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基于D-ResNeXt骨干网络的小样本图像分类算法
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摘 要：小样本图像分类目前是人工智能领域中非常重要的方向之一，其中基于度量学习的方法具有简洁高效的

特点。针对目前图像分类中特征提取阶段所使用的骨干网络问题，现有工作大多使用传统残差网络，受数据集的

影响，对类内差异大的图片特征提取效果不佳。ResNeXt 为传统残差网络 ResNet 的升级版本，优化了在特征提取

阶段准确度不高，误差较大的问题。根据其网络特点，本文设计出一种适用于小样本模型的网络变体，运用其变体

作为骨干网络，提高其特征提取能力，同时结合两种注意力模块，进一步提升对图像类内相似性以及类间差异性的

识别效果，减少无关因素影响，有效提升整体分类精度。
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Abstract: Few-shot image classification is currently one of the most important directions in the field of artificial intelligence. In this 

area, the method based on metric learning is concise and efficient. To address the problem of the backbone network used in the fea‐

ture extraction stage of current image classification, most existing works use traditional residual networks, which extracts poorly the 

features of images with large intra-class differences as the method is influenced by the dataset. ResNeXt is an upgraded version of 

the traditional residual network ResNet, optimizing the problem of low accuracy and large errors in the feature extraction stage of 

the traditional network. According to its network characteristics, this paper designs a network variant suitable for small sample mod‐

els, which uses its variant as a backbone network to improve its feature extraction ability, and combines two attention modules to fur‐

ther improve the recognition effect of intra-class similarity and inter-class variability of images, reduce the influence of irrelevant 

factors, and effectively improve the overall classification accuracy.
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0 引言 

深度学习通常需要学习大量有标记的图片，

然而对于某些数据需要耗费较大精力或是本身

就很少的情况下，传统的大规模深度学习图像

分类算法因为其需要大量的训练数据，从而不

再适用。小样本［1］理念的出现则是为了解决样

本不足的问题，其目标为使计算机做到学习少

量样本便可以准确认识一个新的样本类型。小

样本图像分类［2］是小样本任务中一个重要的研

究方向。它的目的为仅学习有限数量的标记图

片数据后可以对新的图像类别进行对比分类。

在解决小样本图像分类问题的众多方法中，

基于度量的方法［3-5］是使用范围较广的一种。

基于度量的方法通常使用卷积神经网络来学习

图像特征表示，并且使用距离函数来直接计算

测试图像与查询图像的特征表示之间的距离，

随之通过预测图像标签从而进行分类。Koch
等［6］提出的深度卷积孪生网络，是通过图像之

间的互相验证进行训练。Vinyals 等［7］在之后提

出了一种新的方法 Match-Net（即匹配网络），该

方法采用图片数据之间的特征距离匹配的方式

进行小样本图像分类的任务。Snell 等［8］提出了

原型网络（Prototypical Network），基于匹配网络

进行改进，引入聚类的思想，根据共有特征的中

心想法构造模型。Sung 等［9］则提出了关系网络

（Relation Network）。关系网络在原型网络模型

的基础上对度量方式进行了改变，使用神经网

络构造出一个带有参数的相似性度量函数，Hou
等［10］提出了一种新颖的交叉注意网络（Cross 
Attention Network）来解决小样本图像分类问

题。尽管这些方法取得了一定的效果，但混乱

的背景图片或者较大的类内外观的变化可能会

使相同类别的图像在骨干网络提取特征时计算

的距离相差偏大。在大规模的数据训练下，深

度神经网络可以很大程度上缓解这个问题，但

在小样本任务中，这显然成为一个不可忽视的

因素，因其可能对图像分类的精度产生不利的

影响。在现有的工作中，大多使用 ResNet［11］作

为骨干网络［12-14］，因网络无法大量堆叠，而训练

数据又无法大规模增加，所以其有时的表现不

尽 如 人 意 。 针 对 上 述 问 题 ，本 文 结 合

ResNeXt［15］，设计一种新的结构，可以在不需要

堆叠多层，不需要大规模增加参数量的前提下，

提升网络性能，而后基于一种改进特征提取网

络的图像分类算法，采用端到端的方式对整个

网络进行训练。通过提升对图像的特征提取能

力，并运用注意力模块，来减少同类图像的差异

性，达到有效提升图像分类准确度的目的。

1 基本原理 

ResNeXt 的提出原因有多方面，在当时的背

景下，传统的网络要提高模型的准确率，都是

加深或加宽网络，这会导致参数数量巨额增

加，但随着参数数量的增加，网络设计的难度

和 计 算 开 销 也 会 增 加 。 文 献［15］提 出 的 
ResNeXt 结构可以在不增加参数复杂度的前提

下提高准确率。因为其拥有拆分的模块思想，

使得在多个分支下提取更多有效的特征，避免

了由于背景混乱而导致的特征提取有效性不足

的问题。小样本任务的突出特点是可供支持的

图片较少，所以提升骨干网络特征提取能力，

在有限的图片下最大程度地获得有效特征，便

是针对小样本图像分类任务中至关重要的问

题 ，因 此 本 文 提 出 了 适 用 于 小 样 本 的 D-

ResNeXt （Double module-ResNeXt， 双 模 块

ResNeXt）网络模型。

本文所提出模型的主要结构如图 1 所示。

其最主要的模块分为两大块，即特征提取阶段

所使用的 D-ResNeXt 骨干网络模块与突出有效

特征的注意力模块。

1.1　D‒ResNeXt模块　

神经网络中最简单的神经元执行内积，是

由全连接层和卷积层完成的基本变换。内积可

以被认为是一种聚合转换的形式：

∑
i = 1

D

ωi xi， （1）

其中 x=[ x1，x2，…，xD ] 是神经元的 D 通道输入

量，ωi 是第 i 个通道的滤波器权重。这种操作

被称为“神经元”。上述操作也可以重构为拆

分，转换和聚合的组合。鉴于上述对简单神经

元的分析，考虑将基本变换 ( ωi xi ) 替换为更通

用的函数，该函数本身也可以是一个网络。而

聚合转换将表示为：

F ( x )=∑
i = 1

C

Ti ( x )， （2）

762



杨红菊等：基于D-ResNeXt骨干网络的小样本图像分类算法

其中 Ti ( x ) 可以是任意函数。而在公式（2）中，

C 是要聚合的变换集的大小。其中 C 称为“car⁃
dinality”，该数值的含义代表了最终所分支的数

值。在公式（2）中，C 的位置类似于公式（1）中

的 D，可以是任意数。公式（2）中的聚合变换

用作残差函数时：

y =x+∑
i = 1

C

Ti ( x )， （3）

其中 y 是输出。

本文架构同 ResNeXt 类似（如图 2），最主要

的贡献便是参照其结构设计出如图 2 所示的适

用于小样本的任务的模型，使用了一个模块执

行一组转换，其输出通过求和进行聚合变换，

其变换都是相同的拓扑结构。本文采用的模块

化规则与 ResNet12 相同，设计一个模板板块，

就可以扩展到所有的模块。由于其独特的结

构，在不会大量增加参数量的前提下可以有效

提升网络的提取能力。

1.2　注意力模块　

注意力模块是由自注意和互相关两个阶段

组成。它进一步从骨干网络提取的特征做出处

理，使得模型把重点关注到图片的相同类之间

相似性和不同类之间的差异性。

自注意模块中，自注意力计算是给定一个

基 本 特 征 图 Z，计 算 C 维 向 量 在 每 个 位 置

x ∈ [ 1，H ]×[ 1，W ] 及其邻域的 Hadamard 积，并

将 它 们 收 集 到 自 注 意 力 中 张 量

R ∈ RH × W × U × V × C，张量 R可以表示为具有 C 维

向量输出的函数：

R( x，p )= Z ( x )
 Z ( x )

⊙ Z ( x+ p )
 Z ( x+ p )

， （4）

其中 p ∈ [-dU，dU ]×[-dV，dV ]，对应于邻域窗口

中的相对位置，使得 2dU + 1 = U，2dV + 1 = V，

包括中心位置。如图 3（a）结构，本文使用了一

图1　网络模型主要结构

Fig.  1　Main structure of the network model

图2　cardinality数为8的一个D-ResNeXt块
Fig.  2　A D-ResNeXt block with cardinality number of 8
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个卷积块用于减小通道尺寸，两个用于转换的

3 × 3 卷积层和另一个 1 × 1 卷积层用于通道大

小恢复。而在卷积之间，插入批量归一化和

ReLU。卷积块 g (⋅) 将它们的空间维度从 U ×
V 减少到 1 × 1，使得输出 g ( R ) 具有与 Z 相同

的大小，即 g：RH × W × U × V × C → RH × W × C。自注意

力特征表示 F ∈ RH × W × C：

F = g ( R )+ Z。 （5）
互相关模块中，输入一对查询集表示 Fq 和

支持集表示 Fs，生成相对应的注意力图，Aq 和

As，如图 3（b）所示。这些注意力图最终将聚合

到一个嵌入向量，帮助最终分类。互相关计算

将 Fq 和 Fs 输 入 计 算 模 块 当 中 ，得 到 张 量

Q ∈ RH × W × H × W，且有：

Q ( Xq，Xs )= sim ( )Fq ( Xq )，Fs ( Xs ) ， （6）
其中 X 表示特征图上的空间位置，sim(⋅，⋅) 表示

两个特征之间的余弦相似度。互注意力计算张

量 Q'生成了共同注意图，它们展现了两个特征

图之间的差异性。最终在关系模块整合，获得

最后的关系嵌入，之后通过度量距离的相似度

计算，最终完成分类。

2 实验与分析 

为了评估本文提出的算法性能，在两个经

典数据集上进行了广泛的实验。首先介绍数据

集和一些实现细节，之后做消融实验来验证方

法的有效性，并将模型与标准数据集上的其他

方法进行比较。

2.1　数据集　

本文所使用的数据集为两个标准数据集：

CUB-200-2011 与 miniImageNet。
CUB-200-2011（CUB） ［16］是一个用于鸟类

细粒度分类的数据集，其中包含来自 200 个类

别的 11 788 张图片，其由 100 个训练对象类，50
个验证对象类，50 个测试对象类组成。

miniImageNet 最初由 Vinyals 等提出［7］。其

为 ImageNet［17］的一个子集，由 60 000 张图片组

成。它包含 100 个类别，每个类别有 600 张图

像。其中的 64 类用于训练，16 类用于验证，20
类用于测试。

2.2　实验细节　

本文的主干网络为 D-ResNeXt12，主干网

络将空间大小为 84 × 84 的图像作为输入，并提

供基本特征 Z ∈ R5 × 5 × 640。一个 episode 中为每

个类别设置测试集中的 15 个查询样本，并报告

其平均分类精度，其中在随机抽样的 2 000 个测

试样本中添加 95% 的置信区间。为了公平对

比，本文设置标准与其他团队在小样本图像分

类任务中所通用的设置标准相同，采用 5-way 
1-shot 和 5-way 5-shot 的形式来衡量本文模型

图3　模块图示

（a）自注意力模块；（b）互相关模块

Fig.  3　Module diagram

(a) Self-attention module; (b) Cross-correlation module
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准确率，统一使用 60 个 epoch 迭代。

2.3　实验结果　

为了验证本文模型效果，本文对两个公开

数据集上的实验结果与其他先进的工作进行比

较，最终结果如表 1—表 2 所示。本文所提出的

D-ResNeXt 与其他的小样本分类模型所相比，

在 CUB 数据集与 miniImageNet 数据集下精度分

别都取得了较明显的提升。通过分析可得，本

文所设计出的网络结构在整体上相对传统残差

网络具有良好的适应以及处理能力，通过设计

的模块，使得骨干网络提升了对图像有效特征

提取的能力，不仅可以对如 CUB 这样的细粒度

鸟类图片做出良好的分类，突出其在相似特征

中的不同点，用以区分所属种类的细微差异，

还可以对 miniImageNet 这种多种类数据集提供

更为有效的识别能力，增加相同种类的图片的

类内相似度，使得网络可以获得提取表示图片

中种类的突出特征的能力。在实验结果中的优

异表现也验证了本文所使用模型的有效性。

2.4　消融实验　

与基线模型相比，或去掉所有模块，或在每

个模块做出改变（消除或恢复），并比较在数据

集准确度上的结果。现选择这两种数据集的 5-
way 1-shot 情况下的结果作为展示。通过表 3 可

以得出，本文所提出的模型相比传统模型有了

较为明显的提升，并且在每一个模块都表现出

相应的预期效果。其中基础模型（baseline）为

ResNeXt 不做变动直接用于骨干网络应用于图

像分类任务。实验结果表示，在 miniImageNet 数
据集中更改骨干网络使得最终准确度相比基础

模型提升 1.81%（原始骨干网络模型参数量为

203 k，更改为本文网络后参数量变为 268 k），之

后取消网络变化，验证两个独立模块的效果，分

别做到了 1.38% 与 1.16% 的提升，将三者结合，

达到所提出模型的最终表现。在 CUB 数据集中

仍然做到了这点，在分别使用三者的情况下达

到 79.06%、78.75% 与 78.69% 的准确率，更是在

三者结合的情况下达到了 80.33% 的准确度，证

明了本文所提出各个模块的有效性，优于当前

先进算法，取得良好的效果。

通过实验证明，D-ResNext 可以提升特征提

取的表征能力，注意力模块进一步将前一阶段

所提取出的特征表示来做出更为细化的标识分

类，提高模型的泛化能力。因此，本文从骨干

网络出发，并结合注意力模块，提升了对小样

本图像分类任务的准确度，验证了所提出的模

型对于该任务是有效果的。

3 结论 

本文提出了一个新的模型来实现小样本

的图像分类，解决了传统模型中所使用的残差

网络不易堆叠，或多层堆叠后参数量过大的问

题。通过研究 ResNeXt 的优势以及注意力机

制对小样本图像分类的效果表现，设计一种新

的骨干网络，在不需要堆叠多层的情况下提高

网络提取能力，结合注意力模块，有针对性地

提升模型提取能力，帮助最后的度量距离计算

表1　在CUB数据集上的分类精度对比

Table 1　Comparison of classification accuracy in CUB datasets

模型

ProtoNet[6]

cosine classifier[18]

MatchNet[7]

DeepEMD[4]

RENet[13]

ours

骨干网络

ResNet12
ResNet12
ResNet12
ResNet12
ResNet12

D‒ResNeXt12

5‒way 1‒shot
66.09±0.92
67.30±0.86
71.87±0.85
75.65±0.83
79.49±0.44
80.33±0.43

5‒way 5‒shot
82.50±0.58
84.75±0.60
85.08±0.57
88.69±0.50
91.11±0.24
91.20±0.25

表2　在miniImageNet数据集上的分类精度对比

Table 2　Comparison of classification accuracy in 

miniImageNet datasets

模型

cosine classifier[18]

ProtoNet[6]

MatchNet[7]

DeepEMD[4]

RENet[13]

ours

骨干网络

ResNet12
ResNet12
ResNet12
ResNet12
ResNet12

D‒ResNeXt12

5‒way 1‒shot
55.43±0.81
62.39±0.21
63.08±0.80
65.91±0.82
67.60±0.44
68.64±0.43

5‒way 5‒shot
77.18±0.61
80.53±0.14
75.99±0.60
82.41±0.56
82.58±0.30
82.92±0.30

表3　文内各模块单独使用时的消融研究

Table 3　Ablation studies of each module used separately in 

this paper

模型

baseline
D‒ResNeXt
自注意模块

互相关模块

自注意模块+互相关模块

ours

miniImageNet/%
65.38
67.19
66.76
66.54
67.50
68.64

CUB/%
77.54
79.06
78.75
78.69
79.50
80.33
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提供良好的图像嵌入。通过广泛的实验，在公

开的标准数据集上提升了小样本图像分类的

准确度，证明了所提出理论的有效性。未来将

考虑对提取特征阶段做进一步的研究拓展，通

过结构设计，提升模型对于关键特征的提取能

力，对数据图片更为复杂的情况下也具有很好

的分类能力，进一步提升整体分类准确率。
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