确率有所贡献，并且二者结合比单独使用任意

一个模块表现更好，验证了所提出这两个模块的有

效性和它们之间的相容性。

3.4 可视化实验
为了分析所提方法产生效果背后的原因，在

MiniImageNet 数据集 5-way 1-shot 的设置下开展实

验，对一个元任务中所有的聚合查询特征、支持原型和

特征图增强原型用 T分布随机近邻嵌入（t-distribution

stochastic neighbor embedding，t-SNE）降至二维后在

平面图上画出，如图 6所示。图 6中符号“• ”代表聚

合查询特征；“×”代表使用基线模型得到的支持原

表 1 在 4个常用数据集上的平均分类准确率

Table 1 Average classification accuracies on four popular datasets 单位：%

Method

Inductive

Transductive

Model

ProtoNet*[4]

Meta-Baseline*[7]

TPN[17]

TEAM[19]

CAN[15]

BD-CSPN[16]

α -TIM[21]

CGC[20]

TGAN[18]

FMEP(Ours)

MiniImageNet

5w1s

56.13±0.45

64.24±0.46

59.46

60.07

67.19±0.55

65.94

67.40†

66.73±0.22

68.73

69.45±0.53

5w5s

75.70±0.33

81.28±0.31

75.65

75.90

80.64±0.35

79.23

82.50†

80.57±0.14

75.61

83.39±0.30

TieredImageNet

5w1s

59.11±0.52

72.32±0.50

58.68

—

69.89±0.51

76.17

74.40†

77.19±0.24‡

70.63

77.60±0.55

5w5s

75.30±0.42

85.18±0.36

74.26

—

84.23±0.37

85.70

86.60†

86.18±0.15‡

85.22

86.19±0.39

CUB-200

5w1s

74.35±0.48

78.18±0.43

—

80.16

—

84.90

75.70†

—

—

84.89±0.45

5w5s

88.50±0.25

90.04±0.23

—

87.17

—

90.22

89.80†

—

—

91.56±0.22

CIFAR-FS

5w1s

57.67±0.51

73.82±0.47

—

70.43

—

—

—

76.80±0.70‡

—

79.82±0.50

5w5s

82.65±0.35

86.45±0.33

—

81.25

—

—

—

86.40±0.50‡

—

87.66±0.33

表 2 不同模块对平均分类准确率的影响

Table 2 Effect of different modules on average

classification accuracy 单位：%

SPEM

×
√
×
√

QFAM

×
×
√
√

MiniImageNet

5w1s

64.24

68.98(+4.74)

65.35(+1.11)

69.45(+5.21)

5w5s

81.28

83.21(+1.93)

81.63(+0.35)

83.39(+2.11)

997



计算机科学与探索

ww
w.c

eaj
.or
g

Journal of Frontiers of Computer Science and Technology 计算机科学与探索 2024, 18(4)

型；“★”代表特征图增强原型，相同颜色的符号代

表属于同一类别。在图 6 中可以清晰地看到，对于

蓝色和青色所代表的类别，其支持原型与查询特征

相比，更像是一个个“离群点”，不能有效地代表整

个真实类别的分布；而特征图增强原型相比于支持

原型，大部分在特征空间上与其对应类别查询特征

的聚类中心接近。实验结果表明本文所提出的特

征图增强原型相比原始的支持原型在特征空间上

更具代表性，有助于提升小样本图像分类方法的

性能。

同样在 MiniImageNet 数据集 5-way 1-shot 的设

置下使用支持原型与查询特征对应的原始图像进行

可视化实验以测试小样本图像分类的效果，实验中

根据式（4）计算得到的相似度矩阵 Ac 经过上采样并

恢复到图像大小后与查询集图像叠加，形成了类似

于类别激活图（class activation maps）[26]的相似度图。

其中的一个样例如图 7所示，图中颜色偏红的部分代

表查询集样本与支持原型相似的部分。图 7 中第一

行“Support”表示 5个类别的支持集图像，图像上方的

文字代表支持集图像对应的标签；第二行“Meta-

Baseline”中的图像由 1 张待分类的查询集图像和该

查询集图像分别与 5 张支持集图像计算得到的相似

度图叠加形成（以下简称为叠加图），图像上方的文

字表示其真实标签，下方的数字表示其与对应支持

集图像的相似度得分，加粗字体表示最高得分，所有

得分均由基线模型计算得到；第三行“FMEP”所表示

的叠加图和相似度得分由本文所提方法得到。由图

7 可见：在基线模型中，模型认为查询集图像与支持

集图像中“black footed ferret”类别最为相似（相似度

得分 0.630在所有类别中得分最高），因此将其误分类

为“black footed ferret”类别，但其真实类别应为“lion”；

而在 FMEP 中，成功将该张查询集图片正确分类为

“lion”。待分类查询集图像的内容是一只狮子正在

追捕一头水牛，但由于其对应的正确类别“lion”的支

持集图像只有一张，且该支持集图像与查询集图像

中的“lion”在大小、形状上都有较大差异，加之查询

集图像中存在的干扰物体（水牛）与支持集类别中的

“black footed ferret”（黑脚雪貂）视觉上较为相似，导

致基线模型对其误分类。

图 6和图 7所进行的可视化实验说明仅由 1张支

持集图像得到的支持原型，往往会存在无法在特征

空间上有效代表真实类别分布的问题，而在 FMEP中

提出的特征图增强原型，通过其他正确分类的查询

集特征图对支持原型进行有效增强，一定程度上缓

解了由于支持集图像数量稀少导致的此类问题，从

而提高小样本图像分类的准确率。

图 6 特征与原型的 t-SNE可视化

Fig.6 t-SNE visualization of features and prototypes

图 7 相似度矩阵可视化样例

Fig.7 Example of similarity matrix visualization
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4 结束语
针对基于度量学习小样本图像分类方法由于支

持集样本稀少而导致的支持原型分布难以代表真实

类别分布的问题以及由于查询集样本类内差距大导

致的部分特征分布偏离类别中心的问题，本文提出

一种采用特征图增强原型的小样本图像分类方法。

方法中通过余弦相似度从查询集特征图中筛选出与

支持原型最为相似的部分加入到支持原型中，既可

丰富支持原型的特征表达，又可在一定程度上减少

查询集特征图中无关特征的干扰；此外，使用多个相

似查询集样本特征分布替代单一样本特征的有偏分

布，有效缩短查询集特征分布与真实类别特征分布

之间的距离；最后，将在特征空间中与真实类别分布

都更为接近的特征图增强原型和聚合查询特征进行

相似度比较得到最终的分类结果。在四个常用的小

样本图像分类数据集MiniImageNet、TieredImageNet、

CUB-200和 CIFAR-FS上的实验结果表明，本文方法

不仅可获得比基线模型更高的分类准确率，也优于

目前主流的小样本图像分类方法。在未来的工作中，

可以考虑探索比余弦相似度更为动态的、精确的特征

筛选方法，进一步提高小样本图像分类的准确率。
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