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收稿日期：２０２１１１０２；在线发布日期：２０２２１０１０．本课题得到国家自然科学基金（６２１７６１１０，６２１１１５３０１４６，６１９０６０８０，６１９２２０１５，Ｕ１９Ｂ２０３６，
６２２２５６０１）、甘肃省青年博士基金（２０２１ＱＢ０３８）、北京市自然科学基金（Ｚ２００００２）、兰州理工大学红柳杰出青年基金资助．李晓旭，博士，教授，
中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为机器学习基础，重点是图像和视频理解的应用．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｘｉａｏｘｕ＠ｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．刘忠源，硕士研
究生，主要研究方向为机器学习和小样本学习．武继杰，博士研究生，主要研究方向为机器学习和小样本学习．曹　洁，博士，教授，主要研究
领域为机器学习、模式识别、语音和说话人识别、信息融合和计算机视觉．马占宇（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，
国家杰出青年科学基金入选者，主要研究领域为模式识别和机器学习基础，重点是计算机视觉、多媒体信号处理和数据挖掘方面的应用．
Ｅｍａｉｌ：ｍａｚｈａｎｙｕ＠ｂｕｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．

小样本图像分类的注意力全关系网络
李晓旭１）　刘忠源１）　武继杰１）　曹　洁１）　马占宇２）

１）（兰州理工大学计算机与通信学院　兰州　７３００５０）
２）（北京邮电大学人工智能学院模式识别与智能系统实验室　北京　１００８７６）

摘　要　传统的基于深度学习的图像分类方法在大样本分类任务中具有较好的分类效果，但在小样本分类任务中
却存在较大的挑战，为此，小样本图像分类获得了研究人员的广泛关注．基于度量的方法是解决小样本图像分类的
一种简单有效方法，它利用可学习的映射函数将分类任务中的所有样本映射到一个特征空间中，然后基于某种度
量标准对查询特征进行分类．由于分类任务中不同类的两个图像有可能包含较多的相似性区域，导致特征空间中
某些查询特征与异类的类原型特征的距离较近，较难学习到大的分类边界．为了解决上述问题，本文提出了注意力
全关系网络（ＴｏｔａｌＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＴＲＮＡ），该网络通过计算特征对的全关系和特征对的注意力
来实现大边界的特征空间．具体地，在计算出所有的查询特征和类原型后，提出的网络利用特征对全关系拼接操作
将特征空间中的任意两个特征在通道方向上进行拼接得到特征对矩阵，然后利用特征对注意力机制将特征对矩阵
中不同类间难区分的特征对挑选出来并给予大的权重，最后将特征对矩阵输入卷积网络和全连接网络得到一个相
似得分矩阵．实验结果表明本文的方法与关系网络相比，在数据集ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ、ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ、
ＣＵＢ２００２０１１的１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ分类任务中分别有２．６７％和１．７１％、８．３１％和３．９２％、１４．９９％和８．００％、
４．４１％和４．４２％的性能提升．

关键词　小样本图像分类；基于度量的方法；类原型；注意力机制；大边界学习
中图法分类号ＴＰ３９１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２３．００３７１
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ＬＩＸｉａｏＸｕ１）　ＬＩＵＺｈｏｎｇＹｕａｎ１）　ＷＵＪｉＪｉｅ１）　ＣＡＯＪｉｅ１）　ＭＡＺｈａｎＹｕ２）
１）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犪狀犱犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀，犔犪狀狕犺狅狌犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犔犪狀狕犺狅狌　７３００５０）

２）（犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犪狀犱犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犛狔狊狋犲犿犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔，犛犮犺狅狅犾狅犳犃狉狋犻犳犻犮犻犪犾犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，
犅犲犻犼犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犘狅狊狋狊犪狀犱犜犲犾犲犮狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００８７６）
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ｔａｓｋｓ，ｂｕｔｆａｃｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎｆｅｗｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｓ．Ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｏｂｔａｉｎａ
ｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓｔｏｔｒａｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｉｎｍａｎｙｒｅａｌｗｏｒｌｄｓｃｅｎａｒｉｏｓ．Ｔｈｉｓ
ｍｅａｎｓｔｈａｔｉｔｉｓｏｆｇｒｅａｔｐｒａｃｔｉｃａｌｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｎｆｅｗｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｓ．Ｔｏｔｈｉｓｅｎｄ，ａｇｒｏｗｉｎｇ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓａｒｅｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈａｉｍｓｔｏｃｏｍｐｌｅｔｅｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｕｎｌａｂｅｌｅｄｑｕｅｒｙｓａｍｐｌｅｓｂａｓｅｄｏｎａｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｅｄｓｕｐｐｏｒｔｓａｍｐｌｅｓ，
ｔｈａｔｉｓ，ｔｏｌｅａｒｎｎｅｗｃａｔｅｇｏｒｙｃｏｎｃｅｐｔｓｔｈｒｏｕｇｈａｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ．Ｔｈｅｍｅｔｒｉｃ
ｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｓｉｍｐｌｅｙｅｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｉｔｕｓｅｓ

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



ｔｈｅｌｅａｒｎａｂｌｅｍａｐｐｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｍａｐａｌｌｓａｍｐｌｅｓｉｎａｆｅｗｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｔｏｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ
ａｎｄｔｈｅｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｓｔｈｅｑｕｅｒｙｆｅａｔｕｒｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｓｏｍｅｍｅｔｒｉｃｓｔａｎｄａｒｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｗｏｉｍａｇｅｓ
ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓｉｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｍａｙｃｏｎｔａｉｎｍｏｒｅｓｉｍｉｌａｒｒｅｇｉｏｎｓ，ｓｏｔｈｅｒｅｍａｙｂｅ
ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｗｈｅｒｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓｏｆｃｅｒｔａｉｎｑｕｅｒｙｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｃｌａｓｓｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓａｒｅｃｌｏｓｅｒｔｏｅａｃｈｏｔｈｅｒ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｈａｔ
ａｒｅｍｏｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｌｅａｒｎｌａｒｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｒｇｉｎ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｉｔｉｓｍｏｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｈａｖｅａ
ｃｌｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｒｇｉｎｂｅｔｗｅｅｎｆｅａｔｕｒｅｃｌｕｓｔｅｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓａｎｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ
ｂｅｔｗｅｅｎｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｆｅａｔｕｒｅｃｌｕｓｔｅｒｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｃｌａｓｓｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，
ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａＴｏｔａｌＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＴＲＮＡ），ｗｈｉｃｈｒｅａｌｉｚｅｓｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ
ｓｐａｃｅｗｉｔｈａｌａｒｇｅｍａｒｇｉｎｂｙｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅＴｏｔａｌＲｅｌａｔｉｏｎｏｆＦｅａｔｕｒｅＰａｉｒａｎｄｔｈｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎｏｆ
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ｐｒｏｐｏｓｅｄｎｅｔｗｏｒｋｕｓｅｓｔｈｅＴｏｔａｌＲｅｌａｔｉｏｎＣｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｉｏｎｏｆＦｅａｔｕｒｅＰａｉｒｔｏｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ
ａｎｙｔｗｏｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｉｎｔｈｅｃｈａｎｎｅｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐａｉｒｍａｔｒｉｘａｎｄ
ｔｈｅｎｕｓｅｓｔｈｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍｏｆＦｅａｔｕｒｅＰａｉｒｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐａｉｒｓｔｈａｔａｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐａｉｒｍａｔｒｉｘａｎｄｇｉｖｅｔｈｅｍｌａｒｇｅｗｅｉｇｈｔｓ．
Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐａｉｒｍａｔｒｉｘｉｓｆｅｄｉｎｔｏａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄａｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｏｏｂｔａｉｎａｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｃｏｒｅｍａｔｒｉｘ．Ｗｅｃｏｎｄｕｃｔ５Ｗａｙ１ｓｈｏｔａｎｄ５Ｗａｙ５ｓｈｏｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎ
ｔｈｅｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔａｎｄｔｈｒｅｅｆｅｗｓｈｏｔｆｉｎｅ
ｇｒａｉｎｅｄｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ，ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓａｎｄＣＵＢ２００２０１１．Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ（ＲＮ），ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙ２．６７％ａｎｄ１．７１％，８．３１％ａｎｄ３．９２％，１４．９９％ａｎｄ
８．００％，４．４１％ａｎｄ４．４２％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｏｎｔｈｅ１ｓｈｏｔａｎｄ５ｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｓｏｆｍｉｎｉ
ＩｍａｇｅＮｅｔ，ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ，ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓａｎｄＣＵＢ２００２０１１，ｗｈｉｃｈｓｈｏｗｓｔｈｅｏｂｖｉｏｕｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｂｏｔｈｔｈｅＴｏｔａｌＲｅｌａｔｉｏｎ
ＣｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅａｎｄｔｈｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍｍｏｄｕｌｅｉｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＴＲＮＡｐｌａｙａｋｅｙ
ｒｏｌｅｉｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｍｅｔｒｉｃｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｌａｓｓｐｒｏｔｏｔｙｐｅ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｌａｒｇｅｍａｒｇｉｎｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
传统的基于深度学习的图像分类方法［１３］在图

像分类任务上的识别精度已经超越人类，但这些方
法通常需要使用大量的带标签图像对网络进行训
练，而现实世界中标注数据的获取往往代价昂贵．相
反，人类通过很少的实例样本便可以学会对新类的
识别，例如人类只需要看几张猫的图片就可以认识
猫，即使猫的颜色、大小和姿态等与所看的图片有较
大的差异，也毫不影响识别效果．受人类学习模式的
启发，“小样本学习”（ＦｅｗＳｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＦＳＬ）［４７］
被提出，用于解决小样本场景下分类任务的挑战，比
如，森林中小样本鸟类的识别问题：有些鸟类的标注
数据稀缺，称为测试类别，例如每类仅有１个或５个

标注样本．除了测试类别仅有的少量标记样本之外，
常常还可获得其它一些鸟类的标注图像，问题是如
何利用这些已知信息，对测试类别中的未标注图像
进行预测．

为了解决小样本图像分类，一些基于度量的方
法被提出，这类方法通常由一个特征提取器和一个
度量模块组成，特征提取器一般由卷积神经网络组
成，而度量模块由某种度量函数组成，例如，余弦距
离、欧式距离等．对于给定的一个分类任务，特征提
取器为分类任务中的所有图像生成特征表示，然后
利用度量模块计算出查询特征和所有类原型之间距
离，最后依据距离对查询样本做出分类选择．这种基
于度量的方法相对简洁高效，受到了越来越多研究
者的关注．然而，分类任务中不同类的两个图像间可
能具有较多的相似区域，故特征空间中可能会出现

２７３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



某些查询特征和异类类原型的距离较为接近的情
况，如图１（ａ）所示，导致小样本分类网络较难实现大
边界的特征空间．换言之，较难让特征空间中不同类
特征簇之间具有明确的分类边界，且同一类特征簇
中的特征之间具有明显的紧凑性，如图１（ｃ）所示．

图１动机图（（ａ）图中的一些查询特征和异类类原型之间的
距离较为接近，不同类之间存在难区分的特征对，导致
特征空间中没有明显的类间可区分性和类内紧凑性．提
出特征对注意力机制，使网络重点关注不同类之间难区
分特征对的相似性学习，以增大类间可区分性，如（ｂ）
图．提出特征对全关系拼接，使不同类之间的距离最大
化，进一步增大类间可区分性和类内紧凑性，如（ｃ）图）

为了解决上述问题，本文在关系网络（Ｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）［８］的基础上提出了注意力全关系网络（Ｔｏｔａｌ
ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＴＲＮＡ），该网络
利用特征对全关系拼接操作和特征对注意力机制来
实现大边界分类．本文的主要贡献有如下三点：

（１）提出了特征对全关系拼接，即在分类时，将
分类任务中的任意两个特征在通道方向上进行拼接
并计算它们之间的相似性，以使特征空间中不同类
之间的距离最大化．

（２）提出在特征对上引入注意力机制，该机制
自适应地为分类任务中的每个特征对计算一个注意
力权重并执行加权操作，使网络重点关注不同类之
间难区分特征对的相似性学习．

（３）在小样本图像分类数据集ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、
ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ、ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ和ＣＵＢ２００２０１１上，
本文提出的注意力全关系网络的分类性能相比于原
始关系网络具有明显的提升，且相比于现有的最佳
小样本图像分类方法，也具有一定的竞争力．

２　相关工作
２１　小样本图像分类方法

现有的小样本图像分类方法主要包括基于迁移
学习的方法、基于元学习的方法和基于度量的方法：

（１）基于迁移学习的方法［９１２］．迁移学习方法认
为源域和目标域之间存在相互关联的知识，在源域
数据上学习到的知识可直接应用于相关的目标域
中．Ｓｕｎ等人［９］提出了一种基于迁移学习的算法：元
迁移学习（ＭｅｔａＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＴＬ），该算法

在网络训练和测试阶段使用共享的参数，降低了模
型学习的难度．Ｙｅ等人、Ｚｈａｎｇ等人［１０１１］在训练过
程中使用迁移的预训练参数，极大的减小了模型训
练的代价，同时达到了让模型快速适应于小样本数
据的目的．Ｈｉｎｔｏｎ等人［１２］通过引入教师网络来诱
导学生网络进行学习，实现知识迁移．这类方法通过
知识共享可使小样本分类模型获得较好的性能，并
能减少构建模型所需的训练数据和计算成本．但是，
当源域与目标域的数据分布相差较大时，迁移学习
将不能提高目标域的分类性能．

（２）基于元学习的方法［１３１７］．元学习（ＭｅｔａＬｅａｒｎ
ｉｎｇ）又叫“学会如何学习”，它是针对传统神经网络
模型泛化能力不足、对新类任务适应性较差等问
题而提出的．元学习的训练和测试过程可以想象成
人类在掌握一些基础知识后能够将这些基础知识迅
速应用于新的任务中，这与小样本学习的过程十分
相似，因此元学习的方法经常被用于小样本学习的
问题中．Ｒａｖｉ等人［１３］利用一种基于长短期记忆网络
（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）的元学习器来
学习精确的优化算法，以用于训练小样本学习中的
分类器．Ｆｉｎｎ等人［１４］提出了模型无关的元学习算法
（ＭｏｄｅｌＡｇｎｏｓｔｉｃＭｅｔａＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＭＬ），该算法
为模型学习一个全局最优的初始化参数，模型在这
个初始化参数的基础上经过一步或多步随机梯度下
降即可快速适应新任务．Ｒｕｓｕ等人［１５］在ＭＡＭＬ［１４］
的基础上提出了一种基于参数优化的元学习算法：潜
在嵌入优化（ＬａｔｅｎｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＬＥＯ），
该算法学习模型参数的潜在生成表示，并在此低
维潜在空间中执行基于梯度的元学习．Ｓｕｎ等人［１６］

引入少量的随机变量作为潜在类原型，用平摊推理
的方式来学习这些潜在原型的后验分布，然后通过
几步随机梯度下降来生成新任务上潜在原型的近似
后验分布．Ｌｉ等人［１７］提出了一种类似随机梯度下降
的元学习器（ＭｅｔａＳＧＤ），该元学习器同时对初始化
参数、学习率和更新方向进行学习，训练得到的模型
经过微调后可以容易地适应新的任务．这类方法在任
务分布更广泛的情况下可以获得较优性能，但需要
为每个任务优化基类学习器，导致计算成本昂贵［１８］．

（３）基于度量的方法［１９２３］．基于度量的方法将
分类任务中的所有图像映射到一个特征表示空间
中，然后通过比较查询特征和类原型之间的距离或
相似性来完成小样本图像分类．匹配网络（Ｍａｔｃｈｉｎｇ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）［１９］使用余弦距离对样本进行分类．原型网
络（ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［２０］使用欧式距离来度量
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查询特征与类原型之间的距离，并选择距离最近的
类原型的类别作为查询样本的预测类别．Ｌｉｕ等人［２１］

认为原型网络［２０］中生成的类原型与真实的类原型
之间存在偏差，提出利用未标记的查询样本对类原
型进行矫正，最后利用矫正后的类原型来完成查询
样本的分类．关系网络（ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）［８］没有
采用某个固定的度量函数作为度量标准，而是利用
卷积神经网络来自适应地度量样本之间的相似关系．
Ｌｉ等人［２２］提出了一种双相似性的度量网络（ＢｉＳｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＳＮｅｔ），试图从两个不同的角度对
样本进行度量．Ｚｈａｎｇ等人［２３］提出了一种新的距离
度量：推土距离（ＥａｒｔｈＭｏｖｅｒ’ｓＤｉｓｔａｎｃｅ，ＥＭＤ）度
量，该度量通过计算查询集和支持集图像的各个图
块之间的最佳匹配代价来确定图像的相关性．这类
方法的优点是训练模型不需要针对测试任务进行调
整，但是当测试与训练任务距离较远时，效果不佳．

本文提出的方法建立在关系网络［８］基础上，与
关系网络不同的是，我们提出了特征对注意力模块
以及特征对全关系拼接模块，充分利用数据信息，以
致获得大的分类边界．
２２　注意力机制

当人的大脑接收到外部信息，如视觉信息、听觉
信息时，往往不会对全部信息进行处理和理解，而只
会将注意力集中在部分显著或者感兴趣的信息上，
这样有助于滤除不重要的信息，提升信息处理的效
率．为了让图像处理系统在处理图像时能够像人类
一样忽略图像特征中的无关信息而只关注重点信
息，注意力机制的概念被提出并应用于图像处理任
务中．

目前的注意力机制主要包括软注意力机制和硬
注意力机制．软注意力机制主要关注区域或者通道，
并用０到１的数值来表示每个区域被关注的程度，
是一种确定性的注意力机制；硬注意力机制更加关
注点，图像中的每个点都有可能延伸出注意力，是一
个随机的预测过程．目前大多数的图像处理系统采
用软注意力机制［２４２７］．Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ等人［２４］认为传统
卷积神经网络中的池化操作没有真正地实现模型的
空间不变性，故提出了一个空间变换网络（Ｓｐａｔｉａｌ
ＴｒａｎｓｆｏｒｍＮｅｔｗｏｒｋ），该网络不需要关键点的标注
便能够自适应地学到对于不同数据的空间变换方
式．Ｗａｎｇ等人［２５］提出了一种使用注意力机制的卷
积神经网络：残差注意力网络（ＲｅｓｉｄｕａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ），该网络采用基于注意力的残差方式来进

行学习，可以得到更加丰富和关键的特征表示，另外
该网络能够在一个前向过程中就提取出模型的注意
力，而不需要新增一个分支来提取注意力，使得模型
训练更加简单．Ｗｏｏ等人［２６］为前馈卷积神经网络提
出了一种简单且高效的注意力模块：卷积块注意力模
块（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ），
ＣＢＡＭ对输入的特征图沿着通道（Ｃｈａｎｎｅｌ）和空间
（Ｓｐａｔｉａｌ）两个单独的维度依次推断注意力图，然后
将注意力图和输入特征图相乘以进行自适应特征细
化．Ｈｕ等人［２７］提出了一个经典的通道注意力方法：
压缩激励块（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎＢｌｏｃｋ），该模
块通过显式建模通道之间的相互依赖来自适应地重
新校准通道的特征响应．

为了提升小样本图像分类网络的分类性能，目前
一些小样本图像分类方法也引入了注意力机制［２８３２］．
空间任务注意力网络（ＳｐａｔｉａｌＴａｓｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＳＴＡＮｅｔ）［２８］利用空间注意力来定位相关对
象区域并利用任务注意力选择相似的训练数据进
行标签预测．Ｒｅｎ等人［２９］提出了一种基于注意力的
元学习方法：注意力吸引网络（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＡｔｔｒａｃｔｏｒ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ），该网络对新类的学习起到了正则化
作用．位置感知关系网络（ＰｏｓｉｔｉｏｎＡｗａｒｅＲｅｌａｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＲＮ）［３０］使用双重相关注意力机制提取
位置已知的细粒度特征，以解决由于位置偏移和细
粒度特征不一致引起的相似性较差问题．语义对齐
度量学习网络（ＳｅｍａｎｔｉｃＡｌｉｇｎｍｅｎｔＭｅｔｒｉｃＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＳＡＭＬ）［３１］应用基于激活的注意力机制［３３］来挑选语
义相关的局部特征对并给它们赋予更大的权重，从
而达到将目标对象对齐的目的．矫正度量传播网络
（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＭｅｔｒｉｃＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＲｅＭＰ）［３２］将类原型
和所有查询特征的相似度组成注意力图，以对类原
型进行矫正．

上述小样本图像分类方法使用的注意力图是
基于不同图像之间局部或全局特征的余弦相似度或
者内积生成的．与现有的注意力机制方法不同的是，
本文的注意力机制是基于特征对的注意力，目的是
使网络重点关注不同类之间难区分特征对的相似性
学习．

３　提出的方法
本节首先介绍小样本图像分类的问题定义，接

着介绍关系网络，然后介绍提出的注意力全关系网
络，最后对提出的网络进行分析与讨论．
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３１　问题定义
为了方便阐述，现给出小样本图像分类的问题

定义．小样本图像分类数据集通常由训练集、验证集
和测试集组成，我们将这三个数据集分别记为

ｔｒａｉｎ＝｛（犡犻，犢犻），犢犻∈ｔｒａｉｎ｝犖ｔｒａｉｎ犻＝１ （１）
ｖａｌ＝｛（犡犼，犢犼），犢犼∈ｖａｌ｝犖ｖａｌ犼＝１ （２）
ｔｅｓｔ＝｛（犡狕，犢狕），犢狕∈ｔｅｓｔ｝犖ｔｅｓｔ狕＝１ （３）

犡犻、犡犼、犡狕分别代表训练集、验证集和测试集中的第
犻、第犼和第狕张图像，犢犻、犢犼、犢狕代表对应的类别标
签；犖ｔｒａｉｎ、犖ｖａｌ、犖ｔｅｓｔ分别代表训练集、验证集和测试
集中样本的总数；ｔｒａｉｎ、ｖａｌ、ｔｅｓｔ分别代表训练集、验
证集和测试集中样本类别的标签集合，且这三个类
别标签集合是不相交的，即：

｛ｔｒａｉｎ∩ｖａｌ，ｔｒａｉｎ∩ｔｅｓｔ，ｖａｌ∩ｔｅｓｔ｝＝ （４）

图２　注意力全关系网络结构图（图中展示了２Ｗａｙ１ｓｈｏｔ小样本图像分类流程，其中提取特征的颜色
与输入样本的颜色保持一致）

为了模拟真实场景，小样本图像分类中所有的
训练、验证和测试均以基于任务的方式来实现［１９］，
每一个任务包含一个支持集和一个查询集．从训练
集ｔｒａｉｎ中生成任务ξ（狌）的过程是：首先从训练集对应
的类别标签集合ｔｒａｉｎ中随机采样犆个类别，接着从
每个类别的样本中随机采样犇个样本，最后从每类
的犇个样本中随机抽取犓个样本作为支持集样本，
剩余的犇－犓个样本作为查询集样本．我们将分类
任务ξ（狌）中的支持集和查询集分别记为

犛（狌）＝｛（犡狊，犢狊），犢狊∈!

｝犆×犓狊＝１ （５）
犙（狌）＝｛（犡^狇，犢^狇），犢^狇∈!

｝犆×（犇－犓）狇＝１ （６）
犡狊、犡^狇分别代表支持集和查询集中的第狊和第狇张
图片，犢狊和犢^狇分别代表对应的类别标签；! 代表支
持集或者查询集中样本类别的标签集合．这里采
样到的分类任务ξ（狌）即为小样本图像分类中的一个
犆Ｗａｙ犓ｓｈｏｔ分类问题，依据分类问题中的支持集
犛（狌）将查询集犙（狌）中的每个查询样本犡^狇正确分类是
小样本图像分类的目的．
３２　关系网络

关系网络［８］是一个经典的基于度量的小样本图
像分类方法，它采用卷积神经网络和全连接层来度

量两个样本特征之间的相似性，这种可训练的动态
度量机制可以适应不同任务之间的差异，具有较大
的灵活性．关系网络由嵌入模块和关系模块组成，嵌
入模块的作用是为分类任务中的支持样本和查询样
本提取特征表示并依据支持特征计算类原型，关系
模块的作用是为特征对计算相似得分．利用关系网
络为查询集犙（狌）中的每一个查询样本犡^狇预测类别
的流程如下：

嵌入模块犳θ．对于随机采样生成的分类任务ξ（狌），
它里面的查询样本犡^狇和支持样本犡狊输入嵌入模块
犳θ后得到相应的查询特征和支持特征：
犜狇＝犳θ（犡^狇）∈犚犞×犎×犠，狇∈｛１，…，犆×（犇－犓）｝（７）

犈狊＝犳θ（犡狊）∈犚犞×犎×犠，狊∈｛１，…，犆×犓｝（８）
犞、犎、犠分别代表支持特征或查询特征三个维度的
大小．当犓＞１，即支持集中每类样本的数量大于１
时，将属于同一类的所有支持特征按位置求平均，得
到支持集中每类样本的类原型犗犮：

犗犮＝１犓∑
犓

犽＝１
犳θ（犡犮，犽）∈犚犞×犎×犠，犮∈｛１，…，犆｝（９）

其中，犡犮，犽代表第犮个支持类中的第犽个样本，当
犓＝１时，犗犮＝犳θ（犡犮，１）．

特征拼接．在利用关系模块确定查询特征犜狇和
类原型犗犮的相似度之前，先将犜狇和每一个类原型
犗犮沿通道方向上拼接，得到初始特征对犘犜狇，犗犮：

犘犜狇，犗犮＝［犜狇‖犗犮］∈犚２犞×犎×犠 （１０）
“‖”代表拼接操作．

关系模块犵φ．将拼接得到的特征对犘犜狇，犗犮送入
关系模块得到查询特征犜狇和所有类原型犗犮的相似
度，选择相似度最大的类原型的类别作为查询样本
犡^狇的预测类别．
３３　注意力全关系网络

本文在关系网络的基础上提出了注意力全关系
网络．如图２所示，提出的注意力全关系网络由嵌入
模块犳θ、特征对全关系拼接模块ψ、特征对注意力模
块犺γ以及关系模块犵φ组成．嵌入模块为分类任务中
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的所有图像提取特征表示并依据支持特征计算类原
型；特征对全关系拼接模块将任意两个特征在通道
方向上拼接；特征对注意力模块为每一个特征对计
算一个注意力权重；关系模块为每一个加权后的特
征对计算关系得分．
３．３．１　特征对全关系拼接

为了让特征空间中不同类之间的距离最大化，
我们在关系网络中加入了特征对全关系拼接操作，
即在特征拼接时，将分类任务中的任意两个特征在
通道方向上进行拼接，得到特征对犘犗犮１，犗犮２、犘犗犮，犜狇、
犘犜狇，犗犮、犘犜狇１，犜狇２：

犘犗犮１，犗犮２＝［犗犮１犗犮２］∈犚２犞×犎×犠 （１１）
犘犗犮，犜狇＝［犗犮犜狇］∈犚２犞×犎×犠 （１２）
犘犜狇，犗犮＝［犜狇犗犮］∈犚２犞×犎×犠 （１３）
犘犜狇１，犜狇２＝［犜狇１犜狇２］∈犚２犞×犎×犠 （１４）

其中，犜狇、犜狇１、犜狇２均表示查询特征，且狇、狇１、狇２的取值
范围均为｛１，…，犆×（犇－犓）｝；犗犮、犗犮１、犗犮２均表示类
原型，且犮、犮１、犮２的取值范围均为｛１，…，犆｝．并将这
些特征对按顺序组合得到特征对矩阵犕：

犕＝
犘犗１，犗１ … 犘犗１，犜犆×（犇－犓）
  

犘犜犆×（犇－犓），犗１ …犘犜犆×（犇－犓），犜犆×（犇－犓

烄

烆

烌

烎）
（１５）

矩阵犕中行列的数量一样，记为狀，且狀＝犆＋（犆×
（犇－犓））；假设一个分类任务中有５类样本，每类
中有１个支持样本和１５个查询样本，即犆＝５、犇＝
１６、犓＝１，此时狀＝８０．

我们的全关系拼接操作类似于图神经网络
（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）［３４］将图中的任意两
个特征结点相互连接．不同的是，我们的全关系拼接
实际是通过充分利用特征信息实现了不同类之间距
离的最大化，而ＧＮＮ利用这种全连接的方式对图
结点进行循环更新，以实现将支持样本的标签信息
传递到无标签的查询样本上．
３．３．２　特征对注意力机制

为了让网络重点关注不同类之间难区分特征对
的相似性学习，我们在关系网络的嵌入模块和关系
模块之间增加了一个由两个卷积块、两个最大池化
层和一个余弦度量层组成的特征对注意力模块．余
弦度量层用于为特征对矩阵犕中的每一个特征对
计算一个特征对注意力权重，以突出特征对矩阵中
不同类之间难区分的特征对．另外，为了增加模型弹
性，我们在余弦度量之前加入了两个卷积块．

特征对注意力模块犺γ．假设犘犃，犅是特征对矩阵
犕中的一个特征对，将组成特征对犘犃，犅的两个特征
犃和犅分别输入注意力模块犺γ的卷积块中，得到新
的特征犃′和犅′，然后计算犃′和犅′的余弦距离犱犃′，犅′：

　犱犃′，犅′＝ｃｏｓ（犃′，犅′）＝犃′·犅′
犃′×犅′∈［０，１］（１６）

“·”表示内积操作，　表示取向量模的操作；另外，
卷积块中ＲｅＬＵ激活函数的存在使得卷积块的输
出特征犃′和犅′均在第一象限，故犱犃′，犅′的取值范围
为［０，１］．

将犱犃′，犅′作为特征对犘犃，犅的注意力权重狑犃，犅，
得到加权后的特征对犘′犃，犅：

犘′犃，犅＝狑犃，犅×犘犃，犅 （１７）
特征对犘′犃，犅用于送入关系模块犵φ得到关系得分狉犃，犅：

狉犃，犅＝犵φ（犘′犃，犅） （１８）
依据上述描述可知３．３．１节中的特征对矩阵

犕经过特征对注意力模块后可得到加权的特征对
矩阵犕′：

　犕′＝
犘′犗１，犗１ … 犘′犗１，犜犆×（犇－犓）
  

犘′犜犆×（犇－犓），犗１ …犘′犜犆×（犇－犓），犜犆×（犇－犓

烄

烆

烌

烎）
（１９）

犕′用于送入关系模块得到关系得分矩阵犌：

犌＝犵φ（犕′）＝
狉犗１，犗１ … 狉犗１，犜犆×（犇－犓）
  

狉犜犆×（犇－犓），犗１ …狉犜犆×（犇－犓），犜犆×（犇－犓

烄

烆

烌

烎）
（２０）

３．３．３　注意力全关系网络的训练和测试
模型训练．本文使用均方误差损失来计算关系

得分与真值之间的损失犾犃，犅：
犾犃，犅＝（狉犃，犅－狔犃，犅）２ （２１）

狉犃，犅表示特征犃和犅的关系得分；狔犃，犅代表真值，如
果犃、犅同类，则狔犃，犅为１，否则狔犃，犅为０．在训练阶
段，利用式（２１）将３．３．２节中的关系得分矩阵犌转
化为损失矩阵犔：

犔＝犔１犔２
犔３犔


烄
烆

烌
烎４

（２２）

犔１、犔２、犔３、犔４分别对应为特征对犘犗犮１，犗犮２、犘犗犮，犜狇、
犘犜狇，犗犮、犘犜狇１，犜狇２处的损失矩阵；然后利用损失矩阵犔
求得总损失犉犾狅狊狊：

犉犾狅狊狊＝∑
４

犻＝１∑犾犃，犅∈犔犻犾犃，犅 （２３）
网络的具体训练流程可见算法１．
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算法１．　注意力全关系网络的训练流程．
输入：θ０、γ０、φ０、ｔｒａｉｎ、犖ｅｐｉｓｏｄｅ（任务量）
输出：θ、γ、φ
１．θ、γ、φ←θ０、γ０、φ０　／／模型参数初始化
２．ＦＯＲ狌ＦＲＯＭ１ｔｏ犖ｅｐｉｓｏｄｅＤＯ
３．　从ｔｒａｉｎ中随机采样一个任务ξ（狌）＝｛犛（狌），犙（狌）｝
４．　查询特征：犜狇、类原型：犗犮←犳θ（ξ（狌））
５．　特征对矩阵犕←ψ（犜狇，犗犮）
６．　加权的特征对矩阵犕′←犺γ（犕）
７．　关系得分矩阵犌←犵φ（犕′）
８．　犔←０　／／初始化第狌个分类任务的损失矩阵
９．　犉犾狅狊狊←０／／初始化总损失
１０．　ＦＯＲ狉犃，犅ＩＮ犌ＤＯ　／／狉犃，犅表示特征犃和特征

犅的关系得分
１１．　　犾犃，犅＝（狉犃，犅－狔犃，犅）２／／利用均方误差求损失
１２．　　将犾犃，犅加入犔
１３．　ＥＮＤＦＯＲ
１４．　犉犾狅狊狊←式（２３）　　　／／更新总损失
１５．　θ，γ，φ←ａｒｇｍｉｎθ，γ，φ

犉犾狅狊狊／／更新网络参数
１６．ＥＮＤＦＯＲ
模型测试．利用训练阶段学习到的最佳模型来

对测试集上的分类任务进行测试．假设在训练集上学
习到的最佳模型为!

（·｜η），那么依据支持集犛（狌）来
预测查询集中查询图像犡^狇类别的过程可公式化为

犢^狇＝!

（犡^狇，犛（狌）｜η），η＝｛θ，γ，φ｝ （２４）
其中，!表示模型，η表示模型所有参数的集合．需
要注意的是，测试阶段不需要进行全关系拼接，只需
要将查询特征和每一类类原型拼接．
３４　分析与讨论

本文提出方法中的特征对全关系拼接模块主要
致力于实现不同类特征间距离的最大化．现将
３．３．３节中的式（２３）进行展开：

　犉犾狅狊狊＝∑
４

犻＝１∑犾犃，犅∈犔犻犾犃，犅
＝∑

４

犻＝１∑犾犃，犅∈犔犻（犵φ（ｃｏｓ（犃′，犅′）×犘犃，犅）－狔犃，犅）
２

＝∑
４

犻＝１
犉犾狅狊狊犻 （２５）

式中的犉犾狅狊狊３实际上是关系网络采用的损失，为了约束
查询特征和类原型之间的距离，而犉犾狅狊狊１、犉犾狅狊狊２、犉犾狅狊狊４
分别是为了约束类原型和类原型、类原型和查询特
征、查询特征和查询特征之间的距离．可见，本文采
用的损失可看作是对关系网络增加了正则化项，增
加的正则化项可使特征空间中同类特征间的距离更
近，不同类特征间的距离更远，从而获得大边界的特
征空间．

本文提出方法中的特征对注意力模块主要致力
于让网络重点关注不同类之间难区分特征对的相似
性学习．式（２５）中的特征犃′和犅′如果属于不同类且
较难区分，即它们是异类但在特征空间中具有较小
的距离，则犃′和犅′的余弦相似度是大的．由此可见，
提出的特征对注意力机制能为不同类之间难区分的
特征对增加大的权重，着重关注不同类之间难区分
特征对的相似性学习．

４　实　验
４１　实验设置

数据集．本文使用的实验数据集是小样本图像
分类中的四个常用公共数据集：ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、
ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ、ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ和ＣＵＢ２００２０１１．ｍｉｎｉ
ＩｍａｇｅＮｅｔ［１９］是ＩｍａｇｅＮｅｔ［３５］的一个子集，该数据集
有１００个类别，每类有６００个图像，共有图像６００００
张．参照文献［１３］的做法，我们将ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ的
１００个类别划分成分别由６４、１６、２０类组成训练集、验
证集和测试集．ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ［３６］、ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ［３７］、
ＣＵＢ２００２０１１［３８］均是用于细粒度小样本图像分类
的基准数据集．其中，ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ数据集包含了
１２０种狗类，共有图像２０５８０张，我们将该数据集的
１２０个类别划分为分别由６０、３０和３０类组成的训
练集、验证集和测试集．ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ数据集包括
１９６类汽车，总共有１６１８５张图像，我们将数据集的
１９６个类别划分为分别由９８、４９和４９类组成的训练
集、验证集和测试集．ＣＵＢ２００２０１１数据集包含了
２００种鸟类，共有图像１１７８８张，且每张图像均提供了
图像类标记信息．参照文献［３９］的做法，我们将数据
集的２００个类别划分为分别由１００、５０和５０类组成
的训练集、验证集和测试集．上述四个数据集的训练
集、验证集和测试集中分别含有的样本总数可见表１．

表１　数据集划分表
数据集 划分 类别数 样本数

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ
训练集
验证集
测试集

６４
１６
２０

３８４００
９６００
１２０００

ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ
训练集
验证集
测试集

６０
３０
３０

１０３３７
５１２８
５１１５

ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ
训练集
验证集
测试集

９８
４９
４９

８２０３
４００４
３９７８

ＣＵＢ２００２０１１
训练集
验证集
测试集

１００
５０
５０

４７１９
４７１５
２３５４
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网络结构．为了公平比较，本文使用和文献［８］
中一样的嵌入模块和关系模块．如图３（ａ）所示，嵌入
模块由四个卷积块和两个最大池化层组成．如图３（ｃ）
所示，关系模块由两个卷积块、两个最大池化层和
两个全连接层组成；且第一个全连接层的输入维度
为５７６，输出维度为８，其后接一个非线性激活函数
ＲｅＬＵ；第二个全连接层的输入维度为８，输出维度
为１，其后接一个Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数．本文的特征对
注意力模块位于嵌入模块和关系模块的中间，由两个
卷积块、两个最大池化层和一个余弦距离度量层组

图３　注意力全关系网络中嵌入模块、特征对注意力模块
和关系模块的详细结构

成，如图３（ｂ）所示．另外，三个模块中的卷积块均由
卷积、批次归一化和非线性激活函数ＲｅＬＵ组成，
且卷积中卷积核的大小是３×３，卷积的输出通道数
为６４、卷积步长为１，卷积过程中未进行边界值填充．

实现细节．我们在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ、
ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ和ＣＵＢ２００２０１１四个数据集上进行
了５Ｗａｙ１ｓｈｏｔ和５Ｗａｙ５ｓｈｏｔ两种设置的实验，
且实验中每类图像的查询样本数设置为１５．在训练
阶段，我们在１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ两种实验设置下分别
随机采样了６００００和４００００个任务来对模型进行
迭代训练，训练过程中采用Ａｄａｍ优化器［４０］在均方
误差损失下对模型参数进行优化，初始学习率设置
为１０（－３），权重衰减率设置为０．在测试阶段，我们对
测试集上随机采样的６００个任务进行测试，然后报
告了９５％置信区间的平均分类准确率．我们的模型
以端到端的方式进行训练，没有预训练过程，并且测
试时也不需要微调．
４２　小样本图像分类

我们将提出的方法在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上
的实验结果与主流的小样本图像分类方法进行了
对比，以此来验证我们提出方法的可靠性，实验结果
见表２．

表２　犿犻狀犻犐犿犪犵犲犖犲狋数据集上的小样本图像分类准确率
对比方法 骨干网络 类型 ５Ｗａｙ分类准确率／％

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ
ＭｅｔａＬｅａｒｎｅｒＬＳＴＭ［１３］＃ Ｃｏｎｖ４３２ 元学习 ４３．４４±０．７７ ６０．６０±０．７１
ＭＡＭＬ［１４］ Ｃｏｎｖ４６４ 元学习 ４６．４７±０．８２ ６２．７１±０．７１
ＭｅｔａＳＧＤ［１７］＃ Ｃｏｎｖ４６４ 元学习 ５０．４７±１．８７ ６４．０３±０．９４
Ｒｅｐｔｉｌｅ［４１］＃ Ｃｏｎｖ４３２ 元学习 ４７．０７±０．２６ ６２．７４±０．３７
Ｒｅｐｔｉｌｅ＋Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｏｎ［４１］＃ Ｃｏｎｖ４３２ 元学习 ４９．９７±０．３２ ６５．９９±０．５８
Ｂａｓｅｌｉｎｅ［３９］ Ｃｏｎｖ４６４ 迁移学习 ４２．１１±０．７１ ６２．５３±０．６９
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋＋［３９］ Ｃｏｎｖ４６４ 迁移学习 ４８．２４±０．７５ ６６．４３±０．６３
ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ［１９］ Ｃｏｎｖ４６４ 度量学习 ４８．１４±０．７８ ６３．４８±０．６６
ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋ［２０］ Ｃｏｎｖ４６４ 度量学习 ４４．４２±０．８４ ６４．２４±０．７２
ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ［８］＃＃ Ｃｏｎｖ４６４ 度量学习 ４９．３３±０．８５ ６５．４４±０．６９
ＧＮＮ［３４］＃ Ｃｏｎｖ４２５６ 度量学习 ５０．３３±０．３６ ６６．４１±０．６３
ＰＡＲＮ［３０］＃＃ Ｃｏｎｖ４６４ 度量学习 ５０．３３±０．８９ ６７４８±０６７
ＳＡＭＬ［３１］＃＃ Ｃｏｎｖ４６４ 度量学习 ５０．８１±０．８３ ６８５１±０７０
ＴＲＮＡ（Ｏｕｒｓ） Ｃｏｎｖ４６４ 度量学习 ５２００±０９０ ６７１５±０７１

注：“”表示文献［３９］中报道的实验结果，“＃”表示原论文中报道的实验结果，“＃＃”表示基于文献［３９］的代码复现的实验结果．第２列表示对应方
法使用的骨干网络，Ｃｏｎｖ４３２表示３２通道的四层卷积层、Ｃｏｎｖ４６４表示６４通道的四层卷积层、Ｃｏｎｖ４２５６表示２５６通道的四层卷积层．

首先，表２中基于元学习的方法主要关注于如何
实现“学会学习”，却忽略了模型的训练复杂度，导致
模型很难收敛，整体分类准确度较低．其次，基于迁移
学习的两个方法在新类数据上主要采用传统大样本
分类模型，过拟合现象仍比较严重．再次，与表２中基
于度量的ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ、ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋ、

ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ、ＧＮＮ相比，我们的方法在ｍｉｎｉ
ＩｍａｇｅＮｅｔ的１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ实验中均有较高的分
类性能，且与使用了注意力机制的小样本图像分类方
法ＰＡＲＮ和ＳＡＭＬ相比，我们的方法也具有一定的
竞争力．原因在于，提出的方法使用了特征对注意力机
制和特征对全关系拼接，获得了高辨识度的分类特征．
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４３　小样本细粒度图像分类
为了进一步验证本文提出方法的泛化性能，我

们在三个小样本细粒度图像分类数据集Ｓｔａｎｆｏｒｄ
Ｄｏｇｓ、ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ以及ＣＵＢ２００２０１１上进行了
５Ｗａｙ１ｓｈｏｔ和５Ｗａｙ５ｓｈｏｔ的分类实验，并将实
验结果与５个主流方法ＭＡＭＬ、ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ、
ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋ、ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ以及ＤＮ４
进行了对比，实验结果见表３．

由表３可以看出，我们提出的方法在数据集
ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ、ＣＵＢ２００２０１１的１ｓｈｏｔ、５ｓｈｏｔ以

及ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ的１ｓｈｏｔ实验中均有最高的分类
准确度，在ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ的５ｓｈｏｔ实验中的分类准
确度略低于ＤＮ４．另外，与关系网络相比可发现，我
们的方法在ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ的１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ实验
中分别有８．３１％和３．９２％的性能提升，在Ｓｔａｎｆｏｒｄ
Ｃａｒｓ的１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ实验中分别有１４．９９％和
８．００％的性能提升，在ＣＵＢ２００２０１１的１ｓｈｏｔ和
５ｓｈｏｔ实验中分别有４．４１％和４．４２％的性能提升，
这证明我们提出的方法在细粒度分类数据集上具有
较高的分类性能．

表３　犛狋犪狀犳狅狉犱犇狅犵狊、犛狋犪狀犳狅狉犱犆犪狉狊以及犆犝犅２００２０１１数据集上的小样本图像分类准确率

对比方法
５Ｗａｙ分类准确率／％

ＳｔａｎｆｏｒｄＤｏｇｓ
１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ
１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＣＵＢ２００２０１１
１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＭＡＭＬ［１４］＃＃ ４６．６７±０．８７ ６２．５６±０．８０ ４８．３７±０．８１ ６５．４１±０．７７ ５５．９２±０．９５ ７２．０９±０．７６
ＭａｔｃｈｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ［１９］＃＃ ４４．８８±０．８４ ６１．２２±０．７３ ４５．２９±０．８２ ６４．００±０．７４ ６１．１６±０．８９ ７２．８６±０．７０
ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋ［２０］＃＃ ３９．６７±０．７７ ６０．１４±０．７１ ３６．９６±０．７１ ６３．８２±０．８２ ５１．３１±０．９１ ７０．７７±０．６９
ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ［８］＃＃ ４７．１１±０．９０ ６５．５６±０．７４ ４５．８３±０．８７ ６８．０１±０．７８ ６２．６７±０．９８ ７６．９４±０．６６
ＧＮＮ［３４］ ４６．９８±０．９８ ６２．２７±０．９５ ５５．８５±０．９７ ７１．２５±０．８９ － －
ＤＮ４［４２］ ４５．４１±０．７６ ６３．５１±０．６２ ５９．８４±０．８０ ８８６５±０４４ － －
ＴＲＮＡ（Ｏｕｒｓ） ５５４２±０９２ ６９４８±０７４ ６０８２±０９９ ７６０１±０７４ ６７０８±０９１ ８１３６±０６１
注：表中所有方法使用的骨干网络均为Ｃｏｎｖ４６４．“”表示文献［４２］中报道的实验结果，“＃＃”表示基于文献［３９］的代码复现的实验结果．

４４　消融实验
为了充分验证提出的注意力全关系网络（ＴＲＮＡ）

的有效性，我们对网络中的特征对注意力机制和特
征对全关系拼接操作进行了裁剪．如果裁剪了特征对
全关系拼接操作，则变为注意力关系网络（Ｒｅｌａｔｉｏｎ
ＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＲＮＡ）；如果裁剪了特征对
注意力机制，则变为全关系网络（ＴｏｔａｌＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔ

ｗｏｒｋ，ＴＲＮ）；如果将特征对注意力机制和特征对全关
系拼接操作全部裁剪，则恢复为原始关系网络（Ｒｅｌａ
ｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮ）．我们基于四层卷积层（Ｃｏｎｖ４）和
１２层残差层（ＲｅｓＮｅｔ１２）两种骨干网络比较了关系网
络、注意力关系网络、全关系网络以及注意力全关系网
络在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ和ＣＵＢ２００２０１１两个数据集
上的分类性能，见表４．

表４　犿犻狀犻犐犿犪犵犲犖犲狋和犆犝犅２００２０１１数据集上的消融实验结果

对比方法 骨干网络
５Ｗａｙ分类准确率／％

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ
１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＣＵＢ２００２０１１
１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＲＮ Ｃｏｎｖ４６４ ４９．３３±０．８５ ６５．４４±０．６９ ６２．６７±０．９８ ７６．９４±０．６６
ＲＮＡ Ｃｏｎｖ４６４ ４９．７６±０．８７ ６６．４７±０．７１ ６６．１４±１．０１ ８１．０４±０．６３
ＴＲＮ Ｃｏｎｖ４６４ ５０．８１±０．８４ ６６．２２±０．７２ ６６．９５±０．９４ ７８．００±０．６６
ＴＲＮＡ Ｃｏｎｖ４６４ ５２００±０９０ ６７１５±０７１ ６７０８±０９１ ８１３６±０６１
ＲＮ ＲｅｓＮｅｔ１２ ５１．３６±０．８７ ６９．９０±０．６８ ７２．９４±０．９０ ８５．５８±０．５４
ＲＮＡ ＲｅｓＮｅｔ１２ ５２．２７±０．８８ ７２３９±０７０ ７５．１１±０．８９ ８６．３９±０．５０
ＴＲＮ ＲｅｓＮｅｔ１２ ５４．７８±０．９１ ７１．２０±０．７１ ７５５４±０９３ ８６５１±０５４
ＴＲＮＡ ＲｅｓＮｅｔ１２ ５５７４±０８７ ７０．５２±０．６９ ７４．９４±０．９０ ８５．８４±０．５２

注：表中ＲＮ表示关系网络，ＲＮＡ表示注意力关系网络，ＴＲＮ表示全关系网络，ＴＲＮＡ表示注意力全关系网络．

通过观察表４中前四行的消融实验结果，可发
现在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ的１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ实验中，相
比于原始关系网络的分类准确率，注意力关系网络
有０．４３％和１．０３％的提升，全关系网络有１．４８％
和０．７８％的提升，注意力全关系网络有２．６７％和
１．７１％的提升；而在ＣＵＢ２００２０１１的１ｓｈｏｔ和

５ｓｈｏｔ实验中，相比于原始关系网络的分类准确率，
注意力关系网络有３．４７％和４．１０％的提升，全关系
网络有４．２８％和１．０６％的提升，注意力全关系网络
有４．４１％和４．４２％的提升．这证明本文提出的特征
对注意力机制和特征对全关系拼接在Ｃｏｎｖ４骨干
网络下均是有效的，且在该骨干网络下将两者结合
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可获得更好的实验性能．
通过观察表４中后四行的消融实验结果，可发

现在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ的１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ实验中，相
比于原始关系网络的分类准确率，注意力关系网络
有０．９１％和２．４９％的提升，全关系网络有３．４２％
和１．３０％的提升，注意力全关系网络有４．３８％和
０．６２％的提升；而在ＣＵＢ２００２０１１的１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ
实验中，相比于原始关系网络的分类准确率，注意
力关系网络有２．１７％和０．８１％的提升，全关系网
络有２．６０％和０．９３％的提升，注意力全关系网络
有２．００％和０．２６％的提升．可看出，在ＲｅｓＮｅｔ１２
骨干网络下将特征对注意力机制和特征对全关系
拼接结合后的实验性能有时比两者单独引入时高，
有时也比单独引入时低．原因可能在于，相比于
Ｃｏｎｖ４，ＲｅｓＮｅｔ１２具有深层结构和残差连接特性，
更容易学习不同类图像之间的区分性特征，导致
在此基础上同时使用特征对注意力机制和特征对

全关系拼接较难进一步提升性能．但在ＲｅｓＮｅｔ１２
骨干网络下将两者结合后的实验性能均高于原始
关系网络，这表明本文提出的特征对注意力机制和
特征对全关系拼接在ＲｅｓＮｅｔ１２骨干网络上也是有
效的．
４５　训练和测试中任务类别数对分类性能的影响

为了观察训练和测试中任务类别数犆对测试
阶段分类性能的影响，我们在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ和
ＣＵＢ２００２０１１两个数据集上基于提出的注意力全
关系网络做了训练和测试中不同任务类别数犆的
实验．首先将训练阶段的任务类别数分别设置为３、
４、５、６、７，测试阶段的任务类别数设置为５，以此来
观察训练阶段的任务类别数对测试性能的影响，实
验结果见表５；然后将训练阶段的任务类别数设置
为５，测试阶段的任务类别数分别设置为３、４、５、６、
７，以此来观察测试阶段的任务类别数对测试性能的
影响，实验结果见表６．

表５　测试阶段的任务类别数为５时，训练阶段不同任务类别数下的实验结果

训练阶段
任务类别数的值 骨干网络

分类准确率／％
ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ
ＣＵＢ２００２０１１

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ
３Ｗａｙ
４Ｗａｙ

Ｃｏｎｖ６４
Ｃｏｎｖ６４

４９．５２±０．８４
５１．４３±０．８１

６５．３４±０．６９
６５．８４±０．６９

６５．８０±０．９０
６６．８１±０．７９

７７．１２±０．７０
８０．１９±０．６３

５Ｗａｙ Ｃｏｎｖ６４ ５２．００±０．９０ ６７．１５±０．７１ ６７．０８±０．９１ ８１．３６±０．６１
６Ｗａｙ Ｃｏｎｖ６４ ５４．５０±０．９２ ６８．４４±０．７４ ６８．１０±０．９２ ８１．４１±０．６０
７Ｗａｙ Ｃｏｎｖ６４ ５５４０±０９３ ６８８８±０７４ ６８４４±０９７ ８１５２±０６２

表６　训练阶段的任务类别数为５时，测试阶段不同任务类别数下的实验结果

测试阶段
任务类别数的值 骨干网络

分类准确率／％
ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ
ＣＵＢ２００２０１１

１ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ
３Ｗａｙ
４Ｗａｙ

Ｃｏｎｖ６４
Ｃｏｎｖ６４

６４６３±１０８
５７．２８±０．９６

７８１６±０８１
７１．９４±０．７７

７７３３±１０６
７１．５９±１．０１

８８５４±０６５
８４．２６±０．６７

５Ｗａｙ Ｃｏｎｖ６４ ５２．００±０．９０ ６７．１５±０．７１ ６７．０８±０．９１ ８１．３６±０．６１
６Ｗａｙ Ｃｏｎｖ６４ ４６．２７±０．７７ ６３．１１±０．６１ ６５．１３±０．８６ ７８．２１±０．６０
７Ｗａｙ Ｃｏｎｖ６４ ４３．０４±０．７１ ６０．０７±０．５９ ６０．９７±０．８１ ７６．０５±０．５６

通过观察表５和表６可以发现，当测试阶段的
任务类别数固定为５时，训练阶段的任务类别数越
大，测试性能越高；当训练阶段的任务类别数固定为
５时，测试阶段的任务类别数越大，测试性能越低．
原因在于若训练阶段的任务类别数越大，支持集中
的不同类别数就越多，有利于提高模型对样本区分
性特征的学习能力，使得分类准确性越高；若测试阶
段的任务类别数越大，支持集中的不同类别数就越
多，则分类难度越大，使得分类准确性越低．
４６　实验细节分析

为了直观地体现本文提出方法的有效性，我们

基于训练好的最佳模型绘制了关系得分预测图、原
始图像的特征可视化图、样本对得分样例图．

关系得分预测图．首先从ＣＵＢ２００２０１１和ｍｉｎｉ
ＩｍａｇｅＮｅｔ的测试集中分别为５Ｗａｙ１ｓｈｏｔ和５Ｗａｙ
５ｓｈｏｔ的实验随机采样分类任务（为了达到清晰的
图像效果，分类任务中每类图像的查询样本数设置
为５），然后将采样到的四个分类任务输入关系网络
和我们提出网络的最佳训练模型中，得到８个３０×
３０大小的关系得分预测矩阵，并将这８个３０×３０
的关系得分预测矩阵可视化为８个关系得分预测
图，如图４前四列所示．
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图４　关系得分预测图

图４中的每一个关系得分预测图均由９００个小
方格组成，方格的颜色越深说明对应的得分越高．得
分预测图的前５行代表分类任务中的５种类原型和
３０个特征（５种类原型加２５个查询特征）的相似得
分，而前５行后面的每个５行依次代表分类任务中
某类查询样本对应的５个查询特征和３０个特征的
相似得分．由８个关系得分预测图的颜色变化趋势可
知，我们提出的注意力全关系网络在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ
和ＣＵＢ２００２０１１的１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ实验中的分类
准确率均好于原始的关系网络．另外，对比图４中
ＣＵＢ２００２０１１数据集５ｓｈｏｔ实验下的两个关系得
分预测图，发现有一些负类样本对应的方格颜色有

所提升．原因可能在于，随机挑选的分类任务中可能
存在一些相似性过高的异类样本，导致类内紧凑性
变大的同时减小了这些不同类的类间可区分性．

特征可视化图．为了证明提出的注意力全关系
网络学习到的特征分布在较小的特征空间中且更具
辨别力，我们使用基于梯度的技术ＧｒａｄＣＡＭ［４３］对
原始图像中的重要区域进行了可视化．

我们从ＣＵＢ２００２０１１的测试集中随机选择９
张原始图像并将挑选出的原始图像调整为与嵌入模
块的输出特征一样的大小；然后基于匹配网络［１９］、原
型网络［２０］、关系网络［８］以及我们提出的注意力全关
系网络来绘制ＧｒａｄＣＡＭ图像，如图５所示．从图中

图５　匹配网络、原型网络、关系网络以及提出的注意力全关系网络的特征可视化图（区域越红，越具有类可区分性）
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可看出本文提出的注意力全关系网络的类别判别区
域大多集中在目标对象身上，而其它方法的类别判
别区域在背景处也有较多分布，这证明本文的方法
可以学习到更加稳健和高效的特征表示．

样本对得分样例图．为了进一步说明提出的特
征对注意力机制和特征对全关系拼接可提高模型对
难区分特征对的辨别能力，我们在ＣＵＢ２００２０１１
数据集中挑选了四组难区分的样本对，并展示了关
系网络和提出网络在这些样本对上的关系得分，如
图６所示．

图６　样本对得分样例图（蓝色框代表关系网络的得分，
红色框代表注意力全关系网络的得分）

图６中每一行的查询样本和ａ类支持样本属于
同一类，但却和不属于同一类的ｂ类支持样本也具
有较多的相似性区域．对比图中的关系得分可知，相
比于关系网络，我们提出的网络在同类样本对上的
关系得分均较高，在异类样本对上的关系得分均较
低，这说明了我们提出的网络实现了对难区分样本
对相似性的侧重学习．

５　总　结
本文在关系网络的基础上提出了一种面向小样

本图像分类的新网络：注意力全关系网络．具体地，
本文首先引入特征对全关系拼接操作将分类任务中
的任意两个特征在通道方向上拼接，以使特征空间
中不同类之间的距离最大化；然后，本文利用特征对
注意力机制将特征对矩阵中不同类之间难区分的特
征对挑选出来并给予大的权重，使网络侧重关注不
同类之间难区分特征对的相似性学习．消融实验证
明本文提出的特征对注意力机制和特征对全关系拼

接操作均可以改善原始关系网络的分类性能，且在
四层卷积层的骨干网络中，两者结合可以实现更好
的性能．实验细节分析也体现了本文提出的注意力
全关系网络的分类性能且证明了本文的方法可以为
原始图像提取到更加关键的特征表示．
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／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２０１９：８４５９８４６８

［３２］ＺｈａｏＹａｎｇ，ＬｉＣｈｕｎｙｕａｎ，ＹｕＰｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＲｅＭＰ：Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ
ｍｅｔｒｉｃｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＣＶＰＲＷ）．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＵＳＡ，２０２１：２５８１２５９０

［３３］ＺａｇｏｒｕｙｋｏＳ，ＫｏｍｏｄａｋｉｓＮ．Ｐａｙｉｎｇｍｏｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏａｔｔｅｎｔｉｏｎ：
Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｖｉａａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｅｒ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６１２．０３９２８，
２０１６

［３４］ＧａｒｃｉａＶ，ＢｒｕｎａＪ．Ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７１１．０４０４３，２０１７

［３５］ＤｅｎｇＪｉａ，ＤｏｎｇＷｅｉ，ＳｏｃｈｅｒＲ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔ：Ａｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）．Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，２００９：２４８２５５

［３６］ＫｈｏｓｌａＡ，ＪａｙａｄｅｖａｐｒａｋａｓｈＮ，ＹａｏＢａｎｇｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｎｏｖｅｌ
ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｉｍａｇｅｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ：Ｓｔａｎｆｏｒｄｄｏｇｓ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＣＶＰＲＷ）．Ｃｏｌｏｒａｄｏ
Ｓｐｒｉｎｇｓ，ＵＳＡ，２０１１：１２

［３７］ＫｒａｕｓｅＪ，ＳｔａｒｋＭ，ＤｅｎｇＪｉａ，ｅｔａｌ．３Ｄｏｂｊｅｃｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｆｏｒｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ
（ＩＣＣＶＷ）．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１３：５５４５６１

［３８］ＷａｈＣ，ＢｒａｎｓｏｎＳ，ＷｅｌｉｎｄｅｒＰ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＣａｌｔｅｃｈＵＣＳＤ
Ｂｉｒｄｓ２００２０１１ｄａｔａｓｅｔ．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ＆ＮｅｕｒａｌＳｙｓｔｅｍｓＴｅｃｈｎｉ
ｃａｌＲｅｐｏｒｔ：ＣＮＳＴＲ２０１１００１，２０１１

［３９］ＣｈｅｎＷｅｉｙｕ，ＬｉｕＹｅｎｃｈｅｎｇ，ＫｉｒａＺｓｏｌｔ，ｅｔａｌ．Ａｃｌｏｓｅｒｌｏｏｋ
ａｔｆｅｗｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１９０４．０４２３２，
２０１９

［４０］ＫｉｎｇｍａＤＰ，ＢａＪＬ．Ａｄａｍ：Ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１４１２．６９８０，２０１４

３８３２期 李晓旭等：小样本图像分类的注意力全关系网络
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［４１］ＮｉｃｈｏｌＡ，ＡｃｈｉａｍＪ，ＳｃｈｕｌｍａｎＪ．Ｏｎｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１８０３．０２９９９，２０１８

［４２］ＬｉＷｅｎｂｉｎ，ＷａｎｇＬｅｉ，ＸｕＪｉｎｇｌｉｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇｌｏｃａｌｄｅ
ｓｃｒｉｐｔｏｒｂａｓｅｄｉｍａｇｅｔｏｃｌａｓｓｍｅａｓｕｒｅｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎ
ｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，

２０１９：７２５３７２６０
［４３］ＳｅｌｖａｒａｊｕＲＲ，ＣｏｇｓｗｅｌｌＭ，ＤａｓＡ，ｅｔａｌ．ＧｒａｄＣＡＭ：ｖｉｓｕａｌ

ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｓｖｉａｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：６１８６２６

犔犐犡犻犪狅犡狌，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｗｉｔｈａｆｏｃｕｓｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｉｎｉｍａｇｅａｎｄｖｉｄｅｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．

犔犐犝犣犺狅狀犵犢狌犪狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犝犑犻犑犻犲，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犆犃犗犑犻犲，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｓｐｅｅｃｈａｎｄｓｐｅａｋｅｒ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ，ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犕犃犣犺犪狀犢狌，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ
ｗｉｔｈａｆｏｃｕｓｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ
ｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｔｕｄｉｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｈｏｗｔｏｌｅａｒｎｎｅｗ

ｃｌａｓｓｃｏｎｃｅｐｔｓｂａｓｅｄｏｎａｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ，
ｗｈｉｃｈｂｅｌｏｎｇｓｔｏｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅｍｅｔｒｉｃｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｃｕｒｒｅｎｔｌｙｔｈｅｃｏｍｍｏｎｆｅｗｓｈｏｔ
ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｐｕｔｓａｌｌｓａｍｐｌｅｓｉｎ
ａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｉｎｔｏｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｅｘｔｒａｃｔ
ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅｎｓｏｍｅｍｅｔｒｉｃｓｔａｎｄａｒｄ
ｓｕｃｈａｓｃｏｓｉｎｅｄｉｓｔａｎｃｅ，ｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ，ｅｔｃ．ａｒｅｕｓｅｄｔｏ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｗｏｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，
ａｎｄｆｉｎａｌｌｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｃｏｍｐｌｅｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ｄｉｓｔａｎｃｅ．Ｔｈｉｓｍｅｔｒｉｃｂａｓｅｄｆｅｗｓｈｏｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
ｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｅｗｉｄｅａｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄａｃｈｉｅｖｅｓｂｅｔｔｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｓｉｎｃｅｔｗｏｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓｉｎａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋ
ｍａｙｃｏｎｔａｉｎｍｏｒｅｓｉｍｉｌａｒｒｅｇｉｏｎｓ，ｓｏｍｅｑｕｅｒｙｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅ
ｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｌａｓｓｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎ
ｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｈａｔａｒｅｍｏｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔ
ｔｏｌｅａｒｎｌａｒｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｒｇｉｎ．

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅＴｏｔａｌ
ＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＴＲＮＡ）ｂａｓｅｄｏｎＲｅｌａｔｉｏｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｔｈｅＴｏｔａｌＲｅｌａｔｉｏｎＣｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ
ＯｐｅｒａｔｉｏｎｏｆＦｅａｔｕｒｅＰａｉｒｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅａｎｙｔｗｏ
ｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｉｎｔｈｅｃｈａｎｎｅｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｔｏ
ｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐａｉｒｍａｔｒｉｘ，ｗｈｉｃｈｍａｘｉｍｉｚｅｓｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ；ｔｈｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＭｅｃｈａｎｉｓｍｏｆＦｅａｔｕｒｅＰａｉｒｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ
ｐａｉｒｓｔｈａｔａｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓ
ｉｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐａｉｒｍａｔｒｉｘａｎｄｇｉｖｅｔｈｅｍｌａｒｇｅｗｅｉｇｈｔｓ，ｓｏ
ｔｈａｔｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｐａｙｓｍｏｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏｔｈｅｉｎｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈａｂｌｅ
ｆｅａｔｕｒｅｐａｉｒｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｆｔｅｒａｄｄｉｎｇｔｈｅＴｏｔａｌＲｅｌａｔｉｏｎＣｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｉｏｎｏｆ
ＦｅａｔｕｒｅＰａｉｒａｎｄｔｈｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍｏｆＦｅａｔｕｒｅＰａｉｒ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏｓ．６２１７６１１０，６２１１１５３０１４６，
６１９０６０８０，６１９２２０１５，Ｕ１９Ｂ２０３６，６２２２５６０１），ｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅ
ＧａｎｓｕＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＹｏｕｔｈＤｏｃｔｏｒａｌＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（ＧｒａｎｔＮｏ．２０２１ＱＢ
０３８），ｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＢｅｉｊｉｎｇＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
（ＧｒａｎｔＮｏ．Ｚ２００００２），ｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＨｏｎｇｌｉｕＯｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ
ＹｏｕｔｈＦｕｎｄｏｆＬａｎｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．
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