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基于 FA-ConvNeXt 和小样本学习的唐卡主尊识别
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摘摇 要:针对唐卡主尊图像识别过程中,由于图像结构和纹理特征复杂、颜色绚丽且部分构图元素具有较高相似度而造成

识别类别混淆的问题,提出了 FA-ConvNeXt 网络。 首先,对于目前分类方法存在的数据集类别少、数量不平衡等问题,通
过查阅资料和采用数据增强方法来扩充数据集。 为了提高网络的分类准确度,在 ConvNeXt 网络架构上引入多尺度特征

增强模块(MFEB),使网络更好地提取图像的结构和纹理特征,同时构建多注意力特征提取模块(MAEB),使网络更加关

注具有判别性的特征,以减少冗余信息的干扰。 通过实验与相关主流模型进行比较,结果表明,提出的 FA-ConvNeXt 网络

识别准确率、召回率及 F1 值分别达到了 97. 26% 、97. 18% 、96. 38% ,较原网络分别提升了 7. 35 百分点、6. 94 百分点、6. 17
百分点,且均优于被对比模型。 最后将 FA-ConvNeXt 网络作为唐卡小样本学习的骨干网络,在小样本分类任务中也取得

了良好的效果。
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Thangka Recognition via FA-ConvNeXt and Few-shot Learning

BAI Ke,SHI Wei,ZHAO Xin-yi,XU Jia-ming
(School of Information Engineering,Ningxia University,Yinchuan 750021,China)

Abstract:To address the issue of classification confusion in Thangka central deity image recognition due to complex textures,vibrant

colors,and similar compositional elements,we introduce the FA-ConvNeXt network. Firstly,to tackle the problem of few categories and

imbalanced quantities in current classification methods, the dataset is expanded through literature review and data augmentation

techniques. To enhance the classification accuracy of the network,a Multi-scale Feature Enhancement Block (MFEB) is introduced on

the ConvNeXt network architecture to better extract the structural and textural features of images. Additionally,Multi-Attention feature

Extraction Block (MAEB) that integrates channel and multispectral channel attention is added to focus the network on discriminative

features,thereby reducing the interference of redundant information. Experimental results compared with mainstream models show that the

proposed FA-ConvNeXt network achieved recognition accuracy,recall,and F1 scores of 97. 26% ,97. 18% ,and 96. 38% ,respectively,

which are 7. 35 percentage points,6. 94 percentage points,and 6. 17 percentage points higher than the original network and superior to the

compared models. Finally,the FA-ConvNeXt network is used as the backbone network for few-shot learning and has also achieved good

results in few-shot classification tasks.

Key words:Thangka main deity recognition;attention;multi-scale feature enhancement;few-shot learning;ConvNeXt network

0摇 引摇 言
唐卡是藏族文化中的重要组成部分,更是中华民

族弥足珍贵的非物质文化遗产。 唐卡主尊图像的识别

分类研究对于该非物质文化遗产的保护、推广和研究

有着重要意义。 王菽裕等[1]针对现有的唐卡头饰检测

分类方法易受光照影响的问题,提出 AdaboostM2 +
HOG 算法,通过增强对图像特征的描述能力,提高了

分类的准确度和鲁棒性。 王铁君等[2]构造了多核支持

向量机,实现了对唐卡图像和曼荼罗图像的有效分类,
但两者都缺少对具体的唐卡主尊图像识别研究。

随着深度学习技术的快速发展更迭,基于神经网

络的图像分类方法也相继被应用于唐卡主尊图像识别

中。 针对唐卡主尊图像复杂的特征,曾富亮等[3] 提出

了 L-DenseNet 网络,解决了 DenseNet 网络在特征传
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播过程中存在丢失图像的负特征问题。 在唐卡主尊分

类任务中达到了 95. 6% 的高准确率。 陈玉红等[4] 提

出改进的基于卷积神经网络的唐卡尊像分类方法,在
19 895 张且含有 13 个类别的唐卡尊像数据集上达到

了 94. 7%的准确率。 薛盼盼等[5] 提出的 SMADNet 网
络,取得了 95. 51% 的精度。 然而,L -DenseNet 和

SMADNet 只是在类间相似度较小样本中进行训练,没
有在类间相识度大的唐卡主尊进行进一步的研究。

为了解决这些问题,杨宇帆等[6] 针对唐卡主尊身

份的多粒度特征导致各细类别间类间距离不均衡的问

题,提出了多层次分类器模型。 将 ResNet-18 模型从

原来 66. 95%的准确率提升至 71. 47% 。 但人工构建

的多层次关系图的准确性和完整性严重限制了网络的

整体性能。
综上所述,唐卡主尊图像识别主要面临着三大挑

战。 第一,现有的网络不能很好地提取唐卡主尊图像

复杂的结构和纹理信息,导致网络在类间相似度大、类
内相似度小的样本图像中识别效果不佳;第二,缺少能

够衡量模型整体性能的样本类别均衡的数据集;第三,
部分模型尽管在类间相似度较大的样本中也取得了不

错的分类精度,但模型在训练过程中需要大量的计算

资源,使得计算过程耗时耗力,模型的性能甚至很大程

度受限于人为因素。 针对以上问题,该文通过查阅资

料和图像增强方法,构建出类别均衡、质量较高的唐卡

数据集。 并在此基础上,提出 FA-ConvNeXt(Feature
Augment ConvNeXt)网络模型。 该网络引入多尺度特

征增强模块,提取、增强图像的结构和纹理特征。 通过

添加融合多种注意力的特征提取模块,使得网络关注

图像的判别性特征。 改进后的网络可以充分发挥卷积

网络和注意力网络的优势,实现模型整体的效能提升。

1摇 数据集和 FA-ConvNeXt 网络
1. 1摇 数据集构建

类别均衡和高质量的数据集对于模型的训练至关

重要。 鉴于目前尚无公开的唐卡数据集,该文通过查

阅资料和走访相关研究机构的方式进行数据收集,最
终得到了 1 186 张高质量唐卡主尊图像。 为了使训练

出来的识别分类网络在类间相似度大和类内相似度小

的样本上都具有良好的识别准确率,在对唐卡主尊数

据集的主尊图像进行分类和统计后确定了七种主尊分

类研究对象,分别是:宗巴喀大师、财宝天王(财神)、
护法、佛母、莲花生大师、释迦摩尼、文殊菩萨。

通过随机旋转、颜色扰动和添加噪声等数据增强

方法,使得图像数量扩充至 9 505 张。 最终构建了 7
个主尊类别,数量为 9 505 张的唐卡主尊分类数据集,
见表 1。

表 1摇 唐卡主尊数据集分布

唐卡类别 原始数据集 扩充后数据集

宗巴喀 185 1 480

财神 157 1 260

佛母 206 1 654

护法 144 1 152

莲花生 141 1 132

释迦摩尼 145 1 163

文殊菩萨 208 1 664

1. 2摇 FA-ConvNeXt 网络结构

ConvNeXt 模型由 Facebook AI Research 等[7] 提

出。 该文选取 T-ConvNeXt 作为基准模型,在网络中

引入多尺度特征增强模块,并将多种注意力机制融合。
构建了 FA-ConvNeXt 网络模型,如图 1 所示。 图中,
dim 为通道维度,该网络模型由多尺度特征增强模块

(MFEB)和多注意力特征提取模块(MAEB)组成,旨
在提取、增强唐卡图像的多尺度特征和关注图像的判

别性特征。 网络的机制如下:首先将尺寸大小为 224伊
224 的唐卡图像输入网络,经过第一个下采样模块,即
大小为 4 伊 4 的卷积层扩展该图像的通道数;然后利

用 MFEB 模块提取、增强图像的多尺度特征并进行特

征融合。 再结合 MAEB 模块关注图像的判别性区域

特征,消除冗余信息,以准确识别分类输入的唐卡主尊

图像。

图 1摇 FA-ConvNeXt 网络结构
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1. 3摇 多尺度特征增强模块

针对唐卡主尊图像复杂的纹理和结构特征,设计

多尺度特征增强模块(MFEB)。 该模块对 GoogleNet
网络结构[8] 的 Inception 块进行优化。 设置不同大小

的卷积核组合实现不同尺度的感知,然后在每个分支

添加空间和通道重构卷积模块(ScConv) [9],减少冗余

计算并促进代表性特征的学习,探究特征图上不同区

域的相关性。 最后将各分支进行通道融合,得到图像

更好的表征。

图 2摇 ScConv 网络结构

摇 摇 ScConv 由空间重构单元(SRU)和信道重构单元

(CRU)组成,如图 2 所示。 输入特征首先通过 SRU 里

的一系列操作,获得空间细化特征 XW ,然后利用 CRU
运算获得信道细化特征。 当给定一个特征映射 X 沂
迬 N伊C伊H伊W ,减去平均值 滋 并除以标准差 滓 来标准化输

入特征 X ,如下所示:

Xout = GN(X) = 酌 X - 滋
滓2 + 着

+ 茁 (1)

其中, 滋 和 滓是 X 的均值和标准差, 着 是为了避免分母

为零时造成异常而加入的一个小的正常数, 酌 和 茁 是

可训练参数。 GN 层中的可训练参数 酌沂 RC 用于计算

每个批次中各通道的空间像素方差。 归一化相关权重

W酌 沂 RC 由公式 2 得到,表示不同特征映射的重要性。

W酌 = {w i} =
酌 i

移
C

j = 1
酌 j

,摇 i,j = 1,2,…,C (2)

然后将经 W酌 重新加权的特征映射的权值通过

sigmoid 函数映射到(0,1)范围,并通过阈值进行门

控。 这里将阈值以上的权重设置为 1,得到信息权重

w1,将其设置为 0,得到非信息权重 W (实验中阈值设

置为 0. 5)。 获取 W 的整个过程可以用公式 3 表示。
W = Gate(Sigmoid(W酌(GN(X)))) (3)

最后将输入特征 X 分别乘以 W1 和 W2,得到两个

加权特征:信息量较大的特征 X棕
1 和信息量较小的特征

X棕
2 。 这样就成功地将输入特征分为两部分: X棕

1 具有信

息量和表达性的空间内容,而 X棕
2 只含有较少的信息。

重构操作中将信息丰富的特征与信息较少的特征相

加,生成信息更丰富的特征,从而节省空间。 采用交叉

重构运算,将加权后的两个不同的信息特征充分结合

起来,加强它们之间的信息流。 然后将交叉重构的特

征 X棕1 和 X棕2 在通道维度上进行拼接(Concatenation)操
作,得到空间精细特征映射 X棕 。 过程表示如下:

X棕
1 = W1 茚 X

X棕
2 = W2 茚 X

X棕
11 茌 X棕

22 = X棕1

X棕
21 茌 X棕

12 = X棕2

X棕1 胰 X棕2 = X

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï 棕

(4)

其中,Ä是逐元素的乘法,Å是逐元素的求和, 胰 是

Concatenation 操作。 将 SRU 应用于中间输入特征 X
后,将信息较少的特征分离,再次重构,增强其判别性

特征,抑制空间维度上的冗余特征。 然而,空间精细特

征映射 X棕 在通道维度上仍然是冗余的。
最后在 CRU 单元中,将输入的空间细化特征 X棕
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分割成两个部分,一部分为通道数 琢C 的特征,另一部

分为通道数 (1 - 琢)C 的特征,随后对于两组特征的所

有通道利用 1 伊 1 卷积压缩处理,分别得到 Xup 和 X low 。
在转换操作中,将输入的 Xup 作为“富特征提取冶的输

入,分别进行 GWC(Groupwise Convolutional Filter)和
PWC(Pointwise Convolutional Filter),然后相加得到输

出 Y1,将输入 X low 作为“富特征提取冶 的补充,进行

PWC,得到的记过和原来的输入取并集得到 Y2。 在融

合操作中,采用了一种简化的 SKNet 来实现对特征图

Y1 和 Y2 的融合。 首先,通过全局平均池化操作,将其

中的空间信息与通道统计信息进行整合,得到池化后

的特征表示 S1 和 S2。 对其实施 Softmax 函数操作,以
此生成特征权重向量 茁1 和 茁2。 最终,依据这些特征权

重向量,以产生最终的输出 Y = 茁1Y1 + 茁2Y2, Y 即为通

道提炼的特征。
1. 4摇 多注意力特征提取模块

由于唐卡主尊图像的颜色和纹理结构复杂,因此,

添加 SENet(Squeeze-and-Excitatio Attention) [10] 学习

图像各个通道的依赖关系,适应地调整对不同通道的

关注度,更好地处理复杂颜色特征。 FcaNet(Frequency
Channel Attention) [11] 利用了离散余弦变换(DCT)的

多个频率成分,这样可以引入更多的信息解决单一的

通道注意力中信息不充分的问题。 由此,构建了多注

意力特征提取模块 (MAEB),该模块充分结合了

SENet 和 FcaNet 注意力的优点,如图 3 所示。 MAEB
由多个 Downsample Block 和 ConvNeXt Block 堆叠而

成。 在 对 MAEB 结 构 进 行 调 整 时, 将 原 来 的

ConvNeXt 模型中 ConvNeXt Block 的堆叠方式由(3,
3,9,3)变为(2,2,6,2)。 实验验证表明,这样的调整

在对模型整体性能影响不大的情况下,可以减少模型

的参数数量,降低计算复杂度。 然后在每组 ConvNeXt
Block 后额外增加一个由通道注意力和多谱通道注意

力机制构成的混合注意力块(SF Block)。

图 3摇 MAEB 模块结构示意图

摇 摇 FcaNet 可以学习和强调更重要的频率成分,更有

效地聚焦于对识别任务有益的频率特征。 SENet 更关

注唐卡图像判别性特征并抑制不重要的特征,将两者

提取的特征在通道的维度上相乘融合,能够更有效地

捕捉到图像重要区域的细节和纹理信息。 综上,这样

的模块设计在不降低网络性能的同时,又提升了模型

对图像的理解能力,减少了网络的参数量,进而缩短模

型训练的时间。

2摇 基于 FA-ConvNeXt 骨干网络的小样本

识别
由于部分唐卡主尊图像类别繁多,而数量极少,依

赖大规模数据集的网络模型难以适应于小样本分类任

务。 因此,该文构建了 20 个类别的唐卡主尊小样本数

据集,并设计一种基于 FA-ConvNeXt 骨干网络的小样

本图像分类算法,如图 4 所示。
该算法采用基于原型网络[12]的小样本学习方法,

将 FA-ConvNeXt 作为原型网络分类器的骨干网络。
骨干网络分别对支持集和查询集中的图像进行特征提

取,得到类别原型和嵌入编码。 原型网络通过计算每

个类别原型和查询集嵌入编码之间的相似度,以实现

对图像的识别和分类任务。
算法设计:
首先,小样本学习需要构建多个小任务,每个任务

中有 N 个类别,每个类别有 K 张图片,称为 N-way K-
shot 图像分类任务,一共有 episodes 个小任务,每个小

任务由以下两部分组成:

图 4摇 少样本分类器
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(1)支持集(Support Set):相当于每个小任务中的

训练集,包含 N 个分类标签,每个标签有 K 张图片。
(2)查询集(Query Set):相当于每个小任务中的

测试集,包含 Q 张未分类的图片。
在唐卡主尊小样本数据集 D 中随机选取 N 个类

别,每个类别选取 K 张图片,构成支持集,选取 Q 张图

片,构成查询集,这样就组成一个 episode 的小数据集。
以此类推,构造一个 episodes 小数据集。 即:

Depisode = Dsupport 胰 Dquery = { s i}
n s

i = 1 胰 {q i}
nq

i = 1 (5)
支持集中的每张图片利用骨干网络 f渍(x i) 进行信

息提取。
hs i = f渍( s i)

hq i = f渍(q i
{ )

(6)

学习到每张图片的 Embedding 编码表示。 然后对

支持集的每个类别下的 Embeddings 做均值处理,计算

得到每个类别的原型表示(class Prototype)。 其中, ls i
表示图片 s i 的类别标签。

pc j = 移
{ i| l s i = c j}

hs i (7)

接着使用骨干网络将查询集图片进行编码,得到

该图片的 Embedding 向量表示。 并与类别原型进行欧

氏距离的相似度计算。

p( l̂ q i
= c j) =

exp(sim(hq i,pc j))

移
c

k = 1
exp(sim(hq i,pck))

(8)

使用 softmax 运算将相似度激活成概率分布。 将

得到的查询集图片的标签和真实标签做交叉熵 loss,
作为损失函数,然后梯度反向传播即可完成一个

episode 的训练。
Lq i

= CrossEntropy( lq i
,l̂ q i

) (9)
最终将训练好的小样本分类器在测试集上进行

测试。

3摇 结果与分析
3. 1摇 实验环境及参数设置

为了综合衡量 FA-ConvNeXt 网络的性能,基于唐

卡主尊数据集设计了消融和对比实验。 在 Windows 平

台下,使用 pytorch 框架进行模型的实现和训练,版本

为 CUDA 12. 5、 pytorch 2. 3. 0, GPU 为 NVIDIA RTX
A6000,显存大小为 48G。 所有输入图片的大小为 224
伊 224,设置批处理大小为 32,迭代次数为 50。
3. 2摇 性能评价指标

选用准确率(ACC)、召回率(Recall)、F1 值(F1 -
Score)、混淆矩阵(Confusion Matrix)、帧率(FPS)、模型

参数量 P (ParaFA)和推理时间(InferenceTime)作为所

有网络模型的评价指标。

(1)准确率(Accuracy)。
准确率(Accuracy)通过计算 TP(真正例)、FP(误

正例)、TN(真反例)和 FN(误反例)四个基础指标得

出,其计算公式如式 10 所示。

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN (10)

(2)帧率(FPS)。
公式 11 表示帧率( Frames Per Second,FPS)的计

算公 式, 其 中 frameCount 表 示 检 测 图 片 的 总 数,
elapsedTime 表示耗费的总时间。

FPS = frameCount
elapsedTime (11)

(3)网络参数量(Params)。
网络参数量(Params)用来衡量网络模型大小,单

个卷积核的参数量的计算如公式 12 所示。
Params = (K 伊 K 伊 C in) 伊 Cout + Cout (12)

其中, C in 表示卷积层输入张量的通道数, Cout 表示卷

积层输出张量的通道数, K 表示卷积核的大小。
(4)推理时间(InferenceTime)。
公式 13 中,EndTime 和 StartyTime 分别表示模型

推理过程的结束时间和开始时间。
InferenceTime = EndTime - StartTime (13)
(5)召回率(Recall)。
召回率是指分类正确的正样本个数(TP)占真正

的正样本个数(TP+FN)的比例。 召回率又称查全率,
具体的公式如下:

Recall = TP
TP + FN (14)

(6)F1 值(F1-Score)。
精确率和召回率的调和平均值,计算公式如下:

F1 = 2 伊 Precision 伊 Recall
Precision + Recall (15)

3. 3摇 消融实验

为了验证 FA-ConvNeXt 的有效性,设置了 4 组消

融实验。 主干网络选用 ConvNeXt 网络,结果如表 2
所示。

表 2 中,“姨冶表示采用了改进算法。 例如:MFEB-
ConvNeXt 表示采用了 MFEB 的 ConvNeXt。 分析表中

数据可以看出,MFEB-ConvNeXt 较原网络在准确率上

提高 4. 82 百分点,验证了加入 MFEB 模块能够提高网

络模 型 对 复 杂 唐 卡 图 像 的 识 别 效 果。 MAEB -
ConvNeXt 网络的分类准确率达到了 93. 99% ,证实了

改进的 MAEB 模块能够有效提升模型的效能。 纵向

对比 4 个网络的实验数据可知,FA-ConvNeXt 简洁的

网络设计和高效的性能,使其在唐卡识别研究中更具

优势。
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表 2摇 消融实验结果

网络模型 FPS / (帧×s-1) T / FA
摇 摇 摇 改进算法摇 摇 摇 摇

MFEB摇 摇 摇 MAEB摇
ACC / % F1 / % R / %

ConvNeXt 103. 4 9. 1 摇 — 摇 — 89. 91 90. 21 90. 24

MFEB-ConvNeXt 84. 2 11. 2 摇 姨 摇 — 94. 73 94. 88 94. 95

MAEB-ConvNeXt 99. 99 9. 5 摇 — 摇 姨 93. 99 93. 94 93. 98

FA-ConvNeXt 88. 8 10. 6 摇 姨 摇 姨 97. 26 96. 38 97. 18

3. 4摇 与原模型对比实验

改进前、后网络的混淆矩阵如图 5 所示,虽然

ConvNeXt 网络大多数分类结果集中在混淆矩阵的对

角线上,但在对类别 1(财神)、类别 2(佛母)和类别 4
(莲花生大师) 的区分上仍存在混淆情况,这说明

ConvNeXt 网络对于类间相似度大的样本识别能力不

足。 而 FA-ConvNeXt 网络的分类结果更加集中地落

在混淆矩阵的对角线上,尤其在类别 3(护法)的识别

结果中,分类准确率达到 100% 。
结合表 3、表 4 及图 5 可知,相较于改进前的

ConvNeXt 网络,改进后的网络对于类间相似度大和类

内相似度小的唐卡主尊图像都能够较好地识别和区

分。 此外,识别能力较原网络更强,网络模型也更加

轻量。

3. 5摇 与其他模型对比实验

通过与目前图像识别性能较好的网络模型进行对

比,得出具体的评价指标,以客观准确地评价 FA -
ConvNeXt 的模型性能。 实验结果如表 3 所示。

可以看出 FA - ConvNeXt 网络相较于 ResNet -
152[13]、Vision-LSTM[14]、Swin Transformer[15]、ConvNeXt-
V2[16]、Mobile VIT[17]、L-DenseNet[3] 网络,其准确率、
F1 值和召回率均有所提升。 Mobile VIT 通过结合

CNN 和 ViT 的优势,在识别效率和模型轻量化方面表

现较好。 但 FA-ConvNeXt 主要应用于服务端环境,其
对于模型轻量化的实际需求相对较低,故在识别准确

度上的优势使其更加适合对准确性要求高的研究

场景。

(a)ConvNeXt摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)FA-ConvNeXt

图 5摇 改进前、后网络的混淆矩阵对比

表 3摇 不同模型在测试集上的比较

网络模型 FPS / (帧×s-1) T / FA P / 106 ACC / % F1 / % R / %

ResNet152 76. 3 12. 4 58. 15 90. 17 90. 64 90. 94

Vision-LSTM 39. 5 23. 9 6. 08 79. 83 80. 14 81. 88

Swin Transformer 78. 5 12. 1 27. 52 93. 25 93. 18 93. 37

ConvNeXt v2 66. 19 14. 3 88. 57 87. 14 87. 11 87. 52

Mobile VIT 87. 8 10. 7 0. 95 95. 04 95. 25 95. 14

L-DenseNet 75. 7 12. 5 7. 97 93. 25 93. 14 93. 28

ConvNeXt 103. 4 9. 1 27. 81 89. 91 90. 21 90. 24

FA-ConvNeXt 88. 8 10. 6 19. 47 97. 26 96. 38 97. 18

3. 6摇 小样本分类实验

为进一步衡量 FA-ConvNeXt 网络对唐卡主尊图

像的特征提取能力,基于唐卡主尊小样本数据集设计

了小样本分类实验。 使用 pytorch 框架,版本为 CUDA
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11. 8、pytorch 2. 2. 2,GPU 为 NVIDIA GeForce 3080ti,输
入图片的大小为 224伊224,具体如下:

在小样本数据集中,分别由 10 个类别组成训练

集,5 个类别组成验证集,5 个类别组成测试集。 设置

批处理大小为 32,迭代次数为 50,在训练集上对骨干

网络进行训练。 每训练 10 个 epoch,对少样本分类器

进行验证,以此得到效果最佳的模型。
最后,利用测试集对基于 FA-ConvNeXt 骨干网络

的少样本分类器进行小样本分类任务测试,设置测试

任务数为 100,query = 2,采用 3-way,1-shot 和 3-way,
3-shot 的形式来评估模型在不同难度级别下的泛化能

力。 以所有测试任务的平均分类准确率作为本实验的

性能指标。 实验结果见表 4。
表 4摇 在小样本数据集上的准确率对比摇 %

骨架网络 3-way 1-shot 3-way 3-shot

ConvNeXt 67. 97 74. 28

MFEB-ConvNeXt 68. 61 76. 16

MAEB-ConvNeXt 69. 35 77. 59

FA-ConvNeXt 72. 22 83. 33

摇 摇 实验证明,基于 FA-ConvNeXt 骨干网络的分类器

在 3-way 1-shot 和 3-way 3-shot 的小样本识别分类任

务中,识别准确率分别达到了 72. 22% 和 83. 33% ,均
优于基于 ConvNeXt 骨架网络的分类器,有效说明了

FA-ConvNeXt 网络设计的合理性,在提取图像的特征

能力方面,具有显著的优势,也表明了该文设计的小样

本分类器性能良好。

4摇 结束语
研究了唐卡识别分类问题,在 ConvNeXt 网络基础

上,通过引入多尺度特征增强模块、添加融合多种注意

力的特征提取模块的操作,最终提出了 FA-ConvNeXt
网络。 然后对唐卡主尊数据集的图像进行分类,结果

表明,FA-ConvNeXt 网络的识别准确率、F1 分数和召

回率均得到了提升,并且其性能要优于相关主流模型。
最后在 小 样 本 分 类 实 验 中, 进 一 步 证 明 了 FA -
ConvNeXt 网络相较于 ConvNeXt 网络具有更好的特征

提取能力。
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