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摘 要:针对在小样本图像分类中传统骨干卷积网络进行特征提取时会有上下文信息单一和感受野受限以及边特征

相似度度量缺乏全局性问题,本文提出了一种基于原型嵌入图网络的小样本图像分类算法。首先,将CBAM 产生的

权重值与ASPP以不同采样率获取的不同尺度特征进行相乘的特征作为图网络的节点嵌入特征。然后,采用原型网

络的方法在度量模块中构建了原型节点,使得成对节点之间的相似性计算转化为单个节点与原型节点相似性的和计

算,将得到的相似度作为边特征输入图神经网络。最后,利用双图结构在多个更新代后将标签信息从有标签样本传播

到无标签样本。在以 ResNet-12为骨干卷积网络的算法分类任务中,本文在 miniImageNet、tieredImageNet、CUB-
200-2011和CIFAR-FS

 

4个数据集上的5-way
 

1-shot的任务分类准确率分别达到了71.47%、75.41%、86.21%和

79.84%,在以Conv-4作为骨干卷积网络中,本文提出的算法在5-way
 

1-shot和5-way
 

5-shot任务中都优于现有的图

网络方法。
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Abstract:Traditional
 

backbone
 

convolutional
 

networks
 

for
 

feature
 

extraction
 

in
 

few-shot
 

image
 

classification
 

suffer
 

from
 

the
 

problems
 

of
 

single
 

context
 

information,
 

limited
 

receptive
 

field,
 

and
 

lack
 

of
 

global
 

edge
 

feature
 

similarity
 

measurement.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

few-shot
 

image
 

classification
 

algorithm
 

based
 

on
 

prototype
 

embedding
 

graph
 

network.
 

First,
 

the
 

feature
 

obtained
 

by
 

multiplying
 

the
 

weight
 

values
 

generated
 

by
 

CBAM
 

with
 

the
 

features
 

of
 

different
 

scales
 

obtained
 

by
 

ASPP
 

at
 

different
 

sampling
 

rates
 

is
 

used
 

as
 

the
 

node
 

embedding
 

feature
 

of
 

the
 

graph
 

network.
 

Then,
 

the
 

prototype
 

nodes
 

are
 

constructed
 

in
 

the
 

measurement
 

module
 

using
 

the
 

prototype
 

network
 

method,
 

transforming
 

the
 

similarity
 

calculation
 

between
 

paired
 

nodes
 

into
 

the
 

sum
 

of
 

the
 

similarity
 

between
 

a
 

single
 

node
 

and
 

the
 

prototype
 

node,
 

and
 

using
 

the
 

obtained
 

similarity
 

as
 

the
 

edge
 

feature
 

input
 

to
 

the
 

graph
 

neural
 

network.
 

Finally,
 

the
 

label
 

information
 

is
 

propagated
 

from
 

labeled
 

samples
 

to
 

unlabeled
 

samples
 

through
 

the
 

dual
 

graph
 

structure
 

after
 

multiple
 

update
 

iterations.
 

In
 

the
 

classification
 

task
 

using
 

ResNet-12
 

as
 

the
 

backbone
 

convolutional
 

network,
 

our
 

algorithm
 

achieves
 

classification
 

accuracies
 

of
 

71.47%,
 

75.41%,
 

86.21%,
 

and
 

79.84%
 

on
 

the
 

miniImageNet,
 

tieredImageNet,
 

CUB-200-2011,
 

and
 

CIFAR-FS
 

datasets,
 

respectively,
 

for
 

the
 

5way-1shot
 

task.
 

In
 

the
 

backbone
 

convolutional
 

network
 

using
 

Conv-4,
 

our
 

proposed
 

algorithm
 

outperforms
 

existing
 

graph
 

network
 

methods
 

in
 

both
 

5way-1shot
 

and
 

5way-5shot
 

tasks.
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0 引  言

  小样本学习(few-shot
 

learning,FSL)旨在通过少量有

标签样本(即支持样本(support
 

set,S))对新的类学习出有

效的模型,从而对无标签样本(即查询样本(query
 

set,Q))
进行分类。为了不利用正则性来弥补标签数据的稀缺性,
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元学习[1]应运而生。元学习方法引入了episodic的概念,
利用少量标签数据进行一轮模型训练。通过episode,元学

习旨在训练一个元学习器进行支持样本到查询样本的标签

传播。为有效解决传统元学习方法泛化能力差的问题[2]。
近年来,图神经网络(graph

 

neural
 

network,GNN)[3-4]受到

小样本学习研究者的广泛关注。使用图网络[4]处理训练数

据,利用了图的拓扑结构获得数据先验从而进行标签传播。

Wei等[5]将模糊理论应用于 GNN 当中,使得其在每个

episodic获得更优越的关系归纳偏置,并使用以边为重点的

GNN通过迭代更新边标签来执行边预测。根据边预测的

输出设计模糊成员函数,以实现节点分类。随后,Ma等[6]

利用已知的支持集样本之间的关系来指导图的关系传播,
为支持集样本和查询集样本生成判别关系嵌入。同时引入

伪关系节点来传播查询集样本特性,并设计了一种快速有

效的关系学习策略,以充分利用不同查询集样本之间的关

系信息。Kim等[7]直接利用簇内相似度和簇间不相似度迭

代更新边缘标签,学习预测边缘标签而不是图上的节点标

签,从而实现显式聚类的演化。此外,Tian等[8]提出了使

用一个良好的学习嵌入模型可以比复杂的元学习算法更有

效。文献[9]利用相似度加权基类来表征新类样本的原型,
以新类样本特征与其对应的原型构造均匀分布进而扩充支

持集数量增强小样本图像分类性能。Zhou等[10]利用元学

习的方法提取特征并将特征嵌入到图神经网络进行端到端

的推导学习。Yang等[11]第一次引入分布图来引导节点图

的学习,通过分布图和点图循环信息传递将实例级别和分

布级别的关系融合进行推导。Tang等[12]构建了一个以标

签和支持数据的特征为条件的条件随机场,以推断标签空

间中的亲和力。并将这种亲和性作为节点亲和性被馈送到

GNN上作为样本分类推断标准。上述方法考虑到了成对

节点间的相似性,但对于节点相似性的计算过于依赖节点

特征嵌入的好坏,同时也忽略了图网络全局特征与每个节

点特征之间的关联性构造。因此,对于图网络结构的设计

对于获取良好的节点嵌入以及准确度量节点相似性来说至

关重要。
在小样本图像分类中,图神经网络会出现同类节点亲和

力弱和异类节点亲和力强,影响节点之间的相似性度量问

题。因此,本文从节点嵌入和节点相似性度量出发,在分布

传播图网络(distribution
 

propagation
 

graph
 

network
 

for
 

few-
shot

 

learning,DPGN)[11]的基础上提出了原型嵌入图网络

(prototype
 

embedding
 

graph
 

network,PEGN)。利用卷积注

意 力 机 制 模 块 (convolutional
 

block
 

attention
 

module,

CBAM)[13]改进空洞空间卷积池化金字塔(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP)[14]
 

特征融合网络获取样本的多尺度

特征作为节点嵌入,优化节点的嵌入更好的计算同类节点的

相似性和异类节点的相异性。同时,基于原型网络的思想构

建基类样本的原型表示,将成对样本的相似性计算转化为两

个样本与邻域内样本的原型表示相似性的计算。通过上述

图网络的设计,获得了更具代表性的节点特征,以新的度量

模块计算出更为准确的节点相似性,从而提升了图网络的分

类性能。本文的主要贡献在于以下3个方面:

1)
 

设计了一种原型度量模块,通过构建基类样本的原

型表示(即原型节点),将成对节点的相似性计算转化为两

个节点分别与原型节点的相似性和计算。

2)
 

设计了一种多尺度特征融合模块,利用CBAM 产

生的权重值与ASPP以不同采样率获取的不同尺度特征进

行相乘,并将该特征作为节点嵌入特征。

3)
 

在4个流行的小样本学习基准数据集上进行了广

泛的实验。通过与现有的方法进行比较,结果表明PEGN
有效提升了小样本图像分类精度。并且本文的算法优于现

有的基于图的小样本学习方法。

1 方  法

1.1 问题定义

  小样本学习任务的目标是在给定少量标签数据进行模

型训练,从而训练出可以对未知标签的样本进行分类。
小样本学习通常采用元任务的方式进行训练和评估,

构建元任务的最常见范式为N-way
 

K-shot任务,即从新类

中采样N 个类别,每个类别抽取 K 个带标签图像作为训

练样本,再从每类剩下的图像中抽取T- 个样本作为预测图

像[9]。每个小样本任务都有一个支持集 和一个查询集

Q。 给定训练数据DDtrain,支持集 ⊂DDtrain包含N 个类,每
个类有 K 个样本,记为 = {x1,y1  ,x2,y2  ,…,

xN×K,yN×K  }。查询集Q⊂DDtrain 有T- 个样本,记为Q=
xN×K+1,yN×K+1  ,…,xN×K+T-

,yN×K+T-    。 具 体 来 说,
在训练阶段,为支持集 和查询集Q 都提供了数据标签。
给定测试数据DDtest,本文的目标是训练一个分类器,该分

类器可以使用来自 ∈DDtest的少量支持样本将查询样本

Q ∈DDtest准确地映射到相应的标签,并且支持集和查询集

的标签是互斥的。

1.2 原型嵌入图网络

  PEGN同样采用DPGN的双图循环训练,不同的是本

文在进行点图与分布图节点嵌入时采用多尺度特征融合模

块对上一代节点特征进行特征融合。同时节点相似性计算

方式上提出了原型节点的构造,将成对节点的相似性计算

以一种全新方式进行替代度量。原型图网络由l个子代组

成,每 个 子 代 由 点 图 Gp
l = Vp

l,Ep
l  和 分 布 图 Gd

l =
Vd

l,Ed
l  组成。首先,通过一个骨干卷积网络提取所有样

本的嵌入特征,这些嵌入特征用于计算实例相似度Ep
l。其

次,传递实例关系Ep
l,构建分布图Gd

l。节点特征Vd
l 由Ep

l

按照在Gp
l 中的位置顺序聚合初始化,边特征Ed

l 表示节点

特征Vd
l 之间的分布相似性。最后,将得到的Ed

l 传递给

Gp
l,以构造节点Vp

l 的更具判别性的表示,并逐代重复上述

传播过程。
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其中,Vp
l、Ep

l、Vd
l 和Ed

l 可表示为Vp
l = vp

l,i  ,Ep
l =

ep
l,ij  ,Vd

l = vd
l,i  ,Ed

l = ed
l,ij  其中i,j=1,…T。T=

N×K+T
- 表示训练集中的总样本数。vp

0,i 由骨干卷积网络

femb 进行提取。

vp
0,i =femb xi  (1)
其中,vp

0,i=Rm,m 为特征嵌入维数。

1.3 模型结构

  本文提出基于原型嵌入图网络的小样本图像分类算

法,模型框架如图1所示。图中圆圈代表样本经过骨干卷

积网络后所获得的特征,颜色代表类别。本文提出了原型

节点的设计方法,根据基类样本的特征采用原型网络的方

法构建了一个虚拟节点作为原型节点。同时,在进行点图

与分布图的节点嵌入时设计了多尺度特征融合模块通过将

ASPP不同采样率获取的节点嵌入特征与CBAM 对节点

嵌入特征在空间和通道上产生的权重值相乘获得融合特

征,并将该特征作为图网络的节点嵌入。根据节点特征设

计了原型节点的同时也设计一个原型度量模块,将成对节

点之间的亲和力计算转变为了两个节点与原型节点之间的

亲和力和计算。多尺度特征融合模块优化了点图与分布图

的节点特征,原型度量模块对成对节点亲和力的计算进行

了转化度量,考虑到了节点间的亲和力牵引,并将节点的亲

和力计算作为图神经网路的边特征。经过点图与分布图进

行相互传播,获得了更新后的节点特征与边特征,最后输出

查询样本的类别概率。本文以2-way
 

1-shot的任务为例,
从特征提取器中获得的支持向量和查询向量并利用支持向

量构建原型节点,同时传递到对偶完全图(点 图(point
 

graph,PG)和分布图(distribution
 

graph,DG))中,进行一

代又一代的直推式传播。点图到分布图的箭头是边到节点

的变换(PG→DG,PD),该变换聚合了实例相似度来构建分

布表示,分布图到点图的箭头是另一个边到节点的变换

(DG→PG,DP),该变换聚合了分布相似度和实例特征,在
第l代末对查询样本进行预测。

图1 原型嵌入图网络框架图

1.4 多尺度特征融合模块

  本文将多尺度特征融合模块添加进骨干卷积网络

femb,将其提取的特征作为图神经网络的节点嵌入特征。
多尺度特征融合模块网络结构如图2所示,包括CBAM和

ASPP两个模块。考虑到传统骨干卷积网络进行特征提取

时会有上下文信息单一以及感受野受限问题,本文采用

ASPP进行特征融合,对于特征图采用不同采样率的空洞

卷积并行采样,并将得到的特征拼接在一起,扩大通道数,
最后通过1×1的卷积获取期望的通道数。ASPP利用空

洞卷积扩大感受野,同时以不同采样率捕捉到了更为丰富

的上下文信息,使得提取特征时获得了多尺度的融合特

征。CBAM 包 括 通 道 注 意 力 机 制 (channel
 

attention
 

mechanism,CAM)和空 间 注 意 力 机 制(spatial
 

attention
 

mechanism,SAM)两个子模块,可以分别在通道和空间上

添加注意力机制,以此来关注重要特征并抑制不必要的特

征[15],利用CBAM 产生相应特征图的权重值并与 ASPP
产生的不同尺度特征相乘产生新节点特征。添加多尺度

特征融 合 模 块 进 骨 干 卷 积 网 络 中 不 仅 使 网 络 获 得 了

CBAM节约参数和计算力的能力,同时也获取到了更好的

图像全局特征,得到更为丰富的节点特征,从而提升了图

神经网络的表征能力。

图2 多尺度特征融合模块的网络结构

1.5 原型度量模块

  本文提出的原型度量模块可以更加有效的度量节点

特征之间的相似性。如图3所示,给出了2-way
 

1-shot的

分类任务为例,MLP-1为点图到分布图聚合中提到的FC-
ReLU块,MLP-2为分布图到点图聚合中的 Conv-BN-
ReLU块。在点图和分布图中分别构建样本的原型表示,
利用femb 提取图像特征嵌入图神经网络节点中作为节点

特征,对于原型节点的构造采用基类支持样本集成该类样

本的原型表示并将这个原型向量嵌入图网络节点作为原

型节点。将成对节点之间的相似性计算转化为单个节点

与原型节点相似性计算的和。并将该相似性作为图神经
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网络的边特征。经过l次点图与分布图的循环更新,以最

终代的点图进行样本的分类预测。

图3 PD网络和DP网络的网络结构

原型度量模块使用欧式距离计算节点之间的相似性。
用两个节点的L2范数来计算成对节点之间的相似性,L2
范数越小,节点特征的相似性越高,两个节点样本同一类

别的概率越大。原型节点特征初始化公式如下:

vp
0,k =

1
|Sk| ∑

xi,yi∈Sk  
fφ xi  (2)

其中,|Sk|为标签为k的集合,fφ 为嵌入函数。
通过构建原型节点计算点图中的每条边特征,即点图

节点相似性。第一代的边ep
0,ij 初始化如下:

ep
0,ij =fep0

vp
0,i-vp

0,k  2+ vp
0,j-vp

0,k  2  (3)

其中,ep
0,ij ∈R,fep0

:Rm →R 是一个将实例相似度转

化为一定的规模。fep0
包含了两个参数集为θep0

的Conv-

BN-ReLU块以及一个Sigmoid层。
当子代l>0,给定ep

l-1,ij,vp
l-1,i,vp

l-1,j 和vp
l-1,k,即可计

算出更新以后的l代边特征ep
l,ij 如下:

ep
l,ij = fepl

vp
l-1,i-vp

l-1,k  2+ vp
l-1,j-vp

l-1,k  2  ·

ep
l-1,ij (4)

为了使用Gp
l 的全局信息操作边信息的更新,对ep

l,ij 进

行归一化操作。
基于原型节点的基础在点图Gp

l 中产生或更新边特征

ep
l,ij 后,下一步要构造的是分布图Gd

l = Vd
l,Ed

l  。 利用

分布图Gd
l 可以集成点图Gp

l 中的实例关系嵌入到分布图

中,从而处理分布层次关系。Gd
l 中的每个节点的特征为分

布特征vd
l,i,vd

l,i 是个NK 维的特征向量。其中第j项代表

样本xi 与样本xj 的分布关系,NK 代表任务中支持集样

本的总数,对于分布图中的节点特征第一次初始化为:

vd
0,i =

‖NK
j=1δ(yi,yj), 若x 存在标签

1
NK

,…,1
NK

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , 其他 (5)

其中,vd
0,i∈RNK,‖是一个级联算子,δ(.)为克罗内

克函数,当yi =yj 时输出1,反之输出为0。
当子代l>0时,分布节点vd

l,i 的更新方式如下:

vd
l,i =PD ‖NK

j=1ep
l,ij,vd

l-1,i  (6)
其中,PD:RNK,RNK  →RNK 为分布图的聚合网络,

参数集为θvdl
。

在点图构建原型节点以后,对于分布图本文同样在分

布图中以相同的方式构建原型节点,其原型分布为vd
0,k。

分布图中的每条代表了不同样本分布特征之间的相似性,
故初始的分布相似度ed

0,ij 构造如下:

ed
0,ij =fed0

vd
0,i-vd

0,k  2+ vd
0,j-vd

0,k  2  (7)

其中,ed
0,ij ∈R,fed0

:RNK →R 使用了两个Conv-BN-

ReLU块对分布相似性进行转换。fed0
包含了一个参数集

为θep0
以及一个Sigmoid层。

对于子代l>0,分布图Gd
l 的更新规则为:

ed
l,ij = fedl

vd
l-1,i-vd

l-1,k  2+ vd
l-1,j-vd

l-1,k  2  ·

ed
l-1,ij (8)

为了使用Gd
l 的全局信息操作边信息的更新,对ed

l,ij 进

行归一化操作。
在Gd

l 获取的编码分布信息在每一代结束时都会返回

点图Gp
l 中,同时Gp

l 的节点特征vp
l,i 利用Gp

l 中所有节点特

征与边特征ed
l,i 聚合获取分布关系如下:

vp
l,i =DP ∑

T

j=1
ed

l,ij·vp
l-1,j  ,vp

l-1,i  (9)

其中,vp
l,i∈Rm,而DP:Rm,Rm  →Rm 是点图Gp

l 中

的一个聚合网络,其参数集为θvpl
。DP 通过级联当代计算

所得特征与上一代节点特征,并用两个Conv-BN-ReLU块

对级联后的特征进行更新。经过这个过程,节点特征可以

将分布层次的信息整合到实例层次的特征中,为下一代计

算实例相似度做准备。

1.6 损失函数

  通过PEGN的最后一代点图的节点之间的边特征相

似性进行标签传播,从而预测出每个节点的类别。计算方

式如下:

P ŷi|xi  =Softmaxx ∑
NK

j=1
ep

l,ij·one-hot(yj)  
(10)
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其中,P ŷi|xi  是给定样本xi 在类别上的概率分

布,yj 是支持集中第j个样本的标签。ep
l,ij 表示最后一代

点图中的边特征。
基于原型节点的构造本文也计算出了点损失以及分

布损失。值得注意的是,本文在点图中对每个样本进行分

类预测。因此,
 

l代的点损失定义如下:

Lp
l =LCE P ŷi|xi  ,yi  (11)

其中,LCE 为交叉熵损失函数,T 表示每个任务中

(S,Q)∈Dtrain的样本数量,P ŷi|xi  和yi 分别代表模

型的概率预测值与真实值。
以点图的原型节点构造并将点图中的节点特征与边

特征进行级联输入到PD 聚合网络中即可获得分布图的

节点特征,进而计算出边特征。本文也计算了分布损失以

便于训练过程和学习具有判别性的分布特征,分布损失在

更快和更好的收敛方面发挥了重要作用。定义第l代的分

布损失如下:

Ld
l =LCE Softmax∑

NK

j=1
ed

l,ij·one-hot(yj)  ,yi  
(12)

其中,ed
l,ij 表示第l代分布图中的边特征。

总目标函数是上述所有损失的加权求和,计算公式定

义如下:

L = ∑
l̂

l=1
(λpLp

l +λdLd
l) (13)

其中,l̂表示DPGN的子代的总数,λp 和λd 表示每个

损失的权重,以平衡它们的重要性。在本文的大部分实验

中,λp 和λd 分别设置为1.0和0.1。

2 实  验

  为了验证多尺度特征融合模块在传统骨干卷积网络

特征提取时出现上下文信息单一和感受野受限问题的性

能,以及原型度量模块对于边特征相似性计算的有效性,
本文在4个标准的小样本数据集上进行验证。

2.1 数据集

  本文在4个标准的小样本学习数据集上对PEGN进

行 了 评 估, 数 据 集 分 别 为 miniImageNet[16]、
tieredImageNet[17]、CUB-200-2011[18] 和 CIFAR-FS[19]。

miniImageNet和tieredImageNet是ImageNet[20]的子集。

CUB-200-2011最初是为细粒度分类而设计的,CIFAR-FS
是CIFAR-100的子集,用于小样本分类。如表1所示,本
文按照前人工作的标准列出了图像数量、类别数、图像分

辨率和train/val/test分割的详细信息。

2.2 实验设置

  本 文 的 方 法 是 在 Ubantu16.04操 作 系 统 下 基 于

PyTorch代码实现的,显卡是NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,

CUDA版本11.2,内存40
 

GB,CPU是Intel(R)
 

Xeon(R)
 

  表1 实验数据集

数据集 图像数量 类别数 训练/验证/测试 分辨率

miniImageNet 60
 

000 100 64/16/20 84×84
tieredImageNet779

 

165 608 351/97/160 84×84
CUB-200-2011 11

 

788 200 100/50/50 84×84
CIFAR-FS 60

 

000 100 64/16/20 32×32

Silver
 

4210
 

CPU@2.20
 

GHz。在训练前进行常见数据增

强,如水平翻转、随机裁剪、颜色抖动(亮度、对比度和饱和

度)[11]。骨干卷积网络为ResNet-12和Conv-4,网络最终

输出维度为128,在每次迭代中随机抽取28个episodes进

行元训练。所有实验均使用Adam优化器,批量大小分别

为40、25和28,初始学习率为10-3。同时将学习率每隔

15
 

000次迭代衰减为原来的0.1,并将权重衰减设置为

10-5。在 标 准 的 小 样 本 学 习 数 据 集 miniImageNet、
tieredImageNet、CUB-200-2011和CIFAR-FS上评估了5-
way

 

1-shot/5-shot设置下的PEGN,遵循文献[11]的评估

过程。在测试阶段,随机抽取10
 

000个任务,模型评价指

标为95%的置信度的平均准确率。

2.3 实验结果与分析

  本文将PEGN模型与现有的模型进行比较,进行比较

的方 法 包 括 图 方 法 和 非 图 方 法。为 了 公 平 比 较,在

miniImageNet、tieredImageNet、CIFAR-FS 和 CUB-200-
2011数据集上使用PEGN,并在相同的骨干卷积网络上与

其他方法进行比较。如表2~5所示,所提出的PEGN优

于其他现有的方法,并达到了最先进的性能,特别是与基

于图的方法相比。
本文分别对5-way

 

1-shot和5-way
 

5-shot分类任务进

行了评估。模型在miniImageNet数据集在不同分类任务

下的精度曲线和损失曲线如图4和5所示。在图4(a)和
图5(a)中位于上方的曲线是本文模型训练的精度曲线,而
在图4(b)和图5(b)中位于下方的曲线则是本文模型训练

的损失曲线。如图4所示,在5-way
 

1-shot分类任务中

PEGN相较于 DPGN收敛速度更快且准确度显著提高。
实验表明PEGN在18

 

000轮收敛,收敛的速度更快,而
DPGN需要22

 

000轮才能收敛并降低学习率。实验尝试

在18
 

000轮下降低 DPGN 的学习率,但实验结果表明

DPGN的准确率却降低了约2%。同时从图5中可以看出

PEGN在5-way
 

5-shot分类任务收敛速度也是明显快于

DPGN的,且准确度相较于DPGN也有着明显的提高。在

12
 

000轮左右PEGN就开始收敛,而DPGN在18
 

000轮

才开始收敛。PEGN模型在收敛速度和精度方面都超越

了DPGN模型,证明其在实际运用中具有推广前景。
表2是 PEGN 在 miniImageNet数 据 集 上 的 实 验

结果。
从表2可知,在5way-1shot的任务中,本文的网络分

类精度分别比使用ResNet-12的DPGN、FRN、CL、DeepBDC、
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图4 miniImageNet数据集模型在5-way
 

1-shot分类任务中精度图和收敛图

图5 miniImageNet数据集模型在5-way
 

5-shot分类任务中收敛图和损失图

表2 miniImageNet数据集分类准确率

方法 主干网络 5-way
 

1-shot 5-way
 

5-shot
DPGN[11] ResNet-12 67.77±0.32 84.60±0.43
FRN[21] ResNet-12 66.45±0.19 82.83±0.13
CL[22] ResNet-12 70.19±0.46 84.66±0.29

DeepBDC[23] ResNet-12 67.83±0.43 85.45±0.29
RENet[24] ResNet-12 67.60±0.44 82.58±0.30
文献[25] ResNet-12 66.02±0.19 84.70±0.13
文献[26] Transformer 63.51±0.20 80.03±0.14
PEGN ResNet-12 71.47±0.38 86.67±0.33
EGNN[7] Conv-4 59.63±0.52 76.34±0.48
DPGN[11] Conv-4 66.01±0.36 82.83±0.41
MCGN[12] Conv-4 67.32±0.43 83.03±0.54
HGNN[27] Conv-4 55.63±0.20 72.48±0.16
PEGN Conv-4 70.53±0.28 85.34±0.33

RENet、文献[25]和[26]模型的精度提升3.7%、5.02%、

1.28%、3.64%、3.87%、5.45%和7.96%;在5way-5shot
的任 务 中,本 文 的 算 法 精 度 分 别 比 使 用 ResNet-12的

DPGN、FRN、CL、DeepBDC、RENet、文献[25]和[26]模型

的 精 度 提 升 2.07%、3.84%、2.01%、1.22%、4.09%、

1.97%和6.64%。本文所值得注意的是,使用Conv-4作

为骨干卷积网络的算法在这两个任务中都优于现有的图

网络方法。
表3是PEGN在tieredImageNet数据集上的实验结

果。从表中可知,在5way-1shot的任务中,本文的网络分

类精 度 分 别 比 使 用 ResNet-12 的 DPGN、FRN、CL、

DeepBDC、RENet、LPN 和 文 献 [26]模 型 的 精 度 提 升

2.96%、3.35%、2.79%、1.59%、3.8% 和 5.12%,比

文献[25]的模型精度稍低1.89%。在5way-5shot的任务

中,本文的算法精度 分 别 比 使 用 ResNet-12的 DPGN、

FRN、CL、DeepBDC、RENet、文献[26]模型的精度提升

2.6%、2.95%、3.22%、0.84%、4.56% 和 5.12%,比

文献[25]模型精度稍低1.04%。文献[25]的模型是基于

度量的方法所提出的,与基于优化的图网络方法不同,它
更关注的是特征的提取,而本文关注的则是样本特征的相

似性度量。需要特别指出的是,使用Conv-4作为骨干卷积

网络的算法在这两个任务中都优于现有的图网络方法。
表4是PEGN在CUB-200-2011数据集上的实验结

果。从表中可知,在5way-1shot的任务中,本文的网络分

·831·



 

陈 望
 

等:基于原型嵌入图网络的小样本图像分类 第5期

  表3 tieredImageNet数据集分类准确率

方法 主干网络 5-way
 

1-shot 5-way
 

5-shot
DPGN[11] ResNet-12 72.45±0.51 87.24±0.39
FRN[21] ResNet-12 72.06±0.22 86.89±0.14
CL[22] ResNet-12 72.62±0.51 86.62±0.33

DeepBDC[23] ResNet-12 73.82±0.47 89.00±0.30
RENet[24] ResNet-12 71.61±0.51 85.28±0.35
文献[25] ResNet-12 77.3±0.19 90.88±0.10
文献[26] Transformer 70.29+0.15 84.12±0.27
PEGN ResNet-12 75.41±0.38 89.84±0.12
EGNN[7] Conv-4 63.52±0.52 80.24±0.49
DPGN[11] Conv-4 69.43±0.49 85.92±0.42
MCGN[12] Conv-4 71.21±0.85 85.98±0.98
HGNN[27] Conv-4 67.02±0.20 83.00±0.13
PEGN Conv-4 73.36±0.44 86.63±0.56

类精度分别比使用 ResNet-12的 DPGN、HGNN、RENet
和ELMOS的精度提升10.5%、7.63%、6.72%和1%,比
CPN稍低1.08%。在5way-5shot的任务中,本文的算法

精度分别比使用 ResNet-12的 DPGN、HGNN、RENet和

CPN的 精 度 提 升 2.6%、4.06%、2.97% 和 1.54%,比
ELMOS稍低0.94%。需要说明的是,CPN和ELMOS都

是基于数据增强的方法实现小样本分类效果的提升,而非

基于优化的方法,本文注重的提升图网神经网络的小样本

图像分类性能,通过构造推导能力更强的图网络完成样本

标签传播,同样与现有的图网络小样本学习方法对照,若
使用Conv-4作为骨干卷积网络的算法在这两个任务中都

优于现有的图网络方法。
表5是PEGN在CIFAR-FS数据集上的实验结果。

从表中可知,在5way-1shot的任务中,本文的网络分类精

度分别比使用ResNet-12的DPGN、CL、RENet、文献[25]
模型 和 ELMOS 的 精 度 提 升 1.94%、2.28%、5.33%、

7.08%和1.66%;在5way-5shot的任务中,本文的算法精

度分别比使用ResNet-12的DPGN、CL、RENet、文献[25]
模型 和 ELMOS 的 精 度 提 升 2.05%、3.61%、5.65%、

5.54%和2.38%。同样的是,如果使用Conv-4作为骨干

  

表4 CUB-200-2011数据集分类准确率

方法 主干网络 5-way
 

1-shot 5-way
 

5-shot
DPGN[11] ResNet-12 75.71±0.47 91.48±0.33
HGNN[28] ResNet-12 78.58±0.20 90.02±0.12
RENet[24] ResNet-12 79.49±0.44 91.11±0.24
CPN[28] ResNet-12 87.29±0.20 92.54±0.14
ELMOS[29] ResNet-12 85.21±0.38 95.02±0.16

PEGN ResNet-12 86.21±0.45 94.08±0.47
EGNN[7] Conv-4 53.15±0.84 81.90±0.60
DPGN[11] Conv-4 76.05±0.51 89.08±0.38
HGNN[27] Conv-4 69.02±0.22 83.20±0.15
PEGN Conv-4 78.52±0.50 91.58±0.11

表5 CIFAR-FS数据集分类准确率

方法 主干网络 5-way
 

1-shot 5-way
 

5-shot
DPGN[11] ResNet-12 77.90±0.50 90.20±0.40
CL[22] ResNet-12 77.56±0.47 88.64±0.31
RENet[24] ResNet-12 74.51±0.46 86.60±0.32
文献[25] ResNet-12 72.76±0.21 86.71±0.15
ELMOS[29] ResNet-12 78.18±0.41 89.87±0.31

PEGN ResNet-12 79.84±0.31 92.25±0.17
RelationNet[30] Conv-4 55.00±1.00 69.30±0.80
R2D2[19] Conv-4 65.30±0.20 79.40±0.10
DPGN[11] Conv-4 76.40±0.50 88.40±0.40
PEGN Conv-4 78.58±0.12 89.74±0.16

卷积网络的算法在这两个任务中都优于现有的对照方法。

2.4 消融实验

  本文针对 miniImageNet数据集进行了四组消融实

验,以验证PEGN的有效性。第一组实验,基于原始的分

布传播图网络的实验;第二组实验,基于多尺度特征融合

模块对于节点嵌入进行特征优化的双图网络实验;第三组

实验,基于原型表示构造虚拟节点设计的新度量模块的双

图网络实验;第四组实验,基于多尺度特征融合模块和原

型表示构造虚拟节点的度量模块的双图网络实验。实验

结果如表6所示。

表6 消融实验

序号
特征提取 度量方法

ResNet-12 多尺度特征融合 L2距离 原型节点
5-way

 

1-shot 5-way
 

5-shot

1 √ √ 67.77±0.32 84.60±0.43
2 √ √ √ 69.21±0.11 85.31±0.16
3 √ √ √ 70.18±0.09 85.61±0.38
4 √ √ √ √ 71.47±0.38 86.67±0.33

  实验结果表明,在5-way
 

1-shot的任务中,将多尺度特

征融合模块嵌入ResNet-12的特征提取网络中使得分类准

确率提高了1.44%。而在5-way
 

5-shot的任务中,分类准

确率提高了0.71%。本文在ResNet-12网络中添加多尺
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度特征融合模块能够更好地捕获图像中的上下文信息,并
提取到多尺度特征作为图网络的节点嵌入特征。在5-way

 

1-shot的任务中,采用L2范数度量和构造原型节点的度

量方式进行边特征的相似性度量的分类精度比单独使用

L2范数度量高了2.41%。在5-way
 

5-shot的任务中,边特

征度量上采用L2范数度量和构造原型节点的度量的分类

精度比单独使用L2范数度量高了1.01%。构造原型节点

的边特征度量方式比传统边特征的距离函数相似度量方

法更加有效。原型节点的设计可以使将成对节点之间的

相似性计算转变为了两个节点与原型节点之间的相似性

和计算,并提高分类准确率。原型节点的构造,使得模型

能够更加全面地捕捉样本间的相似度信息,增强模型对图

像之间的关系建模能力,进一步提升了性能。

3 结  论

  本文从图网络节点特征的嵌入优化和节点相似性度

量出发,将多尺度特征融合模块嵌入进骨干卷积网络中增

强网络的特征提取能力,通过利用多尺度特征融合的上下

文感知能力和特征融合能力,使得特征提取网络能够捕捉

到更全局和更丰富的图像信息。为了解决图网络中成对

节点度量而忽略节点之间关联性构造导致节点相似性度

量准确性低的问题。本文设计了原型节点,将成对节点之

间的相似性计算转变为了两个节点与原型节点之间的相

似性和计算,从而提高了相似性的度量准确性。本文模型

在 miniImageNet、tieredImageNet、CIFAR-FS 和 CUB-
200-2011

 

4个数据集上进行了实验。实验结果表明,本文

提出的PEGN优于其他图网络方法,提升了小样本图像的

分类准确率。在未来的工作中,将进一步研究边特征函数

设计,采用不同距离对边特征相似性进行度量,解决边特

征度量单一对于分类精度的影响。
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