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摘 要:在细粒度车辆识别领域,深度学习面临一个挑战:各种新车型源源不断推出,然而我收集并标注数据的能力

有限,这会导致“小样本类增量学习问题”问题。针对上述挑战,本文提出了一种新方法,基于提示的小样本类增量学

习,旨在使模型在少量新车辆类别样本下既能识别原有类别又能学习新增类别,而无需重新训练或依赖大量原始数

据。这种方法结合了提示机制和预训练的视觉转换器(ViT)模型的优势。我们设计了两种提示———域提示和FSCIL
提示,以解决 FSCIL中的挑战。在类增量学习中,Stanford

 

Cars和 CompCars这两个数据集的平均精度到达了

70.47%和73.56%,优于目前现有的方法。
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Abstract:
 

In
 

the
 

field
 

of
 

fine-grained
 

vehicle
 

recognition,
 

deep
 

learning
 

faces
 

a
 

challenge:
 

various
 

new
 

car
 

models
 

are
 

constantly
 

being
 

introduced,
 

but
 

my
 

ability
 

to
 

collect
 

and
 

annotate
 

data
 

is
 

limited,
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

"small
 

sample
 

class
 

incremental
 

learning".
 

In
 

response
 

to
 

the
 

above
 

challenges,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

new
 

method
 

based
 

on
 

prompt
 

based
 

small
 

sample
 

class
 

incremental
 

learning,
 

aiming
 

to
 

enable
 

the
 

model
 

to
 

recognize
 

existing
 

categories
 

and
 

learn
 

new
 

categories
 

with
 

a
 

small
 

number
 

of
 

new
 

vehicle
 

category
 

samples,
 

without
 

the
 

need
 

for
 

retraining
 

or
 

relying
 

on
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

raw
 

data.
 

This
 

method
 

combines
 

the
 

advantages
 

of
 

prompt
 

mechanisms
 

and
 

pre
 

trained
 

visual
 

transformer
 

(ViT)
 

models.
 

We
 

have
 

designed
 

two
 

types
 

of
 

prompts-domain
 

prompts
 

and
 

FSCIL
 

prompts-to
 

address
 

the
 

challenges
 

in
 

FSCIL.
 

In
 

class
 

incremental
 

learning,
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

Stanford
 

Cars
 

and
 

CompCars
 

datasets
 

reached
 

70.47%
 

and
 

73.56%,
 

respectively,
 

which
 

is
 

superior
 

to
 

current
 

existing
 

methods.
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0 引  言

  细粒度车辆分类识别技术作为智能交通管理[1]的核心

算法之一。通过精确识别车辆的型号、制造商和生产年份

等信息,ITS能够更有效地管理交通流量,提高道路安全

性,并优化交通规划。在执法和安全领域,细粒度汽车分类

识别有助于追踪和识别涉案车辆。例如,在犯罪调查中,警
方可以通过识别特定车型来缩小嫌疑范围,或者通过车牌

伪造检测[2]来打击犯罪行为。
细粒度车辆识别是计算机视觉中的一个复杂任务,它

比普通图像分类更难,因为不同车辆类别间相似度高,而同

一类别内的车辆又差异大。近年来,随着深度学习技术的

不断进步[3-4]以及大规模车辆数据集的涌现[5],细粒度车辆

识别领域取得了显著的进展[6]。通过在大规模数据集上全

面训练深度神经网络(DNN),基于深度学习在大规模数据

集上训练DNN能挖掘数据潜在信息,但ResNet等模型因

容量有限,有时不能满足新需求。ViT等[7]预训练大型模

型的出现,因其可扩展性和可调整性强,在很多方面超过了

ResNet。
近年来,在类增量学习中,由于新类别数据稀少,传统

ViT模型[7]训练面临挑战。为解决此问题,我们引入了基

于提示学习的新方法,借鉴 NLP中的策略,通过可学习的
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指令让模型利用已有知识,而非重新学习。这样,模型能在

不遗忘旧类别的情况下,以较少的计算快速掌握新类别。
现有的小样本类增量学习方法在处理细粒度车辆识别

时面临诸多挑战,尤其是灾难性遗忘和计算复杂度高的问

题。传统的微调方法需要重新训练整个模型,计算成本高

昂;重放策略虽然能够缓解遗忘问题,但需要存储大量旧类

样本,增加了存储负担;元学习方法虽然能够快速适应新任

务,但在新类别加入时表现不稳定。针对这些问题,本文提

出了基于提示的小样本类增量学习方法(PT-FSCIL),通过

引入域提示(D-Prompt)和FSCIL提示(F-Prompt),在不改

变预训练模型参数的情况下,引导模型适应新任务,同时通

过原型分类器简化分类过程,显著降低了计算复杂度。
在此背景下,提出了结合提示来完成细粒度小样本车

辆识别。主要贡献总结如下:

1)本文提出的D-Prompt提示与F-Prompt提示,提高

了模型的泛化能力和判别能力。

2)为了提高D-Prompt提示和F-Prompt提示之间的

正交性,我们引入了提示规则策略。该策略利用Frobenius
规范来量化正交性,从而使模型的泛化能力更高。

3)在两个公共的细粒度车辆数据集上进行了实验,验
证了所提出的PT-FSCIL方法的有效性。

1 相关工作

1.1 细粒度车辆识别

  车辆制造与型号识别(VMMR)是细粒度图像分类的

难题,因类内多样、类间相似。常见方法是先定位关键兴趣

区域(ROI),再用深度卷积神经网络(DCNN)提取特征,以
减少尺寸和背景干扰。

具体而言,Yu等[8]和Liu等[9]采纳了区域提议网络

(RPN)框架来精准定位ROI,并进一步利用深度卷积神经

网络(CNN)的强大能力来抽取这些区域的特征。Fang
等[10]则另辟蹊径,他们依据CNN特征映射的响应模式,智
能地识别出图像中的关键部分,并整合这些部分在不同层

次上的连接特征,以此为基础训练支持向量机(SVM)分
类器。

此外,还有研究团队选择直接以全局图像作为输入,例
如,Hu等[11]提出了一种创新的池化策略,该策略融入了可

学习的空间权重掩码,以精细指导神经网络的特征学习过

程。而Xiang等[12]的研究则深入到了组件间的拓扑关系

层面,他们不仅检测并整合了相关组件的特征,还通过引入

拓扑约束,精确估算了这些组件之间复杂关系的概率分布。

1.2 类增量学习

  少 样 本 类 别 增 量 学 习(few-shot
 

class
 

incremental
 

learning,
 

FSCIL)[13]是一个活跃的研究领域如图1所示,
它涵盖了多种方法,包括传统机器学习、元学习、特征空间

处理、重放策略以及动态网络结构设计等。在传统机器学

习框架下,FSCIL的研究往往从基础策略出发,如监督学习

算法和统计分布分析。例如,文献[14]将半监督学习引入

FSCIL,通过在每个增量学习阶段引入少量未标记数据点,
来可以来缓解新类别样本稀缺而导致过拟合的问题。然

而,半监督学习在FSCIL中面临挑战,如未标记数据质量

与标注数据的兼容问题、算法复杂度增加导致的计算成本

上升,以及未标记数据可能引入的分布偏移降低伪标签可

信度。同时,FSCIL还需适应数据分布变化,并克服新类样

本有限的难题,常通过数据增强技术来提升模型性能。另

外,文献[15]采用Polya-伽玛分布来模拟数据的不确定性,
通过高斯过程对数据进行建模,从而提高了模型对数据分

布的适应性。但统计分布方法也存在局限性,比如对于极

端不平衡的数据分布或高度复杂的分布形态,模型可能难

以准确估计数据的真实分布,进而影响学习效果。

图1 增量学习步骤模型图

Fig.1 Incremental
 

learning
 

step
 

model
 

diagram

元学习方法则借鉴了少样本学习的思想,并侧重于原

型学习策略的应用。这类方法通过构建原型来表示每个类

别的特征,从而提高了新类别样本的识别能力。例如,

DeepSLDA方法[16]在每个增量学习阶段选择性地更新模

型参数,以防止过拟合,并通过最小化新旧类别原型之间的

余弦相似性来最大化它们之间的分离度。然而,元学习方

法也存在一些局限性。如原型选择依赖初始样本,样本不

佳则影响模型;类别增多时,原型空间复杂度和计算量激

增,影响实时性和可扩展性。
在特征和特征空间处理方面,一些研究从特征解耦和

子空 间 表 示 的 角 度 对 FSCIL 问 题 进 行 建 模。例 如,

LUCIR方法[17]通过特征解耦技术,将特征分解为与类别

相关的部分和与类别无关的部分,从而提高了模型的泛化

能力。然而,在特征解耦的过程中,有可能会丢失一些原

本对分类有益的信息。这些信息可能因解耦操作的近似

性或简化处理而被遗漏,进而对模型的分类能力造成负面

影响。
动态网络结构设计是FSCIL领域的另一个重要方向。

例如,有研究提出了使用神经气体网络(NG)来学习知识表
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示的拓扑结构。这种方法通过保持NG的拓扑稳定性来防

止对旧类别的遗忘,同时利用 NG的动态增长来提高新类

别样本的表示能力。这种方法通过动态调整网络结构来适

应不断变化的类别分布,从而提高了模型的适应性。然而,
动态网络结构设计虽具优势,但也存在挑战,算法设计不当

可能增加模型复杂度和计算量,影响训练与推理效率。
重放策略是FSCIL中常用的另一种方法。例如,直接

重放方法iCaRL[18]通过存储来自旧类别的样本并在训练

过程中使用它们来进行回放。这种方法通过保留旧类别的

信息来防止遗忘。但重放策略也有局限性,直接重放需大

量存储空间且可能因样本选择不均导致偏见;生成重放则

依赖生成模型质量,模型不佳时重放样本可能不准确,影响

模型性能。
近年来,基于预训练视觉与语言Transformer的少样

本增量学习方法通过多模态提示机制实现了跨模态知识迁

移。然而,此类方法依赖文本-图像对齐标注,难以应用于

缺乏语言描述的细粒度车辆识别任务。相比之下,PT-
FSCIL专注于单一视觉模态,提出域提示(D-Prompt)与任

务特定提示(F-Prompt)的双重机制,直接优化视觉特征空

间。此外,PT-FSCIL通过原型分类器与正交性约束,显著

降低了模型复杂度,避免了多模态融合的计算开销。

2 方  法

2.1 问题描述

  在 细 粒 度 车 辆 识 别 中,面 临 少 样 本 类 增 量 学 习

(FSCIL)的挑战,包含初始训练及后续的连续增量学习步

骤,如图2所示。此框架针对车辆识别,要求模型准确预测

每张仅含一辆车的图像的细粒度类别。

图2 小样本类增量图像识别示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

incremental
 

image
 

recognition
 

for
 

small
 

sample
 

classes

  PT-FSCIL问题可以被假设成为一个包含(i+1)个阶

段的学习任务,每个阶段对应一个任务。这里,我们定义

了从阶段0到阶段i的一系列训练集,初始训练集和标签

集分别表示为X(0)和Y(0),在这里,对于第t个增量学习步

骤(t=1,2,…,N)的训练集和标签集分别表示为 {(x(t)
1 ,

y(t)
1 ),(x(t)

2 ,y(t)
2 ),…,(x(t)

mk,y(t)
mk)},其中y(t)

i ∈Y(t),X(t)

是一个
 

m-way
 

k-shot
 

训练集,意味着这一步有 m个新的

车辆类,每个类的训练样本数为k。标签集Y(t)可以表示

为 {y(t)
1 ,y(t)

2 ,…,
 

y(t)
m },其中

 

m
 

是新类的数量,模型的更

新过程可以表示为Mt =T(Mt-1,Xt,Yt),其中T 表示训

练过程。更新后的模型Mt通过X(t)和Y(t)进行训练,同时

保持对之前学习的类Y(0)∪Y(1)… ∪Y(t-1)的识别能力。
在每个增量学习步骤之后,使用测试集对模型 Mt 进行评

估。测试集包含所有之前学习的类Y(0)∪Y(1)… ∪Y(t-1)

的样本,以检验其对当前为止遇到的所有类别,从而全面

评估模型在类别增量学习过程中的整体性能。

2.2 提示池框架

  本文借鉴 NLP领域的提示学习策略,通过可学习的

指令模板引导模型复用预训练表征[19],而非重构特征空

间。该方法在基类特征迁移过程中,利用动态优化的提示

向量实现跨领域知识迁移,在保持基类识别能力的同时,
将新类样本的领域适应过程转化为低维提示空间优化问

题,显著降低了模型更新的计算复杂度。具体而言,由于

大型预训练模型所学习的知识和捕获的模式广泛,加入了

提示学习这种机制后,使得模型在处理零样本和稀缺热点

数据方面展现出较好的性能。在本讨论中,聚焦于两种关

键提示设计策略:D-Prompt和F-Prompt(如图3所示),在
图2 的 Backbone 的 基 础 上 嵌 入 了 Domain-Prompt、

FSCIL-Prompt,最后使用原型网络分类器分类。

D-Prompt作为一种域特定的提示机制,旨在通过将

其融入预训练模型中,使模型的特征表示能力能够针对当

前数据集的特定域进行适配。这种机制通过精细地调整

模型,使其更好地捕捉域内数据的独特特征。然而,F-
Prompt则侧重于任务特定性。它通过向模型中添加与少

量样本任务紧密相关的提示,不仅传递了域信息,还额外

附加了任务层面的信息。该设计能让模型更灵活的适应

新类别,同时在新任务中保持对旧类别的识别,为实现两

种机制的有效嵌入,我们采用前缀调整法,将它们嵌入到

Transformer模型的适当self-attention
 

layer中,既可以确

保信息传递又不改变模型结构。此外,我们还对传统的

softmax分类器进行了替换,引入了原型分类器。原型分

类器无需依赖梯度反向传播进行优化,而是根据样本特征

输出直接计算原型进行分类决策。
首先给出一些相关的符号和定义,由于ViT模型是由
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图3 基于Vision
 

Prompt
 

的小样本细粒度车辆识别模型整体架构图

Fig.3 Shows
 

the
 

overall
 

architecture
 

diagram
 

of
 

a
 

small
 

sample
 

fine-grained
 

vehicle
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

Vision
 

Prompt

N 个连续的多头注意力机制(multi-head
 

self-attention)组
成。每一层都有相同的函数我们用fl 表示。函数的输入

和输出序列用X(l),Y(l)∈RN×D
 

表示。其中N代表是分块

的总数,D代表的是嵌入的维度。通过把D-Prompt和F-
Prompt两种提示嵌入到输入 X(l)上,其中两种提示的维

度需要与X(l)一致。

1)
 

D-Prompt提示

D-Prompt该部分提示拥有对整个细粒度汽车数据集

信息。用张量d∈R
Ld×D

表示,其中Ld 代表序列长度,D
代表嵌入的维度,假设想把D-Prompt附加到第l层上,我
们定义了以下函数。

hl
d =f(d,h(l)) (1)

其中,f 定义了如何将提示附加到隐藏层中的方法,
我们用h(l)表示第l个 MSA层的输入嵌入特征。

2)
 

F-Prompt提示

F-Prompt是对任务特定的,这意味着它们需要整合并

反映随着学习阶段不断累积的知识。为了明确这一点,定

义为F={ft}T1  是一组任务相关的参数,其中ft∈R
Lf×D,

Lf 代表的是序列F-Prompt长度,D 代表嵌入维度。T 代

表任务总数。在训练期间,每个任务的ID是可识别的,我
们设计了掩码隐藏与当前不相关的会话提示。同时,ft

 与

特定的键kt∈RD
 

相关联。
为了确保匹配到最适合的F-Prompt,建立一个查询函

数q(·)旨在减小在训练期间与键kt 之间的距离。

dist(x,kt)=g(q(x),kt) (2)
其中,x 是输入图像,q(·)可以是各种计算相似度距

离的函数,为了简化处理,本文决定采用一个已经预训练

完成且参数保持冻结的视觉(ViT)模型作为q(·),该模型

的输出基于其头部的(CLS_Token)向量,能够有效地捕捉

图像的高层特征。
在测试期间,为了选择合适的ft,本文通过计算输入样本

与Kt 之间的距离。并将特定任务的知识加入到模型中。

ft=argmin
t=0,…,T

g(q(x),kt) (3)

其中,ft 代表的是与输入样本最接近的提示,q(x)是
查询函数,另外,为了提高训练速度,在开始前使用ft-1 初

始化ft,然后继续训练。

3)
 

正则化机制模块

传统方法例如基于梯度投影通常依赖于隐含的正交

性假设,这种假设可能不够明确,正交性控制不够直接,导
致提示之间的干扰或知识覆盖。而基于Frobenius范数的

正则化项(公式(4))相比传统方法中隐含的正交性假设,
这种显式定义能更精准地控制提示空间的独立性,避免模

型训练后出现灾难性遗忘,提供更精准的控制能力。而且

对F-Prompt提示的更新不会覆盖或干扰D-Prompt提示

所表示的全面知识。正则化损失函数可以定义如下:

reg(i)= ‖d×fT
t‖ (4)

其中,‖·‖代表Frobenius
 

norm, reg(i)来衡量d 和

ft 之间的差异。如果 reg(i)
 

的值为零的话,则代表是正交

的,如果值不为零的话,代表d×fT
t 包含了更多相似提示

的知识。对于任意阶段i,总损失函数定义如下:

min
d,ft

(f(x),y)+λ dist(x,kt)+a reg(i) (5)

其中,x∈Di
test,f(x)

 

代表模型的输出,总损失函数包

括 dist,以及正则化损失 reg,a和λ 代表对总损失的权重。

4)
 

ViT中嵌入提示

如图2所示,在没有加入提示符作为一种外部信号引

入时,模型无法针对特定域或功能进行自适应调整,可能

无法充分捕捉特定域或功能的特征。相比而言,如图3嵌

入了提示符旨在调控 Transformer模型内部的注意力机

制,特征表示能够更专注于特定域或功能的关键特征。接

下来,我们将细致探讨如何在ViT模型中整合提示信息。
具体而言,在ViT的每一层l中,x∈RN×D 表示N 个

F 维的特征向量序列,ViT是一个函数Z:RN×D →RN×D,

由Z1,Z2,…,Zl 总共l层组成,如式(6)所示。

Zl(x)=fl(Al(x)) (6)

其中,函数
 

fl(·)是独立于其他的变换特征函数,

Al(·)是注意力机制,会关注到与自己相关的重要信息。
输入会首先经历线性变换,被拆解成3个关键组成部分:
查询Q(l),键K(l)和值V(l)。 这些组件随后参与注意力权

重的计算以及输出特征的生成。在原始的ViT架构中,自
注意力机制的实现过程可以概括为上述步骤,公式定义如

式(7)所示。
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Attention(Q(l),K(l),V(l))=softmax((Q
(l)(K(l))T

dk

)Vl)

(7)
为有效融合提示到 ViT模型,本文采用前缀调优技

术,在输入序列前加特定任务的虚拟令牌(Prefix),训练时

仅优化这些令牌参数,保持 ViT其他参数不变。对于D-
Prompt和F-Prompt,本文将它们嵌入到键(K)和值(V)
中。为了确保提示符能够与键和值张量的维度完美匹配,
本文对其进行了适当的调整,形成了组合提示符 P =
concat(Pk,Pv)。 随后,我们修改了自注意力运算流程,以
便能够充分利用这一新的组合提示符。

K'= [Pk;K(l)],V'= [Pv;V(l)] (8)

Attention(Q(l),K('),V('))=softmax((Q
(l)(K('))T

dk

)V')

(9)

其中,Pk 与Pv 代表提示的键和值分量,concat表示拼

接操作,通过把这些额外的键和值与原始的输入的键和值

拼接就可以影响到注意力权重的和输出特征的计算。从

而能使模型更具有适应性和泛化能力,提示的算法如算

法1所示。

Algorithm
 

1:Prompt
 

training
 

and
 

model
 

optimization
 

for
 

FSCIL
Input:

 

Training
 

dataset
 

D = {(xi,yi)}Ni=1,
 

Pretrained
 

ViT
 

model
 

M(L
 

layers),
 

Domain
 

prompt
 

d(embed
 

at
 

layer
 

ld ),
 

FSCIL
 

prompt
 

f(embed
 

at
 

layer
 

lf ),
 

IL
 

sessions
 

S,
 

Feature
 

transformation
 

function
 

F
Output:

 

Optimized
 

d
 

and
 

f
1:

 

Initialize
 

d,
 

f
 

and
 

the
 

corresponding
 

prompt
 

key
 

K
2:

 

for
 

each
 

session
 

i
 

in
 

S
 

do
3:

 

 for
 

each
 

Dj = (xj,yj)
 

in
 

D
 

do
4:

 

  Z(0)=xi

5:
 

  for
 

each
 

layer
 

l
 

in
 

L
 

do
6:

 

   if
 

l
 

in
 

ld
 then

7:
 

    Z(l)=F(l)(Z(l-1);d(i))
8:

 

   else
 

if
 

l
 

in
 

lf
 then

9:
 

    Z(l)=F(l)(Z(l-1);f (i))
10:

 

   else
11:

 

    Z(l)=F(l)(Z(l-1))
12:

 

   end
 

if
13:

 

  end
 

for
14:

 

Calculate
 

dist
 using

 

Eq.2
15:

 

  Update
 

the
 

parameters
 

of
 

two
 

prompts
 

with
 

reg

 using
 

Eq.4
16:

 

 end
 

for
17:

 

end
 

for
 

18:
 

return
 

d,f

2.3 原型分类器

  原型网络是一种数据分类算法,它通过样本与代表数

据特征的原型向量的距离来进行分类。这里使用预训练

模型Vit的CLS_Token加权平均值作为类别原型。用公

式定义如下:

pi =
∑

n

j=1
wj·f(xj)

∑
n

j=1
wj

(10)

其中,pi 是类别i的原型向量,∑
n

j=1
wj·f(xj)表示的

是所有样本特征向量
 

f(xj)与其权重wj 的点积之和。

∑
n

j=1
wj 表示所有样本权重之和,用作归一化因子,以确保原

型向量的长度不会因权重的大小而改变。这里的权重我

们根据预测的概率进行相应设定,概率值越高对原型贡献

率越大,反之亦然。我们这里采用的欧氏距离分类,将样

本分配到离它最近的原型,公式定义为:

ŷ =argmin
i=1,…,k

‖f(x)-pi‖2 (11)

其中,x 为输入样本,k为总类别数。

3 实验与分析

  在本节中,通过广泛的实验验证了PT-FSCIL方法的

有效性,3.1节介绍了数据集,3.2节介绍了实验的设置,

3.3节通过消融实验验证了方法的有效性。

3.1 数据集

  如表1所示,为了验证PT-FSCIL方法嵌入模型的有

效性,本 文 采 用 了 两 个 实 验 数 据 集,Stanford
 

Cars[20],

CompCars[21]这两个公开数据集涵盖了不同天气下和光照

条件下的图像(图4)。根据类增量学习问题,将数据集划

分为两个交集为空的集合Y0,Ynew 分别代表初始阶段训练

集和增量学习集,然后将Ynew 分成Y1,Y2,Y3,…,YN
 每个

类别包含m 辆车,用于增量学习步骤。

表1 两个数据集的详细统计数据

Table
 

1 Detailed
 

statistical
 

data
 

of
 

three
 

datasets
类别 Stanford

 

Cars Comp
 

Cars
Total

 

classes 196 431
Total

 

training
 

samples 8
 

144 16
 

016
Total

 

testing
 

samples 8
 

041 14
 

939
Initial

 

classes 100 311
Incremental

 

steps 12 12
New

 

classes
 

per
 

step 8 10
Training

 

samples
 

per
 

class 5 5

3.2 实验设置

  1)
 

实验细节

本文的实验是在pytorch
 

2.0.0,具有一张RTX
 

4090D
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图4 两个不同类型的汽车数据集

Fig.4 Two
 

different
 

types
 

of
 

automotive
 

datasets

(24
 

GB)×1的计算机平台上训练,预训练模型本文使用

ViT
 

Base/16,输 入 的 图 片 通 过 剪 裁 后 为 224
 

pixel×
224

 

pixel×3
 

pixel,即 H=224,W=224,C=3。D-Prompt
与F-Prompt的大小设置为10,其中类原型的维数与每个

数据集的类数量保持一致,学习率设置为1×10-5,其次我

们利用交叉熵损失进行误差计算,并使用Adam优化器来

最小化损失函数。

2)
 

评价指标

此任务可以视为细粒度车辆识别小样本分类任务,以
AA(average

 

accuracy)和PD(performance
 

dropping)作为

评价指标。在每一次增量学习阶段后我们记录前一次的

准确率和所有增量学习阶段的平均准确率,这两个指标的

计算方式如下:

AA =
1
n∑

n

i=1
Ai

PD =A0-AN (12)

  其中,n代表增量步骤有几次,Ai 代表第i次增量学

习步骤的精度,A0
 代表第一次增量学习的分类精度,AN 代

表最后一次分类的精度。

3.3 消融实验分析

  1)
 

对比实验

为了全面验证提出的PT-FSCIL方法的性能。本文选

取一些最先进和具有代表性的方法如Imprint[22]、CEC[23]、

iCaRL[18]、LUCIR[17]、DeeSIL[24]、Deep
 

SLDA[16]、
 

M-
FCIL[25]。其中CEC、Imprint和PL-FSCIL是专为FSCIL
设计的能验证PT-FSCIL在基础性能上的提升,iCaRL[13]

和LUCIR[21]是经典的增量学习标准对比基准。为了使实

验结果公平,本文还额外引入了 M-FCIL方法和与最新的

CLIP模型进行基准测试。

2)
 

Stanford
 

Cars数据集结果展示

如表2中展示了训练后的实验结果,从数据来看,PT-
FSCIL在平均准确率(AA

 

70.47%)上显著优于其他方法

(如Imprint
 

67.87%、M-FSCIL
 

69.21%),尤其在中期学

习阶段 (session
 

5~10)表 现 更 稳 定 (如 session
 

5 达

73.25%,远高于同期iCaRL的63.4%、CEC的55.57%)。
虽然其最终性能下降(PD

 

25.58%)略高于部分方法(如
Imprint

 

22.7%),但其长期抗遗忘能力在(session
 

6~10)
期间仍保持较高水平(72.4%~67.86%),表明其通过渐

进式训练有效平衡了新任务学习与旧知识保留,综合性能

领先。

3)
 

CompCars数据集结果展示

如图5的实验结果显示,PT-FSCIL方法在初始训练

阶段达到了85.09%的准确率领先,随着增量学习的增加,
优势持续扩大。相对于其他方法,iCaRL和LUCIR因模

  
表2 Stanford

 

Cars数据集每次增量学习阶段的准确率和平均准确率以及下降率

Table
 

2 Accuracy,
 

average
 

accuracy,
 

and
 

decline
 

rate
 

of
 

each
 

incremental
 

learning
 

stage
 

in
 

the
 

Stanford
 

Cars
 

dataset %

Methods
Accuracy

 

in
 

each
 

session↑
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

 

11 12
AA↑ PD↓

Imprint[22] 81.0778.1675.5772.8970.8668.1767.0165.2663.3661.7660.2659.6658.3767.8722.70
iCaRL[18] 77.4072.7070.6067.2065.9063.4062.9061.9060.5060.6060.1059.6959.2264.7718.18
CEC[23] 73.0768.8865.2661.1958.0955.5753.2251.3449.1447.4544.3242.2540.3754.6232.70

Deep
 

SLDA[16] 80.3276.2075.3374.4073.4273.1271.1670.1266.9964.1063.2159.1256.8869.5623.44
DeeSIL[24] 78.4574.9871.3069.2867.1766.1665.4364.2563.6661.0159.4458.2256.1265.8022.33
LUCIR[17] 80.4575.9872.3070.2868.1765.1664.4363.2560.6660.0159.4458.3257.1265.8123.33
M-FSCIL[25] 82.1081.4277.5275.3074.2273.9065.8764.0263.9061.4960.2059.9959.8769.2122.23
PT-FSCIL 81.8975.4074.7572.2273.2273.2572.4070.2867.9868.3367.8662.2256.3170.4725.58

型的网络权重改变导致旧知识的遗忘严重,性能下降较

快。而Deep
 

SLDA和DeeSIL虽然考虑到解耦模型,但他

们对细粒度提取的特征不足,Imprint和CEC方法则受限

于弱判别性特征带来的分类误差。基于此,PT-FSCIL则

通过两种提示有效区分了相似度高的车辆类别,维持了新

旧知识平衡,在少样本情况任保持稳定学习。

4)
 

提示学习的实验结果

表3可以直观展示3个方法对精确率和下降率方面的
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图5 CompCars数据集与不同方法

随训练阶段次数增加的准确率

Fig.5 Accuracy
 

of
 

the
 

CompCars
 

dataset
 

and
 

different
 

methods
 

as
 

the
 

number
 

of
 

training
 

stages
 

increases

贡献,表中的记号代表的是在实验部分包含该模块,从表

格可以看出,单独使用原型分类器效果低下,加入所提出

的DP模块,性能提升了1.33%,说明该模块是有效的,假
设只用FP模块和PC模块性能有明显提升,相比只用原型

分类器提升了2.57%,3个模块同时使用时,能使这两个提

升使模型到达最佳性能。

表3 在Standfor
 

Cars数据集上进行消融实验,三个不同

组件D-Prompt,F-Prompt,
 

Prototype
 

Classifier
对性能的影响

Table
 

3 Conduct
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

Standfor
 

Cars
 

dataset
 

to
 

investigate
 

the
 

impact
 

of
 

three
 

different
 

components,
 

D-Prompt,
 

F-Prompt,
 

and
 

Prototype
 

Classifier,
 

on
 

performance

FP DP PC AA/%
 

↑ PD/%↓
√ √ √ 70.47 25.58
√ √ 70.12 16.46

√ √ 70.19 17.22
√ 68.86 20.88

  如表4实验结果显示,VPT在3个数据集上取得了最

高分类精度,但其计算代价与参数显著高于其他模型,表
明其性能依赖复杂运算支撑。ResNet18在CIFAR-10上

的精度91.68%低于VPT
 

5.12%,说明固定参数模型难以

适配多任务需求。D-Prompt在CIFAR-10和Flowers-102
的参数量仅为23.05

 

K和93.80
 

K,降幅达95%以上,而计

算量(17.26G)比 VPT 降 低 2.5%。但 在 STL-10 与

Flowers-102上的精度损失仅2.6%和2.0%,反映其在精

度与效率间实现更优平衡。

表4 对比不同骨干网络上不同数据集的Top1精确率(Acc),可训练参数(Params)和复杂度(GFLOPs)

Table
 

4 Compares
 

the
 

Top1
 

accuracy
 

(Acc),
 

trainable
 

parameters
 

(Params),
 

and
 

complexity
 

(GFLOPs)
 

of
 

different
 

datasets
 

on
 

different
 

backbone
 

networks

Models
CIFAR-10 STL-10 Flowers-102

Acc/%
 

↑ Params
 

↓ Acc/%
 

↑ Params
 

↓ Acc/%
 

↑ Params
 

↓
GFLOPs

 

(Mac)
 

↓
ResNet18

 [26] 91.68 11.18
 

M 87.83 11.18
 

M 84.65 11.23
 

M 1.82
 

G
VPT[27] 96.89 99.85

 

K 98.98 99.85
 

K 97.38 308.84
 

K 17.71
 

G
D-Prompt 91.82 23.05

 

K 96.35 92.08
 

K 95.35 93.80
 

K 17.26
 

G

  图6提供了消融实验更详细的可视化视图,展示每次

模型训练阶段的准确性。很明显,在整个学习过程中,DP
 

AND
 

FP
 

AND
 

PC的组合在大多数学习步骤中保持了最

高的准确率,尽管它的准确率也有所下降,DP
 

AND
 

PC的

组合紧随其后,表现出较好的准确率维持能力。FP
 

AND
 

PC的组合在中间位置,其准确率下降趋势与DP
 

AND
 

PC
相似,但整体准确率略低。单独使用PC方法的准确率在

所有步骤中都是最低的,尤其是在学习步骤8之后,准确

率下降得更为明显。因此,只有3个组件的共同使用在准

确率和下降率方面才更有竞争力。

5)正则化系数的影响

消融研究揭示了快速正则化系数α 在平衡领域知识

与任务
 

特定知识方面的重要作用。如表5所示,当α设置

为适度的值时,模型的平均准确率(AA)有所提升:对于

Standfor
 

Cars数 据 集,α=0.002 时 达 到 最 优;而 对 于

CompCars数据集,则在α=0.020时表现最佳。这表明,

图6 不同组件在Standfor
 

Cars数据集上的影响

Fig.6 Impact
 

of
 

different
 

components
 

on
 

the
 

Standfor
 

Cars
 

dataset

适量的快速正则化有助于提升学习精度。然而,当正则化

过度(例如α=0.050)时,AA会略有下降,这提示存在一
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个临界值,超过此值后,知识的区分能力反而会下降,这些

发现验证了快速正则化机制在促进知识正交性方面的有

效性,从而增强了模型在区分一般知识与特定任务知识方

面的能力。

6)
 

现实场景模拟

为了验 证 模 型 在 真 实 场 景 下 的 性 能,本 文 通 过 在

Stanford
 

Cars数据集上添加不同类型的噪声进行模拟类

增量学习实验(如图7所示)。实验分为3个阶段:无噪声、
标签噪声、遮挡+高斯噪声。结果显示,随着训练增加,所
有方法的准确率都下降。M-FSCIL在无噪声阶段表现最

好;PT-FSCIL在标签噪声阶段鲁棒性较强;面对复合噪

声,PT-FSCIL初始准确率最高,但所有方法最终都跌破

40%,其中CEC受影响最大。PT-FSCIL因元学习驱动的

  

表5 正则化系数的取值对Standfor
 

Cars和

CompCars数据集准确率和下降率的影响

Table
 

5 Impact
 

of
 

regularization
 

coefficient
 

valueson
 

the
 

accuracy
 

and
 

descent
 

rate
 

of
 

Standfor
 

Cars
 

and
 

CompCars
 

datasets %

α
Stand

 

for
 

Cars CompCars
 

AA
 

↑
 

PD
 

↓
 

AA
 

↑
 

PD
 

↓
0.001 74.40 15.55 73.03 24.45

0.002 75.36 14.89 74.35 24.39

0.010 75.06 15.65 73.89 24.08

0.050 73.80 15.17 73.55 24.16

0.100 73.46 14.83 73.39 24.33

图7 噪声渐进场景下的性能

Fig.7 Performance
 

in
 

a
 

noisy
 

asymptotic
 

scene

原型扩展策略在后期阶段衰减斜率低,保持了较好的可持

续学习。

4 结  论

  本文提出了一种名为PT-FSCIL的新方法,该方法利

用预训练的视觉Transformer(ViT)中的提示策略,有效应

对细粒度车辆识别领域的少样本类增量学习挑战。PT-
FSCIL模型擅长在数据稀缺的新任务和领域中学习并做

出适应。在标准数据集上的测试结果显示,PT-FSCIL模

型表现优异。通过消融实验,本文验证了PT-FSCIL方法

中各个组成部分的必要性。此外,D-Prompt和F-Prompt
的引入显著提升了模型对新数据和任务的特征提取效能。
在难以获取充足标签数据的情境下,提示学习显得尤为重

要。然而,我们的方法也存在一个潜在的限制:在处理数

据分布复杂的场景时,其性能可能会受到影响,且当前的

原型分类器可能因过于简单而不足以应对。未来的研究

方向将聚焦于优化原型分类器,并探索更高效的提示整合

策略,以期进一步强化学习过程。
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