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类别语义相似性监督的小样本图像识别

徐鹏帮1,桑基韬1,路冬媛2∗

1. 北京交通大学计算机与信息技术学院, 北京　 100044;　 2. 对外经济贸易大学信息学院, 北京　 100029

摘　 要: 目的　 现有的深度学习模型往往需要大规模的训练数据,而小样本分类旨在识别只有少量带标签样本的

目标类别。 作为目前小样本学习的主流方法,基于度量的元学习方法在训练阶段大多没有使用小样本目标类的样

本,导致这些模型的特征表示不能很好地泛化到目标类。 为了提高基于元学习的小样本图像识别方法的泛化能

力,本文提出了基于类别语义相似性监督的小样本图像识别方法。 方法 　 采用经典的词嵌入模型 GloVe( global
vectors for word representation)学习得到图像数据集每个类别英文名称的词嵌入向量,利用类别词嵌入向量之间的

余弦距离表示类别语义相似度。 通过把类别之间的语义相关性作为先验知识进行整合,在模型训练阶段引入类别

之间的语义相似性度量作为额外的监督信息,训练一个更具类别样本特征约束能力和泛化能力的特征表示。 结果

在 miniImageNet 和 tieredImageNet 两个小样本学习基准数据集上进行了大量实验,验证提出方法的有效性。 结果显

示在 miniImageNet 数据集 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 设置上,提出的方法相比原型网络(prototypical networks)分类

准确率分别提高 1. 9% 和 0. 32% ;在 tieredImageNet 数据集 5-way 1-shot 设置上,分类准确率相比原型网络提高

0. 33% 。 结论　 提出基于类别语义相似性监督的小样本图像识别模型,提高小样本学习方法的泛化能力,提高小

样本图像识别的准确率。
关键词:小样本学习;图像识别;特征表示;类别语义相似性监督;泛化能力

Few shot image recognition based on class semantic similarity supervision

Xu Pengbang1, Sang Jitao1, Lu Dongyuan2∗

1. School of Computer and Information Technology, Beijing Jiaotong University, Beijing　 100044, China;

2. School of Information Technology and Management, University of International Business and Economics, Beijing　 100029, China

Abstract: Objective Deep learning has made remarkable achievements in many fields such as image recognition, object
detection, and speech recognition. However, most of the extraordinary achievements of these models depend on extraordinary
data size. Existing deep-learning models often need large-scale training data. Building large-scale training data sets not only
necessitates a large amount of manpower and material resources but are also not feasible in scenarios such as obtaining a
large number of rare image class data samples. Inspired by the fact that human children can learn how to distinguish an ob-
ject through a small number of samples, few-shot image classification aims to identify target categories with only a few
labeled samples. Image recognition based on few-shot learning solves the problem in which a deep learning model needs
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large-scale training data. At present, the mainstream methods of few-shot image recognition are based on meta learning,
which mainly includes three methods: meta learning based on metric, meta learning based on optimization, and meta learn-
ing based on model. The method of meta learning is divided into two stages: training and testing. However, most of the
metric-based meta-learning methods do not use few shots of the target class in the training stage, which leads to a lack of
good generalization ability of these models. These metric-based meta-learning models often show high accuracy in the train-
ing stage, but the recognition effect for few-shot image categories in the test stage is poor. The deep feature representation
learned by the models cannot be effectively generalized to the target class. To improve the generalization ability of the few-
shot learning image recognition method, this study proposes a few-shot learning method based on class semantic similarity
supervision. Method The method proposed in this paper mainly includes two parts: the first step is to obtain the class simi-
larity matrix between the image dataset classes, and the second step is to use the class similarity matrix as additional super-
vision information to train the few-shot image recognition model. The details are as follows: a common crawl database con-
taining one billion level webpage data is used to train an unsupervised word-vector learning algorithm GloVe model (global
vectors for word representation), which generates 300 dimensional vectors for every word. For classes whose names contain
more than one word, we match all the words in the training GloVe model and find their word-embedding vectors. By avera-
ging these word-embedding vectors, we obtain the word embedding vector of the class name. Then, the cosine distance
between the word-embedding vectors of classes is used to represent the semantic similarity between classes. In addition to
the negative logarithm loss caused by the category labels of the original prototypical networks, this study introduces the
semantic similarity measure between categories as the extra supervision information in the training stage of the model to
establish the implicit relationship between the source class and few-shot target class. This condition enables the model to
have better generalization ability. Furthermore, the loss of class semantic similarity can constrain the features of samples
within and between classes learned by the model so that the sample features within each class are more similar, and the dis-
tribution of sample features between different classes is more consistent with the semantic similarity between categories. By
introducing the loss of class semantic similarity to supervise the training process of the model, our proposed model can
implicitly learn the relationship between different classes and obtain a feature representation with more constraint and gener-
alization abilities of class sample features. Result This study compared the proposed model with several state-of-the-art few-
shot image classification models, including prototypical, matching, and relation networks and other classic methods. In this
study, a large number of experiments are conducted on miniImageNet and tieredImageNet. The results show that the pro-
posed method is effective and competitive with the current advanced methods. To ensure fair comparison with the advanced
methods, the classical paradigm of meta learning is used to train and test the model, and many experiments are conducted
on the widely used 5-way 1-shot and 5-way 5-shot settings. The experimental results show that on the 5-way 1-shot and
5-way 5-shot settings of the miniImageNet dataset, the classification accuracy of the proposed method is improved by 1. 9%
and 0. 32% , respectively, compared with the classical few-shot image recognition meta-learning method prototypical net-
works. In the tieredImageNet dataset on the 5-way 1-shot setting, the classification accuracy rate is improved by 0. 33%
compared with that in the prototypical networks. On the 5-way 5-shot setting of the tieredImageNet dataset, the proposed
model achieves a competitive result compared with the prototypical networks. At the same time, several ablation experi-
ments are conducted to verify the effectiveness of the key modules of the proposed method, and the influence of prior infor-
mation of class semantic similarity on the experimental results is analyzed from multiple perspectives. Conclusion This
study proposed a few-shot image recognition model based on class semantic similarity supervision, which improves the gen-
eralization ability and class-feature constraint ability of the few-shot image recognition model. Experimental results show that
the proposed method improves the accuracy of few-shot image recognition.
Key words: few shot learning; image recognition; feature representation; class semantic similarity supervision; generaliza-
tion ability
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0　 引　 言

深度学习在诸如图像识别和自然语言处理等各

种认知任务中取得了巨大成功(Szegedy 等,2016)。
然而,由于模型的参数众多,需要为深度神经网络提

供每个类的大量带标签的数据进行训练。 对于许多

罕见类(如稀有鸟类)来说,构建大型训练样本数据

集并不可行,这严重限制了以往模型的可扩展性。
相比之下,人类的视觉系统往往只需要看到一个或

几个目标类的训练实例就能够很容易地识别这些罕

见类。 受人类小样本学习能力的启发,人们对小样

本学习(Santoro 等,2016)越来越感兴趣。 在小样本

学习问题中,模型拥有一组每个类都有足够训练样

本的源类和一组每个类只有少数几个样本的目标

类。 小样本学习的目标是通过从源类中迁移知识来

为只有几个样本的目标类学习得到分类器。
小样本分类问题的解决方法大多基于元学习

(Snell 等,2017)。 在元学习阶段,模型对源类进行

采样,以模拟目标类的小样本学习条件。 然后从源

类中学习良好的初始条件 ( Finn 等,2017)、嵌入

(Oreshkin 等,2018)或优化策略(Ravi 和 Larochelle,
2016)等形式的可迁移知识。 元学习阶段结束后,
使用学习到的优化策略通过微调 ( Rahman 等,
2018)或者在不更新网络权值的情况下通过前馈过

程(Vinyals 等,2016)计算的方式解决目标类的小样

本学习问题。 然而,这些基于元学习的方法存在一

个基本的局限性:模型的学习过程大多只使用源类

数据,这导致模型不能很好地对目标类数据进行

泛化。
基于度量的元学习方法由于其简单有效而受到

广泛关注。 基于度量的方法由特征编码器和度量函

数两个部分组成,一是利用已有样本学习到一个特

征编码器,二是利用欧氏距离等作为度量函数,预测

无标签查询图像的类别。 然而,基于度量学习的元

学习方法在训练阶段大多也没有使用小样本目标类

的样本,这就导致尽管在训练阶段模型取得了较好

的结果,但是这些方法通常不能很好地泛化到目标

类。 之前的工作也发现从不同的域提取的图像特征

任务有着显著差异。 在训练阶段,特征编码器可能

会从已看到的源类数据分布上过拟合编码特征,从
而无法很好地泛化到未看到的目标类数据分布。 同

时,本文还发现目前大多数方法没有直接对类样本

特征分布进行约束,本文尝试通过对类样本特征分

布进行约束去获得一个更好的特征表示。
本文提出了一种新的方法,解决在小样本图像

分类设置下识别目标新类别时的特征泛化能力问题

以及类样本特征分布问题。 本文使用类别名称的词

嵌入向量度量数据集中源类和源类、源类和目标类

之间的相似性。 在模型的训练过程中引入类别之间

的相似性作为监督信息,类别样本的特征距离用类

别之间的语义相似度进行约束,使得相同类样本的

特征更紧凑,不同类样本的特征分布更符合现实世

界。 类相似性信息在约束样本特征学习器的同时,
也在训练过程中引入了目标类的语义信息,使得模

型学习的特征编码器既具有更好的类样本特征约束

能力也对不可见类具有很好的泛化能力。
本文的主要贡献有:
1)提出将类别相关性作为先验知识进行整合,

引入类别之间的相似性度量作为监督信息,以规范

化和指导分类器权值信息的传递训练一个更具类别

样本特征约束能力和泛化能力的特征表示。
2)在小样本基准数据集 miniImageNet 和 tiered-

ImageNet 上进行了大量的实验,实验结果证明了提

出模型的有效性。

1　 相关工作

近年来,小样本图像识别成为热门话题。 随着

基于深度学习的方法在数据丰富的多样本设置中取

得成功(He 等,2016),人们对将这种深度学习方法

推广到小样本学习设置中的兴趣激增,以便视觉识

别系统能够真正扩展到大量的类(例如,数百万个

类)。 小样本分类旨在通过学习识别仅有少量带标

签样本的新类别。 目前,小样本学习大多采用基于

元学习的策略。
基于元学习解决小样本分类问题的方法主要分

为 3 类。 第 1 类,基于循环框架顺序地处理和编码

新类别的少数标记图像。 第 2 类,基于优化的方案

(Tseng 等,2020)通过在元训练阶段集成微调过程,
学会用几个示例图像微调模型。 这些模型试图修改

经典的基于梯度的优化(例如,随机梯度下降)以适

应元学习场景(Munkhdalai 和 Yu,2017)。 对于每一

个任务,学习器从训练数据的分布中采样一组数据,
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并执行少量迭代次数的随机梯度下降或其他的权重

更新策略,以便为特定的任务调整参数化模型。
Ravi和 Larochelle(2016)提出学习器模型通过一个

循环元学习器产生有效的参数更新,从而适应一个

新的批次任务。 Finn 等人 (2017) 提出的 MAML
(model-agnostic meta-learning)及其变体(Rusu 等,
2019;Nichol 等,2018)已经展示了令人印象深刻的

结果。 在这些工作中,学习器模型的参数被优化,以
便能够快速地适应特定的任务。 第 3 类,基于度量

的方法(Sung 等,2018)通过计算查询图像和新类别

的少量带标签图像之间的相似性来对查询图像进行

分类。 通过“学习一个好的比较指标”来解决小样

本分类问题。 简单来说,就是如果一个模型能够度

量两幅图像的相似性,就可以用带标签的样本对一

幅不带标签的输入图像进行分类。 为了学习一个有

效的度量模型,这些方法在训练过程中根据查询图

像到少数带标签图像的距离对查询图像进行预测。
在这 3 类基于元学习的方法中,基于度量的方

法因其简单有效吸引了大量关注。 基于度量的小样

本分类方法由两部分组成:1)从带标签和未带标签

的图像中提取特征的特征编码器,2)将图像特征作

为输入并预测未带标签图像类别的度量函数。 例

如,Vinyals 等人(2016)提出的匹配网络(matching
network,MN)将余弦相似性与循环网络一起应用,
原型网络(Snell 等,2017)使用欧几里德距离,Sung
等人(2018)提出的关系网络( relation network,RN)
使用深度卷积网络模块学习一个隐式的度量函数,
Garcia 和 Bruna (2018) 的工作中使用图神经网络

(graph neural network, GNN)模块作为度量函数。
然而,这些基于度量的工作大多把重心放在了度量

函数上,而忽略了特征编码器提取的特征可能并没

有良好的泛化性,无法推广到目标类上。 Tseng 等

人(2020)最近的研究表明,从一个任务中提取的图

像特征在不同域中的分布可能截然不同,现有的小

样本分类方法的性能在域偏移的情况下会显著降

低。 本文的工作重点是提高基于度量的元学习小样

本图像分类模型对未知域的特征提取的泛化能力,
即对目标类的泛化能力;同时本文还特别关注了特

征编码器的类别样本特征约束能力,即对类内样本

特征分布和类间样本的特征分布进行约束,使其更

符合现实环境下的类分布。

2　 方　 法

2. 1　 问题定义

目前,小样本学习的主流方法是元学习。 元学

习又称学习去学习。 在元训练阶段将训练数据集采

样成不同的元任务,去学习类别数据变化时模型的

泛化能力,在元测试阶段,面对新的小样本类别,不
需要调整训练好的模型,就可以完成小样本类别的

分类。
小样本图像识别的训练数据集中包含了许多有

充足样本的类别,这些类别称为源类,在训练阶段,
会从训练集中随机抽取 N 个类别,每个类别抽取 K
个样本(总共 N × K 个数据),构建一个元任务,是模

型的支持集输入;再从这 N 个类别的剩余数据中分

别为每个类随机抽取 m 个样本组成查询集,是模型

的预测对象。 这样的训练方式使得模型能够从 N ×
K 个数据中学会识别这 N 个类别,这样的任务形式

又称为 N-way K-shot 问题。
训练过程中,每次训练都会采样得到不同元任

务,所以总体来看,训练包含了不同的类别组合,这
种机制使得模型学会不同元任务中的共性部分,比
如如何提取重要特征等,忘掉元任务中特定任务的

相关部分。 使用这种学习策略获得的模型,能够在

很大程度上成功识别之前未见过的新类别。
2. 2　 模型

本文提出的用于小样本分类的类相似性监督模

型是一个简单的端到端神经网络架构,总体框架如

图 1 所示。 本文的小样本图像识别方法包括两个阶

段:视觉特征学习和具有学习特征的查询图像标签

预测。
2. 2. 1　 类别相似度定义

首先提供一种数据驱动的方法来生成类的相似

性矩阵。 具体地说,首先使用一个 300 维的词向量

来表示每个源 /目标类别名称。 为了获得这些词向

量,使用一个包含了十亿级别网页数据的 Common
Crawl 数据库训练一个无监督词向量学习算法

GloVe 模型(Pennington 等,2014), 这将生成 300 维

的向量。 对于名称包含多个单词的类,本文匹配训

练模型中的所有单词并找到嵌入。 通过对这些词嵌

入进行平均,得到类名称的词嵌入向量。
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图 1　 模型总体框架

Fig. 1　 Overall framework of the model

　 　 对于类别语义相似度矩阵,本文使用余弦相似

度计算目标类与目标类、目标类与源类的相似度,以
此得到类别语义相似度矩阵 S[C][C] , C 表示数据集

中目标类和源类的总个数。
2. 2. 2　 原型网络

原型网络是一种学习器体系结构,设计用于使

用很少的训练样本学习新类别。 学习器使用特征编

码器将带有标签的支持集图像和无标签的查询图像

嵌入到特征空间中。 原型网络通过一个嵌入函数 fϕ
将样本数据映射到 M 维的特征空间上,继而为每个

类别计算出一个原型表示 ck ,k 表示类别序号。
类别的原型表示 ck 是对支持集中类别的所有

样本通过嵌入函数获得的特征向量取平均值得到

ck = 1
N∑

N

i = 1
fϕ(xi) (1)

式中,N 表示支持集的样本数量,xi 表示支持集的样

本图像, fϕ 表示嵌入函数, ck 为类的原型表示。
然后,根据嵌入函数 fφ 获得查询集样本 x j 的特

征 fϕ(x j) ,通过计算每个类原型和查询集样本特征

的欧氏距离对查询样本的类别标签进行预测。
通过原型网络可以获取查询图像 x 为每一个类

的概率分布 pϕ( ŷ = k | x) , ŷ 表示图像 x 的预测结

果。 原型网络通过优化最小化负对数概率分布对模

型进行训练,目标函数式为

Lc(y j,fϕ(x j)) = - log pϕ( ŷ = k | x) (2)
式中, Lc 表示分类概率分布的负对数, y j 表示查询

集样本 x j 的真实标签。
2. 2. 3　 模型损失函数

原型网络使用单纯的最小化负对数损失并没有

刻画目标类和源类的关系,由此导致了在源类数据

集上训练的特征编码器并不能很好地泛化到目标

类。 当用词向量表示的方法来编码类与类之间的语

义关系之后,本文提出了一种类相似性监督损失,将
类相似性中的先验知识集成起来,用于约束小样本

图像识别中的可迁移视觉特征并提高模型特征表示

的泛化能力。 为此,引入如下的类相似度监督损

失项

Ls = ∑
N

i = 1
∑

K

j = 1
dc(Vi - V j) - df( fϕ(x j) - fϕ(xi))

(3)
模型总的目标函数为

La(x,y) = Lc(yi, fϕ(xi)) + λLs (4)
式中, Ls 表示类相似度损失, La 表示模型的总损失,
超参数 λ 对类相似度损失进行加权。 Vi 和 V j 表示

样本 i 和样本 j 的所属类别的词嵌入向量。 fϕ(xi)
和 fϕ(x j) 表示样本 xi 和 x j 的特征向量。 dc 表示两个

词嵌入向量的余弦相似度, df 表示两个样本特征向

量的余弦相似度。 模型在训练阶段引入类别之间的

语义关系,通过类相似性损失监督项,对类内样本特

征距离和类间样本特征距离进行约束。
值得强调的是,这种改变除了超参数 λ 外不添

加任何参数。 模型性能的所有提升都来自于增强的
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特征表示,而不是来自于增加的网络容量。
2. 3　 标签预测

由于分类过程是非参数化的,所以训练提出的

模型就相当于设置特征编码器的参数。 通过对支持

集图像和查询集图像进行采样形成元任务数据集,
继而对模型在元任务数据集上进行训练。

一旦特征学习模型使用源类数据进行训练,就
可以用于从目标类中提取图像样本的特征。 利用这

些视觉特征,可以直接使用一种简单的最近邻搜索

方法,从中推断出目标类查询样本的标签。 对于每

个目标类,计算其几个样本 xi,i ∈ {1,2,…,K} 视

觉特征的平均值作为其所属类别的原型 cn,n∈{1,
2,…,N} 。 在测试时,给定一幅测试图像 xq ,首先

通过预先训练的网络提取查询图像的特征表示

fϕ(xq) ,然后计算其与每个类原型 cn 的欧氏距离,
并将其类标签预测为距离最小的类标签,即
yq = {yn min(do( fϕ(xq),cn)),n ∈ {1,…,N}}

(5)
式中, do 表示两个特征之间的欧氏距离,min 表示最

小值函数, yq 表示测试图像 xq 的预测标签, yn 表示

类原型 cn 的类标签。

3　 实　 验

在两个小样本学习基准数据集上评估并比较了

本文提出的方法和选取的基线方法,即 miniImageNet
( Vinyals 等, 2016 ) 和 tieredImageNet ( Ren 等,
2018)。 将提出的方法与各种先进的小样本识别基

线方法进行比较,包括匹配网络、MAML、原型网络、
关系网络以及 GNN 方法。
3. 1　 数据集

数据集 miniImageNet 是在原始 ILSVRC-12 数据

集(Russakovsky 等,2015)的基础上提出并广泛使用

的小样本学习基准数据集。 所有图像均为 RGB 彩

色,大小为 84 × 84 像素,从 100 个不同的类别中进

行采样,每个类别均有 600 个样本。 本文采用与

Vinyals 等人(2016)一样的数据集划分方式,训练、
验证和测试集分别包括 64、16 和 20 个类别,16 个

类组成的验证集仅用于分析模型的泛化能力。
数据集 tieredImageNet 与 miniImageNet 类似,

tieredImageNet 也是 ILSVRC-12 数据集的一个子集。

与 miniImageNet 相比,有更多图像(超过 700 K),从
更多的类别(608 类而不是 100 类)中采样。 重要的

是,与 miniImageNet 不同,tieredImageNet 采用 Word-
Net 层次(Deng 等,2009)分类结构,其中 608 个类中

的每一个都属于从 ImageNet 中的高级节点采样的

34 个高级类别之一,每一个高层次的类别包含

10 20 个类。 这 34 个高级类别划分为 20 个训练

(351 个类)、6 个验证(97 个类)和 8 个测试(160 个

类)类别,共有 779 165 幅图像,平均每个类别的图

像数是 1 281 幅。 与 miniImageNet 数据集一样,
97 个类组成的验证集仅用于分析模型的泛化能力,
不参与训练。
3. 2　 实验设置

3. 2. 1　 网络架构

为了与其他方法进行公平比较,本文采用广泛

使用的卷积神经网络(convolutional neural networks,
CNN)架构(Finn 等,2017;Snell 等,2017)为特征嵌

入函数。 由于大多数小样本学习模型都使用 4 个卷

积块来做嵌入模块,为了进行公平比较,本文遵循相

同的架构设置。 更具体地说,每个卷积块分别包含

一个 3 × 3 卷积的 64 个滤波器(64 × 3 × 3)、一个批

标准化和一个修正线性单元( rectified linear unit,
ReLU)的非线性层。 每个卷积块还包含一个 2 × 2 的

最大池化层。 对于 miniImageNet 和 tieredImageNet 数
据集,最后一个最大池化层的输出大小都为 H = 64 ×
5 ×5,展开成一个行向量之后的维度为 1 600 维。
3. 2. 2　 评估

与 Snell 等人(2017)一样,本文采用批次训练

的方式,即抽样一组 N-way K-shot 训练任务来模拟

N-way K-shot 测试问题。 对于这两个数据集,本文

进行了 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 实验,这是目前

主流的小样本学习设置之一。 对于每个训练集或测

试集批次的 N 个样本类别中的每个类, 除 K 个支持

样本图像外,5-way 1-shot 实验设置还包含 15 个查

询图像,5-way 5-shot 实验设置还包含 10 个查询图

像。 这意味着在一个训练或测试集小批次中有

15 × 5 + 1 × 5 = 80 个图像用于 5-way 1-shot 实验,
10 × 5 + 5 × 5 = 75 个图像用于 5-way 5-shot 实验。
为了进行评估,本文为 1-shot 和 5-shot 分别随机抽

取 15 和 10 幅查询图像构建测试批次,通过对从测

试集中随机生成的 600 个查询批次的实验结果进行

平均,计算出模型的小样本图像识别的分类精度。
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3. 2. 3　 训练

利用 Adam 优化器对模型进行训练,初始学习

率为 5 × 10 - 4,权值衰减为 10 - 6。 元训练的任务小

批量分别设置为 40 和 20,用于 5-way 1-shot 和

5-way 5-shot 实验。 对于 miniImageNet 数据集,每训

练 15 000 个元任务批次对学习率减半。 而对于

tieredImageNet 数据集,每训练 30 000 个元任务批次

对学习率减半,因为它是更大的数据集,需要更多的

迭代次数才能收敛。 本文所有的代码都是在 Tensor-
Flow 中实现的,并使用 NVIDIA TITAN XP GPU 运行。

3. 3　 小样本分类

将本文方法与不同设置下的几种基线方法进行

比较。 实验结果如表 1 所示,对于每个任务,加粗字

体显示最好的结果, “ - ”表示模型没有对应的实验

结果。 从表 1 可以看出,在 miniImageNet 数据集上,
本文模型在 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 设置上均比

基线模型取得更好的结果。 在 tieredImageNet 数据

集上,本文模型在 5-way 1-shot 设置上比基线模型取

得更好的性能,在 5-way 5-shot 设置上实现了有竞争

力的结果。

表 1　 在 miniImageNet 和 tieredImageNet 上的小样本分类结果

Table 1　 Small sample classification results on miniImageNet and tieredImageNet

方法
miniImageNet / % tieredImageNet / %

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

匹配网络(Vinyals 等,2016) 43. 56 ± 0. 84 55. 31 ± 0. 73 - -

MAML(Finn 等,2017) 48. 70 ± 1. 84 63. 11 ± 0. 92 51. 67 ± 1. 81 70. 30 ± 0. 08

原型网络(Snell 等,2017) 49. 42 ± 0. 78 68. 20 ± 0. 66 53. 31 ± 0. 89 72. 69 ± 0. 74

关系网络(Sung 等,2018) 50. 44 ± 0. 82 65. 32 ± 0. 70 - -

GNN(Garcia 和 Bruna,2018) 50. 33 ± 0. 36 66. 41 ± 0. 63 - -

本文(类语义相似性模型) 51. 32 ±0. 76 68. 52 ±0. 84 53. 64 ±0. 76 71. 45 ± 0. 55

注:加粗字体为每列最优值,“ - ”代表模型没有报告对应的实验结果。

3. 3. 1　 超参数 λ 的取值

探索不同的超参数 λ 的取值对实验结果的影

响。 为了选择一个较好的超参数值 λ,在 miniIma-
geNet 数据集上进行多次试验,实验结果如表 2 所

示。 结果表明,在 λ 取 0. 1 时,在 miniImageNet 数据

集上 5-way 1-shot 实验设置下,模型取得了 51. 32%
的最好成绩。
3. 4　 类相似性矩阵分析

本节对生成的类别相似性矩阵进行分析,了解

其与现实环境的符合程度。 如图 2 所示,在本文生

成的语义相似度矩阵中,墨西哥红雀和美洲知更鸟

的相似度为 0. 893,和三角恐龙的相似度为 0. 167,
而美洲知更鸟和三角恐龙的相似度只有 0. 023。 分

析可知,在本文生成的类语义相似度矩阵中,实际环

境中视觉较为相似的两个类别有较大的相似度值,
而实际环境中视觉差异较为明显的两个类别有较小

的相似度值。 所以,本文生成的语义相似度矩阵基

本能反映现实情况,在很大程度上能度量两个类别

之间的语义相似程度。

表 2　 不同 λ取值在 miniImageNet 上的结果

Table 2　 Comparing the results of different λ
values on miniImageNet

超参数 λ 1-shot / %

0. 1 51. 32

0. 2 50. 51

0. 3 50. 16

0. 4 49. 65

0. 5 49. 83

0. 6 50. 37

0. 7 49. 52

0. 8 49. 15

0. 9 49. 45

1. 0 49. 26

注:加粗字体为最优值。

3. 5　 类相似性矩阵对结果的影响

探索不同的类相似性矩阵对模型结果的影响,
以证明模型性能的提高是因为本文方法引入了较为
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图 2　 类别相似度示意图

Fig. 2　 Schematic diagram of class similarity

符合现实语义环境的类相似性矩阵。 除了之前通过

使用词向量计算语义相似性获取的相似性矩阵外,
本节还分别生成如下两种类相似性矩阵:1)随机初

始化的相似性矩阵:为每两个类随机生成一个范围

为 0 1 的值为相似度;2)固定值的相似性矩阵:把
每两个类之间的相似度都设为固定值 0. 5。 在 mini-
ImageNet 数据集上 5-way 1-shot 实验设置下,3 种相

似性矩阵的实验结果如表 3 所示。 可以看出,符合

现实语义环境的类相似性矩阵能够显著提高实验结

果,而随机生成的类相似性矩阵并没有提升模型性

能。 由此可以证明模型性能的提高是因为本文提出

的方法引入了较为符合现实语义环境的类相似性

矩阵。

表 3　 比较不同语义相似性矩阵在

miniImageNet 上的比较结果

Table 3　 Comparing the results of different semantic
similarity matrices on miniImageNet

类相似性矩阵形式 1-shot / %

随机初始化 48. 31

固定值 47. 58

语义相似度 51. 32

注:加粗字体为最优值。

3. 6　 消融实验

将提出的模型与一些其他方法进行比较,以评

估提出的方法主要部分的有效性。 具体来说,比较

了 3 种损失,每种损失都使用原型网络作为基线模

型,不同之处在于训练模型使用的具体损失函数。
原型分类损失是原型网络使用的负对数损失,三元

组分类损失使用的是负对数损失加三元组损失

(Schroff 等,2015),而本文模型使用的是负对数损

失加类相似性损失。 表 4 显示了在标准小样本学习

5-way 1-shot 设置下,miniImageNet 数据集的上述损

失的比较结果。 结果显示本文的类相似性损失与仅

有负对数损失的原型网络方法相比有显著改进,这
为本文模型主要部分的有效性提供了有力的支持。
还与加入三元组损失的模型进行了比较,结果显示

提出的类相似性监督损失方法训练的模型性能比三

元组损失模型(在 1-shot 设置下,将三元组损失中同

类样本的距离默认为 0)略有改善。 这意味着通过

考虑元训练任务中类别之间的语义相关性,本文提

出的类别语义相似性监督模型的结果更好。

表 4　 miniImageNet 上模型关键部分的消融研究

Table 4　 Ablation study for key components
on miniImageNet

模型 1-shot / %

原始分类损失 49. 42

三元组分类损失 50. 58

类相似性损失 51. 32

注:加粗字体为最优值。

3. 7　 样本特征可视化

为了更加直观地说明类相似性监督模块对模型

学习到的特征表示的作用,本节使用 van der Maaten
和 Hinton(2008)提出的 t-SNE( t-distributed stochas-
tic neighbor embedding)对查询样本的特征分布进行

可视化,结果如图 3 所示。 本节使用 miniImageNet
数据集在 5-way 1-shot 设置下计算目标类查询样本

的特征,但每个类仅显示 100 个样本以便于比较。
因此,在采样任务以创建这些可视化特征时,首先选

择了 5 个类别,并从这 5 个类别数据集中分别选择

100 个样本获取特征并进行可视化。 图 3(a)模型

在不使用类相似性模块的情况下达到了 49. 42% 的

精度,改进后的图 3(b)模型在使用类相似度的情况

下,性能提高到了 51. 32% 。
可以清楚地看到,类相似性监督模型具有更紧

密和可分离的聚类,这表明模型学习到的特征对任

务的区分性更强。 这源于类别相似性监督模块的设

计,本文提出的模型能够更好地约束类别内的样本

以及建立源类和目标类的关系,显著类间差异。 如

果没有类相似性监督,一些不同类的特征分布会相
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图 3　 t-SNE 可视化查询样本的特征分布图

Fig. 3　 Feature distribution of t-SNE visual query samples((a) prototype network;(b) class similarity supervision model)

互重叠(例如紫色和橙色),使得度量模块难以区分

不同类的样本特征。

4　 结　 论

针对目前小样本图像识别模型缺乏泛化性这一

问题,本文提出了一种类别语义相似性监督的小样

本图像识别模型。 模型使用类别名称的词向量嵌入

作为先验信息度量类别之间的相似性,通过引入类

别之间的语义相似性作为额外的监督信息,学习了

一个更具泛化能力和类样本特征约束能力的特征表

示。 在 miniImageNet 和 tieredImageNet 两个小样本

学习基准数据集上的实验结果显示提出的方法相比

原型网络具有更高的准确率和更好的特征泛化

能力。
然而,本文的方法依然存在不足:对于类别语义

相似性这一先验信息的利用较为粗糙,以及没有构

建一个足够完美的类相似性矩阵。 本文的后续工作

将会继续探索如何构建一个更好的类相似性矩阵,
以及如何更有效地利用类相似性矩阵等先验知识作

为监督信息进一步提高小样本学习模型的特征表示

能力。
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