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视觉语义增强的联合小样本开集识别分类器
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摘要： 探究了视觉‑语言预训练模型对比语言‑图像预训练（Contrastive language‑image pre‑training，CLIP）在小样

本开集识别（Few‑shot open‑set recognition， FSOR）任务中的潜力。实验发现基于 CLIP 图像编码特征的视觉原

型分类器通常不如传统 FSOR 基线方法；基于 CLIP 语义编码特征的语义原型分类器虽然在闭集分类上显著优

于传统基线，但在开集识别方面表现不佳。本文分析造成这些问题的主要原因可能是 CLIP 的训练数据与

FSOR 目标数据之间的分布差异及 CLIP 语义原型分类器为已知类别划分了过大的决策边界。本文提出了一种

简单有效的视觉语义增强的联合小样本开集分类器，其不仅充分利用 CLIP 语义原型分类器的闭集分类优势，还

巧妙挖掘了传统 FSOR 预训练模型构建的视觉原型分类器的潜力，以更紧密的决策边界进一步提升开集识别的

精准度。在 4 个基准数据集上的实验结果表明，该方法在准确率（Accuracy，ACC）和受试者工作特征曲线下的面

积（Area under the receiver operating characteristic，AUROC）指标上相比最优基线平均提升了 2.9% 和 2.6%。
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Abstract: This paper investigates the potential of the vision‑language pretrained model contrastive language-

image pre-training（CLIP） in few‑shot open‑set recognition （FSOR）. The experiments reveal that the 
visual‑prototype classifier based on CLIP’s image encoding features generally performs worse than traditional 
FSOR baseline methods； although the semantic‑prototype classifier based on CLIP’s semantic encoding 
features significantly outperforms traditional baselines in closed‑set performance， it underperforms in open‑set 
performance. The primary reasons for these issues may be the gap between CLIP’s training data and the 
FSOR target data， as well as the overly large decision boundaries assigned by the CLIP semantic prototype 
classifier to known classes. To tackle these problems， a simple yet effective joint few‑shot open‑set classifier 
enhanced with visual‑semantic integration is proposed， which not only leverages the closed‑set classification 
advantages of the semantic‑prototype classifier based on CLIP but also skillfully exploits the potential of the 
visual‑prototype classifier constructed by traditional FSOR pretrained models， which further enhances the 
open‑set performance by establishing tighter decision boundaries. Experiments on four benchmark datasets 
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demonstrate that this method achieves average improvements of 2.9% in accuracy （ACC） and 2.6% in area 
under the receiver operating characteristic （AUROC） compared to the best traditional baselines.
Key words: few‑shot open‑set recognition（FSOR）； vision‑language model； prototype classifier； distribution 

discrepancy； decision boundary

小样本学习（Few‑shot learning， FSL）旨在模

仿人类从少量样本中学习并快速推广到新概念的

能力，近年来取得了显著进展［1‑3］。然而，传统的小

样本学习方法主要遵循封闭集假设，即训练样本和

测试样本均来自相同的标记空间，因此难以适用于

测试样本可能来自未知类别的开放场景。为了解

决这一挑战，小样本开集识别（Few‑shot open‑set 
recognition， FSOR）作为小样本学习和开集识别

（Open‑set recognition， OSR）的交集应运而生，引

起了广泛的关注［4‑9］。

小样本开集识别的目标是利用极少量的训练样

本，快速适应新的分类任务，在准确分类已知类别样

本的同时有效识别并拒绝未知类别的样本，这要求

模型具有高度有效的特征表示能力［4］。近年来，在大

规模的互联网数据集上预训练的视觉‑语言模型

（Vision‑language models， VLMs）［10‑12］，如 对 比 语

言‑图 像 预 训 练 （Contrastive language‑image 
pre‑training，CLIP）［10］，在目标检测［13］和视频理解［14］

等多种下游视觉任务中表现出色，展示了强大的表

示学习能力，这为 FSOR的发展提供了新的可能性。

尽管视觉‑语言模型在 FSOR 中具有巨大的应

用潜力，目前针对这一交叉领域的研究仍然较为有

限。为填补这一空白，本文以 CLIP 作为研究对象，

探讨了其在 FSOR 中的应用，通过两种无需训练的

原型分类器进行了研究。一种是通过 CLIP 的图像

编码器结合支撑样本生成的视觉原型分类器，充分

利用 CLIP 的视觉表示能力，另一种是通过 CLIP 的

语义编码器结合文本提示生成的语义原型分类器，

利用其文本语义理解能力增强图像识别，如图 1 所

示。实验结果显示，视觉原型分类器通常不及传统

最优方法，而语义原型分类器虽然在闭集分类方面

显著优于传统最优方法，但在开集识别性能方面表

现不佳。对于前者，主要原因可能是 CLIP 的训练

数据与 FSOR 目标任务数据之间的分布差异。对

于后者，语义原型不依赖于数据分布的特性使得分

类器为已知类别形成了更广泛的决策边界，这在闭

集设定下具有优势，但对需要紧凑决策边界以有效

拒绝未知类别的开集场景却是不利的［15］。上述两

种原型分类器决策边界的对比如图 2 所示，其中蓝

色和绿色的圆分别代表了语义原型分类器和视觉

原型分类器的决策边界，其半径之比由图 1 中的余

弦相似度获得。可以看出，语义原型分类器较宽的

决策边界虽然能够更好地分类已知类别样本，容纳

更大的类内差异性，但也削弱了模型区分已知和未

知类别的能力，增加了混淆的风险。

为了解决这些问题，本文提出了一种简单有效

且无需训练的视觉语义增强的联合小样本开集分

类器（Visual‑semantic enhanced joint classifier，VS‑
JC），巧妙结合了两种不同的原型分类器。一种是

基于文本提示增强的 CLIP 语义原型分类器，具有

出色的闭集分类能力；另一种是利用传统 FSOR 预

训练模型构建的先验增强的视觉原型分类器，包含

更多对目标任务数据分布的先验信息，能够为已知

类别提供更紧凑的决策边界。通过两者的有机结

合实现优势互补，获得了性能的双重提升。

1 相关工作

1. 1　小样本开集识别

作为小样本学习与开集识别的交叉领域，小样

本开集识别因其内在的挑战性和实际意义，正逐渐

成为研究的热点。现有方法大致可以分为两类：基

于阈值的方法和基于负原型的方法。基于阈值的

图 1 两种原型分类器示意图

Fig.1 Overview of the two prototype classifiers

图 2 两种原型分类器决策边界对比

Fig.2 Comparison of decision boundaries of two prototype 
classifiers
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方法通常设置分类置信度阈值，当模型预测的置信

度低于该阈值时，便将该样本视为未知类。Liu等［4］

借鉴并扩展了在小样本学习中已被证明有效的元

学习策略，同时提出了一种基于最大熵的开集识别

损 失 ，显 著 增 强 了 模 型 对 未 知 类 别 的 鲁 棒 性 。

Wang 等［5］提出了一种基于全局能量分数的阈值方

法，该方法通过计算类间和像素间的相似性来获得

能量得分，并利用该得分设置阈值，从而实现对未

知类别样本的有效识别。CHE 等［6］引入了一种即

插即用的多关系边缘训练损失，以更好地捕捉已知

类和未知类的分布特征。Jeong 等［9］利用变换一致

性原理，通过比较原始原型与经过变换后将查询样

本特征替换的原型之间的距离差异以有效地检测

未知类别样本。基于负原型的方法为未知类生成

一个或多个分类原型，将原本的 N 类开集识别任务

转换为（N + 1）类闭集分类任务。Huang 等［7］创新

性地引入了自注意力机制，通过将已知类原型输入

Transformer模型以生成任务自适应的未知类原型，

显著提升了模型在动态任务场景下的表现。Song
等［8］则提出了一种独特的训练策略，将已知类别样

本的背景区域视为未知类别，通过对背景分布的建

模，进一步丰富了分类器对未知类别的区分能力。

1. 2　视觉‑语言模型

近年来，将图像和文本映射到共同特征空间进

行多模态表示学习的 VLMs 在计算机视觉领域引

起了广泛关注。其中，CLIP［10］是一个具有代表性

的模型，它通过自监督对比学习，在包含数百万图

像文本对的互联网数据集上训练，并在各种下游任

务中取得了出色的表现［16‑18］。许多后续研究致力

于开发更有效的方法，以便更好地将 CLIP 应用于

下游的小样本分类任务。例如，Zhou 等［19］提出用

可学习的文本标记替代传统手工设计的文本提示

词，通过小样本训练数据进行微调，以自适应生成

更符合任务需求的文本提示。Zhou 等［20］在此基础

上加入了一个轻量级网络，为每个输入图像生成条

件标记，从而动态适应不同图像的内容，有效缓解

了对基类的过拟合问题。Gao 等［21］引入了一个轻

量级适配模块，该模块通过利用目标任务中的训练

数据进行微调，从而生成更加适配任务需求的特征

表示。Zhang 等［22］通过引入键值缓存模型，在微调

过程中加速了模型的收敛速度，以实现更高效的训

练过程。为了充分挖掘更多的先验知识，Zhang
等［23］将 CLIP 与 DALL‑E［11］和 DINO［24］等预训练模

型进行级联，通过集成这些强大的基础模型，有效

提升了模型的泛化能力。He 等［25］在 CLIP 的图像

编码器中集成了一个基于 Transformer 的网络模

块，并通过微调以生成判别性强且任务自适应的原

型特征，提升了模型在特定任务中的表示能力。

尽管上述研究在小样本学习领域取得了显著

进展，但基于 VLMs 的研究中，专门针对 FSOR 问

题的工作仍然较少。因此本文以 CLIP 为例，深入

探讨其在 FSOR 问题中的应用潜力。

2 问题定义

FSOR 旨在通过有限的标注数据，既能精确分

类已知类别样本，又能有效检测和识别未知类别样

本。。在一个具体的 FSOR 任务中，假设总类别数为

N，每个类别的支撑样本（训练样本）数为 K，则该

任 务 被 称 为 N‑way K‑shot 任 务 。 具 体 地 ，一 个

N‑way K‑shot 的 FSOR 任 务 可 以 表 示 为 G =

( DS，DQ )，其 中 DS = {  x s
i ∈  X S，y s

i ∈ Y S }
N × K

i = 1
表 示

支撑集（训练集），DQ = { x q
i ∈ X Q，y q

i ∈ Y Q }
m

i = 1
表示

查询集（测试集），m 为查询样本的总数。与传统闭

集小样本学习不同，查询集 DQ 不仅包括已知类别

的查询集 DK = { x k
i ∈ X K，y k

i ∈ Y K }
N × n

i = 1
，还包括未

知类别的查询集 DU = { x u
i ∈ X U，y u

i ∈ Y U }
N U × n

i = 1
，其

中 Y S ∩ Y U = ∅，N U 和 n 分别表示未知类别的总

数和每个类别的查询样本数量。FSOR 任务的目

标是通过有限的支撑集 DS 构建分类器，以准确分

类来自 DK 中的已知类查询样本，同时检测并拒绝

来自 DU 中的未知类查询样本。

3 CLIP在小样本开集识别任务中的

研究

本章节主要探讨 CLIP 在 FSOR 中的表现，采

用了两种无需训练的原型分类器：视觉原型分类器

（CLIP‑vis）和语义原型分类器（CLIP‑sem）。

3. 1　视觉原型分类器 CLIP‑vis
CLIP‑vis 是一个利用 CLIP 的图像编码器 F img

和支撑样本构建的视觉原型分类器。具体来说，给

定一个 N‑way K‑shot 的 FSOR 任务，首先通过支

撑样本计算每个已知类别 ci 的视觉分类原型。具

体步骤是将类别 ci 的支撑样本输入 CLIP 的图像编

码器，对获得的所有特征嵌入进行平均，得到的特

征即为视觉原型V i，表示为

V i = 1
K ∑

j = 1

K

F img ( x s
i，j ) （1）

在获得每个已知类别的视觉原型后，通过比较

它们与查询样本特征之间的余弦相似度进行分

类。具体而言，查询样本 x q 属于类别 ci 的概率计

算为
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P ( ci |x q )= exp( cos ( F img ( x q )，V i ) /τ )

∑
j = 1

N

exp ( cos ( F img ( x q )，V j ) /τ )
（2）

式中：cos表示余弦相似度；τ为一个温度缩放因子，

设置为 0.01，与 CLIP 的设定一致。

3. 2　语义原型分类器 CLIP‑sem
CLIP‑sem 是由 CLIP 的语义编码器 F text 结合

人工编写的文本提示构建的语义原型分类器。具

体来说，对于每个已知类别 ci，首先生成一个形式

为“a photo of a ［CLASS］”的文本提示 T i，其中

［CLASS］对应该类别的具体名称，如“cat”“plane”
或“apple”。然后将该文本提示输入 CLIP 的语义

编码器，以获得该类别的语义分类原型 S i，即

S i = F text (T i ) （3）
通过比较语义原型与查询样本特征之间的余

弦相似度，查询样本 x q 属于类别 ci 的概率计算为

P ( ci |x q )= exp( cos ( F text ( x q )，S i ) /τ )

∑
j = 1

N

exp ( cos ( F text ( x q )，S j ) /τ )
（4）

3. 3　案例研究

以两个 FSOR 基准数据集 TieredImageNet［26］

和 CIFAR‑FS［27］为例对 CLIP‑vis 和 CLIP‑sem 的

应用潜力进行了探究，结果如图 3 所示。与传统基

线方法 GEL［5］相比，CLIP‑vis 在 TieredImageNet数
据集 5‑way 1‑shot 任务上的闭集分类 ACC 和开集

识别 AUROC 指标均明显落后，在 CIFAR‑FS 数据

集 5‑way 5‑shot 任务中同样表现不佳，这可能是由

于 CLIP 的训练数据与 FSOR 目标任务数据之间

存在分布差异。尽管 CLIP‑sem 在两种任务设定

下的 ACC 指标均明显优于 GEL，但在 AUROC 指

标上却明显不足，其主要原因可能是未能为已知类

别建立紧凑的决策边界，这表明可能需要获得更多

的数据分布信息以进一步提升性能。

4 视觉语义增强的联合小样本开集

分类器

为了克服上述的局限性，本文提出了一种简单

有效且无需训练的 VSJC，其核心思想是将基于

CLIP 的语义原型分类器和传统 FSOR 预训练模型

的优势充分结合。前者在闭集分类中表现出色，而

后者对目标任务的数据分布有更丰富的先验知识，

能够为已知类别形成更紧凑的决策边界，从而提升

开集识别性能。为实现这一目标，该方法结合了经

过文本提示增强的 CLIP 语义原型分类器与由传

统 FSOR 预训练模型生成的先验增强的视觉原型

分类器，进行联合推理。图 4 展示了方法的整体

框架。

图 3 两种原型分类器与传统基线 GEL 在不同任务设定下

的性能对比

Fig.3 Performance comparison of two prototype classifiers 
with GEL across different settings

图 4 视觉语义增强的联合小样本开集分类器方法框架图

Fig.4 Framework of VSJC method
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4. 1　先验增强的视觉原型分类器

鉴于 CLIP‑vis 由于分布偏移问题而表现不

佳，本文未将其作为 VSJC 的视觉原型分类器。相

反，本文旨在挖掘传统 FSOR 预训练模型的潜力来

缓解数据分布差异。具体而言，本文使用在基类数

据集上预训练的图像编码器 F base 来构建视觉原型

分类器，充分利用其对目标任务数据分布的先验知

识以增强性能。本文提出了一种先验增强的视觉

原型分类器 FSOR‑vis。给定 1 个 N‑way K‑shot 的
FSOR 任务，首先使用支撑样本计算每个类别 ci 的

的视觉分类原型V i，即

V i = 1
K ∑

j = 1

K

F base ( x s
i，j ) （5）

然后，通过计算查询样本特征与各类别视觉原

型之间的余弦相似度，得到其预测得分。具体而

言，对查询样本 x q 的预测得分 P vis 可以表示为

P vis = { P i
vis } N

i = 1
（6）

式中：P i
vis 表示查询样本 x q 属于第 i 个类别的预测

得分，具体计算为

P i
vis = cos( F base ( x q )，V i ) （7）

4. 2　文本提示增强的语义原型分类器

为了更好地将 CLIP‑sem 应用于 FSOR 问题，

本文在其基础上引入了一个文本提示增强模块，利

用语言模型 GPT‑3［28］来生成更细致的文本提示，

这有利于丰富上下文语义信息，获得更具代表性的

语义原型，从而形成更紧凑的决策边界。本文提出

了一种文本提示增强的语义原型分类器。具体而

言，给定一个 N‑way K‑shot 的 FSOR 任务，使用统

一的模板作为输入 Input（例如“what a ［CLASS］ 
looks like”）来查询 GPT‑3，为每个已知类别获得 nt

种更加丰富具体的文本提示。将为类别 ci 生成的

文本提示记作 T aug
i ，有

T aug
i = GPT‑3( inputci

) （8）
然后通过对所生成文本提示编码后的特征取

均值，计算每个类别的精细化语义原型，即

S i = 1
nt

∑
j = 1

nt

F text (T aug
i，j ) （9）

和 FSOR‑vis 类似，查询样本 x q 的预测得分

P sem 可以表示为

P sem = { P i
sem } N

i = 1
（10）

P i
sem = cos( F img ( x q )，S i ) （11）

4. 3　视觉‑语义联合推断

为充分发挥上述两种原型分类器的优势，本文

将其结合进行联合推断。具体来说，通过对两个分

类器的预测得分 P vis 和 P sem 进行加权求和，然后通

过 softmax 归一化，得到查询样本 x q 的综合预测得

分 P en = { P i
en } N

i = 1
，具体计算为

P en = softmax ( α ⋅ P vis +( 1 - α ) ⋅P sem ) （12）
式中：α 为一个取值范围在 0~1 的权重超参数。

最后，通过对综合预测得分 P en 进行阈值判断，

确定查询样本 x q 的最终分类结果 y q。将阈值表示

为 η，有

y q =ì
í
î

n̂ P n̂
en > η

unknown Otherwise
（13）

n̂ = argmaxi{ P i
en } N

i = 1
（14）

5 实验与分析

5. 1　实验设置

5. 1. 1　数据集与评估指标

为验证所提方法的有效性，本文在 FSOR 领域

广泛认可的 4 个基准数据集：MiniImageNet［29］、

TieredImageNet［26］、CIFAR‑FS［27］和 CUB［30］上 进

行了实验。本文采用准确率（Accuracy，ACC）和受

试者工作特征曲线下的面积（Area under the re‑
ceiver operating characteristic，AUROC）作为主要

评估指标，其中 ACC 用于衡量模型对已知类查询

样本的闭集分类准确度，AUROC 用于评估模型检

测未知类别的能力。根据现有研究的设置［4‑9］，本

文在 600 个 5‑way 1‑shot 或 5‑way 5‑shot 的 FSOR
任务上对模型进行测试，并计算平均 ACC 和 AU‑
ROC 指标。

5. 1. 2　实现细节

本文采用传统方法 ATT‑G［7］中基于残差网

络（Residual network12，ResNet‑12）［31］的预训练模

型 作 为 FSOR‑vis 中 的 图 像 编 码 器 F base。 对 于

CLIP［10］，使用预训练的 ResNet‑50［31］作为图像编

码器 F img，并使用与之对应的 Transformer 作为文

本 编 码 器 F text。 对 于 文 本 提 示 增 强 策 略 ，将 由

GPT‑3［28］为每个类别生成的文本提示数量 nt 设置

为 20。关于权重超参数 α，其选择通过在验证集

上进行网格搜索确定。对于 5‑way 1‑shot 任务，在

MiniImageNet、 TieredImageNet、 CIFAR‑FS 和

CUB 数据集上的设置分别为 0.04、0.15、0.06 和

0.07；对 于 5‑way 5‑shot 任 务 ，分 别 设 置 为 0.07、
0.28、0.1 和 0.05。
5. 2　方法对比与分析

5. 2. 1　与无需训练的方法对比

为了验证本文方法的优势，将 VSJC 与两种典

型的无需训练的方法 CLIP‑vis和 CLIP‑sem，以及 6
种经典的传统 FSOR 方法（PEELER［4］，SnaTCH‑
er［9］，ATT‑G［7］，MRM［6］和 GEL［5］，FSOR‑vis）进行
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了比较，结果如表 1 和表 2 所示。通过结合由传统

FSOR 预训练模型构建的先验增强的视觉原型分类

器 FSOR‑vis 进行联合推理，VSJC 在 ACC 和 AU‑
ROC 方面相比 CLIP‑sem 取得了显著提升。例如，

在 TieredImageNet 5‑way 1‑shot 任务中，VSJC 在

ACC 上提升了 5.5%，在 AUROC 上提升了 6.9%；

在 CIFAR‑FS 5‑way 1‑shot 任务中，VSJC 在 ACC
和 AUROC 上分别达到 92.14% 和 86.51%，相较于

CLIP‑sem 分别提高了 3.6% 和 4.2%，充分体现了

联合推理策略在小样本开集识别任务中的有效性。

此外，与传统 FSOR 方法相比，VSJC 在大多

数数据集上均表现出显著的性能优势。例如，与传

统最优方法 GEL 和 ATT‑G 相比，VSJC 在 4 个基

准数据集上的 ACC 和 AUROC 指标分别平均提升

了 14%、6.8% 和 14.4%、8.1%。这些结果充分证

明了 VSJC 在小样本开集识别任务中的卓越性能

与广泛适用性。

5. 2. 2　与基于微调的方法对比

为了进一步证明本文方法的有效性，将两种流

行 的 CLIP 微 调 策 略 （CLIP‑Adapter［21］ 和

Tip‑Adapter［22］）适配到 CLIP‑sem 上，并进行了对

比 分 析 ，如 表 3 和 表 4 所 示 。 结 果 显 示 ，尽 管

CLIP‑Adapter和 Tip‑Adapter通过在有限的支撑集

上进行微调可以显著提升性能，但它们在 4 个基准

数据集上的表现仍然落后于本文提出的 VSJC 方

法，并且后者无需额外的训练开销。例如，在 Tie‑
redImageNet 数 据 集 上 ，VSJC 的 ACC 相 较 于

CLIP‑Adapter 和 Tip‑Adapter 分 别 平 均 提 升 了

4.5% 和 5.9%，AUROC 分 别 提 升 了 7.0% 和

7.7%；在 CIFAR‑FS 数据集上，VSJC 的 ACC 和

AUROC 分别相较于 CLIP‑Adapter 提高了 3.2%
和 3.8%，相 较 于 Tip‑Adapter 提 高 了 3.4% 和

4.1%。这些结果进一步验证了 VSJC 在分类精度

和开集识别性能方面的显著优势。

5. 3　消融实验

为了评估所提出的 VSJC 模型各个组件的有

效性，本文在 TieredImageNet 的 5‑way 1‑shot 任务

和 CIFAR‑FS 的 5‑way 1‑shot 任务上进行了消融

表 1　在 MiniImageNet和 TieredImageNet上与无需训练方法的对比

Table 1　Comparison results with training‑free methods on MiniImageNet and TieredImageNet %

方  法

PEELER［4］

SnaTCHer［9］

ATT‑G［7］

MRM［6］

GEL［5］

FSOR‑vis
CLIP‑vis

CLIP‑sem
VSJC

MiniImageNet
1‑shot

ACC
65.86
67.02
68.11
67.03
68.26
65.38
80.30
96.82
97.56

AUROC
60.57
68.27
72.41
71.20
73.70
63.64
67.47
92.23
94.74

5‑shot
ACC
80.61
82.02
83.12
82.00
83.05
83.65
93.34
96.82
97.80

AUROC
67.35
72.42
79.85
80.39
82.29
73.37
75.80
92.23
94.94

TieredImageNet
1‑shot

ACC
69.51
70.52
70.58
71.13
70.50
68.99
61.48
80.05
85.57

AUROC
65.20
74.28
73.43
75.59
75.86
67.71
57.65
72.08
78.95

5‑shot
ACC
84.10
84.74
85.38
85.27
84.60
84.67
79.61
80.05
90.21

AUROC
73.27
82.02
81.64
83.03

81.95
75.71
64.63
72.08
82.43

表 2　在 CIFAR‑FS和 CUB上与无需训练方法的对比

Table 2　Comparison results with training‑free methods on CIFAR‑FS and CUB %

方  法

PEELER［4］

SnaTCHer［9］

ATT‑G［7］

MRM［6］

GEL［5］

FSOR‑vis
CLIP‑vis

CLIP‑sem
VSJC

CIFAR‑FS
1‑shot

ACC
71.47
75.09
72.43
—

76.77
70.45
65.25
88.56
92.14

AUROC
71.28
78.15
76.72
—

78.67
70.46
61.67
82.34
86.51

5‑shot
ACC
85.46
87.18
86.52
—

86.74
86.47
85.15
88.56
94.30

AUROC
75.97
85.81
84.64
—

86.56
80.35
73.35
82.34
88.65

CUB
1‑shot

ACC
62.62
69.03
79.27
70.00
79.00
67.54
78.67
95.63
96.20

AUROC
57.26
74.34
81.73
76.30
81.78
68.10
66.69
81.98
88.39

5‑shot
ACC
82.44
83.77
90.02
84.51
89.75
85.38
94.61
95.63
97.16

AUROC
65.01
84.57
90.01
85.91
89.95
82.72
79.24
81.98
90.41
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实验，结果如表 5 和表 6 所示。

实验表明，文本提示增强与联合推断策略均能

有效提升闭集分类准确率 ACC 和开集识别性能

AUROC。具体而言，文本提示增强策略通过借助

GPT‑3 丰富语义上下文信息，在不降低 ACC 的前

提下，使 AUROC 在两项任务中平均提升了 1.1%。

同时，通过联合推断策略，充分结合两种原型分类

器的优势，ACC 和 AUROC 指标分别在两项任务

中平均提升了 3.8% 和 5.2%。此外，结合这两种策

略可以实现最佳性能表现。

5. 4　超参数敏感性分析

为了评估 VSJC 模型对于权重超参数 α 的敏

感性，本文在 MiniImageNet 的 5‑way 5‑shot 任务

和 CIFAR‑FS 的 5‑way 1‑shot 任 务 上 进 行 了 实

验，其中 α 的值分别被设置为｛0.05，0.06，0.07，
0.08，0.09｝和 { 0.04，0.05，0.06，0.07，0.08 }，结果如

图 5 所示。实验结果表明，在给定范围内，权重

超参数 α 的选择对性能的影响总体上并不显著。

然而，精细调整 α 的取值仍然能够带来性能的

提升。

表 5 TieredImageNet 5‑way 1‑shot任务上的消融实验

Table 5 Ablation experiment on TieredImageNet 5‑way 
1‑shot task

组成部分

CLIP‑sem
√
√
√
√

文本提示增强

—

√
—

√

联合推断

—

—

√
√

性能

ACC/%
80.05
81.09
85.08
85.57

AUROC/%
72.08
72.71
78.67
78.95

表 4　CIFAR‑FS和 CUB上与基于微调方法的对比

Table 4　Comparison results with fintuning methods on CIFAR‑FS and CUB %

方  法

CLIP‑sem
CLIP‑Adapter
Tip‑Adapter

VSJC

CIFAR‑FS
1‑shot

ACC
88.56
89.62
89.50
92.14

AUROC
82.34
83.41
83.23
86.51

5‑shot
ACC
88.56
90.38
90.18
94.30

AUROC
82.34
84.20
83.78
88.65

CUB
1‑shot

ACC
95.63
95.79
95.96
96.20

AUROC
81.98
82.13
82.25
88.39

5‑shot
ACC
95.63
96.16
96.09
97.16

AUROC
81.98
87.25
82.30
90.41

表 6 CIFAR‑FS 5‑way 1‑shot任务上的消融实验

Table 6 Ablation experiment on CIFAR‑FS 5‑way 
1‑shot task

组成部分

CLIP‑sem
√
√
√
√

文本提示增强

—

√
—

√

联合推断

—

—

√
√

性能

ACC/%
88.56
90.10
91.22
92.14

AUROC/%
82.34
83.88
86.20
86.51

图 5 在不同任务下对超参数 α 的敏感性分析

Fig.5 Sensitivity analysis of hyperparameter α across differ‑
ent tasks

表 3　MiniImageNet和 TieredImageNet上与基于微调方法的对比

Table 3　Comparison results with fintuning methods on MiniImageNet and TieredImageNet %

方  法

CLIP‑sem
CLIP‑Adapter
Tip‑Adapter

VSJC

MiniImageNet
1‑shot

ACC
96.82
96.99
97.19
97.56

AUROC
92.23
92.37
92.60
94.74

5‑shot
ACC
96.82
97.08
97.25
97.80

AUROC
92.23
92.45
92.70
94.94

TieredImageNet
1‑shot

ACC
80.05
81.85
81.39
85.57

AUROC
72.08
72.82
72.50
78.95

5‑shot
ACC
80.05
85.03
82.56
90.21

AUROC
72.08
74.63
73.45
82.43
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6 结   论

本文探究了视觉‑语言预训练模型 CLIP 在

FSOR 中的应用潜力，实验发现：

（1）基于 CLIP 图像编码特征的视觉原型分类

器通常不如传统 FSOR 基线方法，这可能是由于

CLIP 的预训练数据集与 FSOR 目标任务数据集之

间存在数据分布差异。

（2）基于 CLIP 语义编码特征的语义原型分类

器虽然在闭集分类上显著优于传统基线，但开集识

别性能不佳，这可能是因为语义原型分类器为已知

类别划分了过大的决策边界。

针对这些问题，本文提出了一种简单有效且无

需训练的视觉语义增强的联合小样本开集分类

器。该方法充分利用了基于文本提示增强的 CLIP
语义原型分类器在闭集分类中的优势，同时发挥了

由传统 FSOR 预训练模型构建的先验增强的视觉

原型分类器的潜力，通过其对目标任务数据的先验

知识，缓解数据分布差异，并为已知类别建立更紧

密的决策边界，从而更好地检测未知类别，实现性

能的双重提升。实验结果表明，本文所提出的方法

在 ACC 和 AUROC 指标上取得了显著的提升，并

在大多数数据集上取得了较先进的性能。
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