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基于样本对元学习的小样本图像分类方法

李维刚，甘 平，谢 璐，李松涛
（武汉科技大学冶金自动化与检测技术教育部工程研究中心，湖北武汉 430081）

摘 要： 本文针对小样本图像分类问题，提出一种基于样本对的元学习（Pairwise-based Meta Learning，PML）方

法 . 利用传递迁移学习对预训练好的Resnet50模型进行微调，得到一个更适应小样本任务的特征编码器，将该特征编

码器作为元学习模型的初始特征编码器来训练模型，进一步增强了元学习模型的泛化能力；同时，本文还基于支持集

与查询集样本之间的相似性提出元损失函数（Meta Loss，ML），其考虑了特征空间中查询集所有样本的相互关系，以此

来缩小正样本类内距离，增加正负样本类间距离，从而提高分类精度 . 实验结果表明，本文的方法在 1-shot、5-shot任务

上分别达到了77.65%、89.65%的分类精度，较最新的元学习方法Meta-baseline分别提高7.38%、5.65%.
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A Few-Shot Image Classification Method by Pairwise-Based
Meta Learning

LI Wei-gang，GAN Ping，XIE Lu，LI Song-tao
（Engineering Research Center for Metallurgical Automation and Measurement Technology（Ministry of Education），Wuhan University of

Science and Technology，Wuhan，Hubei 430081，China）

Abstract： In this paper, a pairwise-based meta learning(PML) method is proposed for few-shot image classification.
Transitive transfer learning is used to fine tune the pre-trained Resnet50 model to get a feature encoder that is more suitable
for few shot task. The feature encoder is used as the initial feature encoder of the meta-learning model to train the model,
which further enhances the generalization ability of the meta-learning model. Based on the similarity between the support
set and the query set samples, a meta loss(ML) function is proposed, which considers the relationship between all the sam⁃
ples of the query set in the feature space, so as to reduce the within-class distance of positive samples and increase the be⁃
tween-class distance of positive and negative samples, thus improving the classification accuracy.The experimental results
show that the classification accuracy of the methods in this paper is 77.65% and 89.65% on 1-shot and 5-shot tasks, respec⁃
tively, and it is 7.38% and 5.65% higher than the latest meta-learning method, Meta-baseline.
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1 引言

依靠大数据的监督学习模型极其依赖大量人工标

注的标签样本 . 在很多领域内，由于缺乏足够的标签样

本训练，模型容易过拟合，在测试时分类精度不理想 .
简单的数据增强和正则化技术并不能使问题得到完全

解决［1］. 目前，迁移学习与元学习成为解决这类小样本

问题的有效方法，它们都是利用先验知识在小样本任

务中快速地掌握新的技能 .
迁移学习［2］运用已存在的知识对不同但相关领域

问题进行求解 . 当目标域标签样本缺乏时，只要源域和

目标域相关，迁移学习就能利用从源域中学习的知识

帮助目标域模型进行训练，实现已学习知识在相关领

域间的复用和迁移 . Pan等［3］将迁移学习方法分为基于

样本、基于特征、基于关系以及基于模型四种 . 其中，基

于特征的迁移是迁移学习领域中最热门的方向，其主

要思想是寻找“好”的特征表示来最小化域间差异，但

此方法在源域和目标域差异过大时效果不理想 .
元学习［4］是解决小样本问题的另一个重要途径，它
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将学过的知识再利用，让模型快速地学会新任务

（Task）［5］. 元学习方法分为基于优化、基于生成式模型、

基于记忆单元以及基于度量四种 . 在分类问题中，基于

度量的元学习方法［1，6］拥有较高的性能表现 . 该方法在

某一特征空间直接将特征对比度量来执行小样本分类

任务，但该类方法对训练集样本数量要求较高，且性能

对模型结构敏感度高 . 同时，元学习方法通常存在分类

精度较低的问题 .
对此，本文针对迁移学习、元学习目前困境提出

基 于 样 本 对 元 学 习（Pairwise-based Meta Learning，
PML）的小样本图像分类方法 . 其利用传递迁移学

习［7］来解决源域与目标域差异过大的问题；同时依据

Sun［8］与 Chen［9］等的观点，搭建先“迁移学习”，再“元

学习”的模型来改善性能；最后，针对元学习特殊的训

练范式，提出了元损失函数（Meta Loss，ML），该损失函

数利用样本对三种相似性来考虑特征空间中其他样

本的影响，以此来扩大正负样本距离，提升 PML模型

的性能 .
由于钢材的显微组织类型繁多，纹理复杂多变，人

工标注极其困难，难以构建大规模训练数据集，因此，

仅有 Lubbers［10］、DeCost［11］与 Azimi［12］等少数人进行了

相关研究 . 然而，这些方法泛化能力过弱，面对训练类

别以外的新型钢材时，性能表现较差 . 针对此问题，本

文构建了钢材显微组织小样本图像数据集并进行实验

来验证PML模型的有效性，结果表明，PML方法具有较

强的泛化能力，分类精度较佳 . 同时，本文将ML损失推

广到其它元学习方法中，并在公开数据集mini-ImageN⁃
et［13］、tiered-ImageNet［14］上进行实验 . 结果表明，ML能

改善元学习方法的性能，验证了ML损失具有一定通

用性 .
2 小样本图像分类方法

PML方法如图 1所示，包含迁移学习模型与元学习

模型两个模块 . 迁移学习模型利用传递迁移学习获得

特征编码器 fθ，将其作为元学习模型的初始特征编码

器 . 元学习模型采用余弦相似度度量支持集和查询集

样本相似度，并利用ML损失优化 fθ参数，提高模型分

类精度 . 具体阐述如下 .

2. 1 迁移学习模型

构建迁移学习模型是为了获得一个特征编码器 fθ，

该特征编码器需对新类数据集N（标签样本少）有泛化

能力，且不会出现负迁移现象（指在源域上学习到的知

识，对目标域上的学习产生负面作用）. 为了获得该特

征编码器，本文参考传递迁移学习方法设计该模型，传

递迁移学习原理如下所述：

传统迁移学习要求领域间足够相似，而当领域间

不相似时，传递迁移学习可利用处于领域间的若干领

域，将知识传递式迁移 . 其训练范式如图 2所示，通过

将源域Ds 的特征信息先传递给中间域Di，中间域Di 再

传递给目标域 Dt，帮助预测函数 ft (x)更好的执行任务

Tt. 其中Ds与Dt具有微弱的相关性，Ds与Di、Dt与Di有

一定相关性，且Ds≠Di≠Dt.
本文使用交叉熵损失在与N有一定相关性的基类

数据集B（中间域）上训练两类初始网络，将删除 fc层后

图1 PML方法示意图
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得到的 fθ作为元学习模型的初始特征编码器 . 其中，两

类初始网络分别为图 3中 path2路径（Resnet50［15］）与图

3中丢弃 stage 5模块的 path1路径 . 第二类初始网络较

第一类初始网络参数量更少，输出维度由 2048维降至

1024维，训练速度更快，但在某些任务中会损失一定分

类精度 .

2. 2 元学习模型

元学习与传统深度学习训练范式不同，其分为元

训练（Meta-training）与元测试（Meta-testing）两个阶段 .
在元训练阶段从基类数据集B抽取任务（每个任务随

机选取不同类别的数据），在这些任务中训练模型 . 在
元测试阶段，仅提供少量标签样本，即可对新类数据集

N进行分类 .
具体来说，每个任务随机抽取B中N个类别各K个

样本，将其作为支持集 . 再从这N个类别剩余数据中抽

取M个样本作为查询集 . 模型从支持集N ´K个样本中

学习，以此来识别查询集 N ´M 个样本的类别，这种任

务被称为N-way K-shot任务 .
从B中抽取大量 N-way K-shot任务 . 利用式（1）计

算每个任务中支持集第 i类样本 xi 的特征向量均值 βi，

作为该类质心 . 让查询集中样本 x分别与N个类质心计

算式（2），得出相似度得分 pi 的集合 p，预测样本 x为相

似度得分最高的类别，并通过最小化损失函数来优化 fθ
参数 . 其中，式（2）中<× ×>表示两个向量的内积，βi也可

视为新 fc层的预测权重 .
βi =

1
K∑j = 1

K

fθ (xi
j ) （1）

pi = < fθ (x)βi >=
fθ (x)× βi

 fθ (x)  βi

（2）
元测试即图 4中Meta-testing过程，其在新类数据

集N上执行与元训练过程相似的步骤 . 本文中迁移学

习模型利用元测试方法进行评估 .

图4 5-way 1-shot元学习范式

图3 初始网络

图2 传递迁移学习训练范式
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3 元损失函数

目前，元学习大多采用交叉熵损失，其只片面考虑

查询集中单个样本与支持集样本的关系，并未考虑其

它样本对该样本的影响 . 对此，本文基于多相似性损失

（Multi-Similarity Loss，MS Loss）［16］，提出了能考虑查询

集所有样本关系的元损失函数ML. 详细介绍如下 .
3. 1 多相似性损失函数

将所有样本的特征向量依次设为锚点并与其余样

本两两配对，可以构造多个样本对，利用样本对的余弦

相似度来度量样本对中两个样本的距离 . 余弦相似度

越大，即两个样本越相似，特征向量距离越近 . 如式（3）
所示，余弦相似度即计算样本对中两个样本特征向量

xi、xk 的内积，式（2）中相似度得分 p是余弦相似度在元

学习范式中的应用 .
Sik =< xi xk >=

xi × xk

 xi  xk

（3）
目前，大多数度量方法都是利用样本对的自相似性

来进行样本对加权，相似性可分为自相似性S、正相对相

似性P与负相对相似性N三种 . Wang等［16］在Cars-196数
据集上进行实验，证明了三种相似性均有正增益，详细

实验结果见表 1. 其中，自相对性 S对实验结果影响

最大 .

自相似性 S即计算样本对{xi xk}本身的余弦相似

度，它确保在特征空间中正类比负类样本距离锚点更

近 . 我们把余弦相似度较大的负对（不同类别样本对）

和余弦相似度较小的正对（同类样本对）称为困难样本

对，其信息量更大，更值得模型去学习 . 如图 5中情况

1，负对{anchorneg1}相较于其余负对有更大的余弦相

似度，该对即为困难负对 .
显然，相似性 S只片面描述了样本对自身的相似

性，没有考虑到特征空间中其余样本的影响 . 相对相似

性结合其他样本与锚点之间的关系解决了这种局限

性 . 图 5以负样本 neg1为例，结合情况 1、2可知负相对

相似性随着其他负对的余弦相似度增加而降低；结合

情况 2、3可知正相对相似性随着正对的接近而降低 .
正样本相对相似性与之类似 .

Wang等［16］将基于样本对的损失函数L描述成通

用对加权（GPW）框架，利用该框架将L转换为式（4）中

计算逐对（pair-wise）相似性的加权：

L ( Sy) =∑
i = 1

m

(∑
yj ¹ yi

m

ωij Sij -∑
yj = yi

m

ωij Sij ) （4）
其中，m为样本总数，Sij为样本对{xi xj}的余弦相似度，

y为样本标签，ωij为样本对{xi xj}的权重 . Wang等人在

式（4）的基础上，结合上述样本对三种相似性提出了

MS损失 . 计算如式（5）所示：

LMS =
1
m∑i = 1

m ì
í
î

1
α

log
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú1 +∑

kÎP
e
-α ( )Sik - λ

ü
ý
þ

+
1
β

log
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú1 +∑

kÎN
e
β ( )Sik - λ （5）

其中，P和N分别表示正、负样本集合，α、β为超参数 .

公式前半部分控制正样本的紧密程度，对余弦相似度

< λ的正样本进行惩罚；公式后半部分同理 .
3. 2 基于多相似性的元损失函数

为了更适应元学习训练范式，本文以MS损失为基础

提出了元损失函数ML，详见式（6）. 元损失函数是通过图

6所示的样本对挖掘和加权两个迭代步骤来实现的 . 对比

式（5），式（6）中LML只以支持集样本的质心作为锚点，并

增加了两个超参数μ(μ¹ 1)和η(η¹ λ），具体说明如下：

LML =
1
N∑a = 1

N ì
í
î

1
α

log
é

ë
êêêê

ù

û
úúúúμ +∑

kÎP
e
-α ( )Sak - η

ü
ý
þ

+
1
β

log
é

ë
êêêê

ù

û
úúúúμ +∑

kÎN
e
β ( )Sak - λ （6）

3. 2. 1 改进的样本对挖掘方案

训练所有样本对耗时过长；而随机采样会被冗余

样本对淹没，导致收敛速度慢，模型退化 . 对此，MS损

表1 三种相似性在图像检索任务上的性能表现

（数据来源于文献[16])
Recall
1
2
4
8

S/%
71.9
80.0
86.4
91.0

N/%
69.7
79.3
86.2
91.0

P/%
67.0
77.4
84.7
90.0

SN1/%
70.4
79.5
86.2
91.1

SN2/%
73.2
81.5
87.6
92.6

SP/%
74.6
83.8
89.7
94.1

NP/%
72.2
81.7
88.0
92.4

SNP/%
77.3

85.3

90.5

94.2

图5 三种样本对相似性示意图
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失通过挖掘困难样本对改善了上述问题 .
但在元训练任务中，MS损失是不可行的，这是因

为图 4中元学习范式希望查询集样本以支持集样本为

基准进行分类；而MS损失会存在支持集样本以查询集

（此时作锚点）样本为基准进行分类 .
对此，本文受到 LMNN［17］、MS损失［16］的启发，设计

了一种如图 6所示适用于元训练范式的挖掘方案 . 具
体而言，本文的挖掘方案只将支持集样本设为锚点，锚

点与查询集样本两两配对 . 然后利用正相对相似性 P
构造式（7）来挖掘信息量丰富的困难负对，构造式（8）
来挖掘信息量丰富的困难正对，同时丢弃其余信息量

少的样本对 .
S -

ai > min
S -

ai ¹ SaP

SaP - ε （7）
S +

aj < max
S +

aj ¹ SaN

SaN + ε （8）
其中，S -

ai 为挖掘的负样本对，S +
aj 为挖掘的正样本对，

SaP、SaN分别为锚点 xa 与所有正、负样本的余弦相似度

集合，ε是给定的阈值，挖掘流程如下：

3. 2. 2 改进的样本对加权策略

利用正相对相似性P可以粗略挖掘困难样本对，再

结合相似性 S和N，可以进一步对样本对加权 . 具体而

言，给定负样本对{xa xi}，iÎN，式（9）为权重ω-
ai（式（6）

中 Sai 的偏导数），其对余弦相似度> λ的负样本进行惩

罚；正样本对{xa xj}，jÎP的权重ω+
aj 计算见式（10），其

对余弦相似度< η的正样本进行惩罚 . 不同的惩罚阈值

可以扩大正负样本差异，更易于区分 . 同时，针对最重

要的自相似性 S，引入 μ来改变其在权重中占比 . 实验

证明，此样本对加权策略在基类 B与新类 N上皆有

增益 .
ω-

ai =
1

μe
β ( )λ - Sai +∑

kÎN
e
β ( )Sak - Sai

=
e
β ( )Sai - λ

μ +∑
kÎN

e
β ( )Sak - λ

（9）

ω+
aj =

1

μe
-α ( )η - Saj +∑

kÎP
e
-α ( )Sak - Saj

（10）

图 7中当 1、2、3为负样本时，由式（9）可知负样本

对{A1}权重ω-
ai大小为：Case 1>Case 2>Case 3. 当 1、2、

3为正样本时，由式（10）可知正样本对｛A，1｝权重ω+
aj大

小为：Case 3>Case 2>Case 1.

图7 样本对权重示意图

图6 对挖掘和对加权示意图

输入输入：：一个任务内所有样本

1、利用式（1）求出特征空间中支持集N类样本的质心集合 xa；

2、xa与特征空间中查询集所有样本两两配对，得到样本对集合R；

3、利用式（3）计算集合R中各个样本对的余弦相似度S；

4、找出正样本对集合PÎ R中最小余弦相似度样本对{a P}min；

5、找出负样本对集合NÎ R中最大余弦相似度样本对{aN}max；

6、负样本对{xa xi}的余弦相似度S -
ai满足式（7）则保留该样本对；

7、正样本对{xa xj}的余弦相似度S +
aj满足式（8）则保留该样本对；

8、抛弃其余样本对；

输出输出：：已保留样本对的集合
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4 实验结果与分析

本文方法基于 Pytorch实现 . 图像大小为 224´224，
采用AdamW［18］优化算法，学习率随代数线性衰减 . 迁
移学习训练批次为100，迭代200次，初始学习率为1e−6.
元学习模型执行 5-way 1-shot和 5-shot任务（表 4例外），

查询集大小 5´15，训练每代 300个任务，评估每代 100
个任务，共 50代 . 初始学习率为 1e−8. 超参数 α、β分别

为2、50.
4. 1 数据集及评价指标介绍

本文从武汉科技大学耐火材料与冶金国家重点实

验室获取钢材显微组织图像，构建新类数据集N，将其

应用于元测试过程，以此来评估PML方法 . N由不同放

大倍数下的单相和多相显微组织图像组成，共计 10个
类别，部分类别示意图如图8所示 .

同时，本文选取与新类数据集N相似的公开数据

集Kylberg Texture Dataset作为基类数据集B. 该数据集

由 28个类别组成，与N一样，都是由灰度纹理图像组

成，部分类别示意图如图9所示 .

另外，本文还利用基准数据集 mini-ImageNet与
tiered-ImageNet来评估ML损失 . 评价指标为 N 个样本

平均精度P在 95%置信水平下的置信区间（Z=1.96），置

信区间半径R interval如式（11）所示 .
R interval = Z

P(1 - P)
N

（11）
4. 2 多相似性损失函数的对比实验

为了验证ML中样本对挖掘方案与加权策略的重

要性，本文在相同实验设置下，针对ML挖掘与加权方

法进行相关研究，其中，超参数 ε设置为0.1.
首先使用本文加权策略，将本文与MS损失的挖掘

方案在 5-way 1-shot和 5-shot任务上实验 . 如表 2所示，

本文挖掘方案优于MS损失挖掘方案 . 同时，1-shot与 5-

shot任务分别使用 2 048维、1 024维的特征编码器时分

类精度更高 . 根据 Zeiler等［19］的研究，推测其原因是因

为该数据集纹理特征偏多，当执行 1-shot任务时，支持

集样本过少，需要高层语义信息的辅助分类；而当执行

5-shot任务时，较多的支持集样本提取的纹理信息足以

区分样本，无需高层语义信息 . 此外，本文的挖掘方案

在1-shot任务上，训练速度分别提升了45%、33%.
接着，本文将式（6）中超参数 μ改为 1，命为ML-μ损

失；将 η改为 λ，命为ML-η损失 . 最后，使用两种特征编

码器，以相同的实验设置，在 5-way 1-shot和 5-shot任务

中，将交叉熵损失、MS损失、使用本文挖掘方案的MS
损失、ML-μ损失、ML-η损失与ML损失在N上进行评

估，实验结果见表3.
由表 3可知，（1）MS损失效果不如交叉熵损失；（2）

综合②、③可知，本文挖掘方案性能较佳；（3）综合③、

④、⑤可知，μ、η（实验优选值）能提升分类精度，证明了

改变相似性 S权重占比和以不同阈值对正负样本惩罚

皆能提升性能；（4）综合表 3可知，ML精度最佳，同时输

出 2 048和 1 024维的特征编码器分别适配 1-shot与 5-

shot任务，这与表 2结果相同 . 因此，后续实验保持此特

征编码器设置 .

图8 钢材显微组织示意图

图9 Kylberg Texture数据集B部分类别示意图
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4. 3 迁移学习模型对元学习模型的作用

Sun［8］和Chen［9］等认为迁移学习能提高元学习模型

性能 . 本文基于此观点将迁移学习获得的特征编码器

作为元学习模型的初始特征编码器 . 为证实此观点，本

文以相同实验设置将图 3中在 ImageNet上预训练的初

始网络（Pre-training model）、图 1中元学习模型（Meta
model）、未在 ImageNet上预训练的 PML方法（PML-P）、

未用基类数据集微调的 PML方法（PML-F）、迁移学习

模型（Transfer model）以及本文的 PML方法，按元测试

方法在新类N上评估 . 结果如图10所示 .

对比图 10中 PML-P、PML-F、PML与Meta model，可
以看出Meta model精度最低，证明了迁移学习能优化元

学习模型性能；Pre-training model 与 Transfer model、
PML-F与 PML两组对比验证了传递迁移学习的有效

性 . 为了进一步展示PML较强的泛化性，本文从基类B
中抽取大量 2-way 5-shot任务并训练，按元测试方法在

新类N上评估，结果见表 4. 综合图 10、表 4可知，迁移

学习模型一个潜在的重要能力是提高元学习模型的可

转移性 . PML方法正是利用此能力来提高模型的泛

化性 .

4. 4 困难样本对的选取对精度影响的探究

式（7）、（8）中超参数 ε约束ML挖掘困难样本对的

范围 . 为了探寻 ε对精度的影响，本文以相同的实验设

置对 ε取值进行实验，具体结果见图 11，其中 ε取 0.5时
即挖掘所有样本对，不丢弃任何样本对 .

由图 11可知，ML挖掘的样本对过少时，会丢失部

分困难样本对，模型无法充分学习，性能下降；而当ML
挖掘的样本对过多时，样本对是高度冗余的，学习冗余

样本对会导致模型退化，性能下降 .
同时，本文将 ML推广到 Chen［9］等提出的 Meta-

表2 不同挖掘方法下样本平均精度（%）的置信区间及单个训练任务耗时的对比

Task
1-shot
1 024维
1-shot
2 048维
5-shot
1 024维
5-shot
2 048维

Weighting
Our method

Our method

Our method

Our method

Mining
Our method

MS mining method
Our method

MS mining method
Our method

MS mining method
Our method

MS mining method

Class B
98.85±0.14
98.57±0.16

99.14±0.12

98.79±0.14
99.50±0.09
99.44±0.10

99.76±0.06

99.64±0.08

Class N
75.87±0.97
75.09±0.98

76.81±0.96

76.16±0.96
89.63±0.69

89.45±0.70
88.40±0.73
88.00±0.74

Time/Train task
0.176 s

0.256 s
0.192 s
0.256 s
0.224 s
0.288 s

0.224 s
0.288 s

Weight File Size
33 581 KB

92 145 KB

33 581 KB

92 145 KB

表3 不同损失函数在新类N上样本平均精度（%）的置信区间对比

Index
①
②
③
④
⑤
⑥

Loss
Cross entropy Loss

MS weighting+ MS mining
MS weighting+Our mining

ML-μ Loss
ML-η Loss
ML（our）

Setup

λ=0.5
λ=0.5

η =0.9，λ=0.5
μ=0.75，λ=0.5

μ=0.75，η =0.9，λ=0.5

1-shot/1 024维
75.85±0.97
74.97±0.98

75.51±0.97
75.60±0.97
75.59±0.97
75.87±0.97

1-shot/2 048维
75.99±0.97
75.97±0.97

76.69±0.96
76.72±0.96
76.75±0.96
76.81±0.96

5-shot/1 024维
89.56±0.69
89.43±0.70

89.60±0.69
89.61±0.69
89.61±0.69
89.63±0.69

5-shot/2 048维
87.17±0.76

87.93±0.74
88.21±0.73
88.32±0.73
88.23±0.73
88.40±0.72

图10 不同模型在新类样本上的平均精度（%）

表4 不同模型下2类样本平均精度（%）的置信区间

Model
Task
Class N

Transfer model
1-shot

88.57±1.14
5-shot

95.17±0.77

PML
1-shot

92.27±0.96
5-shot

96.97±0.61

图11 新类数据集N上不同超参数 ε取值下的分类精度
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Baseline模型中，将其损失函数替换为ML，以相同的实

验设置，在数据集 mini-ImageNet、tiered-ImageNet上进

行实验，结果如图12、13所示 .

由图 11、12、13可以看出，在ML挖掘的样本对过少

或过多时，相较于最佳的样本对挖掘范围，性能均有下

降 . 进一步论证了上述观点 .
4. 5 元学习方法精度对比

将PML方法与其他元学习方法在基类B上训练后

在新类N上评估 . 为了公平比较，本文不在元学习阶段

应用数据增强 . 另外，超参数 ε设为 4. 4节中的最佳值，

结果见表5. 可以观察到，PML方法在1-shot任务上精度

达到 77.65%，高于最新的元学习方法Meta-Baseline约
7.38个百分点；在5-shot任务上精度达到89.65%，错误率

为 10.35%，相 较 于 Meta-Baseline 的 错 误 率 降 低 了

35.31%.
同时，Pre-training model与 Transfer model也优于部

分元学习方法 . 此外，Transfer model在 1-shot任务上分

类精度高于 Pre-training model约 8.88个百分点；在 5-

shot任务上分类精度高于Pre-training model约 1.55个百

分点 . 综合这些实验结果可知，基于传递迁移学习的

Transfer model方法能利用中间域进一步提升模型在目

标域上的泛化能力 .

另外，本文以图 12、13中最佳的实验设置将ML推
广到其它元学习方法中，并在 mini-ImageNet和 tiered-

ImageNet上与其他元学习方法进行实验比较，实验结

果见表6、7.

图12 mini-ImageNet数据集上不同超参数 ε取值下的分类精度

图13 tiered-ImageNet数据集上不同超参数 ε取值下的分类精度

表5 不同元学习对比(在新类上样本平均精度（%）的置信区间)
Model

Matching Networks［1］
MAML［20］

Prototypical Networks［6］
Relation Networks［21］
Meta-Baseline［9］

Pre-training model（ours）
Transfer model（ours）

PML（ours）

1-shot
47.11±1.13

49.27±1.13
51.63±1.13
54.70±1.13
70.27±1.03
63.53±1.09
72.41±1.01
77.65±0.94

5-shot
59.71±1.11

67.28±1.06
66.16±1.07
71.51±1.02
84.00±0.83
82.43±0.86
83.98±0.83
89.65±0.69

表6 不同元学习方法在mini-ImageNet数据集上样本平均精度（%）的置信区间(#指应用DropBlock[22]和标签平滑 .结果参考文献[9,23,24])
Model

Matching Networks［1］
Activation to Parameter［25］

Chen，et al［27］
AdaResNet［29］
MTL［8］

MetaOptNet［13］
E³BM［23］

Meta-Baseline+ML（our）

Backone
ConvNet-4
WRN-28-10
ResNet-18
ResNet-12
ResNet-12
ResNet-12
ResNet-12
ResNet-12

1-shot
43.56±0.84

59.60±0.41
51.87±0.77
56.88±0.62
61.20±1.80
60.33±0.61
63.80±0.40
64.10±0.22

5-shot
55.31±0.73

73.74±0.19
75.68±0.63
71.94±0.57
75.50±0.80
76.61±0.46
80.10±0.30
80.48±0.16

Model
Prototypical Networks［6］

LEO［26］
SNAIL［28］
TADAM［30］

MetaOptNet#［13］
Meta-Baseline［9］

PSST［24］

Backone
ConvNet-4
WRN-28-10
ResNet-12
ResNet-12
ResNet-12
ResNet-12
ResNet-12

1-shot
48.70±1.84
61.76±0.08
55.71±0.99
58.50±0.30
62.64±0.61
63.17±0.23
64.05±0.49

5-shot
63.11±0.92
77.59±0.12
68.88±0.92
76.70±0.30
78.63±0.46
79.26±0.17
80.24±0.49

表7 不同元学习方法在 tiered-ImageNet数据集上样本平均精度（%）的置信区间(参考文献[9,13]的结果)
Model
MAML［20］

Relation Networks［21］
MetaOptNet［13］

Meta-Baseline+ML（our）

Backone
ConvNet-4
ConvNet-4
ResNet-12
ResNet-12

1-shot
51.67±1.81

54.48±0.93
65.99±0.72
68.09±0.28

5-shot
70.30±1.75

71.32±0.78
81.56±0.53
83.97±0.18

Model
Prototypical Networks［6］

LEO［26］
Meta-Baseline［9］

Backone
ConvNet-4
WRN-28-10
ResNet-12

1-shot
53.31±0.89
66.33±0.05
68.62±0.27

5-shot
72.69±0.74
81.44±0.09
83.29±0.18
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由表 6、7可知，在 mini-ImageNet数据集上，Meta-
Baseline模型加ML损失在 1-shot、5-shot任务上分类精

度分别达到 64.10%、80.48%，较其他方法拥有更优异的

性能表现 . 在 tiered-ImageNet数据集上也拥有较优的精

度 . 这表明，本文提出的ML损失能改善元学习性能，具

有一定的通用性 .
5 结论

针对现实中很多领域难以获得大量标签样本的问

题，本文融合迁移学习、元学习，设计了一种小样本学

习图像分类方法，较于最新的方法有着巨大的优势 . 此
方法主要由下述三个方面构成：

（1）基于传递迁移学习方法，利用与目标域相似的

中间域去训练初始分类网络，以此来避免负迁移现象

的产生，提高网络泛化能力；

（2）基于迁移学习与元学习在泛化能力上的差异，

将元学习模型在迁移学习模型的基础上继续训练，进

一步提高元学习模型泛化能力 .
（3）利用样本对三种相似性，提出适用于元学习的

元损失函数 . 其同时考虑了特征空间中查询集所有样

本的关系，借此扩大不同类样本特征向量的差异，缩小

同类样本特征向量的距离 . 并将这种能力泛化到新类

数据集上，从而提高元学习模型性能 .
此外，ML损失面对不同的数据集其最优表现选取

的挖掘范围不同，这表明需要继续研究一种样本对自

适应挖掘方案，加强ML损失的稳定性 .
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