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多尺度知识引导局部增强的
小样本细粒度图像分类方法

李小菲，苟光磊，韩岩奇，朱东华
（重庆理工大学 计算机科学与工程学院, 重庆 400054）

摘    要：小样本细粒度图像分类任务中，由于支持样本与查询样本之间缺少局部关联性，导致图像关键可区分

区域不易精确定位。针对这一问题，提出了多尺度知识引导局部增强的小样本细粒度图像分类方法，采用图像

金字塔向下降低采样率获得多个不同分辨率的子图作为输入图像，融合多尺度特征，丰富了样本信息，利用知

识引导模块捕获支持样本和查询样本之间的语义相关性，增强了支持样本重要区域的特征表示，对支持样本和

查询样本的嵌入特征图进行克罗内克积操作，生成的空间相关图，更精确地定位样本特征之间的位置对应关

系，突出了辨别性区域。实验结果表明该方法在小样本细粒度图像分类任务中表现出较好的分类性能。
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Multiscale knowledge-guided local enhancement method for
few-shot fine-grained image classification

LI Xiaofei，GOU Guanglei，HAN Yanqi，ZHU Donghua
(College of Computer Science and Engineering, Chongqing University of Technology, Chongqing 400054, China)

Abstract: In  few-shot  fine-grained  image  classification  tasks,  the  absence  of  local  correlation  between  support  and
query  samples  causes  difficulty  in  precisely  identifying  discriminative  regions  in  images.  To  solve  this  problem,  this
study proposes a multiscale knowledge-guided local enhancement method for few-shot fine-grained image classification.
Multiple sub-images with different resolutions are obtained as input images by reducing the sampling rate downward us-
ing  the  image pyramid and by integrating  multi-scale  features  to  enrich  the  sample  information.  A knowledge-guided
module is  employed to  capture semantic  correlations between support  and query samples,  which enhances the feature
representation of important regions in support samples.  Kronecker product operations are performed on the embedded
feature maps of support and query samples to generate spatial correlation maps. This way enables more accurate localiz-
ation of the positional correspondence between sample features and highlights the discriminative area. Experimental res-
ults confirm the robust classification performance of the method in the classification task of few-shot fine-grained im-
ages.
Keywords: few-shot learning; fine-grained image; image classification; multi-scale feature; relation network; deep
learning; data augmentation; semantical correlations

深度神经网络 (deep neural networks, DNN)[1-4]

在计算机视觉方面的成功很大程度上依赖于大量

的人工标记的低噪声的训练数据。但是在许多特
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定的场景中，比如对不同种类的鸟类、狗、汽车进

行细粒度图像分类 [5] 时，能够用于训练的数据较

少。细粒度图像分类的目的是准确区分属于同一

类别的不同子类别，例如鸟类的物理结构特征非

常相似，“黑喙杜鹃”和“黄喙杜鹃”都属于杜鹃鸟

类，外形、羽毛颜色十分相似，因鸟喙的颜色不同

而被分类为杜鹃鸟类的子类别，由于这些子类存

在细微的类间差异和显著的类内差异 [6-7]，这种任

务通常很难获得大量的丰富标记的训练样本，而

减轻 DNN 过度依赖标签丰富的训练数据的一种解

决办法就是小样本学习 (few-shot learning, FSL) [8-10]，

其目的是从基类中挖掘可转移的元知识，使 DNN
能够利用这些知识，在仅有少量训练数据的情况

下，轻松识别出新的类。

现有的小样本细粒度图像分类方法，特别是

基于度量学习的方法，如匹配网络 (matching net-
work)[11]、原型网络 (prototypical network)[12] 等，这

些方法通常包括 2 个阶段：特征提取器和用于分

类的度量模块。特征提取器提取支持样本和查询

样本的特征表示，然后度量模块依赖预定义的距

离度量函数 (如余弦相似性或欧几里得距离) 得

出嵌入样本之间的相似性。仅依赖于固定的度量

函数计算图像之间的相似度往往导致识别不准

确。因此，关系网络 (relation network)[13] 被提出，

基于可学习的度量而不是固定度量来学习可传递

的嵌入。该方法包括 2 个卷积神经网络模块：一

个模块学习图像表示，而另一个模块学习这些表

示之间的关系。

关系网络在比较特征时仅依赖单一尺度的特

征进行比较，这可能会由于对象的尺度变化而导

致泛化能力较差，当特征尺度较小时，特征图分

辨率比较低，单个像素的感受野比较大，感受野

重叠区域增加，此时的像素点代表的信息是一个

区域的信息，语义信息相对比较丰富，更具有全

局性，但全局特征容易受环境干扰，如光照、遮

挡、噪声等因素的影响；而特征尺度较大时，特征

图分辨率比较高，单个像素的感受野比较小，感

受野重叠区域也较小，可以捕获更多细粒度信息

和纹理信息，比如边缘、棱角信息等，特征更具

体、细致和具有局部性。融合更细节的局部信

息，特征间相关度小，可以减少噪声特征的影响，

融合多个尺度的样本进行特征提取，结合全局信

息和局部信息可以避免特征信息的单一性。

细粒度图像具有类间差异小、类内差异大的

特点，定位更具辨别性局部区域是区分不同子类

别的关键 [14]，以往的研究大多集中在生成足够数

量的支持样本，这些方法依赖于复杂的模型和额

外的数据，并且由于不同查询样本中的查询对象

可能在视图、形状、照明等方面不同，与查询样本

相关的支持样本中的可区分区域可能非常不同，

因此学习支持样本和查询之间的语义相关性，获

取有用的辨别“知识”以及增强支持样本中的判别

区域以产生校准的类中心对于生成适于查询的决

策边界是至关重要的。为了解决这个问题，可以

通过捕获支持样本与查询样本之间的语义相关

性，从查询样本中学习与支持样本具有强相关的

局部区域作为一组“知识”，将这组“知识”与支持

样本结合生成针对每个查询样本的唯一的新的支

持样本，以此增强支持样本中的局部重要判别区

域，引导网络学习更关键可区分部位的特征，对

细粒度图像作出更准确地分类。

本文受到已有方法的启发，提出了一种新的

小样本细粒度学习方法，称为多尺度知识引导局

部增强的小样本细粒度图像分类方法 (multi-scale
knowledge-guided region enhancementmethod for
few-shot fine-grained image classification, MKGRE)。
MKGRE 是一种端到端可训练的方法，遵循提出

的周期性训练机制，融合多个尺度特征，捕捉样

本对之间语义相关性较强的关键区域， 避免不重

要因素和噪声因素的干扰。与关系网络相比，提

出的方法能够进行更有效的相似度学习和更好的

特征比较。本文的主要贡献总结如下：

1) 本文提出了一种基于多尺度知识引导局部

增强的小样本细粒度图像分类方法，通过知识引

导模块捕获支持和查询样本之间的语义相关性，

以及增强支持表示的判别区域，在少量训练样本

下定位和整合细粒度图像中差异细微的重要判别

区域。

2) 为了在比较特征时将关系网络扩展到位置

感知，本文引入了一个克罗内克积模块，该模块

集成了比较的特征图之间的位置相关性，能够有

效地学习任意位置对象的深度关系。

3) 为了处理对象的尺度变化，本文扩展了框

架，以整合多尺度特征，实现更强大和更准确的

表示学习。本文在 4 个广泛使用的小样本细粒度

图像分类数据集 (MiniImagenet、CUB-200-2011、
Stanford Dogs、Stanford Cars) 上进行对比和消融实

验，证明本文提出的方法具有更好的实验效果。 

1   相关工作
 

1.1    小样本学习

小样本学习是指从少量的样本中学习特征训
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练模型，将训练好的模型用于识别新的类。在本

节中，本文主要从基于数据增强方法和基于度量

学习的方法来回顾小样本细粒度图像学习的相关

工作。训练样本的缺乏是训练偏差和过拟合的重

要原因之一，数据增强是增加训练样本数量的一

种传统而有效的方法，基于数据增强的方法旨在

利用生成器网络从有限的训练数据中创建新的样

例，或者利用外部信息来支持小样本学习任务。

一些增强操作，如翻转、裁剪、平移和添加噪声，

已经被广泛应用于计算机视觉研究。然而这些朴

素的增强方法已不足以提高小样本学习模型的泛

化能力。Hariharan 等[15] 认为，某些类内变异模式

可以跨类推广，于是将基类的变异模式转移到新

类中，以“变幻”出额外的例子。基于度量学习的

方法使用一组嵌入函数来学习信息丰富的相似性

度量，目的是找到合适的测量方式来量化查询图

像和给定支持图像之间的关系。例如，Siamese
Network[16] 依赖于孪生卷积网络，该网络学习对

输入之间的相似性进行排序。为了解决特征关注

以前见过的类的对象而忽略新类的对象的问题，

Hou 等 [17] 提出了一个交叉注意网络，该网络对每

个类和查询特征之间的语义相关性进行建模。考

虑到可学习深度局部描述符的重要性，Li 等[18] 引

入了深度最近邻神经网络 (deep nearest neighbor
neural networks, DN4)，该网络用基于图像到类度

量的局部描述符替换了图像级特征。DN4 遵循

单向的“从查询到支持”范式，通过为查询特征找

到最接近的支持特征来实现分类。Wu 等[19] 提出

了位置感知关系网络 (position aware relation net-
works, PARN) 通过使用可变形的特征提取器提取

更有效的特征，并引入双重相关注意机制来处理

关系网络在比较不同空间位置的物体时失效的问

题。针对关系网络对比较对象的空间位置较敏感

的问题，Abdelaziz 等 [20] 提出克罗克内积关系网

络，将特征映射与多尺度特征之间的克罗内克积

运算生成的位置空间相关映射相结合，将关系网

络扩展到位置感知。 

1.2    细粒度图像分类

细粒度图像分类是近年来一个热门的研究课

题，由于细粒度子类别的类别内方差大，类别间

方差小，因此比一般的目标对象识别更具挑战

性。在早期的研究中，一些传统的方法 (如 HPM[21])
被提出在训练和推理阶段利用先验信息或手工制

作的特征来定位判别部分，但这种方法严重依赖

于手工标注，因此性能和泛化效果不理想。深度

细粒度分类方法可以大致分为 2 类：基于区域特

征的方法和基于全局特征的方法。Zhang 等[22] 首

先将 R-CNN 与几何先验结合成细粒度分类器，并

使用对象检测来定位局部区域。为了易于部署，

Zhang 等 [23] 提供了一个细粒度的图像分类系统，

它只对训练图像的标签进行分类。Song 等 [24] 设

计的方法不仅可以捕获有差异的部分，还可以使

用文本描述中的知识进行交互式对齐。相比之

下，基于全局特征的方法从整个图像中提取特

征，而无需明确定位目标对象。与之前的工作相

比，本文在一个更具挑战性的小样本学习环境中

研究细粒度分类任务，称为小样本细粒度图像分

类 (few-shot fine-grain vision classification, FS-FGVC)，
其中有限的标记样本被提供给模型以识别新的细

粒度类别。 

1.3    小样本细粒度图像分类

小样本细粒度图像分类的目的是在给定少量

的标记样本情况下，对一个通用类别区分其差异

更细微的新的子类。近些年来，深度学习技术发

展迅速，在细粒度图像分类和识别等方面取得了

突出的成果 [25-26]。Wei 等 [27] 首先定义了 FS-FGR
任务的设置，该模型使用双线性编码器来捕获细

微的图像特征。Ruan 等 [28] 提出空间注意力比较

网络，支持集和查询集的多尺度特征被逐个像素

地动态地赋予不同的权重，基于选择性比较将支

持集的特征与查询集的特征进行融合。Xu 等 [29]

提出双重注意力网络 (dual attention network, Dual
Att-Net)，该网络将硬注意力和软注意力 2 个分支

结合，显式地建模细粒度对象部分的关键关系，

而且还可以隐式地捕捉细微的细粒度细节。

Munjal 等 [30] 提出一种查询引导网络适用于细粒

度分类和人物搜索任务，包含查询引导的 siamese-
squeese-and-excitation 子网，该子网在所有网络层

中重新加权查询和库特征，一个查询引导的区域

建议子网用于查询特定的本地化，以及一个查询

引导的相似性子网用于度量学习。解耀华等 [31]

采用可变形卷积融合多粒度特征来定位不同粒度

的辨别性局部区域。LRPABN(low-rank pairwise
alignment bilinear network)[32] 通过引入成对双线性

池化算子，利用特征对齐来学习合适的度量空

间。MattML(multi-attention meta learning)[33] 作为

一种基于元学习的方法，引入了任务嵌入网络，

通过注意机制自动学习任务指定的初始化，达到

了最先进的性能。原有的方法通常使用一组类中

心生成的共享决策边界对每个查询样本进行分

类。然而，原有方法忽略了由于支持样本数量有

限而引入的不准确决策边界和不相关特征对模型
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效果的影响。在这项工作中，本文扩展了基于度

量学习的方法，引入了知识引导模块 (knowledge-
guided module, KGM) 来学习查询样本上与支持样

本最相关的重要判别区域，并为每个查询样本创

建生成具有判别性新支持样本，受文献 [34] 的启

发，为了处理关系网对空间位置的敏感性，MK-
GRE 还引入了克罗内克积模块 (kronecker-product
module, KPM)，该模块创建空间位置相关图，以捕

获比较对象的特征图的每个空间位置的重要性。

此外，MKGRE 集成了多尺度特征，提供了更多的

多尺度信息，解决了目标对象的尺度不匹配问题。 

2   本文方法
 

2.1    问题定义

Dtrain Dval

Dtest

标准的基于度量的小样本学习分类过程一般

有 2 个阶段：元训练和元测试。在元训练阶段，通

常提供包含基类和每个类中足够的标记样本的基

础数据集 。用 验证集验证训练好的模型

之后，在元测试阶段，新的数据集 包含新的

类，其中每个类仅具有少量的标记样本。小样本

学习的目的是对新数据集进行分类。

S = {(s1,1, c1), (s1,2, c2), · · · , (s1,KS , cN)}
Q = {q1,1, q1,2, · · · , q1,KQ , q2,KQ , · · · , qN,KQ}

Q = {qm|m = 1,2, · · · ,M},M = NKQ

KS

KQ

小样本细粒度问题通常被形式化为“N-way
K-shot”任务，并采用情景训练机制，每个情景设

置包含支持集 和

查询集 也可简

单地表示为 ，样本

通常包含 N个类别，每个类别都有 个带标签的

支持样本和 个不带标签的查询样本。 

2.2    网络结构

这一节将介绍本文提出的多尺度知识引导局

部增强网络模型 (emulti-scale knowledge-guided

region enhancement method, MKGRE)。图像金字塔

是一种以多分辨率来解释图像的有效但概念简单

的结构，将一张图像不断地降低采样率产生多个

不同的分辨率子图作为模型的输入图像，每个分

辨率子图都保留了原始图像的目标对象，粒度相

对密集的采样可以看到更多的细节，粒度更稀疏

的采样可以看到整体趋势，目的是为了获取更强

大的特征表示。如图 1 所示，MKGRE 框架主要

由 4 部分组成：1) 多尺度特征提取模块 (feature
extraction module, FEM)，本文采用图像金字塔将

一张图像不断地降低采样率产生多个不同的分辨

率大小的子图，使用 Conv-64F[35] 作为特征提取网

络，Conv-64F 将查询样本和支持样本的多尺度图

像嵌入到特征空间中，输出卷积结果；2) 知识引

导模块 (knowledge-guided module, KGM)，获得特

征提取器输出的卷积特征图，学习捕捉支持样本

与查询样本空间中的丰富的语义相关性，多层感

知机将样本间的语义关联映射到一组掩码，掩码

代表一对样本中不同区域的内在关联程度，对于

每个查询样本，KGM 生成支持样本对应的唯一查

询引导掩码，并作用于相应的支持表示，引导网

络更多地关注相关的信息区域；3) 克罗内克积模

块 (kronecker-product module, KPM)，对特征图之

间进行两两特征间的内积运算，生成空间相关

图，以确定特征图之间的位置对应关系；4) 关系

网络 (relation network, RN)，最后将克罗内克积模

块得到的这些空间相关图与它们对应的特征图拼

接在一起，输入到关系网络模块中计算支持样本

与查询样本之间的关系得分，以多尺度方式捕捉

样本特征之间的位置相似性，更准确地定位细粒

度图像关键可区分性区域。
 
 

F(∙)

qi

qi

Sk

[Mi,k, Mj,l]
余
弦
距
离

融
合
层

多
层
感
知
机

查
询
引
导
掩
码

查询样本

支持样本

……

……

……

知识引导模块

克罗内克
积模块

克罗内克
积模块

克罗内克
积模块

RN(∙)

克罗内克积模块

关系分数 1

关系分数 2

关系分数 3

 

图 1    样本分布

Fig. 1    Sample distribution
  

2.3    知识引导模块

小样本学习模型通常仅使用少量支持样本进
行训练，这往往会在这几个样本上过度拟合并形

成有偏差的类中心。如图 2 所示，由于查询样本

中不同的查询对象在视图、形状、光照等方面可

能存在差异，支持样本中与每个查询样本相关的
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qm ∈ {q1,

判别部分可能存在较大差异。捕获支持样本和查
询样本的语义相关性可以极大地帮助网络生成校
准的类中心，并生成适于查询的决策边界。本文
引入 KGM，KGM 将来自查询集和支持集的一对
样本作为输入，并学习捕获空间中丰富的语义相
关性。然后，多层感知器将语义相关性映射到一
个掩码簇，该掩码簇表示一对样本中不同区域的
固有相关度。对于每个查询样本，KGM 生成对应
于支持样本的唯一多聚类掩码，称为查询知识引
导掩码。查询知识引导的掩码被应用于相应的支
持表示，允许网络更加关注相关的信息区域，并
生成用于对查询样本进行分类的具有特定知识引
导的支持样本。KGM 将查询样本表示和支持样
本表示作为输入，并学习为每个查询样本

q2, · · · , qM}
{s(i)

n,k} ,n ∈ {1,2, · · · ,N},
k ∈ {1,2, · · · ,KS}, i ∈ {1,2,3} {q(i)

m }, i ∈ {1,2,3}

θ Fθ
{Fθ

(
s(i)

n,k

)
} ∈ RC×HW {Fθ(q(i)

m )} ∈ RC×HW

生成由查询样本引导的支持样本特征表
示。在训练过程中，支持样本

和查询样本
通过图像金字塔向下降低采样率产生 3 个不同的
分辨率子图作为输入图像，被输入到具有可训
练参数 的特征提取器 来获得其特征表示

和 ，其中 C、H、W
分别表示特征图的通道数、高度和宽度。然后特
征表示进一步被传递到 KGM，KGM 学习查询−支
持之间的成对语义相关性生成查询引导的支持特
征表示，每个查询样本对应特定的新的支持表
示，然后通过对每个类别的支持表示进行平均，
细化后的支持特征形成校准的类中心以此来推断
查询样本的类别。

 
 

(a) 查询样本 (b) 支持样本 (c) 查询引导支持掩码样本 

图 2    查询引导掩码

Fig. 2    Query guided mask
 

Fθ(q(i)
m )

Fθ
(
s(i)

n,k

)
KGM 的目的是生成查询样本引导掩码，首

先，对于输入的查询样本特征 ，支持样本特

征 输入到模块中用余弦距离计算支持特征

和查询特征之间语义相关图，可以定义为

D(i)
m,n,k =

 Fθ
(
s(i)

n,k

)∥∥∥∥Fθ
(
s(i)

n,k

)∥∥∥∥
2


T  Fθ

(
q(i)

m

)∥∥∥Fθ
(
q(i)

m
)∥∥∥

2


D(i)

m,n,k ∈ RWH×WH D(i)
m,n,k

D(i)
m,n,k = {d1,d2, · · · ,dWH} di ∈ RWH

式中： ， 表示余弦距离的集合，

， 表示支持样本的局

部区域特征与查询样本的每个局部区域特征之间

的相关性。

D(i)
m,n,k

di D̂(i)
m,n,k

然后使用融合层对局部支持区域与整个查询

嵌入样本之间的相关性进行建模。融合层将语义

相关图 作为输入，并应用最大池化操作融合

每个局部关联 ，可以得到最终输出的 ：

D̂(i)
m,n,k = {MaxPool(d1),MaxPool(d2), · · · ,MaxPool(dWH)}

M(i)
m,n,k ∈ RWH

最后，将得到融合后的语义相关图传送到包

含一个隐藏层的多层感知器，由此产生查询知识

引导掩码 ：

M(i)
m,n,k =MLP

(
D̂(i)

m,n,k

)
= σ

(
1
τ

W1

(
W0

(
D̂(i)

m,n,k

)))
σ(·) τ W0 ∈

RC×C/r W1 ∈ RC×r/C C

r r =
√

C W0

式中： 表示 Sigmoid 函数， 是温度系数，

和 为权重值， 表示特征图中的

通道数， 是衰减率，在实验中设置 ， 后

面是 BN(batch normalization) 层和 ReLU 函数。

Fθ
(
q(i)

m

)
U(i)

m,n,k

对于查询嵌入样本 ，通过知识引导模

块获得新的支持样本特征表示 ：

U(i)
m,n,k = M(i)

m,n,k ∗Fθ
(
s(i)

n,k

)
式中*表示掩码与每个通道的特征执行逐元素乘

法运算。 

2.4    克罗内克积关系网络模块 

2.4.1   克罗内克积模块

简单的矩阵内积是矩阵中 2 个分量的乘积之
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和，结果为一个标量，而克罗内克积是 2 个任意大

小的矩阵间的运算，一般的 2 个矩阵乘积可相乘

的条件为前面矩阵的列数必须等于后面矩阵的行

数，否则就无法进行乘积运算的限制，而克罗内

克积没有这个条件，使得特征矩阵之间的运算变

得更简单、高效。因此克罗内克积关系网络模块

能从嵌入的 2 个特征表示中捕捉任何空间位置的

双重重要性，学习来自相同尺度的支持−查询样

本特征图对之间的关系。该模块通过 2 个操作实

现：首先，对特征映射进行求克罗内克积操作，生

成空间相关映射图。然后，在减少空间大小后，

Fθ(q(i)
m )

U(i)
m,n,k

U(i)
m,n,k

Fθ
(
q(i)

m

)
s(i)

n,k q(i)
m

将生成的空间相关图与输入的特征表示相连接，

传递通过关系网络以学习最终的关系得分。具体

地，本文将特征提取器生成的多尺度查询样本特

征 和经过知识引导模块生成的新的多尺度

支持样本特征 输入到克罗内克积模块，如图 3
所示，相同尺度的支持样本特征 和查询样本

特征 通过分别计算来每对样本 和 位

置之间的内积来表示位置空间相关图：

β(U(i)
m,n,k ,Fθ(q(i)

m )) = U(i)
m,n,k ⊗Fθ(q(i)

m )

β ∈ RHW×HW式中 。
 
 

W

H

C

U

H

C

W

H×W

H
×
W

H×W

H

W

相关性

空间相关图

重塑

特征图
m,n,k
(i)

特征图 Fθ(qm
(i)) 

图 3    本文方法总体网络框架

Fig. 3    Architecture of the method
 

U(i)
m,n,k

Fθ(q(i)
m )

U(i)
m,n,k

Fθ(q(i)
m )

β β̂ ∈ RHW×HW

在实验中，每个 H×W的子矩阵的克罗内克积

都可以被看作是来自 的 1×C×1×1 滤波器与

来自 的 1×C×H×W特征映射之间的卷积运

算，对于一个有效的克罗内克积运算，将 的

维数置换成 H×C×1×1，然后将其作为卷积权重与

进行卷积。为了将所获得的位置空间相关

图与输入特征相结合，在其最后一个维度上进行

逐元素最大化操作来减少空间大小，得到最大化

位置空间相关图 ，其中 计算公式为

β̂(U(i)
m,n,k ,Fθ(q

(i)
m )) =Max

(
β(U(i)

m,n,k ,Fθ(q(i)
m ))

)
β̂

β̂ ∈ RH×W U(i)
m,n,k Fθ(q(i)

m )

U(i)
m,n,k Fθ(q(i)

m )

随后， 被扩展为具有与输入特征图相同的

维度，即 ，其整合了关于 和 的

空间位置的更多信息，最后，将 和 通过

共享的 1×1 卷积层之后获得的 4 个特征结合起

来，可得最终的特征图：

β̂′ = β̂(U(i)
m,n,k ,Fθ(q(i)

m ))

β̂′′ = β̂(Fθ(q(i)
m ),U(i)

m,n,k)

GU(i)
m,n,k ,Fθ(q(i)

m ) = Concat
(
U(i)

m,n,k, β̂
′, β̂′′,Fθ

(
q(i)

m

))
 

2.4.2   关系网络模块

如图 4(a) 所示，查询样本落在正确类的分布

区域，分类正确，而查询样本落在混淆类的分布

区域，导致识别不准确，因此仅依赖于固定的度

量函数可能不是衡量图像表示相似性的最佳方

式；如图 4(b) 所示，关系网络基于可学习的度量

计算来自同一尺度的支持−查询样本对特征图之

间的相似性或关系得分，能够更灵活的处理复杂

的非线性关系。将克罗内克积模块生成的特征图

通过关系网络 RN 学习支持−查询样本之间的关

系得分，对于 N-way K-shot 分类任务，关系得分可

以表示为

Ri, j = RN
(
GU(i)

m,n,k ,Fθ(q(i)
m );ℜ

)
i = 1,2, · · · ,N ×KS； j = 1,2, · · · ,N ×Kq ℜ

N ×KS

式 中 ： ； 表

示关系网络 RN 的网络参数，最后生成的 个

关系得分表示为不同尺度下的来自支持集的支持

样本和来自查询集的查询样本之间的相似性。
 
 

(b) 关系网络

查询样本  (样本1/2)

(a) 原型网络

支持样本 (类别 1/2/3)

 
图 4    克罗内克积模块

Fig. 4    Kronecker-product module
 

第 19 卷 智　能　系　统　学　报 ·1162·

 



ŷ

ŷi y j

根据相似性分数分类得出查询样本的预测样

本标签 ，本文在每个不同尺度特征图上采用最

小化均方误差 (mean square error, MSE) 作为损失

函数，计算预测样本标签 与真实样本标签 之

间的损失：

LMSE = argmin
F,ℜ

n∑
i=1

m∑
j=1

(
Ri, j−δ

(
ŷi− y j

))2

δ(0) = 1式中 (否则为 0)。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验设计

为了验证本文提出的方法在小样本细粒度图
像分类任务中的有效性，分别在 4 个广泛应用的
小样本细粒度领域的数据集上进行相关实验，如
表 1 所示，这些数据集分别是 MiniImageNet[11]、
CUB_200_2011[36]、Stanford Cars[37]、Stanford Dogs[38]。
本文的所有实验过程不使用额外的数据，模型设
置 300 000 个情景训练，在 5-way 1-shot 和 5-way
5-shot 设置下，均采用 Conv-64F 作为特征提取
器，在训练过程中对查询样本运用随机裁剪、随
机水平翻转进行数据增强，输入样本图像大小设
置成 3 个不同尺度，大小分别是 84 像素×84 像
素、64 像素×64 像素和 48 像素×48 像素，采用
Adam 优化器从头开始训练模型，学习率初始化
为 0.001。在测试阶段，通过 600 个随机生成的情
景来计算测试样本平均分类准确率。
  

表 1    数据集信息表
Table 1    Datasets information

 

数据集名称
类别

总数

训练集

类别数

验证集

类别数

测试集

类别数

MiniImageNet 100 64 16 20

CUB_200_2011 200 130 20 50

Stanford Cars 196 130 17 49

Stanford Dogs 120 70 20 30
 

Acc本文用分类准确率 作为小样本细粒度图

像分类人物的实验评估方法：

Acc = MX/M
MX式中：M是测试集的图片数量， 表示测试集图

片中分类正确的图片数量。 

3.2    对比实验及分析

为了评估 MKGRE 在小样本细粒度图像分类

任务中的有效性，本文分别在 MiniImageNet、CUB_
200_2011、Stanford Cars、Stanford Dogs 数据集上

将其与其他最先进的方法比较。 

3.2.1   MiniImageNet 小样本数据集实验结果

本文方法在 MiniImageNet 数据集上进行实

验，实验结果如表 2 所示，从表中可以观察到，在

5-way 1-shot 任务场景中，分别比传统基于度量学

习的模型 MatchNet、ProtoNet、RelationNet 的分类

准确率提高了约 14 百分点、8 百分点和 7 百分

点，所有方法中，MsKPRN 具有较高的准确率，该

方法首先将支持样本和查询样本图像划分成 3 个

不同尺度大小嵌入网络，然后进行克罗内克积操

作，计算出样本之间的位置相关图，通过关系网

络得出查询样本与所有支持样本的相关系数，利

用多损失函数优化整个网络，实现分类。这种方

法只考虑了查询样本与支持样本特征之间的位置

关系，忽略了特征之间所包含的语义相关性，因

此本文提出采用知识引导模块捕捉查询样本与每

个支持样本之间的语义信息，增强支持样本的重

要区域特征表示，1-shot 场景下最后分类准确率

相较于 MsKPRN 提高了约 0.7 百分点。在 5-way
5-shot 任务场景中 MKGRE 也取得了较好的分类

效果，但是没有 1-shot 场景的效果显著，主要是由

于本文方法的目的是在较少的训练样本下实现细

微差异的图像分类，即训练图片越少，本文方法

提升分类性能效果相对越好。
  

表 2    MiniImageNet 数据集分类结果
 

Table 2    Classification results of MiniImageNet dataset %
 

方法
MiniImageNet

1-shot 5-shot

MatchNet[11] 43.56±0.84 55.31±0.73

ProtoNet[12] 49.42±0.78 68.20±0.66

RelationNet[13] 50.44±0.82 65.32±0.70

GNN[39] 50.33±0.36 66.41±0.63

DN4[18] 51.24±0.74 71.02±0.64

MSDN[40] 52.59±0.81 68.51±0.69

RPMN[41] 53.35±0.78 69.35±0.59

RCN[42] 53.47±0.84 71.63±0.70

MsKPRN[20] 56.07±0.84 71.56±0.66
MKGRE(本文) 57.78±0.94 72.08±0.63

  

3.2.2   细粒度图像数据集实验结果

本文提出的方法在 CUB_200_2011、Stanford
Cars、Stanford Dogs 3 个细粒度图像数据集上进行

实验并与其他方法进行比较，实验结果如表 3 所

示，使用 Conv-4 为特征提取器，结果表明在 5-way
1-shot 和 5-shot 实验中 MKGRE 在细粒度数据集

上获得的分类性能要优于基于度量学习的方法，

细粒度数据集因其图像“类内差异大，类间差异

小”的特点，所以要比普通数据集更具有挑战性。

RCN 利用余弦相似性来为支持样本和查询样本

对之间的比较区域分配权重。MsKPRN 仅使用一
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个克罗内克积模块来检测支持样本和查询样本之

间的重要共同区域位置，忽略了样本对之间的语

义相关性。与之不同的是本文的 MKGRE 先通过

知识引导模块捕捉支持样本和查询样本之间的语

义相关性，增强支持样本中与查询样本相关的重

要区域表示，再通过克罗内克积操作获得特征图

之间的位置相关性，结合语义信息和位置信息定

位差异细微的细粒度图像的关键可区分区域。

在 CUB_200_2011 数据集上的 1-shot 和 5-shot 实
验中比 RCN 方法性能分别提升了约 5 百分点和

1.6 百分点，相较于 MsKPRN 方法准确率分别提

升了约 2 百分点和 0.7 百分点。在 Stanford Cars
数据集上的 1-shot 实验中比 MsKPRN 方法准确率

提升了约 2 百分点。
 
 

表 3    细粒度图像数据集分类结果
 

Table 3    Classification results of fine-grained image datasets %
 

方法
CUB_200_2011 Stanford Cars Stanford Dogs

1-shot 5-shot 1-shot 5-shot 1-shot 5-shot

MatchNets[11] 45.30±1.03 59.50±1.01 34.80±0.99 44.70±1.03 35.80±0.99 47.50±1.08

ProtoNets[12] 37.36±1.00 45.28±1.03 40.90±1.01 52.93±1.03 37.80±0.99 48.19±1.03

RelationNets[13] 53.11±1.01 67.45±0.79 47.67±0.47 60.59±0.40 43.33±0.42 55.23±0.41

GNN[39] 51.83±0.98 63.69±0.94 55.85±0.97 71.25±0.89 46.98±0.98 62.27±0.95

DN4[18] 53.15±0.84 81.90±0.60 61.51±0.44 89.60±0.44 45.73±0.73 66.33±0.66

LRPABN[25] 63.63±0.77 76.06±0.58 60.28±0.76 73.29±0.58 45.72±0.75 60.94±0.76

RCN[42] 66.48±0.88 82.04±0.58 — — 54.29±0.96 72.65±0.66

MattML[33] 66.29±0.56 80.34±0.30 66.11±0.54 82.80±0.28 54.84±0.53 71.34±0.38

MsKPRN[20] 69.49±0.95 82.94±0.65 76.64±0.84 89.88±0.46 57.05±0.91 75.85±0.68

MKGRE(本文) 71.72±0.90 83.91±0.58 78.51±0.84 90.00±0.45 58.63±0.98 75.53±0.66
 

这些改进反映了用多尺度特征代替单尺度特

征和捕捉图像之间的语义信息和位置信息来定位

重要辨别性区域对小样本细粒度图像分类性能提

升有积极的作用。 

3.3    消融实验

本文在 CUB_200_2011 数据集上进行了一些

消融实验，来探究在不同尺度大小的输入图像上

采用知识引导模块和克罗内克积模块对小样本细

粒度图像分类任务的有效性。不同尺度特征信息

对模型分类准确率的消融实验结果如表 4 所示。
 
 

表 4    消融实验结果
 

Table 4    Ablation results %
 

尺度大小 CUB_200_2011
84×84 64×64 48×48 5-way 1-shot 5-way 5-shot

√ 71.38±0.92 83.13±0.62

√ √ 71.72±0.90 83.91±0.58

√ √ √ 71.00±0.97 82.90±0.63
 

只在单一尺度下进行图像特征提取所提取的

特征信息比较单一，导致在小样本细粒度分类任

务中的性能较弱。在 84 像素×84 像素和 64 像

素×64 像素的 2 个尺度下提取图像特征比在单一

尺度下得到的分类准确率高约 0.4 百分点，比

3 个尺度特征分类准确率高约 0.7 百分点。这是

因为在训练样本较少的情况下提取的有用的特征

信息较少，多尺度特征提取可以解决单尺度无法

充分提取特征信息的问题，实现高分辨率特征与

低分辨率特征之间信息互补。加上更小的 48 像

素×48 像素大小图像的特征信息分类性能反而下

降，由于特征图太小导致感受野过大，忽略了要

提取的特征区域，使所要区分的物体成为背景噪

声，从而影响分类效果。综上，通过提取多个不

同尺度的图像特征信息，再利用知识引导模块对

支持样本局部增强和克罗内克积模块生成位置相

关图，对提高小样本细粒度图像分类任务有显著

意义。

为了验证知识引导模块和克罗内克积模块对

对于网络学习特征能力的影响，以 CUB_200_2011
数据集的 5-way 1-shot 任务场景为例，在关系网

络 RN 的基础上，对每一个模块进行消融实验。

实验结果见表 5。
 
 

表 5    模块消融实验结果
 

Table 5    Experimental results of module ablation　　%
 

模块 骨干网络 准确率

RN Conv-64F 53.11±1.01
RN+KGM Conv-64F 68.03±0.01
RN+KPM Conv-64F 69.48±0.95

RN+KGM+KPM Conv-64F 71.72±0.90

第 19 卷 智　能　系　统　学　报 ·1164·

 



以结合 RN 模块的 Conv-64F 作为骨干网络，

分别测试 KGM 和 KPM 的有效性。通过分析表 5
中的数据可以得知，结合了 KGM 的关系网络的

准确率比单独使用关系网络提高了 15 百分点，虽

然此时网络学到了相关性强的细微特征，但是区

域特征的位置关系对于细粒度图像分类任务来说

也是相对重要的，同时结合 KGM 和 KPM 的关系

网络比单独使用这 2 个模块的分类效果更好，分

类准确率达到了 71.72%，由此可以看出关联性强

的细节特征还要辅以两两对应的位置关系才能发

挥更好的作用。

为了进一步证明提出的 MKGRE 网络学习的

特征更具有局部区分性，对 CUB_200_2011 数据

集图像进行可视化，热力图红色区域表示特征响

应较高的地方，图 5 分别进行了 RN、MsKPRN 以

及本文的 MKGRE 3 种不同方法对应的网络提取

特征的热力图可视化，从图中可以看出 MKGRE
方法响应较高的部分主要集中在鸟头、鸟翼等关

键局部区域，说明鸟的头部和鸟翼部分对分类结

果的贡献最大，本文通过从查询样本中学习与支

持样本具有强相关的局部区域作为一组“知识”，
增强支持样本中的局部重要判别区域，引导网络

学习更关键可区分部位的特征，同时用克罗内克

积模块获取位置关系信息，对小样本细粒度图像

分类任务是有效的。可视化结果从侧面也说明了

在细粒度图像上分类效果不佳的主要原因是因为

样本外观相对固定，提取的特征可区分性不大造

成的，因此，证明了增强对关键可辨性区域特征

的提取对该任务的必要性。
 
 

啄木鸟

信天翁

(d) MKGRE(c) MsKPRN (b) 关系网络(a) 原始图像 
图 5    热力图可视化

Fig. 5    Heat map visualization
  

4   结束语

本文面向小样本细粒度图像分类任务，提出

了一种多尺度知识引导局部增强的方法，该网络

融合多个尺度的特征图提取更丰富的样本信息解

决样本单一的问题，引入知识引导模块通过捕获

支持和查询样本之间的语义相关性，以及增强支

持样本表示的判别区域，允许网络更加关注相关

的辨别性区域和采用克罗内克积模块来捕获比较

样本之间的空间位置关系。大量的实验表明，所

提出的方法在小样本细粒度基准数据集上比传统

的基于度量学习的方法有更大的提升。未来的工

作将致力于通过去除更多的背景噪声，结合全局

与局部特征信息捕获对象间更细微的差异来提升

小样本细粒度图像分类方法的性能。
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