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收稿日期：２０２４０６２９；在线发布日期：２０２４１２１７。本课题得到国家自然科学基金（６２４７１０８３）资助。李兆亮，硕士，主要研究方向为小样

本图像分类和自监督学习。Ｅｍａｉｌ：ｕｐｃｌｚｌ１６３．ｃｏｍ。贾令尧，博士研究生，主要研究方向为图像分类和深度学习。张冰冰，博士，讲

师，主要研究方向为视频行为识别、图像分类和深度学习。李培华（通信作者），博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会

员，主要研究领域为图像／视频识别、目标检测和语义分割。Ｅｍａｉｌ：ｐｅｉｈｕａｌｉｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ。

基于自监督学习和二阶表示的小样本图像分类
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摘　要　小样本图像分类旨在利用少量的标注样本实现对未见类别的预测。最近的研究表明，预训练策略和图像

表示方法在该任务中发挥着关键作用。然而，这些方法的应用仍面临两个主要挑战：第一，自监督学习在小样本分

类的预训练阶段尚未得到充分的探索；第二，二阶表示在不同粒度的小样本任务中的作用尚不明确，制约了其在复

杂任务中的应用。针对上述问题，本文首先提出了一个多任务协同优化的预训练方法，实现了对比式自监督、生成

式自监督和有监督学习的联合训练。该方法旨在促进模型学习具有迁移性的特征，从而提升模型的泛化性能。其

次，本文利用紧致的双线性池化对模型进行微调，以获取更具分辨力的二阶表示，从而进一步增强模型的非线性建

模能力。最后，本文提出了一种基于类间相似关系的任务难度指标，用于量化小样本任务的分类粒度，并通过线性

探测分析系统地研究了二阶表示在粗细粒度不同的小样本任务中的表现。实验表明，多任务协同的预训练有效提

高了模型的泛化性能，并且不同的分支任务呈现相互促进的效果；在更加困难的细粒度任务中，二阶表示相对于一

阶表示展现出更强的线性可分性，这为一阶和二阶表示在不同场景中的应用提供了有益参考。本文通过广泛的消

融实验深入评估了每个关键设计的贡献。与当前最先进的方法相比，本文方法在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ和ＣＵＢ数据集的

１ｓｈｏｔ／５ｓｈｏｔ分类任务中分别取得０．６６％／０．５３％和３．１２％／０．９８％的提升，在ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的５ｓｈｏｔ分

类任务中取得可比结果（８７．１９％ｖｓ．８７．３１％），在跨域数据集 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→ＣＵＢ、ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ａｉｒｃｒａｆｔ和

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ｃａｒｓ中分别取得１．２５％、１．９６％和４．３４％的提升，验证了本文方法的有效性。
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ｉｎｓｉｇｈｔｓｆｏｒｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｆｉｒｓｔａｎｄｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｅｎａｒｉｏｓ．Ｗｅ

ｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｋｅｙｄｅｓｉｇｎｂｙｅｘｔｅｎｓｉｖｅａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ，ｏｕｒｍｅｔｈｏｄｉｍｐｒｏｖｅｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｙ０．６６％／０．５３％

ａｎｄ３．１２％／０．９８％ｏｎｔｈｅ１ｓｈｏｔ／５ｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｓｏｆｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔａｎｄＣＵＢｄａｔａｓｅｔｓ，

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄａｃｈｉｅｖｅｓｃｏｍｐａｒａｂｌｅａｃｃｕｒａｃｙ（８７．１９％ｖｓ．８７．３１％）ｏｎｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ．Ｉｎｔｈｅ

ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｄａｔａｓｅｔｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→ＣＵＢ，ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ａｉｒｃｒａｆｔ，ａｎｄｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ｃａｒｓ，

ｏｕｒｍｅｔｈｏｄａｌｓｏａｃｈｉｅｖｅｓｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆ１．２５％，１．９６％ａｎｄ４．３４％．Ｔｈｅｃｏｍｐｅｌｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｎ

ｔｈｅｓｉｘｓｔａｎｄａｒｄｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｅｃｏｎｄ

ｏｒｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｔａｓｋｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｍｅｔｒｉｃ

１　引　言

得益于大规模的标注数据，深度学习在各种视

觉任务上取得了令人印象深刻的结果［１４］。然而，在

实际应用中，获取图像及其标签可能是困难和昂贵

的，例如：一些生物在野外可能很少见，病虫害图像

需要专家级的标注。深度学习算法在这些标注缺乏

的场景下面临泛化性不足的挑战。受到人类能够利

用少量样本快速掌握新概念的启发，学者们提出了

小样本分类任务以应对上述挑战。该任务的关键在

于如何从基类数据中学习可推广到新类、分辨力强

的特征表示。为此，研究者们从训练范式和表征设

计两个主要方面展开探索。

在训练范式方面，目前主流的小样本学习方法

通常包括预训练和元学习两个阶段［５１４］。在基类数

据上的预训练被用于提高元学习阶段模型的表达能

力。最初，多数工作采用常规的有监督分类任务进
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行预训练。但这类方法可能导致模型对基类数据的

过拟合，从而降低其对未知类别的泛化性能［１２］。自

监督学习利用数据自身的结构属性来构造监督信

号［１５］，从而实现模型的自监督训练。这种预训练范

式使得模型能够捕捉到对下游任务更有帮助的语义

表示。许多不同的视觉代理任务被提出用于学习这

种可迁移的图像表示。其中，对比学习［１５１８］和掩码

图像建模［１９２２］展现了优越的学习能力和可扩展性。

然而，基于自监督学习的预训练范式在小样本分类

领域尚未得到充分的探索。具体而言，ＰＳＳＴ等方

法［２３２５］虽然在元学习阶段设计了角度预测、图像区

域顺序预测等自监督任务来辅助训练，但它们并没

有探讨预训练机制对模型性能的影响。相比之下，

ＣＶＥＴ
［１２］设计了多种对比损失进行联合训练，在一

定程度上改善了预训练模型的泛化效果。ＨＣＴ
［１１］

使用对比式自监督和词元监督任务对视觉变换器

（ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＶｉＴ
［３］）进行预训练，有效缓解

了模型的过拟合问题。ＦｅｗＴＵＲＥ
［１３］和ＣＰＥＡ

［１４］采

用掩码图像建模和对比学习对ＶｉＴ进行预训练，取

得了良好的泛化效果。尽管如此，如何在预训练阶

段更有效地利用自监督学习提高模型表征的泛化

性，仍是一个需要深入探索的问题。

在表征设计方面，当前方法聚焦于获取具有分辨

力的图像表示，并结合特性不同的测度提高小样本分

类的鲁棒性。通常的方法是使用神经网络提取图像

的一阶特征，包括图像的特征图和均值池化向量，并

结合欧式距离、余弦距离、推土距离等测度［５，７９，２６］进

行度量学习。相比之下，为了充分利用特征中丰富

的统计信息，ＣｏｖＮｅｔ
［６］、ＡＤＭ

［２７］和ＤｅｅｐＢＤＣ
［１０］等

方法提取图像的二阶表示用于相似度判别，并取得

了领先的性能。然而，在不同的小样本分类任务中，

由于图像的类间相似关系各异，带来的分类粒度和

识别难度互不相同。二阶表示在不同粒度的小样本

分类任务中的具体优势仍需进一步探究和展示。

针对上述两个问题，本文首先提出了一个多任

务协同优化的预训练方法。它基于对比学习框架，

在卷积网络中实现了对比式自监督、生成式自监督

和有监督分类任务的联合训练，用以增强模型对未

见类别的泛化性能。具体而言，本文通过数据增广

获得一张图像的全局视角和局部视角，并通过不同

的网络分支进行编码从而实现多任务学习。对比式

自监督任务在不同增广视角的表达向量之间计算对

比损失，旨在促使模型捕获不同增广视角之间的联

系，用于学习图像的全局上下文信息。对于每个全

局视角的特征图，生成式自监督任务利用其余增广

视角的特征图进行对齐和重建，从而使模型拥有利

用有限的像素信息预测图像局部细节的能力。有监

督学习对所有增广视角进行类别判别，计算交叉熵

损失以辅助模型的训练。相关研究［１１１２］表明，在自

监督学习中利用标签信息可以引导模型学习任务相

关的特征，从而提高模型的分类表现。

其次，本文量化分析了二阶表示在粗细粒度不同

的小样本任务中的表现。具体而言，为了获取图像

的二阶表示以评估其在小样本分类中的作用，本文

利用紧致的双线性池化（ＣｏｍｐａｃｔＢｉｌｉｎｅａｒＰｏｏｌｉｎｇ，

ＣＢＰ）
［２８］代替全局平均池化（ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，

ＧＡＰ）对预训练模型进行微调。二阶微调用于进一

步提升模型的非线性建模和细节感知能力。本文利

用微调后的模型聚合图像的二阶表示，并采用线性

探测（ＬｉｎｅａｒＰｒｏｂｉｎｇ）的方案在未见类别上进行小

样本测试和详细的分析。在分类粒度不同的小样本

任务中，图像的类间相似关系存在差异，这决定了判

别边界的非线性程度。本文通过特征可视化技术来

展现这种分类粒度的变化，并定义了一种任务难度

指标来量化不同任务之间分类粒度的差异。通过比

较一阶表示和二阶表示在不同难度任务上的分类表

现，明确了二阶表示的优势场景。本文的主要贡献

归纳如下：

（１）本文提出了一种多任务协同优化的预训练

方法用于增强模型对下游任务的泛化性能。该方法

在对比学习框架中实现了对比式自监督、生成式自

监督和有监督学习的联合训练，并可以自然地与其

他两阶段的方法相结合。

（２）本文基于图像的类间相似关系定义了一种

任务难度指标，用于量化不同粒度的小样本任务的

分类难度。利用ＣＢＰ对预训练模型进行微调，以获

取图像的二阶表示。基于线性探测的小样本分类范

式，本文详细分析了一阶和二阶表示在不同粒度的

小样本任务中的具体表现。实验表明，二阶表示在

高难度任务上具有更强的线性可分性。

（３）本文进行了广泛的消融实验以深入理解所

提出方法的工作原理，并在５个挑战性的数据集上

实现了当前最佳的结果。

２　相关工作

２１　小样本图像分类

小样本图像分类在现实世界中拥有广阔的应用
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前景。现有的方法可以概括地分为以下两类。基于

优化的方法在基类上设计了一种良好的模型初始化

策略［２９３０］。随后，只需对少量的标注数据进行梯度

优化，模型即可快速适应新的类别。基于度量的方

法旨在学习一个泛化性的表示空间，并设计相似度

比较函数实现分类。这类方法展现出巨大的前景，

并实现了最先进的性能。现有的工作考虑了不同的

度量函数，例如：欧氏距离［２６］、余弦距离［５，１１］、推土

距离［８］、ＫＬ散度
［２７］以及参数化距离［５，７，１０１１，１３１４，３１３２］

等。通常的方法使用图像的一阶表示作为度量函数

的输入。一些工作利用协方差池化［６，１０，２７］等计算图

像更具分辨力的二阶表示，有效地提高了度量算法

的鲁棒性。最近的研究均在基类数据上进行预训

练，用以提升特征提取器在元学习阶段的表征效

果［５１４］。与仅在基类上进行元训练的方法相比，预

训练的引入显著地提高了相关方法的分类性能。这

些进展表明，精心设计的预训练范式和图像表示能

够有效地提升度量方法的性能。

与前人的工作不同，本文将基类上的训练分为

两个阶段。首先，本文设计了一种多任务协同优化

的预训练策略，用于学习可迁移的图像表示。随后，

本文利用ＣＢＰ对预训练模型进行微调，进一步提升

模型的细节感知能力。最后，本文利用微调后的模

型提取图像的二阶表示直接在新类上进行元测试。

２２　小样本图像分类与自监督学习

自监督学习使用数据的内在结构构建监督信号

用于监督模型训练［１５］。因此，许多工作借助自监督

学习来提升模型在新类上的泛化性能。最初，旋转

预测、图像区域顺序预测等［２３２５］自监督代理任务被

作为一个辅助分支参与元训练。ＣＴＸ
［３３］成功地将

对比学习集成到元学习中。ＣＶＥＴ
［１２］设计了多种

对比损失与分类损失进行预训练，并在元学习阶段

引入对比学习，提高了小样本任务的基准。ＨＣＴ
［１１］

使用对比学习和词元监督任务对视觉变换器进行预

训练，有效地改善了模型的泛化性能。ＦｅｗＴＵＲＥ

等［１３１４］证明掩码图像建模和对比学习能够在基类数

据上独立地训练 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，用以学习可迁移的

图像表示，并取得了领先的结果。

与之不同，本文从自监督学习和有监督学习任

务协同优化的角度出发，设计了一种新颖的预训练

方法。该方法基于对比学习的机制，实现了对比式

自监督任务、生成式自监督任务和有监督任务的联

合训练，旨在提升模型的泛化性能。

２３　细粒度图像分类中的高阶表示

以双线性／协方差池化为代表的高阶表征学

习［２８，３４３６］表明，捕获图像的局部细节特征对细粒度

图像分类是至关重要的。这类方法对特征图中每个

空间位置的特征向量建模通道相关性，随后聚合所

有的相关性矩阵以获得图像的高阶表示。这些工作

显式地给出了犽阶多项式特征映射（犽２）、协方差

池化等计算形式，为获取更具分辨力的高阶表示提

供了选择。本文利用无参的ＣＢＰ算法聚合图像的

二阶表示，进而分析二阶表示在小样本分类任务中

的具体优势。

３　方　法

３１　问题定义

小样本图像分类旨在将模型在基类犆ｂａｓｅ中学习

的知识迁移到新类犆ｎｏｖｅｌ上，基类和新类数据集的类

别互不相同，犆ｂａｓｅ∩犆ｎｏｖｅｌ＝。一个小样本分类任

务被称为一个“犖ｗａｙ犓ｓｈｏｔ”问题。一个任务包

含犖 个类别，每个类有犓 张支撑图像和犙 张查询

图像。所有的支撑图像构成该任务的支撑集，记为

犇狊＝｛狓犻，狔犻｝
犖犓

犻＝１
；所有的查询图像构成该任务的查询

集，记为：犇狇＝｛狓犻，狔犻｝
犖犙

犻＝１
；狔犻是图像狓犻的类别标签。

模型利用少量的支撑图像学习类别概念，并在查询

集上评估模型对该任务的分类性能。在基类上构造

的任务可用于元训练，而在新类上构造的任务被用

于元测试。小样本分类的目标是在基类上学习一个

模型，使其能在若干随机的新类任务上实现良好的

预测。

３２　方法概述

本文基于迁移学习的范式，骨干模型的训练分

为预训练和二阶微调两个阶段，随后直接进行元测

试，整体方法如图１所示。预训练基于ＤＩＮＯ
［１８］的

对比学习框架，学生网络分支以下标狊标记，教师网

络分支以下标狋标记。对图像狓进行多视角数据增

广，以获得其增广集合犞１＝｛狓
犵
１
，…，狓犵狀，狓

犾

１
，…，狓

犾

犿
｝

和犞２＝｛狓
犵
１
，…，狓犵狀｝。裁剪原始图像较大区域的增

广图像称为全局视角，用上标犵标记，共有狀张；较

小区域的增广图像称为局部视角，用上标犾标记，共

有犿张。本文分别利用视觉编码器犳狊和犳狋提取犞１

和犞２中图像的特征图，其高、宽和通道数分别为犎、

犠 和犆。然后通过不同的网络分支进行变换和编码，

从而实现多任务学习，用以获取可迁移的图像表示。
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图１　本文方法概览

在预训练框架中，犃狊、犃狋、犎狊和犎狋是多层感知

机，其设计思想与文献［１７１８］相同，用于提取对数据

增广不变的特征，进而计算自监督损失。其中犃狊和

犃狋由两部分组成，先是一个隐藏层维度为１０２４、输出

维度为１６３８４的多层感知机（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，

ＭＬＰ）；随后由犔２二范数归一化和输出维度为２５６的

线性层组成。犎狊和犎狋是一个２层的ＭＬＰ，对每个空

间位置的特征向量进行变换。它的隐藏层维度为

２５６，输入和输出维度相同，最后对输出特征进行犔２

二范数归一化。犔犆是一个线性层，参与分类损失的

计算。教师网络参数θ狋使用学生网络参数θ狊的指数

移动平均（ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ，ＥＭＡ）进行

更新：θ狋＝λθ狋＋（１－λ）θ狊。特别地，本文设计的生成式

自监督任务可以自然地融入到基于卷积网络的对比

学习框架中，进而使模型具备局部信息预测的能力。

其次，本文利用ＣＢＰ聚合图像的二阶表示，对

预训练模型进行端到端的微调。二阶微调用于进一

步捕获图像中的细节信息以增强图像表示的分辨

力，从而提升模型的线性判别能力。

最后，在元测试阶段，本文冻结编码器并提取图

像的二阶表示，在支撑集上训练任务专属的逻辑回

归分类器，简记为犔犚，并预测查询样本。为了衡量每

个小样本任务的分类粒度，本文定义了一种任务难度

指标犇ｓｃｏｒｅ。基于线性探测的元测试方案，本文对一

阶和二阶表示在不同粒度的小样本任务中的分类表

现进行了详细探究。

３３　预训练

多任务协同优化的预训练旨在获得更一般的图

像表示，其主要包含三个训练分支。对比式自监督

任务通过“实例判别”理解图像的全局上下文信息。

生成式自监督任务通过“特征重建”增强模型对未知

场景的预测能力。分类任务学习图像中的类别概

念，用于加速自监督任务的收敛。

（１）对比损失

对比学习损失旨在缩小同一张图像不同增广视

角（正样本对）之间的距离。通过全局视角和局部视

角之间的信息交互，提升模型对图像整体的理解能

力。本文利用两个网络分支犵
犮狋狉
θ狊 ＝犃狊ＧＡＰ犳狊和

犵
犮狋狉
θ狋 ＝犃狋ＧＡＰ犳狋，分别提取图像狓每个增广视角珟狓

的犈维的表示向量犵
犮狋狉
θ狊
（珟狓）和犵

犮狋狉
θ狋
（珟狓），“”代表复合函

数。随后，对每个表示向量使用带温度和中心化的

ｓｏｆｔｍａｘ
［１８］进行归一化，获得对应增广视角犈维的概

率分布向量狆狊（珟狓）和狆狋（珟狓）。上述过程的定义如下：

狆狊（珟狓）＝ｓｏｆｔｍａｘ（犵
犮狋狉
θ狊
（珟狓），τ狊），珟狓∈犞１ （１）

狆狋（珟狓）＝ｓｏｆｔｍａｘ（犵
犮狋狉
θ狋
（珟狓）－犮，τ狋），珟狓∈犞２ （２）

其中，τ狊和τ狋是温度系数；犮∈犚
犈是中心化向量，在每

个批次中通过ＥＭＡ机制进行更新。这些操作用于

获取差异化的概率分布向量狆狊（珟狓）和狆狋（珟狓），以避免

监督崩溃。

本文利用交叉熵损失来对齐样本狓不同增广

视角之间的概率分布，从而促进模型学习图像的全

局上下文信息。对比损失的定义如下：

犔犮狋狉（狓）＝－
１

犚１ ∑狓′∈犞１∑狓″∈犞２
狓″≠狓′

狆狋（狓″）ｌｏｇ狆狊（狓′） （３）

其中，犚１＝狀（狀＋犿－１）。

（２）生成损失

基于ＶｉＴ的小样本图像分类方法利用掩码图

像建模和对比式自监督［２０］进行预训练，实现了领先

的性能。然而，在卷积架构下，现有的对比式自监

督［１５１８］和掩码图像建模［１９２２］方法却不能很好地兼

容。为此，本文基于对比学习框架设计了一种生成式

任务，用以实现两种自监督任务的优势互补。所提出
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的生成式任务分支直接在特征图层面进行操作，而无

需进行图像掩码，这能够增加本文方法的适配性。

本文提取图像中某个区域狓
犵
犻的特征图作为重

建目标犉
犜
犻。随后，在图像中提取若干其他采样区域

的特征图，并组成一个元素池，记作犉
犌
犻。犉

犌
犻中可能

描述了目标的背部、尾巴、足部、生活环境等信息。

利用可学习矩阵犠狊对元素池中的特征数量进行降

维，从而聚合出若干典型的图像特征用于生成未知

图像区域的特征犉
犜
犻，具体过程如图２所示。这种生

成式的任务旨在增强模型对图像局部的理解。即使

仅接收到有限的图像信息，模型也能利用学习到的

生成能力来预测和丰富目标的语义表示。生成式自

监督任务在特征空间中计算生成特征与重建目标之

间均方误差作为训练损失，定义如下：

犔犵犲狀（狓）＝
１

狀狉犵∑
狀

犻＝１

犉
犜
犻－犠狊犉

犌
犻

２

２
（４）

其中，狉犵＝犎犵犠犵和狉犾＝犎犾犠犾分别是图像全局视角

和局部视角特征图的分辨率。犠狊是一个线性层，用

于对犉犌犻的特征数量降维，实现信息的重组和生成。

它的输入维度是犐＝（狀－１）狉犵＋犿狉犾，输出维度是

狉犵。犉
犜
犻∈犚

狉
犵
×犆和犉

犌
犻∈犚

犐×犆的定义如下：

犉
犜
犻＝ｒｅｓｈａｐｅ（犵

犜
θ狋
（狓犵犻）） （５）

犉
犌
犻＝ｃａｔ（犉

犌
犻，１，…，犉

犌
犻，犼，…，犉

犌
犻，狀＋犿－１） （６）

犉
犌
犻，犼＝ｒｅｓｈａｐｅ（犵

犌
θ狊
（珟狓犼）），珟狓犼∈犞１／狓

犵
犻

（７）

其中，犵
犜
θ狋＝犎狋犳狋，犵

犌
θ狊＝犎狊犳狊。ｒｅｓｈａｐｅ（·）在特征

图的空间维度上进行操作，ｃａｔ（·）是拼接操作。

图２　生成式代理任务的流程图

（１）分类损失

在小样本图像分类中，基类的数据规模往往不

大。为了加快自监督任务的收敛速度，同时增强模

型的类别判别能力，本文采用有监督分类任务辅助

训练。其损失函数定义如下：

犔犆犈（狓）＝－
１

犚２∑珘狓∈犞１
ｌｏｇ

ｅｘｐ（犵
犮犾狊
θ狊
（珟狓）

（狔（狓）））

∑
犕

犻＝１

ｅｘｐ（犵
犮犾狊
θ狊
（珟狓）

（犻））

（８）

其中，狔（狓）是图像狓的类别标签，犕 是基类的类别

总数，犵
犮犾狊
θ狊 ＝犔犆ＧＡＰ犳狊，犚２＝狀＋犿。

（２）训练目标

损失权重α、β、γ用于平衡不同损失的影响。在

实践中，本文调节损失权重以使不同的损失处在同

一数量级。预训练目标定义如下：

犔（狓）＝α犔犮狋狉（狓）＋β犔犵犲狀（狓）＋γ犔犆犈（狓） （９）

其中，预训练的流程如算法１所示。为了直观地介

绍算法１和算法２，前向和反向过程仅以一个图像

样本举例，在实现上仍然以批次的形式进行训练。

算法１．　预训练算法流程

输入：训练图像狓，模型参数犳狊、犳狋，投影头参数犃狊、

犃狋，重建分支参数犎狊、犎狋、犠狊，分类器参数犔犆

输出：优化后的犳狋

１．ＦＯＲ狓ｉｎＤａｔａＬｏａｄｅｒ：

２． 犞１，犞２＝犪狌犵（狓）　／／多视角增广

３． 犳犲犪狋狊＝［犳狊（珘狓１），…，犳狊（珘狓犻），…，犳狊（珘狓狀＋犿）］，珘狓犻∈犞１

４． 犳犲犪狋狋＝［犳狋（珘狓１），…，犳狋（珟狓犻），…，犳狋（珟狓狀）］，珟狓犻∈犞２

５． 犔犮狋狉（狓）＝犆狋狉犔狅狊狊（犃狋ＧＡＰ（犳犲犪狋狋），犃狊ＧＡＰ（犳犲犪狋狊））

／／对比损失，式（１）～（３）

６． 犔犵犲狀（狓）＝犌犲狀犔狅狊狊（犳犲犪狋狋，犳犲犪狋狊）

／／生成损失，式（４）～（７）

７． 犔犆犈（狓）＝犆犈犔狅狊狊（ＧＡＰ（犳犲犪狋狊），犾犪犫犲犾（狓））

／／有监督损失，式（８）

８． 犔（狓）＝α犔犮狋狉（狓）＋β犔犵犲狀（狓）＋γ犔犆犈（狓） ／／式（９）

９． 梯度反向传播，参数更新：犳狊、犃狊、犎狊、犠狊、犔犆

１０． 指数移动平均，更新教师网络参数

θ狋＝λθ狋＋（１－λ）θ狊，θ∈｛犳，犃，犎｝

１１．ＥＮＤＦＯＲ
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３４　图像的二阶表示

本文利用ＣＢＰ对图像每个空间位置的特征向

量计算近似的二次多项式映射，聚合所有的二阶向

量得到图像更具分辨力的二阶表示。二阶微调用于

进一步提升模型非线性建模的能力。

（１）向量的二阶映射

张量草图（ＴｅｎｓｏｒＳｋｅｔｃｈ，ＴＳ）
［３７］算法用于计

算向量的近似的二次多项式映射ＴＳ（·）。ＴＳ算法

能够仅以犗（犇ｌｏｇ犇）的计算复杂度得到向量犡犻犼∈

犚犆，犻＝１，…，犎；犼＝１，…，犠 近似的二次多项式映

射向量，且无需可学习的参数。因此，基于ＴＳ算法

的ＣＢＰ具备良好的迁移性，其具体步骤如下：

步骤１．哈希映射

哈希函数犺１，犺２：［犆］→［犇］将犆维索引向量的

每个分量以均匀分布映射到犇 维索引向量的每个

分量中。狊１，狊２：［犆］→｛＋１，－１｝将犆维的符号向量

的每个分量随机映射为＋１或－１。哈希映射将特

征向量犡犻犼由犆维映射到犇 维：

犘犻犼＝Ｈａｓｈ（犡犻犼，犺１，狊１）＝［狆
－

１
，…，狆

－

犇
］Ｔ （１０）

狆
－

犱＝ ∑
犮：犺
１
（犮）＝＝犱

狊１（犮）犡犻犼（犮） （１１）

其中，犮＝１，…，犆；犱＝１，…，犇；犇＞犆。同理可得

犙犻犼＝Ｈａｓｈ（犡犻犼，犺２，狊２）。

步骤２．近似二次多项式映射

ＴＳ（犡犻犼）＝ＦＦＴ
－１（ＦＦＴ（犘犻犼）ＦＦＴ（犙犻犼））（１２）

其中，ＦＦＴ（·）和ＦＦＴ－１（·）是快速傅里叶变换及其

逆变换，代表哈达玛积。ＴＳ（犡犻犼）是二次多项式

映射犡
（２）
犻犼 ＝Ｖｅｃ（犡犻犼犡

Ｔ
犻犼）的一种近似。当犇→犆

２时，

ＴＳ（犡犻犼）的表达能力增强，犈［〈ＴＳ（犡犻犼），ＴＳ（犢犻犼）〉］≈

〈犡
（２）
犻犼
，犢

（２）
犻犼
〉。犈［·］代表数学期望，〈·，·〉是向量内积。

（２）图像的二阶表示

利用ＣＢＰ聚合图像特征图每个空间位置的二

阶向量，得到图像的二阶表示珔狕：

狕＝∑
犎

犻＝１
∑
犠

犼＝１
ＴＳ（犡犻犼） （１３）

狕－＝犔２（ｓｉｇｎ（狕）｜狕槡 ｜） （１４）

其中，平方根槡·，绝对值 · 和取符号运算ｓｉｇｎ（·）

是元素级的操作。犔２（·）是二范数归一化。狕－ 作为

线性分类器的输入，进行二阶微调或元测试。

３５　元测试方法

在元测试阶段，本文冻结二阶微调后的模型以

提取图像的二阶表示，使用支撑集的二阶表示训练

任务专属的线性分类器并预测查询样本的类别，以

此来评估二阶表示在每个小样本任务中的作用。而

在核方法的视角下，这种测试范式的意义得到了新

的扩展。视觉编码器提取两张图像的特征图犡，犢∈

犚犎×犠×犆。使用ＣＢＰ和ＴＳ（·）聚合图像的二阶表示

等价于利用非线性的二次多项式核函数进行分类，

能够增强分类器的判别能力。其解释如下：

∑
犻犼

κ（犡犻犼，犢犻犼）＝∑
犻犼

〈（犡犻犼），（犢犻犼）〉　　

＝ ∑
犻犼
（犡犻犼），∑

犻犼
（犢犻犼） （１５）

　　在实践中，采用ＧＡＰ聚合图像的一阶表示代

表（·）是恒等映射，此时核函数κ（·，·）仅是线性

核的建模能力。二阶微调和元测试阶段的算法流程

如算法２和算法３所示。

算法２．　二阶微调算法流程

输入：训练图像狓，预训练网络犳狋，分类器犔犆ｆｉｎｅｔｕｎｅ

输出：优化后的骨干网络犳ＣＢＰ或分类器犔犆ｆｉｎｅｔｕｎｅ

１．犳＝ｌｏａｄｐａｒａｍｓ（犳狋）　 ／／加载预训练参数

２．ＩＦ犔犆ｆｉｎｅｔｕｎｅｉｓｎｏｔＮｏｎｅ：／／加载微调的犔犆参数

３．　犔犆＝ｌｏａｄｐａｒａｍｓ（犔犆ｆｉｎｅｔｕｎｅ）

４．ＥＮＤＩＦ

５．ＦＯＲ狓ｉｎＤａｔａＬｏａｄｅｒ：

６．　ＩＦ犔犆ｆｉｎｅｔｕｎｅｉｓＮｏｎｅ：／／冻结骨干网络微调犔犆

７．　 　Ｆｒｅｅｚｅ（犳）

８．　ＥＮＤＩＦ

９．　犳犲犪狋２ｒｄ＝ＣＢＰ犳（狓）

／／提取二阶向量，式（１０）～（１４）

１０．　犔犆犈（狓）＝犆犈犔狅狊狊（犔犆（犳犲犪狋２ｒｄ），犾犪犫犲犾（狓））

／／计算监督损失

１１．　梯度反向传播，更新可训练的参数

１２．ＥＮＤＦＯＲ

算法３．　元测试算法流程

输入：新类中若干小样本任务ｔａｓｋｓ，骨干网络犳ＣＢＰ

输出：测试准确度犪犮犮和９５％置信度犮狅狀犳犻狀犱犲狀犮犲

１．犳＝ｌｏａｄｐａｒａｍｓ（犳ＣＢＰ）／／加载模型参数

２．Ｆｒｅｅｚｅ（犳）／／冻结骨干网络

３．犪犮犮狊＝［］　／／数据列表，存储每一个任务的准确度

４．ＦＯＲｔａｓｋｉｎｔａｓｋｓ：

５．　犇
狊，犇狇＝ｔａｓｋ　　／／获取支撑集、查询集图像

６．　犳犲犪狋狊＝［ＣＢＰ犳（狓１），…，ＣＢＰ犳（狓犖犓）］

　　狓犻∈犇
狊，犻＝１，…，犖犓 ／／提取支撑集二阶表示

７．　犳犲犪狋狇＝［ＣＢＰ犳（狓１），…，ＣＢＰ犳（狓犖犙）］

　　狓犻∈犇
狇，犻＝１，…，犖犙 ／／提取查询集二阶表示

８．　犔犆＝犔犚（犳犲犪狋狊，犳犲犪狋狇）

／／训练任务专属的逻辑回归分类器，并获取参数

９．　犾狅犵犻狋狊＝犔犆（犳犲犪狋狇）

１０．　ａｃｃｓ．ａｐｐｅｎｄ（ｃｏｍｐｕｔｅ＿ａｃｃ（犾狅犵犻狋狊，犾犪犫犲犾狇））

／／计算小样本分类任务的准确度

１１．ＥＮＤＦＯＲ

１２．犪犮犮，犮狅狀犳犻犱犲狀犮犲＝ｍｅａｎ（犪犮犮狊），ｃｏｎｆ（犪犮犮狊）

／／计算所有任务的准确度和９５％的置信度

２９５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２５年



３６　元测试中的任务难度指标

为了定量评估二阶表示在分类粒度不同的小样

本任务中的性能表现，本节提出了一种任务难度指

标。在现实世界中，组成每个小样本分类任务的类

别和图像具有一定的随机性。每个任务的类间相似

关系各不相同，因而带来的分类粒度和识别难度各

不相同。例如，对于水母、钢琴、城堡、比目鱼和帆船

这５个粗粒度类别，它们的类间相似度较低，这反映

出不同类别的图像表示相互远离，因而该任务的分

类边界容易拟合。相反，对于纽芬兰犬、迷你犬、家

雀、知更鸟和巨嘴鸟这５个类别，相似类别的表示空

间可能出现重叠，这将导致类间边界出现显著的非

线性，从而增加了分类器的拟合难度。

基于这种观察，本文利用类间的平均相似度

来定量描述一个小样本任务的分类粒度。对于一个

“犖ｗａｙ犓ｓｈｏｔ”问题，提取支撑集犖个类别的原型

向量犝＝［狌１，狌２，…，狌犖］∈犚
犆×犖，类原型的定义如下：

狌犻＝∑
犓

犽＝１

ＧＡＰ犳（狓犻犽），犻＝１，２，…，犖 （１６）

其中，狓犻犽是支撑集中第犻类的第犽个样本。

任务难度指标应该明确反应类间边界的拟合难

度，主要取决于相似类别。不相似类别的图像表示

在特征空间中距离较远，对拟合难度没有实质的贡

献。因此，本文选取类间相似度矩阵中最高的犕 个

相似度用于计算任务的难度指标：

犇ｓｃｏｒｅ＝
１

犕∑
犕

犻＝１

狊犻犿犻 （１７）

狊犻犿＝ｄｅｓｃｅｎｄｔｒｉｕ
犝Ｔ犝

犝
Ｔ

２ 犝
（ ）（ ）

２

（１８）

其中，ｔｒｉｕ（·）是取上三角矩阵并向量化，ｄｅｓｃｅｎｄ（·）

是向量的降序排列，狊犻犿∈犚
犖（犖－１）／２。当犖＝５时，１

犕１０。如果犕→１，则犇ｓｃｏｒｅ关注最相似的类别；如

果犕→１０，则犇ｓｃｏｒｅ关注所有的类间相似关系。在全

文中，犕 默认设置为５。

４　实　验

本节首先介绍所用的数据集和详细的实验设

置，随后与当前领先的方法进行对比，最后对本文方

法进行广泛的消融实验和量化分析。

４１　数据集

本文在四个主流的基准任务上进行了详细的实

验评估。ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ
［３８］（简记为 ｍｉｎｉ．）包含１００

个类，每类６００张图像，其中训练集６４类，验证集

１６类，测试集２０类。ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ
［３９］包含６０８个

类，共７７９１６５张图像，其中训练集３５１类，验证集

９７类，测试集１６０类。ＣＵＢ
［４０］是一个细粒度的鸟

类数据集，共１１７８８张图像，包含２００个类，其中训

练集１００类，验证集５０类，测试集５０类。Ａｉｒｃｒａｆｔ
［４１］

是一个细粒度的飞机数据集，共１００００张图像，其

中训练集５０，验证集２５类，测试集２５类。Ｃａｒｓ
［４２］是

一个细粒度的汽车数据集，共１６１８５张图像，其中

训练集１３０，验证集１７类，测试集４９类。跨域任务

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→ＣＵＢ代表在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ所有类

上进行预训练和微调，然后直接在ＣＵＢ的测试集

上进行元验证和元测试。ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ａｉｒｃｒａｆｔ

和ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ｃａｒｓ同样遵循上述设置。

４２　实验设置

本文在单卡ＲＴＸ３０９０ＧＰＵ和Ｉｎｔｅｌｉ５１３６００ＫＦ

ＣＰＵ上进行实验。算法实现基于ＰｙＴｏｒｃｈ１．９框

架［４３］。本文采用ＲｅｓＮｅｔ１２
［４，４４］和ＲｅｓＮｅｔ１８

［４］作为

骨干网络。ＲｅｓＮｅｔ１２输入图像的分辨率为８４×８４，

ＲｅｓＮｅｔ１８输入图像的分辨率为 ２２４×２２４。与

ＤｅｅｐＢＤＣ
［１０］、ＣＴＸ

［３３］等类似，本文移除了网络末端

的降采样以获取更多的卷积特征。下面依次介绍预

训练、二阶微调和元测试阶段详细的实验设置。

在预训练阶段，本文采用ＳＧＤ优化器，动量为

０．９，权重衰减为１ｅ４。起始学习率为０．７／２５６批

次，终止学习率为１ｅ６，在预热１０个轮次后采用余

弦策略调整。采用混合精度训练，实际的批次为

１８０，总共训练２００个轮次，其中在ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ

上仅训练１００个轮次。教师网络参数采用ＥＭＡ更

新，λ的起始动量为０．９９６，终止动量为１．０，使用余

弦策略调整。在式（２）中，犮的 ＥＭＡ 动量为０．９。

在式（９）中，损失权重α＝１．０、β＝５．０、γ＝１．０。数

据增广包含随机缩放裁剪、颜色抖动、随机灰度变

换、随机水平翻转、高斯模糊和像素反转。多视角增

广策略遵循ＤＩＮＯ
［１８］的设计。

在二阶微调阶段，本文采用ＳＧＤ优化器，动量

为０．９，权重衰减为５ｅ４，批次为６４。首先，冻结骨

干网络以提取图像的二阶表示，并训练一个线性分类

器。此时，学习率为０．１，训练３０个轮次，每１０个轮

次学习率乘０．１。随后，本文以１ｅ４的学习率端到

端微调１００个轮次。数据增广采用标准的随机缩放

裁剪、随机水平翻转和颜色抖动。

在元测试阶段，本文采用逻辑回归器学习线性

分类边界，正则项参数为５．０。数据增广采用标准

的短边缩放和中心裁剪。本文报告１００００个小样

本任务的平均测试准确度和９５％的置信区间。

４３　与同类方法的比较和分析

本文在４个主流的小样本分类基准上进行了性

３９５３期 李兆亮等：基于自监督学习和二阶表示的小样本图像分类



能评估，并报告了在５ｗａｙ１ｓｈｏｔ和５ｗａｙ５ｓｈｏｔ

设置下的分类准确度，如表１～表３所示。与最先

进的方法相比，本文方法在３个数据集上取得了具

有竞争力的结果，验证了本文方法的有效性。

通用目标数据集的识别结果如表１所示。对于

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集，本文方法在１ｓｈｏｔ设置下相

较于最先进的ＣＶＥＴ
［１２］提升０．６６％，在５ｓｈｏｔ设置

下则比ＦＧＦＬ
［４８］提升０．５３％。对于ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ

数据集，本文方法在１ｓｈｏｔ设置下取得与最先进的

ＣＯＲＬ
［４９］可比的结果（７３．５０±０．２３ｖｓ．７３．８２±０．５８），

在５ｓｈｏｔ设置下与ＦＧＦＬ
［４８］的结果相当（８７．１９±

０．１５ｖｓ．８７．２１±０．６１），且本文结果的波动更小。

表１　在通用目标数据集上的准确度（排名第一和第二的结果分别用加粗和加粗斜体标记（下同））

方法 网络架构 图像尺寸
ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

１ｓｈｏｔ／％ ５ｓｈｏｔ／％

ｔｉｅｒｅｄＩｍａｇｅＮｅｔ

１ｓｈｏｔ／％ ５ｓｈｏｔ／％

ＰｒｏｔｏＮｅｔ［２６，１０］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６２．１１±０．４４ ８０．７７±０．３０ ６８．３１±０．５１ ８３．８５±０．３６

ＣｏｖＮｅｔ［６，１０］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６４．５９±０．４４ ８２．０２±０．２９ ６９．７５±０．５２ ８４．２１±０．２６

ＧｏｏｄＥｍｂｅｄ［７］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６４．８２±０．４４ ８２．１４±０．３０ ７１．５２±０．６９ ８６．０３±０．５８

ＤｅｅｐＥＭＤ
［８］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６５．９１±０．８２ ８２．４１±０．５６ ７１．１６±０．８７ ８６．０３±０．５８

ＦＥＡＴ［４５］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６６．７８±０．２０ ８２．０５±０．１４ ７０．８０±０．２３ ８４．７９±０．１６

ＦＲＮ［９］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６６．４５±０．１９ ８２．８３±０．１３ ７１．１６±０．２２ ８６．０１±０．１５

ＭＣＬ［４６］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６７．３６±０．１９ ８３．６３±０．１３ ７１．７６±０．２２ ８６．０１±０．１５

ＴＰＭＮ［４７］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６７．６４±０．６３ ８３．４４±０．４３ ７２．２４±０．７０ ８６．５５±０．６３

ＭｅｔａＤｅｅｐＢＤＣ
［１０］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６７．３４±０．４３ ８４．４６±０．２８ ７２．３４±０．４９ ８７３１±０３２

ＰＳＳＴ［２３］ ＷＲＮ２８１０ ８４×８４ ６４．１６±０．４４ ８０．６４±０．３２ — —

ＣＣ＋ｒｏｔ［２４］ ＷＲＮ２８１０ ８４×８４ ６４．０３±０．４５ ８０．６８±０．３３ ７０．５３±０．５１ ８４．９８±０．３６

ＦｅｗＴＵＲＥ［１３］ ＶｉＴＳ ２２４×２２４ ６８．０２±０．８８ ８４．５１±０．５３ ７２．９６±０．９２ ８６．４３±０．６７

ＣＶＥＴ［１２］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ７０１９±０４６ ８４．６６±０．２９ ７２．６２±０．５１ ８６．６２±０．３３

ＦＧＦＬ［４８］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６９．１４±０．８０ ８６０１±０６２ ７３．２１±０．８８ ８７２１±０６１

ＣＯＲＬ［４９］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ６５．７４±０．５３ ８３．０３±０．３３ ７３８２±０５８ ８６．７６±０．５２

本文方法 ＲｅｓＮｅｔ１２ ８４×８４ ７０８５±０１９ ８６５４±０１３ ７３５０±０２３ ８７．１９±０．１５

细粒度数据集ＣＵＢ的识别结果如表２所示。

本文方法显著优于基于一阶特征的ＧｏｏｄＥｍｂｅｄ
［７］、

ＤｅｅｐＥＭＤ
［８］和ＦＲＮ

［９］方法，分别提升了４．１２％～

９．５３％（１ｓｈｏｔ）和１．８２％～５．８２％（５ｓｈｏｔ），这突显

了本文方法的优势。同时，本文方法也领先于同类的

基于二阶表示的方法ＣｏｖＮｅｔ
［６］和ＭｅｔａＤｅｅｐＢＤＣ

［１０］。

与仅使用有监督学习进行预训练的 ＭｅｔａＤｅｅｐＢＤＣ
［１０］

相比，本文方法分别取得３．１２％（１ｓｈｏｔ）和０．９８％

（５ｓｈｏｔ）的性能提升。这一结果表明，本文提出的

自监督学习和有监督学习协同优化的预训练方法能

够有效地提高模型在未见类别上的泛化性能。

表２　在细粒度数据集犆犝犅上的准确度

方法 模型
ＣＵＢ

１ｓｈｏｔ／％ ５ｓｈｏｔ／％

ＤｅｅｐＥＭＤ
［８］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ７７．１４±０．２９ ８８．９８±０．４９

ＦＲＮ［９］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８３．５５±０．１９ ９２．９２±０．１０

ＦＧＦＬ［４８］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８０．７７±０．９０ ９２．０１±０．７１

ＬａｐｌａｃｉａｎＳｈｏｔ
［５０］ ＲｅｓＮｅｔ１８ ８０．９６ ８８．６８

Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋＋［５］ ＲｅｓＮｅｔ１８ ６７．０２±０．９０ ８３．５８±０．５４

ＣｏｖＮｅｔ［６，１０］ ＲｅｓＮｅｔ１８ ８０．７６±０．４２ ９２．０５±０．２０

ＧｏｏｄＥｍｂｅｄ［７，１０］ ＲｅｓＮｅｔ１８ ７７．９２±０．４６ ８９．９４±０．２６

ＦＲＮ［９，１０］ ＲｅｓＮｅｔ１８ ８２．５５±０．１９ ９２．９８±０．１０

ＭｅｔａＤｅｅｐＢＤＣ
［１０］ ＲｅｓＮｅｔ１８ ８３５５±０４０ ９３８２±０１７

ＬＰＦＴＦＢ［５１］ ＷＲＮ２８１０ ８２．１６ ９１．８８

本文方法 ＲｅｓＮｅｔ１８ ８６６７±０１７ ９４８０±００８

跨域任务ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→ＣＵＢ的识别结果如

表３所示。与ＭｅｔａＤｅｅｐＢＤＣ
［１０］相比，本文方法取得

了４．７３％的性能提升，与当前最先进的ＦＧＦＬ
［４８］相

比，本文方法进一步带来１．２５％的性能提升。此外如

４．５节表１０所示，本文在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ａｉｒｃｒａｆｔ和

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ｃａｒｓ上均取得当前领先的结果，在

５ｓｈｏｔ设置下分别超过当前最先进ＭｅｔａＤｅｅｐＢＤＣ
［１０］

有１．９６％和４．３４％。这些结果表明，本文的模型具

有更强的知识迁移能力。

表３　在跨域任务犿犻狀犻犐犿犪犵犲犖犲狋→犆犝犅上的准确度

方法 模型 ５ｓｈｏｔ／％

ＰｒｏｔｏＮｅｔ［１０，２６］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ６７．１９±０．３８

Ｂａｓｅｌｉｎｅ［５］ ＲｅｓＮｅｔ１８ ６５．５７±０．７０

ＡＤＭ［１０，２７］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ７０．５５±０．４３

ＦＥＡＴ［４５，４８］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ６２．２８

ＤｅｅｐＥＭＤ
［８，４８］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ７７．３４

ＢＭＬ［５２］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ７２．４２±０．５４

ＣｏｖＮｅｔ［６，１０］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ７６．７７±０．３４

ＧｏｏｄＥｍｂｅｄ［７，１０］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ６７．４３±０．４４

ＦＲＮ［９］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ７７．０９±０．１５

ＭｅｔａＤｅｅｐＢＤＣ
［１０］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ７７．８７±０．３３

ＦＧＦＬ［４８］ ＲｅｓＮｅｔ１２ ８１３５

本文方法 ＲｅｓＮｅｔ１２ ８２６０±０１４

４４　消融实验

本文方法有两个关键的设计需要着重评估，包
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括预训练中每个分支任务的作用和二阶微调对性能

的影响。此外，本文对所提出方法的适用性和鲁棒

性进行了分析。在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ和ＣＵＢ上的消融

实验分别使用ＲｅｓＮｅｔ１２和ＲｅｓＮｅｔ１８架构。

４．４．１　预训练不同分支任务对性能的影响

在预训练阶段，不同损失的作用如表４所示。

仅使用对比式自监督任务即能学习到可迁移的图

像表示，并在新类取得良好的测试结果。基于对比式

自监督任务，依次增加生成式自监督任务和有监督分

类任务，在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ上可以进一步带来３．４０％

（１ｓｈｏｔ）和２．６１％（５ｓｈｏｔ）的提升；在ＣＵＢ上可以

进一步带来１２．８３％（１ｓｈｏｔ）和１０．３４％（５ｓｈｏｔ）的

提升。实验结果显示，对比式自监督、生成式自监督

和有监督学习三个任务分支呈现相互促进的效果。

采用多任务协同预训练的结果显著超越有监督预训

练的结果，在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ上带来４．７５％（１ｓｈｏｔ）

和３．５７％（５ｓｈｏｔ）的提升；在ＣＵＢ上可以进一步带

来５．２８％（１ｓｈｏｔ）和２．１３％（５ｓｈｏｔ）的提升。这表

明多任务协同训练能够有效地提升模型在未见类别

上的测试结果和泛化性能。

表４　预训练损失的作用评估 （单位：％）

对比

损失

生成

损失

分类

损失

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＣＵＢ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

× ×  ６６．１０ ８２．９７ ８１．３９ ９２．６７

 × × ６７．４５ ８３．９３ ７３．８４ ８４．４６

  × ６８．１４ ８４．１０ ７５．９４ ８５．９５

 ×  ７０．２０ ８６．２４ ８６．６１ ９４８２

   ７０８５ ８６５４ ８６６７ ９４．８０

多任务协同训练在提高性能的同时也会带来额

外的计算代价，如表５所示。在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ上进行

多任务协同预训练的时间是有监督预训练方案［５８，１０］

的２．７倍（２．５ｈｖｓ．６．７ｈ）。自监督任务往往需要更

多的迭代才能发挥预期的作用，例如 ＦｅｗＴＵＲＥ

等［１１，１３１４］方法进行了４００～１６００轮次的预训练。相

比之下，多任务协同的预训练优化２００轮次即能实

现领先的性能。骨干网络 ＲｅｓＮｅｔ１２的参数量为

１２Ｍ，在生成式任务分支中参数量仅增加１．５Ｍ，对

比式任务分支的投影头沿用ＤＩＮＯ
［１８］的主体设计，

参数量增加２２Ｍ。预训练结束后，所有任务分支的

参数都会直接丢弃。在二阶微调阶段仅使用预训练

的骨干网络，因此预训练新增的投影头参数不会影

响后续阶段的训练或推理效率。

表５　预训练方法对训练时间、参数量和元测试性能的影响

预训练范式 训练轮次 训练时间／ｈ
参数量／Ｍ

骨干网络 监督分支 对比分支 生成分支

推理速度／（ｍｓ·ｔａｓｋ－１）

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

准确度／％

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

有监督训练 ２００ ２．５ １２ ０．０５ — — １００ １３５ ６６．１０ ８２．９７

多任务协同训练 ２００ ６．７ １２ ０．０５ ２２ １．５ １００ １３５ ７０．８５ ８６．５４

未来的工作将进一步优化对比式自监督分支和

生成式自监督分支投影头的结构设计，并充分探讨

其对预训练效率和小样本分类准确度的影响。

４．４．２　二阶微调的作用评估

在元学习阶段，Ｂａｓｅｌｉｎｅ
［５］方法使用ＧＡＰ聚合

图像的一阶表示，并以线性探测的范式直接进行元测

试。基于本文的预训练模型，重新实现了Ｂａｓｅｌｉｎｅ
［５］

方法，并以此作为评估二阶微调效果的基线。相关

结果使用标记。在二阶微调阶段，随着映射维度

犇的增加，ＣＢＰ对二次多项式映射的近似误差降

低，这有助于提高二阶表示的分辨力和模型的非线

性建模能力。然而，在元测试阶段犇 越高，ＣＢＰ的

计算成本和逻辑回归器的训练代价越大。特征维度

犇对准确度和推理速度的影响，如表６所示。在犇

１０２４时，二阶微调显著领先于一阶的Ｂａｓｅｌｉｎｅ
［５］方

法，在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ上分别带来３．３７％～４．３６％

（１ｓｈｏｔ）和１．３９％～２．４６％（５ｓｈｏｔ）的性能提升，

在ＣＵＢ上分别带来１８．８５％～１９．６０％（１ｓｈｏｔ）和

７．５３％～７．８４％（５ｓｈｏｔ）的性能提升。随着犇的增

加，推理速度下降，且识别准确度趋于稳定。平衡速

表６　特征映射维度犇对元测试准确度（犃犆犆，％）和推理延迟（犔犪狋．，犿狊）的影响

方法 犇
ｍｉｎｉ．１ｓｈｏｔ

犃犆犆 犔犪狋．

ｍｉｎｉ．５ｓｈｏｔ

犃犆犆 犔犪狋．

ＣＵＢ１ｓｈｏｔ

犃犆犆 犔犪狋．

ＣＵＢ５ｓｈｏｔ

犃犆犆 犔犪狋．

Ｂａｓｅｌｉｎｅ［５］ ６４０ ６６．５８ ３９ ８４．１９ ４９ ６７．０７ ３７ ８６．９７ ５５

本文方法

１０２４ ６９．９５ ４５ ８５．５８ ６２ ８５．９２ ６８ ９４．５０ ８４

２０４８ ７０．４９ ５４ ８６．０８ ７３ ８６．３０ １５０ ９４．６２ １７２

４０９６ ７０．７４ ７６ ８６．３６ １０５ ８６．３９ １８６ ９４．７０ ２１０

８１９２ ７０８５ １００ ８６５４ １３５ ８６６７ ２５７ ９４８０ ３１８

１６３８４ ７０．９４ １６４ ８６．６５ ２２２ ８６．６０ ４１４ ９４．８１ ５１９
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度和准确度，后续实验默认采用犇＝８１９２的设置。

Ｂａｓｅｌｉｎｅ
［５］方法代表了领先的速度基准。在犇＝１０２４时，

本文方法在ＣＵＢ上的准确度比Ｂａｓｅｌｉｎｅ
［５］高１８．８５％

（１ｓｈｏｔ），推理延迟增加８０％；在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ上的

准确度比Ｂａｓｅｌｉｎｅ
［５］高３．３７％（１ｓｈｏｔ），而推理延迟仅

增加１５％，具有一定的工程应用前景。

本文利用ＣＢＰ聚合图像的二阶表示进行微调，

其对准确度的影响如表７所示。由于ＣＢＰ算法没

有可学习的参数，因此基于一阶表示训练的模型可

以直接利用ＣＢＰ提取图像的二阶表示进行元测试。

相较于仅使用一阶表示的识别方案，本文采用一阶

表示训练，二阶表示元测试的方案在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

上分别提升了０．６８％（１ｓｈｏｔ）和０．９１％（５ｓｈｏｔ）；

在ＣＵＢ上分别提升了８．５９％（１ｓｈｏｔ）和４．０７％

（５ｓｈｏｔ）。利用二阶表示进行微调的结果更具竞争

力，在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ上分别带来４．２７％（１ｓｈｏｔ）和

２．３５％（５ｓｈｏｔ）的性能提升；在 ＣＵＢ上分别带来

１３．５０％（１ｓｈｏｔ）和５．６９％（５ｓｈｏｔ）的性能提升。

表７　二阶微调对准确度的影响

图像表示阶数

微调 元测试

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＣＵＢ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

１ｓｔ １ｓｔ ６６．５８ ８４．１９ ７３．１７ ８９．１１

１ｓｔ ２ｎｄ ６７．２６ ８５．１０ ８１．７６ ９３．１８

２ｎｄ ２ｎｄ ７０８５ ８６５４ ８６６７ ９４８０

４．４．３　鲁棒性和通用性分析

与文献［１０，３３］相同，为了关注更多的图像细

节，本文移除了网络的最后一个降采样以获得更多

的卷积特征。本文在两种架构下评估了特征数量对

模型性能的影响，如表８所示。在ＲｅｓＮｅｔ１８中，当

特征数量由７×７变为１４×１４时，１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ

的准确度分别增加０．６３％和０．３７％。增加特征数

量有利于模型关注更多的空间细节特征，这对细粒

度图像的识别更有帮助。即使不取消降采样，本文

的结果依然具有竞争力。

表８　模型输出特征数量对准确度的影响

网络 数据集 图像分辨率 特征数量
犃犆犆／％

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＲｅｓＮｅｔ１２ ｍｉｎｉ． ８４×８４
５×５ ７０．５２ ８６７１

１０×１０ ７０８５ ８６．５４

ＲｅｓＮｅｔ１８ ＣＵＢ ２２４×２２４
７×７ ８６．０５ ９４．３０

１４×１４ ８６６８ ９４６７

在元测试阶段，逻辑回归器的正则化参数犆影响

分类边界的拟合效果，其对分类结果的评估如图３所

示。本文利用ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ库中实现的逻辑回归器，

犆越大代表正则化程度越小。在５ｗａｙ的设置下，

犆较小时（犆＝０．１）会出现欠拟合，导致分类准确度

下降约１．０％。此外，基于二阶表示训练的逻辑回

归器对犆的设置具有鲁棒性。犆在一个较大的范围

内（犆５．０）在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ和ＣＵＢ上准确度波

动较小，且趋于稳定。

图３　逻辑回归正则项参数犆对元测试结果的影响

多任务协同的预训练可以自然地与一些两阶段

的小样本分类方法相结合。本文在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

上对ＰｒｏｔｏＮｅｔ
［２６］、Ｂａｓｅｌｉｎｅ

［５］和ＧｏｏｄＥｍｂｅｄ
［７］三种

方法进行了复现，如表９所示。具体而言，本文首先

采用本文的预训练范式对模型进行预训练，而不是

沿用原文［５，７，２６］的有监督预训练范式。随后，本文按

照上述三种方法的设计进行后续的训练或测试。

在元学习阶段，ＰｒｏｔｏＮｅｔ
［２６］通过计算特征间的欧氏

距离进行相似性判别；Ｂａｓｅｌｉｎｅ
［５］和 ＧｏｏｄＥｍｂｅｄ

［７］

在支撑集上训练线性分类器用于预测查询集样本。

此外，ＧｏｏｄＥｍｂｅｄ
［７］在本文预训练的基础上使用ＫＬ

散度［５３］进行了一次额外的自蒸馏。实验发现，本文

实现的结果均高于原文报告的结果。相较于原文的

有监督预训练，本文的预训练范式带来１．２４％～

４．５６％（１ｓｈｏｔ）和１．４９％～４．５５％（５ｓｈｏｔ）的性能

提升，这充分展现了本文利用自监督学习和有监督
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学习进行多任务预训练的优势和通用性。

表９　预训练方法的通用性分析

方法
ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

１ｓｈｏｔ／％ ５ｓｈｏｔ／％

ＰｒｏｔｏＮｅｔ［２６，１０］ ６２．１１±０．４４ ８０．７７±０．３０

＋本文预训练 ６３３５±０１９ ８２２６±０１３

Ｂａｓｅｌｉｎｅ［５，７］ ６２．０２±０．６３ ７９．６４±０．４４

＋本文预训练 ６６５８±０１９ ８４１９±０１３

ＧｏｏｄＥｍｂｅｄ［７］ ６４．８２±０．４４ ８２．１４±０．３０

＋本文预训练 ６８０１±０１９ ８４９１±０１３

４５　二阶表示在小样本分类中的作用和优势

（１）二阶表示的作用分析

利用ｔＳＮＥ将 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ和ＣＵＢ测试集

中所有未见类别的图像表示向量投影到二维平面，

对一阶和二阶表示的聚类效果进行可视化，如图４

所示。在一阶表示的空间中，相似类别样本的特征

分布存在交集的可能性更大，这将增加分类边界的

非线性程度。相反，二阶表示的类内样本分布更集

中，类间特征的距离增大，类间边界更加线性可分。

因此，二阶表示能够有效地增强分类器的判别能力。

每一个小样本任务的类别和样本都随机采样于

所有测试图像。在二阶表示的特征空间中，任务图

像的类间可分性增强，因而模型整体的识别性能更

高。如表７所示，在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ的１ｓｈｏｔ／５ｓｈｏｔ设

置下，二阶表示带来４．２７％和２．３５％的性能提升；在

ＣＵＢ的１ｓｈｏｔ／５ｓｈｏｔ设置下，二阶表示带来１３．５０％

和５．６％的性能提升。如表１０所示，在３个跨域细

粒度任务的１ｓｈｏｔ／５ｓｈｏｔ设置下，二阶表示带来

２．２８％～１１．１５％和５．０２％～１１．９２％的性能提升。

图４　一阶表示和二阶表示的可视化（图（ａ）和（ｂ）：在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ测试集２０类上的可视化；图（ｃ）和（ｄ）：在ＣＵＢ测

试集５０类上的可视化。每类随机选择１００张图像，并分别提取一阶和二阶表示进行可视化）

表１０　一阶和二阶表示在跨域任务上的结果对比

方法 模型 表示阶次
ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→ＣＵＢ

１ｓｈｏｔ／％ ５ｓｈｏｔ／％

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ａｉｒｃｒａｆｔ

１ｓｈｏｔ／％ ５ｓｈｏｔ／％

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ｃａｒｓ

１ｓｈｏｔ／％ ５ｓｈｏｔ／％

ＰｒｏｔｏＮｅｔ［１０，２６］ ＲｅｓＮｅｔ１２ 一阶 － ６７．１９ — ５５．９６ — ４６．３０

Ｂａｓｅｌｉｎｅ［５］ ＲｅｓＮｅｔ１２ 一阶 — — — ５９．０４ — ５０．２９

ＧｏｏｄＥｍｂｅｄ［７，１０］ ＲｅｓＮｅｔ１２ 一阶 — ６７．４３ — ５８．９５ — ５０．１８

ＡＤＭ［１０，２７］ ＲｅｓＮｅｔ１２ 一阶＋二阶 — ７０．５５ — ６５．４０ — ５３．９４

ＣｏｖＮｅｔ［６，１０］ ＲｅｓＮｅｔ１２ 二阶 — ７６．７７ — ６３．５６ — ５２．９０

ＭｅｔａＤｅｅｐＢＤＣ
［１０］ ＲｅｓＮｅｔ１２ 二阶 — ７７．８７ — ６８．６７ — ５４．６１

Ｂａｓｅｌｉｎｅ［５］ ＲｅｓＮｅｔ１２ 一阶 ４９．３０ ７０．６４ ４１．９１ ６３．２３ ３６．０８ ５３．９３

本文方法 ＲｅｓＮｅｔ１２ 二阶 ６０４５ ８２６０ ４７１４ ７０６３ ３８３６ ５８９５

（２）二阶表示的比较优势

一个小样本任务的类间样本越相似，分类越细

粒度，类间边界拟合越困难，任务难度指标越高。通

过任务难度指标犇ｓｃｏｒｅ量化每个任务的分类粒度，以

此定量地探究了一阶和二阶表示在不同粒度的小样

本分类任务上的表现。具体而言，利用预训练模型

提取一阶表示；利用二阶微调的模型提取二阶表示。

从ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ的测试集中随机选取１０００个任

务，利用一阶表示计算每个任务的难度分数犇ｓｃｏｒｅ。

对每个小样本分类任务分别利用一阶和二阶表示进

行元测试，并统计每个难度范围内的平均分类准确

度，结果展示如图５所示。为了避免样本点的重合，

在散点图中仅展示了２００个随机采样任务的结果。

由图５（ａ）可知，一阶和二阶表示对每个小样本

任务的分类准确度有所差异，但整体上二阶表示的

效果更优。由图５（ｂ）可知，随着任务难度的增加，

一阶表示的识别准确度出现显著下降，而二阶表示

的准确度保持稳定。在高难度的任务中，二阶表示

展现出稳健的线性判别能力。任务难度越高、类间

样本越相似，二阶表示的提升越大。

７９５３期 李兆亮等：基于自监督学习和二阶表示的小样本图像分类



图５　在通用识别数据集ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ上，一阶和二阶表示对不同粒度任务的识别准确度

（一阶和二阶表示的元测试结果分别使用１ｓｔ和２ｎｄ标记）

（３）应用效果与启示

跨域场景的训练和测试数据存在分布偏移，更

加考验图像表示在未见类别上的泛化效果和分辨力。

如图６所示，在跨域细粒度任务 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→

ＣＵＢ、ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ａｉｒｃｒａｆｔ和 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→

Ｃａｒｓ上，二阶表示的识别效果在各个任务难度区间

整体都领先于一阶表示，且任务越难领先优势越大。

而在局部上，一阶和二阶表示在不同数据集上的表

现存在差异。例如，一阶表示在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→

Ａｉｒｃｒａｆｔｓ和 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ→Ｃａｒｓ的低难度５ｓｈｏｔ

任务上的准确度与二阶表示持平或略优。因此，在

实际应用中，通过分析任务难度和识别准确度的关

系可以确定方法的优势场景。综合考虑识别准确度

和推理速度等方面，能够帮助从业者选择出更符合

实际的小样本识别方案。

图６　在跨域任务上，一阶和二阶表示对不同粒度任务的识别准确度

５　结　论

本文基于对比学习框架提出了一种多任务协同

优化的预训练方法，实现了对比式自监督任务、生成

式自监督任务和监督分类任务的联合训练，用于学习

可迁移到未见类别的图像表示。随后，本文利用ＣＢＰ

对预训练模型进行微调，用于提取图像更具分辨力

的二阶表示。为了进一步探究二阶表示在小样本分

类任务中发挥的作用，基于小样本任务中图像的类间

相似度关系，本文设计了一种衡量小样本任务分类

难度的指标。基于线性探测的元测试方法，本文对

一阶和二阶表示在小样本分类中的表现进行了对比

分析。实验发现，在预训练中不同的任务呈现相互

促进的效果，多任务协同的预训练能够有效提高模

型的泛化性能。二阶表示在高难度的小样本任务上

具有更强的线性可分优势。本文方法在六个主流的基

准任务上取得了有竞争力的结果。未来的工作将专注

于探索本文方法在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构上的适应性。
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ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：

９１１９９１２９

［１２］ ＹａｎｇＺ，ＷａｎｇＪ，ＺｈｕＹ．Ｆｅｗｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｎｔ

ｒａｓｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：２９３３０９

［１３］ ＨｉｌｌｅｒＭ，ＭａＲ，ＨａｒａｎｄｉＭ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｉｎｆｅｗｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，

２０２２，３５：３５８２３５９５

［１４］ ＨａｏＦ，ＨｅＦ，ＬｉｕＬ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓａｗａｒｅｐａｔｃｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ａｄａｐｔａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０２３：１８９０５１８９１５

［１５］ ＣｈｅｎＴ，ＫｏｒｎｂｌｉｔｈＳ，ＮｏｒｏｕｚｉＭ，ｅｔａｌ．Ａｓｉｍｐｌｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ｆｏｒｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｖｉｓｕａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｖｉｒｔｕａｌ，

２０２０：１５９７１６０７

［１６］ ＨｅＫ，ＦａｎＨ，ＷｕＹ，ｅｔａｌ．Ｍｏｍｅｎｔｕｍｃｏｎｔｒａｓｔｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｅｄ ｖｉｓｕａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ／ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２０：９７２９９７３８

［１７］ ＧｒｉｌｌＪＢ，ＳｔｒｕｂＦ，ＡｌｔｃｈéＦ，ｅｔａｌ．Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｙｏｕｒｏｗｎ

ｌａｔｅｎｔａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｔｏｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．

Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２０，３３：２１２７１２１２８４

［１８］ ＣａｒｏｎＭ，ＴｏｕｖｒｏｎＨ，ＭｉｓｒａＩ，ｅｔａｌ．Ｅｍｅｒｇｉｎｇｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

ｉｎｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１：９６５０９６６０

［１９］ ＨｅＫ，ＣｈｅｎＸ，ＸｉｅＳ，ｅｔａｌ．Ｍａｓｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓａｒｅｓｃａｌａｂｌｅ

ｖｉｓｉｏｎｌｅａｒｎｅｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，

ＵＳＡ，２０２２：１６０００１６００９

［２０］ ＺｈｏｕＪ，ＷｅｉＣ，ＷａｎｇＨ，ｅｔａｌ．ｉＢＯＴ：ＩｍａｇｅＢＥＲＴｐｒｅ

ｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈｏｎｌｉｎｅｔｏｋｅｎｉｚｅｒ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｖｉｒｔｕａｌ，

２０２２：１２９

［２１］ ＧａｏＰ，ＭａＴ，ＬｉＨ，ｅｔａｌ．ＭＣＭＡＥ：Ｍａｓｋｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ｍｅｅｔｓｍａｓｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，

２０２２，３５：３５６３２３５６４４

［２２］ ＷｏｏＳ，ＤｅｂｎａｔｈＳ，ＨｕＲ，ｅｔａｌ．ＣｏｎｖＮｅＸｔＶ２：Ｃｏｄｅｓｉｇｎｉｎｇ

ａｎｄｓｃａｌｉｎｇＣｏｎｖＮｅｔｓｗｉｔｈｍａｓｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０２３：１６１３３１６１４２

［２３］ ＣｈｅｎＺ，ＧｅＪ，ＺｈａｎＨ，ｅｔａｌ．Ｐａｒｅｔｏｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１：

１３６６３１３６７２

［２４］ ＳｕＪＣ，ＭａｊｉＳ，ＨａｒｉｈａｒａｎＢ．Ｗｈｅｎｄｏｅｓｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ？／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２０：６４５６６６

［２５］ ＧｉｄａｒｉｓＳ，ＢｕｒｓｕｃＡ，ＫｏｍｏｄａｋｉｓＮ，ｅｔａｌ．Ｂｏｏｓｔｉｎｇｆｅｗｓｈｏｔ

ｖｉｓｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｓｅｏｕｌ，ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ，２０１９：８０５９８０６８

［２６］ ＳｎｅｌｌＪ，ＳｗｅｒｓｋｙＫ，ＺｅｍｅｌＲ．Ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ

ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７，

３０：１１３

９９５３期 李兆亮等：基于自监督学习和二阶表示的小样本图像分类



［２７］ ＬｉＷ，ＷａｎｇＬ，ＨｕｏＪ，ｅｔａｌ．Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２００２．００１５３，

２０２０

［２８］ ＧａｏＹ，Ｂｅｉｊｂｏｍ Ｏ，Ｚｈａｎｇ Ｎ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｃｔｂｉｌｉｎｅａｒ

ｐｏｏｌｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：

３１７３２６

［２９］ ＦｉｎｎＣ，ＡｂｂｅｅｌＰ，ＬｅｖｉｎｅＳ．Ｍｏｄｅｌａｇｎｏｓｔｉｃｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｆａｓｔａｄａｐｔａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，

Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：１１２６１１３５

［３０］ ＬｅｅＫ，ＭａｊｉＳ，ＲａｖｉｃｈａｎｄｒａｎＡ，ｅｔａｌ．Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：１０６５７１０６６５

［３１］ ＷａｎｇＤｕｏＲｕｉ，ＤｕＹａｎｇ，ＤｏｎｇＬａｎＦａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｍｅｔｒｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０２４，５０（７）：１３０５１３１４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王多瑞，杜杨，董兰芳等．基于特征变换和度量网络的小样

本学习算法．自动化学报，２０２４，５０（７）：１３０５１３１４）

［３２］ ＬｉＸｉａｏＸｕ，ＬｉｕＺｈｏｎｇＹｕａｎ，ＷｕＪｉＪｉｅ，ｅｔａｌ．Ｔｏｔａｌｒｅｌａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２３，４６（２）：３７１３８４（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（李晓旭，刘忠源，武继杰等．小样本图像分类的注意力全关

系网络．计算机学报，２０２３，４６（２）：３７１３８４）

［３３］ ＤｏｅｒｓｃｈＣ，Ｇｕｐｔａ Ａ，Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ Ａ．ＣｒｏｓｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ：

Ｓｐａｔｉａｌｌｙａｗａｒｅｆｅｗｓｈｏｔｔｒａｎｓｆｅｒ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓ

ｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２０，

３３：２１９８１２１９９３

［３４］ ＬｉｎＴＹ，ＲｏｙＣｈｏｗｄｈｕｒｙＡ，ＭａｊｉＳ．ＢｉｌｉｎｅａｒＣＮＮｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
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