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摘要：针对在小样本学习中，几个样本的特征图不足以描述整个类特征空间，导致误分类的问题。本文提出了滑

动特征向量神经网络（slip feature vectors neural network，简称 SFV），SFV 集合样本局部滑动特征向量构建类特

征空间，利用图片特征向量—类特征向量的度量方式，分类查询样本。通过融合特征块的边缘信息以及位置结构

的相关性，最大限度地利用了深层特征图信息，扩充类特征空间。并在几个基线数据集上，均取得了不错的效果，

尤其在细粒度数据集上，达到了最佳精度。  
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Few-shot learning based on slip feature vectors 
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Abstract: In the few-shot learning, the extremely limited number of examples per class can hardly represent the class distribution 

effectively, which is the main reason for misclassification. To tackle this problem, we propose Slip Feature Vectors Neural Network 

(SFV for short), which used the local slip feature vectors of samples per class to construct the class feature spaces, and also utilized 

the image-to-class measure to classify the query samples. It expands the class feature space by adding the edge information of feature 

blocks and correlation of their position and structures to maximize the utilization of the deep feature maps when the sample is 

extremely limited, which can ease over fitting problem caused by small sample data. Experimental study on benchmark datasets 

consistently shows its superiority over the related other framework, especially on fine-grained datasets, it achieves state-of-the-art. 
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0 引言 

如今，利用神经网络的大数据图像分类可以达

到人类的分类水平．但在现实生活中，一些涉及隐

私及安全的领域，很难获取大规模标记样本。并且

人类具有快速学习的能力，能够利用以前的知识及

少量标记样本，学习到新的概念。为了模拟人的分

类行为，提出了小样本图像分类 [1](few-shot 

learning)。由于样本量极少，且需要分类从未见过

的新类，因此，如何提高模型的泛化能力并改善过

拟合问题是小样本分类需要解决的重要难题。 

最近，研究者们开始用迁移学习解决小样本学

习问题，通过迁移知识，达到快速分类的目的。因

此，小样本学习方法大致可以分为基于元学习和基

于度量学习两类。基于元学习方法[2][3]是通过迁移元

知识，使模型获得快速学习的能力。2019 年提出的

baseline[18]，利用微调预训练模型，达到快速泛化到

新类的目的。Finn 等人提出的 MAML[2]通过对初始

参数进行一步或多步的梯度调整，为模型找到一个

好的初始化，来达到仅用少量数据就能快速适应新

任务的目的。方法[3]构建了一个基于 LSTM 的优化

器，用于为模型提供参数更新指引。还有一些元学

习方法需要借助外部记忆模块，2018 年提出的

MM-Net[9]将支持集的特征存储到外部记忆模块中，

以便在推理阶段中使用。同时，构建一个上下文学

习器，预测出嵌入模块的参数。但是由于此类方法

存在与时间线性相关的隐藏状态，因此很难训练其

复杂的内存寻址结构[9]。基于度量学习[4][5][6][7]的方

法则是通过迁移嵌入模块参数和度量函数（比如欧

式距离等），使训练器学习支持集和查询样本之间的

同类判别规则。Kochetal 等人利用两个相同的网络
[10]，分别输入两个样本，判定两个样本是否为同一

类。2016 年提出的匹配网络联合了注意力机制和记

忆模块机制，从而避免了微调[5]。原型网络[6]提出类

原型的概念，将同类样本特征图的均值作为类原型，

通过比较查询样本和各类原型之间的距离，为查询

样本分配类别。关系网络[7]由原型网络衍生而来，

用关系模块代替原型网络的欧式距离，达到学习度

量方式的目的。 

上述方法均是将深层特征图作为一个整体，用

于特征比较。而 2019 年李等人提出的 DN4[4](Deep 

Nearest Neighbor Neural Network)利用“词袋”的概

念，将支持集中同类样本的局部特征描述符集合起

来，构成类的局部特征描述符集，采用图片-类的度

量方式，通过比较查询样本和支持集中类的局部描

述符之间的余弦距离，通过 KNN 算法，为查询样

本分配得分最高的类别。DN4 性能的提升主要得益

于以下几个方面： 

第一，利用局部特征进行分类，缓解了过拟合

的问题。第二，集合同类样本的局部特征构成类级

特征，利用同类样本视觉模块的可交换性，即：一

个样本可以由同类其他样本的局部特征组装拼接而

成，增加了模型的泛化能力。 

但无论是前文提到的方法还是 DN4 方法都忽

略了对深层特征图信息的再提取。深层特征图表征

了样本的深层特征分布，是影响分类结果的关键因

素。DN4 中将局部特征看成独立的特征，丢失了深

层特征之间位置及结构的相关性。而前文利用全局

特征作为比较特征的方法，虽然保留了这种相关性，

但是在小样本学习的场景下，几个样本的特征图不

足以完整地表示类的特征分布。因此，在尽可能保

留深层特征图信息的前提下，扩充样本特征空间使

其逼近类特征空间，本文提出了滑动特征向量神经

网络（简称 SFV）。 

本文贡献如下： 

（1）利用滑动窗口提取滑动特征块，融合特征

块之间的边缘信息和位置结构的相关性，充分利用

深层特征图。 

（2）利用滑动特征向量构建类特征空间，扩充

类特征空间，使其更逼近类特征分布。 

（3）SFV 在多个基准数据集上取得了不错的

效果，并在细粒度数据集上取得最佳精度。 

1 滑动特征向量神经网络 

常见的小样本分类的神经网络大致分为两个模

块：深层嵌入模块 和特征比较模块 ，通过比较

支持集和查询样本经 提取的深层特征图，利用

为查询样本分配得分最高的类别。本文为了提取类

滑动特征向量，SFV 在 和 中插入了滑动特征生

成模块 S 。SFV 模型图如图一所示。  

SFV 由深层嵌入模块 ，滑动特征生成模块 S

和特征比较模块 构成。这三部分整合到一个框架

中，采用端到端的训练方式，三个模块之间严格划

分，移植性高，滑动特征生成模块 S 可与其它嵌入

模块或比较模块拼接。 

特征提取模块 ，用于提取支持集和查询样本

的深层特征表示。样本经 得到大小为 c h w  的深

层特征表示，其中，c 代表通道数，h，w 分别代表

特征图的长和宽。即对于样本 X： * *
( )

c h w
X X R→   。 

滑动特征生成模块 S。S 将大小为 c a a  的滑

动窗覆盖到 得到的深层特征图上，步长为 s。生

成 n 个大小为 c a a  的滑动特征块，其中，



 

 

( ) / 1n h a s= − +  ，即  1 2
( ) ' = , ...

n c a a

n
X x x x R

  
  ，

其中
i

x 是第 i 个滑动特征块。为了缓解过拟合，降

低相似标准，对滑动特征块做全局平均池化，即：

   1 2 1 2
( ) ' = , ... , ...

n c a a n c

n n
X x x x R y y y R

   
  →  ，其中 i

y 代

表第 i 个滑动特征向量。 

特征比较模块 ，用于比较类和查询样本的滑

动特征向量之间的相似性，通过 KNN，得到与查询

样本特征向量最相似的 k 个类特征向量，分别对这

n k 个相似性分数求和，从而得到查询样本与该类

的相似度分数。分别求出 q 和 C 个类的相似度分数，

为 q 分配得分最高的类别。即： 

1 1

( ( ) , ( )) ( , )

n k

j

i i

i j

S q S C d q C

= =

=    

其 中 ，  1 2
( )= , ...

c n

n
S q q q q R


  和

 1 2
( )= , ...

c K n

K n
S C c c c R


 （K 为 C-way K-shot 对应的 K

值）分别对应查询样本和支持集中类的滑动特征向

量， ( )d   为距离函数，SFV 中为余弦距离函数： 

( , ) =

T j

j i i

i i
j

i i

q C
d q C
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图 1 5-way 1-shot 下滑动特征向量神经网络（SFV）结构图 

Fig.1 Illustration of proposed SFV for a few-shot learning task in 5-way k-shot setting 

因此，整个框架的流程是每次任务，将支持集

S 和查询样本 q 输入到嵌入模块  中，得到其对应

的深层特征图 ( )S 和 ( )q  ，将 ( )S 和 ( )q 送入

滑动特征生成模块 S 中，得到对应的滑动特征向量，

再送入到特征比较模块  中，得到 q 和各个类的相

似度数值，将相似度数值送入到优化器中，优化整

个网络。 

2 实验设置 

2.1 数据集 

本文所有实验均在以下四个数据集上实现。图

片的大小设定为 84×84。 

miniImagenet：常见的通用数据集，包含 100

个类，每类 600 张。按照方法[4]的标准，将 100 个

类分为 64，16，20，分别作为训练集，验证集，测

试集。 

CUB-200[12]：常见的细粒度数据集之一，包含

200 类，共 6033 张鸟类图片。将 200 个类分为 130，

20，50，分别作为训练集，验证集，测试集。 

Stanford Cars[13]：常见的细粒度数据集之一，

包含 196 类，共 16,185 张车类图片。同样，将 196

类分为 130，17，49 类分别作为训练集，验证集，

测试集。 

Stanford Dogs[14]：常见的细粒度数据集之一，

包含 120 类，共 20,580 张狗类图片。同样，将 120

类分为 70，20，30，作为训练集，验证集，测试集。 

2.2 网络结构 

SFV 嵌入模块采用了常见的 Conv-64F，该网络结

构包含四个卷积模块，每个模块中包含一层卷积层，

一个 BN 层，一个 LeakyReLU 层，每一层卷积层的

通道数均为 64，卷积核大小为 3×3。前两个卷积模

块中，加入了 2×2 的最大池化层。 

 



 

 

2.3 实验设置 

本文在 pytorch 框架下，基于以上四个数据集进行

5-way K-shot 分类任务。训练策略和方法[4]相同，采

用分段任务策略，在训练阶段，设置 30 个周期，共

30,000 个分段，每个分段为一个元任务，每次任务

包含 5 个类，对 5-way 5-shot 而言，每类包含 5 个

标记样本，10 个未标记样本，分别作为支持集和查

询集。5-way 1-shot 的支持集中每类有 1 个标记样

本，查询集中每类有 15 个未标记样本。本文使用

Adam 优化算法，初始学习率为 0.005，每 10 个周

期学习率减半。在测试阶段，我们以 95%的置信区

间，在测试集中随机取样 600 个分段，将 top-1 的

平均精度作为测试结果。  

2.4 基线方法设置 

基线实验：全局特征 KNN 和 DN4。全局特征 KNN

将全局特征图直接放入余弦比较模块中，用于测试

局部特征的有效性，DN4 用于测试滑动特征向量的

有效性。 

除了两个基线实验，表 1 还将比较了几个最优的

基于度量学习方法和基于元学习方法。本文的方法

属于基于度量学习，同属于此类的方法还有匹配网

络[5]、原型网络[6]、关系网络[7]。为了实验的可比性，

本文重新运行了这三种算法，使得他们的嵌入模块

和数据分配方式与 SFV 中的一样。对于基于元学习

的方法，表 1 包括 Meta-Learner LSTM[3]，MAML[2]，

TADAM[15]，MM-Net[9]，LEO[16]，baseline[18]。 

表 1 各算法 5-way K-shot 在 miniImagenet 上的平均精度（95%的置信区间）（*指的是在相同设置下的复现结果） 

Table 1 Mean accuracies of 5-way K-shot tasks on miniImageNe, with 95% confidence intervals（*Results re-implemented in 

same setting for a fair comparison） 

模型 嵌入模块 5-way 1-shot 5-way 5-shot 

基线实验 DN4 Conv-64F 51.24±0.74 71.02±0.64 

DN4* Conv-64F 51.78±0.80 70.15±0.73 

全局特征 KNN* Conv-64F 44.54±0.76 49.52±0.75 

度量学习方法 匹配网络 Conv-64F 43.56±0.84 55.31±0.73 

原型网络 Conv-64F 48.45±0.96 66.53±0.51 

关系网络 Conv-64F 50.44±0.82 65.32±0.70 

SFV Conv-64F 53.81±0.81 71.98±0.68 

基于元学习方法 Baseline* 

Meta-Learner LSTM 

Conv-64F 

Conv-32 

36.34±0.58 

43.44±0.77 

54.88±0.67 

60.60±0.71 

MAML Conv-32F 48.70±1.84 63.11±0.92 

TADAM ResNet-12 58.50 ± 0.30 76.70 ± 0.30 

MM-Net Conv-32F 53.37±0.48 66.97±0.35 

LEO WRN-28-10 61.76 ± 0.08 77.59 ± 0.12 

3 实验结果  

3.1 通用数据集分类 

常见小样本分类性能测试是在 miniImagenet 上

测试精度。实验结果如表 1 所示，其中，KNN 算法

中的 k=1。表 1 中，在 5-way 5-shot 上，DN4 和 SFV

比全局 KNN 精度分别高 20.63%、22.46%，说明利

用局部特征构建类特征空间，扩充特征空间的有效

性。此外，SFV 比匹配网络、原型网络、关系网络、

DN4 在 5-way 1-shot 上分别提升了 10.25%，5.36%，

3.37%，2.03%，在 5-way 5-shot 上，也有 16.67%，

5.45%，6.66%，1.83%的提升。原因在于其他的基

于度量学习方法使用的是样本级特征，不足以描述

类特征空间[4]，而 SFV 利用滑动特征向量构成的类

特征空间分类，更逼近真实的类特征空间，缓解了

过拟合；并且还利用了同类样本局部特征的可交换

性，提升模型的泛化能力。SFV 相对于 DN4，提升

原因在于 SFV 进一步扩展了类特征空间，利用滑动

窗口操作，增加了局部特征块与块之间边缘信息以

及位置和结构的相关性，证明滑动特征块的有效性。 

与元学习方法相比，SFV 依然可以取得不错的

效果。在 5-way 5-shot 的任务中，SFV 相较于

baseline、Meta-Learner LSTM、MAML、MM-Net

分别提升了 17.1%，11.38%，8.87%，5.01%。baseline、

LEO 这类元学习方法性能的提升，很大一部分来源

于预训练网络或是外部记忆存储模块，而 SFV 采



 

 

用端到端的训练方式，不需要预训练。 

3.2 细粒度数据集分类 

为了测试 SFV 在细粒度数据集上的表现，表 2

列举了各个框架在各个细粒度数据集上的精度。细

粒度分类比通用数据集分类难度更大，因为细粒度

数据集具有类内距离大，类间距离小的特征。一般

来说，细粒度分类需要大量的标记样本训练模型。 

由表 2 可以看出，SFV 模型在细粒度数据集上

的 1-shot 表现尤其优异，在 CUB-200 上，与度量学

习方法相比，SFV 的精度分别比全局 KNN、DN4、

匹配网络、原型网络的精度分别高 16.28%，3.53%，

12.51%，20.45%。与基于元学习方法相比，SFV 的

精度分别比 MAML，baseline 高 11.26%，25.81%；

在 5-way 5-shot 中，SFV 依然能保持最高的精度，

分别比基于度量学习方法各框架精度高 26.58%，

0.93%，16.09 %，30.39%，分别比基于元学习方法

的框架精度高 12.39%，24.58%。SFV 相较于全局

KNN、匹配网络、原型网络、MAML、baseline 等

利用全局深层特征图分类的方法，精度提升的原因

在于利用局部特征构建了类特征空间，在细粒度数

据集中，各类样本类间距离小，背景高度相似，分

类结果容易受背景噪声的干扰，而 SFV 将深层特征

图分解为局部特征，有利于将目标区域和背景区域

区分开来，减少这种噪声干扰。而 SFV 相较于 DN4，

融合了特征块的边缘信息和位置结构的相关性，扩

充了细粒度特征比较空间。另一方面，SFV 扩大了

感受野范围，降低了相似的标准，缓解了过拟合。

而基于元学习方法的 baseline 虽然利用了预训练，

但是本文并没有采取数据增强，baseline 仍然存在比

较严重的过拟合，因此，SFV 的精度高于 baseline。 

表 2 各算法 5-way K-shot 在各细粒度数据集上的平均精度（95%的置信区间）（*指的是在相同设置下的复现结果） 

Table 2 The mean accuracies of the5-way k-shot tasks on the fine-grained datasets, with 95% confidence intervals（*Results 

re-implemented in the same setting for a fair comparison） 

模型 Stanford Cars Stanford Dogs CUB-200 

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

基于度量学习

方法 

全局 KNN 39.08±0.77 41.61±0.71 41.92±0.82 45.91±0.82 41.53±0.81 49.01±0.80 

DN4 59.84±0.80 88.65±0.44 45.41±0.76 63.51±0.62 46.84±0.81 74.92±0.64 

DN4* 60.73±0.85 88.45±0.49 48.90±0.82 69.63±0.74 54.28±0.92 74.66±0.75 

匹配网络 34.80±0.98 44.70±1.03 35.80±0.99 47.50±1.03 45.30±1.03 59.50±1.01 

原型网络 40.90±1.01 52.93±1.03 37.59±1.00 48.19±1.03 37.36±1.00 45.28±1.03 

SFV 65.18±0.85 88.39±0.48 52.19±0.86 69.86±0.72 57.81±0.93 75.59±0.74 

基于元学习 

方法 

MAML* 44.34% ± 0.81 61.42% ± 0.71 43.64%±0.85 56.62%± 0.75 46.55±0.88 63.20% ± 0.79 

Baseline* 28.53% ± 0.52 40.41%± 0.58 29.58%±0.49 42.24% ± 0.63 32.00%± 0.58 51.01%± 0.69 

3.3 讨论 

3.3.1 消融实验 

为了验证特征块、滑动操作、全局平均池化的

有效性，表三设置了相应方法在 CUB-200 上的消融

实验。实验 II 全局 KNN-全局平均池化网络与全局

KNN 网络相比，对深层特征图进行了全局平均池

化。同样，实验 IV 滑动特征块网络与 SFV 相比，

没有全局平均池化，实验 III 特征块网络与 IV、V

相比，没有滑动操作。实验 I、II 和 IV、V 两两一

对，用于测试全局平均池化对精度的影响，实验 I、

III 用于测试利用特征块比较的有效性。实验 III、IV

用于测试滑动操作的有效性。

表 3 SFV 的消融实验在 CUB-200 上 5-way K-shot 的平均精度（95%的置信区间） 

Table 3 The ablation study results of the 5-way K-shot tasks on CUB-200, with 95% confidence intervals 

模型 

CUB 

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

全局 KNN 网络(I) 41.53±0.99 49.01±0.80 

全局 KNN-全局平均池化网络((II)) 

特征块网络(III) 

41.04±0.99 

54.55±0.94 

47.35±0.92 

69.75±0.8 

滑动特征块网络(IV) 56.25±0.92 74.37±0.76 

滑动特征向量网络 SFV(V) 57.81±0.93 75.59±0.74 

  



 

 

在表 3 中，由实验 I、II 可得，对于全局 KNN

网络，加入全局平均池化会导致精度下降。分别在

1-shot 和 5-shot 任务上，下降了 0.49%和 1.66%。但

对于由实验 IV、V 可知，对于滑动特征网络，加入

全局平均池化则可以提高模型精度，在 1-shot 和

5-shot 任务上，分别提高了 1.56%和 1.22%。说明加

入全局平均池化会导致特征空间减小，在类似全局

KNN 网络这类特征量不足方法的情况下，特征空间

的减小，会导致特征量不足，精度下降。而 SFV 就

是为了解决比较特征量不足提出的，减小特征空间

有助于减小网络弹性，加快收敛速度。并且全局平

均池化可以削弱特征块的细节信息，降低特征块相

似的标准，从而缓解过拟合。 

由实验 III 和 IV 可得，加入滑动操作分别在

1-shot 和 5-shot 上提升了 1.7%和 4.62%，说明了滑

动操作有利于提取更多有效特征，丰富特征空间，

提高模型精度。 

3.3.2 滑动特征块大小对实验结果的影响 

在 SFV 中，存在超参数特征块大小 a。特征块

过大，导致最终特征向量数量少，不足以描述特征

空间。特征块过小，不仅会造成运算的负担，还会

加重背景等无关特征对结果的影响。因此，本文在

CUB-200 上进行了滑动特征块大小为  1, 3, 5a 

的测试实验，实验结果如表 4 所示。 

表 4 不同超参数 a 值下 SFV 在 CUB-200 上 5-way K-shot 的

平均精度 

Table 4 The mean accuracies of the5-way K-shot tasks on 

the CUB-200, with different the value of hyperparameter a 

a 的取值 5-way 1-shot 5-way 5-shot 

a=1 54.28±0.92 74.66±0.75 

a=3 57.81±0.93 75.59±0.74 

a=5 57.58±0.95 73.46±0.75 

表 5 不同 shot 值下各框架在 CUB-200 数据集上关于 5- way 

K-shot 的平均精度 

Table 5 The mean accuracies of the5-way K-shot tasks on 

the CUB-200, with different the value of shots 

模型 5-way 1-shot 5 -way 3-shot 5-way 5-shot 

全局 KNN* 41.53±0.81 48.71±0.91 49.01±0.80 

DN4* 54.28±0.92 68.72±0.82 74.66±0.75 

SFV 57.81±0.93 70.90±0.83 75.59±0.74 

在 5-way 1-shot实验中，a为 3时实验结果最好。

而在 5-way 5-shot 实验中，特征块过大或过小，都

会降低精度。因此，a 值的选择应该由具体任务决

定。在本实验中，a 的取值为 3，考虑到支持集样本

和查询样本目标位置的不一致性，查询样本中滑动

步长为 2，支持集样本中滑动步长为 1。 

3.3.3 shot 数对实验结果的影响 

为了验证SFV中同类样本中 shot数对实验结果

的影响，文中测试了在不同 shot 数下，各个框架在

CUB-200 上 5-way K-shot 任务的实验对比情况，实

验结果如表 5 所示。 

在表 5 中，各框架 5-way K-shot 任务精度均随

shot 数的增加而增加。在 5-way 1-shot 的任务中，

SFV 分别比全局 KNN，DN4 的精度高 16.28%，

3.53%，在 5-way 3-shot 的任务中，SFV 分别比全局

KNN，DN4 的精度高 22.19%，2.18%，而在 5-way 

5-shot 中，SFV 比全局 KNN，DN4 的精度高 26.58%，

0.93%。说明由于类局部特征空间存在，SFV 和全

局 KNN 相比，更适合 shot 数多的任务，而由于加

入了特征块的边信息和位置结构的相关性，与 DN4

相比，SFV 更适合 shot 数少的任务. 

4 结束语 

本文深入探究了利用滑动局部特征向量构建类

特征空间的方法，并提出了滑动特征向量神经网络

(SFV)，重点阐述了滑动特征向量的引入，可以提高

模型的泛化性，缓解过拟合，并在各数据集上验证

了此说法。但是，在进行特征空间比较时，应该尽

可能比较判别特征的相似性，SFV 没有侧重于提取

判别特征。我们下一步工作旨在利用判别特征构建

类特征空间，缓解过拟合的同时，提高模型精度。 
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