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摘要：针对元学习少样本分类样本特征鉴别能力不足的问题，提出了一种类内 -类间通道注意力少样本分类方法（Intra-

inter Channel Attention Few-shot Classification， ICAFSC）。ICAFSC 在原型网络基础上设计了一个类内-类间通道注意

力模块，该模块通过类内-类间距离度量计算通道权重实现特征加权，提高特征对类别的鉴别能力。为了克服直接在元

训练阶段学习类内-类间通道注意力模块容易出现过拟合或欠拟合现象的问题，ICAFSC 在原型网络的元训练之前增加

一个预训练阶段。该阶段设计具有大量标记样本的分类任务，并利用这些任务充分训练类内-类间通道注意力模块，促

使该模块达到较优的状态。在原型网络的元训练和元测试阶段，ICAFSC 冻结类内-类间通道注意力模块的参数，分别

实现少样本分类经验的学习与迁移。在 MiniImagenet 数据集上分别开展了 1-shot 和 5-shot 的少样本分类实验。实验结

果表明：本文提出的类内-类间通道注意力少样本分类方法与原型网络相比，在 1-shot和 5-shot条件下分类准确率分别提

高了 1. 93% 和 1. 15%。
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Abstract： As only one or a few training samples are used for few-shot classification tasks， the features ex⁃
tracted via a prototypical network cannot guarantee much discriminative power.  Accordingly， this paper 
proposes an intra-inter channel attention few-shot classification （ICAFSC） method.  This method uses an 
intra– inter channel attention module （ICAM） to calculate channel weights based on an intra-inter distance 
metric.  The module is integrated into the prototypical network to make the embedded features more dis⁃
criminative.  To overcome the problems of overfitting or underfitting when directly learning the ICAM in 
the few-shot classification's meta-training stage， ICAFSC adds a pre-training stage before the meta-train⁃
ing of the prototypical network.  We design adequate classification tasks with a large number of labeled 
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samples to learn optimal parameters of the ICAM in the pre-training stage.  Subsequently， in the meta-

training and meta-testing stages of the prototypical network， ICAFSC first freezes the parameters of the 
ICAM to guarantee a stable channel attention relationship.  It then achieves few-shot classification experi⁃
ence learning and transfer via meta-training and meta-testing.  We conduct 1-shot and 5-shot few-shot clas⁃
sification experiments on the MiniImagenet dataset.  The experimental results indicate that， compared to 
the prototypical network， the proposed ICAFSC method shows improvements of 1. 93% and 1. 15% for 
the 1-shot and 5-shot scenarios， respectively.
Key words： deep learning； few-shot classification； meta-learning； prototypical network； channel atten⁃

tion

1 引  言

在拥有足够标记数据的前提下，深度神经网

络分类模型可在模式分类任务中取得优异的分

类性能［1-2］。然而，实际应用的类别往往是变化

的，可用于训练新分类任务的标记数据非常少、

甚至为零。由于欠拟合或过拟合现象的存在，简

单的利用少量新类别样本更新模型参数并不能

使预训练的深度神经网络分类模型很好地适应

新分类任务，这即是少样本分类问题［3-5］。

元学习是当前解决少样本分类问题的主流

方法［6-7］。该类方法将少样本分类作为元学习任

务来处理，分别利用元学习框架的元训练和元测

试阶段完成分类经验（也称为元知识）的学习与

迁移。元训练阶段的目标是在已有基类数据集

上构造大量少样本分类任务并从中学习分类经

验；元测试阶段的目标是利用少量新类别样本更

新分类模型，将元训练阶段获得的少样本分类经

验迁移到新的分类任务中。

原 型 网 络［8］（Prototypical Network， Pro⁃
toNet）是一种用于解决少样本分类问题的经典

元学习方法。原型网络的基本思想是：在一个嵌

入空间中，每个类支持集样本的特征向量取均值

作为原型表示（Prototypes），该类别的样本在嵌

入空间中聚集在该原型表示的周围，通过距离函

数得到样本与各个原型表示之间的相似度。然

而，由于原型网络采取简单平均的方法获得原型

表示，噪声样本与正常样本对原型表示的影响力

度是相同的，因此，极少数的噪声样本可能会对

原型表示的计算带来较大的影响。为了缓解这

种情况，现有方法基于原型网络在元训练阶段做

了很多工作。文献［9］应用空间注意力机制关注

嵌入空间中较为突出的区域，以保留目标主体的

空间关系。文献［10］应用通道注意力机制关注

任务内的最大化差异，以增强模型对新任务的判

别能力。文献［11］通过引入额外的自监督任务

人为地增加基类数据集的多样性和复杂性。上

述少样本分类方法主要通过引入注意力约束和

自监督学习来改善特征提取器对关键信息的提

取。尽管这些方法在少样本分类任务中是有效

的，但是这些约束策略都没有考虑特征对类别的

鉴别能力。由于少样本分类任务标记样本有限，

所以约束策略容易出现欠拟合或过拟合现象，不

易达到最优状态。

针对上述问题，本文提出了一种类内 -类间

通道注意力少样本分类方法（Intra-inter Channel 
Attention Few-shot Classification， ICAFSC）。该

方法在原型网络基础上设计了一个类内 -类间通

道 注 意 力 模 块（Intra-inter Channel Attention 
Module， ICAM），该模块通过类内 -类间距离度

量计算通道权重实现特征加权，促使同类别特征

更加紧凑不同类别特征更加分散，提高特征对类

别的鉴别能力。 ICAM 包含类内通道注意力和

类间通道注意力两个部分。类内通道注意力计

算同类别样本特征图的通道距离，寻找类内相似

度高的通道，并增加这些通道的权重。类间通道

注意力计算不同类别样本特征图的通道距离，寻

找类间判别性大的通道，并增加这些通道的权

重。为了使 ICAM 充分学习类内通道权重和类

间 通 道 权 重 ，提 高 特 征 对 类 别 的 鉴 别 能 力 ，

ICAFSC 在元训练之前增加一个预训练阶段。

该阶段设计具有大量标记样本的分类任务，并利

用这些任务充分训练 ICAM，使其达到最优状

态。在元训练阶段，ICAFSC 冻结 ICAM 的参
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数，利用少样本分类任务训练特征提取器并从中

学习少样本分类经验。在元测试阶段，ICAFSC
利用少量的新类别标记样本更新少样本分类模

型，将元训练阶段获得的少样本分类经验迁移到

新的分类任务中。

2 原  理

2. 1　少样本分类问题设置

本文用 x 表示输入样本，y 表示类别标签；X

和Y分别表示输入样本和类别标签的分布空间。

少样本分类任务 Tt 给定包含支持集 St 和查询集

Q t 的 数 据 集 DT = { St，Q t }，其 中 支 持 集 St =
{ xs

l，y s
l }M

l = 1 由少量带有类别标签的样本组成，查

询 集 Q t = { xq
l }R

l = 1 由 无 标 签 数 据 组 成 ；

xs
l， xq

l ⊂ X，y s
l ⊂ Y，M 和 R 分别表示支持集和查

询集样本数量。通常，St 包含 N 个类别，并且每

个类别仅拥有 K 个样本（例如 K = 1 或 K = 5），

即 M = N × K。包含上述 St 的少样本分类任务

Tt 被称为 N-way K-shot 任务。少样本分类利用

支持集 St 中非常有限的标记样本学习映射关系

F：X→ Y，并利用 F对查询集 Q t 中的样本进行分

类。但是由于 K 往往很小，少样本分类仅利用支

持集 St 很难训练出一个高质量的映射关系 F，因

此，许多学者引入元学习解决少样本分类。

元学习框架下的少样本分类给定一个拥有

大量标记样本的数据集 DB = { xb
i，y b

i }L
i = 1，其中

xb
i ⊂ X，y b

i ⊂ Y，L 表示 DB 的样本数量。首先，元

训练阶段在 DB 上随机采样出大量的少样本分类

任务 Ti，这些任务服从任务分布 p ( T )，并利用少

样本分类任务 Ti 训练一个能够快速泛化的映射

关系 F。然后，元测试阶段利用少样本分类任务

Tt 的支持集 St 更新映射关系 F以适应新分类任

务，并在 Q t 上测试映射关系 F的分类效果。需要

注意的是，在少样本分类中 DB 和 DT 的类别是不

相交的。

2. 2　原型网络

在元训练阶段，原型网络给定一个支持集为

Sb = { xs
i，y s

i }N × K
i = 1 和一个查询集 Q b = { xq

i，y q
i }N × U

i = 1 ，

其 中 U 表 示 查 询 集 每 个 类 的 样 本 数 量 ；

Sb， Q b ∈ DB。原型网络通过一个嵌入式网络将

样本数据映射到嵌入空间中，如图 1 所示。这里

采用 4 层卷积层作为嵌入式网络 f ( θ )，其中 θ 为

可学习参数。支持集与查询集的样本特征图

F s，i ∈ RC × W × H 和 F q ∈ RC × W × H 分别表示为：

F m
s，i = fθ( xs

i |y s
i = m )， （1）

F q = fθ( xq
i )， （2）

其中：F m
s，i 表示支持集第 m 类的第 i 个样本特征

图，F q 表示查询集的样本特征图；C，W 和 H 分别

表示特征图的通道数、宽度和高度；类别 m 的原

型表示 P m ∈ RC × W × H 是支持集所有样本在嵌入

空间的均值，即：

P m = 1
K ∑

i = 1

K

F m
s，i. （3）

原型网络计算查询集样本 xq
i 在嵌入空间与

原型表示的距离，并利用 softmax 函数得出查询

集样本属于目标类别 m 的概率：

pθ( y = m |xq
i )=

exp ( )-d ( )F q，P m

∑
m'

exp ( )-d ( )F q，P m'
，（4）

其中 d (⋅)为距离函数，一般采用欧氏距离。最后，

原型网络利用梯度下降法最小化目标类别的负

对数概率损失优化模型：

Lp = - 1
N × U ∑

i = 1

N × U

log ( )pθ( )y = m |xq
i . （5）

在元测试阶段，原型网络则利用少样本分类

任务 Tt 的支持集 St 构建适应新分类任务的原型

表示，将元训练阶段的分类经验迁移到新分类任

务上；然后，利用式(4)给出查询集（Q t）样本的预测分

数，最后将预测分数最高的类作为分类预测结果。

图 1　原型网络

Fig. 1　Prototypical Network
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本文提出的 ICAFSC 在原型网络基础上设

计了一个类内 -类间通道注意力模块，该模块通

过类内 -类间距离度量计算通道权重实现特征加

权，提高特征对类别的鉴别能力。为了使 ICAM
充分学习类内通道权重和类间通道权重，ICAF⁃
SC 在元训练之前增加一个预训练阶段。该阶段

设计具有大量标记样本的分类任务，并利用这些

任务充分训练类内 -类间通道注意力模块，促使

该模块达到最优状态。

2. 3 类内-类间通道注意力少样本分类

2. 3. 1　少样本分类的类内 -类间通道注意力原

型网络

原型网络包含元训练和元测试两个阶段。

其中，元训练利用许多任务训练模型对少样本分

类任务的适应性；元测试则是利用少量的新类别

样本将模型的先验知识迁移到特定的少样本分

类任务。由于元训练阶段每个类别标记样本较

少，因此 ICAFSC 在原型网络的基础上增加了预

训练阶段。预训练阶段的目的是利用包含大量

标记样本的分类任务 ti 训练类内 -类间通道注意

力模块，从而能够学习更具有判别性的通道权

重，提高特征对类别的鉴别能力。 ti 是数据集 DB

上随机采样出的分类任务，服从任务分布 p ( t )，
即 ti ~p ( t )。 ICAFSC 的主要训练与测试流程如

下：首先，预训练阶段利用分类任务 ti 训练 ICAM
以学习更具有判别性的通道权重，同时初步更新

嵌 入 式 网 络 的 参 数 ；然 后 ，元 训 练 阶 段 固 定

ICAM 的参数，仅利用少样本分类任务进一步提

高嵌入式网络对少样本分类的适应性；最后，元

测试阶段利用训练后的模型对 DT 数据集进行预

测以测试模型的少样本分类性能。以上三个阶

段采用的模型结构如图 2 所示。

ICAFSC 将类内 -类间通道注意力模块嵌入

原型网络中。在预训练阶段，分类任务 ti 给定支

持集 Sb = { xs
i，y s

i }N × G
i = 1 和查询集 Q b = { xq

i，y q
i }N × U

i = 1 ；

其 中 G 非 常 大（例 如 G = 100 或 G = 200）；

Sb， Q b ∈ DB。ICAM 利用支持集监督信息计算第

m 类的综合通道权重W m ∈ RC × 1 × 1，该权重由类

内通道权重和类间通道权重线性组合得到。

ICAFSC 通过综合通道权重W m 将支持集第 m 类

的第 i个特征图 F m
s，i 转换成任务自适应特征图（也

称为加权特征图）F m
w，i ∈ RC × W × H：

F m
w，i =W m ⊙F m

s，i， （6）
其中 ⊙ 表示元素级乘法。计算中，综合通道权重

值沿空间维度复制得到尺寸为 C × W × H 的通

道权重。然后，ICAFSC 利用转换后的任务自适

应 特 征 图 计 算 任 务 自 适 应 原 型 表 示

P m
w ∈ RC × W × H：

P m
w = 1

G ∑
i = 1

K

F m
w，i. （7）

虽然支持集可以根据监督信息计算更具有

可靠性的原型表示，但是需求集缺少监督信息无

法计算对应的通道权重。因此，在计算需求集与

第 m 类原型表示的距离时，本文将综合通道权重

W m 应用于需求集特征图 F q ∈ RC × W × H：

F m
q =W m ⊙F q， （8）

其中：F m
q ∈ RC × W × H，表示加权后的需求集特征

图。需求集样本 xq
i ∈ Q b 属于第 m 类的预测分数

可由 softmax 函数获得：

pθ( y q
i = m |xq

i )=
exp ( )-d ( )F m

q ，P m
w

∑
m'

exp ( )-d ( )F m'
q ，P m'

w

.（9）

类内 -类间通道注意力模块主要由类内通道

注意力和类间通道注意力组成，如图 3 所示。为

了更加简明地阐述 ICAM，图 3 中只展示了二分

类的示意图，更多类别的讨论方式根据公式类

推。类内通道注意力关注类内的相似信息并计

算类内通道权重，类间通道注意力关注类间判别

信息并计算类间通道权重。然后，ICAM 通过线

性组合（CE）将类内通道权重和类间通道权重

组，形成一个综合通道权重对特征图实现加权。

图 2　少样本分类的类内-类间通道注意力原型网络

Fig. 2　Intra-inter channel attention prototypical network 
for FSC
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2. 3. 2　类内通道注意力

通道注意力［12-13］通常是对特征图做池化操作

或挤压 -激励操作以提取通道间的信息差异，并

基于该信息差异对特征图施加通道级的权重。

虽然这种注意力可以获取特征图自身每个通道

的重要程度，但是对于具有一个或几个监督样本

的小样本任务来说，样本的缺乏会极大地限制通

道注意力对通道间信息差异的有效学习。为解

决该问题，本文以同类别所有特征图为基础设计

了类内通道注意力，如图 4 所示。类内通道注意

力主要由通道距离计算和全连接映射组成，该注

意力以第 m 类的特征图和原型表示作为输入计

算第 m 类的类内通道权重。

当给定支持集中类别为 m 的特征图 F m
s，i，可

以 由 式 (3) 计 算 得 到 第 m 类 的 原 型 表 示

P m ∈ RC × W × H。之后，对于第 m 类第 c个通道的类

内通道距离 d m，c
intra 的表达式为：

    d m，c
intra = 1

||W × H
max1 ≤ i ≤ K F m，c

s，i - P m，c 2.（10）

该距离表示支持集样本高度激活的通道与

原型表示的类显著性通道的相似程度。取通道 c

上 K 个样本的最大值作为第 m 类第 c 个通道的类

内通道距离。距离越小，说明第 m 类所有样本与

原型表示在通道 c 上的距离越小，通道相似程度

越高，特征提取器提取的特征在通道 c上更显著。

得到第 m 类的类内通道距离 d m
intra ∈ RC × 1 × 1

后，为了更好地整合通道间的相似信息，将类内

通道距离作为输入送进两层的全连接网络中计

算类内通道权重W m
intra ∈ RC × 1 × 1：

W m
intra = fφ1(d m

intra)， （11）
其中：fφ1 表示全连接网络，φ 1 表示可学习参数。

假 定 预 训 练 阶 段 每 个 分 类 任 务 的 类 别 数

N = N pre。 ICAM 将所有类别的类内通道距离拼

接形成一个尺寸为 N pre × C 的向量，并将该向量

作为全连接网络的输入。全连接网络结构如表 1
所示。

从式 (10)可以得出，类内通道距离越小，支

持集样本与原型表示的通道匹配程度越高，也就

图 3　类内-类间通道注意力示意图

Fig. 3　Schematic diagram of intra-inter channel attention

图 4　类内通道注意力示意图

Fig. 4　Schematic diagram of intra-class channel attention
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意味着这些通道包含类内相似特征。因此，为了

增大具有类内相似特征通道的权重，在全连接网

络最后一层增加了转换层。为了更简明地阐述

转换层，假设 N pre = 1，即有（类别为 m）：

W m
intra = 1 - Sig m

intra， （12）
其中：：Sig m

intra 表示 Sigmoid 的输出，则 Sig m
intra 的元

素均属于 0 到 1 之间。经过转换层之后，类内通

道距离越小，类内通道权重越大。类内通道权重

强调了类内的相似信息，同时也抑制了类内的冗

余信息。因此，加权特征图所计算的原型表示更

可靠，在不断迭代更新中也能促进特征提取器对

类别的鉴别能力。

2. 3. 3　类间通道注意力

虽然类内通道注意力可以增大具有类内相

似特征通道的权重，但对于少样本分类任务，有

效地学习类间判别性特征也尤为重要。图 5 为基

于所有原型表示的类间通道注意力。类间通道

注意力主要由通道距离计算和全连接映射组成，

该注意力以所有类别的原型表示作为输入计算

类间通道权重。为了更加简明地阐述 ICAM，图

3 只展示了二分类的示意图，更多类别的讨论方

式根据公式类推。类间通道注意力旨在提高类

间判别性较大的通道的权重，以此增加样本在嵌

入空间与其他类别样本的判别性。

当给定支持集中类别为 m 的原型表示 P m，，第

m 类在第 c个通道与其他类别 m '的类间通道距离

d m，c
inter 的表达式为：

d m，c
inter = 1

||W × H
min1 ≤ m'≤ N，m'≠ m P m，c - P m'，c 2.

（13）
该距离表示类别 m 高度激活的通道与其他

类别 m '显著性通道的相似程度。取 c 通道上

N - 1 个类别的最小值作为第 m 类第 c 个通道的

类间通道距离。该距离越大，说明第 m 类原型表

示在通道 c 上与其他类别原型表示的距离越大，

通道的差异程度越高。

得到第 m 类的类间通道距离 d m
inter ∈ RC × 1 × 1

后，为了更好地整合通道间的判别信息，将类间

通道距离作为输入送进两层的全连接网络中得

到类间通道权重W m
inter ∈ RC × 1 × 1：

W m
inter = fφ2 (d m

inter)， （14）
其中：fφ2 表示全连接网络，φ 2 表示可学习参数。

该全连接网络相比类内通道注意力的全连接网

络仅缺少最后的转换层，其他结构完全相同。

从式 (13)可以得出，类间通道距离越大，类

间通道权重越大。类间通道权重强调了类间的

判别性信息，因此嵌入空间中的加权特征图的可

分性会提高，在不断迭代更新的过程中，特征提

取器的鉴别能力会逐步提升。

2. 3. 4　类内-类间通道注意力线性组合

类内通道注意力与类间通道注意力分别关

注类内相似通道和类间判别通道。为综合考虑

样本在嵌入空间类别表征，将两种通道权重线性

组合形成一个综合通道权重，即：

W m = αW m
intra + (1 - α)W m

inter，α ∈ [0，1]，（15）
其中：W m ∈ RC × 1 × 1，表示第 m 类的综合通道权

重；α 为平衡参数，α 取 0. 5，以保证综合通道权重

对类内相似通道和类间判别通道的关注度相同。

ICAFSC 在原型网络的框架下增加了一个

预训练阶段，并利用 ICAM 提高特征对类别的鉴

别能力。假定元训练阶段每个少样本分类任务

的类别数 N = N train。 ICAFSC 冻结 ICAM 的参

数（全连接层）来保留在预训练阶段中学习到的

通道特性。由于 N pre 与 N train 的值可能不同，并且

全连接层的输入神经元不可更改，在元训练阶段

表 1　全连接网络的结构参数

Tab. 1　Structural parameters of fully connected network

层名称

输入

全连接层

批归一化

ReLU
全连接层

Sigmoid
转换层

输出尺寸

N pre × C

N pre × C/2
N pre × C/2
N pre × C/2

N pre × C

N pre × C

N pre × C

图 5　类间通道注意力示意图

Fig. 5　schematic diagram of inter-class channel attention
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和元测试阶段中对输入全连接层的通道距离施

加拆分或复制的操作，如图 6 所示。

以元训练阶段为例，当 N train > N pre 时，ICAF⁃
SC 将通道距离拆分为多份符合全连接网络要求

的输入，并将全连接的输出拼接在一起，如图

6（a）所示；当 N train < N pre 时，ICAFSC 将通道距离

复制多份输入全连接网络，再将输出进行拆分，

如图 6（b）所示。元测试阶段与元训练阶段一致，

当 N test > N pre 时 ，ICAFSC 执 行 拆 分 操 作 ；当

N test < N pre 时，ICAFSC 执行复制操作。

3 实  验

3. 1　数据集与预处理

本文采用 MiniImagenet 数据集［14］进行实验，

该数据集包含 100 个类别，每个类别有 600 个样

本，共计 60 000 张图像。数据集主要包含鸟类、

昆虫、汽车和飞机等类别。文献［15］将数据集按

照 64∶16∶20 的比例划分为训练集、评价集和测

试集。

根据文献［8］，图像需预处理为 84×84 的分

辨率。为防止图像变形，先对原始图像按短边等

比例缩放到 84 的大小，然后再利用中心裁剪的方

法将图像裁剪为 84×84 的分辨率。

3. 2　实验过程与参数设置

骨干网络采用由 4 个卷积神经网络模块

（CNN Block）堆叠的卷积神经网络［16-17］。每个模

块包含卷积层、批归一化层、ReLU 激活层以及最

大池化层。CNN Block 的参数设置如表 2 所示，

其中 c 表示输出通道数，k 表示卷积核的尺寸，s表

示最大池化的步长，下标表示第几个模块。主干

网络最后输出 84 × 5 × 5 的特征图。

模型预训练与训练阶段均采用 Adam 优化

器，初始学习率为 0. 001。采用 ReduceLROnPla⁃
teau 的学习率调整策略对评价集损失进行监控，

当 10 个迭代周期的评价集损失没有下降时，学习

率降低到原来的 0. 3 倍。在 MiniImagenet数据集

上的预训练周期为 50 次，训练周期为 400 次，当

100 个迭代周期的评价集损失没有下降时，结束

模型训练。

模型测试阶段，从测试集中随机生成 600 组

N-way K-shot任务，每类包括 15 个查询集样本用

于评估模型少样本分类的性能。分类准确率取

测试集中随机生成的 600 组任务的平均值，并给

出 95 %的置信区间。

针对不同 N-way K-shot，选择欧氏距离作为

距离函数［8］以及合适的训练阶段任务参数配置，

具体设置如表 3 所示。

3. 3　结果与分析

首先在 MiniImagenet 数据集上进行消融实

验，验证 ICAFSC 在不同训练阶段更新 ICAM 参

图 6　通道距离拆分和复制示意图 ( )f ( φ )= f ( φ 1 )∪ f ( φ2 )

Fig. 6　Channel distance splitting and replication ( f ( φ )=

f ( φ 1 )∪ )f ( φ2 )

表 2　卷积神经网络的参数设置

Tab. 2　Parameter setting of convolutional neural network

模块名称

卷积层

批归一化

最大池化

c1：64，c2：64，c3：64，c4：64
k1：3，k2：3，k3：3，k4：3

c1：64，c2：64，c3：64，c4：64
s1：(2，2)，s2：(2，2)，
s3：(2，2)，s4：( 2，2 )

表 3　元训练阶段少样本分类任务的参数配置

Tab. 3　Parameter configuration of few-shot classification 
task in meta-train stage

N-way K-shot

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

元训练阶段

way
20
30

shot
5
1

query
15
15
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数对少样本分类结果的影响。然后，验证 ICAF⁃
SC 不同少样本任务配置对少样本分类结果的影

响。最后，给出 ICAFSC 在 MiniImagenet 数据集

与其他方法的对比。

3. 3. 1　消融实验与分析

为验证提出的 ICAM 在不同训练阶段更新

参数对 ICAFSC 少样本分类结果的影响，实验采

用 3 种 ICAM 参数更新方式，分别是仅在预训练

阶段更新参数（ICAFSC-pre）、仅在元训练阶段

更新参数（ICAFSC-tra）以及预训练阶段和元训

练阶段均更新参数（ICAFSC-pre+tra），分类结

果如表 4 所示。

表 4 分别展示了 5-way 1-shot和 5-way 5-shot
两种少样本分类问题的实验结果。从 5-way 5-

shot 和 5-way 1-shot 的实验结果可以看出，3 种

ICAM 参数更新方式的分类准确率均高于 Pro⁃
toNet。这说明 ICAM 有效地增强了模型对不同

类别的鉴别能力。在 5-shot 和 1-shot 情况下，

ICAFSC-pre 的分类准确率比 ICAFSC-tra 分别

提高了 0. 97% 和 1. 79%。这说明预训练阶段大

量的标记样本更有利于 ICAM 学习类内通道权

重与类间通道权重，提高了特征的鉴别能力。相

比于 ICAFSC-pre，ICAFSC-pre+tra 在 5-shot 和
1-shot 的情况下分别下降了 0. 24% 和 0. 85%，其

原因在于元训练阶段少量标记样本对 ICAM 的

更新会破坏 ICAM 在预训练阶段学习到的类内 -

类间鉴别能力。

3. 3. 2　不同少样本任务配置的实验与分析

为验证 ICAFSC 少样本分类方法的有效性

并寻找最优的 ICAM 预训练任务参数配置，在

MiniImagenet 数据集上进行了不同少样本任务

配置的实验，结果如表 5 所示。

表 5 分别展示了 5-way 1-shot和 5-way 5-shot
两种少样本分类问题的实验结果。为与少样本

分类问题的类别数量匹配，表中 3 组预训练任务

参数配置的类别数量均设置为 5 的整数倍。从 5-

way 5-shot 的实验结果可以看出，不同参数配置

的 ICAFSC 的分类准确率均高于 ProtoNet。当

预训练类别数量设置为 5 时，ICAFSC 的准确率

比 ProtoNet 高出 1. 15%。5-way 1-shot 的实验结

果也表现出类似的结果，即类内 -类间通道注意

力模块可以提高少样本分类的准确率。这说明

类内 -类间通道注意力模块能够改善特征提取器

以获得鉴别性特征，提升少样本分类模型的分类

准确率。从不同参数配置的 ICAFSC 的实验结

果可以看出，随着预训练类别数量的增大，模型

的 分 类 准 确 率 在 逐 渐 下 降 。 相 比 于 way=5，
way=20 的 ICAFSC 的分类准确率在 1-shot 和 5-

shot 条件下分别下降了 1. 58% 和 0. 64%。这说

明预训练的类别数量与元测试的类别数量保持

一致时，ICAFSC 的表现最优，其原因在于全连

接网络的输入神经元不可更改，当预训练的类别

数量与元测试的类别数量不一致时，通道距离的

拆分与复制会破坏通道距离的完整性。

3. 3. 3　对比实验

为了更加客观地评价所提出方法的有效性，

本文在 MiniImagenet 数据集上开展对比实验。

表 6 对比了不同方法在 MiniImagenet 数据集上 5-

way 5-shot 和 5-way 1-shot 的实验结果。文献［8］
为 ICAFSC 的基线模型，是一种基于度量学习的

表 4　ICAFSC 在 MiniImagenet 数据集上不同训练阶段

更新 ICAM 参数的实验结果

Tab. 4　Experimental results for ICAFSC updating 
ICAM parameters in different training stages on 
MiniImagenet

模  型

ProtoNet
ICAFSC-pre
ICAFSC-tra

ICAFSC-pre+tra

准确率/%
5-way 1-shot
49. 62±0. 78
51. 55±0. 75

49. 76±0. 77
50. 70±0. 75

5-way 5-shot
67. 96±0. 62
69. 11±0. 65

68. 14±0. 60
68. 87±0. 63

表 5　ICAFSC 在 MiniImagenet 数据集上不同少样本任

务配置的实验结果

Tab. 5　Experimental results for ICAFSC under different 
classification task configurations in pre-training 
phase on MiniImagenet

模  型

ProtoNet
ICAFSC
ICAFSC
ICAFSC

预训练任务

Way
-
5

10
20

Shot
-

100
100
100

Query
-
15
15
15

准确率/%
5-way 1-shot
49. 62±0. 78
51. 55±0. 75

50. 30±0. 77
49. 97±0. 79

5-way 5-shot
67. 96±0. 62
69. 11±0. 65

68. 79±0. 60
68. 47±0. 66
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元学习方法，并采用欧氏距离作为距离函数。文

献［16］是一种与模型无关的元学习方法，采用参

数优化的方式寻找泛化性最好的模型参数。文

献［17］在基于度量学习的元学习方法中引入注

意力机制，来刻画图像之间的特征关系和位置关

系。文献［18］是文献［16］的改进方法，在外部循

环更新元初始化参数时冻结分类器，只在内部循

环时更新分类器。文献［19］使用变分自编码器

建立以跨类样本对为条件的多模态权重分布，并

利用该权重为每个分类任务生成一个判别性指

标。文献［20］提出使用自监督学习训练一个广

义的嵌入网络，该网络通过从数据本身学习为新

分类任务来提供稳定的原型表示。

从表 6 可以看出，ICAFSC 在 1-shot 和 5-shot
条 件 下 的 分 类 准 确 率 分 别 为 51. 55% 和

69. 11%。与文献［8］的 ProtoNet 基线模型相比，

ICAFSC 在 1-shot 条 件 下 提 高 了 1. 93%，在 5-

shot 条件下提高了 1. 15%。这表明类内 -类间通

道注意力模块有助于提高模型的少样本分类能

力。与文献［16］相比，ICAFSC 在 1-shot 条件下

提高了 3. 48%，在 5-shot 条件下提高了 5. 96%。

与文献［17］相比，ICAFSC 在 1-shot 条件下提高

了 2. 01%，在 5-shot 条件下提高了 0. 77%。与文

献［21］相比，ICAFSC 在 1-shot 条件下提高了

0. 35%，在 5-shot 条件下提高了 0. 31%。文献

［22］在基线网络上增加变分自编码器、权重生成

器和注意力度量网络，利用高复杂度的网络产生

复杂数据分布来提高样本多样性。与文献［19］
相比，ICAFSC 在 5-shot 条件下分类准确率仅低

了 0. 20%，表明增加的 ICAM 对特征鉴别性的提

升与复杂网络的作用相当，并且 ICAM 可以作为

一个即插即用模块，嵌入特征提取网络和分类器

之间。 ICAFSC 在 1-shot 条件下低了 2. 35%，这

种现象是因为本文提出的 ICAM 在 1-shot条件下

无法计算类内通道信息造成的。与文献［20］相

比，ICAFSC 在 1-shot条件下提高了 0. 70%，在 5-

shot 条件下提高了 1. 03%。与文献［24］相比，

ICAFSC 在 1-shot 条 件 下 的 准 确 率 降 低 了

0. 87%，在 5-shot 条件下提高了 0. 33%。以上实

验结果表明，ICAM 通过类内-类间距离度量计算

通道权重实现特征加权，提高了特征对类别的鉴

别能力以及模型的少样本分类能力。在 5-shot

条件下，ICAFSC能够取得最高的分类准确率，在 1-

shot条件下的分类准确率优于当前大多数的方法。

4 结  论

本文设计了类内 -类间通道注意力模块，并

将它嵌入原型网络中构建了类内 -类间通道注意

力少样本分类方法。该方法利用类内 -类间通道

注意力模块改善了特征提取器以获得鉴别性特

征。其中，类内通道权重在强调类内相似信息的

同时抑制了类内冗余信息；类间通道权重强调类

间判别性信息，使嵌入空间的特征分布更好地表

征类别。 ICAFSC 在元训练之前增加一个预训

练阶段，使类内 -类间通道注意力模型能够充分

学习类内通道权重和类间通道权重，提高了样本

特征的鉴别能力。为了验证所提方法的有效性，

在 MiniImagenet数据集上分别进行了 1-shot和 5-

shot的少样本分类实验。实验结果表明：ICAFSC
少样本分类方法在 1-shot 和 5-shot 条件下分别取

得了 51. 55% 和 69. 11% 的分类准确率。与原型

网络相比，ICAFSC 的分类准确率在 1-shot 条件

下提高了 1. 93%，在 5-shot条件下提高了 1. 15%。

显著提升了少样本分类模型的分类性能。

表 6　在 MiniImagenet 数据集上不同方法的分类得分

（主干网络为 Conv4-64）
Tab. 6　Classification scores of different methods with 

Conv4-64 as backbone on MiniImagenet dataset

模  型

ProtoNet［8］

MatchNet［14］

MAML［16］

P-RelationNet［17］

BOIL［19］

D2D2［20］

HyperProto［21］

DAM［22］

CSS［23］

HyperShot［23］

OVE［24］

IMP［25］

ICAFSC

准确率/%
5-way 1-shot
49. 62±0. 78
43. 40±0. 78
48. 07±1. 75
49. 54±0. 82
49. 61±0. 16
51. 20±0. 60
50. 21±0. 31
53. 80±0. 19

50. 85±0. 84
52. 42±0. 46
48. 00±0. 24
49. 60±0. 80
51. 55±0. 75

5-way 5-shot
67. 96±0. 62
51. 09±0. 71
63. 15±0. 91
68. 34±0. 70
66. 45±0. 37
68. 80±0. 10
66. 48±0. 71
69. 31±0. 16

68. 08±0. 73
68. 78±0. 29
67. 14±0. 23
68. 10±0. 80
69. 11±0. 65
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