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摘要?针对中国非物质文化遗产美术作品分类中处理效率低"数据复杂等问题!提出了一

种基于预训练视觉语言大模型的上下文提示微调策略!以提升小样本情况下的分类性能

并应对当前任务的挑战# 该方法通过引入可学习的上下文优化提示$软提示%!使模型能

够在少量样本条件下快速适应下游分类任务!从而有效缩短训练时间并提升收敛速度#

具体而言!利用注意力机制!将由软提示生成的文本特征与预训练视觉语言模型的原始特

征相结合!并通过对比损失优化嵌入表示# 这一机制减少了不同特征之间的嵌入差异!避

免了模型对已知类别的过度拟合!提升了在未见类别上的泛化能力# 此外!保留原始特征

信息帮助模型避免训练过程中遗忘基础知识!确保即便在小样本条件下!模型仍能保持较

高的分类准确率# 实验结果表明!所提出方法在非遗美术图像分类任务中的准确率提升

了 $ULNV!泛化识别能力提升了 $"U@V!同时具备较低的计算成本#
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# \Ì 7a80PQ.10

$#!#@

!$(,138*01+10> C*<1+-*803=0P80&&/80PB&6&1/<4 F&03&/2*/F.+3./1+I&/831P&b8P838O138*0#

,*/345&637089&/683:# J8'10 L$"$!L# F4801$

!(;<4**+*2_02*/S138*0 ;<8&0<&10> W&<40*+*P:# ,*/345&637089&/683:# J8'10 L$"$!L# F4801$

M(F*++&P&*2C&33&/610> ;<8&0<&# 7089&/683:*2F1+82*/081# b1986FDN#K$K# 7;D$

@()8/3.1+B&1+83:B&6&1/<4 F&03&/*2a80863/:*2=>.<138*0# E&80P,*/S1+7089&/683:# E&Z80P$""GL## F4801"

75&/(')/?W*1>>/&6634&866.&6*2c/*+*0P&> c/*<&6680P38S&# +*5&228<8&0<:# 10> 48P4 >131<*Sc+&T83:80 34&

<+166828<138*0 *2F480&6&80310P8'+&<.+3./1+4&/831P&!_FI" 1/35*/[6# 3486c1c&/c/*c*6&61<*03&T3A'16&> 3&T3

c/*Sc33.080P63/13&P:'16&> *0 1c/&A3/180&> 9868*0A+10P.1P&S*>&+(W4861cc/*1<4 803/*>.<&63/1801'+&<*0A

3&T3*c38S8O138*0 6*23c/*Sc36# &01'+80P34&S*>&+3*Q.8<[+:1>1c33*>*5063/&1S<+166828<138*0 316[6.0>&/



+8S83&> 61Sc+&<*0>838*06# 34&/&':&22&<389&+:/&>.<80P3/18080P38S&10> 8Sc/*980P<*09&/P&0<&6c&&>(;c&<82A

8<1++:# 34&c/*c*6&> S&34*> 803&P/13&63&T32&13./&6P&0&/13&> ':34&6*23c/*Sc365834 34&*/8P801+2&13./&6*2

34&c/&A3/180&> 9868*0A+10P.1P&S*>&+34/*.P4 10 133&038*0 S&<41086S# 10> *c38S8O&634&&S'&>>&> /&c/&6&0A

3138*069811<*03/16389&+*662.0<38*0(W486S&<41086S68P0828<103+:/&>.<&634&&S'&>>80P>86</&c10<:'&A

35&&0 34&35*3:c&6*22&13./&6# c/&9&0380P34&S*>&+2/*S*9&/283380P3*9868'+&'16&<13&P*/8&610> &0410<80P

836P&0&/1+8O138*0 1'8+83:3*.06&&0 <+166&6(a*/&*9&/# 34&/&3&038*0 *2*/8P801+2&13./&64&+c6S838P13&<131A

63/*c48<2*/P&3380P>./80P3/18080P# &06./80P48P4 <+166828<138*0 1<<./1<:&9&0 .0>&/2&5A64*3<*0>838*06(=TA

c&/8S&031+/&6.+36>&S*063/13&341334&c/*c*6&> S&34*> 8Sc/*9&6<+166828<138*0 1<<./1<:':$ULNV# &0410<&6

P&0&/1+8O138*0 ':$"U@V# 10> S18031806+*5<*Sc.3138*01+<*63(

8%9:+(3&?80310P8'+&<.+3./1+4&/831P&$ 8S1P&<+166828<138*0$ <*03&T3.1+*c38S8O138*0$ 133&038*0 S&<41086S

??当前#非物质文化遗产!以下简称(非遗)"的

保护与传承愈发受到重视& 非遗不仅承载了深厚

的历史和文化价值#同时也是民族身份认同和文

化多样性的关键体现& 为有效保护和传承这些宝

贵的文化遗产#构建科学合理的分类体系至关重

要*$+

& 王燕妮的研究指出#民俗类非遗在我国国

家级非遗名录中占有重要地位#科学分类对非遗

的申报%管理%传承和活化具有显著意义*!+

& 然

而#现有的非遗分类体系仍存在不足#如缺乏对文

化空间的分类#体系过于复杂#且依赖人工整理的

效率较低*!+

&

随着深度学习技术的发展#图像分类领域涌

现出一系列高度自动化且高效的特征提取算法#

为民俗非遗美术作品的分类提供了新的思路*M+

&

其中#卷积神经网络 !<*09*+.38*01+0&./1+0&3A

5*/[6# F,,"作为图像分类的核心技术之一#通

过逐层卷积操作能够提取图像的多层次特征#在

复杂视觉任务中表现卓越& 诸如 C&,&3

*@+

%D+&TA

,&3

*#+

%)]]

*K+和 B&6,&3

*L+等模型通过增加网络

深度和引入创新结构模块!如 _0<&c38*0 模块和残

差连接"不断优化性能#=228<8&03,&3

*G+则通过复合

缩放策略在保持高精度的同时降低了计算成本#

使其适用于计算资源受限的环境& 然而#这些传

统方法在非遗美术图像分类任务中依然面临诸多

挑战& 首先#F,,的有效性通常依赖于大规模标

注数据集#但非遗美术图像数据稀缺且种类繁多#

构建大规模数据集的成本较高& 例如#剪纸和皮

影虽然在视觉上有显著差异#但现有模型难以通

过少量数据训练完成二者的准确区分& 此外#数

据集的有限性容易导致模型过拟合#从而限制其

泛化能力#难以应对新类别增长的需求& 同时#传

统分类方法高度依赖人工标注#增加了成本与难

度*NA$"+

& 近年来#诸如 ;8SFCB

*$$+等对比学习方

法通过无监督预训练利用无标签数据进行特征学

习#并通过微调完成下游分类任务#减少了对大规

模标注数据的依赖& 尽管如此#这些方法在处理

非遗美术图像等特定数据时#无法充分利用预训

练过程中学到的图像通用特征#仍旧需要大量任

务相关的图像数据进行微调& 因此#它们在小样

本分类任务中的适用性较为有限#难以满足非遗

图像分类中图像数据获取困难的实际需求&

在此背景下#视觉A语言预训练模型为非遗美

术图像分类带来了新的突破& 通过在大规模图

像A文本配对数据集上进行预训练#这些模型能够

学习到丰富的视觉和语言特征表示#从而在零样

本或少样本条件下实现高效的下游任务识

别*$!A$M+

& 如 c̀&0D_开发的FC_X模型利用 @ 亿图

像A文本对进行训练#已在多个图像分类任务中展

示了出色的表现#并实现了零样本迁移*$@+

& 相比

于传统对比学习方法#这类视觉A语言模型在处理

小样本分类任务时表现出了更强的泛化能力和适

应性& 为进一步提升视觉A语言大模型在下游任

务中的表现#研究者们借鉴自然语言处理领域提

示微调方法的思路#通过引入可学习的文本提示

信息优化模型#以更好地适应封闭数据集上的特

定任务*$#+

& 上下文优化提示方法!F*̀c"通过将

提示中的上下文词转换为可学习文本向量#进而

对预训练模型进行高效微调*$K+

#与视觉特征对

齐& 该方法在少样本分类任务中可以得到较高的

准确率#但易导致模型过度拟合训练过的类别#进

而影响在未见新类别上的泛化能力*$L+

& 为此#周

等提出了条件上下文优化提示方法!F*F*̀c"#该

方法通过在可学习提示中引入图像特征信息#增

强了模型对未知类别的泛化能力*$L+

& 尽管如此#

F*F*̀c中提示词的共享性干扰了模型对不同类

别特征的区分能力#进而在已知类别的识别精度
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上存在一定损失*$G+

&

针对上述挑战#本文提出了一种基于注意力

机制的视觉A语言提示微调方法#并将其应用于陕

西非遗美术图像分类任务& 陕西的非遗美术作品

类型丰富多样#包括剪纸%皮影%泥塑%刺绣等& 这

些作品不仅在视觉特征上差异显著#还蕴含着丰

富的文化背景和语义信息#传统的图像分类方法

难以有效区分& 本文基于预训练的视觉A语言大

模型!如FC_X"#利用其已学习的通用文本特征#

在小样本环境下实现高效识别& FC_X模型具备

强大的图像特征提取能力#无需依赖大规模标注

数据进行训练#只需少量数据!每类 $ 至 $K 张图

片"对图像特征与文本特征进行微调对齐#即可

适应下游任务#克服了传统数据驱动算法对大规

模标注图像依赖的局限性& 此外#预训练模型的

泛化能力更强#有效防止数据偏差或数据质量问

题导致的过拟合风险& 相比传统方法#本方法在

小样本训练中显著降低了对计算资源和时间的需

求#为非遗美术图像分类任务提供了天然的优势#

尤其在数据有限的情况下#依然能够获得较高的

识别精度与泛化性能&

具体而言#本文方法通过结合可学习的上下

文提示与人工设计的文本提示#并引入注意力机

制#显著增强了模型对不同类别和复杂场景的适

应性& 尽管剪纸和壁画等类别在视觉特征上存在

较大差异#但通过视觉A语言对齐和提示微调策

略#本方法能够更好地捕捉其潜在的语义关联&

与现有方法相比#本文方法不仅在准确率上实现

了显著提升#还增强了模型对未知类别的泛化能

力#降低了泛化性能与基础准确率之间的权衡&

实验结果表明#本文提出的方法在陕西非遗美术

图像分类任务中的准确率提升了 $ULNV#泛化能

力提升了 $"U@V&

;<相关方法

;=;<视觉语言预训练模型

近期研究显示#向预训练模型引入大规模的

图像A文本数据对是构建强大视觉A语言模型的关

键#这些模型能够在下游任务中实现零样本和少

样本学习& FC_X模型*$@+便是其中的代表#它采

用了对比损失来训练#基于从互联网上收集的 @

亿个图像A文本对#通过这种方式#FC_X成功地训

练了其视觉编码器和文本编码器& 同期的研究#

例如 DC_],

*$N+

#也采用了相似的策略#它利用了

$G 亿个带噪声的图像A文本对#并应用对比损失

来预训练模型& 这些视觉A语言模型均采用了双

编码器架构#包括一个图像编码器和一个文本编

码器#这种架构使得模型能够通过文本和图像特

征的对齐#在多种视觉分类任务中展现出卓越的

基于提示的零样本性能&

本研究提出的模型亦采用 FC_X进行知识迁

移& 与当前的最新研究如 F*̀c

*$K+和 F*F*̀c

*$L+

一样#这些方法都依赖于 FC_X模型强大的视觉A

语言联合表示能力#以实现对新任务的快速适应

和学习& 具体来说#本研究在 FC_X的基础上#通

过引入注意力机制优化的视觉A语言提示微调方

法#进一步提升模型的泛化能力和分类性能&

;=><提示微调

为提升预训练视觉A语言模型在特定下游任

务中的适应性#研究者们常采用与任务紧密相关

的文本标记进行提示微调#以此推断任务特定的

文本知识& 例如在FC_X模型中#手工设计的模板

(1c4*3**21*FCD;;+)被广泛用于构建零样本

预测的文本嵌入& 然而#这种手工提示存在局限

性#因为它们未能充分考虑特定任务的知识细节#

导致其在描述任务时的能力受限*!"+

&

针对这一挑战#F*̀c 方法应运而生& F*̀c

通过少量样本学习#用可学习的软提示替代了原

先的手工提示#从而提高了模型对任务文本的推

断能力& 然而#F*̀c 方法存在其固有缺陷-它生

成的可学习提示是针对每个任务独特且固定的#

这意味着 F*̀c 在推断任务相关提示时#未能充

分考虑不同图像之间的特征差异*$L+

& 为了克服

F*̀c的这一局限#F*F*̀c 方法被提出& F*F*̀c

通过为每个图像生成特定的图像条件上下文#并

将其与文本条件上下文相结合#进行提示调整&

具体来说#F*F*̀c 利用一个轻量级的神经网络#

为每个图像学习生成一个向量#这个向量作为可

学习的文本提示的一部分& 这种方法显著提升了

模型在未知类别上的泛化能力#但与此同时#也带

来了对基类识别精度的一定损失&

总之#F*F*̀c方法通过动态调整提示#增强

了模型对不同图像特征的敏感度#从而在一定程

度上解决了F*̀c方法在泛化性方面的不足& 尽

管如此#F*F*̀c在提升泛化能力的同时#同样牺

牲了对基类的识别精度#无法实现模型性能的全

面优化*!$+

&
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;=?<注意力机制融合特征

在视觉A语言模型的研究领域#注意力机制已

经成为一种至关重要的技术手段& 它赋予了模型

在处理多模态数据时能够动态地聚焦于相关信息

的能力#从而显著提升了模型对数据的理解和表

征能力& 特别是在视觉A语言联合表示学习任务

中#注意力机制通过学习输入特征之间的相关性

权重#实现对关键信息的有效筛选和整合*!!+

&

注意力机制的工作原理通常涉及以下几个步

骤-首先#通过线性变换#将输入的文本特征转换

为查询! .̂&/:"%键!H&:"和值!)1+.&"的表示形

式*!M+

& 这一步骤通常通过全连接层实现#目的是

在空间中重新表达输入特征& 其次#计算 .̂&/:

和H&:之间的点积#得到未归一化的注意力分数#

这一分数反映了查询与键之间的相关性& 接着#

应用 ;*23a1T函数*!@+对这些分数进行归一化处

理#确保得到的注意力权重之和为 $#从而为后续

的加权求和做好准备& 然后#利用这些归一化的

权重与值!)1+.&"进行加权求和#生成与上下文相

关联的特征表示#这一步骤实现了输入特征与相

关信息的融合#产生了更为丰富的特征表示& 最

后#通过特征融合策略#将上下文特征与原始文本

特征结合#并通过线性层进一步变换#产生最终的

特征表示&

注意力机制的这些特性#不仅增强了模型对

多模态信息的整合能力#而且为视觉A语言模型在

图像描述生成%视觉问答%零样本学习等任务中的

应用开辟了新的道路& 实际应用结果表明#基于

注意力机制的模型在多个视觉A语言任务中均取

得了显著的性能提升*!#+

& 例如-在图像描述生成

中#模型能够更准确地捕捉图像内容#生成更丰

富%更准确的描述$在视觉问答任务中#模型能够

更有效地识别与问题相关的图像区域#从而提高

回答的准确性$在零样本学习任务中#通过有效的

特征融合#模型对未见类别的识别能力得到了显

著提升& 这些成果证明了注意力机制在视觉A语

言模型中的有效性*!#+

&

><非遗美术图像分类方法

本文提出了一种改进的上下文优化提示算法

!见图 $"& 为全面解释该模型的工作机制#首先

将详细描述F*̀c方法中上下文优化提示的具体

步骤和原理& 接着#将深入定义注意力机制#解析

其在模型中的应用与作用& 最后#阐述本文所提

出的优化策略及其实现细节#展示其如何有效提

升模型的性能与泛化能力&

图 $?本文算法框架图

%8P($?W4&1+P*/834S2/1S&5*/[

>=;<上下文优化提示

在现有的视觉语言模型中#FC_X是一个具有

强大功能的预训练模型#它通过对 @ 亿对图片文

本对进行训练#具有强大的零样本图片识别能力&

由于FC_X是基于文本图像对进行训练的#因此它

包含了两种类型的编码器#其一是视觉编码器#另
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一种是文本编码器& 其中#视觉编码器通过将给

定的图像映射到视觉嵌入空间#与通过文本编码

器嵌入的文本进行相似度匹配以获得二者的相似

度& 提示微调是一种通过冻结视觉和文本编码器

参数来适应下游任务的技术方法& 在这一过程

中#模型的核心结构保持不变#不进行大规模的参

数更新#而是依赖于精心设计的提示词或可学习

的提示词来引导模型的表现& 具体而言#手工设

计的提示词是由人工根据任务需求构造的短语或

句子#旨在引导FC_X模型理解和适应特定的任务

场景& 而可学习的提示词则允许模型自动学习最

适合当前任务的上下文#通过优化提示词的表示#

使FC_X能够在不改变编码器的情况下高效适应

新的下游任务& 这种方法有效地减少了对大规模

数据和训练资源的需求#同时保留了FC_X强大的

通用性与迁移能力#在少样本学习方面表现出显

著优势&

形式化来说#视觉编码器与文本编码器分别

定义为
!

和
"

#下游任务包含!

"

个分类类别#FC_X

使用手工提示进行文本嵌入#即#

<+8c

$.#

<+8c

%

/

!

"

%$$

表

示所有的文本嵌入##

%

<+8c 就表示第 %个文本嵌入&

具体来说#假设第 %个类别为*FCD;;,Da=+#那

么其对应的文本嵌入#

%

<+8c是由手工设置的提示词

(1c4*3**21*FCD;;,Da=+()通过W/1062*/S&/

编码器
#

!,"与文本编码器
"

!,"得到#其中
#

!,"

可以将提示词作为输入并输出向量化的文本标

记&所以#第%个提示词定义如式!$" 所示&

&

<+8c

%

$

#

!1c4*3**21*FCD;;,Da=+'"

!$"

然后将&

<+8c

%

进一步通过文本编码器
"

投影到文本

特征嵌入#

%

<+8c 上##

<+8c

%

$

"

!&

<+8c

%

"&

给定图像 (及其标签 )# 通过视觉编码器

!

!," 提取视觉特征嵌入*$

!

!("&之后#计算视

觉嵌入*和文本嵌入+

<+8c

%

之间的预测概率进行预

测结果如式!!" 所示&

,

<+8c

!)-*" $

(&Tc

.!*##

<+8c

)

" )
"

#

!

%$$

(&Tc

.!*##

<+8c

%

" )
"

!!"

其中#.!," 表示余弦相似度*!K+

#

"

是一个可学的

温度参数&虽然FC_X可以很容易被应用与零样本

下游任务#但是由于它固定的手工提示#使得

FC_X在很多下游任务中表现不佳&为了解决这个

问题#F*̀c通过自动学习一组连续的文本向量来

生成下游任务需要的文本嵌入*!L+

& 具体来说

F*̀c首先定义了/个文本向量!$.0

$

#0

!

#0#

0

/

/ 作为可学习的提示&然后将类别词嵌入 "

%

与

可学习提示 !连接得到完整的向量化文本标记

&

<**c

%

形式化描述为

&

<**c

%

$.0

$

#0

!

#0#0

/

#"

%

/ !M"

其中#%表示第%个类别&所以最终得到的文本特征

嵌入为#

<**c

%

$

"

!&

<**c

%

"&通过引入下游任务少量样

本#F*̀c可以最小化图片特征*和类别文本嵌入

#

<**c

)

之间的负对数似然*!G+来优化可学习的向量!

过程如公式!@" 所示-

,

<**c

!)-*" $

(&Tc

.!*##

<**c

)

" )
"

#

1

%$$

(&Tc

.!*##

<**c

%

" )
"

!@"

需要注意的是#在训练过程中视觉编码器与文本

编码器都处于冻结状态#F*̀c只推断出合适的与

任务相关的提示&

<**c

%

来增强其泛化能力和区分能

力&

>=><注意力机制

在现有的视觉语言模型研究领域中#注意力

机制已成为提升模型性能的关键技术&注意力机

制能够动态地聚焦于多模态数据中的相关信息#

从而显著提高模型对数据的理解和表征能力*!N+

&

特别是在视觉语联合表示学习任务中#注意力机

制通过学习输入特征之间的相关性权重#实现了

对关键信息的有效筛选和整合*M"+

&

本文提出一种基于注意力的文本特征融合方

法&通过设计"###!值的线性变换#构建了注意

力网络#并使用 ;*23S1T函数生成相应的标准化注

意力权重&

该模块首先对输入的文本特征进行线性变

换#生成查询!""%键!#" 和值!!" 的表示形式&

形式化地#" $$

2

,#

)

$#$$

3

,#

)

$!$$

4

,#

)

其中$表示权重参数##

)

表示文本特征嵌入&接着

计算查询"和键#之间的点积#进行缩放#得到注

意力分数为

D33&038*0 d;*23S1T

",#

W

.槡
( )

5

!#"

利用归一化的注意力权重与值 !进行加权求和#

生成上下文相关的特征%

6

表示为

%

6

$D33&038*0,! !K"

最后#将上下文特征与原始文本特征相结合#并通

过线性层进行进一步的特征变换#以产生融合后
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的特征#

2.6&>

表示为

#

2.6&>

$$

6

,*#

6

##

)

+ !L"

其中#$

6

代表一个用于特征变换的线性变换矩

阵&

>=?<基于注意力机制的上下文优化提示

尽管现存的基于 F*̀c 的提示微调算法能够

有效使预训练的FC_X模型适应下游任务#但由于

训练过程中只使用了少部分标注图片#该算法容

易对看见的类别产生过拟合& 现有的改进方法

F*F*̀c通过在文本嵌入中引入图像特征信息来

增强对未知类别的识别能力#但这种方式也会干

扰模型对不同类别的特征区分能力#从而降低基

类识别能力& 本文通过深入分析 FC_X和 F*̀c

在未知类别上的准确性#发现可学习的文本嵌入

会在一定程度上对基础类别过拟合#从而远离未

知类别&

为了解决这一问题#本文引入注意力机制来

融合FC_X和F*̀c的文本嵌入#以增强可学习提

示和固定提示之间的相似性#减少对通用文本知

识的遗忘#从而提高对未见领域的通用性& 与

F*F*̀c在词嵌入阶段引入图像信息不同#本方法

通过在文本编码器后进行处理#不会破坏模型对

细粒度信息的捕获#因此在基类上的表现不会因

为额外信息的引入而下降& 总结来说#本文提出

了一种基于注意力机制的上下文优化新型提示微

调方法#以推断出在已见类别上具有高区分度%在

未见类别上具有高通用性的可学习提示& 具体流

程如图 $ 所示&

首先#手工提示词通过冻结的文本解码器获

得第 $ 组文本嵌入#该过程与 FC_X一致#然后让

可学习的提示词通过冻结的文本解码器获得第 !

组文本嵌入$二者分别作为注意力机制模块的查

询!2"%键!3"和值!4"输入#最终得到融合的文

本嵌入& 输入图片(经过冻结的图像解码器获得

图像特征嵌入#然后将可学习提示得到的文本嵌

入与图像嵌入相结合#计算余弦相似度 7

<**c

#以获

取可见类别的信息#从而获得较好的准确率& 接

着#通过融合的文本嵌入与图像嵌入结合#计算二

者的余弦相似度 7

133&038*0

#以防止模型对基类过拟

合&

形式上#手工提示词的文本嵌入和可学习的

文本嵌入分别定义为 #

<+8c

%

$

"

!&

<+8c

%

" 和 #

<**c

%

$

"

!&

<**c

%

"#其中 &

"8%9

%

表示手工提示词向量化文本标

记#&

<**c

%

表示可学习的向量化文本标记#%表示第 %

个类别&则经过注意力模块的融合文本嵌入 #

2.6&>

表示为

#

2.6&>

$D33&038*0!#

<**c

##

<+8c

##

<+8c

" !G"

用于拟合基类的标准对比损失 7

<**c

表示为

7

<**c

$:

#

*

$

;

+*P

(&Tc

.!*##

<**c

)

" )
"

#

1

%$$

(&Tc

.!*##

<**c

%

" )
"

!N"

同样地#为了有效防止模型在基类数据上产生过

拟合#模型引入了对比损失#其作用机制如式

!$"" 所示&通过这种损失函数的引导#模型能够

更好地捕捉类间差异#避免在基类上过度拟合&

7

133&038*0

$:

#

*

$

;

+*P

(&Tc

.!*##

2.6&>

" )
"

#

1

%$$

(&Tc

.!*##

2.6&>

" )
"

!$""

通过结合标准交叉熵损失 7

<**c

#最终的目标损失

函数如式!$$" 所示&

7 $!$ :

$

",7

<**c

<

$

,7

133&038*0

!$$"

其中
$

用于平衡 7在最终目标任务中的效果&

?<实验与分析

本文遵循以下两组实验设置来评估算法优劣

性-

!

少样本的图像分类$

"

在数据集中从基础类

别到不可见新类别的泛化& 所有实验都是基于预

训练的FC_X模型进行的&

数据集-本文在 # 个图像细粒度分类数据集

上进行了从基础类别到新类别的泛化能力测试&

其中 @ 个通用公共数据集%+*5&/6$"!

*M$+

%;3102*/>

b*P6

*M!+

%%/.83N!

*MM+

%)&P!""

*MM+用于细粒度视觉

分类#这些数据集广泛应用于细粒度视觉分类研

究# 涵 盖 了 从 植 物 ! 如 %+*5&/6$"!% %/.83N!%

)&P!"""到动物!如 ;3102*/> b*P6"的多个领域#具

有显著的类别区分细微性和样本分布不均性特

点& 这些特性为模型在处理类别间差异较小%视

觉特征高度相似的数据时提供了充分验证的基

础& 此外#这些数据集为研究基础类到新类别的

泛化性能提供了多样化的实验场景#有助于探索

模型在应对跨域或新类别任务时的表现& 特别

地#为了衡量该模型在非遗美术图像分类任务上

的能力#我们收集并整理了共 $! """ 张陕西省非

物质文化遗产美术作品图像数据集如图 ! 所示#
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该分类方式是依据陕西非物质文化遗产保护中心

发布的陕西民俗艺术官方分类标准而建立的#其

中包含了凤翔木版年画%延川布堆画%农民画!安

塞民间绘画#澄城手绘门帘"%麦秸画!黄陵麦秸

画%吴起糜粘画工艺"%泥塑!凤翔泥塑%吴起泥塑

工艺"%面塑!黄陵面花%华州面花%澄城面花"%绥

德石雕%民间木雕!阎良核雕技艺%佳县庙宇木雕

雕刻技艺"%西秦刺绣%剪纸!定边剪纸艺术%延川

剪纸%黄陵剪纸%洛川剪纸"%皮影!华县皮影%礼

泉皮影"%宝鸡陈仓区宝鸡社火脸谱%乾州布玩

具%合阳提线木偶戏%凤翔草编共计 $# 个类别 !#

种品类陕西本土非物质文化遗产美术作品分类数

据& 与通用细粒度数据集相比#该数据集具有强

异质性%高视觉相似性%文化背景复杂性等特点#

能够真实反映实际应用场景中复杂分类任务的挑

战性& 例如#某些类别之间在材质%纹理和色彩上

高度相似#仅在细节上有所差异& 此外#数据集中

包含多个品类和地区工艺的变体#进一步提升了

任务的难度& 通过在此非遗美术作品分类数据集

上的实验#不仅可以验证所提出模型在处理精细

差异和视觉特征复杂性时的表现#还能够展示其

在高异质性实际场景中的应用潜力& 这种设计同

时突出了细粒度分类任务与非遗美术图像分类任

务在需求上的一致性#为实验设置的合理性提供

了有力支撑&

图 !?陕西非遗美术作品数据集!部分"

%8P(!?;4110T880310P8'+&<.+3./1+4&/831P&1/35*/[6>1316&3!X1/381+"

??训练细节-算法的实现基于 F*̀c 和 FC_X模

型#并在具有)83AEY$K

*$@+的视觉骨干网络上进行

实验& 受F*̀c启发#上下文文本向量的长度始终

固定为 @#并使用模板e1c4*3**21*+e初始化上下

文向量& 最终性能是在三个随机种子上平均得出

的#以进行公平比较& 此外#实验遵循 F*̀c 的训

练计划和数据增强设置& 超参数
$

被设置为 "U$&

所有实验都是在一张BWJ@"N"显卡上进行&

基线模型-实验使用 M 种基于 F*̀c 的方法

与本文提出的算法进行比较&

,FC_X使用手工制作的模板 (1c4*3**21

*+) 来生成用于知识迁移的提示&

,F*̀c 用下游数据集推断出的一组可学习

提示替换了手工制作的提示&

,F*F*̀c 通过结合每张图片的图像上下文和

F*̀c中的可学习提示来生成条件性图像提示&

,D33&038*0F*̀c 该模型即本文使用的方法#

通过注意力机制融合可学习文本嵌入与手工文本

嵌入来生成文本提示&

?=;<少样本学习实验

和近期的 F*̀c 工作的实验相似#实验遵循

FC_X中采用的少样本评估协议#分别使用 $#!#@#

,!$$, 西北大学学报!自然科学版"?????????????????第 ## 卷



G 和 $K 个样本进行训练#并在完整的测试集上部

署模型& 报告了 M 次运行的平均结果以供比较&

详细的结果如图 M 所示& 图 M 给出了 @ 个基线模

型在 # 个数据集上的表现以及 # 个数据集的平均

表现实验结果显示#改进的模型在 # 个数据集上#

数据集训练样本数量为 $#!#@#G#$K 时均获得了

最高的准确率& 其原因在于#通过在反向传播阶

段前引入注意力机制融合的文本嵌入不但可以保

持可学习文本嵌入学习到的分类细节信息#还能

额外补充FC_X模型捕获的信息#使得该模型在不

同的样本数量下均有着优秀的表现&

图 M?少样本学习在 # 个数据集上的准确率

%8P(M?D<<./1<:*22&5A64*3+&1/080P*0 # >1316&36

?=><基类到新类的泛化实验

与先前的工作F*̀c和F*F*̀c类似#每个数

据集类别被平均分成两组-基础类别和新类别&

与零样本设置相似#新类别与基础类别不重叠&

为了验证本文方法的泛化能力#所有比较的方法

和本文提出的方法都使用基础类别进行提示调

整#并在新类别上进行评估& 详细的结果展示在

表 $ 中& 表 $ 给出了基于 )8WAEY$K

*$@+骨干网络

和 $KA64*3样本的所有 # 个数据集的详细性能&

表 $?基类到新类泛化实验中各个模型的准确率比较

W1'($?D<<./1<:<*Sc1/86*0 *2>822&/&03S*>&+680 34&'16&A3*A0&5<+166P&0&/1+8O138*0 &Tc&/8S&03

E16& ,&5 I

FC_X K"UGL #KU@K #LU@"

F*̀c G#UK" @LU@" K$U"$

F*F*̀c G"U!M #LUMM KKUGL

.̀/6 @A=?; BC=BD AD=E@

!1"D9&/1P&*9&/# >1316&36

E16& ,&5 I

FC_X L!U"G LLUG" L@UGM

F*̀c DC=A? KNU## G$U!M

F*F*̀c N@UGL L$UL# G$UL$

.̀/6 NLU@N C@=AE @C=E?
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??结果如表 $ 所示#本文提出的 D33&038*0F*̀c

在所有数据集上的调和平均值 I均获得了比现

有方法更高的平均性能#这展示了该模型在基础

类别和新类别识别性能平衡方面的优越性& 在现

有的F*̀c与F*F*̀c算法中#本文方法无论是基

类还是新类都有超过 F*̀c 的识别表现& 这也证

明了D33&038*0F*̀c 在保留基类识别准确率的同

时#可以有效提高未见类别的泛化能力& 尽管在

一部分数据集上#F*F*̀c在新类的识别率略高于

本文方法#但可以看出#F*F*̀c 在基类上的识别

率大幅度损失& 其原因在于 F*F*̀c 通过结合每

张图片的图像上下文和 F*̀c 中的可学习提示来

生成条件性图像提示& 这种方法使得 F*F*̀c 在

新类别上相对于 F*̀c 有所改进#但也干扰了其

在基类的表现&

?=?<超参数
$

实验

在本文的研究中#超参数
$

的关键作用如公

式!$$"在于通过提示调整机制#将可学习的文本

特征向通用文本特征逼近#从而直接影响最终损

失函数在最终任务的表现#这种调整过程受到参

数
$

的严格约束& 为深入分析参数对模型性能的

影响#本文评估了不同参数值下模型的表现#结果

如图 @ 所示&

图 @?不同
$

值对模型性能的影响

%8P(@?W4&8Sc1<3*2>822&/&03

$

91+.&6*0 S*>&+

c&/2*/S10<&

具体而言#我们考察了模型在 # 个数据集的

基础类!E16&"上的平均识别准确率%未知类别

!,&5"的平均泛化准确率及其调和平均值!I"#

并将所有结果取平均值以分析参数对模型性能的

整体影响& 实验结果表明#当参数
$

退化至 " 时#

模型的泛化性能降至最低& 这表明在没有正则化

项的情况下#模型退化为原始的 F*̀c 方法#难以

有效捕捉文本特征的通用性& 此外#这种性能下

降可能与单一文本离散提示生成的嵌入特征空间

表示过于稀疏有关#从而限制了模型的泛化能力&

随着正则化项
$

的引入#模型训练过程受到融合

特征的约束#能够有效防止基础知识的遗忘#从而

显著提升泛化能力& 实验结果显示#模型性能随

着
$

值的增加呈现出先升后降的趋势& 当
$

取值

为 "U$ 时#模型在基础类%未知类别以及调和平均

的 M 项关键性能指标上均达到最优表现& 然而#

随着
$

值进一步增大#尽管正则化项强化了特征

的通用性#但过强的正则化可能削弱模型对基础

类细粒度特征的表达能力#导致性能有所下降&

上述结果进一步验证了合理设置超参数在提升模

型泛化能力方面的重要性&

?=F<消融实验

为了深入验证所提出的基于注意力机制的特

征融合模块在增强模型整体性能方面的实际效

果#我们设计并执行了一系列详尽的消融实验&

这些实验主要针对 # 个具有代表性的细粒度图像

分类数据集展开#旨在考察模型从基类到新类的

泛化能力& 具体来说#本实验着重比较了模型在

引入注意力机制前后的识别准确率的性能变化#

这种比较主要体现在基类!E16&"%新类!,&5"以

及二者的调和平均值!I"这 M 个关键性能指标

上& 以这些指标的变化值!即引入注意力机制后

的性能指标值与未引入时的性能指标值之差"作

为衡量模型性能提升或下降的标准& 若变化值为

正#则意味着引入注意力机制后#模型的性能得到

了显著提升$反之#若变化值为负#则表明引入注

意力机制后#模型的性能出现了下降& 实验结果

详见图 # 所示&

实验结果表明#在基类数据1图 #!1"2上#除

%+*5&/6$"! 数据集外#其余 @ 个数据集的模型分

类准确率均出现了不同程度的提升& 其中#%+*5A

&/6$"! 数据集准确率仅略微下降了 "U$@V#这一

变化可能与该数据集内部样本特征分布的独特性

或注意力机制对其基类特征表示的适配性有关&

值得注意的是#在非遗美术图像分类数据集上#基

类的准确率提升了 $ULNV#显示出该模块在处理

异质性较强的数据集时的显著优势& 在不可见类

别!,&5"的泛化性能方面1图 #!'"2#所有数据集

的模型准确率均有所提升#进一步验证了注意力

机制在增强模型特征提取和跨类别推广能力上的

优势& 尤其是在非遗美术图像分类数据集上#新

类准确率的提升幅度高达 $"U!V#为 # 个数据集

中增幅最高的结果& 这表明注意力机制能够有效
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聚焦于关键特征#从而提高模型在复杂%细粒度分

类任务中的泛化能力& 此外#在综合性能指标调

和均值 I上1图 #!<"2#相较于未引入注意力机

制的基线模型#加入注意力机制后模型在所有数

据集上均取得了显著的性能提升& 这一结果进一

步说明#通过融合注意力机制#模型不仅能够更好

地保留基类的特征表示#同时在新类的泛化性能

方面也得到了全面优化&

图 #?注意力机制对模型性能的影响

%8P(#?W4&8Sc1<3*2133&038*0 S&<41086S6*0 S*>&

c&/2*/S10<&

F<结论

本文提出的注意力机制驱动的上下文提示微

调技术#有效解决了非遗美术图像分类中的数据

获取难题和人工成本问题& 在仅使用有限数据集

和较低计算资源的情况下#该方法展现出了优异

的分类表现& 该方法通过结合可学习的文本嵌入

与通用文本信息#仅需每个类别不超过 $K 张图片

的数据量#便能实现高识别精度& 此外#它在维持

基础类别识别精度的同时#显著提高了对新类别

!未在训练中出现"的泛化能力#克服了 F*̀c 和

F*F*̀c方法的缺陷& 通过对多个基准测试的广

泛评估#本方法被证实是一种既高效又精确的提

示调整策略#其泛化能力尤为突出& 考虑到其对

资源的低需求和高运算效率#该策略在数字文化

遗产保护领域具有极大的应用前景&
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*$L+ \Ì 7Hf# fD,]-H# C̀fFF# &31+(F*0>838*01+

c/*Sc3+&1/080P2*/9868*0A+10P.1P&S*>&+6*F+

%

X/*A

<&&>80P6*234&_===YF)%F*02&/&0<&*0 F*Sc.3&/

)868*0 10> X133&/0 B&<*P0838*0# !"!!- $KG$KA$KG!#(

*$G+ fD̀ I W# \ID,]B# J7F;()86.1+A+10P.1P&

c/*Sc33.080P5834 [0*5+&>P&AP.8>&> <*03&T3*c38S8O1A

38*0*F+

%

X/*<&&>80P6*234&_===YF)%F*02&/&0<&

*0 F*Sc.3&/)868*0 10> X133&/0 B&<*P0838*0# !"!M-

KL#LAKLKL(

*$N+ C_-# ;=C)DBD-7B# ]̀ WaDB=D# &31+(D+8P0 '&A

2*/&2.6&- )868*0 10> +10P.1P&/&c/&6&03138*0 +&1/080P

5834 S*S&03.S>8638++138*0*-+(D>910<&680 0&./1+80A

2*/S138*0 c/*<&6680P6:63&S6# !"!$# M@- NKN@ANL"#(

*!"+ ]̀ ,bDCag# ]D;W-# B7_\_D# &31+(b*S180 1A

+8P0&> FC_X2*/2&5A64*3<+166828<138*0*F+

%

X/*<&&>A

80P6*234&_===YF)%g803&/F*02&/&0<&*0 Dcc+8<1A

38*06*2F*Sc.3&/)868*0#!"!@- #L"NA#L$G(

*!$+ C̀,]; %# \ID̀ \# f7D,-H# &31+(W16[A*/8&0A

3&> S.+38AS*>1+S.3.1++&1080P2*/9868*0A+10P.1P&

S*>&+6*F+

%

X/*<&&>80P6*234&_===YF)%_03&/01A

38*01+F*02&/&0<&*0 F*Sc.3&/)868*0#!"!M- !$N#NA

!$NKN(

*!!+ XIDaF# ,]7f=,)D# C=W# &31+(%/&Q.&0<:13A

3&038*0 2*/[0*5+&>P&>8638++138*0*F+

%

X/*<&&>80P6*2

34&_===YF)%g803&/F*02&/&0<&*0 Dcc+8<138*06*2

F*Sc.3&/)868*0#!"!@- !!LLA!!GK(
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