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[摘要] 　 关系网络是通过度量分析样本之间相似性的小样本分类方法ꎬ其固有的局部连通性限制了对样本全

局特征的利用ꎬ并且在数据量较少时ꎬ模型的泛化能力不足. 提出一种混合自监督学习和自适应感知关系网络的

小样本分类方法. 首先ꎬ通过结合自监督的实例级和场景级辅助任务、有监督的小样本分类辅助任务和自适应双

相关注意任务提升模型特征表示和泛化能力. 其次ꎬ引入动态权重平均策略ꎬ用于自适应优化辅助任务之间的权

重. 实例级辅助任务用于学习旋转样本未知类别的转移知识ꎬ场景级辅助任务确保不同旋转数据集的分类器预

测结果一致性ꎬ小样本分类辅助任务则对扩展数据集进行有监督的分类预测平均ꎬ优化分类效能. 自适应感知关

系网络任务通过自适应层对图像特征变化进行自动调节ꎬ通过双关联注意力机制增强特征间相互作用ꎬ促进关

键特征辨识. 在数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ＣＵＢ－２００－２０１１ 上进行了验证ꎬ提出的方法在不同的骨干

网络上都能较好地提升关系网络的分类性能ꎬ表明该方法是可行有效的.
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深度学习的成功归功于大量的有标注数据ꎬ然而在医疗、农作物病虫害等常见的生活领域中ꎬ常常存

在着样本量少的问题ꎬ导致获取有标注的数据往往困难且费用昂贵. 从有限经验中快速学习ꎬ小样本学习

( ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＦＳＬ) [１－２]用来解决样本量少的问题. 自小样本学习提出并成功应用于人脸识别[３]、医学

图像识别[４－５]和语言处理[６]等领域ꎬ与小样本学习相关的学习方法也相继提出. 常见的小样本学习方法大

致可分为:基于微调的方法[７]、基于元学习的方法[８－１１] 和基于度量学习的方法[１２－２５] . 其中ꎬ基于度量学习

的方法通过创建特征表示空间并在此空间内运用余弦或欧氏距离等度量手段来计算样本间的距离或者相

似度ꎬ从而有效地区分不同类别.
关系网络( ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮ) [１４]是一种基于度量学习的小样本分类方法ꎬ通过度量分析样本之间

相似性来进行分类. 为了提升分类性能ꎬ一些改进性能的关系网络也相继提出. Ａｂｄｅｌａｚｉｚ 等[２０] 提出了多

尺度克罗内克积关系网络(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ￣ｐｒｏｄｕｃｔ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＭｓＫＰＲＮ)ꎬ其采用多个尺度的信

息来捕捉样本之间的不同关系特征ꎬ使网络能够更全面地理解和表征样本之间的关系. Ｌｉ 等[２１]开发了具

有自适应原型学习的关系网络( ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌꎬＲｅＮＡＰ)ꎬ提出的网络通过自适应

的方式来学习类别的原型表示ꎬ而不是简单的求和或者平均ꎬ从而使网络可以得到更加准确的原型表

示. 另外一些工作将注意力机制[２２－２４]引入关系网络ꎬ使网络能够有效地识别和加强对于分类任务关键特

征的关注ꎬ从而提高分类的准确性和模型的适应性.
Ｗｕ 等[１９]提出的位置感知关系网络(ｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ａｗａｒｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＰＡＲＮ)ꎬ通过增加双相关性注意

力机制来利用查询特征和支持特征每个空间位置的全局信息ꎬ提高了网络对关键特征的关注ꎬ并增强了特

定任务上的性能. 该注意力机制在处理具体问题时的效果显著ꎬ特别是在需要精细化特征理解和对齐的

场景中. 然而ꎬ现有学习方法在利用无标记数据和适应未见过类别方面仍有所限制. Ｚｈａｎｇ 等[２５]提出了实

例级别和场景级别辅助任务( ｉｎｓｔａｎｃｅ￣ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｅｐｉｓｏｄｅ￣ｌｅｖｅｌ ｐｒｅｔｅｘｔ ｔａｓｋｓꎬＩＥＰＴ)框架ꎬ将自监督学习有效

地融入到小样本学习中. 在 ＩＥＰＴ 框架中ꎬ自监督学习不仅在实例级别进行(例如ꎬ识别图像的旋转角度)ꎬ
还涵盖了场景级别的学习. 通过最大化来自不同场景的小样本分类预测的一致性来实现.

受 ＩＥＰＴ 的启发ꎬ本文在 ＰＡＲＮ 算法的基础上引入自监督学习ꎬ提出了自监督与自适应感知关系网络

(ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ￣ａｗａｒｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＳＡＡＲＮ)的小样本分类方法ꎬ通过无标记数据和适应未

见过类别信息提升模型分类性能.

图 １　 自监督与自适应感知关系网络模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ￣ａｗａｒｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

１　 提出的方法

自监督与自适应感知关系网络ꎬ网络模型如图 １ 所示. 模型包括自监督辅助任务ꎬ小样本分类辅助任

务ꎬ自适应感知关系网络任务ꎬ以及动态权重平均在调节辅助任务权重中的作用.

—９６—
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１.１　 问题的定义

采用小样本图像分类问题常见的设置ꎬ问题被形容为 ｎ￣ｗａｙ ｋ￣ｓｈｏｔ 任务形式. 具体而言ꎬ在每个分类

任务中ꎬ面临 ｎ 个待分类的类别ꎬ每个类别中包含 ｋ 个训练实例. 小样本学习的基本目的是在基本类别数

据集 Ｄｂａｓｅ上进行模型训练ꎬ并通过验证类别数据集 Ｄｖａｌ来找到最优的参数类型ꎬ最后ꎬ在新类数据集 Ｄｎｏｖｅｌ

上进行测试ꎬ以验证模型的有效性和适应性. 且 Ｄｂａｓｅ∩Ｄｖａｌ∩Ｄｎｏｖｅｌ ＝⌀这一系列步骤确保了模型不仅能够

学习现有的数据特征ꎬ还能够适应和处理之前未见过的新类别数据. 为提升模型在不同任务的泛化能力ꎬ
小样本图像分类保持训练与测试过程一致. 因此ꎬ本文构建了一系列用于模型训练的小样本任务ꎬ每个任

务集 Ｅ＝{ＳꎬＱ}包含一个支持集 Ｓ 和查询集 Ｑ. 具体地ꎬ从基类数据集随机选取 ｎ 个类别 Ｃｅꎬ并从每个类

别抽取 ｋ 个样本作为支持集在剩下的样本中选 ｑ 个样本作为查询集ꎬ
Ｓ＝{(ｘｓ

ｉꎬｙｓ
ｉ) ｜ ｙｓ

ｉ∈Ｃｅꎬｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭ}(Ｍ＝ｎ×ｋ)ꎬ (１)
Ｑ＝{(ｘｑ

ｉ ꎬｙｑ
ｉ ) ｜ ｙｑ

ｉ ∈Ｃｅꎬｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ}(Ｎ＝ｎ×ｑ) . (２)
在每次训练的迭代过程中ꎬ首先模型根据支持集 Ｓ 进行调整ꎬ以适应特定的任务或数据集. 然后ꎬ模

型在查询集 Ｑ 上进行性能测试ꎬ从而得出一个优化损失值. 这个损失值被用来更新模型的全局参数ꎬ以改

善其在各种任务或数据集上的表现.
１.２　 关系网络

采用关系网络[１４]作为基础的小样本学习模型. 该模型由特征嵌入模块 ｆφ 和关系模块 ｇψ 组成. 特征

嵌入模块负责从原始图像中提取复杂的特征ꎬ而关系模块则专注于学习一种非线性相似度度量ꎬ用以精确

计算查询图像与类原型之间的相似度或关联得分. 该度量能够自动适应不同的数据ꎬ并捕获其独特的内

在结构. 在每个场景的内循环中ꎬ关系网络利用这些模块来评估支持样本和查询样本之间的关联ꎬ从而动

态调整度量标准ꎬ有效提高模型在小样本学习任务中的灵活性和效率.
首先ꎬ需要确定每个类别的原型. 可通过计算同一类别内所有支持集样本的特征平均值来实现ꎬ从而

获得该类别的原型表示 Ｐｃꎬ

Ｐｃ ＝
１
ｋ ∑ ｘｓｉ∈Ｓ

ｆφ(ｘｓ
ｉ)􀅰ＩＩ(ｙｓ

ｉ ＝ ＝ ｃ) . (３)

其中ꎬＩＩ 是指示函数ꎬ当 ｙｉ ＝ ｃ 时ꎬＩＩ(ｙｉ ＝ ｃ)＝ １ꎬ否则为 ０ꎬ用于筛选属于类别为 ｃ 的样本. 然后ꎬ需要对

查询特征和类原型 Ｐｃ 进行特征拼接并且在关系模块 ｇψ 里面求得关系得分ꎬ
ｒｑꎬｃ ＝ｇψ(ｃｏｎｃａｔ( ｆφ(ｘｑ

ｉ )ꎬＰｃ)) . (４)
其中 ｃｏｎｃａｔ()表示两个特征进行拼接. 得到关系得分 ｒｑꎬｃ后ꎬ使用均方误差来计算关系得分和真实值之间

的损失ꎬ

Lｆｓｌ(ＱꎬＰｃ)＝
１

｜Ｑ ｜ ∑
｜ Ｑ｜

ｉ ＝ １
( ｒｑꎬｃ－ｙｑ

ｉ ) ２ . (５)

其中ꎬ ｜Ｑ ｜是查询集中的样本总数. 通过最小化损失函数ꎬ以便使模型学会更加准确地去预测新类别样本.
１.３　 辅助任务模块

１.３.１　 自监督辅助任务模块

为了增强模型对未标记数据的学习能力ꎬ引入自监督辅助任务模块[２５]ꎬ该模块通过对图像执行一系

列旋转变换来实现. 定义一个旋转操作集合 Ｒ ＝ { ｒ ｜ ｒ ＝ ０ꎬ􀆺ꎬＲ－１}ꎬ包含不同的旋转角度ꎬ例如 ０°ꎬ９０°ꎬ
１８０°ꎬ２７０°. 对于给定的任务集 Ｅ＝{ＳꎬＱ}ꎬ其经过定义的所有旋转处理ꎬ形成扩展任务集以及旋转后的支

持集和查询集ꎬ定义

ＥH ＝{{Ｓｒ
HꎬＱｒ

H} ｜ ｒ＝ ０ꎬ􀆺ꎬＲ－１}ꎬ (６)
Ｓｒ

H ＝{(ｘｓ
ｉꎬｙｓ

ｉꎬｒ) ｜ ｙｓ
ｉ∈Ｃｅꎬｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭ}ꎬ (７)

Ｑｒ
H ＝{(ｘｑ

ｉ ꎬｙｑ
ｉ ꎬｒ) ｜ ｙｑ

ｉ ∈Ｃｅꎬｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ} . (８)
其中ꎬ{Ｓ０

HꎬＱ０
H}代表了原始集ꎬ扩展任务集定义为

Ｅｒ
H ＝{(ｘｉꎬｙｉꎬｒ) ｜ ｙｉ∈Ｃｅꎬｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮꎬＮ＋１ꎬ􀆺Ｎ＋Ｍ}ꎬ (９)

且( ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ)∈Ｓｒ
Hꎬ( ｉ＝Ｎ＋１ꎬ􀆺ꎬＮ＋Ｍ)∈Ｑｒ

H . 每个子任务(ｘｉꎬｙｉꎬｒ)都存在着两个标签ꎬ分别是类标签 ｙｉ

—０７—
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和旋转标签 ｒｉ . 在生成扩展任务集 ＥH 后ꎬ设计了两个自监督的辅助任务ꎬ旋转标签运用在实例级辅助任

务ꎬ类标签运用在场景级辅助任务.
实例级辅助任务[２５]通过识别图像的旋转变化ꎬ有效地促进特征提取器学习到空间定位的关键知识ꎬ

从而明显增强模型的泛化能力. 该任务采用的是自监督学习策略ꎬ模型通过识别图像所经历的旋转变化

来判断物体是否被颠倒ꎬ从而获取对图像空间布局的基本认识. 当引入自监督旋转标签 ｒｉ 时ꎬ定义了具体

的映射 ｆφｒｏｔ
:ｘｉ→ｒｉ . 通过旋转分类器将输入图像 ｘｉ 关联至其旋转标签. 基于对输入的子任务(ｘｉꎬｙｉꎬｒ)ꎬ实

例级的总旋转损失通过交叉熵损失计算.

Lｉｎｓｔ ＝
１

Ｒ(Ｎ＋Ｍ) ∑
Ｒ－１

ｒ ＝ ０
∑

(ｘｉꎬｙｉꎬｒ)∈ＥｒH

－ ｌｎ
ｅｘｐ([ ｆφ ｒｏｔ

( ｆφ(ｘｉ))] ｒｉ)

∑
Ｒ－１

ｒ′ ＝ ０
ｅｘｐ([ ｆφ ｒｏｔ

( ｆφ(ｘｉ))] ｒ′)
. (１０)

其中[ ｆφｒｏｔ
( ｆφ(ｘｉ))]∈ＲＲ 是旋转分量得分ꎬ[ ] ｒ 表示提取的第 ｒ 个元素.

通过对小样本学习环境的探索ꎬ构建了场景级辅助任务[２５]ꎬ其中主要目标是增强模型对图像旋转操

作的不变性认知. 即使在多种场景下图像经历了旋转处理ꎬ但所属的类别标签仍然保持不变. 因此ꎬ关系

网络应当对不同扩展任务每个实例生成一致的概率分布. 该一致性可通过 ＫＬ 散度来评估. 对于每个扩展

任务集{Ｓｒ
HꎬＱｒ

H}∈ＥHꎬ由式(３)、式(４)计算扩展后的类别原型 Ｐｒ
ｃ 和关系得分 ｒｒｑꎬｃꎬ然后通过使用 Ｓｏｆｔｍａｘ

函数来计算查询集 Ｑｒ
H 上的概率分布为 Pｒ

H ＝[ｐｒ
１ꎬ􀆺ꎬｐｒ

Ｍ]∈ＲＭ×ｎꎬ其中 ｐｒ
ｉ∈Ｒｎ 表示 Ｑｒ

H 中每个图像 ｘｉ 的预

测概率分布ꎬ它的第 ｃ 个元素[ｐｒ
ｉ] ｃ(ｃ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ)为

[ｐｒ
ｉ] ｃ ＝

ｅｘｐ(Ｓｏｆｔｍａｘ(( ｒｒｑꎬｃ)))

∑ ｃ′
ｅｘｐ(Ｓｏｆｔｍａｘ(( ｒｒｑꎬｃ′)))

. (１１)

计算出单个任务的概率分布后ꎬ可以得到 Ｒ 个扩展任务的平均概率分布ꎬ

􀭰ｐｉ ＝
１
Ｒ ∑

Ｒ－１

ｒ ＝ ０
ｐｒ
ｉ . (１２)

最后ꎬ基于 ＫＬ 散度损失计算整体的场景级一致性正则化损失ꎬ

Lｅｐｉｓ ＝
１
ＲＭ ∑

Ｒ－１

ｒ ＝ ０
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｍｅａｎ(ｐｒ

ｉ( ｌｎ ｐｒ
ｉ－ｌｎ 􀭰ｐｉ)) . (１３)

１.３.２　 小样本分类辅助任务

在自监督辅助任务模块中ꎬ虽然两种辅助任务利用了无标签数据ꎬ但训练样本中的类别信息没有得到

充分的应用. 本文采用有监督的分类任务ꎬ使用样本中的标注信息. 该任务基于关系网络的小样本图像分

类流程ꎬ是计算扩展任务集上分类器的平均分类损失ꎬ

Lｃｌｓ ＝
１
Ｒ ∑

Ｒ－１

ｒ ＝ ０
Lｆｓｌ(Ｑｒ

HꎬＰｒ
ｃ) . (１４)

１.３.３　 动态权重平均

为了平衡各辅助任务的权重ꎬ引入了动态权重平均(ｄｙｎａｍｉｃ ｗｅｉｇｈｔ ａｖｅｒａｇｅꎬＤＷＡ) [２６－２８] . 该方法不依

赖于网络的内部梯度ꎬ仅使用数值型的任务损失来动态调整任务权重ꎬ易实现. ＤＷＡ 通过比较连续两个

迭代的任务损失变化来更新权重ꎬ根据每个任务的学习进程调整其影响力ꎬ以此促进多任务学习中不同任

务之间的平衡. 具体地ꎬ有 ３ 个辅助任务:实例级辅助任务(任务 １)ꎬ场景级辅助任务(任务 ２)ꎬ小样本分

类辅助任务(任务 ３)ꎬ对于任务 ｋꎬ权重为

λｋ( ｔ)＝ Ｋ

ｅｘｐ
ｗｋ( ｔ － １)

Ｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
３

ｉ ＝ １
ｅｘｐ

ｗｋ( ｔ － １)
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ꎬ

ｗｋ( ｔ－１)＝
Lｋ( ｔ－１)
Lｋ( ｔ－２)

.

(１５)

其中ꎬｔ 是一个迭代周期ꎬｗｋ( ｔ－１)是任务 ｋ 在 ｔ－１ 下的权重ꎬLｋ( ｔ)表示任务 ｋ 在 ｔ 下的平均损失值ꎬ参数 Ｔ

—１７—
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控制了权重调整的灵敏度ꎬＫ 值为放缩系数. 通过这种方式ꎬＤＷＡ 在多任务学习的环境中实现了多个任务

权重的自适应调整. 最终ꎬ辅助任务损失 Lａｕｘ是这三个任务损失的加权和ꎬ
Lａｕｘ ＝λ１( ｔ)􀅰Lｉｎｓｔ＋λ２( ｔ)􀅰Lｅｐｉｓ＋λ３( ｔ)􀅰Lｃｌｓ . (１６)

１.４　 自适应感知关系网络任务模块

１.４.１　 自适应双相关注意模块

这个模块利用双相关性注意力和自适应权重机制ꎬ使得网络能够全面利用特征在每个空间位置的全

局信息ꎬ并根据特征的实际重要性进行动态调整. 扩展后的类别原型 Ｐｒ
ｃ 和查询集 Ｑｒ

Hꎬ对其沿特征通道的

方向求平均得到 􀭵Ｐｒ
ｃ 和 􀭺Ｑｒ

Hꎬ取两个特征分别为 􀭵Ｐｓ 和 􀭺Ｑｑ .
自适应模块如图 ２(ａ)所示ꎬ因为两个特征都需要输入自适应模块ꎬ所以将其统一为 Ｚ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ . 首先ꎬ

特征通过平均池化操作ꎬ降低每个通道上的空间维度. 平均池化后ꎬ特征张量被展平为一维向量后输入到

接下来的全连接层. 展平后得到中间向量 Ｚａꎬ通过全连接层进一步处理ꎬ并经过 ＲｅＬＵ 激活函数来增加非

线性. Ｚａ 代表经过初步维度变换和激活后的特征表示ꎬ它的维度是 Ｈ＝Ｃ×Ｈｐｏｏｌ×Ｗｐｏｏｌꎬ全连接层输出维度为

Ｎ 的向量ꎬ其中 Ｎ ＝Ｃ / ２. 然后ꎬ应用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 以减轻过拟合. 最后ꎬ另一个全连接层和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数用

于生成最终的输出自适应权重向量 Ｏ. 整个过程表示为ꎬ
Ｚａ ＝ＲｅＬＵ(ＦＣ(ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｚ)))ꎬ (１７)
Ｏ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ(ＦＣ(Ｄｒｏｐｏｕｔ(Ｚａ))) . (１８)

自适应互相关性注意模块如图 ２(ｂ)所示ꎬ对于给定两个特征 􀭵Ｐｓ∈ＲＣ×Ｈ１×Ｗ１ꎬ􀭺Ｑｑ∈ＲＣ×Ｈ２×Ｗ２ . 首先ꎬ通过

运用两个共享的 １×１ 卷积来调整通道数为 Ｃ′ꎬ并生成两个特征 Ｐ^ｓ∈ＲＣ′×Ｈ１×Ｗ１和 Ｑ^ｑ∈ＲＣ′×Ｈ２×Ｗ２ . 然后ꎬ通过重

塑将特征调整为 Ｐ^ｓ∈ＲＣ′×(Ｈ１Ｗ１)和 Ｑ^ｑ∈ＲＣ′×(Ｈ２Ｗ２) . 互相关操作 ｇ( Ｐ^ｓꎬＱ^ｑ)通过计算两个特征 Ｐ^ｓ 和 Ｑ^ｑ 中每一

对的空间位置之间的关系ꎬ生成了互相关注意力矩阵 Ａｃ . 将两个特征用两个空间向量{ Ｐ^ｓꎬｉꎬＱ^ｑꎬｊ}∈ＲＣ′进

行表示ꎬ其中 ｉ∈{１ꎬ􀆺ꎬＨ１Ｗ１}ꎬｊ∈{１ꎬ􀆺ꎬＨ２Ｗ２}ꎬ将原始的两个特征 Ｐ^ｓ 和 Ｑ^ｑ 输入到自适应模块中ꎬ得到

自适应权重 Ｏｓ 和 Ｏｑꎬ用于加权和调整互相关注意力矩阵ꎬ使相关特征更加突出. 将重塑后的特征 Ｐ^ｓ 和 Ｑ^ｑ

分别对进行自适应权重调整后的互相关注意力矩阵ꎬ
􀭵Ｐｑ

ｓ ＝ ｃ(ＯｓＡｃＴꎬＰ^ｓ)ꎬ (１９)
􀭺Ｑｓ

ｑ ＝ ｃ(ＯｑＡｃꎬＱ^ｑ) . (２０)

其中ꎬｃ()代表对两个特征图做矩阵乘法ꎬ代表了输出特征 􀭵Ｐｑ
ｓ 综合了来自 Ｐ^ｓ 的全局信息并且分布到 􀭵Ｐｑ

ｓ 的

每一个空间位置ꎬ􀭺Ｑｓ
ｑ 对 Ｑ^ｑ 也进行了相同的处理. 机制确保了在进行下一步卷积处理时ꎬ网络能够对输入

的每一个位置都有全面的理解ꎬ包含了来自其他位置的信息ꎬ从而提高特征的表征能力. 最后ꎬ将两个特

征重塑为 􀭵Ｐｑ
ｓ∈ＲＣ′×Ｈ２×Ｗ２和 􀭺Ｑｓ

ｑ∈ＲＣ′×Ｈ１×Ｗ１并通过 １×１ 卷积来调整通道数为 Ｃ.
自适应自相关注意模块如图 ２(ｃ)所示ꎬ该模块类似于自适应互相关性注意模块ꎬ主要是对自身特征

信息的关注ꎬ对于给定的特征 􀭵Ｐｓꎬ输入一个 １×１ 卷积ꎬ该卷积与自适应互相关性注意模块的卷积是权重共

享的. 通过自相关的操作生成自相关注意力矩阵 Ａｓꎬ并将特征 􀭵Ｐｓ 输入到自适应模块中ꎬ得到自适应权重

向量 Ｏｓꎬ由式(１９) ~式(２０)计算得

Ａｓ
ｉｉ ＝ｇ( Ｐ^ｓꎬｉꎬＰ^ｓꎬｉ)＝

Ｐ^ｓꎬｉ

‖Ｐ^ｓꎬｉ‖

Ｐ^ｓꎬｉ

‖Ｐ^ｓꎬｉ‖
ꎬ (２１)

􀭵Ｐｓ
ｓ ＝ ｃ(ＯｓＡｓＴꎬＰ^ｓ) . (２２)

其中ꎬ􀭵Ｐｓ
ｓ 表示关注自身信息并分布到每个空间位置. 输入 􀭺Ｑｑ 可得 Ａｓ . 通过重塑以及通过 １×１ 卷积调整通

道数为 Ｃ.
１.４.２　 小样本分类主任务

通过上文中两个模块得到的四个特征 􀭵Ｐｓ
ｓ、􀭵Ｐｑ

ｓ 、􀭺Ｑｓ
ｑ、􀭺Ｑｑ

ｑꎬ进行级联操作得到特征 ＦＱ
Ｐꎬ将得到的特征输入

关系网络ꎬ由式(４)、式(５)可得自适应感知关系网络模块构成的小样本分类主任务损失ꎬ
ｒＱꎬＰ ＝ｇψ(ＦＱ

Ｐ)ꎬ (２３)

—２７—
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Lｍａｉｎ ＝
１

｜􀭺Ｑｒ
H ｜

∑
｜ 􀭺ＱｒH｜

ｉ ＝ １
( ｒＱꎬＰ－ｙｑ

ｉ ) ２ . (２４)

模型整体的训练损失为

Lｔｏｔａｌ ＝Lａｕｘ＋Lｍａｉｎ . (２５)

图 ２　 自适应双相关注意模块

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｕａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１.５　 算法流程

自监督与自适应感知关系网络训练流程如表 １ 所示.
表 １　 自监督与自适应感知关系网络训练流程算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

算法 １:自监督与自适应感知关系网络训练流程

输入:训练集 Ｄｂａｓｅꎬ初始化权重 Ｏ１ꎬＯ２ꎬＯ３

输出:可学习的参数集 Ｍ∂

１:　 Ｆｏｒ ｅｐｏｃｈ ｆｒｏｍ １ ｔｏ Ｍａｘｅｐｏｃｈ ｄｏ
２:　 从 Ｄｂａｓｅ随机采样任务集 Ｅ＝{ＳꎬＱ}
３:　 对 Ｅ 进行旋转生成扩展集 ＥH

４:　 Ｆｏｒ ｉｔｅｒ ｆｒｏｍ １ ｔｏ ＩｔｅｒａｔｉｏｎｓＰｅｒＥｐｏｃｈ ｄｏ
５:　 通过式(１０)计算实例级辅助任务损失 Lｉｎｓｔ

６:　 通过式(１３)计算场景级辅助任务损失 Lｅｐｉｓ

７:　 通过式(１４)计算扩展集的平均分类损失 Lｃｌｓ

８:　 Ｉｆ ｉｔｅｒ％ｔ＝ ＝ ０ ｄｏ
９:　 Ｆｏｒ ｋ ｆｒｏｍ １ ｔｏ ３ ｄｏ
１０:　 更新权重 Ｏｋ 为 ＤＷＡ 计算得出的权重
１１:　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１２:　 通过式(２３)求解主任务分类损失 Lｍａｉｎ

１３:　 更新总损失函数 Lｔｏｔａｌ为加权损失和
１４:　 使用 Lｔｏｔａｌ更新模型参数 Ｍ∂

１５:　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１６:　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１７:　 ｒｅｔｕｒｎ Ｍ∂

２　 实验与分析

本文的实验验证是在 ３ 个被广泛采用的小样本图像分类数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ＣＵＢ－
２００－２０１１(简称 ＣＵＢ)上进行的ꎬ提出的模型与现有的先进方法进行了比较分析. 通过一系列消融实验ꎬ验
证了模型各个模块的有效性.

—３７—
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２.１　 数据集介绍

本文为了评估模型性能ꎬ选取了两个源自广泛使用的大型图像数据库 ＩｍａｇｅＮｅｔ 的子集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ
和 ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔꎬ以及专门的鸟类图像数据集 ＣＵＢ－２００－２０１１. 数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 含有 １００ 个类别ꎬ每
个类别 ６００ 个样本ꎬ分为 ６４、１６、２０ 个类别的训练集、验证集和测试集. ＴｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 则扩展了范围ꎬ提供

了 ７７９ １６５ 张图像ꎬ平均每个类别约 １ ２８１ 张图像ꎬ训练集、验证集和测试集的类别数分别为 ３５１、９７ 和

１６０. 另外ꎬＣＵＢ－２００－２０１１(简称 ＣＵＢ)数据集ꎬ最初设计用于细粒度的鸟类图像识别ꎬ包含 １１ ７８８ 张图

像ꎬ涵盖 ２００ 种不同的鸟类ꎬ其训练集、验证集和测试集分别由 １００、５０ 和 ５０ 个类别构成. 上述数据集的具

体划分情况如表 ２ 所示.
表 ２　 数据集详情

Ｔａｂｅｌ ２　 Ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｔａｉｌｓ

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ ＣＵＢ

训练集数 ６４ ３５１ １００
验证集数 １６ ９７ ５０
测试集数 ２０ １６０ ５０
总类别数 １００ ６０８ ２００
总样本数 ６０ ０００ ７７９ １６５ １１ ７８８

２.２　 实验设置和评价指标

本文沿袭了主流的研究方法ꎬ选取了两种广受认

可的特征提取器 Ｃｏｎｖ４￣６４ 和 ＲｅｓＮｅｔ￣１２ 来进行 ５ｗａｙ￣
１ｓｈｏｔ 和 ５ｗａｙ￣５ｓｈｏｔ 两种场景下的分类实验. 此外ꎬ引
入了 Ｃｏｎｖ４￣５１２ 作为一个额外的特征提取器ꎬ以进一

步增强实验. Ｃｏｎｖ４￣６４ 以其简洁而有效的网络结构

著称ꎬ包含 ４ 个卷积层ꎬ每层均配备了 ６４ 个通道ꎬ以
确保基础图像特征能被有效提取. 每个卷积层之后接有批量正则化和 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ增强了模型的泛化

能力和非线性表达能力. 与此同时ꎬＣｏｎｖ４￣５１２ 与 Ｃｏｎｖ４￣６４ 在结构上相似ꎬ但每个卷积层包含 ５１２ 个通道ꎬ
从而提供了更高维度的特征表示. 而 ＲｅｓＮｅｔ￣１２ 则由 ４ 个残差块组成ꎬ每个残差块包括 ３ 个卷积层ꎬ分别

配置有 ６４、１２８、２５６ 和 ５１２ 个卷积核通道. 类似于 Ｃｏｎｖ４ 系列ꎬ每个卷积层后有批量正则化和 ＲｅＬＵ 函

数. 在此基础上ꎬ所有输入图像均被统一调整至 ８４×８４ 像素的尺寸ꎬ因而特征图的尺寸分别为 ６４×１９×１９、
５１２×１９×１９ 和 ５１２×１０×１０.

本文在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ＣＵＢ 这 ３ 个数据集上进行了深入的实验分析. 实验采用 ５￣ｗａｙ
１￣ｓｈｏｔ 和 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ 两种设置ꎬ每种设置下每个类别的查询样本数为 １５ 个. 在训练阶段ꎬ选用 Ａｄａｍ[２９]作

为优化器ꎬ初始学习率设为 ０.００１ꎬ权重衰减率为 ０.５. 对数据集分别进行了 １００、１２０ 和 ８０ 个训练周期ꎬ每
个数据集在训练中使用了 ５ ０００ 个任务迭代优化模型. 在 ＤＷＡ 中ꎬ辅助任务的初始权重 Ｏ１ꎬＯ２ꎬＯ３ 全部

设置为 ０.５ꎬ并将 ＤＷＡ 中的温度系数 Ｔ 设置为 １ꎬＫ 值设置为 １.５. 在测试阶段ꎬ从每个数据集中随机选取

６００ 个任务来评估模型性能ꎬ并报告 ９５％置信区间下的平均分类准确率.
２.３　 实验环境

本文的编程实现采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架ꎬ所有实验环境为:１６ ｖＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｐｌａｔｉｎｕｍ ８３５２Ｖ ＣＰＵ
＠ ２.１０ＧＨｚꎬＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ４０９０. 操作系统为 Ｌｉｎｕｘ.
２.４　 实验结果分析

为了验证 ＳＡＡＲＮ 在小样本学习领域的有效性ꎬ将 ＳＡＡＲＮ 与一系列经典的小样本学习方法进行对

比ꎬ包括度量学习的 ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔ[１２]、ＰｒｏｔｏＮｅｔ[１３]、ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔꎬ元学习的 ＭＡＭＬ[９]、ＭｅｔａＯｐｔＮｅｔ[１０]ꎬ以及融入

自监督学习元素的 ＰＮ＋ｒｏｔ[２４]、ＣＣ＋ｒｏｔ[２４]、ＩＥＰＴ 等方法. 另外ꎬ为了公平实现ꎬ使用普通的特征提取器来替

换 ＰＡＲＮ 中的可变形卷积网络(即变成只在关系网络中加入双相关注意模块) . 在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 和

ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 上进行常规图像分类ꎬ在 ＣＵＢ 上进行细粒度图像分类. 使用 Ｃｏｎｖ４￣６４、Ｃｏｎｖ４￣５１２ 和 ＲｅｓＮｅｔ￣１２
作为骨干网络ꎬ对 ＳＡＡＲＮ 与其他主流小样本学习方法进行比较ꎬ包括基于自监督学习的 ＩＥＰＴ 和 ＣＣ＋ｒｏｔ
等方法.

本文的 ＳＡＡＲＮ 模型融合了自监督学习和自适应感知机制ꎬ通过自适应双相关注意力模块ꎬ极大地提升

了模型对图像全局信息及细节变化的处理能力. 这一机制在处理小样本学习场景中常见的不稳定性和类别

间的细微差异方面表现出特别的适应性和效果. 其次ꎬ动态权重平均策略为模型提供了在多个辅助任务之间

根据实际数据需要进行权重调整的能力ꎬ这不仅优化了学习过程ꎬ还显著提高了模型的泛化性能.
在数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 上ꎬ本文的模型展示了显著的性能优势[３０－３５] . 具体而言ꎬ采用

Ｃｏｎｖ４￣６４ 网络时ꎬ如表 ３ 所示ꎬ在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 的 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 任务中ꎬＳＡＡＲＮ 模型比关系网络高出 ５.６８％ꎬ
在 ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 的 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 和 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ 任务中性能提升分别为 ６.４６％和 ５.２４％. 当采用更大网络

—４７—
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Ｃｏｎｖ４￣５１２ 时ꎬＳＡＡＲＮ 模型在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 的 １￣ｓｈｏｔ 和 ５￣ｓｈｏｔ 任务中分别提升了 ４. ３％ 和 ５. ０９％ꎬ在

ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 中则提升了 ４.０８％和 ４.９９％. 此外ꎬ使用 ＲｅｓＮｅｔ￣１２ 作为骨干网络ꎬ该模型在所有测试任务中维

持了性能优势ꎬ证明了本文的 ＳＡＡＲＮ 模型的适应性和鲁棒性ꎬ即在较深的网络结构下仍能有效利用其特性.
表 ３　 数据集 ｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ｔｉｒｅｒｄＩｍａｇｅＮｅｔ 上的准确率

Ｔａｂｅｌ ３　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ ａｎｄ ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ

模型 骨干网络
ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

１￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ

ｔｉｒｅｒｄＩｍａｇｅＮｅｔ

１￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ

ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔ Ｃｏｎｖ４￣６４ ４３.５６±０.８４ ５５.３１±０.７３ — —
ＰｒｏｔｏＮｅｔ Ｃｏｎｖ４￣６４ ５２.６１±０.５２ ７１.３３±０.４１ ５３.３３±０.５０ ７２.１０±０.４１
ＭＡＭＬ Ｃｏｎｖ４￣６４ ４８.７０±１.８４ ６３.１０±０.９２ ５１.６７±１.８１ ７０.３０±０.０８

ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ∗ Ｃｏｎｖ４￣６４ ５１.９４±０.８４ ６６.５５±０.６８ ５５.２８±０.９２ ７２.２０±０.７６
ＰＮ＋ｒｏｔ Ｃｏｎｖ４￣６４ ５３.６３±０.４３ ７１.７０±０.３６ — —
ＣＣ＋ｒｏｔ Ｃｏｎｖ４￣６４ ５４.８３±０.４３ ７１.８６±０.３３ — —
ＣＰＬＡＥ Ｃｏｎｖ４￣６４ ５６.８３±０.４４ ７４.３１±０.３４ ５８.２３±０.４９ ７５.１２±０.４０
ＩＥＰＴ Ｃｏｎｖ４￣６４ ５６.２６±０.４５ ７３.９１±０.３４ ５８.２５±０.４８ ７５.６３±０.４６

ＣＥＣＮｅｔ Ｃｏｎｖ４￣６４ ５４.４５±０.４７ ７０.５７±０.３８ ５６.５９±０.５０ ７２.８６±０.４２
ＰＡＲＮ∗ Ｃｏｎｖ４￣６４ ５４.７８±０.９１ ７１.０２±０.６７ ５８.１２±０.９６ ７４.４５±０.７５
ＳＡＡＲＮ Ｃｏｎｖ４￣６４ ５７.６２±０.８８ ７３.０１±０.７０ ６０.５２±０.９４ ７７.４６±０.７２

ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ∗ Ｃｏｎｖ４￣５１２ ５４.８８±０.８７ ６８.９６±０.６８ ５９.３４±０.９７ ７６.２６±０.８２
ＰｒｏｔｏＮｅｔ Ｃｏｎｖ４￣５１２ ５３.５２±０.４３ ７３.３４±０.３６ ５７.８８±０.５０ ７６.８２±０.４０
ＭＡＭＬ Ｃｏｎｖ４￣５１２ ４９.３３±０.６０ ６５.１７±０.４９ ５２.８４±０.５６ ７０.９１±０.４６
ＰＮ＋ｒｏｔ Ｃｏｎｖ４￣５１２ ５６.０２±０.４６ ７４.００±０.３５ — —
ＣＣ＋ｒｏｔ Ｃｏｎｖ４￣５１２ ５６.２７±０.４３ ７４.３０±０.３３ — —
ＩＥＰＴ Ｃｏｎｖ４￣５１２ ５８.４３±０.４６ ７５.０７±０.３３ ６０.９１±０.５９ ７９.６１±０.４５

ＣＰＬＡＥ Ｃｏｎｖ４￣５１２ ５７.４６±０.４３ ７５.６９±０.３３ ６１.５６±０.５０ ８０.０３±０.３８
ＳＡＡＲＮ Ｃｏｎｖ４￣５１２ ５９.１８±０.９３ ７４.０５±０.７５ ６３.４２±０.９７ ８１.２５±０.８６

ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ∗ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ６０.５９±０.８５ ７４.８９±０.６６ ６４.５２±０.９６ ７８.７５±０.７６
ＭｅｔａＯｐｔＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ６２.６４±０.６１ ７８.６３±０.４６ ６５.９９±０.７２ ８１.５６±０.５３
ＰｒｏｔｏＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ６２.３９±０.５１ ８０.５３±０.１４ ６８.２３±０.２３ ８４.０３±０.１６
ＭＴＬ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ６１.２０±１.８０ ７５.５０±０.８０ ６５.６２±１.８０ ８０.６１±０.９０

Ｓｈｏｔ￣Ｆｒｅｅ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ５９.０４±０.４３ ７７.６４±０.３９ ６６.８７±０.４３ ８２.６４±０.４３
ＤＳＮ￣ＭＲ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ６４.６０±０.７２ ７９.５１±０.５０ ６７.３９±０.８２ ８２.８５±０.５６
ＰＡＲＮ∗ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ６２.０１±０.９１ ７７.０１±０.６９ ６５.９８±１.０３ ８０.７４±０.８２
ＳＡＡＲＮ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ６５.２３±０.９２ ８１.０２±０.７１ ６８.９１±１.０８ ８４.６５±０.８４

　 　 注:ＳＡＡＲＮ 代表自监督与自适应感知关系网络ꎬ∗代表对代码复现的实验.

为了深入证明实验的有效性ꎬ本文还在细粒度图像分类的标准数据集 ＣＵＢ 上进行了测试[３３－３６] . 如

表 ４ 所示ꎬ当使用 Ｃｏｎｖ￣６４ 作为骨干网络时ꎬＳＡＡＲＮ 模型在 １￣ｓｈｏｔ 和 ５￣ｓｈｏｔ 任务中分别比关系网络提高了

９.２％和 ８.６８％的准确率. 当转换到 ＲｅｓＮｅｔ￣１２ 网络时ꎬＳＡＡＲＮ 模型在 １￣ｓｈｏｔ 任务中的性能提升 ９.７％ꎬ在
５￣ｓｈｏｔ 任务中提升了 ５.８９％. 这些显著的性能改进突显了 ＳＡＡＲＮ 模型在细粒度分类上的优势ꎬ能够有效

识别和处理细微的特征差异ꎬ这对于如鸟类图像此类复杂数据集尤为关键. 通过以上实验ꎬ证明了自监督

与自适应感知关系网络在小样本学习中的先进性和有效性.
表 ４　 数据集 ＣＵＢ 上的准确率

Ｔａｂｅｌ ４　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＣＵＢ

模型 骨干网络
ＣＵＢ

１￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ
模型 骨干网络

ＣＵＢ

１￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ

ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔ Ｃｏｎｖ４￣６４ ６１.１６±０.８９ ７２.８６±０.７０ ＳＡＡＲＮ Ｃｏｎｖ４￣６４ ７１.６５±０.９２ ８４.７９±０.６６

ＰｒｏｔｏＮｅｔ Ｃｏｎｖ４￣６４ ６３.７２±０.２２ ８１.５０±０.１５ ＰｒｏｔｏＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ７８.６０±０.２２ ８９.７３±０.１２

ＭＡＭＬ Ｃｏｎｖ４￣６４ ５５.９２±０.９５ ７２.０９±０.７６ ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ∗ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ７２.５３±０.９８ ８４.６７±０.６３

ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ Ｃｏｎｖ４￣６４ ６２.４５±０.９８ ７６.１１±０.６９ ＰＡＲＮ∗ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ７７.４０±０.９１ ８８.４６±０.５６

ＰＡＲＮ∗ Ｃｏｎｖ４￣６４ ６６.９２±０.９９ ７９.４９±０.７２ ＭＩＡＮ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ７１.８６±０.３５ ８５.８４±０.２３

ＦＥＡＴ Ｃｏｎｖ４￣６４ ６８.８７±０.２２ ８２.９０±０.１５ ＬＰＥ￣ＣＬＩＰ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ８０.７６±０.４０ ８８.９８±０.２６

ＩＥＰＴ Ｃｏｎｖ４￣６４ ６９.９７±０.４９ ８４.３３±０.３３ ＳＡＡＲＮ ＲｅｓＮｅｔ￣１２ ８２.２３±０.８１ ９０.５６±０.４６

—５７—
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２.５　 消融实验

表 ５ 展示了在数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ＣＵＢ 上ꎬ不同改进版本的关系网络模型的消融

实验结果. 这些结果展现了两个主要观点:首先ꎬ引入自监督学习机制可以增强关系网络的性能. 其次ꎬ自
适应机制的应用进一步提升了自监督和感知关系网络的性能. 从表 ５ 中可以看出ꎬ相比于标准的

ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔꎬ加入自监督学习( ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＳＳＬ)的 ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ＋ＳＳＬꎬ其中自监督学习为上文中

的自监督辅助任务模块ꎬ且在重新实现的 ＰＡＲＮ 中ꎬ验证了双相关注意模块的有效性. 在各项任务上均实

现了性能的提升. 这表明自监督学习能够有效地利用未标记数据来增强模型的特征表示能力ꎬ进而提高

小样本分类的准确率. 此外ꎬ自监督与感知关系网络( ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｄ ａｗａｒｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＳＡＲＮ)模
型ꎬ作为在 ＰＡＲＮ 模型基础上进一步整合自监督学习的版本ꎬ在所有评估的任务上相比单纯的 ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ＋
ＳＳＬ 显示出更显著的性能提升ꎬ进一步印证了自监督学习和自适应机制结合使用对模型准确率的正面影响.

表 ５　 数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ＣＵＢ 上不同模型的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔꎬｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ ａｎｄ ＣＵＢ

模型
ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

１￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ

ｔｉｒｅｒｄＩｍａｇｅＮｅｔ

１￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ

ＣＵＢ

１￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ

ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ ５１.９４±０.８４ ６６.５５±０.６８ ５５.２８±０.９２ ７２.２０±０.７６ ６２.４５±０.９８ ７６.１１±０.６９
ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ＋ＳＳＬ ５４.０１±０.８５ ６９.４２±０.６７ ５６.３８±０.９３ ７３.９７±０.７８ ６８.１５±０.９５ ８０.５４±０.６４

ＰＡＲＮ∗ ５４.７８±０.９１ ７１.０２±０.６７ ５８.１２±０.９６ ７４.４５±０.７５ ６６.９２±０.９９ ７９.４９±０.７２
ＳＡＲＮ ５６.９１±０.８６ ７２.３１±０.６８ ５９.５６±０.９４ ７６.８５±０.７２ ７１.２３±０.９３ ８４.０３±０.６６

ＳＡＡＲＮ(ｎｏ Ｄ) ５７.４８±０.８９ ７２.６８±０.６９ ６０.３７±０.９２ ７７.２３±０.７１ ７１.４３±０.９１ ８４.６８±０.６５
ＳＡＡＲＮ ５７.６２±０.８８ ７３.０１±０.７０ ６０.５２±０.９４ ７７.４６±０.７２ ７１.６５±０.９２ ８４.７９±０.６６

　 　 注:表中 ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ＋ＳＳＬ 代表在关系网络的基础上加入自监督辅助模块ꎬＳＡＲＮ 表示自监督与感知关系网络ꎬＳＡＡＲＮ(ｎｏ Ｄ)代表没有
使用动态权重平均ꎬＳＡＡＲＮ 代表自监督与自适应感知关系网络ꎬ使用的骨干网络为 Ｃｏｎｖ４￣６４.

进一步地ꎬＳＡＡＲＮ 模型在 ＳＡＲＮ 的基础上加入自适应感知关系机制ꎬ展示了更显著的性能提升ꎬ这表

明自适应机制在增强模型解析特征间复杂关系以及提高小样本分类准确性中的重要作用. 此外ꎬ对比实

验进一步考察了 ＤＷＡ 在 ＳＡＡＲＮ 模型中的影响. 结果表明ꎬ引入 ＤＷＡ 的 ＳＡＡＲＮ 模型在所有三个数据集

上相比于未应用 ＤＷＡ 的版本实现了性能上的进一步提升. 这些对比证明了 ＤＷＡ 在平衡各辅助任务的学

习重点以及在动态和多变的学习环境中调节任务权重方面的有效性. 通过这种精细化的权重管理ꎬ
ＳＡＡＲＮ 模型能够更加精确地对复杂的数据分布进行建模ꎬ从而在小样本学习任务中取得更好的结果.

为了探究不同损失函数对模型性能的影响ꎬ本文在数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 上进行了一

系列的消融实验. 为确保实验条件的公正性ꎬ所有参数初始值均设为 ０.５ꎬ且未采用动态权重平均. 如表 ６
所示ꎬ使用 Ｃｏｎｖ￣６４ 作为骨干网络ꎬ模型结合 ４ 种不同的损失函数ꎬ这 ４ 种包括两种自监督损失ꎬ即实例级

辅助任务损失 Lｉｎｓｔ和场景级辅助任务损失 Lｅｐｉｓ . 以及两种监督损失ꎬ即小样本分类辅助损失 Lｃｌｓ和主任务

分类损失 Lｍａｉｎ . 实验首先只使用主任务分类损失 Lｍａｉｎꎬ随后逐步加入其余 ３ 种损失. 从结果可以看出ꎬ随
着更多损失函数的应用ꎬ模型性能呈现逐步提升的趋势ꎬ这表明每个损失函数都可以提升模型的性能.

表 ６　 数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ 上损失函数的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ ａｎｄ ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ

Lｍａｉｎ Lｉｎｓｔ Lｅｐｉｓ Lｃｌｓ

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

１￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ

ｔｉｒｅｒｄＩｍａｇｅＮｅｔ

１￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ

ＣＵＢ

１￣ｓｈｏｔ ５￣ｓｈｏｔ

􀳫 ５６.２７±０.８３ ７１.７５±０.７１ ５９.０７±０.９１ ７６.１２±０.７３ ６９.２５±０.９８ ８２.７５±０.６４
􀳫 􀳫 ５６.６７±０.８１ ７１.９６±０.７３ ５９.５０±０.９３ ７６.５４±０.７５ ６９.６３±０.９９ ８３.１４±０.６６
􀳫 􀳫 􀳫 ５７.０３±０.８４ ７２.２７±０.７５ ５９.８３±０.９６ ７６.８７±０.７８ ７０.５２±０.９７ ８３.９３±０.６８
􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 ５７.４８±０.８９ ７２.６８±０.６９ ６０.３７±０.９２ ７７.２３±０.７１ ７１.４３±０.９１ ８４.６８±０.６５

　 　 注:消融结果均在 Ｃｏｎ４￣６４ 的骨干网络下运行.

２.６　 参数分析

在本研究中ꎬ利用 Ｃｏｎｖ４￣６４ 网络在数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 上进行了 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 和 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ 分类实

验. 图 ３ 展示了这两种实验设置下ꎬ模型性能随旋转变换次数(标记为 Ｒ 值)增加而变化的结果. 图中ꎬ不
同颜色的柱状图分别代表 Ｒ 值从 １ 至 ４ 的增长情况. 可见ꎬ在 ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 和 ５￣ｗａｙ ５￣ｓｈｏｔ 任务中ꎬ随着 Ｒ
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图 ３　 数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 上 Ｒ 值分析

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

值的递增ꎬ模型的准确率明显提升. 这种趋势表明ꎬ通
过增加输入图像的旋转变换ꎬ可以有效地增强模型对

小样本类别的学习和泛化能力. 尤其在更复杂的 ５￣ｗａｙ
５￣ｓｈｏｔ 任务中ꎬ较高的旋转变换数量更是显著地提升了

分类准确率ꎬ证实了数据增强策略在复杂分类任务中

的有效性.

３　 结论

本文提出了一种改进的关系网络小样本分类方

法ꎬ其通过混合自监督学习和自适应感知网络ꎬ并运用

动态权重平均策略精确调节任务权重ꎬ显著增强了从有限数据中深入学习特征及其复杂关系的能力. 在 ３
个数据集上进行的综合性实验表明ꎬ提出的关系网络在不同的主干网上都能够有效提升关系网络的分类

性能. 其次ꎬ对比其他的一些小样本学习方法ꎬ提出的小样本学习呈现较有竞争性的性能. 消融实验进一

步验证了不同的任务模块和动态权重平均策略在提升整体性能方面具有重要的作用ꎬ说明了本文提出的

改进策略是可行有效的.
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