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Background



Current problems
• 现有的少样本学习⽅法专⻔针对解决⼀组受限任务，⽽⾮密集预

测任务中的所有类别。因此，它们通常在设计模型架构和训练过
程中利⽤特定于这些任务的先验知识和假设



Advocation
• 学习器必须有⼀个统⼀的架构，并且跨任务共享⼤部分参数，以

便它可以获得对任意未⻅任务的少样本学习的可推⼴知识。（这
点跟 Dust 3r 很像）
• 学习器应该灵活地调整其预测机制，以解决未⻅语义的各种任务，

同时⾜够⾼效，以防⽌过拟合。



题外话：DUSt3R: Geometric 3D Vision 
Made Easy 
• Decoder: A generic 

transformer network equipped 
with cross attention 
• self-attention (each token of a 

view attends to tokens of the 
same view 
• cross-attention (each token of 

a view attends to all other 
tokens of the other view) 



题外话：DUSt3R: Geometric 3D Vision 
Made Easy 
• Information Sharing



Novelty
• 提出视觉令牌匹配（VTM），这是⼀个针对任意密集预测任务的

通⽤少样本学习器。
• 在 VTM 中，analogy making for dense prediction 实现为基于

patch-level ⽽⾮参数匹配，其中模型学习图像补丁之间的相似性，
以捕获标签补丁之间的相似性。 （这个地⽅值得讨论，为什么要
设计成 patch-level，为什么 work?）



Motivation
• Analogy making: 在给定⼀个新任务的⼏个示例时，⼈类可以快速

理解如何基于示例之间的相似性来将输⼊和输出联系起来（即，
将相似的输出分配给相似的输⼊），同时灵活地根据给定的上下
⽂改变相似性的概念。



Method



统⼀定义 Dense Prediction Task
• 考虑任意任务 T 可以按照下⾯的⽅式表达：

• 𝐻和𝑊：输⼊图像的⾼度和宽度。
• 𝐶! 表示输出通道数。
• 不同的密集预测任务可能涉及不同数量的输出通道和不同的属性，例如语义
分割任务的多通道⼆进制输出和深度估计任务的单通道连续值输出。我们的
⽬标是建⽴⼀个通⽤的 Few-Shot 学习器 𝐹，对于任何这样的任务 𝑇，可以
为⼀个看不⻅的图像（查询）𝑋" 给出⼀些标记示例（⽀持集）𝑆! 的预测
(𝑌"：



统⼀定义 Dense Prediction Task
• 为了构建这样⼀个通⽤的少样本学习器F，我们采⽤传统的情景

训练协议，其中训练由多个情景组成，每个情景模拟⼀个少样本
学习问题。
• 为此，我们利⽤⼀个包含多种密集预测任务的标注示例的元训练

数据集𝐷!"#$%。每个训练情景模拟数据集中特定任务 𝑇!"#$%的少样
本学习场景——⽬标是给定⽀持集，为查询图像⽣成正确的标签。
通过体验多个少样本学习情景，模型预期能够学习到⽤于快速灵
活适应新任务的⼀般知识。
• 在测试时，模型被要求在训练数据集（𝐷!"#$%）中未包含的任意

未⻅任务𝑇!&'!上执⾏少样本学习。



⼀个 challenge

• 该式中 𝐶( 的不⼀致导致设计⼀个适⽤于所有任务的单⼀、统⼀
的模型参数化变得困难。
• Solution：把 𝑇拆成 𝐶) 个单通道输出的⼦任务 𝑇* , … , 𝑇+! 每⼀个
𝑇都单独使⽤该式定义的学习器。



⼀个 challenge
• 多通道信息通常是有益的，但我们观察到它在实践中的影响微乎

其微，⽽按通道分解引⼊了其他有⽤的好处，例如增加元训练中
任务的数量、灵活地推⼴到未⻅任务的任意维度，以及在任务内
部和跨任务之间更有效的参数共享。



在设计统⼀架构前的挑战

• Task-Agnostic Architecture 
• 之前的架构：单⼀任务，依赖的策略如：class prototype or binary 

masking, as they rely on the discrete nature of categorical labels 
• 但是 Label Space (𝑇#$%#)既可以是离散的也可以是连续的
• 设计要求：允许学习器获取针对少样本学习任何未⻅任务的通⽤知识，
因为它使得⼤部分模型参数在元训练和测试中跨所有任务共享。

• Adaptation Mechanism
• Premise:不同语义的任务可能需要不同的特征集合. Eg.深度估计需要 3D 
场景理解，⽽边缘估计更喜欢低级图像梯度。
• 设计要求：根据⽀持集 𝑆!对给定任务 T 进⾏特征适应。还要注意不能过
拟合。



Visual Token Matching (VTM) 
• 先来说说 motivation
• 寻求⼀个通⽤的函数形式，它使⽤统⼀的框架⽣成任意任务的结构化标签。
• 采⽤了⼀个 patch-level 的⾮参数⽅法，其中查询标签是通过⽀持标签的加
权组合获得的。
• 实际上，这是对 Matching Network 的⼀个泛化。学习新任务=优化𝜃!



Architecture



流程

• 给定 Query image 和 support set，image encoder 先分别提取
patch-level 的编码 (token)
• 类似地，Label encoder 提取 support labels
• 之后，每⼀层都根据下式执⾏⾮参数匹配，最后⽣成每⼀个

query label 的 token



Image Encoder
• 每⼀层都是 ViT
• 𝜃) 使⽤ bias tunning 来实现适

应机制



Label Encoder

• 跟 Image Encoder 基本⼀样

•但主要区别在于，由于将每个
通道视为独⽴的任务，因此它
⼀次只能处理⼀个通道。然后，
从与图像编码器匹配的多个层
次中提取标签令牌。与图像编
码器相反，标签编码器的所有
参数都是从头开始训练的，并
且在所有任务之间共享。



Matching Module 
• MHA 来实现匹配，咋定义的
略过了。
• MHA符合⾮参数匹配的直觉：

因为每个query label token 都
被推断为support label token 𝑣
的加权组合，基于query and 
support image token 𝑞, 𝑘之间
的相似性。
• 相似性：scaled dot-product 

attention



Training and Inferencing
•不讲了，感觉没时间了



Experiment



Quantitative comparison 
• semantic segmentation (SS)
• surface normal (SN)
• Euclidean distance (ED)
• Z-buffer depth (ZD)
• texture edge (TE)
• occlusion edge (OE)
• 2D keypoints (K2)
• 3D keypoints (K3)
• reshading (RS)
• principal curvature (PC). 



Quantitative comparison 



Quantitative comparison 



Performance of VTM on various shots



Ablation study



Evaluation


