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摘  要 

小样本学习旨在通过少量标注样本高效识别新类别，然而，现有方法在处理数据稀缺性、关系建模精准

性以及图结构泛化能力等问题时仍存在局限性。为此，文章提出了一种基于Swin Transformer和双聚焦

相似度的图卷积标签传播网络(Swin Transformer-Based Graph Convolutional Label Propagation Net-
work, ST-GCLPN)小样本分类方法。首先，利用Swin Transformer提取输入样本的全局与局部特征，缓

解数据稀缺导致的特征不足问题。其次，通过双聚焦相似度综合全局和局部特征关系，构建精准的图结

构，并输入图卷积网络(GCN)以捕获局部邻域特征。随后，GCN的输出作为输入传递到标签传播算法(LPA)
中，通过全局图结构高效传播标签信息，增强分类泛化能力。最后，计算查询集的预测标签与真实标签之

间的交叉熵损失，优化模型参数。实验结果表明，在miniImageNet数据集的5-way 1-shot和5-way 5-shot
任务中，所提方法的分类准确率均有提高，显著优于当前主流方法。该方法有效解决了小样本学习中特征

不足、关系建模不精准及泛化能力有限等问题，为小样本分类任务提供了一种高效而鲁棒的解决方案。 
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Abstract 
Few-shot learning aims to efficiently recognize new categories with a limited number of annotated 
samples. However, existing methods still face limitations in addressing issues such as data scarcity, 
the precision of relational modeling, and the generalization capability of graph structures. To this 
end, this paper proposes a few-shot classification method based on a Graph Convolutional Label 
Propagation Network (GCLPN) that incorporates Swin Transformer and dual-focus similarity. 
Firstly, the Swin Transformer is utilized to extract both global and local features from input samples, 
alleviating the issue of insufficient features caused by data scarcity. Secondly, the dual-focus simi-
larity integrates global and local feature relationships to construct an accurate graph structure, 
which is then fed into a Graph Convolutional Network (GCN) to capture local neighborhood features. 
Subsequently, the output of the GCN is passed as input to a Label Propagation Algorithm (LPA), 
which efficiently propagates label information through the global graph structure, enhancing the 
classification generalization capability. Finally, the model parameters are optimized by calculating 
the cross-entropy loss between the predicted labels and the true labels of the query set. Experi-
mental results demonstrate that the proposed method significantly outperforms current main-
stream methods, with improved classification accuracy on the miniImageNet dataset for both 5-way 
1-shot and 5-way 5-shot tasks. This method effectively addresses the challenges of feature insuffi-
ciency, imprecise relational modeling, and limited generalization capability in few-shot learning, 
providing an efficient and robust solution for few-shot classification tasks. 
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1. 引言 

卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)在计算机视觉领域取得了卓越成就，广泛应用于

图像分类[1]、语义分割[2]、目标检测[3]和图像字幕生成[4]等任务。然而，这些方法的成功通常依赖于大

量标注数据，例如每个类别需要数百甚至数千个样本。这种数据需求不仅耗时且成本高昂，对于某些罕

见类别的数据标注更是难以实现，成为限制深度学习技术在实际场景中广泛应用的主要障碍。为了解决

这一问题，小样本学习(Few-Shot Learning, FSL)逐渐成为研究热点。小样本学习的目标是通过少量标注样

本(如每个类别仅 1~5 个样本)和从基础类别中迁移的知识，实现对新类别的高效识别。 
小样本学习的关键在于样本关系度量和知识迁移的有效构建。例如，孪生网络通过可训练的加权距

离度量样本间的相似性[5]；匹配网络通过共享加权度量学习标注样本与未标注样本之间的关系[6]；原型

网络通过在嵌入空间中计算样本距离完成分类[7]，在小样本分类任务中均展现了良好的效果。然而，这

些方法在处理复杂样本关系时，难以充分利用样本之间的图结构信息，导致知识聚合效率较低，从而限

制了它们在复杂场景中的适用性。 
近年来，基于图神经网络(Graph Neural Network, GNN)的小样本学习方法因其卓越的知识聚合能力而

受到关注。GNN 能够通过在图结构中传递信息，有效聚合支持集和查询集的知识，天然适合小样本学习

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2025.145409
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李广生，李烨 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145409 490 建模与仿真 
 

任务。现有方法通常将 GNN 用作标签传播的核心模块，通过图结构实现节点或边的分类预测[8]，并与

特征嵌入网络协同优化以提升分类性能。然而，标签传播网络(Transductive Propagation Network, TPN) [9]
在动态图结构和标签稀疏场景下表现有限：其对固定图拓扑结构的依赖性导致在图结构变化时性能显著

下降；同时，未标注节点的潜在信息利用不足，也限制了其在标签稀疏场景中的分类能力。 
为解决上述问题，本研究提出了一种创新的小样本分类方法——基于 Swin Transformer 和双聚焦相

似度的图卷积网络小样本分类方法。该方法首先通过提取输入样本的全局和局部特征，从而生成高质量

的特征表示；随后，利用双聚焦相似度计算，构建能够准确捕获全局与局部特征关系的图结构。接着，

该图结构被输入到图卷积网络(Graph Convolutional Network, GCN)中，通过聚合邻域节点特征捕获局部结

构关系并生成高质量的节点嵌入表示。最后，将 GCN 的输出作为输入，传递到标签传播算法(Label Propa-
gation Algorithm, LPA)中，通过全局图结构实现高效的标签传播，从而充分利用已标注和未标注样本之间

的关系完成分类任务。这种设计将 GCN 的局部特征聚合能力与 LPA 的全局信息传播能力有机结合，有

效提升了小样本学习的分类性能和泛化能力。 
实验结果表明，在 miniImageNet 数据集的 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 任务中，该方法的分类准确

率均有提高，显著优于当前主流方法，验证了其优越性。 
本文的主要贡献包括： 
1) 该方法提出将 GCN 和 LPA 相结合，充分利用 GCN 捕获的局部邻域结构信息和 LPA 传播的全局

图结构信息，实现了全局与局部特征的有机融合。GCN 负责生成高质量的节点嵌入表示，而 LPA 则在全

局范围内传播标签，尤其在未标记节点与标记节点的交互中展现了出色的性能。 
2) 双聚焦相似度计算方法综合了全局特征的相似性(全局聚焦)与局部特征的相似性(局部聚焦)，使

得图结构能够同时捕捉输入样本的多层次关系。通过将这种相似度用作图的边权重，构建了更加合理的

图结构，从而为后续的图卷积操作和标签传播提供了可靠的基础。 
3) Swin Transformer 的引入增强了特征提取模块的能力，通过从全局和局部视角生成具有判别力的

特征表示，有效缓解了小样本场景中特征不足的问题。其提取的特征为双聚焦相似度的计算和图结构的

构建提供了更优质的支持。 

2. 相关工作 

2.1. 基于度量学习的小样本学习 

在小样本学习的领域内，度量学习方法特别强调在特征空间上学习相似性分类器的重要性[10]，其致

力于掌握高质量且可迁移的特征，并依赖于跨任务的神经网络骨干架构。匹配网络(Matching Network)采
用了端到端可训练的最近邻算法，利用少量标记样本(即支持集)的学习嵌入来预测未标记样本(即查询集)
的类别。原型网络(Prototypical Network)进一步发展了这一概念，通过构建每个类别的原型表示来进行分

类。关系网络(Relation Network)通过一个简单的神经网络来学习非线性距离度量，而不是依赖于传统的

固定线性距离度量，例如余弦或欧几里得距离。这些方法通常使用小批量的训练数据对端到端网络进行

训练，假设训练过程中获得的特征可以有效代表新的测试类别。使用神经网络学习非线性距离度量参数，

并将其与欧几里得距离结合，以求得相似度并构建邻接矩阵，可以更准确地度量数据之间的相似性，尤

其是在高维空间中。 

2.2. 基于图的小样本学习 

在小样本学习的研究领域，基于图的方法常被视为度量学习的一个特殊分支。这是因为多数这类方

法都依赖于使用基于径向基函数(RBF)的邻接矩阵来形成图，以此来促进标签或特征的传播。例如，
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Satorras 等人[11]通过在支持集和未标记数据之间构建亲和矩阵，实现了标签的有效传播。wDAEGNN [12]
利用图神经网络(GNN)生成分类权重，并结合去噪自动编码器(DAE)以正则化特征表示。此外，嵌入传播

的方法不仅传播标签，还传播嵌入本身，以减少类内距离，从而提高分类准确性[13]。集合到集合的函数

也被用于嵌入适配，其中图卷积网络(GCN)被应用于实例化这种集合到集合的函数[14]。 

2.3. 半监督小样本学习 

在半监督的小样本学习中，除了提供标记的支持集外，还会包括未标记的数据，假设这些未标记数

据与目标类别具有相似的分布，但也可能包含一些无关的噪声样本。在 LST [15]的研究中，研究人员通

过自标记和软注意机制对未标记样本进行间歇性处理，并结合标记数据及自标记数据进行模型的微调。

类似于 LST 的方法，Ren 等人[16]利用原型网络初始化的 K-means 迭代来更新类别原型，并在处理未标

记数据时降低那些可能不属于目标类别的干扰样本的影响。Simon 等人[17]则通过软标签传播技术利用未

标记样本。此外，Saito 等人[18]探讨了半监督小样本领域自适应的问题。在其他研究中[19]，图神经网络

被应用于半监督 FSL 设置，以促进标记和未标记样本间的信息共享。在 TPN 中，使用图构建网络来预测

特定任务的图，用于在半监督 FSL 任务中传播标签。Liu 等人[20]指出原型表示与理想表示之间的偏差，

并提出了一种基于类内和类间假设的简单策略来纠正这种偏差。 

3. 方法 

3.1. 问题定义 

小样本分类旨在每个类别只有极少数训练样本的条件下学习分类器。因此，每个小样本分类任务 T
包括一个支持集 S (一组已标记的输入–标签对)，以及一个查询集 Q (用于评估所学分类器的未标记集

合)。当支持集 S 为每 N 个不同类别提供 K 个已标记样本时，这种情况被称作 N-way K-shot 分类问题。 
近年来，元学习已成为解决小样本分类问题的标准策略。从理论上讲，小样本学习可以仅依赖于任

务的紧凑支持集，训练分类器为查询集中的每个样本分配类别标签。然而，有限的已标记支持样本数量

不足以训练出能够充分反映类间和类内差异的模型，常常导致分类性能不佳。通过从显式训练集中提取

可迁移知识，元学习解决了这一难题，使得模型能在支持集上进行更高效的小样本学习，并因此更成功

地对查询集进行分类。 
本文采用了情景训练作为元学习的高效方法，情景训练的核心思想是在相对较大的已标记训练数据

集的基础上抽样出训练任务(即情景)，模仿测试任务的少镜头学习环境。由于训练任务的分布被认为与测

试任务相似，通过让模型在训练任务上表现出色，可以提升测试任务的性能。 
具体地，情景训练中的训练和测试任务都是按照 N-way K-shot 问题的形式构建的： 

S QΓ = ∪                                         (1) 

其中：Γ表示任务， ( ){ } 1
,

N K
i i i

S x y
×

=
= 和 ( ){ } 1

,
N K T

i i i N K
Q x y

× +

= × +
= 分别是支持集和验证集，N 是类的数量，K 是 

从每个类中抽取数据样本的数量，T 是查询样本的数量。 { }1, , ,i i Nx y C C C∈ ⊂ ， ix 和 iy 分别是第 i 个输

入数据及其标签，C 是训练或测试数据集的所有类别集合。尽管训练和测试任务均来自相同的任务分布，

但它们的标签空间是互不相交的，即 train testC C∩ =∅。每个情景中的支持集 S 充当已标记的训练集，模

型在其上进行训练，目的是最小化对验证集 Q 的预测损失。这个训练过程会重复进行，直至模型收敛。

若 N × K 个支持样本中存在未标记样本，则该问题被称作半监督小样本分类。 

3.2. 模型 

本研究模型如图 1 所示，首先，通过 Swin Transformer 提高模型对输入数据的理解和表示能力，生
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成全局和局部特征的高质量嵌入表示[21]。其次，在图构造模块中，利用双聚焦相似度综合全局特征和局

部特征间的关系，生成精准的节点特征和边权重，并构建图结构，以捕获输入样本的多层次关系。然后，

将构建的图结构输入到图卷积网络(GCN)中，通过聚合邻域节点特征生成高质量的节点嵌入表示，并将其

输出至标签传播算法(LPA)，实现从支持集 S 到查询集 Q 的高效标签传播。最后，在损失生成阶段，通

过计算传播标签与查询集 Q 上真实标签之间的交叉熵损失，直接优化模型参数。在联合训练框架中，交

叉熵损失引导模型在支持集和查询集上的特征表示和标签传播效果不断提升。 
 

 
Figure 1. Model architecture diagram 
图 1. 模型架构图 

3.3. Swin Transformer 网络的特征提取模块 

采用 Swin Transformer 作为图神经网络在小样本图像分类任务中的特征提取模块，将其输出的图像

特征作为图神经网络的节点特征。Swin Transformer 的结构如图 2 所示，主要包括卷积层、线性层、Patch 
Merging 操作、Block、自适应全局池化层和全连接层。首先，输入图像通过卷积操作被划分成大小为 4 × 
4 的不重叠图像块；随后，这些图像块经过线性嵌入层被转化为特征序列。在每个 Block 中，利用自注意

力机制提取图像的特征，捕捉更丰富的局部与全局信息。通过 Patch Merging 操作，对特征图进行下采样

以缩减宽度和高度，同时增加通道数量。在多次 Block 和 Patch Merging 操作的作用下，逐步提取图像的

深层特征。最后，使用全连接层将这些特征映射到最终的特征空间。通过采用 Swin Transformer 作为图

像特征提取器，模型能够更有效地捕捉图像的全局特征，从而显著增强图神经网络的节点特征表示能力。 
Block 的结构如图 3 所示，包含四个关键模块：批归一化(Layer Normalization, LN)、窗口内多头自注

意力(Window-Based Multi-Head Self-Attention, W-MSA)、窗口移动多头自注意力(Shifted Window Multi-
head Self-Attention, SW-MSA)和多层感知机(Multi-Layer Perceptron, MLP)。其中，LN 模块对输入特征进

行归一化处理，确保不同通道的特征分布一致性，从而为后续计算提供稳定的输入。W-MSA 模块通过计

算窗口内的多头自注意力，利用注意力权重对特征进行加权聚合，促进不同位置间的特征交互与信息传

递。SW-MSA 模块通过引入窗口移动机制，在局部区域内对特征进行平移和重组，从而进一步整合特征

信息并捕捉更丰富的上下文关系。MLP 模块作为全连接前馈网络，由多层全连接层和非线性激活函数组
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成，用于对特征进行复杂的非线性变换，进一步增强特征表示能力。 
 

 
Figure 2. Swin Transformer structure diagram 
图 2. Swin Transformer 结构图 

 

 
Figure 3. Block structure diagram 
图 3. Block 结构图 

 
通过 LN、W-MSA、SW-MSA 和 MLP 的协同作用，Block 不仅有效建模了窗口内的特征关系，还保

留了窗口之间的相对位置信息，从而实现多尺度特征的提取与整合，为后续任务提供了丰富的特征表达。

Block 的计算过程为： 
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3.4. 双聚焦相似度模块 

在 Swin Transformer 提取的全局和局部特征基础上，本文设计了双聚焦相似度模块，旨在综合全局

特征和局部特征之间的多层次关系，以构建更加精准的图结构。双聚焦相似度通过结合全局相似度和局

部相似度，全面刻画样本间的复杂关系，为后续的图神经网络节点特征表示和标签传播提供了可靠支持。 

3.4.1. 全局相似度计算 
全局相似度衡量的是样本整体特征之间的关系，反映了样本在高维特征空间中的整体语义相似性。

在 Swin transformer 提取的全局特征为 N d
globalF ×∈ ，其中 N 表示样本数量，d 为特征维度。全局特征矩

阵 globalW 的计算过程为： 

( )
2

2, exp
2

i j
global global

global

F F
W i j

σ

 − = −  
 

                              (3) 

其中，
2i j

global globalF F− 表示样本 i 和样本 j 的欧氏距离，σ是控制距离对相似度影响的平滑参数。 

3.4.2. 局部相似度计算 
局部相似度衡量的是样本在局部区域上的特征相似性，能够捕捉细粒度的特征关系。Swin Transformer

提取的局部特征为 N K d
localF × ×∈ ，其中 K 表示局部区域数量。局部特征矩阵 localW 的计算过程为： 

( )
2( , ) ( , )

2
1

1, exp
2

i k j kK local local
local

k

F F
W i j

K σ=

 − = −  
 

∑                             (4) 

其中：该公式表示逐区域计算样本间的相似度，并对所有局部区域的相似度进行平均。 ( , )i k
localF 表示样本 i

在第 k 个局部区域的特征。 

3.4.3. 双聚焦相似度融合 
为综合全局相似度和局部相似度的优点，本文提出了双聚焦相似度融合策略。通过加权组合的方式，

将全局和局部特征的相似性融合为一个统一的相似度矩阵 W，其计算公式为： 

( ) ( ) ( ), , ,global localW i j W i j W i jα β= ⋅ + ⋅                               (5) 

其中，α和 β为可调的权重参数，分别控制全局相似度和局部相似度对最终结果的贡献。 
双聚焦相似度的融合策略确保了样本间关系的全面建模，既能捕捉全局语义信息，又能充分利用局

部特征的细粒度差异，从而构建更加精准的相似性图。 

3.5. 图卷积网络和标签传播模块 

在完成双聚焦相似度矩阵 W 的构建后，本文基于图卷积网络的训练模块，通过图卷积网络对节点特

征进行学习与更新，提取更加高效的图结构表示。随后，利用标签传播算法对未标注样本进行标签传播，

从而生成概率分布，完成小样本分类任务。 
通过双聚焦相似度模块，综合全局特征相似度和局部特征相似度，构建相似度矩阵 W。W 表示节点

之间的边权重，其值反映了样本间的相似性。为保证图结构的稀疏性，本文采用 k-近邻方法，保留每个

节点与其 k 个最相似节点的边，并对矩阵进行对称化处理，以构建稀疏的相似度图结构。 

3.5.1. 图卷积网络的训练 
在构建图结构后，本文利用图卷积网络对图的节点特征进行学习和优化。图卷积网络通过消息传递

https://doi.org/10.12677/mos.2025.145409


李广生，李烨 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145409 495 建模与仿真 
 

机制(Message Passing)更新节点的特征表示，其基本计算公式为： 

( )( 1) 1/2 1/2 ( ) ( )l l lH D WD H Wσ+ − −=                             (6) 

其中：W 是 W 加上单位矩阵 I 得到的邻接矩阵；D 是W 的度矩阵； ( )lH 是第 l 层的节点特征表示； ( )lW
是第 l 层的可学习参数；σ是非线性激活函数。 

通过多层图卷积操作，模型逐步聚合邻域节点的特征，同时保留全局和局部的图结构信息，从而生

成高质量的节点嵌入表示。 

3.5.2. 标签传播算法 
在获得经过图卷积网络更新的节点特征后，采用标签传播算法对未标注样本进行标签预测。标签传

播的目标是利用已标注样本的标签，通过图结构上的信息传播，预测未标注样本的标签概率分布。定义

F 为一个包含非负元素的 ( )N K T N× + × 矩阵集合。在标签矩阵 Y 中，Y 的函数形式为： 

1 ,  
0 otherwise

i ix S y j
Y

∈ =
= 


   

   
                                (7) 

标签传播基于图结构迭代更新中 S Q∪ 实例的未知标签。原始的标签传播公式为： 

( ) 1F I S Yα −= −                                    (8) 

而在迭代的标签传播过程中，公式为： 

( ) ( ) ( )1 1F t SF t Yα α+ = + −                               (9) 

其中 α为平滑系数，Y 是已标注样本的真实标签。 
经过多次迭代后，标签分布 F 收敛，未标注样本的标签分布即可用于分类任务。 

3.6. 损失函数 

为了进一步优化模型性能并将标签传播结果与真实标签对齐，本文定义了监督损失函数，以衡量标

签传播输出的标签分布F与标注样本真实标签Y之间的差异。本文采用交叉熵损失作为主要的监督信号。

交叉熵损失的表达式为： 

1
log

C

ic ic
i L c

L Y F
∈ =

= −∑∑                                (10) 

其中：L 表示标注样本的集合；C 是类别数量； icY 是样本 i 在第 c 类上的真实标签，采用独热编码形式；

icF 是样本 i 在第 c 类上的预测概率。 
在计算损失后，模型通过反向传播机制更新所有模块的参数，包括特征提取器(Swin Transformer)、

图卷积网络(GCN)的权重，以及相似度矩阵 W 的构造方式。这种端到端的优化方法确保模型能够充分利

用标注样本的信息，并提高未标注样本的分类性能。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

实验中采用了三个广泛认可的 FSL 标准数据集：miniImageNet、tieredImageNet 和 CUB-200-2011。
miniImageNet 包含 100 个类别，每个类别有 600 张图像，按照 Vinyals 等人(2016) [6]介绍的标准分为 64
个训练类、16 个验证类和 20 个测试类。tieredImageNet 是 ImageNet ILSVRC-12 的更大子集，包括 608 个

类别的 779,165 张图像，分为 351 个训练类、97 个验证类和 160 个测试类。与其他两个数据集不同，CUB-
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200-2011 是一个细粒度分类数据集，包含 200 种鸟类的 11,778 张照片，分为 100 个训练类、50 个验证类

和 50 个测试类。所有数据集中的图像都标准化为 84 × 84 大小。 

4.2. 设置 

与许多其他基于 CNN 的视觉识别任务类似，小样本学习模型中需要一个强大的特征嵌入网络，而主

干网络的选择对模型性能有着显著的影响。为了公平地与现有方法进行比较，实验中采用了广泛使用的

ResNet-12 和基于 Swin Transformer 的特征提取器作为主干。ResNet-12 主干包含四个残差块，其最终输

出特征维数为 640，是大多数先进 FSL 模型的标准配置。与之相比，Swin Transformer 提供了一种更灵活

且表达力更强的特征提取机制，通过多层次的局部与全局特征建模，进一步增强了嵌入特征的判别能力。

Swin Transformer 的输出特征不仅能捕捉局部区域的细粒度模式，还能通过窗口移动机制整合全局语义

信息，为后续的图卷积和标签传播模块提供高质量的节点表示。所有实验均采用 Adam 优化器，k-最近邻

图的超参数 k 设置为 20，标签传播的平滑参数 α设置为 0.99，初始学习率为 10−3。针对不同数据集，学

习率调整策略如下：对于 miniImageNet 和 CUB-200-2011 数据集，每训练 10,000 次后将学习率减半；对

于 tieredImageNet 数据集，由于其类别数量更多，且每个类别包含的样本数量更大，训练需要更多的迭代

以达到学习效果，因此每训练 25,000 次后将学习率减半。采用较长间隔的学习率调整策略，可以更充分

地利用 tieredImageNet 数据集中丰富的样本信息。 

4.3. 实验结果 

4.3.1. 主要结果 
本文将提出的模型与多种先进模型的性能进行了比较，包括基于图的方法，如 TPN [11]、DPGN、

EGNN [19]、HGNN [22]，以及基于非图的方法，如 RelationNet [10]、MatchingNet [6]、ProtoNet [7]、MAML 
[23]、MetaGAN [24]、SNAIL [25]、Meta-Transfer [26]、TapNet [27]、CloserLook [28]、FEAT [29]、E3BM 
[30]和 MetaOptNet [31]。 

表 1 是不同算法在 miniImageNet 数据集上的实验结果。其展示了 miniImageNet 数据集上不同方法的

5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 任务的准确率。可以看出，ST-GCLPN 在 ResNet-12 作为主干网络的情况下，

1-shot 和 5-shot 任务的准确率分别达到了 64.32%和 78.55%，超越了当前的方法，如 TapNet (61.65%/76.36%)
和 Meta-Transfer (61.20%/75.53%)。当采用 Swin Transformer 作为主干时，ST-GCLPN 在 miniImageNet 上的

1-shot 和 5-shot 任务的准确率进一步提升至 67.45%和 80.44%，相较于 ResNet-12 提高了 3.13% (1-shot)和
1.89% (5-shot)，说明 Swin Transformer 能够更有效地建模局部与全局信息，从而提升特征表示能力。 

表 2 是不同算法在 tieredImageNet 数据集上的实验结果。其展示了 ST-GCLPN 在 tieredImageNet 数
据集上的实验结果。相比于 miniImageNet，tieredImageNet 具有更大的类别空间，因此对模型的泛化能力

提出了更高的要求。在 ResNet-12 作为主干的情况下，ST-GCLPN 取得了 71.84% (1-shot)和 86.64% (5-
shot)的提升，相较于 E3BM (70.00%/85.00%)和 ProtoNet (69.63%/84.82%)，实现了更优的分类性能。进一

步采用 Swin Transformer 作为主干后，ST-GCLPN 的 1-shot 和 5-shot 任务的准确率分别提高到 73.28%和

87.35%，相比 ResNet-12 分别提升了 1.44% (1-shot)和 0.71% (5-shot)，表明 Swin Transformer 能够更好地

适应大规模数据集，提高小样本学习模型的泛化能力。 
表 3 是不同算法在 CUB-200-2011 数据集上的实验结果。其展示了 ST-GCLPN 在 CUB-200-2011 细

粒度分类任务上的实验结果。与 miniImageNet 和 tieredImageNet 相比，CUB-200-2011 主要关注细粒度类

别分类，因此更依赖于模型的局部特征提取能力。在 ResNet-12 作为主干时，ST-GCLPN 的 1-shot 和 5-
shot 任务的准确率分别为 81.54%和 88.06%，相比 ProtoNet、DPGN [32]、CTX 等方法均有较大提升。当
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采用 Swin Transformer 作为主干时，ST-GCLPN 在 1-shot 和 5-shot 任务的准确率分别达到 85.78%和

92.46%，表明 Swin Transformer 的窗口注意力机制能够更有效地学习局部细节信息，从而提升小样本

学习的性能。 
 
Table 1. Accuracy of the 5-way 1-shot and 5-way 5-shot tasks on the miniImageNet dataset 
表 1. miniImageNet 数据集上 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 任务的准确度 

Method Backbone 5-way 1-shot 5-way 5-shot 

MatchingNet [6] Conv4 43.56 ± 0.84 55.31 ± 0.73 

ProtoNet [7] Conv4 49.42 ± 0.78 68.20 ± 0.66 

MAML [25] Conv4 48.70 ± 1.84 55.31 ± 0.73 

DPGN [10] Conv4 53.22 ± 0.31 65.34 ± 0.29 

EGNN [20] Conv4 51.65 ± 0.55 66.85 ± 0.49 

HGNN [24] Conv4 55.63 ± 0.20 72.48 ± 0.16 

MetaGAN [27] ResNet12 52.71 ± 0.64 68.63 ± 0.67 

SNAIL [28] ResNet12 55.71 ± 0.99 68.88 ± 0.92 

Meta-Transfer [29] ResNet12 61.20 ± 1.80 75.53 ± 0.80 

TPN [11] ResNet12 59.46 ± n/a 75.65 ± n/a 

TapNet [30] ResNet12 61.65 ± 0.15 76.36 ± 0.10 

ST-GCLPN ResNet12 64.32 ± 0.23 78.55 ± 0.14 

ST-GCLPN Swin transformer 67.45 ± 0.36 80.44 ± 0.39 
 
Table 2. Accuracy of the 5-way 1-shot and 5-way 5-shot tasks on the tieredImageNet dataset 
表 2. tieredImageNet 数据集上 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 任务的准确度 

Method Backbone 5-way 1-shot 5-way 5-shot 

MatchingNet [6] Conv4 54.02 ± 0.00 70.11 ± 0.00 

ProtoNet [7] Conv4 50.89 ± 0.21 69.26 ± 0.18 

MAML [25] Conv4 51.67 ± 1.81 70.30 ± 0.08 

DPGN [10] Conv4 53.99 ± 0.31 69.86 ± 0.28 

EGNN [20] Conv4 47.40 ± 0.43 62.66 ± 0.57 

HGNN [24] Conv4 56.05 ± 0.21 72.82 ± 0.18 

TPN [11] ResNet12 59.91 ± 0.94 73.30 ± 0.75 

TapNet [30] ResNet12 63.08 ± 0.15 80.26 ± 0.12 

Meta-Transfer [29] ResNet12 65.62 ± 1.80 80.61 ± 0.90 

MetaOptNet [31] ResNet12 65.81 ± 0.74 81.75 ± 0.53 

ProtoNet [7] ResNet12 69.63 ± 0.53 84.82 ± 0.36 

E3BM [30] ResNet12 70.00 ± n/a 85.00 ± n/a 

ST-GCLPN ResNet12 71.84 ± 0.16 86.64 ± 0.12 

ST-GCLPN Swin transformer 73.28 ± 0.14 87.35 ± 0.28 
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Table 3. Accuracy of the 5-way 1-shot and 5-way 5-shot tasks on the CUB-200-2011 dataset 
表 3. CUB-200-2011 数据集上 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 任务的准确度 

Method Backbone 5-way 1-shot 5-way 5-shot 

MatchingNet [6] Conv4 61.16 ± 0.89 72.86 ± 0.70 

MAML [25] Conv4 55.92 ± 0.95 72.09 ± 0.76 

RelationNet [12] Conv4 62.45 ± 0.98 76.11 ± 0.69 

CloserLook [31] Conv4 60.53 ± 0.83 79.34 ± 0.61 

FEAT [32] ResNet12 68.87 ± 0.22 82.90 ± 0.15 

ProtoNet ResNet12 81.02 ± 0.20 91.93 ± 0.11 

CTX ResNet12 80.39 ± 0.20 91.01 ± 0.11 

DPGN ResNet12 75.71 ± 0.47 91.48 ± 0.33 

ST-GCLPN ResNet12 81.54 ± 0.46 88.06 ± 0.39 

ST-GCLPN Swin transformer 85.78 ± 0.35 92.46 ± 0.45 

4.3.2. 消融实验 
针对 miniImageNet 数据集，进行了两组消融实验以验证 ST-GCLPN 的有效性。第一组实验，验证了

双聚焦相似度计算(结合全局和局部信息)相较于传统相似度计算方法(如欧几里得距离和余弦相似度)的
优势；第二组实验，验证了 GCN 是否能够有效提升节点特征、增强分类能力，以及 LPA 是否能够充分

利用全局信息传播，提高分类效果。 
第一组实验结果如表 4 所示。实验结果表明，仅使用欧几里得距离或余弦相似度计算时，模型的分

类准确率明显下降。在 5-way 1-shot 任务中，去除双聚焦相似度，仅使用欧几里得距离进行相似度计算

时，分类准确率下降 4.54% (从 67.45%降至 62.91%)。进一步分析发现，仅使用全局相似度或局部相似度

计算也会导致分类性能下降。在 5-way 1-shot 任务中，仅使用全局相似度计算的准确率下降 1.23% (从
67.45%降至 66.22%)，而仅使用局部相似度计算的准确率下降 4.41% (从 67.45%降至 63.04%)。在 5-way 
5-shot 任务中，这两种方法的准确率分别下降 2.08%和 4.29%。这表明，全局特征能够提供整体分布信息，

但在细粒度任务中缺乏局部细节的支持；而局部特征能够捕捉细节信息，但缺少全局上下文，影响泛化

能力。 
相比之下，双聚焦相似度计算同时结合了全局和局部特征信息，有效提升了分类性能。由于全局相

似度关注整体特征分布，而局部相似度刻画细粒度结构信息，两者的融合能够构造更精准的相似度矩阵，

进一步优化特征关系建模。最终，双聚焦相似度在 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 任务中的准确率分别达到

67.45%和 80.44%，相比于其他方法均取得最优结果。 
第二组实验结果如表 5 所示。在去除 GCN 的情况下，5-way 1-shot 任务的分类准确率下降 5.11%，

5-way 5-shot 任务的分类准确率下降 4.51%，说明 GCN 在优化节点特征方面起到了关键作用，可以更好

地聚合邻域信息，提升节点特征的可分性。进一步地，在去除 LPA 后，5-way 1-shot 任务的分类准确率

下降 2.35%，5-way 5-shot 任务的分类准确率下降 2.89%，说明 LPA 能够充分利用全局信息传播，提高未

标注样本的分类精度，增强模型的泛化能力。这表明，GCN 和 LPA 在 ST-GCLPN 中相互协同，有效提

升了小样本分类任务的准确性。 
综上所述，消融实验结果验证了双聚焦相似度计算、GCN 以及 LPA 在 ST-GCLPN 框架中的有效性，

证明其在 miniImageNet 数据集上的分类性能得到了显著提升。 
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Table 4. Ablation experiment 1: classification accuracy on the miniImageNet dataset 
表 4. 消融实验 1：在 miniImageNet 数据集上的分类准确率 

Similarity 
miniImageNet 

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

欧几里得距离 62.91 ± 0.34 75.30 ± 0.25 

全局相似度 66.22 ± 0.26 78.36 ± 0.32 

局部相似度 63.04 ± 0.16 76.15 ± 0.19 

双聚焦相似度 67.45 ± 0.36 80.44 ± 0.39 
 
Table 5. Ablation experiment 2: classification accuracy on the miniImageNet dataset 
表 5. 消融实验 2：在 miniImageNet 数据集上的分类准确率 

Method miniImageNet 

GCN LPA 5-way 1-shot 5-way 5-shot 

√  65.10 ± 0.25 77.55 ± 0.29 

 √ 62.34 ± 0.30 75.93 ± 0.27 

√ √ 67.45 ± 0.36 80.44 ± 0.39 

4.3.3. 相似度融合权重参数和邻接图构建参数敏感性分析 
为评估双聚焦相似度融合策略中超参数α 和 β 对最终模型性能的影响，本文在 miniImageNet 数据集

上进行了参数敏感性分析实验。为便于实验分析，设定 1α β+ = ，仅调整α 的取值，从而隐式确定 1β α= − 。

实验在 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 两种典型小样本分类任务下进行，α 的取值范围为{0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 
0.8, 1.0}，对应 β 的值分别为{1.0, 0.8, 0.6, 0.4, 0.2, 0.0}。 

实验结果如表 6 所示，当 0.6α = 、 0.4β = 时，模型在 1-shot 和 5-shot 上均达到最优性能，说明融合

适量全局信息与局部结构能够更准确刻画样本间的关系，从而提升分类性能。相比之下，仅使用单一相

似度( 0.0α = 或 1.0α = )时表现相对较差，表明两者互补性较强。 
 

Table 6. Hyperparameters α and β  accuracy on the miniImageNet dataset 
表 6. 超参数α 和 β 在 miniImageNet 数据集上的准确度 

α  β  5-way 1-shot 5-way 5-shot 

0.0 1.0 64.28 78.90 

0.2 0.8 65.73 79.46 

0.4 0.6 66.89 80.01 

0.6 0.4 67.45 80.44 

0.8 0.2 66.23 79.72 

1.0 0.0 64.97 78.88 

 
在基于图神经网络的小样本学习方法中，k-最近邻作为构建图结构的关键参数，其取值直接决定了每

个样本节点所连接的邻居数量，从而影响图的稀疏性与连通性，进而影响标签传播效果。因此，本文进

一步分析不同 k 值对 ST-GCLPN 模型性能的影响，以评估模型对该超参数的敏感性。 
在 miniImageNet 数据集上，我们固定其他设置不变，将 k 值设为{1, 3, 5, 7, 9}，在 5-way 1-shot 与 5-
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way 5-shot 两种任务下测试模型表现。实验结果如表 7 所示，由表中结果可以看出，当 k = 5 时模型在两

个任务上均达到最优性能。当 k 较小时(如 k = 1)，图结构较为稀疏，限制了信息传播范围；而 k 过大时

(如 k = 9)，会引入更多无关或噪声邻居，反而可能导致关系建模不准确，影响最终分类精度。实验表明，

k = 5 是在本任务中兼顾信息传播能力与图结构纯度的最优选择，同时也验证了 ST-GCLPN 对 k 值的设置

具备一定的稳定性和鲁棒性。 
 
Table 7. Accuracy of different k values in the miniImageNet dataset 
表 7. 不同 k 值在 miniImageNet 数据集的准确度 

k 5-way 1-shot 5-way 5-shot 

1 60.32 75.18 

3 64.74 78.02 

5 67.45 80.44 

7 66.90 79.89 

9 65.81 79.47 

4.3.4. 可视化分析 
为了进一步验证所提出模型在较小的特征空间中是否能够学习到具有区分性的特征分布，本研究采

用类激活可视化方法(Grad-CAM)进行分析。具体而言，我们从 miniImageNet、tieredImageNet 和 CUB-200-
2011 三个小样本图像分类数据集中随机选取 6 张图像进行实验，并通过 Grad-CAM 以热力图的形式可视

化模型的判别性区域。 
如图 4 展示了 Swin Transformer 与 ResNet-12 在小样本图像分类任务上的可视化结果。其中，第 1 行

为原始图像，第 2 行为 ResNet-12 生成的热力图，第 3 行为 ST-GCLPN 生成的热力图。从中可观察到，

相比于 ResNet-12 提取的图像特征热力图存在判别区域较为分散的问题，ST-GCLPN 能够更加精准地关

注关键区域。 
 

 
Figure 4. Visualize the results 
图 4. 可视化结果 
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实验结果表明，所提出的方法能够有效捕捉更全面、精细且富有区分性的特征信息，增强模型的判

别能力和特征表征能力。Grad-CAM 可视化的应用进一步证明了所提模型在特征学习和关键区域定位上

的优势，同时为其在小样本图像分类任务中的有效性和应用潜力提供了直观的支持。 

5. 结论 

所提出的方法将图神经网络(GCN)与 Swin Transformer 相结合，应用于小样本图像分类任务。通过利

用 Swin Transformer 强大的特征提取能力，模型能够捕捉更丰富的全局特征和局部特征，从而增强样本

表征能力。为了进一步提升相似度计算的准确性，我们设计了双聚焦相似度计算模块，分别计算全局特

征相似度和局部特征相似度，并结合两者构建更精确的相似度矩阵，以更准确地刻画样本间的关系。在

相似度矩阵的基础上，我们构建了图卷积网络(GCN)，以优化样本的特征表示，并结合标签传播算法(LPA)
进行全局信息传递，充分利用已标注样本与未标注样本的关系，提高分类决策的稳定性。所提出的方法

在 miniImageNet、tieredImageNet 和 CUB-200-2011 三个小样本分类数据集上进行了实验验证，实验结果

表明，ST-GCLPN 显著优于其他方法，在小样本学习任务中取得了更高的分类准确率，进一步验证了本

方法的有效性和泛化能力。 
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