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摘　要: 野生蛇的分类相较于其他细粒度图像分类更加困难和复杂, 这是因为蛇姿势各异、变化急促、常处于运动

或盘曲状态, 很难根据蛇的局部特征去判断并分类. 为了解决这个问题, 本文将自注意力机制应用野生蛇细粒度图

像分类, 从而解决卷积神经网络因层数加深造成的过于专注局部而忽略全局信息问题. 通过 Swin Transformer
(Swin-T)进行迁移学习获得细粒度特征提取模型. 为了进一步研究自注意力机制在元学习领域的性能, 本文改进特

征提取模型搭建孪生网络并构造元学习器对少量样本进行学习和分类. 相较于其他方法, 本方法减少了元学习在特

征提取时所造成的时间和空间开销, 提高了元学习分类的准确率和效率并增加了元学习的自主学习性.
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Abstract: Compared with other fine-grained image classifications, that of wild snakes is more difficult and complicated,
as it is difficult to judge and classify snakes by their local characteristics due to their different postures, rapid posture
changes, and usual status of motion or coiling. In response, this study applies the self-attention mechanism to fine-grained
wild snake image classification to solve the problem that the convolutional neural network focuses too much on the local
parts to ignore the global information due to the increasing number of layers. Transfer learning is implemented through
Swin Transformer (Swin-T) to obtain a fine-grained feature extraction model. To further study the performance of the
self-attention mechanism in meta-learning, this study improves the feature extraction model, builds a Siamese network,
and construct a meta-learner to learn and classify a small number of samples. Compared with other methods, the proposed
method reduces the time and space consumption caused by feature extraction, improves the accuracy and efficiency of
meta-learning classification, and increases the learning autonomy of meta-learning.
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1   前言

野生蛇分类属于细粒度图像分类的范畴, 蛇体态多

变、形状不一、纹理丰富、外观相似, 相较于粗粒度分

类任务, 蛇分类具有类间差异小、类内差异大的特点.

野生蛇的原始图片因光线、遮挡、背景混乱、拍摄角

度等不确定因素也会加大细粒度分类的难度. 野生蛇分

布在海拔高、地形复杂的茂密丛林中, 具有极强的毒性,
因此对野生蛇的数据采集充满难度和危险. 传统的细粒
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度分类, 通常需要借助大量的人工标注信息, 然而对于

海量图片处理时则难以处理. 细粒度图像存在许多肉眼

难以获取的局部特征, 但这些局部特征却存在一定的关

联, 如何有效地提取这些差异特征之间的关联是本文研

究的重点. 细粒度图像分类是计算机视觉中的一个基本

的视觉识别分类问题, 在过去的几年里得到了广泛的研

究[1,2]. 通过神经网络对蛇进行分类不仅可以提取肉眼难

以发现的细微特征还能够快速、高效处理细粒度分类

样本. 卷积神经网络考虑的区域过于局部, 从而忽略了

局部区域之间的相互关联性. 例如, 利用卷积神经网络

网络单独对蛇的头部、身体、尾部都很难确定蛇的类

别, 只有从蛇的全身来看才能得以区分. 卷积神经网络

不能很好处理局部和整体之间的关系, 并且随着网络层

数的增加所获取的空间信息会进一步损失[3,4]. 本文将自

注意力机制应用到细粒度图像分类, 优化卷积神经网络

忽略全局信息的问题[5].
对于人类而言认识新事物仅仅需要一到两个图片

或者概念, 然而对于最好的深度神经网络其数据集也

是成千上万张[6]. 不仅需要对数据图像进行标签化还需

浪费大量的时间来训练模型. 小样本学习是元学习的

一个重要分支, 是指给定一个少样本图像分类任务 T,
在该任务中包括数据集 D={Dtrain, Dtest}. 把 Dtrain 称之

为少量样本学习的支持集, 也称为训练集其一般由一

到数十张图片组成; 把 Dtest 称为测试集, 也称为查询

集. 一般来说, 少量样本学习考虑的是一个 N-way K-shot
的分类问题. 其中, N 表示 Dtrain 中类别的个数, K 表示

每个类别有 K 个样本, 支持集 Dtrain 的样本数为 Dtrain =
NK. 如何在半监督或无监督的条件下解决小样本学习

细粒度分类的问题, 是本文研究的另一重点[1,7,8]. 小样

本学习利用极少的数据对网络进行训练并且在能够保

证准确率的情况下尽可能地减少训练的数据量[3], 在很

多网络中通常只用一张图片作为训练的数据集, 最后

对比提取的特征向量, 进而判断测试集图像的类别. 对
比以往的小样本学习方法, 本文提出在细粒度分类方

向做小样本学习研究. 细粒度图像的差异大多体现在

局部细微之处, 难点主要在于两个方面: 一个是准确定

位图像中具有辨别性的关键区域, 二是从检测到的关

键区域中提取有效特征[6]. 如何有效地检测图像中的前

景图像, 从中挖掘局部细节并在这些区域上提取关键

的特征信息, 是细粒度图像分类的难点[9]. 基于卷积神

经网络的模型在细粒度分类方面有很大的局限性[10],

本文使用了基于自注意力机制的 Swin Transformer
(Swin-T). Swin-T是 Transformer在图像领域的又一出

色的网络, 其通过层级化的设计和翻转窗口有效地弥

补卷积神经网络过于专注局部的弊端, 并且在分类、

分割等领域都优于大部分的卷积神经网络模型[11]. 此
外, Swin-T 对 Vision Transformer 做进一步提升, 主要

改善了 Vision Transformer的 token数目固定且单一的

缺点、增加了窗口之间的信息交互. 通过实验结果对

比, 获得了优于卷积神经网络的 Transformer特征提取

网络模型[4,12,13], 最终本文选择了 Swin-T作为孪生网络

的主干网并改进 Swin-T 在孪生网络方面的不足从而

与孪生网络进行适配. 因此, 本文提出了利用自注意力

机制对蛇的细微差别进行检测[7,14], 通过迁移学习对比

不同网络获得最佳特征提取网络模型并作为搭建孪生

网络的主干网, 将孪生网络提取出的特征向量送入本

文构造的元学习器中, 元学习器对这两组特征向量做

对比和分类[15]. 

2   相关工作 

2.1   细粒度分类

神经网络在细粒度分类方向取得了长足的进步[16],
近年的研究大多是弱监督分类, 其难点在于分离背景干

扰因素并提取局部特征. 早期的工作主要依赖先验信

息如局部标注、边界框等人工注释. 另一部分工作则仅

通过图像级别的注释来定位有区别的部位. Jaderberg
等人[11] 提出了空间变换网络来进行仿射变换从而对全

局特征应用特征池化方法得到进一步改进. 但是, 仿射

变换只能执行旋转、剪切、缩放和翻译[17]. 当支持集

和测试集的图片差异较大时, 即便二者是来自同一类

的图片, 也很难有效区分图片的差异. 在本文中, 通过

迁移学习获得自注意力特征提取主干网, 通过多头自

注意力机制来获取局部特征以及这些局部特征之间的

关联[18,19] 来改进空间变换网络的缺陷. 

2.2   元学习

在近几年, 元学习领域取得了极大的进步. Vinyals
等人[7] 提出了匹配网络方法, 该方法通过在标记的支

持集添加嵌入函数来预测未标记的查询集. 通过计算

支持集和查询集上特征的余弦距离得出查询集上和支

持集最接近的那一类, 从而完成少量样本学习. Ravi等
人[20] 则在匹配网络上进一步改进, 提出了元学习的方

法. 该方法通过 long short term memory 训练支持集更
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新分类器, 然后在每一次迭代上训练自定义模型[14]. 孪
生网络由 Koch等人[1] 提出, 其包含两个权重完全相同

的网络, 首先通过图像验证任务训练网络学习样本的

判别特征, 然后对于新任务的样本直接使用训练好的

模型提取特征向量进行比较, 搭建简单且在很多场景

任务中达到了不错的效果. Vinyals等人[7]提出的matching
networks 在孪生网络基础上引入了加权机制, 即对每

两个样本通过欧式距离计算相似性, 并对这些相似性

分数通过 Softmax函数进行归一化操作. Antouniou等
人[21] 提出使用改进 GAN 网络, 先训练模型来评估数

据的概率分布, 然后随机采样直接无监督生成数据, 来
弥补数据不足的缺点. Liu 等人[22] 提出可以简单地旋

转一个类中的所有图像, 来将这个旋转后的类的图像

与父类区分开来从而作为一个新类, 同时也高效地增

加了训练过程中可以采样的样本数量. Chen等人[23] 突

出针对一次学习问题, 提出了 Self-Jig算法, 这是一个

两阶段方法, 首先在训练集中利用带变迁的源域图片

采用网格划分的方式将图片划分成多个区块, 然后随

机替换掉部分区块实现数据增强, 并以此训练一个基

准网络. 在目标域以同样的方式将有标签支持集和无

标签查询集合成为新的图片, 并赋予新图片支持集的

标签再训练网络模型. Hariharan 等人[8] 提出一种表征

学习和数据增强方法, 通过构造三元组并利用生成对

抗网络产生的新数据添加正则化项来严格限制编码器

学习的有效信息. 原型网络[14] 是将输入图像映射到一

个潜在空间, 其中一个类别的原型是对支持集中所有

相同类别图像的向量化样例数据取均值得到的, 然后

再通过计算查询集图像的向量化值与类别原型之间的

欧式距离从而预测查询集合的类别. 换句话说, 原型网

络认为在映射后空间中距离越近的样例属于同一类别

的可能性越大, 反之, 则认为不属于同一类别. 关系网

络[24] 是通过一个神经网络来计算不同样例之间的距离. 

2.3   元学习细粒度分类

Transformer 首次提出是应用到机器翻译[25] 领域

中, 在当前的研究工作中 Transformer成为自然语言处

理领域的基础架构[26], 并取得了不错的结果. 基于此,
很多工作尝试将 Transformers引入计算机视觉处理领

域. Vision Transformer首次提出了视觉变换架构, 将图

像分割成固定数量的块, 在每个块内做注意力运算并

取得了优于卷积神经网络的结果[7]. Data-efficient Image
Transformers通过数据增强和强分类, 通过对比结果减

少了训练所花费的时间提高了分类的效率. Liu 等人[4]

提出 Swin-T, 该方法是在 Vision Transformer的基础上

加入了多模态融合并结合卷积神经网络层次化设计的

思想. 通过翻转窗口达到不同窗口之间的信息交互, 为
了减少 Transformer 结构的复杂度又设计了在每个切

片内做自注意力计算, 并使每个切片与周围切片进行

信息交互和融合, 这也使其复杂度相较于此前 Trans-
former网络减少到了线性复杂度的级别. 此外, 相较于

Vision Transformer, Swin-T 能够处理高分辨率图片[4],
取得了更好的效果. 在本文中, 构造细粒度数据集并命

名 Snake set (S-set), 通过改进 Swin-T 模型在 S-set
数据集上进行迁移学习获得特征提取网络进而作为搭

建孪生网络的主干网. 

3   方法 

3.1   构建孪生网络

以注意力机制为基础的 Transformer 模型被越来

越多地应用到图像领域, 且比以卷积神经网络为基础

的网络模型效果要更好. 这主要是因为卷积神经网络

网络随着层数的加深特征会逐渐丢失. 尽管近年又提

出了残差网结构但是对于深层网络仍然容易产生过拟

合[6,27]. 在 Transformer中, 图片被分为各个不同的切片

在每个切片内应用自注意力机制不仅实现了每次输入

数据的可控性也解决了图片相对于文本数据维度过多

的问题 .  在计算自注意力时通过加入相对位置偏置

B 来计算每一个头的相关性:

Attention(Q,K,V) = Softmax(QKT/
√

d+B)V (1)

Q,K,V其中,  是 query, key, value 矩阵; d 是 query/key
的维度. 通过在本实验细粒度数据集上对比不同模型

的效果, 最终选择改进 Swin-T作为孪生网络的主干网,
孪生网络通过构建两组权重、参数相同的孪生模型.
一组为支持集的特征提取网络[4,7], 另一组作为提取测

试集图像的特征提取网络.
为了使 Swin-T契合到本文搭建的孪生网络中, 本

文改写并定义了 Swin-T的损失函数部分. Swin-T作为

特征提取网络, 共有 4个模块, 前 2个模块提取低维特

征, 其权重占比较小; 后 2 个模块提取高维特征, 其中

第 3 个模块权重占比最大. 这是因为对于低维特征而

言, 其维度小、包含的高维信息过少, 对于高维特征而

言, 其维度高、已丢失了大部分低维信息. 通过对第

3 个模块的权重设置, 同时兼顾高维和低维特征. 本文

2022 年 第 31 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 321

http://www.c-s-a.org.cn


改写了 4 个提取特征模块后的损失部分, 去掉平均池

化层和全连接层, 新增标准化层对特征进行归一化从

而将 Swin-T与孪生网络进行适配. 将改进过的 Swin-T
作为孪生网络特征提取网络模型, 并设置两组孪生网

络特征提取网络权重相同、参数一致. 

3.2   特征向量相似度

孪生特征提取网络提取到相应数据集的特征后,
为了进一步确定两个输入孪生网络的图片是否属于同

一类, 本文使用了余弦距离和欧式距离.

Loss(θ) =
a ·b

∥ a ∥ · ∥ b ∥ (2)

θ

其中, a 和 b 分别代表两组孪生网络提取出来的特征向

量, Loss( ) 表示两组向量的余弦距离. 余弦距离也称为

余弦相似度, 通过计算两个向量之间的夹角值得到余弦

相似度, 再用一减去余弦相似度从而得到余弦距离[28].
如果两个特征向量的余弦相似度值为零或负数, 则余弦

距离为大于一的值, 说明提取这两个特征向量的图像不

属于同一类. 如果两个特征向量的余弦相似度为一, 则余

弦距离为零, 说明提取这两个特征向量的图像为同一类.
通过这样设置, 使余弦距离为非负值, 其值在 [0, 2]的区

间上, 从而在数值上符合认知逻辑, 也进一步优化了整个

计算的过程. 当两个特征向量越相似, 余弦相似度越高,
余弦距离越大; 当两个特征向量差异越大, 余弦相似度

越低, 余弦距离越小. 再通过设置合适的阈值对余弦距离

进行判断, 大于这个阈值的则认为这两个特征向量对应

的图像属于同一类, 反之, 则属于不同类.

Loss(X,Y) =

√√ n∑
1

(xi− yi) (3)

其中, X, Y 分别代表两组孪生网络提取出的特征向量,
n 表示特征向量的长度, i 表示两组特征向量对应的数

值, 范围从 1 到 n. 欧式距离的一种定义方式是通过计

算两个向量对应各项的差的平方之和后开方所得的值;
还有一种方式是通过计算两个向量对应各项差的平方

和. 根据其定义当孪生网络提取的两个特征向量越接

近时, 欧式距离的值越小; 反之, 欧式距离则越大. 总体

来说, 余弦距离体现的是两个特征向量的方向差异, 而
欧式距离体现的是两个特征向量数值上的绝对差异.
通过余弦距离和欧式距离的综合考量, 优化孪生网络

提取的两个特征向量的比较方法. 

3.3   改进 Swin Transformer
Swin Transformer (Swin-T)选择 ImageNet数据集

上进行训练和测试. 在图 1 中, 通过改进 Swin-T 与孪

生网络进行适配, 并进一步提升特征提取的效率. 首先

通过迁移学习对本文使用的数据集 Snake set 进行训

练, 得到提取本实验细粒度数据集的能力. 在迁移学习

得到特征提取网络模型后, 为了使迁移学习的模型能

够与孪生网络进行匹配, 只需要迁移后的模型具备特

征提取能力, 因此, 舍弃了模型中损失计算部分和分类

部分, 之后送到元学习器中进行特征对比.
 

归一化

多头注意力块

归一化

激活层

...

线性融合

线性嵌入

改进 Swin Transformer 块

...

归一化

 
图 1    改进 Swin Transformer模型
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图 2    模型流程图
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Swin-T 提出的翻转窗口注意力方法相较于之前

的 Transformer网络将复杂度缩小到了线性级别. 在本

文中通过应用翻转窗口极大地减少了特征提取的时间.

Ω(MS A) = 4hwC2+2(hw)2C (4)

Ω(W −MS A) = 4hwC2+2M2hwC (5)

式 (5) 是对式 (4) 即 Swin-T 之前的注意力计算复

杂度的改进 ,  计算量级从二次方减少到一次方 ;  h、
w 分别表示整幅图片切片的行数和列数, hw 表示切片

数; M 表示窗口分割的切片数; C 表示特征的通道数.
MSA 表示多头注意力; W–MSA 表示翻转多头注意力. 

3.4   元学习器

元学习器对来自孪生网络的特征向量做对比分类.
通过余弦距离和欧式距离综合应用对支持集和测试集

的特征向量做对比, 并设置合适的阈值, 对大于阈值的

两个向量, 则认为属于同一类, 反之, 则属于不同类. 此
外, 对于不同类的测试集图片为其赋予新的标签, 单独

列为一个新的类别, 从而增强元学习的自主学习性.

Loss(c) = Loss(θ)∧Loss(X,Y) (6)

Loss(c)

由式 (2) 和式 (3) 求得的两个结果做逻辑与运算,
得到两组特征向量的对比结果 , c 为类别信息.
只有在余弦距离和欧式距离的结果都为正的情况下,

元学习器才认为这两组特征向量属于同一类. 

3.5   实验模型

在图 2 所示的模型流程图中 ,  首先模型通过在

ImageNet上预训练得到改进的 Swin-T. 为了使改进的

Swin-T更好地获取野生蛇的特征, 通过在 Snake set上
微调模型的权重参数, 从而得特征提取模型. 然后将两

组特征提取模型共享权重作为孪生网络的主干网来搭

建孪生网络. 之后输入支持集和测试集到孪生网络提

取特征向量, 并将孪生网络提取出来的两组特征向量

送入元学习器进行对比和分类. 如果测试集类别与支

持集类别相同, 则输出分类类别标签, 否则生成新类别

标签. 在图 3的模型中, 左侧数据集包含支持集和测试

集, 支持集共有 5种野生蛇类别, 每个类别包含 5张图

片; 测试集只有一个类别, 每个类别包含一张图片. 改
进的 Swin-T包含两个完全相同的特征提取网络, 这两

个特征提取网络权重、参数一样. 将孪生网络提取的

特征向量送入元学习器, 元学习器由预测部分和类别

生成部分构成. 预测部分完成对测试集特征的对比和

预测, 这里对比方法使用了余弦距离和欧式距离, 如果

与支持集中所有类别对比后超过阈值则认为是同一类.
如果与支持集中的所有类别对比后的值小于阈值则认

为属于不同类别, 并生成新的标签, 从而形成一个新类.
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图 3    实验模型
  

4   实验 

4.1   数据集

在微软亚洲研究院提出的 Swin-T中, 使用 ImageNet
作为数据集. 在本实验中, 制作了如图 4的野生蛇数据

集, 共 17 389张图片, 其中训练集与测试集按照 9:1的
比例进行划分, 将其命名为 Snake set. 划分后的训练集

含有 15 650 张图片, 测试集含 1739 张图片. 将数据集

初始化为 384×384 大小的尺寸, 在训练模型时通过旋

转、裁剪、插值对图像进一步增强[29]. 在 Snake set数
据集上对比了当前在细粒度分类方面效果较好的主干

网, 包括 Res-Net、DenseNet、EfficientNet和 Swin-T
等, 在未经微调的前提下, 对比不同主干网在 Snake
set数据集上的分类准确率, 包含 15 650张训练集图片

以及 1 739张测试集图片. 结果证明使用注意力共 17 389
张图片, 其中训练集图片为 15 650张、测试集 1 739张
机制的 Swin-T 效果要明显好于其他卷积神经网络模

2022 年 第 31 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 323

http://www.c-s-a.org.cn


型, 因此本文选择 Swin-T作为搭建孪生网络的主干网,
并对 Swin-T网络作进一步改进.
 

(e) 西部菱斑
响尾蛇

(a) 北部美洲
水蛇

(b) 普通束
带蛇

(c) 德凯斯
氏蛇

(d) 黑鼠蛇

 
图 4    S-set数据集示例图

  

4.2   主干网络对比

如表 1 所示, 根据实验结果对比, 本文选择基于

Transformer结构的 Swin-T作为孪生网络的主干网. 近
年来注意力机制在自然语言领域取得了巨大的进步,
同时应用到计算机视觉和图像处理领域一样取得了不

错的成果. 弥补了以往基于卷积神经网络结构的缺陷,
Swin-T将图片作为一个切片输入, 增强局部信息交互,
在切片内做注意力运算, 这样的 Transformer网络结构

对于大多图像领域的研究都具有很好的应用前景.
 

表 1     主干网实验结果
 

模型名称 Acc准确率 (%) 是否调参

ResNet34 95.9 N
ResNet101 96.9 N

ResNeXt50_32*4d 97.5 N
ResNeXt101_32*8d

DenseNet
MobileNet

EfficientNet_b0
EfficientNet_b3
EfficientNet_b7
EfficientNetV2_S
EfficientNetV2_L

97.8
97.2
80.9
97.5
97.8
97.5
87.5
85.6

N
N
N
N
N
N
N
N

Swin Transformer 99.05 N
 
 

为了使 Swin-T具备更好的效果, 本文探索了不同

Swin-T模块对实验结果的影响, 第 3个 Swin-T模块能

够有效提取特征同时减少时间消耗 ,  因此将第 3 个

Swin-T块的权重设置最高. 在模型提取信息后, 使用一

个规范层使其值归一化, 经过上述操作得到一个一维

的、长为 221 184 的特征向量. 此外, 为了进一步确定

特征向量的长度对元学习器分类的影响, 又在规范层

后加一个平均池化层, 得到一维的、长为 1 024的特征

向量. 实验结果证明, 特征向量长度越长越有利于元学

习器的对比分类[4,12,30]. 

4.3   模型改进

根据前面介绍的方法中 ,  本文从多方面改进了

Swin Transformer, 保留了模型在分类前的全部网络结

构, 并重新写了分类部分和损失部分的函数. 整个模型

由 3 部分组成, 首先特征提取模块将原始图像映射到

特征空间. 把特征空间输入元学习器并对查询集中的

图像进行预测. 特征提取层使用 Swin-T 模型, 该模型

分为 4 个模块每个模块又对应不同数目的注意力层.
其 4个模块分别对应 2层、2层、18层、2层; 并且每

个模块分别对应的多头注意力数目为 6、12、24、48.
模型的输入图片尺寸为 384×384 像素. 通过特征提取

层最终得到一维的、长为 221 181的特征向量, 在每一

层提取特征后使用一个 mlp 层, mlp 层最重要的作用

就是控制输出的维度数使其保持一个较慢的速度增加.
每个 mlp层由全连接层、GELU激活层、drop层组成.

特征提取得到特征空间后再通过构建元学习器对

特征进行预测和分类. 首先通过特征提取模型搭建孪

生网络提取支持集和测试集的图像特征向量, 将提取

到的特征向量送入元学习器, 对测试集样本做类别预

测. 元学习器对两组特征向量计算余弦距离和欧式距

离, 余弦距离从两组特征向量的角度方面进行对比; 欧
式距离从距离方面对两组特征向量进行对比. 在计算

余弦距离和欧式距离时设置合适的阈值, 从而大于这

个阈值的两个特征向量则认为是来自于同一类的图片;
而小于这个阈值的两个特征向量则认为来自不同类的

图片. 若确定某个特征向量是来自于不同类的图片, 则
为其添加新标签, 从而丰富元学习的可扩展性和自主

学习性, 使其更加符合元学习的特点[31]. 

4.4   实验结果

为了评估模型的准确率, 本实验构造单图片测试

集. 单图片测试集即在测试集中包含一张测试的图片,
当测试集图片类别不属于支持集中的任一类别时, 其
分类结果为新类别. 最后, 通过统计测试集中的分类结
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果作为评价模型的指标.
如表 2所示, 在单图片实验中, 本文设置了 7组实

验数据, 每一组支持集中包含 5 个类别, 每个类别有

5张图片. 每一组测试集中有一个类别, 包含一张图片.
在第 1 组实验中, 测试集的蛇类别与支持集中第 1 类

蛇的类别相同, 分类结果为第 1 类. 在第 2 组实验中,
测试集的蛇类别与支持集中第 2 类蛇的类别相同, 分
类结果为第 2 类. 在第 3 组、第 4 组、第 5 组实验中,
测试集的蛇类别分别与支持集中第 3类、第 4类、第

5 类蛇的类别相同, 分类结果为第 3 类、第 4 类、第

5类. 为了更好验证基于自注意力机制的孪生网络模型

在细粒度分类中的效果, 在第 6组和第 7组实验中, 设
置测试集蛇类别与支持集 5 种蛇类别均不相同, 实验

结果经元学习器生成了新的类别标签, 即新类 1和新类 2.
 

表 2     单图片实验结果
 

序号 支持集 测试集 结果

1 5way-5shot 1way-1shot 第1类

2 5way-5shot 1way-1shot 第2类

3 5way-5shot 1way-1shot 第3类

4 5way-5shot 1way-1shot 第4类

5 5way-5shot 1way-1shot 第5类

6 5way-5shot 1way-1shot 新类1

7 5way-5shot 1way-1shot 新类2
 
 

为了进一步与其他细粒度分类模型的对比, 本实

验设置多图片测试集. 多图片测试集中包含 1 000张图

片, 将分类准确率作为模型的评价指标.
 

表 3     多图片实验结果
 

序号 模型 支持集 测试集 (张) 准确率 (%)
1 B-CNN 5way-5shot 1 000 87.3
2 DFL-CNN 5way-5shot 1 000 93.5
3 WS-DAN 5way-5shot 1 000 95.2
4 PMG 5way-5shot 1 000 97.8
5 Ours 5way-5shot 1 000 99.1

 
 

如表 3所示, 在第 1组到第 5组对比实验中, 分别

对比了 bilinear convolutional neural networks (B-CNN)、
discriminative filter bank within a CNN (DFL–CNN)、
weakly supervised data augmentation network (WS-DAN)、
progressive multi-granularity (PMG)共 4种细粒度分类

网络在野生蛇图片上的分类效果. 通过单图片和多图

片测试验证了基于自注意力机制的孪生网络在小样本

学习和细粒度分类方向的优势. 

4.5   模型环境

本实验使用的设备参数如下: 操作系统为 Ubuntu

18.04环境, 深度学习环境和框架为 Cuda 10.1、Cudnn 7、
PyTorch 1.7.1、Torchvision 0.8.2、Cudatoolkit 10.1; 显
卡 2080ti、32 GB内存 

4.6   模型参数

在进行迁移学习训练模型时 ,  训练参数设置为

300 轮, 每轮输入 4 张图片; 每 20 轮进行一次预热学

习, 预热学习率为 5E–7; 权重衰减率为 0.05; 基础学习

率为 5E–3, 最小学习率为 5E–6.
模型参数设置如下, 通道数为 4, 嵌入通道数为 96,

模型四个模块的深度分别为 2, 2, 18, 2, 4 个块的自注

意力头数分别为 6, 12, 24, 48; 窗口大小为 7×7个切片,
自注意力机制的偏置设为 true. 

5   总结

本文主要研究基于自注意力机制的孪生网络模型

在细粒度分类的小样本学习方法. 首先通过迁移学习

得到提取本实验细粒度数据集的网络模型权重. 将迁

移学习后的网络模型作为孪生网络的主干网, 通过构

建元学习器对孪生网络提取的两组特征向量做对比和

分类. 本实验探索了基于自注意力机制的网络模型在

细粒度图像的分类效果, 相较于卷积神经网络模型, 本
文获得了更高的准确率和效率.
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