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摘　要　传统语义分割任务通常需要大量带标注的数据来进行训练,并且难以泛化至新的类别.小样本分割,旨在使用少量带

标注的支持图像从查询图像中分割新类别目标对象.由于支持图像数据较少,从有限的支持图像中提取具有代表性的指导信

息是小样本分割任务的重要挑战.为了解决这个问题,提出一种基于多尺度原型分层匹配的小样本分割方法.首先通过残差

网络 ResNet得到查询图像和支持图像的中层特征和高层特征;为进一步提取目标对象丰富的上下文特征信息,将提取的中层

特征输入金字塔池化模块进行多尺度特征提取;最后基于原型学习的思想,对中层特征和高层特征分层生成原型并匹配修正,
得到最终预测分割掩码.在PASCALＧ５i数据集上进行实验研究,实验结果表明,在１Ｇway５Ｇshot的设定下,提出的方法在 mIＧ
oU 指标上达到了６６．７％,比当前主流模型PANet和PFENet分别提高了１１．０％和４．８％,表明了该方法的有效性和先进性.
关键词:小样本分割;多尺度;语义分割;原型学习;残差网络
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FewＧshotSegmentationBasedonMultiＧscalePrototypeHierarchicalMatching
SUNKaiwei,LIU Hu,RANXueandGUO Hao
KeyLaboratoryofDataEngineeringandVisualComputing,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　
Abstract　Traditionalsemanticsegmentationtasksusuallyneedalotoflabeleddatafortraining,anditisdifficulttogeneralizeto
newcategories．FewＧshotsegmentationaimstosegmentnewcategoriesoftargetobjectsfromqueryimagesusingasmallnumber
ofannotatedsupportingimages．Duetothelimitedsupportingimagedata,howtoextractrepresentativeguidanceinformation
fromlimitedsupportimagesisanimportantchallengeforfewＧshotsegmentationtask．Inordertosolvethisproblem,afewＧshot
segmentationmethodbasedonmultiＧscaleprototypehierarchicalmatchingisproposedinthispaper．Firstly,themiddleＧleveland
highＧlevelfeaturesofthequeryimageandthesupportimageareobtainedthroughtheresidualnetworkResNet．InordertofurＧ
therextracttherichcontextfeatureinformationofthetargetobject,theextractedmiddleＧlevelfeaturesarefedintothepyramid

poolingmoduleformultiＧscalefeatureextraction．Basedontheideaofprototypelearning,middleＧlevelfeaturesandhighＧlevelfeaＧ
turesarelayeredtogenerateprototypesandmatchedtoobtainthefinalpredictedsegmentationmask．Experimentsarecarriedout
onthePASCALＧ５idatasetandexperimentalresultsshowthatthemIoUoftheproposedmethodachieves６６．７％in１Ｇway５Ｇshot
setting,whichis１１％and４．８％higherthanthecurrentmainstreamPANetandPFENetmodels,respectively,demonstratingthe
effectivenessandadvancednatureofthemethod．
Keywords　FewＧshotsegmentation,MutiＧscale,Semanticsegmentation,Prototypelearning,ResNet
　

１　引言

近年来,随着深度卷积神经网络和大数据技术的飞速发

展[１Ｇ２],众多计算机视觉领域,例如图像分类[３]、图像分割[４Ｇ７]、

目标检测[１２]、目标跟踪[１３]等,都在大规模数据集[８Ｇ９]的支撑

下表现出了优异的性能.与此同时,卷积神经网络的缺点也

暴露出来.为了充分发挥卷积神经网络的优越性,深度卷积

神经网络往往需要使用大量的带标注的训练数据来训练复杂

的模型,这将会耗费大量人工来进行手工标注,特别是在密集

预测任务图像分割中,像素级别的图像标注获取成本昂贵、耗
时长.此外,在传统语义分割任务中,模型只能准确分割出

训练时包含的类别,当面临新的类别时,性能急剧下降,因而

又需要再次获取该类别的标注数据.为了解决这个问题,有

研究者提出了一些半监督方法和弱监督方法[１２Ｇ１３],一定程度

上缓解了数据不足的困境.但是这类方法由于使用的带标注

的数据不够多,训练出的模型往往泛化能力较差,并且也不能

将模型推广至新的类别,仍然无法解决标注数据不足带来的

问题.近年来,小样本分割引起了越来越多的关注,它参考人

类视觉系统,在极其有限的监督条件下,能够轻易识别目标对

象.举个例子,假设你从未见过狗这个类别,当给定你一张或

几张包含狗的图片时,得益于人类强大的学习能力,你能轻松

识别出任意一张其他图片中狗的部分.小样本分割模仿人类
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的视觉认知,通过少量标注的数据学习泛化能力强的图像分

割模型.它将数据集划分为查询集和支持集两个集合,支持

集负责提供目标信息,查询集在支持集的指导下完成对目标

物体的分割.这种方法能够从带标注的数据中训练出一个具

备一定快速学习能力的分割模型.利用该模型,在分割新的

目标类别时,只需要使用少量的支持图像就能对查询图像进

行标注.现有的方法[１４Ｇ１６]大多从支持图像中学习得到一组

原型,通过支持图像的原型来指导查询图像上的像素级分割.

然而这类方法大多将注意力集中在原型度量方法之上,对支

持图像的信息提取缺少足够的关注,没有深入地探索支持图

像的潜在语义信息,特别是图像中的上下文信息和图像的高

层特征信息,从而使得学习到的原型对查询特征提供的语义

指导有限,限制了分割模型的通用性.针对上述问题,本文基

于原型学习的思想,提出了一种基于多尺度原型分层匹配的

小样本分割方法.首先,将查询图像和支持图像输入残差网

络 ResNet[３]特征值提取器中,得到各自的中层特征和高层特

征.然后,对于图像的中层特征,该方法引入了一个金字塔池

化特征提取模块来进一步细化查询图像特征和支持图像特

征,充分挖掘图像的上下文信息.最后,通过掩码平均池化来

生成支持图像的目标类原型以及背景原型,原型与查询图像

特征进行相似度匹配,生成相似度矩阵.为了准确使用高层

特征,本文方法使用高层特征得到的原型对中层特征生成的

原型进行相似度修正,得到最终的预测结果.在 PASCALＧ５i

数据集上进行的实验表明,本文所提方法在１Ｇway５Ｇshot的

设定下,mIoU 达到了６６．７％,比当前主流模型 PANet[１５]和

PFENet[２０]分别提高了１１．０％和４．８％.

２　相关工作

语义分割是计算机视觉最基本的任务之一,其主要任务

是对图像中的每一个像素按照预先设定的类别进行分类.相

比传统的图像分类而言,语义分割的难度更大.全卷积神经

网络FCN[７]是语义分割领域最早提出的深度学习架构,它使

用１×１的卷积层取代了传统分类网络的全连接层,并且融合

了不同尺度的特征,开辟了深度学习语义分割的研究道路.

目前主流的语义分割方法[４Ｇ７]通常采用编码器Ｇ解码器结构.

编码器负责提取图像中各个维度的特征,分步细化分割,最后

对特征进行聚合.解码器负责对编码器提取的特征进行解码

还原,并预测最后的分割掩码.尽管这些方法在语义分割领

域中取得了重大突破,并不断刷新图像分割的精度,但它们仍

然存在着“数据驱动性能”的明显缺点,即在训练数据不足的

情况下缺乏通用性.
为了解决语义分割泛化能力不足以及数据匮乏问题,研

究者提出了小样本分割任务.小样本分割任务的目的是从有

限的带标注的支持图像中学习可转移知识,从而完成查询图

像中新的类别目标的分割.Shaban等[１７]引入了第一个基于

双分支结构的小样本分割网络 OSLSM,奠定了小样本分割

双分支架构的基础.它包括一个支持分支以及一个查询分

支.支持分支从支持图像标注中提取具有代表性的高层特

征,查询分支整合从支持分支学习到的知识,最后在查询图像

上生成分割掩码.PL[１４]首次将原型学习引入小样本分割,生
成支持图像中的类别原型,并使用非参数化模块计算原型与

查询图像像素的余弦相似度来预测分割掩码.PANet[１５]

在此基础上引入了一种正则化原型对齐方法,对原型进行一

个双向学习,优化了预测结果.这种基于原型学习的方法大

多忽略了特征提取的过程,导致图像中的一些空间信息没有

被充分利用,甚至出现了误用的情况,生成的原型代表性较

差.因此,如何有效提取图像中丰富的上下文信息和全局信

息,成为语义分割领域的研究热点.越来越多的研究发现,多
尺度特征处理对模型理解上下文信息至关重要.DeepLab[５]

设计了一种空洞空间金字塔池化模块 ASPP,采用空洞卷积

在多个尺度上扩大感受野来解决多尺度分割目标的问题,效
果非常明显.HRNet[１８]提出了一种全新的特征增强方法,将
特征提取划分为多个阶段,同时对各阶段的特征信息进行相

互交汇,实现了特征多尺度融合效果.本文采用了PSPNet[４]

提出的金字塔池模块 PPM 来实现多尺度特征处理,该模块

可以在不同区域进行上下文信息聚合,同时缓解了图像规模

不一致的问题.

３　本文方法

３．１　问题描述

小样本分割的目标是使用一些基本的类别来生成一个通

用的分割模型,生成的模型在不需要重新训练的情况下,仅仅

通过少量新类别的标注数据就能够对任意一张图像中与标注

数据类别相同的目标类进行分割.设训练数据为Dtrain,测试

数据为Dtest,其中,对任意属于 Dtrain的类别Ctrain和属于 Dtest

的类别Ctest,有Ctrain≠Ctest.在训练阶段,将数据集Dtrain分为

多个片段,每个片段包含一个查询集Q＝{Iq,Mq}和一个支持

集S＝{Ii
s,Mi

s}(i＝１,􀆺,k),Iq和Is分别表示查询图像和支持

图像,Mq和Ms分别表示查询图像和支持图像各自的真实掩

码,i表示使用多个支持图像时的支持图像和真实掩码的编

号.在每一个片段中,查询集中的类别与支持集的类别保持

一致,支持集中通常包含 K 个训练样本和C 个类别,将其定

义为CＧwayKＧshot设定,本文主要采用１Ｇway１Ｇshot和１Ｇway
５Ｇshot两种设定进行实验.在训练阶段,每个片段最终得到

一个预测掩码 Mp
q,通过计算其与真实掩码 Mq的交叉熵损失

L(Mq,Mp
q)来更新模型权重,直至模型收敛.在测试阶段,按

照训练阶段相同的数据获取方式获得测试的片段,将测试集

Dtest中每个片段的查询集和支持集输入到训练阶段生成的分

割模型中,完成对查询集查询图像的分割.整个测试阶段分

割目标的类别都是没有出现在训练过程的、全新的类别.

３．２　网络结构

本文方法基于原型学习思想,设计了一种多尺度原型分

层匹配的小样本分割网络,它的整体结构如图１所示.与大

部分主流小样本分割框架相似,该方法采用查询分支来提取

查询图像特征,支持分支来提取支持图像特征.整个网络流

程如下:１)将查询图像和支持图像输入各自对应的分支,首先

通过预训练特征提取器 ResNet[１],生成各自的中层特征fq,

fs和高层特征Fh
q,Fh

s;２)为了充分利用图像中丰富的上下文

信息,将中层特征fq和fs输入一个金字塔池化模块 PPM 中

对查询特征和支持特征进行多尺度细化,得到最终的中层查

询特征Fq和支持特征Fs;３)使用支持图像的真实掩码与支持

特征进行掩码平均池化,得到支持图像中层目标类原型Pc、

高层目标类原型Ph
c、中层背景原型Pb、高层背景原型Ph

b.对

目标类原型Pc和Ph
c 与查询特征Fq和Fh

q 计算余弦相似度,
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进行原型匹配,得到目标相似度矩阵 Mc和Mh
c,使用同样的方

式得到背景相似度矩阵 Mb和Mh
b;４)使用高层特征生成的相

似度矩阵对中层特征生成的相似度矩阵进行修正,并取二者

最优作为最终预测结果.

图１　本文方法总体结构

Fig．１　Frameworkoftheproposedmethod

３．３　特征提取

残差网络 ResNet[１]是常用的特征提取器之一,采用该结

构提取特征能够有效防止由网络深度过大而带来的梯度消失

现象.残差网络根据层数的不同,可以划分为 ResNet１８,

ResNet３４,ResNet５０,ResNet１０１４个版本,本文选择了 ResＧ
Net５０和 ResNet１０１两个版本作为特征提取器进行实验.

ResNet５０以上版本从第二个大层开始,每个大层由多个相同

的bottleneck堆叠而成.bottleneck结构如图２所示,它由两

个１×１卷积和一个３×３卷积组成,在最后阶段对输入和输

出进行残差连接.不同bottleneck的区别在于输入通道数a
和输出通道数b不同.

图２　ResNet中bottleneck的结构

Fig．２　StructureofbottleneckinResNet

表１列出了 ResNet５０和 ResNet１０１的４个大层中botＧ
tleneck输入、输出通道数以及结构组成明细.可以看出 ResＧ
Net５０和 ResNet１０１的不同之处在于,ResNet５０在第四个大

层conv４上比 ResNet１０１少１７个bottleneck.本文方法通过

查询分支和支持分支提取出支持图像和查询图像的中层特征

和高层特征,查询分支和支持分支使用的特征提取器相同并

且共享权重.查询图像Iq 和支持图像Is 经过ResNet前４个

大层后得到中层特征fq 和fs,其表达式如下:

fq＝conv４(conv３(conv２(conv１(Iq)))) (１)

fs＝conv４(conv３(conv２(conv１(Is)))) (２)
其中,conv１,conv２,conv３,conv４分别表示ResNet的前４个大

层.将查询图像和支持图像中层特征进一步输入 ResNet第

五个大层后,得到高层特征Fh
q 和Fh

s,其表达式如下:

Fh
q＝conv５(fq) (３)

Fh
s＝conv５(fs) (４)

其中,conv５表示 ResNet的第五个大层,fq 表示查询图像的

中层特征,fs 表示支持图像的中层特征.

表１　ResNet５０和 ResNet１０１中各个大层明细

Table１　DetailsofeachlargelayerinResNet５０andResNet１０１

layer ResNet５０ ResNet１０１
conv２ (６４,２５６)×３ (６４,２５６)×３
conv３ (１２８,５１２)×４ (１２８,５１２)×４
conv４ (２５６,１０２４)×６ (２５６,１０２４)×２３
conv５ (５１２,２０４８)×３ (５１２,２０４８)×３

３．４　金字塔池化模块

由于图像中的目标对象大小及位置不一,并且支持图像

与查询图像的规模存在较大的差异,仅仅使用特征提取器生

成的特征图来产生原型,无疑会丢失很多子区域的上下文连

续信息.为了提高图像的解析性能,充分挖掘探索支持图像

和查询图像的全局信息,本文使用种金字塔池化模块[４]PPM
来对中层特征进行多尺度提取.金字塔池化模块的结构如

图３所示,从左往右看,金字塔池模块包括４个步骤:金字塔

池化、卷积、上采样和拼接操作.通过金字塔池化,可以得到

多种不同空间尺度上的特征,同时捕捉各个子区域间的连续

特征,本文最终使用了４个池化核,它们的大小分别是１×１,

２×２,３×３和６×６,在４．５节证实了该组合的有效性.为了

提高多尺度特征的非线性学习能力,进一步采用１×１卷积来

保持特征图的大小,同时将每个特征的通道数减少１/N,N
表示金字塔池化核的个数,在本文中 N 为４.

图３　金字塔池模块结构

Fig．３　Structureofpyramidpoolmodule

在经过卷积层之后,使用双线性插值方法进行上采样操

作,将４个尺度的特征图恢复至输入特征图相同的尺寸大小,
将输入的特征图与４个经过上采样后的特征拼接起来,从而

保持多个尺度特征的全局上下文信息,提高模型的学习能力.
最后,再通过一个１×１卷积将拼接后的特征图的通道数恢复

至输入特征图相同的通道数,中层特征fq 和fs 通过金字塔

池化模块后得到最终的查询特征Fq 和支持特征Fs,其表达

式如下:

Fq＝conv(concat(Up(conv(Pi(fq)))))(i＝１,２,３,６)
(５)

Fs＝conv(concat(Up(conv(Pi(fs)))))(i＝１,２,３,６)
(６)

其中,concat()表示向量拼接操作,Up()表示双线性插值上采

样,conv()表示１×１卷积,Pi表示i×i池化.

３．５　原型匹配及结果修正

基于原型学习的思想,本文使用掩码平均池化[２１](Masked
averagePooling,MAP)将支持图像中目标类和背景映射成相

同特征空间中的两个原型,这种方法在提取目标原型的同时

忽略了背景对象的干扰,能够更好地生产图像原型.具体地,
对于支持图像中层特征Fs 中目标类c的原型Pc 生成有:
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Pc＝
∑

h×w

i
Fs(i)􀅰[Ms(i)＝c]

∑
h×w

i
[Ms(i)＝c]

(７)

对于背景原型Pb 生成有:

Pb＝
∑

h×w

i
Fs(i)􀅰[Ms(i)≠c]

∑
h×w

i
[Ms(i)≠c]

(８)

其中,i表示每个像素点的索引;h和w 为特征图的高度和宽

度;[􀅰]为艾弗森方括号,如果括号内的条件满足则值为１,
不满足则值为０;Ms 为支持图像的真实掩码,Ms(i)＝c表示

第i个像素属于c类.以上是支持集中只含有一个支持图像

的情况下目标类和背景原型的生成及结果预测,对于含 K 个

支持图像的支持集,只需要对各自的原型直接向量相加求和

并取平均值即可.相关研究[２２Ｇ２３]中的可视化结果展示,高层

特征包含的信息大多为抽象级别的信息,比如对象的类别,而
这并不适合使用在小样本分割领域,因为它预测的类别是模

型从未见过的类别,直接使用经过所有大层生成的高层特征,
将导致模型泛化能力下降.因此,本文方法对支持图像的高

层特征进行了分层处理,利用高层特征生成的原型对中层特

征的原型进行修正.具体地,根据以上式(７)、式(８),使用支

持图像高层特征Fh
s 生成支持图像高层特征的目标类原型Ph

c

和背景Ph
b.接着引入无参化学习方法来对原型进行匹配,分

割过程可以看作是对空间位置的分类,如图４所示,黑色圆圈

和白色圆圈以及灰色三角形分别代表着支持图像目标类、支
持图像背景和查询图像在同一空间的映射,五角星代表支持

图像学习生成的原型,虚线表示彼此之间的距离.通过计算

在同一特征空间上支持图像原型与查询特征之间的距离得到

相似度矩阵,将查询图像特征与映射空间中最近、最相似的原

型进行匹配,从而对查询图像进行分割.

图４　无参化原型匹配过程

Fig．４　Nonparametricprototypematching

中层、高层特征生成的目标类相似度矩阵 Mc,Mh
c 和背景

相似度矩阵 Mb,Mh
b 的表达式如下:

Mc＝cos(Fq,Pc) (９)

Mb＝cos(Fq,Pb) (１０)

Mh
c＝cos(Fh

q,Ph
c) (１１)

Mh
b＝cos(Fh

q,Ph
b) (１２)

其中,Fq 表示查询图像的中层特征,Fh
q 表示查询图像的高层

特征,cos()表示两个向量的余弦相似度.进一步,使用高层

特征对中层特征进行相似度修正,得到两个层融合目标类相

似度矩阵 Mc 以及背景相似度矩阵Mb,其表达式如下:

Mc＝１
２

(Mc＋Mh
c) (１３)

Mb＝１
２

(Mb＋Mh
b) (１４)

其中,Mc 和Mh
c 分别表示中层特征目标类相似度矩阵和高层

特征目标类相似度矩阵,Mb 和Mh
b 分别表示中层特征背景相

似度矩阵和高层特征背景相似度矩阵.最终的预测掩码 Mp
q

计算表达式如下:

Mp
q＝argmax(concat(Mc,Mb)) (１５)

其中,argmax()表示取大值时对应的坐标.

４　实验结果及分析

４．１　数据集

为了保证实验的科学性以及有效性,与已有方法一样,使
用PASCALＧ５i′数据集进行模型的训练和测试.该数据集由

PASCALVOC２０１２[９]以及SBD[３０]组成,其中训练图像样本

个数为１０５８２,测 试 图 像 样 本 个 数 为 １４４９.它 由 Shaban
等[１７]首次 创 建,之 后 广 泛 应 用 于 小 样 本 分 割 任 务 当 中.

PASCALＧ５i数据集总共包含２０个类别,按照类别将其平均分

为４份,每份包含５个类别,具体的类别划分如表２所列.

表２　PASCALＧ５i４份子集的类别划分

Table２　FoursubsetscategoriespartitionofPASCALＧ５i

Fold Containedcategories
split０ aeroplane,bicycle,bird,boat,bottle
split１ bus,car,cat,chair,cow
split２ diningtable,dog,horse,motorbike,person
split３ pottedplant,sheep,sofa,train,tv/monitor

本文使用交叉验证的方式来训练模型,将其中３份中的

类别作为训练集训练模型,剩余１份中的类别作为测试集,来
评估模型.测试阶段,从测试数据集中随机抽取１０００个片段

进行模型测试,每个片段的类别相同,且属于对应份数的划分

类别.主要测试了１Ｇway１Ｇshot和１Ｇway５Ｇshot的设定下的

实验结果,为了使实验结果更具有说服力,在测试阶段,本文

使用５个不同随机种子进行５次测试,最后取平均值来作为

最后的实验结果.

４．２　评价指标

交并比(IntersectionofUnion,IoU)是图像分割任务中常

用的评价指标之一,其计算式如下:

IoU＝ TP
FP＋TP＋FN

(１６)

其中,TP,FP 和FN 分别是分割掩码集合中的真正例、假正

例和假负例像素点个数.本文方法采用平均交并比 mIoU 和

前景背景交并比 FBＧIoU 作为评估指标.mIoU 是所有类别

的IoU值的平均值,即mIoU＝(IoU１＋IoU２＋􀆺＋IoUC)/C,

其中C是测试集中的类别数,IoUi是i类别的交并比.FBＧ
IoU则忽略对象类别,只计算前景和背景IoU值的平均值,即

FBＧIoU＝(IoUF＋IoUB)/２,其中IoUF和IoUB分别为目标类

别和背景的IoU值.由于 mIoU综合了各个目标类别的实验

差异,相比FBＧIoU 能更好地反映模型的泛化能力和预测效

果,因此实验过程中更多关注的是 mIoU 值,FBＧIoU 作为附

加指标与其他方法进行对比.

４．３　实验设置

本文使用深度学习框架Pytorch[２４]构建模型并完成模型

训练测试,所有实验均在一张 NVIDIATeslaV１００显卡上进

行,骨干网络 ResNet５０,ResNet１０１预训练权重来自在ImaＧ

geNet[８]上训练的公开权重,采用SGD优化器进行模型参数

优化,初始学习率设置为 ０．００１,动量为 ０．９,权重衰减为

０．０００５.训练数据和真实掩码宽高调整至４７３×４７３,模型训

练过程中只使用了随机水平翻转进行图像增强.
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４．４　实验结果

本文将实验结果同目前的主流方法实验结果进行对比.
从表３中可以看出,在１Ｇway５Ｇshot的设定下,本文提出的方

法取得了所有方法中的最佳实验结果,加粗数据表示所列方

法中最好结果,Δ表示１Ｇshot和５Ｇshot差值,差值越大说明增

加支持图像后模型更为精准.本文使用 ResNet１０１作为主干

网络 的 网 络 结 构 在 １Ｇway１Ｇshot的 设 定 下 mIoU 达 到 了

５７．９％,相比PANet提高１１．５％,相比CANet提高２．５％,比
表中最好的方法 PFENet仅低２．２％;在第三份测试集中,

mIoU达到５８．５％,优于其他所有方法.使用 ResNet１０１作

为主干网络的网络结构在１Ｇway５Ｇshot的设定下,本文方法

的 mIoU达到了６６．７％,超过了表中所有的方法,超过最接近

本文方法的PFENet４．８％,并且在每一份测试集中都取得了

当前方法中的最佳效果.除此之外,本文方法在以 ResNet５０
和 ResNet１０１为主干网络下,从１Ｇshot增加至５Ｇshot时,mIＧ
oU提升了８．２％和８．８％,明显优于其他方法,进一步证明了

本文提出的方法能够充分使用仅有的几个支持集样本的有效

信息,在增加支持图像后能够大幅提升性能.在表４中,本文

还将FBＧIoU实验结果同目前的主流模型进行了对比,在５Ｇ
shot设定下FBＧIoU达到了７６．６％,同样取得了最好的分数,
并且从１Ｇshot增加至５Ｇshot时,FBＧIoU 提升了７．０％,提升

效果同样明显.

表３　不同分割方法在１Ｇway１Ｇshot和１Ｇway５Ｇshot设定下 mIoU的比较

Table３　ComparisonofmIoUofdifferentsegmentationmethodsunder１Ｇway１Ｇshotand１Ｇway５Ｇshotsettings

Methods
１Ｇshot

０ １ ２ ３ mean
５Ｇshot

０ １ ２ ３ mean
Δ

OSLSM[１７] ３３．６ ５５．３ ４０．９ ３３．５ ４０．８ ３５．９ ５８．１ ４２．７ ３９．１ ４３．９ ３．１

coＧFCN[２５] ３６．７ ５０．６ ４４．９ ３２．４ ４１．１ ３７．５ ５０．０ ４４．１ ３３．９ ４１．４ ０．３

SGＧOne[２１] ４０．２ ５８．４ ４８．４ ３８．４ ４６．３ ４１．９ ５８．６ ４８．６ ３９．４ ４７．１ ０．８

PANet[１５] ４２．３ ５８．０ ５１．１ ４１．２ ４８．１ ５１．８ ６４．６ ５９．８ ４６．５ ５５．７ ７．６

PGNet[２６] ５６．０ ６６．９ ５０．６ ５０．４ ５６．０ ５７．７ ６８．７ ５２．９ ５４．６ ５８．５ ２．５

PFENet[２０] ６１．７ ６９．５ ５５．４ ５６．３ ６０．８ ６３．１ ７０．７ ５５．８ ５７．９ ６１．９ １．１

CANet[１９] ５２．５ ６５．９ ５１．３ ５１．９ ５５．４ ５５．５ ６７．８ ５１．９ ５３．２ ５７．１ １．７

PMMs[２９] ５５．２ ６６．９ ５２．６ ５０．７ ５６．３ ５６．３ ６７．３ ５４．５ ５１．０ ５７．３ １．０

FWB[２７] ５１．３ ６４．５ ５６．７ ５２．２ ５６．２ ５４．８ ６７．４ ６２．２ ５５．３ ５９．９ ３．７

DAN[２８] ５４．７ ６８．６ ５７．８ ５１．６ ５８．２ ５７．９ ６９．０ ６０．１ ５４．９ ６０．５ ２．３

Ours(ResNet５０) ５３．８ ６６．９ ５６．９ ５０．４ ５７．０ ６３．５ ７０．５ ６７．７ ５９．２ ６５．２ ８．２

Ours(ResNet１０１) ５７．８ ６５．４ ５８．５ ５０．０ ５７．９ ６３．９ ７３．６ ６８．６ ６０．７ ６６．７ ８．８

表４　不同分割方法在１Ｇway１Ｇshot和１Ｇway５Ｇshot设定下

FBＧIoU的比较

Table４　ComparisonofFBＧIoUofdifferentsegmentationmethods

under１Ｇway１Ｇshotand１Ｇway５Ｇshotsettings

Methods １Ｇshot ５Ｇshot Δ

OSLM ６１．３ ６１．５ ０．２

coＧFCN ６０．９ ６０．２ ０．５

SGＧOne ６３．１ ６５．９ ２．８

CANet ６６．２ ６９．６ ３．４

PANet ６６．５ ７０．７ ４．２

PFENet ７３．３ ７３．９ ０．６

Ours ６９．６ ７６．６ ７．０

４．５　对比实验

为了有效地对特征进行多尺度提取,本文对金字塔结构

中的池化核大小设定进行了对比实验.由于设备有限,本文

主要对６种组合进行了实验.如表５所列,在使用３个池化

核时,池化核组合１×１,２×２,３×３将３×３池化核变为６×６
后５Ｇshot下 mIoU下降了１．２％,将２×２替换为６×６后５Ｇ
shot下 mIoU下降了２．６％,将１×１替换为６×６后５Ｇshot下

mIoU下降了３．４％,可以初步得出较小的池化核起到的作用

更大,能够汇聚更多的全局信息.进一步探索池化核个数对

实验的影响,可以看出,当池化核达到４个时,效果明显好于

３个池化核,同时２×２,３×３,６×６,１２×１２组合相较于１×１,

２×２,３×３,６×６组合在５Ｇshot设定下 mIoU 下降了１．９％,

这也和上面得出的较小的池化核作用更大保持一致.最终本

文选择１×１,２×２,３×３,６×６作为金字塔模块中的池化核

组合.

表５　不同池化核组合在１Ｇway１Ｇshot和１Ｇway５Ｇshot设定下

mIoU的比较

Table５　ComparisonofmIoUwithdifferentpoolingkernel

combinationsunder１Ｇway１Ｇshotand１Ｇway５Ｇshotsettings

size １Ｇshot ５Ｇshot
１×１,２×２,３×３ ５６．４ ６２．８
１×１,２×２,６×６ ５６．７ ６１．６
１×１,３×３,６×６ ５６．９ ６０．２
２×２,３×３,６×６ ５６．９ ５９．４

２×２,３×３,６×６,１２×１２ ５６．８ ６３．３
１×１,２×２,３×３,６×６ ５７．０ ６５．２

主干网络中不同阶层代表的信息不同,改变主干网络特

征的抽取方式能够使网络性能大幅度提升.本文以 ResＧ
Net５０为主干网络进行实验,对原型修正前后的实验进行了

对比.如表６所列,如果对高层特征不做处理,直接使用其生

成原型,在１Ｇshot和５Ｇshot设定下,mIoU分别仅为５２．３％和

５８．５％.在对高层特征进行修正后 mIoU提升明显,１Ｇshot和

５Ｇshot设定下分别提高了４．９％和６．７％,证明了对特征进行

分层匹配并加以修正能够取得更优异的性能.

表６　高层特征修正消去实验结果

Table６　Ablationexperimentalresults(mIoU)offixed

highＧlevelfeature

conv５ fixed １Ｇshot ５Ｇshot
√ ５２．３ ５８．５

√ ５７．０ ６５．２

４．６　可视化结果

表７列出了本文在PASCALＧ５i集上１Ｇway１Ｇshot设置下

部分测试类别的可视化结果,测试类别都是模型训练过程中
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从未见过的全新类别.第一列是支持图像,用于指导查询集

分割,第二列是支持图像的真实掩码,第三列是查询图像,第
四列是查询图像的真实掩码,最后一列是模型最终的分割结

果.可以看出,查询图像仅在一张支持图像的指导下,比较精

准地区分了背景和类别对象,并生成了目标分割掩码.在给

出的展示中,支持图像中的目标很小,并且与查询图像空间位

置差异较大,但最终查询图像的分割效果仍然保持较高的准

确度,进一步证明了本文方法的有效性.

表７　１Ｇway１Ｇshot设定下部分测试类别的可视化结果

Table７　Visualresultsofsometestcategoriesunder１Ｇway

１Ｇshotsetting

Support
Support
Mask

Query
Query
Mask

Prediction

尽管当前模型分割精度已经达到较高水平,但仍然存在

少部分分割效果较差的结果,本文也对其失败原因进行了分

析.如表８所列,由于查询图像中目标类别和背景区分度较

低,并且支持图像的标注过于精细,导致出现了一定的过拟合

现象,最终预测效果较差.这也是小样本分割任务今后研究

的重点,即在对精度要求较高的场景下保持分割性能.

表８　部分分割效果较差测试类别的可视化结果

Table８　Visualresultsofsometestcategorieswithpoorsegmentation

effects

Support
Support
Mask

Query
Query
Mask

Prediction

结束语　针对支持集和查询集特征提取方式单一导致图

像特征提取不完全和高阶特征导致模型分割精度下降问题,

本文提出了一种多尺度原型分层匹配小样本分割网络.通过

对主干网络高层特征的融合修正以及对中层特征的多尺度处

理,有效获取了支持集和查询集丰富的上下文信息,分层生成

原型并匹配的方式显著提高了模型的通用性.在 PASCALＧ
５i数据集上的实验结果以及可视化展示证明了本文方法的有

效性.未来工作将在原型度量方式上结合多层特征进一步提

升模型效果.
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