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基于多模态元学习的小样本图像分类方法
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 摘　要               针对小样本图像分类任务中模态信息单一，分类准确率欠佳的问题，文章提出了一种基于多模态元学习

的小样本图像分类方法。首先，利用 CLIP 模型的视觉编码器和文本编码器分别提取图像的全局视觉特

征与对应类别的文本语义特征，通过投影层进行特征映射；然后，通过元学习算法优化模型参数，使模

型能够在少量样本上快速学习新类别特征。在 Mini-ImageNet 数据集上进行测试，结果表明，相较于传

统元学习方法，该方法分类效果较好，为小样本图像分类提供了一种有效的解决思路。   
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0  引言  

传统的深度学习方法需要依靠大量经过标注的数据，然

而在面对医疗影像、古文字识别这类数据稀缺的场景时模型

极易陷入过拟合导致泛化能力和鲁棒性显著下降。小样本学

习（few-shot learning, FSL）[1] 是当前计算机视觉领域研究的

热点方向，目的是凭借少量样本训练出具有强大泛化能力的

模型。小样本学习技术的核心难点在于怎样从数量极其有限

的样本中归纳出能够推广的类别概念，此项研究对于推动人

工智能在数据稀缺领域的应用有着重要意义。比如，在医疗

影像分析中，对于某种罕见病的诊断可能只有很少的标注样

本；在工业质检中，某些特定类型的缺陷产品样本也不容易

大量获取；在古生物或天文领域，识别新颖类别物体同样面

临样本不足的状况。在这些场景下，传统深度学习模型极易

因过拟合而失去效用，研究如何利用先验知识快速适应新任

务的小样本学习方法是解决上述问题的关键所在。

元学习通过“学会学习”的机制，能够快速适应新任

务，成为解决样本稀缺问题的有效途径。其中，MAML[2]

（model-agnostic meta-learning）是一种具有代表性的与模

型无关的元学习方法，可用于任何基于梯度下降的模型。

MAML 通过双层优化机制学习模型的初始参数，使模型在新

任务上仅需少量梯度更新即可适应。传统元学习方法基于单

一模态特征，忽略了不同模态信息（如文本描述、语义标签等）

之间的互补性，限制了分类性能的提升。

人类对于世界的感知本质上是具有多模态性质的，能够

通过综合视觉、听觉、文本描述等多种不同类型的信息来理

解和识别新事物。受此启发，多模态学习致力于将不同模态

中的信息加以融合，以此来获得相较于任何单一模态而言更

全面且更鲁棒的数据表征。早期阶段的多模态研究大多集中

在特征拼接或加权融合方面。近年来借助大规模互联网数据

进行预训练的多模态模型，通过对比学习在统一的嵌入空间

中对齐图像和文本特征，展现了强大的零样本识别和跨模态

理解能力。这为小样本学习开拓了全新的思路：利用从海量

图文对中学到的丰富视觉 - 语义先验知识来辅助模型快速理

解只有少量样本的新类别。

CLIP[3]（contrastive language-image pre-training） 是 由

OpenAI 推出的多模态预训练神经网络，其主要思路是通过大

规模图像 - 文本对数据联合训练一个图像编码器和一个文本

编码器，进而学习图像和文本之间的语义对齐关系。模型具

有多模态学习的能力，可以同时理解图像和文本两种不同模

态的信息并在它们之间建立联系。CLIP 模型具有通用性和灵

活性，在多个领域都展现出了强大的应用潜力包括图像分类、

图像检索、文本生成、多模态搜索等。本文选用 CLIP 模型

作为核心特征提取器，主要源于它的两大优势：CLIP 是在规

模超大的 4 亿个图像 - 文本对上进行训练的，通过对比学习

目标函数，使其学习到具有高度的语义一致性的视觉和文本

表征，即语义相似的图像和文本在嵌入空间中距离更近。这

种强大的跨模态对齐能力为零样本和小样本学习奠定了坚实

基础。CLIP 的模型架构具有灵活性，它的视觉编码器能够采

用 Vision Transformer (ViT) 或者 ResNet 等结构，文本编码器

采用 Transformer。本文采用基于 ViT-B/32 的 CLIP 模型，输

出特征维度为 512 维，为后续的特征融合与元学习优化提供

了高密度高语义性的特征输入。

基于此，本文提出一种基于多模态元学习的小样本图像
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分类方法。首先，将强大的多模态预训练模型 CLIP 作为特

征提取器引入元学习框架，弥补了传统元学习方法模态单一、

先验知识不足的缺陷；其次，设计了特征投影层与联合损失

函数，有效地将 CLIP 的通用特征适配到小样本分类任务中，

实现了预训练知识与任务特定知识的融合；最后，通过系统

的实验验证了所提方法（MAML-CLIP）在 Mini-ImageNet 数

据集上的优越性，并通过可视化分析证明了多模态特征在提

升类间区分度和类内紧凑性方面的作用。

1  方法  

针对小样本图像分类中单一视觉模态信息有限的问题，

本文的核心思想是：利用大规模预训练的多模态模型（CLIP）

所提供的丰富视觉 - 语义先验知识，并通过元学习（MAML）

框架使其快速适配到新任务上，以此提升模型的泛化能力和

分类精度。该方法的工作流程如图 1 所示，主要包括数据预

处理、多模态特征提取、特征融合、元学习训练和分类与评

估五个部分。

图 1  模型框架图

其主要创新点体现在：

（1）多模态特征提取与对齐：利用 CLIP 模型强大的图

文对齐能力，分别提取图像的全局视觉特征和类别的文本语

义特征，并通过一个可学习的投影层将它们映射到同一个任

务相关的特征空间，实现更深层次的模态融合。

（2）元学习快速适配机制：采用 MAML 元学习算法，

以“学会学习”为目标优化模型初始参数。使得模型在面

对仅有少量样本（K-shot）的新类别（N-way）任务时，

通过内循环的少量几步梯度更新，就能快速生成高性能的

任务特定模型。

（3）数据预处理：本文采用 Mini-ImageNet 数据集 [4]，

共有 100 个物体类别，每个类别含 600 张 84 px×84 px 的

RGB 图像，为适配 CLIP-ViT 模型的输入要求，将分辨率统

一调整为 224 px×224 px。

（4）多模态特征提取和特征融合：流程图如图 2 所

示。将大小为 3×224×224 的图像经过标准化后，通过基于

ViT-B/32[5] 架构的视觉编码器，获得图像特征的向量表示，

然后经过投影层得到与任务相关的特征；同时，将类别描述

通过文本编码器 Transformer[6] 和文本投影层，映射到与图像

特征相同的多模态空间中，从而产生融合特征和分类头。

设 CLIP 预训练的共享嵌入空间为 S ⊆ ℝ512，图像与文本

特征通过投影后在该空间内对齐：

图像分支： X→S

文本分支：T→S

其中：X 为图像输入空间；T 为文本输入空间。

图 2  多模态特征提取流程图

为进一步提升特征的任务相关性，引入一个可学习的投

影网络（MLP），该网络由线性层、LayerNorm 层和 GELU

激活函数构成，即图像特征 Pimg 为：

              （1）

式中： 为投影权重矩阵，本文将投影维度设置为 512，

旨在保持特征丰富度的同时完成特征变换；

为高斯误差线性单元激活函数 [7]。GeLU 激活

函数因其平滑且非线性的特性，有助于模型学习更复杂的特

征映射。

该 投 影 过 程 将 通 用 视 觉 特 征

转换为任务相关的视觉特征 Pimg。

本文采用提示工程（Prompt Engineering）策略，将类别

名称嵌入模板“a photo of a [class]”中，形成文本输入，以更

好地激活 CLIP 的文本先验知识。文本输入 T 首先通过分词

器（Tokenize）转换为词元序列，然后输入基于 Transformer

架构的 CLIP 的文本编码器，并提取文本编码器最后一层输

出的特征作为整个句子的语义表示。即：

                （2）

同样地，为保持模态对称并实现特征空间对齐，文本特

征也需通过一个结构相似的投影网络，即文本特征 Ptxt 为：

                （3）

式中： 是文本投影层的权重矩阵。

为融合两种模态的信息，本文采用特征加法进行融合。

即将投影后的图像特征与文本特征直接相加，这样不增加特

征维度，有利于在元学习快速适配过程中保持计算高效性。

故多模态融合特征 F 为：

F = Pimg + Ptxt                                                              （4）

（1）元学习训练：基于 MAML 算法通过两次梯度更

新（内循环和外循环）训练一个能够快速适应新任务的模型。

通常设置为 N-way K-shot[8]，即每个任务有 N 个类别，每个

类别有 K 个样本（支持集）和 Q 个查询样本。元训练过程通

过大量元任务来模拟测试时的小样本场景。每个元任务的构
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建方式如下：从训练集类别中随机采样 N 个类别，从每个类

别中随机采样 K 个样本构成支持集，再采样 Q 个查询样本用

于评估和元更新。本文采用 episodic training 范式，使模型学

会如何利用支持集中的 K 个样本（即“少量样本”）来快速

适应新任务，并在查询集上做出准确预测。这种训练方式确

保了学习到的初始参数对一系列新任务具有良好的泛化性。

其训练目标为：

                                             （5）

式中： 是任务 T 上对模型初始参数 θ的 k 步更新算子；

LT 是任务 T 的损失函数。

具体表现为通过内部循环（任务内优化）和外部循环（全

局优化）优化多模态初始参数。

①内循环：在每个任务 Ti 上，使用支持集 对模型进

行几次梯度更新（称为适应步骤），得到一个针对该任务优

化后的模型参数 ，即任务特定模型。

                                              （6）

式中：α为内循环学习率。

②外循环：使用查询集 计算任务特定模型 的损

失，然后通过梯度下降更新原始模型的参数 θ，使得经过内

循环更新后的模型在查询集上表现良好。

                              （7）

式中：β为元学习率。

（2）分类与评估：在测试阶段，对于给定的新任务，

模型利用学习到的初始参数，在支持集样本上进行少量几步

梯度更新，快速得到一个针对该任务的分类器。最终，使用

模型对查询集样本进行预测，输出分类结果，并采用准确率

（ACC）、宏 F1 值进行评估。

2  实验结果与分析  

2.1  数据集及实验设置    

训练集、验证集、测试集按照 16:4:5 的比例进行划分，

即训练集共 64 种类别、验证集共 16 种类别，测试集共 20 种

类别。三者之间没有种类重叠。

采用 CLIP-ViT 作为主干网络，正则化 Dropout 为 0.3。

训练过程中，迭代次数为 50。元优化器采用 Adam，学习率

为 0.000 3；内部优化器使用 SGD，学习率为 0.002。学习

率调度采用余弦重启 [9]。元批量大小为 16。训练模式采用

5-way-1-shot 和 5-way-5-shot。

采用 CLIP-ViT 作为主干网络，正则化 Dropout 为 0.3，

减少过拟合风险。训练过程中，迭代次数为 50。元优化器采

用 Adam，学习率为 0.000 3；内部优化器使用 SGD，学习率

为 0.002。学习率调度采用余弦重启 [9]。元批量大小为 16。

训练模式采用 5-way-1-shot 和 5-way-5-shot。

本文使用交叉熵损失（cross-entropy loss）和对比损失

（contrastive loss）联合优化目标。交叉熵损失函数表达式如

式（8）所示，通过最大化交叉熵，直接优化分类准确性，确

保模型对各类别的预测概率分布逼近真实标签分布。

                                    （8）

式中：N 为样本数量；C 为类别数；yi,c 为样本 i 的真实类别

c 的 One-Hot 编码；pi,c 为模型样本 i 属于类别 c 的预测概率。

对比损失函数表达式为：

                       （9）

式中： 表示图像特征 与文本特征 的余

弦相似度；τ表示温度参数，设为 0.07。

通过计算特征空间中的余弦相似性，学习样本间的相似

性，拉近同类样本特征，推远异类样本特征，从而提升特征

的判别性，增强模型对输入数据的表征能力，尤其适用于小

样本或数据稀疏场景。

总损失函数为：

                                           （10）

式中：λ=1，即两项损失权重相等，可以平衡分类任务与特征

学习。

2.2  实验结果  

将本文提出的基于多模态元学习的方法（MAML-CLIP）

与 MAML-ResNet18 模型、CLIP-Zero 模型在 Mini-ImageNet 

数据集上进行对比，其中，MAML-ResNet18 模型使用标准

的 ResNet18 作为骨干网络，采用元学习算法；CLIP-Zero 模

型直接使用预训练的 CLIP。

采用准确率、宏 F1 值和 AUC（One-vs-One）作为评价

指标来评估模型的分类性能，结果如表 1 所示。

表 1  不同模型在 Mini-ImageNet 数据集上的性能对比

单位：%

模型
5-way-1-shot 5-way-5-shot

ACC F1 AUC-OVO ACC F1 AUC-OVO

MAML-ResNet18 48.7 45.9 72.3 65.4 63.2 83.6

CLIP-Zero 58.2 56.3 78.5 62.1 60.8 81.7

MAML-CLIP 70.9 70.8 92.4 77.8 77.7 94.9

从 表 1 可 以 看 出， 本 文 提 出 的 MAML-CLIP 方 法

在 5-way-1-shot 和 5-way-5-shot 的任务中，准确率均高于

MAML-ResNet18 模型和 CLIP-Zero 模型，表明多模态特征

的引入、对 CLIP 模型进行部分微调策略和元学习的结合能

够有效提升小样本图像分类性能。具体表现为：

在模型性能方面，MAML-CLIP 模型在 1-shot 和 5-shot

场景中都呈现出非常出色的性能表现。其中，1-shot 时准确

率达到 70.9%，5-shot 时准确率为 77.8%，显著优于其他两



  2026 年第 5 期 17

计算机应用信息技术与信息化

种模型。表明将 CLIP 强大的预训练表征能力同 MAML 的

元学习能力结合起来，能够有效提高小样本学习的成效。

CLIP-Zero 在 1-shot 任务中准确率是 58.2%，超过了 MAML- 

ResNet18 模型的 48.7%，证明了大规模预训练模型即使不做

微调，其零样本能力也能胜过传统元学习方法，体现出预训

练模型在小样本学习中的重要意义。当样本数量从 1-shot 增

长到 5-shot 时，MAML-ResNet18 的性能提高最为明显，准

确率从 72.3% 提高至 83.6%，增长了 11.3%，CLIP-Zero 的提

高有限，仅有 3.9% 的增加。表明传统元学习方法对样本数

量的依赖程度更高，预训练模型在样本数量极少的情况下就

能展现出较好的性能。

此外，为了直观展示本文方法在特征提取方面的优势，

采用 t-SNE 算法 [10] 对模型生成的特征进行可视化，分别从

MinilmageNet 数据集中随机选取 5 类图像和 20 类图像，可

视化结果如图 3~4 所示。可视化结果表明，右图 MAML-

CLIP 在低维特征空间中实现了较好的类内聚合和类间分离，

而左图 MAML-ResNet 表现出较高的类间混淆。这一差异凸

显了跨模态预训练对元学习特征泛化的促进作用，说明引入

多模态预训练模型 CLIP 作为元学习的特征提取器，能大幅

提升模型对新颖类别的快速适应能力。

图 3  5 类图像 t-SNE 可视化结果

图 4  20 类图像 t-SNE 可视化结果

3  结论  

本文提出了一种融合文本特征与图像特征的多模态元

学习的小样本图像分类方法，结果表明模型在数据稀缺场景

下的性能有较大提升。但是仍存在一些局限性，现有模型的

性能提升受限于文本编码器对类别名称和描述的语义理解能

力，如果类别名称歧义较大或过于生僻，文本特征无法精准

捕捉到原始语义，影响特征准确性。计算开销较大的 CLIP

模型与元学习的双重优化过程相结合后，对计算资源要求较

高。针对以上问题，未来工作可以致力于探索更高效更轻量

的多模态特征融合网络架构，降低计算成本；探索如何引入

更为丰富或者具备结构化特征的语义信息，以此来强化文本

表征能力；将本文框架扩展至更多模态（如音频、视频）的

小样本学习任务中，进一步提升模型的通用性。
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