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基于关键局部语义对齐的小样本图像分类算法

孙 哲，郑 旺，郭朋飞
（燕山大学信息科学与工程学院，河北秦皇岛 066004）

摘　要：　小样本分类旨在从少量标记样本中学习识别新类 . 目前基于局部描述符的小样本分类方法因考虑了

局部特征在可见类和不可见类中的一致性取得了较好的分类性能 . 然而，基于局部描述符的表示方法存在邻近表示

信息冗余、部分表示与图像语义无关、可解释性差等问题 . 鉴于此，本文提出一种基于关键局部语义对齐的小样本图

像分类算法（Key Local Semantic Alignment Network，KLSANet），该方法通过对齐局部语义来实现图像到类的度量以完

成分类 . 为了减轻图像语义无关局部对分类的影响，本文进一步设计了关键局部筛选模块并通过设置阈值筛选出关

键局部块 . KLSANet在三个广泛使用的基准数据集上均表现出较好的分类性能，尤其在 1-shot和 5-shot设置上比最优

的对比方法平均提高了3.95%和2.56%. 本文的代码公布在：https：//github. com/ZitZhengWang/KLSANet.
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Few-Shot Image Classification Algorithm Based on 
Key Local Semantic Alignment
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Abstract:　Few-shot classification aims to recognize new classes with a limited number of labeled samples. Currently, 
methods based on local descriptors achieve good performance by leveraging the consistency of local features in both visible 
and unseen classes. However, these methods often suffer from issues such as redundant neighboring representations, irrele⁃
vance to image semantics, and poor interpretability. To address the above problems, this paper proposes a Key Local Seman⁃
tic Alignment Network(KLSANet), a few-shot image classification approach based on key local semantic alignment net⁃
work, which improves few-shot image classification by aligning local semantics for image-to-class measurement. To mini⁃
mize the impact of semantically irrelevant local parts, we design a key local screening module that filters out non-essential 
blocks using set thresholds. KLSANet demonstrates superior performance on three benchmark datasets, outperforming 
the best comparison methods by 3.95% and 2.56% in the 1-shot and 5-shot settings, respectively. The code is available at:
https://github.com/ZitZhengWang/KLSANet.
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1　引言

深度学习（Deep Learning，DL）在有大规模标记训

练数据领域的性能已达到人类水平 . 然而，从少量标记

数据中学习仍然是个具有挑战性的任务 . 缺乏训练数

据通常导致模型过度拟合而无法提供良好的泛化能

力 . 相反，人类可以通过先前的经验和知识非常快速地

从少量示例中学习 . 为了弥补人工智能与人类智能的

差距，小样本学习（Few-shot Learning，FSL）越来越受到
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研究者们的关注［1~3］.
小样本学习旨在训练一个模型，使其仅通过少量

标记样本即可有效地泛化到新任务上［4］. 它面临的一

个巨大挑战是如何从少量样本中提取可泛化的信息来

提高模型在新任务上的性能 . 为解决该挑战，基于元学

习的方法［5~9］通过引入跨任务的训练机制来学习可迁

移的元知识以泛化到未见过的新任务上，在小样本学

习领域取得了重大的进展 . 基于元学习的方法受到人

类有效使用先验知识的启发［9，10］，获取先前学习任务的

先验知识从而可以从少量数据中有效地学习新任务 .
其中，先验知识的形式可能是良好的初始模型参数、优

化策略、距离度量空间等 . 根据先验知识的种类，现有

的基于元学习的方法可以分为三类：基于优化的方

法［11~15］、基于外部记忆的方法［16~20］和基于度量的方

法［7，21~27］. 其中，基于度量的方法通过计算查询样本和

少量支持样本间的相似度来实现小样本分类并因其简

单有效而显示出巨大的潜力，代表方法如：匹配网络［7］

为支持集和查询集样本学习不同的特征提取器，然后

通过比较查询样本与支持样本的余弦距离来完成分

类；原型网络（Prototypical Networks，PN）［21］引入类原型

的概念来表示支持类，并通过比较查询样本与类原型

间的欧氏距离来实现小样本图像分类 .
现有的基于度量学习的方法大多数都采用图像级

的特征来表示整个图像［7，21~27］，并隐含地假设在可见类

样本上训练得到的图像级特征依然适用于不可见类 .
例如，GNN［22］将图神经网络引入小样本学习并用其学

习一个基于全局特征的度量 . 相比于全局图像表示，低

层次的局部表示（例如：局部描述符、局部特征）更容易

在不同的类中共享，并迁移到不可见的类上 . 其中局部

描述符（Local Descriptors，LD）是指将整个图像作为

CNN 的输入，并把三维特征图每个空间位置的特征视

为一个局部描述符，而局部特征是使用 CNN 提取图像

随机裁剪局部的特征 . 最近，一些方法［28~37］提出使用局

部描述符表示来解决小样本图像分类问题 . 例如，

DN4［28］将全局表示替换为深度局部描述符表示并且通

过 k近邻显式地利用局部描述符，证明了局部表示比全

局表示更有效 . ATL-Net［32］引入了任务级的注意力机制

挖掘局部描述符蕴含的深层信息进一步选择重要的局

部表示 . 此外，AGLRs［38］和 DFENet［39］同时采用图像全

局特征和局部描述符计算查询样本到类的相似度 . 然

而，空间位置邻近的局部描述符之间通常伴随着大量

冗余信息，并且很多局部描述符与图像语义缺乏关联 .
加之深度网络中密集的池化操作很难从图像语义层面

解释局部描述符对分类的贡献 . 与此同时，对比学习的

方法［40，41］取得了令人瞩目的进步，其核心思想是将图

像中随机裁剪的局部区域视为单独的类并将其送入

CNN进行对比学习 .
由于局部描述符的局限性以及受到对比学习方法

的启发，本文提出一种基于关键局部语义对齐的小样

本图像分类算法（Key Local Semantic Alignment Net⁃
work，KLSANet）. 该方法提取图像随机裁剪产生的局部

特征并通过对齐查询样本与支持类的局部语义实现了

一种图像到类的度量，其核心思想是让模型学习关键

的局部概念并且用支持类的局部粗略地组合出查询图

像 . KLSANet 首先提取查询样本和支持样本随机裁剪

的局部特征，然后通过 k近邻在支持类的候选局部池中

搜索 k个最相关局部来与查询样本的局部对齐，最后度

量查询图像到类的相似度完成小样本分类 . 此外，为了

减小随机裁剪的查询样本局部中的背景块或图像语义

无关块的影响，KLSANet 还设计一个关键局部筛选模

块，用一种简单有效的策略过滤图像语义无关的局部

块从而选出关键的查询样本局部块 . 具体来说，关键局

部筛选模块通过设置阈值来过滤掉与图像全局表示相

似度低的查询样本候选局部 . 与现有的方法不同，

KLSANet用一系列随机裁剪的局部特征来表示一张图

像，而不是全局表示或局部描述符 . 这种局部表示方式

有助于提升小样本学习的性能，原因主要有以下三点：

第一，局部表示更容易在不同的类中共享，具有更强的

泛化性；第二，将一系列随机裁剪的局部区域送入模型

训练变相地增加了样本数量和类别多样性，有助于缓

解小样本学习的过拟合问题；第三，从图像中裁剪出的

局部语义更容易被人类理解，从而能够从语义层面解

释其对分类的贡献 . 本文在三个小样本学习基准数据

集（包括 CUB、Stanford Dogs 和 Stanford Cars）上的实验

定量和定性地展示了 KLSANet的有效性 . 本文提出的

KLSANet在三个数据集的 1-shot和 5-shot设置上分别比

最先进的对比方法平均提高了 3.95%和 2.56%，比次优

的方法提高了 6.87%和 4.12%，证明了KLSANet的有效

性 . 此外，本文通过可视化查询样本关键局部以及对应

支持类中选出的相关局部展示了KLSANet预测结果背

后的可解释性 . 综上所述，本文的主要贡献可以总结为

以下三点：

（1）本文提出了一种新颖的基于局部特征的小样

本图像分类方法，它通过对齐查询样本和支持样本的

局部语义来实现一种图像到类的度量以完成小样本图

像分类任务 .
（2）本文设计了一个关键局部筛选模块，该模块通

过设置阈值过滤掉候选局部中与图像语义无关的局部

块从而选出对分类有效的关键局部特征 .
（3）本文在三个常用的小样本学习基准数据集上

进行了定量和定性的实验 . 实验结果表明，本文所提出

算法的分类性能显著优于最先进的对比方法，并且可
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视化实验展示了KLSANet的可解释性 .
2　基于关键局部语义对齐小样本图像分类

方法

2. 1　问题描述

小样本图像分类任务通常包含一个由基类构成的

训练集 Dbase 和一个由新类构成的测试集 Dnovel，且训练

集和测试集包含的类不相交，Dbase ÇDnovel =Æ. 其目标

是从基类中学习来对新类进行分类 . 受跨任务训练机

制启发［7］，小样本学习通常分为两个阶段：元训练阶段

（meta-training）和元测试阶段（meta-testing）. 元训练阶

段 ，模 型 在 一 系 列 从 Dbase 中 构 建 的 训 练 任 务

{T 1
train T

2
train T NT

train}上跨任务元学习；对于元测试阶段，

在从 Dnovel 中构建的测试任务 T test 上评估训练好的模

型 . 由基类构建的训练任务通常模拟由新类构建的新

任务以减小训练和测试之间的差距、增强模型的泛化

能力 . 具体而言，训练任务的构建方式为：首先从训练

集Dbase中随机采样N个类，然后从每一类中随机采样K

个样本构成支持集 S = {( xi yi)}iÎ{12N ´K}，并从

这 N类的剩余样本中每类随机采样 q个样本构成查询

集 Q = {( xi yi)}iÎ{12N ´ q}，其中 xi 和 yi 分别表示

图像与其对应标签，yi Î {12N}，S和 Q一起构成一

个训练任务 T train ={SQ}. 在 Dnovel 上构建测试任务的过

程与训练任务几乎一样，区别在于测试任务中查询样

本的标签是未知的，Q = {( xi)}iÎ{12N ´ q}. 通

常，如果支持集包含 N 个不同的类且每一类有 K个样

本，那么就把目标小样本问题称为 N - way K - shot

问题 .
2. 2　算法概述

本文提出算法的整体流程如图 1所示，它主要包含

三个部分：特征提取模块（Feature Extraction Module，
FEM）、关键局部筛选模块（Key Local Screening Module，
KLSM）和语义相似度度量模块（Semantic Similarity 
Measurement Module，SSMM）. 首 先 ，特 征 提 取 模 块

（FEM）提取支持样本和查询样本随机裁剪的候选局

部块的特征以及查询样本的全局特征 . 其次，关键局

部筛选模块（KLSM）从查询样本的所有候选局部特征

中选出一些重要的局部块用于后续的分类 . 最后，语

义相似度度量模块（SSMM）通过计算支持样本候选局

部特征与查询样本的重要局部特征之间的相似度矩

阵对齐语义并将查询样本分类到具有最高相似度的支

持类中 .
为了更好地理解KLSANet，算法 1总结了提出算法

的推理过程 .

3　网络结构

3. 1　特征提取模块

不同于现有的小样本学习方法提取全局特征或局

部描述符，本文提出的方法利用特征提取模块（FEM）

算法1 KLSANet的推理过程

输入:训练任务集DT = {T 1
train T

2
train ...T

NT

train},其中T train = {SQ},S =
{( xi yi )}iÎ{12N ´K},Q = {( xi yi )}iÎ{12N ´ q}.
初始化:加载预训练的特征提取模块参数 θ;初始化余弦尺度参数 τ

为1;令m=36,α=0.2.
for T train in DT do  // 处理每一个训练任务

  for xS in S do

    // 提取候选支持局部特征

    从支持样本 xS中随机裁剪m个候选局部块

   {xPi

S }iÎ{12m};
    提取候选支持局部特征{ fθ( xPi

S )}iÎ{12m};
  end for

  for xQ in Q do

    // 提取查询样本全局特征和候选查询局部特征

    提取查询样本全局特征 fθ( xG );
    从查询样本 xQ中随机裁剪m个候选局部块

    {xPj

Q}jÎ{12m};
    提取候选查询局部特征{ fθ( xPj

Q )}jÎ{12m};
    // 筛选关键查询样本局部

    sPiG = cos ( )fθ( )xPi fθ( )xG iÎ{12m}

    // 计算候选查询局部与其全局表示的相似度

    f *
θ ( xPi ) = ì

í
î

ïï

ïï

0 sPiG £ α

fθ( )xPi sPiG > α

    // 通过阈值过滤筛选出关键查询局部特征

    // 度量查询样本到支持类的相似度

    for c in {12...N} do

      Mc = [ sPi Pj ]
mK ´m

= é
ë
τ × cos ( fθ( xPi

Sc ) f *
θ ( xPj

Q ) )ùû mK ´m

      // 计算关键查询局部与支持类 c所有候选局部之间

      的相似度

      根据相似度选择与每个关键查询局部最相似的 k

      个支持局部 xP̂i

Sc
| k

i = 1;
      pc =∑

j = 1

m ∑
i = 1

k

sP̂i Pj = τ ×∑
j = 1

m ∑
i = 1

k

cos ( )fθ( )xP̂i

Sc
f *
θ ( )xPj

Q

      // 计算查询样本到类 c的相似度分数

    end for

    p ( y = c | xQ ) = epc

∑c′
epc'

    // 推理查询样本属于支持类 c的概率

  end for

end for
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提取局部块特征，这将鼓励网络学习更可能泛化到新

类上的局部特征 . 为此，本文首先通过随机裁剪从输

入图像 x 中获取 m 个候选局部块{xPi}i Î{12m}，

然后将其输入特征提取模块得到对应的 m 个候选局

部特征{ fθ( xPi )}i Î{12m}. 特征提取模块由一个

参数化为 θ的 CNN 实现，即 fθ：RC ´ H ´ W ® RD，它将用

于提取支持样本和查询样本所有候选局部块的

特征 .

3. 2　关键局部筛选模块

由于候选局部块是通过随机裁剪生成的，因此其

中不可避免地包含了一些杂乱的背景块或图像语义无

关块 . 考虑到直接将所有候选查询局部与候选支持局

部对齐并计算相似度分数将会引入噪声，从而损害分

类性能 . 本文提出一个关键局部筛选模块（KLSM），用

一种简单有效的策略来过滤掉图像语义无关局部从而

选出关键查询局部 . 具体而言，对于每一个查询样本

xQ，除了用特征提取模块提取m个候选局部特征以外，

还会提取其全局特征表示 fθ( xG )用于筛选关键查询

局部 . 筛选过程主要包含两个步骤，第一步，计算每个

候选查询局部特征与全局特征表示之间的相似度，如

式（1）所示：

sPiG = cos ( )fθ( )xPi fθ( )xG iÎ{12m} （1）
其中，sPiG 表示查询样本 xQ 的第 i个候选局部 xPi 与其全

局表示 fθ( xG )之间的相似度 . 第二步，将相似度低于阈

值α的候选局部特征置零以消除其对分类的负面影响，

如式（2）所示：

f *
θ ( xPi ) = ì

í
î

ïï
ïï

      0      sPiG ≤ α
fθ( )xPi sPiG > α

（2）
其中，α是一个可调整的超参数，f *

θ ( xPi )表示筛选出的

关键查询局部特征 . 这种筛选策略的基本原理是：相比

于背景块或图像语义无关的块，关键局部块与图像全

局表示具有更高的相似度 . 使用阈值筛选策略的另一

个原因是关键局部块的数量会随着当前任务和局部裁

剪情况而动态地变化 . 筛选后的查询样本关键局部将

被送入语义相似度度量模块（SSMM）计算与支持样本

候选局部的相似度 .
3. 3　语义相似度度量模块

为了更好地利用学习到的局部特征表示，本文使

用语义相似度度量模块（SSMM）来对齐局部语义并计

算图像到类的相似度 . 具体而言，给定一个支持类 c的

所有的候选局部特征{ fθ( xPi

Sc )}iÎ{12mK}和筛选

后的关键查询局部特征{ f *
θ ( xPi )}iÎ{12m}，首先

计算每个关键查询局部与每个支持类候选局部之间的

相似度并获得相似度矩阵Mc，如式（3）所示：

Mc = [ sPi Pj ]
mK ´m

= é
ë
τ × cos ( fθ( xPi

Sc ) f *
θ ( xPj ) )ùû mK ´m

（3）

其中，sPi Pj 表示支持类的第 i个候选局部与查询样本的

第 j个关键局部之间的相似度，K表示支持类中的样本

数，τ表示一个可学习的尺度参数［42］. 相似度矩阵Mc中

所有元素的和在一定程度上表示查询样本与支持类之

间的相似度 . 若直接对所有元素求和会将一些不相关

的局部块间关系考虑在内从而损害相似度的准确性 .
因此，本文仅考虑与每个关键查询局部最相似的 k个近

邻支持局部 xP̂i

Sc
| k

i = 1 并计算查询样本到支持类的相似度

分数 pc，即对相似度矩阵 Mc 中每列值最大的 k 个元素

图1　KLSANet在3-way 2-shot小样本图像分类任务上的工作流程
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求和，如式（4）所示：

pc =∑
j = 1

m ∑
i = 1

k

sP̂i Pj

= τ ×∑
j = 1

m ∑
i = 1

k

cos ( )fθ( )xP̂i

Sc
f *
θ ( )xPj

（4）

其中，sP̂i Pj 表示第 i个近邻支持局部与查询样本第 j个关

键局部之间的相似度 . 最后，根据查询样本与各支持类

的相似度分数来预测样本 xQ 属于支持类 c 的概率，如

式（5）所示：

p ( y = c | xQ ) = epc

∑c′
epc'

（5）

4　实验结果与分析

4. 1　数据集

本文在三个细粒度图像分类数据集上评估了提出

算 法 的 有 效 性 ，分 别 是 CUB-200-2011［43］、Stanford 
Dogs［44］和 Stanford Cars［45］，其统计概况和数据划分如

表 1所示 .
CUB-200-2011 包含 200 种鸟类的细粒度数据集，

共计 11 788张彩色图像 . 本文遵循Hilliard等人［46］提出

的评估协议，随机采样 100、50、50分别用于训练、验证

和测试 . Stanford Dogs是常用的细粒度图像分类任务的

基准数据集，包含120个品种的狗，总计20 580张图像 .
本文遵循一般的数据集划分方法［28］，随机采样 70、20、
30 分别用于训练、验证和测试 . Stanford Cars 也是常用

的细粒度图像分类任务的基准数据集，由 196类汽车，

共计16 185张图像组成 . 同样遵循一般的划分方法［28］，
随机采样 130、17、49个类的图像分别用于训练、验证和

测试 .

4. 2　实验设置

实施细节实施细节 本文在广泛使用的 5-way 1-shot 和 5-

way 5-shot 小样本分类设置上评估 KLSANet 的分类性

能，并且使用 PyTorch 在 GeForce RTX 4070Ti GPU 上实

施实验 . 为公平地与其他方法比较，本文使用了两种小

样本学习中常用的主干网络结构 Conv-4和 ResNet-12，
具体实现与文献［8］一致 . 在训练之前，将所有图像的

尺寸调整为 84×84并使用了标准的数据增强方法，包括

随机裁剪、颜色抖动以及水平翻转 .
训练训练 本文提出的KLSANet的训练过程包含两个

阶段：预训练阶段和元训练阶段 . 在预训练阶段，和

Meta-Baseline［8］一样，本文使用标准的交叉熵损失以传

统分类任务的方式在所有基类上训练一个分类器，然

后移除预训练模型最后的全连接层并保留特征提取模

块的参数作为第二个训练阶段的初始参数 . 预训练时

使用初始学习率为 0.01、权重衰减为 0 的 Adam 优化器

和交叉熵损失函数，batch size为 128. 在元训练阶段，模

型以跨任务的方式训练，每一个训练任务包含 5个类，

每一类包含 K（1 或 5）个支持样本以及 q=15 个查询样

本 . 元训练前，本文进一步从每个增强图像中随机裁剪

m=36个 26×26的局部块来获取候选局部图像并将其作

为模型的输入 . 关键局部筛选模块的阈值和语义相似

度度量模块的近邻数被以实验的方式设置为 α=0.2 和

k=5. 元训练过程中使用初始学习率为 0.01、权重衰减

为 0 的 Adam 优化器和交叉熵损失，余弦尺度参数 τ的

初始值为1.
验证和测试验证和测试 实验中根据验证准确率选择最佳模

型，然后在具有新类的测试集上评估模型 . 从测试集随

机采样的新任务与训练任务一样，包含 5个类，每类包

含K（1或 5）个支持样本以及 15个查询样本 . 测试结果

取600个新任务的平均准确率以及95%置信区间 .
4. 3　与先进的方法比较

为了评估提出算法的分类性能，本节将提出的

KLSANet在三个细粒度数据集上与 13个最先进的小样

本分类方法进行比较，结果总结在表2中 .
这些对比方法包括：基于全局表示的 PN［21］、

GNN［22］和 QPN［27］，基于局部描述符的 DN4［28］、DN4-

DA［28］、RelationNet［29］、CovaMNet［33］、MADN4［34］、TD⁃
SNet［35］、LMPNet［36］、BDLA［37］，以及基于全局和局部描

述符表示的 AGLRs［38］. 对比算法中最优和次优的结果

分别用粗体和下划线标记 .
从表 2 中可以看出，本文提出的 KLSANet 使用

ResNet-12主干网络时的准确率在三个数据集的大多数

设置上显著超过所有对比方法 . 具体而言，KLSANet在
三个数据集的 1-shot 和 5-shot 设置上分别比最佳的对

比方法平均提高了 3.95%和 2.56%，比次优的方法提高

了 6.87% 和 4.12%，仅在 CUB 数据集的 1-shot 和 5-shot
设置上甚至比最佳的对比方法提高了 5.60%和 4.20%.
与基于全局表示方法中最优的 QPN 相比，KLSANet 在
三个数据集的 1-shot 和 5-shot 设置上的平均提升分别

达到了 10.05% 和 4.91%，这种大幅的领先表明了基于

局部特征的方法比基于全局表示的方法更适合小样本

学习 . 与基于局部描述符的方法相比，KLSANet 比
DN4、ATL-Net、BDLA 等方法都有更好的表现 . 例如，

KLSANet在三个数据集的 1-shot和 5-shot设置上比基于

局部描述符方法中表现良好的 ATL-Net 平均提升了

表1　基准数据集统计概况及划分

数据集

CUB-200-2011
Stanford Dogs
Stanford Cars

总图像数

11 788
20 580
16 185

总类别数

200
120
196

训练/验证/测
试类别划分

100/50/50
70/20/30

130/17/49
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10.15%和 6.14%. KLSANet比基于局部描述符的方法好

的原因可能是使用了更加丰富的、可解释性更强的局

部特征表示 . 值得注意的是，AGLRs方法同时采用了全

局表示和局部描述符表示并且融合了全局和局部相似

度，这使它在三个数据集上的整体表现大幅超过了其

他对比方法 . 融合全局表示和局部描述符表示的多种

不同尺度的度量可能是一个更好的策略，但是本文提

出的 KLSANet 仅使用局部特征表示就超过了 AGLRs，
在三个数据集的 1-shot 和 5-shot 设置上的平均提升达

到了 4.97%和 2.62%. 这种结果有力地说明了使用局部

特征表示的有效性 . 需要强调的是：在小样本的背景

下，更深的主干网络并不能稳定地提升模型的性能，反

而会导致更严重的过拟合 . 本文使用ResNet-12主干网

络与其他方法对比主要是因为提出的方法KLSANet在
Conv-4 主干上欠拟合，无法完全展示其真实性能 . 此

外，与同样使用 ResNet-12 主干网络的 LMPNet 方法相

比，本文提出的 KLSANet 在三个数据集的所有设置下

都有着显著的性能提升 .
4. 4　消融实验

4. 4. 1　关键局部筛选模块的影响

本文提出的方法KLSANet利用关键局部筛选模块

选出关键的查询样本局部来提高模型的分类性能，本

节通过移除关键局部筛选模块或改变其阈值研究了该

模块对模型准确率的影响从而验证其有效性，实验结

果如表 3所示 . 其中w/和w/o分别表示有和没有关键局

部筛选模块，而 α是关键局部筛选模块中的超参数，与

全局表示相似度低于 α的候选查询局部将被滤除 . 从

表 2可以看出，移除关键局部筛选模块后模型在 CUB
数据集 5-way 5-shot 设置上的准确率相比于设置合适

阈值的最优结果有小幅下降，这表明关键局部筛选

模块对提升模型的性能有积极作用 . 此外，随着

αÎ {00.20.40.60.8}增加，模型的准确率呈先上升后

下降的趋势，当 α = 0.2时准确率达到峰值，此时相比于

没有关键局部筛选模块的模型提升了 0.7%，这也证明

了该模块的有效性 . 而当 α过大时，模型的准确率迅速

下降 . 其主要原因是过大的 α使得大多数甚至全部的

候选查询局部被过滤掉，从而导致模型的训练不稳定

且难以收敛 .

4. 4. 2　特征表示类型的影响

为进一步验证KLSANet中局部特征度量方法的有

效性，本节在 CUB 数据集上分别与基于局部描述符的

方法DN4和在KLSANet上修改的基于全局表示的方法

KLSANet*对比来研究特征表示类型的影响，实验结果

表2　在三个细粒度数据集（CUB、Stanford Dogs和Stanford Cars）上与最先进方法对比

方法

PN
RelationNet

GNN
QPN
DN4

DN4-DA
CovaMNet
ATL-Net
MADN4
TDSNet
BDLA
AGLRs

Ours
PN

LMPNet
Ours

主干网络

Conv-4
Conv-4
Conv-4
Conv-4
Conv-4
Conv-4
Conv-4
Conv-4
Conv-4
Conv-4
Conv-4
Conv-4
Conv-4

ResNet-12
ResNet-12
ResNet-12

CUB
1-shot

51.31±0.91
62.45±0.98
51.83±0.98
66.04±0.82
46.84±0.81
53.15±0.84
52.42±0.76
60.91±0.91
57.11±0.70
69.34±0.89

50.59±0.97
69.34±0.70

66.70±0.82
66.09±0.92
65.59±0.13
74.94±0.43

5-shot
70.77±0.69
76.11±0.69
63.69±0.94
82.85±0.76
74.92±0.64
81.90±0.60
63.76±0.64
77.05±0.67
77.83±0.40
80.34±0.59
75.36±0.72
84.72±0.42

83.63±0.28
82.50±0.58
68.19±0.23
88.92±0.41

Stanford Dogs
1-shot

37.80±0.99
43.33±0.42
46.98±0.98
53.69±0.62
45.41±0.76
45.73±0.76
49.10±0.76
54.49±0.92
50.42±0.27
54.48±0.87
48.53±0.87
58.85±0.69
52.23±0.56

—

61.89±0.10

64.43±0.81

5-shot
48.19±1.03
55.23±0.41
62.27±0.95
70.98±0.70
63.51±0.62
66.33±0.66
63.04±0.65
73.20±0.69
70.75±0.47
69.45±0.69
70.07±0.70
75.82±0.49

70.45±0.37
—

68.21±0.11
81.07±0.31

Stanford Cars
1-shot

40.90±1.01
47.67±0.47
55.85±0.97
63.91±0.58
59.84±0.80
61.51±0.85
56.65±0.86
67.95±0.84
62.89±0.50
62.14±0.91
64.41±0.84
70.71±0.66

54.71±0.77
—

68.31±0.45
74.43±0.76

5-shot
52.93±1.03
60.59±0.40
71.25±0.89
89.27±0.78
88.65±0.44
89.60±0.44

71.33±0.62
89.16±0.48
89.25±0.34
75.64±0.72
89.04±0.45
89.42±0.33
78.47±0.57

—

80.27±0.23
87.84±0.45

表3　CUB数据集上移除关键局部筛选模块及

不同筛选阈值的影响

KLSM
w/o
w/
w/
w/
w/
w/

α

—

0
0.2
0.4
0.6
0.8

5-way 5-shot
87.19±0.25
87.59±0.25
87.89±0.43

87.05±0.25
84.97±0.47
57.80±0.35
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如表 4所示 . DN4是使用局部描述符的代表方法，且和

KLSANet一样均使用了 k近邻搜索来对齐相似局部，一

个主要的区别是 DN4 依赖于局部描述符表示，而

KLSANet 则是基于局部特征表示 . 从表 4 中可以观察

到，提出算法 KLSANet 在 Conv-4 主干网络上的准确率

大幅地超过了DN4，在CUB数据集的 1-shot和 5-shot设
置上的领先分别达到了19.86%和8.71%. 该结果有力地

证明了局部特征表示比局部描述符表示更有效 . 此外，

本节通过将随机裁剪局部尺寸扩大至与全局尺寸相同

构建出一种基于全局表示的方法称为KLSANet*. 从表4
的后两行可以看出，基于局部特征表示的KLSANet在性

能上显著超过了基于全局表示的KLSANet*，在CUB数

据集的 1-shot和 5-shot设置上的领先分别达到了 6.69%
和 5.80%. 该结果有力地证明了局部特征表示比全局表

示更有效 .

4. 4. 3　k值的影响

在局部特征度量模块中，需要为查询样本的每个

关键局部找到一个支持类中最相似的 k个候选局部从

而计算查询样本到类的相似度分数 . k值的选择将会直

接影响模型分类的准确率，因此如何选择合适的超参

数 k值是一个关键 . 本节通过改变 k值在三个数据集上

的实验结果来研究 k值对准确率的影响从而确定最佳

的 k值，实验结果如图2所示 .

从图 2 中观察到，随着 kÎ {135101530}的增

加，模型在三个数据集的 5-way 5-shot和 5-way 1-shot设
置上的准确率整都呈先上升后下降的趋势 . 不同的是，

在CUB数据集的 5-shot和 1-shot设置下的 k值分别等于

5 和 3 时准确率达到峰值；而在 Stanford Dogs 数据集的

5-shot和 1-shot设置上大约 k等于 10 时准确率最高；在

Stanford Cars 数据集的 5-shot 和 1-shot 设置上大约 k 等

于 5 时准确率达峰值 . 上述结果表明当选择的局部特

征较少时会使模型无法区分一些类间差异小的类别，

而当选择的局部过多时会使模型选中一些图像语义无

关的块从而损害模型的性能 .
4. 5　可视化分析

给定一个查询样本的关键局部，根据与关键局部

的相似度从支持类的所有候选局部中选出前 k个最相

似的局部来计算样本到类的相似度 . 为了直观地展示

提出算法的效果，本节用训练好的模型在三个数据集

的测试集上实验，并且追踪了查询样本的关键局部以

及对应支持类中选出的最相似的 5个局部，部分结果如

图3所示 .
图 3中展示了三个数据集上的可视化结果，对于每

个 数 据 集 ，从 左 到 右 各 栏 依 次 展 示 了 查 询 样 本

（Query）、查询样本关键局部（Query parts）以及从对应

支持类中选出的最相似的 5 个支持局部（Top5 support 
parts）.

由图 3可观察到，选出的支持局部与关键局部语

义相近，这证明了提出算法正确地对齐了语义相近

的局部 . 例如，在 CUB 数据集的示例中，KLSANet 可
有效对齐鸟的头部、爪子、翅膀等局部的语义；在

Stanford Dogs 数据集中，可有效对齐狗的头部和颈部

的局部语义 . 此外，被选中的局部将对分类结果产生

直接的贡献，同样证明了 KLSANet 具有较好的可解

释性 .

表4　特征表示类型的影响

方法

DN4
KLSANet
KLSANet*

KLSANet

主干网络

Conv-4
Conv-4

ResNet-12
ResNet-12

类型

局部描述符

局部特征

全局特征

局部特征

CUB
5-way 1-shot
46.84±0.81
66.70±0.82
68.25±0.54
74.94±0.43

5-way 5-shot
74.92±0.64
83.63±0.28
83.12±0.49
88.92±0.41

图2　三个数据集的1-shot和5-shot设置上不同 k值的影响
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5　结论

本文基于图像随机裁剪局部的特征研究了一种局

部特征层面的度量准则，称为基于关键语义对齐的小

样本分类算法（KLSANet），其核心思想是通过 k近邻搜

索来对齐查询样本与支持类的局部语义从而实现一种

图像到类的局部特征度量，并通过局部与图像语义的

相似度筛选关键查询样本局部从而减轻图像语义无关

局部的影响 . 在三个基准数据集上定量和定性的实验

结果均表明，本文算法显著优于许多先进的小样本学

习算法并展示出良好的可解释性，均表明提出的

KLSANet算法中局部特征度量机制的优越性 . 此外，消

融实验结果也证明了提出的关键局部筛选模块的有

效性 .
尽管KLSANet方法在小样本分类任务上展现出较

好的性能，但仍存在一些局限性，例如需要手动调整模

型超参数，且当前仅考虑了单一类型的特征表示 . 因

此，未来工作将聚焦于研究任务自适应的超参数学习

方法以及多尺度特征表示的小样本度量方法 .
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