
 

 

基于语义对齐的小样本语义分割模型①
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摘　要: 现实世界的物体图像往往存在较大的类内变化, 使用单一原型描述整个类别会导致语义模糊问题, 为此提

出一种基于超像素的多原型生成模块, 利用多个原型分别表示物体的不同语义区域, 通过图神经网络在生成的多个

原型间利用上下文信息执行原型校正以保证子原型的正交性. 为了获取到更准确的原型表示, 设计了一种基于

Transformer的语义对齐模块, 以挖掘查询图像特征和支持图像的背景特征中蕴含的语义信息, 此外还提出了一种

多尺度特征融合结构, 引导模型关注同时出现在支持图像和查询图像中的特征, 提高对物体尺度变化的鲁棒性. 所

提出的模型在 PASCAL-5i 数据集上进行了实验, 与基线模型相比平均交并比提高了 6%.
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Abstract: Object images in the real world often have large intra-class variations, and thus using a single prototype to
describe an entire category will lead to semantic ambiguity. Considering this, a multi-prototype generation module based
on superpixels is proposed, which uses multiple prototypes to represent different semantic regions of objects and employs
the context to correct prototypes among the generated prototypes by a graph neural network to ensure the orthogonality of
the sub-prototypes. To obtain a more accurate prototype representation, a Transformer-based semantic alignment module
is designed to mine the semantic information contained in the features of the query images and the background features of
the supporting images. In addition, a multi-scale feature fusion structure is proposed to instruct the model to focus on
features that appear in both the supporting images and the query images, which can improve the robustness to changes in
object scales. The proposed model is tested on the PASCAL-5i dataset, and the mean intersection over union (mIoU) is
improved by 6% compared with that of the baseline model.
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语义分割[1] 作为计算机视觉的基本任务之一, 有
着广泛的应用场景[2,3], 然而全监督语义分割模型的训

练依赖于带有人工标注的大规模数据集, 这些数据集

的像素级标注获取成本高昂, 且训练出的模型的分割

能力难以拓展到从未见过的新类, 这些缺陷严重制约

了语义分割模型的实际应用. 为了应对这一挑战, 小样

本语义分割应运而生. 小样本语义分割的目标是在仅

有少量带注释的支持图像可用的条件下, 通过分割已
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知类别的对象来学习可迁移的知识, 从而将分割能力

推广到未见过的新类别. Shaban 等人[4] 首先将小样本

学习引入语义分割领域, 在仅有一张带有像素级注释

的参考图像可用的条件下, 实现了对未知图像的分割,
提出的模型包括支持分支和查询分支, 分别用于处理

带有像素级注释的参考图像和查询图像, 这种双分支

结构也成为了后续小样本分割模型的主流架构. Dong
等人[5] 基于这种双分支架构在模型中引入了原型学习

的思想, 利用支持图像生成图像类别的原型表示, 然后

通过最近邻度量的方式对查询图像的每个像素执行分

类, 最终得到分割结果. 为了更充分地利用支持图像中

的语义信息, Wang等人[6] 在原型学习的基础上提出了

原型对齐正则化, 通过引入额外的监督信息提高模型

的分割能力.
上述模型都采用了全局池化的方式从支持图像中

提取类别原型表示, 这种方法简单易用, 且易于拓展到

多个支持样本对的情形, 但是由于现实场景下物体的

外观多变, 因此提取到的原型往往并不准确, 难以生成

完整的类别表示. 为了解决这一问题, 本文提出一种基

于语义对齐的小样本语义分割模型, 利用超像素在保

留空间结构信息的前提下生成多个子原型, 随后使用

图神经网络对生成的多个原型执行语义校正, 从而消

除外观相似导致的语义混淆. 为了进一步利用查询图

像和支持图像上的语义信息, 引入了基于 Transformer
的语义对齐模块, 对任意支持原型和查询原型之间的

关系进行建模, 利用上下文信息对原型进行迭代优化,
从而生成更完整、精确的类的语义表示. 为了将得到

的类别原型传播到查询特征中, 本文设计了一种基于

相似度度量的原型分配模块, 以一种类别无关的方式

执行原型分配. 此外, 还提出了一种基于注意力的多尺

度特征融合模块, 引导模型关注重点特征, 提高对不同

尺度物体的适应能力.

 1   问题定义
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小样本语义分割模型普遍将数据集分解为若干个

子任务, 每个子任务即为一个场景, 以场景为单位进行

训练和测试 .  数据集被切分为两个图像集合 和

, 分别用于模型训练和测试, 且二者的图片类别之

间不存在交叉. 以 k-shot下的训练过程为例, 每次从

中选择 张图像 及其对应的标注 组成支持集合

, 随后选择和 中的图像不重复的一张图

像 及其对应的标注 组成查询集 , 支持

S Q ms mq

S Q

xq S

xq

m̃q mq Lseg

S Q Dtest

集 和查询集 共同组成一个场景, 其中标注 和 是

分辨率与图像相同的二值矩阵, 图像中像素点对应的标

注值为 1时表示该像素为前景, 值为 0时表示该像素为

背景. 注意同一个场景里的支持图像和查询图像都属于

同一类别. 在进行训练时, 首先将支持集 和查询集

中的图像 输入到模型中, 模型通过支持集 中的图像

及其对应的标注, 学习需要分割的区域, 然后对 进行

分割, 最终将预测结果 和 进行比较, 计算损失

后进行梯度更新. 模型训练完成后, 测试过程与训练过

程类似, 唯一不同的是支持集 和查询集 都来自 .

 2   网络结构
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本文提出的基于语义对齐的小样本语义分割模型

框架如图 1 所示, 框架由以下模块构成: 原型生成模

块、语义对齐模块、原型分配模块和解码器模块. 首
先模型的骨干网络将输入的支持图像 和查

询图像 分别映射为深度特征

和 , 随后将 与其对应的标注

相乘, 以得到支持图像的前景特征 .
将特征 和 分别输入原型生成模块, 模块利用超

像素对图像中的相似区域进行合并, 得到多个表示物

体不同语义区域的子原型 和 . 随后原型

对齐模块对原型 执行迭代优化, 获取到最终的原型

. 原型分配模块利用余弦相似度将原型 拼接为特

征 , 最终解码器融合特征 和 , 执行多

次卷积和上采样, 得到分割结果 .
 2.1   原型生成模块

原型生成模块的作用是生成对象的多个原型, 不
同的原型分别表示对象不同的语义区域. 例如输入犬

类图像特征, 则生成的多个原型分别描述犬类的头部、

四肢、尾巴和身体. 此外由于本文使用了 Transformer
进行原型迭代优化, 之前的视觉 Transformer模型中往

往将图像切分为多个大小相同的图像块, 这种切分方

式并没有考虑到图像中的结构关系, 而原型生成模块

可以按照图像的语义关系生成多个 Token输入到 Trans-
former 中, 每个 Token 专注于描述类别的一个子语义

区域, 从而避免语义混淆的问题. 原型生成模块的结构

如图 2 所示. 超像素可以基于图像中像素的相似性和

空间邻近性将图像分割为多个区域. 基于对泛化能力

和性能的考虑, 原型生成模块中使用无可学习参数的

高效且无监督的线性迭代聚类 (simple linear iterative
clustering, SLIC)[7] 算法对图像执行超像素分割.
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图 1    本文提出的模型
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图 2    原型生成模块

 

xs ∈ RH×W×3

ms ∈ RH×W
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对于支持图像 , 由于相应的标注信息

在训练和测试阶段都是可用的, 因此利用

分离出前景图像, 只对前景区域执行超像素分割,
SLIC 算法将前景区域的所有像素划分到不同的集合

中, 得到分割结果 , 其中 表示支持图

像前景区域的超像素个数, 即语义类别的数量. 分别对

每个集合内的像素按照以下方式执行平均池化:

ps
k =

∑H f

i=1

∑W f

j=1
f s
i, j ·gs

k(i, j)∑H f

i=1

∑W f

j=1
gs

k(i, j)
(1)
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k k Gs
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i, j Gs
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{
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i ∈ RC
}n
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其中,  表示第 组集合 的原型,  为分组结果指示

器, 当坐标为 的像素属于集合 为 1, 否则为 0, 最终

得到支持前景的初始原型 .

xq mq

xq

Gq = {Gq
1, · · · ,G

q
m}

pq

对于查询图像 , 由于相应的标注信息 在测试

阶段是不可用的, 因此直接对 执行超像素, 生成的超

像素分割结果为 , 按照分割结果执行

池化, 得到查询图像原型 , 其中即包括前景部分, 也
包括背景部分.

ps pq

i j

超像素生成的分割结果并不总是与物体的语义结

构完全对应, 因此模块中使用图神经网络利用上下文

信息对生成的初始原型执行校正. 对于 和  , 分别以

两个集合中的原型为节点建立全连通图, 使用以下方

式在图中任意节点 和 间传播消息:

p̃i = pi+ReLU

 1
Zi

n∑
j=1∧ j,i

d
(
pi, p j

)
W p j

 (2)

pi p̃i i Zi

i W ∈ RC×C

j d

其中,  和 分别表示节点 更新前和更新后的值,  表

示节点 的正则化因子,  是定义线性映射的权

重矩阵, 对来自节点 的消息进行编码.  是用于节点间

关系编码的相似度函数, 用以下方式计算:

d
(
pi, p j

)
=

pT
i p j

∥pi∥
∥∥∥p j

∥∥∥ (3)

 2.2   Transformer 层

支持图像和查询图像都包含了同一类别的物体,
因此可以借助查询图像中的特征对提取出的原型进行

完善. 此外, 之前的模型选择直接将查询图像中的背景

特征抛弃, 但是前景和背景物体间往往存在语义关联,
例如船总是在水上. 为了充分挖掘查询特征和支持背

景特征中蕴含的语义信息, 本文设计了一种基于 Trans-
former 的原型丰富模块, 通过多头自注意力机制对原

型和特征之间的关系进行建模, 利用 Transformer从特

征中抽取局部信息和远程上下文信息对原型进行迭代

优化, 以生成更准确的类别描述, Transformer层结构如

图 3所示.
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图 3    Transformer层结构

 

ps+ pq

ps+ pq

Transformer层由两个串联的 Transformer块组成,
分别是交叉对齐模块 (cross alignment module, CAM)
和自对齐模块 (self alignment module, SAM). 在 CAM
中, 支持前景原型 首先与查询原型 执行多头自注

意力计算, 从而在任意支持原型和查询原型间建立联

系, 自适应地挑选具有语义关联的特征对原型进行优

化, 随后经过正则化输入到多层感知机中, 最终得到

CAM 的输出结果.  和 按照以下方式进行自注意

力计算: 
K = pqWk, V = pqWv, Q = ps+Wq

Att
(
zl−1

)
= zl−1+Softmax

(
QKT
√

c

)
V

(4)

Wk Wv Wq

Zl−1 ps+ c

其中,  、 和 为线性映射矩阵, 矩阵中均为可学

习参数,  为该层输入, 即 ,  为原型的维度. 自注

意力运算过程中的维度变化如图 4所示.
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图 4    自注意力运算过程

 

模块中使用由多个自注意力组成的多头注意力,
多个自注意力的输出结果在通道方向上进行拼接, 即:Mha

(
zl−1

)
=

{
Att

(
zl−1

1

)
⊕ · · ·⊕Att

(
zl−1

n

)}
zl = Mha

(
zl−1

)
+MLP

(
Att

(
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MLP Zl

ps+

其中,  为多层感知机,  即为 CAM 的输出结果,
即经过查询原型优化后的支持原型 . SAM的作用是

进一步挖掘支持图像中背景部分与前景部分的语义关

联信息, 对支持图像中的上下文信息进行建模, SAM

ps+ ps

ps+ Q K

V ps

ps+

p̃s+

的结构与 CAM类似, 只是输入变成了 和 , 使用转

换矩阵对 进行线性变换后再次将其作为 , 而  和

则是支持图像上的全体原型 . 最终, 在利用支持图

像特征对 进行优化后, 得到了 Transformer层的输出

. 本文在模型中使用了 4个结构相同的串联的 Trans-
former层, 上一层的输出即为下一层的输入, 从而对原

型进行迭代优化. 关于 Transformer层数量的取值在第

2.4节进行了讨论.
 2.3   原型分配模块

Zhang 等人[8] 指出, 深层特征具有更强的类特异

性, 因此使用深层特征会对模型的泛化性能造成损害,
然而深层特征中具有更加丰富的语义信息, 这些语义

信息对于指导分割过程有很大帮助, 为了同时利用中

层特征和深层特征, Tian 等人[9] 使用中层特征作为主

干特征, 使用深层特征进行相似度度量生成先验相似

度图, 从而向模型提供先验知识, 但是由于模型中采用

全局平均池化生成的单一原型进行相似度度量, 依旧

存在语义模糊的问题, 由此生成的先验相似度图可能

会对模型产生误导. 为了解决这一问题, 本文设计了原

型分配模块, 利用多个原型分别与查询特征进行相似

度图的计算, 结合多个相似度图的结果生成更加准确

的先验相似度图, 将原型特征以一种类别无关的方式

传播到查询特征中, 提高模型对新类的适应能力.
p̃s

f q c =
{
ci ∈

RH f×W f
}n

i=1
ci (x,y)

模块中首先利用生成的多个原型 分别对查询

特征 执行相似度计算 ,  得到一组相似度图

,  在坐标 处的相似度计算方式如下:

cx,y
i = d

(
p̃s-fore

i , f q
x,y

)
(6)

mpre

m̃pre η

为了综合多个相似度图的结果, 将所有的相似度

图相加后得到 , 对其按照如下方式进行归一化, 最
终得到先验相似度图 , 其中 设置为 1E–7:

mpre
x,y =

n∑
i=1

cx,y
i

m̃pre =
mpre−min(mpre)

max(mpre)−min(mpre)+η

(7)

c

θ

对每个像素位置, 按照 中的相似度图统计在该位

置的激活值之和, 如果所有原型在该位置的相似度都

很小, 说明该位置很可能是背景区域, 因此当激活值之

和小于阈值 时, 该位置不进行原型分配, 即赋值 0, 如
果激活值之和高于阈值, 则选择相似度最高的原型进

行分配, 即按照以下方式生成最终的分配结果:
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
mc =


argmax
i∈{1,··· ,n}

cx,y
i ,

n∑
i=1

cx,y
i > θ

0,
n∑

i=1

cx,y
i < θ

∀x ∈
{
1,2, · · · ,W f

}
,y ∈

{
1,2, · · · ,H f

}
(8)

H f W f mc

f m

其中,  和 表示特征图的分辨率, 按照 中给出的

分配结果对原型进行拼接, 最终得到原型特征 , 方法

如下: 
f m =

 p̃s
mc

x,y
, mc

x,y , 0

0, mc
x,y = 0

∀x ∈
{
1,2, · · · ,W f

}
,y ∈

{
1,2, · · · ,H f

} (9)

 2.4   解码器

同一物体可能在不同的背景下出现, 作为分割目

标的查询图像中包含背景部分, 背景的变化会对模型

的分割过程造成干扰. 同时出现在查询图像和支持图

像上的物体更有可能是分割目标, 基于这种朴素的假

设, 本文设计了一种基于通道注意力和空间注意力的

特征融合模块 (feature merge module, FMM), 以引导模

型关注原型特征和查询特征中具有较高相似度的特征,
以捕获具有不变性的物体特征, 减少背景杂波对于分

割的影响.

f m f q

vm ∈ RC vq ∈ RC c

f m f q

f m f q

Mm ∈ Rh×w Mq ∈ Rh×w

Mm Mq Mm−q ∈ Rh×w

Mm−q f m f q

f m f q

m̃pre

FMM的结构如图 5右侧所示, 对于输入的原型特

征 和查询特征 , 经过 1×1 卷积后在空间方向上进

行压缩, 分别得到向量 和 , 其中 为通道

数. 对这两条向量计算 Hadamard 积, 两者在某个通道

上的激活值越高则乘积越大, 随后向量经过全连接层

和 Sigmoid 激活后分别对 和 进行通道加权. 经过

通道维度的增强, 随后特征 和 在空间方向上再次

进行压缩, 分别得到矩阵 和 , 同样

对矩阵 和 计算 Hadamard积, 以得到 ,
对 进行 3×3 卷积后分别对特征 和 在空间方

向上进行加权, 从而进一步引导模型关注相似度较高

的空间区域. 最终 和 经过空间方向和通道方向增

强后与先验相似度图 进行拼接, 经过 1×1卷积运算

后得到融合后的特征.
 

Merged
Sigmoid

Sigmoid

FC

FC

1×1 

1×1 

1×1 3×3 

f s

mpre

f s
f m

f m

f q

f m

vm

vq

f q

f m

f q

FMM

1×1 

FMM

FMM

FMM

1×1 

1×1 

3×3 Conv 

3×3 Conv 

1×1 Conv 

FMMMFM

Mq

Mm

˜

mpremp-q ˜

mq˜

feature 

 

图 5    多尺度融合模块和特征融合模块
 

f m f q

m̃q

由于拍摄距离的变化, 即使是同一类别的物体, 在
图像中的大小往往也有较大不同, 为了适应物体尺度

的变化, 本文设计了一种多尺度模块, 可以融合多个尺

度的特征从而生成更鲁棒的物体特征表示, 从而优化

分割结果. 原始特征 和 首先经过空洞率为{1, 3, 5,
7}的空洞卷积得到 4个尺度的特征, 分别利用 FMM在

通道和空间方向进行增强后, 对相邻尺度的输出结果

进行连接和 1×1 卷积, 随后继续与更大尺度的输出结

果进行连接和 1×1 卷积, 最终经过两个 3×3 卷积和残

差连接后, 使用 1×1卷积得到分割结果 , 对其计算交

叉熵损失:

Lseg = −
1

hw

w∑
x=1

h∑
y=1

mq
x,y log

(
m̃q

x,y

)
(10)

为了充分利用数据集, 同样也对支持图像进行预

测, 使用支持图像的预测结果 ms 作为监督信息, 计算

交叉熵损失:

Laux = −
1

hw

w∑
x=1

h∑
y=1

ms
x,y log

(
m̃s

x,y

)
(11)

最终模型训练时的总体损失为:

Ltotal =Lseg+Laux (12)

 3   实验分析

 3.1   实验数据及评价准则

为验证模型及各个模块的有效性, 本文在小样本

语义分割两大公开数据集 PASCAL-5i[10] 和 COCO[11]
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进行实验, 采用平均交并比 (mIoU)作为性能评估指标.
PASCAL-5i 数据集中包含 20个图像类别, 这些类别被

平均分为 4个部分, 每个部分包含 5个类别. 每次训练

时取其中 3 个部分作为训练集, 剩下的 1 个部分用作

测试集, 一共有 4 种分配方案和对应的 4 种测试结果,
取这 4 种分配方案的平均精度作为评估结果. 为了在

公平的条件下与之前的模型进行性能对比, 测试条件

的设置与之前的工作[12] 保持一致, 在测试时随机从测

试集中抽取 5 000个样本对进行测试, 对每个样本对上

的测试结果取平均.
 3.2   实验环境

模型基于 PyTorch 1.4实现, 分别使用 VGG-16[13]、
ResNet-50[14] 和 ResNet-101[14] 作为骨干网络在 ImageNet[15]

数据集上进行预训练, 其他参数使用默认的 PyTorch
设置进行初始化. 实验在 Linux 环境下进行, 模型在

NVIDIA GeForce RTX 2080Ti GPU上训练 150个轮回

θ

λ

数 (epoch). 超像素生成的支持图像的原型数量为 10,
查询图像的原型数量为 25, 原型分配的阈值 设置为 1,
原型匹配损失的权重 设置为 0.2. 所有输入图像被随

机裁剪为 473×473大小, 以 0.5的概率进行随机水平翻

转和−10 度到 10 度之间的旋转. 算法采用随机梯度下

降优化器 (SGD), 学习率为 0.1, 动量因子为 0.9.
 3.3   与其他先进算法比较

实验在两种不同的骨干网络上分别对比了本文提

出的模型与近年来其他先进的小样本语义分割模型的

性能, 如表 1 所示, 本文提出的模型在 1-shot 和 5-shot
设置上都具有性能上的优势. 具体而言, 在使用 ResNet-50
作为骨干网络时, 本文提出的模型在 1-shot 和 5-shot
实验设置下分别超过目前先进模型 0.6% 和 1%. 在 5-
shot设置下, 由于有 5对样本作为参照, 模型可以提取

到更接近真实特征分布的多个原型 , 对查询图像的分

割结果也更准确, 进一步放大了模型的优势.
 
 

表 1     模型在 PASCAL-5i 数据集上的性能比较 (%)
 

骨干网络 模型
1-shot 5-shot

Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 mean Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 mean

ResNet-50 Backbone

CANet[8] 52.5 65.9 51.3 51.9 55.4 55.5 67.8 51.9 53.2 57.1
PGNet[16] 56.0 66.9 50.6 50.4 56.0 54.9 67.4 51.8 53.0 56.8
PMM[17] 55.2 66.9 52.6 50.7 56.4 56.3 67.4 54.5 51.0 57.3
PPNet[18] 48.6 60.6 55.7 46.5 52.3 58.9 68.3 66.8 58.0 63.0
PFEnet[9] 61.7 69.5 55.4 56.3 60.8 63.1 70.7 55.8 57.9 61.9
ASR[19] 55.23 70.36 53.38 53.66 58.16 59.38 71.85 56.87 55.72 60.96
本文 61.9 69.7 54.8 54.3 61.4 66.3 70.6 60.3 58.8 64.0

ResNet-101 Backbone

DAN[20] 57.7 68.6 57.8 51.6 58.2 57.9 69.0 60.1 54.9 60.5
PFEnet[9] 60.5 69.4 54.4 55.9 60.1 62.8 70.4 54.9 57.6 61.4
本文 63.3 70.3 54.5 55.1 60.8 65.9 72.0 57.7 59.6 63.8

 
 

 3.4   消融实验

为了进一步评估模型中各个模块的有效性, 本文

在 PASCAL-5i 数据集上以 ResNet-50作为骨干网络进

行了消融实验, 实验结果如表 2所示. 不添加任何模块

的基线模型在 1-shot 和 5-shot 设置下的性能分别是

55.2% 和 57.1%, 在使用原型生成模块生成多原型之

后, 性能提升了 0.6%和 1.3%, 这表明了多原型能针对

图像类别生成多个语义区域的原型表示, 从而激活查

询图像上更大的区域. 进一步引入 Transformer对原型

进行迭代优化后, 性能分别提升了 1.9%和 2.2%, 这说

明 Transformer可以挖掘支持特征和查询特征, 利用上

下文信息进一步优化原型表示. 加入 FMM 模块后模

型的性能显著提升, 分别是 1.4% 和 1.6%, 这说明了

FMM 通过注意力机制可以引导模型关注高相似特征.
MFM模块可以生成不同尺度的特征表示, 提高模型对

于物体尺度变化的适应能力, 加入后模型的性能分别

提升了 2.1%和 1.8%.
 
 

表 2     消融实验结果 (%)
 

原型生成 Transformer FMM MFM 1-shot 5-shot
— — — — 55.2 57.1
√ — — — 55.8 58.4
√ √ — — 57.7 60.6
√ √ √ — 59.1 62.2
√ √ √ √ 61.2 64

 
 

为了寻找合适的超参数设置, 本文在 PASCAL-5i

数据集上以 ResNet-50作为骨干网络进行了实验. 对于
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n

n

n

n

支持图像的前景超像素个数 , 实验结果如表 3 所示.
在 为 2 的时候, 由于此时前景只会生成 2 个原型, 依
旧存在着严重的语义模糊问题. 随着 的取值逐渐增大,
模型性能也随之上升, 但是当取值超出 10 以后, 性能

不再上升, 这是由于当产生的原型过多时, 原本属于同

一种语义类别下的区域也被进一步切分, 较小的区域

下生成的原型特征更容易偏离真实的语义原型成为离

群点, 从而导致错误的分割结果, 因此本文将超参数

设置为 10.
  

表 3     不同 n 取值的实验结果
 

n 2 4 6 8 10 12 14 16
1-shot 58.3 59.6 60.5 60.8 61.3 60.6 61 60.5
5-shot 62.3 61.9. 62.6 63.2 63.7 62.8 62.5 62.3

 
 

m

n m

m

m

本文对查询图像的超像素个数 也进行了实验, 由
于查询图像额外包含背景, 而背景往往比较杂乱, 因此

相比 而言,  需要设置成更大的值, 从而对前景和背景

都能生成准确的超像素分割结果. 表 4中不同 取值下

的实验结果与表 3 中出现了相似的趋势, 即取值太小

或者太大都会引起性能下降, 因此本文将 设置为 25.
  

表 4     不同 m 取值的实验结果
 

m 16 19 22 25 28 31 34 37
1-shot 60.4 60.2 61.3 61.7 61.4 60.9 61.1 59.6
5-shot 62.4 62.1. 62.3 63.6 63.1 62.9 62.8 60.6

 
 

l

l

l

本文对于 Transformer层的数量 进行了实验, 在表 5
中可以看到, 随着层数的增加, 模型的性能逐渐上升,
但是当 大于 4之后, 性能提升进入了瓶颈. 对于小样本

学习而言, 过多的参数会导致模型在训练集上过拟合,
并且也会影响运算性能, 而过少的层数也无法发挥出

Transformer 强大的上下文建模能力, 因此本文将层数

设置为 4.
  

表 5     不同 l 取值的实验结果
 

l 0 1 2 3 4 5 6 7
1-shot 56.5 57.3 57.8 59.2 61.1 60.6 61.0 60.8
5-shot 59.4 60.4 60.9 61.7 64.1 63.9 63.2 63.4

 
 

 4   结论与展望

本文提出了一种基于语义匹配的小样本语义分割

模型, 利用超像素在保留空间结构的前提下提取多个

原型, 利用图神经网络对原型执行校正, 从而提高模型

对类别的表达能力. 模型通过 Transformer进一步利用

来自查询图像和支持图像上的语义信息和上下文对原

型进行迭代优化, 从而得到完整准确的原型特征, 随后

利用原型分配模块将得到的原型嵌入到特征中, 以细

粒度的方式传播相似性. 实验结果表明了本文提出的

模型能够生成精确完整的类的原型表示, 并且能够利

用原型对查询图像执行分割, 通过解码器得出更好的

分割结果. 下一步将继续对原型生成和优化过程进行

研究, 在不损害泛化能力的前提下提高模型对类别的

描述能力和分割能力, 从而达到更好的分割效果.
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