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摘要

摘 要

随着医学成像技术与人工智能的发展，基于深度学习的医学图像分割技术在临床诊
断与辅助治疗中发挥着重要的作用。然而，医学图像通常面临标注成本高昂、数据规模
有限以及器官结构多样化等挑战，导致传统分割模型在小样本场景下难以取得理想表
现。围绕“小样本医学图像分割”这一核心议题，本文主要探究如何增强对解剖边界与
关键语义的关注，以在少量标注资源下提升分割精度与鲁棒性。
本文以小样本通用图像分割为基础，研究多尺度表征与边缘信息对模型泛化能力的

影响并结合医学图像的特殊性，提出一套高效且可扩展的小样本医学图像分割方法，并
与分割大模型进行对比分析。主要贡献如下：
（1）针对小样本通用图像分割中的多尺度目标识别困难与边缘信息易丢失的问题，

本文提出了基于多尺度记忆协调与边缘上下文聚合的小样本通用图像分割方法（Multi-
Scale Edge Context Aggregation Network，MS-ECANet）。多尺度记忆协调模块通过融合
当前任务原型与历史记忆原型，缓解了单一支持样本信息不足的局限；边缘上下文聚合
模块则结合 Sobel边缘算子与通道注意力机制，显式提取并强化边缘特征。实验结果表
明，MS-ECANet在小样本条件下表现出较高的精度和鲁棒性；在医学数据上的初步验
证表明，MS-ECANet具有良好的边缘增强能力，为后续医学图像分割的深入研究提供
了有力支撑。
（2）针对医学图像中器官边界模糊、对比度低等问题，本文提出了基于双提示协

同原型与Mamba交互的小样本医学图像分割方法（Dual-Prompt Collaborative-Prototype
Mamba Network，DPCP-MNet）。在特征采集与处理阶段，模型基于视觉提示策略，引
入边缘感知几何提示与中心化语义提示，分别提取几何轮廓与核心语义信息，进而生
成融合结构与语义的协同原型，为后续匹配提供了高质量的原型；在全局特征交互阶
段，引入基于状态空间建模的协同原型 Mamba交互模块，以线性复杂度对全局特征建
模，使协同原型能够灵活适配查询样本，从而兼顾推理效率与跨类别泛化能力；最后，
通过多层次融合解码器逐级复原高分辨率特征，实现精确的边界还原。实验结果表明，
DPCP-MNet在 Abdominal-CT、Abdominal-MRI、Cardiac-MRI等多组医学数据上均获得
了性能提升，并在少量标注条件下对比分割大模型（如 MedSAM2、SAM2）时展现出
更高的准确率和鲁棒性。
综上，本文提出的 MS-ECANet与 DPCP-MNet分别面向通用图像与医学图像两大

场景，在小样本分割任务中有效提升了模型的精度与鲁棒性。研究结果不仅展现了小样
本分割技术在医疗影像分析中的应用潜力，也为后续更复杂的病灶检测与临床诊断提供
了新思路。

关键词：小样本学习；医学图像分割；记忆原型；视觉提示
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Abstract

Abstract

With the advancement of medical imaging technologies and artificial intelligence, deep
learning-based medical image segmentation has played a crucial role in clinical diagnosis and
treatment assistance. However, medical images typically face challenges such as high anno-
tation costs, limited data scale, and diverse organ structures, making it difficult for traditional
segmentation models to achieve ideal performance in few-shot scenarios. Centering on the core
issue of ”few-shot medical image segmentation,” this paper primarily explores how to enhance
attention to anatomical boundaries and key semantics to improve segmentation accuracy and
robustness with limited annotation resources.

Based on few-shot general image segmentation, this paper investigates the impact of multi-
scale representation and edge information onmodel generalization ability. Combining the speci-
ficity of medical images, we propose an efficient and extensible few-shot medical image seg-
mentation method, and conduct comparative analysis with segmentation foundation models.
The main contributions are as follows:

(1) Addressing the challenges of multi-scale target recognition and edge information loss in
few-shot general image segmentation, we propose the Multi-Scale Edge Context Aggregation
Network (MS-ECANet). The multi-scale memory coordination module mitigates the limita-
tions of insufficient information from single support samples by fusing current task prototypes
with historical memory prototypes. The edge context aggregationmodule explicitly extracts and
enhances edge features by combining Sobel edge operators with channel attention mechanisms.
Experimental results demonstrate thatMS-ECANet exhibits high accuracy and robustness under
few-shot conditions. Preliminary validation on medical data indicates that MS-ECANet pos-
sesses excellent edge enhancement capabilities, providing strong support for further research in
medical image segmentation.

(2) Targeting issues such as blurred organ boundaries and low contrast in medical images,
we propose the Dual-Prompt Collaborative-Prototype Mamba Network (DPCP-MNet) for few-
shot medical image segmentation. During feature acquisition and processing, the model intro-
duces edge-aware geometric prompts and centralized semantic prompts based on visual prompt-
ing strategies, extracting geometric contours and core semantic information respectively to gen-
erate collaborative prototypes that integrate structure and semantics, providing high-quality
prototypes for subsequent matching. In the global feature interaction stage, we introduce a
collaborative prototype Mamba interaction module based on state space modeling, modeling
global features with linear complexity, enabling collaborative prototypes to flexibly adapt to
query samples, thereby balancing inference efficiency and cross-category generalization abil-
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ity. Finally, a multi-level fusion decoder gradually restores high-resolution features, achieving
precise boundary reconstruction. Experimental results show that DPCP-MNet achieves perfor-
mance improvements on multiple medical datasets including Abdominal-CT, Abdominal-MRI,
and Cardiac-MRI, and demonstrates higher accuracy and robustness compared to segmentation
foundation models (such as MedSAM2, SAM2) under limited annotation conditions.

In conclusion, the MS-ECANet and DPCP-MNet proposed in this paper target general and
medical image scenarios respectively, effectively improving model accuracy and robustness
in few-shot segmentation tasks. The research findings not only demonstrate the application
potential of few-shot segmentation technology in medical image analysis but also provide new
insights for subsequent more complex lesion detection and clinical diagnosis.

Keywords: few shot learning; medical image segmentation; memory prototype; visual
prompts;
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 研究背景与意义

随着医学影像设备和数字化技术的快速发展，如何从 CT、MRI、超声等多模态医
学影像中精准分割出病灶或器官的轮廓，已成为提升医疗效率与质量的热点研究问题。
近年来，深度学习模型在计算机视觉领域取得了显著进展，尤其在图像分割任务上表现
优异，已超越基于手工特征的传统提取方法，成为医学图像处理的主流技术路线。

与通用图像分割不同，医学图像分割领域普遍面临数据不足的瓶颈，主要原因可归
结为以下两方面：（1）医学图像涉及患者隐私，获取与共享渠道受限。（2）专业医生
的标注成本高昂，罕见病或特殊病例的标注数据尤为稀缺。受限于“小样本”现状，常
规深度学习模型容易发生过拟合，导致泛化能力不足，难以满足多样化的临床需求。因
此，如何在有限数据条件下仍能保障医学图像分割的准确性与鲁棒性，成为该领域亟待
解决的核心问题。

针对数据规模不足的问题，已有研究 [1] [2]在通用计算机视觉场景中提出了多种小样
本分割方法，如元学习、少样本迁移学习及对比学习等，并在若干自然图像分割任务中
取得了良好效果。这些方法能够在数据规模受限的情况下挖掘更多潜在信息，从而提升
模型的泛化能力。受上述成果启发，相关工作 [3] [4]尝试将通用小样本分割策略迁移至医
学图像领域。然而，受限于医学图像成像模式的复杂性以及对分割精度的高要求，现有
方法在实际应用中的表现仍有待进一步验证与提升。综上，实现具有临床实用性的小样
本医学图像分割仍面临诸多关键技术挑战，有待进一步深入研究与攻关。

基于上述背景，本文将聚焦小样本医学图像分割，探讨在少量标注数据条件下实现
可靠的医学图像分割的可行途径。通过系统分析小样本分割的理论基础与医学场景下的
特定挑战，本文旨在提出兼具高精度与强鲁棒性的小样本医学图像分割方案，为临床诊
断与治疗规划提供有力技术支撑。

1.2 国内外研究现状

随着医学影像分析技术的不断发展，医学图像分割作为其中的关键任务之一，得到
了国内外研究学者的广泛关注。特别是在医学图像领域，由于标注数据的匮乏和标注成
本的高昂，如何在小样本条件下实现高效的图像分割已成为重要的研究方向。小样本学
习（Few-Shot Learning）技术，凭借其在有限标注数据情况下的出色表现，为解决这一
难题提供了新的思路。

本节分为三个主要部分：首先回顾国内外深度学习图像分割的研究现状；然后分别
探讨小样本通用图像分割与小样本医学图像分割的技术发展，最后关注了 SAM分割大
模型在医学分割领域的应用现状。
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1.2.1 深度学习图像分割

传统的图像分割方法通常依赖于手工设计的特征，如颜色、纹理、边缘等低级特征，
并结合一些阈值或规则来实现图像的区域划分。虽然这些方法在某些简单场景下能够取
得不错的效果，但它们在处理复杂背景、遮挡或多目标分割时往往表现不佳。

随着卷积神经网络（CNN）和深度学习方法的兴起，传统的图像分割方法逐渐被基
于数据驱动的深度学习模型所替代。特别是全卷积网络（FCN）和 U-Net等模型的提出，
标志着语义分割技术的一次重大突破。与传统方法相比，深度学习模型通过自动学习图
像特征，显著提高了分割的精度和鲁棒性。

2015年，Long等人 [5]提出了全卷积网络（Fully Convolutional Network，FCN），它
通过用卷积层替代传统的全连接层，使得网络可以接受任意大小的输入图像，并输出与
输入图像大小相同的分割结果。FCN的引入标志着深度学习在图像分割领域的重要突
破。其采用了多层卷积和反卷积（上采样）过程，并通过跳接连接结合低层特征和高层
语义特征，提升了分割精度。Ronneberger等人 [6]提出了 U-Net，这是一种基于 FCN的
架构，专门为生物医学图像分割设计。U-Net通过对称的编码器-解码器结构以及跳接机
制，实现了高精度的图像分割。与 FCN相比，U-Net在网络结构中增加了更多的细节
特征，使其在医学图像分割中取得了极好的效果，尤其在小样本数据集上具有较强的优
势。

2017年，He等人 [7]提出了Mask R-CNN，该模型是基于 Faster R-CNN [8]框架进行
改进的。Mask R-CNN不仅能够进行目标检测，还能够生成目标的像素级分割掩膜。在
原有的 Faster R-CNN基础上，Mask R-CNN增加了一个分支，负责生成每个目标的二进
制掩膜。通过这种方式，Mask R-CNN在实例分割任务中表现出了强大的能力，尤其在
复杂场景中能够有效地分割重叠或紧密相邻的目标。

2019年，Liu等人 [9]提出了 Swin Transformer，这是一种基于 Transformer的图像分
割模型。与传统的卷积神经网络不同，Swin Transformer采用了基于自注意力机制的局
部窗口操作，并通过分层的结构逐步构建全局上下文信息。该模型能够更好地捕捉图像
的全局依赖，提升了分割任务的效果，尤其是在处理复杂的医学图像时，具有较强的表
现力。

2020年，Yuan等人 [10]提出了 Vision Transformer (ViT)，该模型将 Transformer架构
应用于计算机视觉任务，并通过将图像划分为固定大小的块，将每个图像块作为序列输
入模型。这种方法使得 Transformer能够有效捕捉全局信息，极大提高了图像分割的精
度。虽然 ViT在大规模数据集上表现优异，但在小样本学习任务中，由于其需要大量的
标注数据来进行训练，因此面临一定的挑战。

此外，2020年以后，Swin Transformer [9] 和 Vision Transformer [10] 等 Transformer架
构在图像分割任务中逐渐展现出强大的能力。Transformer模型由于其强大的全局建模
能力，在医学图像分割中表现出色，尤其是在图像细节和全局语义信息的理解方面，能
够超越传统的卷积神经网络。然而，Transformer架构在计算资源和数据量上的要求较
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高，这对于小样本医学图像分割任务仍然是一个需要克服的挑战。

2021年，Xie等人 [11] 提出了 SegFormer，该模型通过分层 Transformer结构来高效
编码多尺度特征，并采用轻量级MLP对多尺度特征进行聚合解码，从而生成高质量的
分割掩码。SegFormer在显著提升推理速度的同时，也保持了较高的精度。

2021年，Cheng等人 [12] 提出了 Mask2Former，统一了语义分割、实例分割和全景
分割三大任务。其核心在于掩码注意力机制与 Transformer解码器的结合，实现了多任
务分割范式的统一，成为通用分割架构的里程碑。

2023年，Wang等人 [13]提出了 SegGPT，将大规模预训练的思想引入分割领域。该
模型不仅能够在少样本甚至零样本条件下处理多种分割任务，而且展示出了惊人的泛化
能力，为未来的通用分割研究提供了新的方向。

这些深度学习模型的提出和发展，不仅推动了语义分割技术的进步，也为医学图像
分析提供了强有力的工具。随着大规模预训练模型（如 Vision Transformer、Swin Trans-
former等）的不断发展，它们在医学图像分割中展现出了巨大的潜力，尤其是在处理复
杂、异质的医学图像数据时，能够提取更为丰富的特征信息，为分割任务提供了更高的
精度和鲁棒性。

1.2.2 小样本通用图像分割现状

在许多对标注数据依赖度较高且获取成本昂贵的应用场景（如医学影像分析、遥感
图像处理和自动驾驶等）中，小样本分割技术展现出较大的应用潜力。借助深度学习强
大的特征提取能力，小样本分割方法可在仅有极少量标注样本的条件下，依然学得有效
的分割策略，因而成为应对数据稀缺问题的可行方案，并在实际任务中获得了广泛关
注。总体而言，小样本分割方法具备以下主要优势：（1）数据需求相对较低。通过对少
量样本进行更有效的特征学习，小样本分割能够在有限标注的前提下挖掘更多信息，从
而提高模型的利用效率。（2）任务适应性较强。常见的小样本分割常结合元学习、迁移
学习等思路，使得模型可以在任务或领域切换时进行快速微调，从而更好地适配新的数
据分布。（3）有效利用标注信息。小样本分割通过提炼少量样本中的语义特征，实现对
目标区域的精细刻画，在增强模型辨别力的同时，进一步提升了分割的准确度。

伴随小样本学习技术的持续发展，学者们针对数据稀缺、标注困难等问题提出了多
种小样本图像分割方法 [14] [15] [16]。其中，基于生成模型（如 GAN、VAE）的方法虽然可
以为小样本分割提供额外的伪标记样本，但也带来了更高的训练难度与推理成本；相比
之下，判别式方法往往通过直接优化模型的判别能力，在给定的少量标注数据上更为高
效。基于此思路的小样本分割技术，已经在医学图像、遥感影像以及自动驾驶感知等领
域取得了良好的应用成效，为传统分割算法在数据稀缺与标注复杂度较高的场景下提供
了新的解决思路。
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1.2.2.1 基于度量学习的方法

度量学习在处理少镜头 ISS 中起着至关重要的作用，其中基于原型网络 [17] 的方
法 [14-16],处于主导位置。与传统的基于学习的方法 [18-20]不同，其中类的学习原型是最优
原型的近似估计，这些少镜头方法 [21-24] 的目标是获得一个特定于类的原型，这可能不
是最优原型的近似值，只要它可以提供对象的信息，并为具有与原型具有相同语义类的
查询特征获得更高的相似度分数。然而，仅通过向量原型来描述一个类别是不够的，这
激发了一些方法 [25-27]，旨在为每个类生成多个原型。此外，直接执行支持和查询特征之
间的元素级密集匹配 [28-30] 也是突破这一障碍的可行方法。相关方法描述如下。在早期
的研究中，尝试用单个类别描述符进行特征匹配。

原型网络首次在 [14] 中被用于通过少量标注样本对未见过的对象进行分割。具体来
说，设计了一个双分支网络来为查询图像估计分割图。第一分支以支持集为输入，输出
一个全局类别描述符，而第二分支利用生成的原型作为指导来调整查询集的分割结果。
PANet的工作启发了后续研究 [15]，其直接基于查询特征和类别特定原型之间的余弦距
离完成了二元分割。为了充分利用支持信息，查询样本及其预测的掩码被进一步视为新
的支持集，用来指导原始支持样本的分割。与上述 [14]中应用固定距离函数的方法不同，
其他方法 [21-24] 利用一个可学习的神经网络预测分割图，可被视为一种可学习的距离度
量，用于隐式测量支持和查询特征之间的相似性。这些方法融合了目标类别的支持提示
与查询特征，并解码融合特征以输出最终的分割结果。一种常见的融合策略是将查询特
征与平铺的原型 [16] [21] 或支持特征图 [22] 沿通道维度拼接，结合多尺度特征 [23] 和多类标
签信息 [24] 以增强查询样本的表示能力。除了上述提到的直接沿通道维度拼接，其他方
法还包括元素级相加 [31]、通过注意力图重新加权 [32]、相似性指导 [33-34]等，都是支持和
查询特征融合的可行方式。

尽管上述方法对小样本图像分割做出了不可否认的贡献，但其中一些方法 [21-23] 通
过掩码平均池化操作为每个语义类别生成整体描述符，这带来了以下问题。首先，标注
类别样本的不足导致原型学习器无法输出鲁棒的类别表示。其次，由于支持样本和查询
样本之间的外观变化，仅通过全局特征向量难以捕获丰富的细粒度语义信息。

为了解决这一困境，一些后续研究尝试为每个语义类别生成多个原型 [25-26,35]，或对
支持和查询图像进行密集匹配 [28-30]。

从原型生成的角度看，相似性度量在每个生成的原型与查询特征之间进行。一种常
见的方法是根据特定机制将对象分解为不同部分，并为每部分生成对应的原型。Li等
人 [25] 通过分解对象语义辅助生成多个原型。Liu等人 [26] 提出了一种自适应调整原型数
量的方法，通过对具有不同空间位置的相似支持特征向量进行分组来生成特定原型。此
外，Zhang等人 [35] 进一步利用未标注样本优化多部分感知原型，以获得更细粒度的特
征表示。Wang等人 [36]设计了三种从多个角度生成的不同描述符，用于与查询特征进行
匹配。Zhang等人 [37]不再生成确定性原型，而是通过估计生成原型的分布，来模拟因有
限训练图像和对象变化而导致的不确定性，从而提高分割模型的鲁棒性。
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从密集匹配的角度看，不同研究引入了不同的机制。例如，Wang等人 [28]提出金字
塔图网络，以捕捉支持和查询特征在不同尺度上的密集对应关系。Liu等人 [29]提出民主
注意力网络，关注对象所在的像素区域，在支持和查询图像之间建立鲁棒的对应关系。
Zhang等人 [30] 提出谐波特征激活策略，联合利用独特的支持特征进行像素级语义匹配。
Gao等人 [38] 提出一种新型的交叉注意机制，将支持图像中更多相关的像素级特征聚合
到查询图像中。Shi等人 [39]构建二分图，并应用图注意力机制及权重调整策略，以促使
更多目标对象像素参与查询图像的分割。Zhuge等人 [40] 探讨前景和背景的密集相关性，
从而缓解原型学习和前景特征对密集匹配信息丢失的影响。

1.2.2.2 基于参数预测的方法

参数预测（parameter prediction）方法通过显式生成或调整分类器权重来实现跨类
别迁移，无需迭代反向传播微调，因而在在线阶段具备更低的计算开销，并有效缓解灾
难性遗忘。其核心思路在于：当支持–查询（support–query）对到来时，利用支持信息
（或支持与查询的组合）即时“预测”一组适配目标类别的新权重，再以这些权重对查询
图像进行像素级分类。现有研究主要可分为以下三类：
（1）条件分支生成型 Nguyen等人 [41]最早提出了双分支网络框架：其中，条件分支

接收特定类别的支持图像及其掩码，输出逻辑回归（LR）层的权重；分割分支则专注于
对查询图像进行高层语义特征提取。通过用条件分支预测的权重替换原 LR层参数，网
络可在一次前向传播中完成对新类别的自适应，从而快速生成像素级语义标签。此举开
创性地将 few-shot识别中的“权重生成”思想引入到像素级分割任务中。
（2）支持–查询联合生成型鉴于查询图像本身也蕴含判别性上下文，Liu等人 [42] 将

支持与查询特征共同输入权重生成器，以进一步提升对外观多变目标的适配能力。其核
心在于在权重预测网络中显式建模“支持–查询相似性”，使得在极少支持样本的条件下
依旧能保持稳健分割效果。
（3）动态增量式权重调整型直接替换分类器参数虽然高效，却可能削弱模型对基类

的记忆。为此，Yang等人 [43] 提出权重累加（add-on）策略：先保留原有基类权重，再
将预测得到的新类权重按一定系数动态叠加到分类器中，既维持基类决策边界，又为模
型注入辨别新类的能力，从而显著缓解灾难性遗忘。在 1-shot实验中，该方法将 mIoU
从 64.6%提升至 69.8%，充分证明了增量式权重注入的优势。

1.2.2.3 基于微调的方法

基于微调的小样本图像分割方法旨在通过优化算法调整预训练分割网络的参数，从
而学习未见类别。Tian等人 [44]通过最小化支持样本预测结果与其对应掩码之间的误差，
逐步优化分割网络的参数。参数微调有效缓解了离线和在线阶段的类别间差异导致的性
能下降。

Boudiaf等人 [45]提出了一种嵌入网络与可微分线性分类模型相结合的方法，能够更
高效地更新分类模型参数，同时嵌入网络具备良好的类别泛化能力。
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不同于上述方法在离线阶段采用 episode训练策略，Wu等人 [46]采用了一种基于标
准监督学习的推理策略，在基础类别上训练特征提取器。在推理阶段，该方法通过最小
化基于支持图像标签的损失函数以及无标签查询图像的统计特性，对线性分类器进行微
调。
此外，该研究不仅关注跨类别适应问题，还进一步探讨了训练数据与推理数据之间

由于分布多样性导致的偏移问题，从而提升了方法在实际应用中的适应性。

1.2.2.4 基于记忆的方法

在基于记忆的小样本图像分割方法中，利用外部存储器保留先前的相关信息，以帮
助对查询样本进行分割。Xie等人 [47] 通过存储具有显著视觉差异的不同类别的常见属
性和先验信息，实现对未见类别的标签迁移。然而，随着存储器大小的增长，模型的计
算负担也相应增加。

Mottaghi等人 [48] 采用了一种不同的策略，将目标类别的多分辨率特征存储，以减
少计算开销。这些存储的特征随后被提取，以获取更多跨分辨率信息，从而生成更准确
的分割结果。

1.2.3 小样本医学图像分割现状

近年来，小样本医学图像分割（FSMIS）因其在数据稀缺场景中的重要性，吸引了
大量研究者的关注。受法律、伦理及隐私保护等因素的限制，医学图像领域难以获取大
规模标注数据，这对传统深度学习方法构成了挑战。小样本学习技术能够在有限标注数
据的条件下有效实现医学图像分割任务，为医学影像分析提供了新的解决方案。根据其
技术实现，FSMIS方法主要可分为两大类：基于双分支交互结构的方法和基于原型网络
结构的方法。

1.2.3.1 基于双分支交互结构的方法

基于双分支交互结构的方法通过设计支持分支和查询分支之间的交互模块，增强
支持图像与查询图像之间的信息传递能力，从而更精准地捕捉目标的相关特征。其核
心思想是利用支持图像中的特征信息来指导查询图像的分割。Guha Roy等人 [49]提出了
SE-Net，这是首个专门针对医学图像的小样本分割模型。该模型在条件分支和分割分支
之间引入压缩-激励模块（Squeeze-and-Excitation Module），有效提升了支持图像与查询
图像的交互性。Feng等人 [50]提出了MRrNet，该模型结合多分辨率特征与交互机制，在
复杂医学场景中显著提升了分割性能，尤其在细粒度目标的分割任务中表现突出。Sun
等人 [51] 研发了 GCN-DE，该模型通过引入全局相关性模块，增强了支持图像与查询图
像之间的全局信息交互，从而提升了分割任务的鲁棒性。Wu等人 [52]提出了 AAS-DCL，
针对支持图像与查询图像的特征对齐问题，该方法利用对比学习机制，在不同原型之间
构建对比关系，有效增强了分割性能，尤其在多类别医学图像分割任务中展现了优异的
适应能力。

6



第 1章 绪论

这些基于双分支交互结构的方法在捕捉医学图像中的局部特征和全局语义关系方
面表现优异，特别适用于复杂目标结构的分割任务。然而，此类方法通常依赖复杂的交
互机制，这可能会增加计算成本，从而限制其在资源受限场景中的应用。

1.2.3.2 基于原型网络结构的方法

基于原型网络结构的方法通过学习支持样本的语义原型（Prototype），并将其作为
查询图像的分割参考。这类方法通过构建和优化原型表示，在小样本医学图像分割任务
中展现出良好的效果。Ouyang等人 [53] 提出了 SSL-ALPNet，该模型结合自监督学习与
小样本学习技术，并引入自适应局部原型池化模块（ALP），能够提取更具泛化能力的局
部特征信息，从而提升模型在不同医学任务中的适应性。Hansen等人 [54]研发了 ADNet，
该模型从异常检测的角度出发，仅使用前景原型进行分割，有效减少了背景特征对分
割性能的干扰，从而显著增强了目标区域的辨识能力。Shen等人 [55] 设计了 Q-Net，在
ADNet的基础上进一步提出原型优化模块。该模块能够在测试阶段利用查询图像的信
息更新语义类别原型，从而进一步提升分割精度。Ding等人 [56]提出了 CRAPNet，该模
型采用循环一致性注意机制，保持了查询图像与支持图像像素之间的空间对应关系，从
而增强了特征对齐能力。

基于原型网络结构的方法充分利用了支持样本的语义信息，具有结构简单、训练高
效的特点，因此适用于多样化的医学场景。然而，其分割性能依赖于原型表示的表达能
力，在特征复杂或数据噪声较大的场景下，效果可能受到一定限制。

1.2.4 分割大模型医学应用现状

在深度学习领域，Transformer架构 [9]最初在自然语言处理（NLP）中取得突破性成
果，随后逐步被引入视觉任务，诞生了 Vision Transformer（ViT）[10]等全新视觉模型。这
类 Transformer视觉模型在捕捉长距离依赖关系方面远优于传统卷积神经网络（CNN），
尤其在图像分割、目标检测等任务中展现出显著的性能提升，如DETR [57]、SegFormer [58]

和 Swin Transformer [9]系列，推动了视觉分割领域的发展。
此背景下，2023年 Kirillov等人 [59]提出了 Segment Anything Model（SAM），开创

了“可提示的图像分割（Promptable Image Segmentation）”新范式。SAM基于超大规模
的 SA-1B数据集（超过 11亿分割掩码）进行训练，展现出卓越的泛化能力和零样本分
割能力。通过提示机制（如点、框、文本），SAM实现了在不同领域任务中的灵活适配和
快速分割。近期研究也持续推进 SAM模型的优化，例如，Ke等人 [60] 通过引入高质量
输出标记，针对细粒度掩码训练提升了 SAM在精细分割任务中的表现；Xiong等人 [61]

和 Zhang等人 [62] 通过架构优化与稀疏注意力机制大幅提高了 SAM的计算效率；此外，
多模态扩展策略将 SAM与自然语言处理任务结合，使其实现了基于语义的动态分割。
在医学图像领域，SAM模型同样得到了积极探索与广泛应用。Wu等人 [63] 提出了

医学 SAM适配器 (Medical SAM Adapter，展示了一种可能的解决方案，即通过适配器
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根据参数有效的微调范例对预训练的 SAM模型进行微调，在医学图像分割上显示出惊
人的良好性能。Ma等人 [64] 则进一步优化了 SAM的提示策略,提出来 MedSAM，展示
了 SAM在医学领域应用的潜力。这些研究初步证实了 MedSAM模型在医学图像小样
本场景中的良好适配潜力。然而，医学影像数据自身存在诸多特殊挑战，如数据稀缺、
边界模糊、类别不平衡及模态差异等，使得 MedSAM等大模型的实际性能和适用范围
仍需进一步探索。

因此，在大模型时代下，医学图像分割研究的重要趋势之一是明确传统专用小样本
模型与 MedSAM等通用大模型在医学图像小样本条件下的表现差异和适用条件。基于
这一需求，本论文将围绕医学图像的小样本分割任务，展开专用模型与 MedSAM模型
的系统对比研究，以揭示两种技术路线的优势与不足。这不仅有助于深入理解医学图像
分割方法的有效性与局限性，还能为医学图像分割技术的发展方向提供理论依据和应用
指导，具有重要的学术价值与现实意义。

1.3 本文主要研究内容

基于小样本学习的医学图像分割方法研究：提出高效且针对医学图像痛点问题的
小样本医学图像分割算法目标

现有问题 研究思路 研究内容 研究路线

通用
方法
——
领域
迁移
——
问题
集中

1

2
小样本医学图像分割

边缘模糊，多尺度图像难以区分

目标边界模糊与前后景对比度低

小样本通用图像分割 多尺度原型

增强边缘特征

生成边缘与语义原型

增强边缘、降低背景影响

基于多尺度记忆协调与
边缘上下文聚合的

小样本用图像分割方法

基于双提示协同原型与
Mamba交互机制的

小样本医学图像分割方法

1) 多尺度记忆协调模块

2) 边缘上下文聚合模块

1) 双提示协同原型
2) 协同原型 Mamba 交互
3) 层次化融合解码器

图 1.1 技术路线图

Figure 1.1 The technical roadmap

本文针对小样本图像分割的现实需求，围绕通用场景与医学场景两大方向展开研
究，力求在有限标注数据条件下实现精度与鲁棒性的统一。通过设计多种具有针对性的
模块与网络结构，实现了对目标外部轮廓与内部语义特征的多角度建模，从而有效提升
模型的分割精度与表达能力。具体研究内容如下：

（1）提出了基于多尺度记忆协调与边缘上下文聚合的小样本通用图像分割方法
（Multi-Scale Edge Context Aggregation Network，MS-ECANet）。该方法通过多尺度记
忆协调模块（Multi-Scale Memory Coordinate，MSMC）有效存储并整合不同尺度支持样
本的原型表征，弥补了单一支持样本导致的表征不足；同时引入边缘上下文聚合模块
（Edge Context Aggregation Module，ECAM），结合基于 Sobel的边缘检测和通道注意力
机制，强化了对目标边缘的判别能力。该方法在通用任务中展现出较高的鲁棒性，同时
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在医学数据集上的初步探索表明，该网络所采用的边缘上下文聚合的思路适用于医疗图
像场景，这也为后续医学图像场景的探索打下了基础。
（2）提出了基于双提示协同原型与Mamba交互的小样本医学图像分割方法（Dual-

Prompt Collaborative-Prototype Mamba Network，DPCP-MNet）。该方法通过双提示协同
原型模块（Dual-Prompt Collaborative-Prototype，DPCP），生成边缘感知提示和中心化语
义提示，用于捕获器官的外部轮廓与内部语义信息。在后续原型生成阶段，双提示实现
协同融合，有效提升了对病灶或器官的多视角刻画能力；同时在网络结构上引入Mamba
机制，兼顾了对高分辨率医学图像的全局注意力建模与计算效率。该方法在医学图像分
割任务展现出较优的表现。相较于依赖大规模预训练的分割大模型，该方法在极少标注
场景中更能保持稳定表现，并为医学影像分析的临床应用提供了可行的技术路径。
综上所述，本文紧扣小样本学习在医学图像分割中的核心需求，先后提出了 MS-

ECANet和 DPCP-MNet两种创新方法：前者从通用小样本分割入手，通过边缘上下文
聚合与多尺度记忆协调等策略，为后续医学研究提供了可迁移的理论与技术基础；后者
则重点针对医学图像边界模糊、对比度低等痛点，提出结合双协同原型生成与 Mamba
交互机制的 DPCP-MNet，有效提升了医学小样本分割的精度与效率。通过这一系列研
究，本文为小样本医学图像分割提出了系统化的解决方案，并进一步拓展了深度学习在
医学辅助诊断和精准治疗中的应用范围。

1.4 本文结构安排

第一章绪论。本章主要介绍基于小样本医学图像分割技术的研究背景与意义，阐明
小样本学习与医学图像分割在计算机视觉领域中的紧密关联，分析国内外相关研究的发
展现状与趋势。随后，明确本文拟解决的关键问题，概述研究内容与技术路线，并简要
说明论文的整体结构，帮助读者对全文内容形成概览。
第二章相关理论和技术。本章先回顾了 FCN、U-Net等经典分割模型对小样本研究

的启发；接着分析了 PANet、MENUA等代表性小样本分割网络在度量学习和原型对齐
等方面的技术路径；随后探讨了视觉提示和 Mamba在提升分割方法能力上的作用；并
进一步分析 SAM系列模型在极少样本场景中的适应性表现；最后总结了 IoU、Dice等
常用评价指标的体系与意义。这些理论梳理为后续实验研究奠定了技术基础。
第三章基于多尺度记忆协调与边缘上下文聚合的小样本通用图像分割方法。本章针

对目标尺度多样与边界模糊的问题，提出了一种结合多尺度记忆协调与边缘上下文聚合
的分割网络架构。通过在 PASCAL-5i和 COCO-20i数据集上的实验验证，表明该方法在
小样本条件下具有较高的精度与稳健性。鉴于医学影像同样面临模糊边界与尺度多变的
挑战，本章对医学数据进行了初步测试，结果显示边缘增强技术在医学场景的分割任务
中也具备良好的适应性，为后续医学图像分割研究提供了技术支撑。总体而言，实验结
果证明了多尺度特征融合与边缘信息强化在小样本分割中的关键作用。
第四章基于双提示协同原型与 Mamba 交互的小样本医学图像分割方法。本章针
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对医学影像中常见的边缘模糊、对比度低等难题，提出了一种结合双提示协同原型与
Mamba交互的分割网络架构。该方法通过融合边缘感知几何提示与中心化语义提示，并
结合高效的 Mamba交互框架与层次化解码器，在提升推理效率的同时，显著优化了分
割边界质量。多组医学数据集上的实验结果表明，所提网络具备良好的泛化能力。本章
还就极少量标注数据情形进行了对比测试，分析了DPCP-MNet与MedSAM2、SAM2等
分割大模型在小样本场景下的性能差异。这些研究结果不仅为医学分割技术的模型选型
提供了重要的实证依据，也进一步丰富了小样本分割技术在医学领域的应用思路。
第五章总结与展望。本章归纳了全文的研究成果，并对未来的发展方向进行了展

望。针对小样本图像分割的挑战，本文提出两套方案：通用场景下的MS-ECANet网络
通过多尺度记忆协调与边缘上下文聚合解决尺度变化与边缘模糊问题；医学场景中的
DPCP-MNet网络基于双提示协同原型与Mamba交互机制应对高分辨率、形态多变及噪
声干扰。未来研究可从增强复杂场景鲁棒性、融合小样本与大模型优势以及发展多模态
医学图像技术三方面拓展。
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第 2章 相关理论和技术

为系统阐述本文在小样本医学图像分割中的研究基础与思路，本章将从经典图像分
割模型、小样本分割方法、其他相关技术、大模型分割网络以及评价指标五个方面进行
综述与分析，并介绍了所提到的模型与本文的相关联系。通过以上内容的梳理，本章为
后续提出的小样本医学分割模型奠定了必要的理论基础和技术背景，并为实验评估提供
了统一的指标体系支撑。

2.1 图像分割经典模型

图像分割任务的核心在于对图像进行像素级分类，提取目标区域的精确掩码。在小
样本分割任务中，由于训练数据有限，如何设计有效的网络结构来最大化学习信息至关
重要。基于全卷积网络 (FCN)和编码-解码结构 (U-Net)的方法是图像分割领域最具代表
性的经典网络架构，它们也为小样本分割提供了重要的框架基础。由于小样本分割方法
往往继承了 FCN的全卷积架构，本文研究工作与 FCN和 U-Net在网络结构上的共性使
得它们成为重要的参考模型。下文将重点介绍 FCN与 U-Net的核心思想、优劣势，并
简要说明它们对本文研究的启示，尤其是在有限数据情况下如何优化分割精度。
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图 2.1 FCN网络架构图 [5]

Figure 2.1 Network architecture diagram of FCN

FCN [5]（全卷积网络）首次提出时，主要应用于自然场景图像的语义分割任务。由
于其完全由卷积层构成，能够接受任意尺寸输入图像并输出与输入尺寸对应的分割图
像，因此广泛用于像素级预测任务中。如图2.1所示，FCN架构由卷积编码器和逐步上
采样解码器组成。编码器部分通常采用经典卷积神经网络（如 VGG、ResNet），用于提
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取高层次语义特征，而解码器则通过反卷积或插值逐步恢复至原始图像尺寸。FCN的
优势在于其简洁的结构和处理任意大小图像的能力，但其劣势在于过度依赖逐级上采
样，导致对图像边缘和细节的恢复能力有限，容易出现边缘模糊。由于小样本分割需要
有效利用有限数据，FCN这一全卷积网络架构对小样本分割模型设计具有重要启示。例
如，OSLSM [65]（One-Shot Learning for Semantic Segmentation）就是在 FCN思路的基础
上提出的早期小样本分割网络之一。该方法采用双分支结构：一分支处理少量带标注的
支持图像，用于学习判别特征；另一分支则通过这些特征对查询图像进行像素级预测。
OSLSM为在小样本条件下实现图像分割提供了启发，其框架和思路对本文的小样本分
割方法具有直接关联。
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图 2.2 U-Net网络架构图 [6]

Figure 2.2 Network architecture diagram of U-Net

U-Net [6]最初应用于医学图像分割，采用对称的编码-解码结构，并在编码器和解码
器之间建立跳跃连接 (Skip Connections)。编码器通过卷积和池化操作逐步缩小特征图尺
寸，提取不同层次的语义信息；解码器则通过上采样和卷积将特征图恢复至原始图像
尺寸。跳跃连接能将浅层的细节特征（如边缘和纹理信息）直接传递给解码器，显著提
升边界的刻画与恢复能力。U-Net的优势在于结构简洁、参数量较少，并且在医学图像
小样本分割中表现出色。然而，其解码器部分依赖简单的上采样操作，缺乏对复杂全局
上下文的建模能力，当目标在尺度、形状或纹理上差异较大时，分割精度可能下降。受
U-Net 结构启发，本文在解码端对其进行改进，引入更充分的特征融合和精细化策略，
以增强对多尺度目标的分割能力并改善目标边缘的预测精度，尤其是在小样本条件下，
期望能有效克服传统 U-Net在有限数据下的精度下降问题。
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上述经典模型（FCN和 U-Net）为本文网络设计提供了重要参考，然而它们在小样
本条件下仍面临以下挑战：FCN过度依赖逐级上采样，导致边缘模糊和细节恢复能力不
足；而 U-Net虽能有效利用跳跃连接捕捉边缘细节，但解码端的上采样操作缺乏全局上
下文建模能力，容易导致分割精度下降。针对这些不足，本文的核心目标是提出一种新
型网络架构，既能在有限数据下有效融合全局上下文信息，又能精确恢复细节边界，从
而提高小样本图像分割的精度与鲁棒性。

2.2 小样本图像分割

小样本学习（Few-Shot Learning）的目标是使模型在极少监督信息下仍具备良好的
泛化能力，模拟人类“少量经验即可举一反三”的学习方式。在图像分割任务中，由于
标注数据的高昂成本，小样本学习为解决数据稀缺问题提供了有效路径。当前主流做法
通过支撑集（support set）和查询集（query set）构成双分支结构，借助元学习反复构造
小样本任务，使得网络习得“如何快速学习”的能力，从而可以迁移到新类别或新场景
的分割任务中。围绕这一目标，研究者提出了多种技术路径，例如度量学习、记忆增强、
提示生成与背景建模等，它们从不同角度缓解了数据稀缺带来的表征不足问题。
本节将现有的小样本分割研究按应用场景分为两大方向：小样本通用图像分割与小

样本医学图像分割。这两类方法面临的挑战有所不同，前者主要解决自然场景中多类物
体的分割问题，而后者则专注于解决医学图像中常见的类内差异与边界模糊问题。为了
更好地展示这些方法的应用，我们分别选取了具有代表性的网络进行讨论，在小样本通
用图像分割中，本节选择了 PANet与 MENUA网络进行了探讨，在小样本医学图像分
割中我们选择了 PGP-SAM与 Bro网络进行了探讨，四种方法分别代表了原型对齐、记
忆重编码、提示学习和背景融合四条思路，后文将依次介绍它们的核心机制、优势局限
及与本文工作的关联。

2.2.1 小样本通用图像分割

图 2.3 PANet网络架构图 [14]

Figure 2.3 Network architecture diagram of PANet

小样本通用图像分割旨在解决在自然场景或多类物体类别下，依然能通过极少标注
样本获得准确的分割掩码。PANet [14]（Prototype Alignment Network）是小样本学习领域
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的一项里程碑式工作。该方法在原型网络（Prototypical Network）基础上提出了原型对
齐机制，通过将查询图像的特征与支撑集中的类别原型进行对齐，成功增强了小样本场
景下像素级分类的精度。这一方法通过强化特征对齐，缓解了数据稀缺带来的表征不足
问题。具体而言，PANet从支撑集中提取每个类别的原型向量，这些原型代表了类别在
特征空间中的分布中心；然后将查询图像的特征与原型对齐，通过计算相似度来完成像
素级分类。与传统度量学习类似，PANet也充分利用了度量空间“类内紧密、类间分散”
的特性，但它进一步强化了支撑与查询之间的特征对齐过程，从而在样本有限的场景下
依然能保持较高的分割精度。PANet的多尺度特征融合模块也有助于提升对不同大小目
标的检测能力。其主要优势在于：结构清晰、易于训练，同时适应多类物体的场景；局
限在于：对跨域场景或极端外观变化仍然有一定敏感度。该工作提出的原型网络，被视
为小样本学习经久不衰的经典网络模型，在本文中也被视为一个基本思路构成。

图 2.4 MENUA网络架构图 [66]

Figure 2.4 Network architecture diagram of MENUA

如图 2.4所示，基于不确定性特征增强的记忆引导网络（MENUA）[66]通过引入“类
共享记忆”（Class-Shared Memory, CSM）模块与“不确定性特征增强”（Uncertainty-based
Feature Augmentation, UFA）模块，来应对新旧类别分布差异与类内差异带来的挑战。其
核心思想在于：一方面，记忆模块以可学习向量（memory vectors）的形式，捕捉并存
储通用的局部模式或类别无关的“基础元素”，在推理阶段用以重编码查询图像特征，
降低基类与新类在特征表示上的差异；另一方面，针对小样本场景中可能出现的外观变
形、尺度变化等类内差异，UFA模块通过不确定性建模来在特征层面进行数据增强，从
而提升网络对查询图像的鲁棒性与泛化能力。

但该网络也存在一些局限：（1）记忆向量的设计与数量需要在“充分表达”与“额外
开销”之间平衡，若记忆向量过少，难以覆盖复杂场景中的多样局部模式；若过多，则
会带来额外存储及检索负担。（2）网络在推理阶段对查询特征进行重编码时，仍需假设
训练阶段所学到的“基础元素”可有效转移到目标新类，但若新类的形态与基类差异极
端显著，记忆向量的泛化能力可能受到限制。本文提出的多尺度记忆协调模块（MSMC）
沿用了记忆向量重编码的基本思想，但进一步从多尺度特征融合角度扩展。
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2.2.2 小样本医学图像分割
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图 2.5 PGP-SAM网络架构图 [66]

Figure 2.5 Network architecture diagram of PGP-SAM

PGP-SAM [67]针对小样本医学图像分割任务，对 Segment Anything Model进行了创
新优化。该方法的创新之处在于无需依赖人工标注的提示（如点、框或文字提示），而
是通过自我生成类特异性提示来引导模型进行分割。在医学图像中，尤其是对稀有病灶
或边界模糊的挑战尤为突出，PGP-SAM通过上下文调制与渐进式原型优化，能有效提
高对复杂病灶的分割鲁棒性。如图 2.5所示，该网络实现路径分成两步：首先借助 CFM
（Contextual Feature Modulation）在通道与空间维度融入全局上下文，使网络自动突出前
景区域、削弱冗余纹理；随后通过 PPR（Progressive Prototype Refinement）把“类内原
型”和“类间原型”放进双路径交叉注意力框架中，让提示向量在多轮交互中逐渐细化，
最终驱动 SAM的掩码解码器输出高精度结果。该方案的优点为：（1）去除了对精细提
示的人工依赖，简化了临床落地流程；（2）交叉注意力在优化原型的同时也兼顾了跨类
差异，提高了对罕见病灶的分割鲁棒性。不过，它仍需大量特征交互与注意力运算，计
算成本不低；且当类别之间的语义距离过大、样本极度稀缺时，类间原型的参考价值会
被削弱。本文借鉴了“提示可反向促进原型质量”的思路，将提示机制与前景特征聚焦
结合，用于进一步提高原型的判别力以达到解决边界模糊与纹理相似的问题。

Bro [68]（pluggable Background-fused prototype）使用了另一种思路，利用背景信息改
进小样本医学分割。原文作者观察到医学图像前后景纹理极为相似，单纯依赖前景原型
容易混淆，于是提出 FeaC（Feature Similarity Calibration）和HiCA（Hierarchical Channel-
Adversarial Attention）两个模块。如图 2.6所示，FeaC通过支持-查询交叉注意力把支持
图中的背景噪声先行抑制，再提升前景清晰度；HiCA把背景特征按通道分组，从粗到
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细地对各组信息做对抗融合，最终得到一套更具区分度的“背景原型”，与前景原型共
同参与像素分类。优势在于能显式建模背景，尤其适合边界模糊、纹理相近的病灶；局
限则体现在通道分组数量与对抗正则参数需要手动调节，跨数据集泛化时需重新搜索最
优设置。本文在 Bro的启发下，在保证前景原型准确性的前提下加入了对背景的动态建
模，以增强前后景分割边界的清晰度，特别针对纹理相似度高的医学场景。

Identity 
matrix

Feature
extractor

Matrix multi

Prediction

Feature
extractor

Foreground
 prototype

Addition

(a)

Background
 prototypes

.
.
.

.
.
.

Concat

Removing

FeaC 

HiCA 

Bro

Cos

Cos
Cosine 
similarity

Plugging in

D×H×W

D×HW

(b)

Reshape&
Transpose

H×W×D

D×HW HW×D

Softmax

Reshape

Reshape
Matrix multi

Residual 
connection

Reshape

D×H×W

H×W×D

Reshape

BT

FT

Support 
mask label

BT Background 
trimming FT Foreground 

trimming

Neighborhood-based 
grouping

...

Grouped concat

...

1 2  3 …N

N×N

Softm
ax Reshape

(c) T Transpose
T

Learnable

Foreground 
representing

Channel-group creator Coarse-to-fine similarity identification

AP

Average 
poolingAPQuery 

feature map

Support 
feature mapOverview

HiCA

FeaC

Coarse-grained Fine-grained

1   2   3  … N

sF

sI

qI

sF

qF

sM

ŝF
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图 2.6 Bro网络架构图 [66]

Figure 2.6 Network architecture diagram of Bro

2.3 其他相关技术

本文所提出的核心方法与视觉提示机制、线性时间序列模型等技术思路有一定衔
接。为了让读者更好地理解相关概念与应用场景，本节将先介绍两类与本文后续章节紧
密相关的技术：视觉提示（Visual Prompt）与Mamba。其中，视觉提示主要探讨如何通
过插入少量可学习向量来高效适配预训练模型，而Mamba则聚焦在长序列任务的线性
复杂度建模。

2.3.1 视觉提示

在计算机视觉任务中，“视觉提示”（Visual Prompt）是一类通过在模型输入或网络
结构中插入少量可训练向量（提示向量），从而高效适配预训练模型的方法。相比于传
统的全模型微调方式，视觉提示不仅能显著减少需要微调的参数规模，同时在诸多视觉
识别场景下能取得与全模型微调相当甚至更优的精度。以下介绍两种具有代表性的视觉
提示方法。

VPT [69]提出在 Transformer模型（如 Vision Transformer, ViT）的输入端引入一组任
务相关且可学习的提示向量，并在保持预训练主干网络冻结的情况下，仅对这少量提示
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向量和输出头（head）进行训练。相比传统微调时数以千万计的可训练参数，VPT所需
的参数量通常小于 1%，大幅降低了模型微调时的存储与计算成本。更为重要的是，VPT
在图像分类等多项视觉任务上表现出与全模型微调相近甚至超越的性能，特别是在数据
量有限的情况下，VPT的优势更加明显。
在具体实现上，VPT的提示向量会被插入到 Transformer每一层或仅第一层的输入

序列中（分别称为“深层 VPT”和“浅层 VPT”）。深层 VPT在所有层都插入提示，能
充分为下游任务贡献可学习的表示能力；浅层 VPT仅在最初的输入层插入提示，虽然
略逊于深层 VPT，但可进一步减少可训练参数量，适用于在多任务或超大规模模型场景
下的部署。

边缘提示 (Edge Prompt) 与 VPT 将提示聚焦于语义或注意力特征不同，SPPEL [70]

（Self-Prompting Perceptual Edge Learning）则将图像的边缘特征作为可学习提示，用于提
升密集预测任务（如图像分割、目标检测）的效果。其核心思想是在网络的特征图中，
通过可训练的“传统算子”（如 Kirsch、HOG）自动萃取几何与语义相融合的边缘特征，
并在模型的多尺度特征层中插入这些边缘提示，从而让下游解码器或检测头更好地感知
目标轮廓、纹理等关键信息。

具体而言，SPPEL 首先通过手工算子的可训练版本提取出初步的“感知边缘”特
征；然后通过一种对抗结构来度量不同边缘算子间的相似性，并动态融合其输出，以得
到更精细的边缘提示。最后将该提示与原图像特征结合，引导解码器在器官/病灶分割、
目标检测等多种视觉任务中获取更准确的空间定位和语义划分能力。这种“边缘提示”
的方式，在医学图像细节要求高、难以获取足够训练数据的情况下，优势尤为显著。

相比传统全模型微调，视觉提示在参数效率与特征适配方面具有突出优势；在少量
标注样本或高精度分割等场景中，基于视觉提示的思路值得关注。本文在第4章引入了
类似的提示机制以强化对边界细节的感知。

2.3.2 Mamba

Mamba [71] 是一类基于状态空间模型（SSM）的线性时间序列模型，旨在在大规模
或超长序列任务中兼顾效率与高性能。传统自注意力模型（Transformer）在处理长序
列时通常需要二次方级别的计算与显存开销，而 Mamba 通过引入可选择性状态空间
（Selective State Space），在保持线性时间复杂度的同时，仍能有效捕捉复杂序列中的上
下文信息。

在模型结构方面，Mamba借鉴了线性递归和卷积的核心思想，将其融合进统一的
状态空间框架之中。与通用的 SSM不同的是，Mamba通过“可选择性机制”（Selection
Mechanism）使状态更新依赖于输入，从而可以在长序列中“选择性”保留关键信息、过
滤噪声。这种灵活性尤其适合在存在不规则间隔或冗余片段的时序数据里进行信息提
取，比如大规模语言建模或基因组序列分析。

在硬件加速层面，Mamba摒弃了依赖全局卷积的“伪线性”计算路径，转而采用以
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并行扫描为核心的复合算子融合，在 GPU上显著降低了读写开销。这使得Mamba在极
长序列的推理阶段具备近似线性或常数级的时间复杂度，与自注意力相比具有明显优
势。在大模型规模下，Mamba采用简化统一的网络结构，将状态空间单元与MLP层共
同堆叠，从而在多种场景下均能保持较好扩展性和性能。
基于上述特性，Mamba在多个领域的长序列任务上都表现出极大潜力。例如在语

言模型中，Mamba可以在百万级别长度的上下文窗口内保持高效推理与良好泛化；在
语音与基因组等连续或离散信号场景下，Mamba同样具备优秀的表示能力和长距离建
模优势。尽管如此，Mamba仍面临少量挑战：一方面，对跨模态与多任务的适配尚在探
索阶段，另一方面，如何在复杂数据分布下确保模型的稳定训练与精度仍是持续研究的
方向。
借助对可选择性状态空间的灵活建模，Mamba在长序列任务中展现出强大的泛化

能力与线性复杂度。但其在跨模态和多任务场景下的表现仍有待进一步研究。本文在
第4章也将对Mamba的长序列表示能力进行探讨，期望在极少样本和不规则结构数据下
获得高效的上下文建模性能。

2.4 分割大模型

随着 Transformer在视觉领域的快速崛起，大规模预训练模型在图像分割任务中展
现出了卓越的性能与强大的泛化能力。近年来，作为通用分割大模型的代表，Segment
Anything Model（SAM）系列迅速引起了学术界和工业界的广泛关注。该系列模型在自
然场景、交互式提示等多个方面取得了显著进展，并逐步扩展至医学影像分析领域，衍
生出针对医学分割优化的 MedSAM等版本。为评估小样本分割方法在极少数据场景下
的实际表现，并明确小样本分割模型相较于大模型的优势区域，本文在第 4 章的实验
中，将 SAM2和MedSAM2作为对比模型，系统分析了它们在医学图像分割任务中的精
度与鲁棒性。

2.4.1 SAM系列模型的结构与特点

Segment Anything Model (SAM)是由 Kirillov等人 [59] 于 2023年提出的一种通用视
觉分割模型，其设计旨在提供更灵活、高效且精确的图像分割解决方案。SAM的核心
目标是克服传统图像分割方法在处理多样化输入和复杂场景时的局限性。相较于现有的
分割技术，SAM提供了一个更为通用和强大的框架，能够在不同任务和输入类型下实
现高效的图像分割。
如图 2.7所示，SAM模型的架构由三个主要组件组成：图像编码器、提示编码器和

掩码解码器。这些组件紧密协作，确保了精确的图像分割。
SAM模型中的图像编码器采用了基于 Vision Transformer（ViT）的结构。ViT是一

种深度学习架构，能够有效捕捉图像的全局特征并处理复杂的视觉数据。得益于 ViT的
自注意力机制，图像的不同区域可以相互传递信息，这使得 SAM能够在复杂背景或包
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含多样物体的图像中提取出高质量的特征。ViT在捕捉长距离依赖关系方面的优势使得
SAM在各类图像数据中均能展现出色的性能。

SAM的提示编码器赋予模型处理多种类型输入提示的能力，包括点、框和文本等。
用户可以通过交互式提示引导模型关注图像中的特定区域或物体。提示编码器的设计旨
在增强模型的灵活性，使其能够根据用户的需求调整分割结果，从而实现对多种任务和
环境的定制化图像分割。这一功能使得 SAM在处理不同场景时，能够以更高的效率和
准确性完成图像分割任务。

该结构中的掩码解码器则负责将图像编码器与提示编码器输出的特征进行融合，从
而生成最终的分割掩码。掩码解码器的作用是通过精细解码图像特征，输出与输入图像
相匹配的分割掩码。这一过程确保了 SAM在保持高效性的同时，能够维持图像分割的
高精度。

SAM模型的一大优势在于其在超大规模数据集上的预训练。SAM使用了一个名为
SA-1B的数据集，该数据集包含超过 11亿个分割掩码。通过在如此大规模的数据集上
进行预训练，SAM获得了卓越的零样本泛化能力。这使得即便没有针对特定任务的额
外训练数据，SAM也能够在新的任务中实现高质量的分割。这种零样本学习能力使得
SAM在实际应用中具有极强的适应性，能够处理各种新的、未见过的图像数据。
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图 2.7 SAM网络架构图 [59]

Figure 2.7 Network architecture diagram of SAM

SAM的灵活提示机制为用户提供了极大的便利。无论是点、框还是文本提示，SAM
都能够快速响应并生成精准的分割结果。该提示机制不仅使得图像分割过程更加交互式
和高效，还使得用户能够根据需求灵活调整分割目标，而无需进行复杂的模型训练或调
参。

2.4.2 MedSAM医学分割大模型

MedSAM [64] 是一款针对医学图像分割任务开发的 SAM扩展模型。与通用的 Seg-
ment Anything Model (SAM)不同，MedSAM通过结合医学影像的领域特征与知识，进
行了一系列优化与适配，以便在医学图像分割中发挥更大的优势。通过针对医学影像的
特殊需求进行精确调整，MedSAM在分割精度和效率上表现出显著提升，特别是在处
理复杂医学影像时，展现出了较通用模型更优的性能。
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在整体架构设计方面，MedSAM延续了 SAM的核心结构，但对多个关键组件进行
了针对医学场景的优化。图 2.8展示了 MedSAM的网络结构，以下几方面的改进尤为
突出。

在图像编码器部分，MedSAM基于 Vision Transformer（ViT）架构进行了微调，以
便更好地适应医学影像的特征。医学影像的特殊性，如 CT、MRI和超声图像，通常具
有较高的分辨率和独特的结构特征，因此，MedSAM通过对 ViT架构的调整，使得模型
在处理这些高分辨率图像时能够更精确地捕捉细节信息。这一改进显著提高了模型对复
杂器官和病灶的分割能力，尤其是在细节呈现和解剖结构的捕捉方面，MedSAM取得
了显著优势。

在提示机制的设计上，MedSAM针对医学影像的特性对传统的点、框和文本提示
进行了优化。通过增强点提示功能，MedSAM能够精准地处理微小病灶或肿瘤的精细
分割，尤其适用于边界模糊或细小的目标区域。框提示则在整体器官的分割任务中表
现出色，大大简化了人工标注的工作量；文本提示增强了模型对语义信息的理解，使得
MedSAM在处理多模态数据时，能够有效整合不同来源的信息，从而进一步提高分割
精度。

掩码解码器方面，MedSAM进行了专门优化，以提升分割结果的空间连续性和细
节准确性。医学影像分割不仅要求高精度，还必须确保分割结果的一致性和可靠性。因
此，MedSAM引入了一致性损失函数，以强化输出分割掩码的稳定性。该优化确保了模
型在处理复杂病变或器官分割时，能够生成平滑且连贯的分割结果。

尽管MedSAM在医学影像分割领域取得了显著进展，但仍面临若干挑战。首先，尽
管模型已在庞大的数据集上进行预训练，MedSAM对医学领域特定数据的需求依然较
高，尤其是在面对稀有疾病或特殊病灶时，数据的不足可能会影响模型的表现。其次，
MedSAM在小样本学习中的泛化能力有待进一步提升，尤其在数据量受限的情况下，如
何保证分割精度和模型稳定性仍是一个挑战。此外，MedSAM在跨模态数据适配上仍
需进一步优化，以提高其对不同模态影像的适应能力和分割效果。随着临床需求的不断
演变，MedSAM需要在精度与可解释性方面持续优化，努力提升对复杂病灶与多模态
数据的适应能力。
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图 2.8 MedSAM网络结构示意图 [64]

Figure 2.8 Network architecture diagram of MedSAM
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2.5 图像分割的评价指标

在图像分割任务中，评价指标能直接反映模型对目标区域或边界的预测精度。本文
主要关注以下三种常见指标：交并比 (IoU)、Dice系数 (DSC)和 95%百分位 Hausdorff
距离 (HD95)。它们分别从区域重叠度和边界距离两方面衡量分割效果，尤其在医学影
像分割中具有广泛应用。

（1）交并比（IoU）。IoU衡量预测区域与真实区域之间的重叠面积与其并集面积的
比例，计算公式如下：

IoU =
|A ∩B|
|A ∪B|

(2-1)

IoU也是介于 0到 1之间的数值，值越大表示分割效果越好。
（2）Dice系数（DSC）。Dice系数用于衡量预测区域与真实区域之间的重叠程度，公

式如下：

DSC =
2|A ∩ B|
|A|+ |B|

(2-2)

其中，A表示模型预测的区域，B表示真实标注的区域。Dice系数范围为 0到 1，值越
接近 1表示模型分割效果越好。
（3）95%百分位 Hausdorff距离（HD95）。用于衡量预测分割边界与真实分割边界

之间的最大空间距离，公式如下：

HD95(A,B) = max{h95(A,B), h95(B,A)} (2-3)

其中，A表示预测分割边界点集，B表示真实标注边界点集，h95(A,B)表示从集合A中
的点到集合 B中最近点的所有距离值的 95%百分位数。HD95的单位通常为毫米 (mm)，
值越小表示模型分割的边界精确度越高。

2.6 本章小节

综上所述，本章从多角度回顾了图像分割的经典模型与算法，探讨了小样本图像分
割的方法演进与挑战，并结合视觉提示、Mamba等关键技术，进一步扩展到大模型分割
网络（SAM系列）的最新进展，并且介绍图像分割的评价指标。具体归纳如下：
（1）经典语义分割模型，FCN与U-Net等网络深刻影响了后续分割方法的设计思路，

但其在小样本条件下普遍存在对边缘精细度和全局上下文的不足，这为后续改进提供了
动力。（2）小样本分割方法，PANet、MENUA、PGP-SAM、Bro等方法分别从原型对
齐、记忆增强、提示生成、背景融合等不同角度，解决少数据带来的泛化难题，也展现
了医学图像分割中独特的场景需求。（3）其他相关技术，视觉提示（VPT、Edge Prompt）
在参数效率与边界检测方面提供了新思路，Mamba则在长序列建模中兼顾了效率与性
能。（4）大模型分割，另一方面，SAM系列及其医学扩展MedSAM依托大规模预训练
与提示机制，在通用分割与医学场景中均取得突破性进展，但在小样本与跨模态适配方
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面仍存局限。（5）图像分割评价指标，IoU、Dice系数及 HD95从不同维度衡量分割性
能，为后续实验设计与模型评估提供了客观量化标准。本章的综述与分析为后续研究奠
定了坚实的理论与实践基础。后续实验章节将基于上述模型与技术思路，结合小样本图
像分割的实际需求，详细阐述相关的网络结构与优化策略，并在实验中基于这些评价指
标对相关网络的性能进行检验。
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第 3章 基于多尺度记忆协调与边缘上下文聚合的小样本通用图
像分割方法

3.1 引言

小样本通用图像分割在自动驾驶感知与目标检测等领域中具有广阔的应用前景。然
而，当可用标注数据极其有限时，目标的尺度、形状及背景等方面的多样性会显著制约
模型分割性能。传统方法（如 PFENet、ASGNet）通常仅依赖单一尺度的原型进行特征
匹配，却容易忽视跨尺度差异与历史经验的积累，难以在复杂场景下保持泛化性。同时，
背景噪声和边缘模糊的干扰又常导致边缘定位不准确。

针对上述问题，本章提出了一种基于多尺度记忆协调与边缘上下文聚合的小样本
通用图像分割网络（Multi-Scale Edge Context Aggregation Network，MS-ECANet），以兼
顾多尺度目标的精准识别与边缘细节的优化。具体而言，首先设计了多尺度记忆协调模
块（Multi-Scale Memory Coordinate，MSMC）用于融合当前任务原型与历史记忆原型，
从而有效缓解单一支持样本带来的语义信息不足问题；其次，提出边缘上下文聚合模
块（Edge Context Aggregation Module，ECAM），利用 Sobel算子与通道注意力机制显式
提取并增强目标边缘特征；最后，通过构建原型匹配机制与特征融合解码器，在逐像素
相似度计算基础上，生成高分辨率且清晰的目标掩码。为验证方法的有效性，本章将在
PASCAL-5i、COCO-20i 等标准数据集上开展对比与消融实验，并在 Abdominal-MRI医
学数据集上开展进一步测试，以验证该方法能否顺利迁移到医学图像中。图 3.1展示了
MS-ECANet模型整体设计思路。

多尺度记忆协调模块
(MSMC)

边缘上下⽂聚合模块
(ECAM)

针对⼩样本图像分割中的⽬标尺度
变化、背景⼲扰和边界模糊的问题

通⽤图像
分割结果

增强边界感知与
上下⽂理解能⼒

增强对⽀持图像的
多尺度原型记忆协同

解码器

⽀持图像

查询图像

图 3.1 模型整体设计思路图

Figure 3.1 Diagram of model overall design idea
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3.2 多尺度记忆协调与边缘上下文聚合网络的整体框架

3.2.1 模型整体框架

如图 3.2所示，多尺度记忆协调与边缘上下文聚合网络（Multi-Scale Edge Context
Aggregation Network，MS-ECANet）旨在解决小样本图像分割中目标尺度多变、背景干
扰强及边界模糊等痛点。

网络以 ResNet-101 [72]为骨干网络，并引入空洞空间金字塔池化（ASPP）以捕获全
局多尺度上下文，为后续模块提供丰富语义先验。多尺度记忆协调模块通过支持图像掩
码筛选目标区域特征，并与记忆库中历次任务的原型进行门控融合，形成自适应且具泛
化能力的类别原型。该在情景训练过程中，该原型通过动态更新机制，利用新增样本和
历史信息的迭代融合，有效减轻了小样本条件下的类别特征漂移。针对查询图像，边缘
上下文聚合模块首先利用通道注意力强调与目标相关的高阶语义，再通过可分离卷积提
取细粒度边缘特征，最终在空间维度进行逐像素加权融合。在解码端，网络将多尺度记
忆原型与查询特征进行余弦相似度匹配，得到匹配分数图。随后将其与查询的低层特征
级联，经两级反卷积逐步恢复至原分辨率，并融合输出的边缘特征以校正细微边界。为
突出MSMC与 ECAM在小样本分割中的互补作用，本章设计的总损失函数为加权求和
形式，包含以下三项：主分割损失、边缘一致性损失及原型稳定性损失。

MS-ECANet的核心结构包含以下模块：空洞空间金字塔池化模块、多尺度记忆协
调模块和边缘上下文聚合模块等。本节将逐一分析其设计细节，最后讨论损失函数的设
置。

查询图像

⽀持图像

解码器

原型匹配与融合

多尺度原型⽣成 记忆协调

多尺度记忆原型

共
享
权
重

查询掩码

⽀持掩码

BL
O

C
K 

2 

BL
O

C
K 

4 

BL
O

C
K 

3 

⻣⼲⽹络

+

边缘上下文增强模块

· σ

+

空洞空间⾦字塔池化

d=1

d=18

d=12

d=6

C1*1

GAP

多尺度记忆协调模块

Fq

Fs

Flow

边缘分⽀

语义分支 Sfuse
上采样

C1*1

逐元素加法+1*1卷积C1*1 逐元素乘法· sigmoid 激活函数σ全局平均池化GAP

图 3.2 MS-ECANet整体框架图

Figure 3.2 The overall framework diagram of MS-ECANet
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3.2.2 空洞空间金字塔池化模块

空洞空间金字塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP）是一种经典的多尺度
特征提取模块，广泛应用于语义分割和目标检测等计算机视觉任务中。其核心思想是利
用不同膨胀率（dilation rate）的空洞卷积，在不增加额外参数或显著计算成本的前提下，
有效扩展卷积核的感受野，从而提升模型对多尺度上下文信息的建模能力。

传统卷积在提取局部特征方面表现良好，但对于需要全局语义理解的任务，如语义
分割，单一尺度的卷积感受野往往不足以捕捉不同尺寸目标的上下文关系。ASPP模块
通过在多个分支中设置不同的扩张率，使每个分支能够关注图像中不同空间尺度的特征
响应，从而在不牺牲分辨率的情况下，获取更丰富的上下文信息。

如图 3.2所示，当骨干网络（如 ResNet-101）输出特征图 F ∈ RH
4
×W

4
×C 后，ASPP

模块会并行应用多个不同膨胀率（如 6、12、18）的空洞卷积分支，以分别捕捉中、远距
离的上下文信息。此外，为保持细粒度的空间结构，模块还引入一个 1× 1卷积分支来
强化局部感知能力。为了进一步增强模型的全局理解能力，还通过全局平均池化（GAP）
提取整幅图像的语义特征，后续通过 1× 1卷积降维并上采样至原特征图大小，作为一
个全局特征补充分支。

这些分支的输出特征在通道维度上进行拼接，形成一个融合了多尺度信息的联合特
征表示。随后，使用一个 1× 1卷积对拼接后的特征图进行压缩与融合，以降低通道数
并增强特征之间的交互，最终得到结构紧凑且语义丰富的多尺度特征图 Faspp，为后续
的解码器或判别模块提供高质量的输入。

如式 (3-1)所示，空洞空间金字塔池化的具体公式为：

Faspp = Conv1×1 (Concat(Fbase, F6, F12, F18, G)) (3-1)

其中，Fbase为原始输入特征图，F6,F12,F18,分别是通过不同扩张率的空洞卷积得到的特
征图，G是通过全局平均池化和上采样得到的全局特征图，最终通过 1×1卷积融合得到
的 Faspp 多尺度信息融合后的特征图。通过这种多尺度与全局结合的方式，ASPP能够
在保留局部细节的同时，最大化地利用上下文线索。

ASPP在支持图像和查询图像中的应用有所不同，因此分别针对它们的任务特点进
行优化：（1）支持图像：在支持图像的处理过程中，ASPP特征会经过掩码引导的空间
加权，以抑制背景干扰，只保留目标区域的信息。处理后的特征图被送入多尺度记忆协
调模块（MSMC），用于计算最终的支持原型，从而保证模型能够更准确地进行目标分
割。（2）查询图像：对于查询图像，ASPP特征直接进入边缘上下文聚合模块（ECAM），
该模块进一步提取边缘特征并增强语义表达。这样，ASPP模块帮助查询图像聚焦于边
缘信息，提高分割精度，并增强语义理解。

综上，ASPP为 MS-ECANet提供了多尺度与全局相结合的特征表达，增强了模型
对不同尺度目标的感知能力，有助于捕获更丰富的上下文信息。这种多尺度特征提取机
制结合模型其他组件，共同提升了小样本分割场景下的性能表现。
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3.2.3 多尺度记忆协调模块

多尺度记忆协调模块（Multi-Scale Memory Coordinate，MSMC）用于结合当前任务
的多尺度原型与记忆库中的历史原型，以提升小样本分割的泛化能力。在小样本学习
中，原型指的是由支持集中特定类别的像素特征聚合而成的向量，它刻画了该类别在特
征空间中的中心表示。记忆库则用来长期存储来自不同任务的历史原型及其统计信息，
以便在新任务中进行快速检索与融合，从而提升模型的跨任务泛化能力。

该模块主要包含三个步骤：首先计算当前任务的多尺度原型；然后根据相似度与历
史精度进行当前原型与历史原型的融合；最后动态更新记忆库，以持续优化跨任务的整
体表现。如图 3.3 所示，MSMC先利用 ASPP生成的多尺度特征，并通过掩码筛选目标
区域后得到初步的支持原型。随后，模型从记忆库中检索潜在相关的历史原型，进行相
似度计算和融合；在此基础上，再对记忆库进行更新，以保证后续任务能复用更稳定的
原型信息。

计算当前任务的多尺度原型时，首先利用支持图像的掩码去除背景噪声，仅保留目
标区域。随后，采用不同尺度的池化窗口（如 3× 3, 5× 5, 7× 7）计算支持原型，以增
强对不同尺度目标的适应性，最终获得一组多尺度原型。为确保这些多尺度特征能够在
同一特征空间内进行比较和融合，模块采用插值或上采样等方式对不同尺度输出的特征
图进行尺寸对齐。完成对齐后，通过自注意力机制为各尺度特征分配权重，最后采用加
权平均的方式进行聚合，从而得到一组能够综合多尺度信息的原型表示。

MSMC通过融合当前任务的多尺度原型与记忆库中的历史原型来提高原型的稳定
性。记忆库中不仅存储了先前任务的原型，还跟踪其调用频率和匹配精度，以评估其有
效性。假设 P s,current

k 表示当前任务第 k 类的多尺度原型，P s′,hist
k 表示历史原型向量。两

者的相似度由余弦相似度定义，如式 (3-2)所示：

Sim(s, s′) =
P s,current
k · P s′,hist

k

∥P s,current
k ∥ · ∥P s′,hist

k ∥
(3-2)

接着将该相似度与 Accuracy(s′)等历史统计信息综合考虑，得到每个历史原型的融合权
重，如式 (3-3)所示：

βs′ =
Sim(s, s′) · Accuracy(s′)∑
s′

(
Sim(s, s′) · Accuracy(s′)

) (3-3)

其中 βs 越大代表该历史原型的贡献度越大。对当前与历史原型进行加权求和，生成最
终的支持原型，如式 (3-4)所示：

P fused
k =

3∑
s=1

P s,current
k +

∑
s′

βs′P
s′,hist
k (3-4)

其中 βs′ 较低的历史原型在融合中权重较小，以避免干扰最终表示。记忆库的动态更新
基于滑动平均策略。当某一历史原型与当前原型的相似度高于设定阈值 τ（如 0.7）时，
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对该原型进行更新，如式 (3-5)所示：

P s′,hist
k ← αP s′,hist

k + (1− α)P fused
k , (α = 0.9) (3-5)

其中 α用于平滑，保证更新过程中历史信息得以保留。
为进一步提升检索效率，模块还结合以下策略：使用 PCA降维减少存储维度；计

算重要性评分（综合调用频率、匹配精度等）筛除低效原型；若多个原型与当前原型高
度相似，则通过加权或池化进行合并，从而减少冗余。
得益于多尺度原型计算、历史原型融合与记忆库维护三者的协同，MSMC能够自

适应地保留高价值原型并淘汰无用原型，在小样本分割任务中显著提升了跨任务的稳定
性与泛化性能。

M

池化 (3×3) 池化   (5×5) 池化 (7×7) 记忆库

检索

软注意⼒权重计算

原型融合

记忆库更新
(相似度 > τ)

最终⽀持原型

PCA降维

重要性评分

相似原型合并

记忆库优化

相似度计算

M 掩码筛选

图 3.3 多尺度记忆协调模块结构图

Figure 3.3 The structure diagram of Multi-scale memory coordination moudle

3.2.4 边缘上下文聚合模块

边缘上下文聚合模块（Edge Context Aggregation Module, ECAM）通过结合边缘信
息与语义特征，提高小样本环境下的目标区域辨识能力和边界清晰度。该模块包含以下
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三个主要步骤：（1）使用 Sobel算子提取边缘特征；（2）采用通道注意力机制增强语义
特征；（3）利用门控机制融合边缘和语义特征，从而抑制背景噪声并增强前景目标边缘。
如图 3.4所示，ECAM以 ASPP生成的查询特征 F q

aspp为输入，首先通过 Sobel算子
提取边缘特征，随后应用通道注意力机制对语义特征进行增强，最后使用门控机制融合
边缘特征与语义特征，最终得到增强后的查询特征 F q

enhanced。
边缘信息的提取采用 Sobel算子，该算子通过计算图像中水平方向与垂直方向的梯

度，突出目标物体的边界。Sobel算子计算公式，如式 (3-6)所示：

Fedge =
√
(Sobelx(Fq))2 + (Sobely(Fq))2 (3-6)

其中 Sobelx和 Sobely 分别表示水平方向和垂直方向的 Sobel过滤操作。由于 Sobel操作
输出的特征通常为单通道或少通道特征，需通过 1× 1卷积进行通道扩展，并对输出特
征进行尺寸对齐，通常通过双线性插值进行上采样或下采样，使其与 F q

aspp 具有相同的
空间尺寸。
语义特征的提取采用高效通道注意力，该机制通过全局平均池化提取通道级特征，

并使用多层感知机（MLP）计算通道级的注意力权重，如式 (3-7)所示：

Fsem = σ (MLP(GAP(Fq)))⊙ Fq (3-7)

其中 GAP(Fq)代表对特征图进行全局平均池化操作，σ(·)为 Sigmoid激活函数，⊙代表
逐通道点乘运算。该操作确保模型能够在通道维度上自动学习重要特征，提高目标区域
的辨识能力。本工作中，本模块主要负责优化 ASPP输出的特征，进一步突出多尺度特
征在每个通道上的重要性，并且聚焦边缘信息。

Sobel 算子 上采样 Sigmoid

全局平均池化 多层感知机 Sigmoid

G

边缘信息提取

语义信息提取

输入特征

最终增强特征
通道注意力
机制

门控融合G

图 3.4 边缘上下文聚合模块结构图

Figure 3.4 The structure diagram of edge context aggregation module

在边缘信息和语义信息的融合过程中，ECAM 采用门控机制确保边缘特征不会过
度影响全局语义特征，同时有效抑制背景噪声。融合过程如式 (3-8)所示：

Fenhanced = Fsem ⊙ σ(UpSample(Fedge)) (3-8)
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门控机制的核心思想是通过 Sigmoid输出的边缘特征作为权重，使得语义特征在目标边
界区域得到增强，而背景区域则被抑制。这里将 Fedge经过插值操作与 Fsem对齐，然后
进行逐像素点乘运算，从而增强前景边缘。

通过这些步骤，ECAM最终获得的增强特征 F q
enhanced在局部边缘和全局语义方面都

得到强化，为后续的原型匹配与解码过程提供了更加鲁棒且精细的特征表示。

3.2.5 原型匹配

原型匹配是MS-ECANet进行小样本分割的核心步骤，通过计算查询图像每个像素
与类别原型的相似度，生成匹配分数图，并最终用于目标区域的预测。该过程依赖高质
量的类别原型，同时结合查询图像的多尺度特征，以确保不同尺寸的目标均能得到良好
的匹配。

原型匹配的输入包括支持集生成的融合原型 P fused 和查询图像的增强特征 F q
enhanced。

其中，P fused由MSMC计算得到，包含多尺度信息，而 F q
enhanced则由 ASPP和 ECAM处

理后获得，包含查询图像的全局语义信息和局部边缘特征。匹配过程通过余弦相似度计
算查询特征与类别原型的相似度，从而生成逐像素的匹配分数图，如式 (3-9)所示：

Sim(s, s′) =
P s,current
k · P s′,hist

k

∥P s,current
k ∥∥P s′,hist

k ∥
(3-9)

其中，F q
enhanced(x, y)表示查询图像在 (x, y)处的特征向量，计算结果 Sfuse(x, y)代表该像

素属于目标类别的匹配置信度。为了优化匹配结果，计算完成后结合 ECAM生成的边
缘信息进行加权，以增强目标边界的清晰度，如式 (3-10)所示：

Sfuse = Sfuse ⊙ σ(UpSample(Fedge)) (3-10)

其中，Fedge是 ECAM计算得到的边缘特征，σ(·)为 Sigmoid函数，UpSample(·)表示上
采样操作，确保边缘特征与匹配分数图具有相同的空间尺寸。通过这一优化，模型能够
在目标边界处进行更加精准的匹配，减少背景误分类。最终，优化后的 Sfuse被输入到解
码器中，用于生成最终的目标掩码。

3.2.6 解码器

解码器用于将原型匹配生成的匹配分数图转换为最终的分割掩码。通过融合查询图
像的低层特征、边缘信息和匹配分数，该模块能够增强目标区域的细节表达，提高分割
精度，尤其是在边界模糊或复杂背景干扰的情况下。解码器的主要目标包括：（1）融合
低层特征以恢复目标的空间细节；（2）利用边缘信息优化目标边界；（3）通过卷积预测
像素类别，生成最终的分割掩码。

如图 3.5所示，解码器的输入包括匹配分数图 Sfuse、查询图像的低层特征 F q
low以及

边缘信息 Fedge。首先，对匹配分数图进行上采样，使其空间尺寸与低层特征对齐，并在
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通道维度进行拼接。随后，引入上采样后的边缘特征，以增强目标边界信息。最终，通
过卷积预测每个像素的类别概率，生成分割掩码。

匹配分数图 Sfuse 由原型匹配模块生成，表示查询图像中每个像素与多尺度记忆原
型的匹配置信度。查询图像的低层特征 F q

low由 ResNet-101的 Block2层提取，包含高分
辨率的空间信息。由于 Sfuse 在前向传播中通常经历了下采样操作，为了保证它与 F q

low

在逐像素维度上的准确对齐，需要首先采用双线性插值进行上采样，如式 (3-11)所示：

Sup = UpSample(Sfuse) (3-11)

双线性插值方法能够平滑地恢复空间分辨率，适用于细粒度特征的恢复。将上采样后的
Sup与低层特征在通道维度上拼接，补充高层特征中的细节信息，如式 (3-12)所示：

Fskip = Concat(F q
low, Sup) (3-12)

边缘信息 Fedge由 ECAM提供，突出查询图像的边缘与轮廓。ECAM通过卷积神经
网络从低层特征中提取高频边缘信息。为了与 Fskip保持一致的分辨率，需要对 Fedge进
行上采样，如式 (3-13)所示：

Fedge, up = UpSample(Fedge) (3-13)

通过插值操作确保边缘特征的分辨率与 Fskip 相同，然后将其与 Fskip 拼接，进一步
增强目标边界信息，如式 (3-14)所示：

Fdecode = Concat(Fskip, Fedge, up) (3-14)

上采样

通道拼接

上采样

Sigmoid

通道拼接

图 3.5 解码器结构图

Figure 3.5 The structure diagram of decoder

最后，解码器使用 3 × 3和 1 × 1卷积对融合后的特征进行提取与通道压缩，并通
过 Sigmoid激活函数输出分割掩码，如式 (3-15)所示：

M = σ(Conv1×1(Conv3×3(Fdecode))) (3-15)
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其中，Conv3×3提取局部细节特征，Conv1×1将通道数映射为单通道输出，σ(·)将结果归
一化到 [0, 1]。

在小样本分割场景中，训练样本有限，模型容易受到背景噪声和边界模糊等问题的
影响。通过融合高分辨率的低层特征和匹配分数图，解码器能够在空间细节方面进行补
偿；同时引入边缘特征赋予目标边界更高权重，有效抑制背景干扰并强化边界区域。这
样的多源特征结合有效缓解了小样本条件下的复杂场景适应问题，并提高了最终分割结
果的精度和稳定性。

3.2.7 MS-ECANet损失函数

此外，在小样本分割中，由于标注数据稀缺，模型更依赖于结构性设计与训练策略
的配合。仅靠网络结构的增强仍不足以完全解决特征稀疏、边界模糊等问题。为了进一
步引导模型高效学习多尺度与边缘信息，合理设计损失函数成为提升性能的另一关键因
素。为充分发挥多尺度记忆协调模块（MSMC）与边缘上下文聚合模块（ECAM）在小
样本分割中的作用，本文将损失函数设计为多个子损失的加权和，如式 (3-16)所示：

LMS-ECA = α · Lseg + β · Ledge + γ · Lproto (3-16)

具体而言，各子损失及其作用如下所示：

• Lseg：主分割损失（如 Dice、BCE或 CE），用于约束最终的目标掩码预测；

• Ledge：边缘一致性损失，可利用 Sobel/方向梯度等方法度量预测掩码与真实边缘
的吻合度，强化 ECAM模块的边界感知；

• Lproto：原型稳定性损失，用以在 MSMC中约束多尺度原型与记忆库原型的偏差，
减少跨任务原型漂移；

• α, β, γ：超参数权重，用于平衡分割与边缘、原型各项的贡献度，经测试选择系数
为：α = 1.0, β = 0.3, γ = 0.1。

在表 3.1中，不同损失权重组合在 PASCAL-5i 5-shot分割上的对比结果表明：当取
(α = 1.0, β = 0.3, γ = 0.1)时，mIoU达到 75.5%，相较其他组合取得了更好的平衡性并
显著提升分割性能。

当 β 和 γ 的权重增大时，例如组合 (1.0, 0.5, 0.1)，模型的性能略有下降（72.9%），
可能是因为较高的边缘一致性损失对分割精度的贡献有限，而更高的原型损失权重并没
有带来更大提升。

通过这些实验可以看出，在小样本分割任务中，合理的损失权重设置能够有效地平
衡不同模块的作用，进而提高分割精度。
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表 3.1 不同权重组合对 PASCAL-5i分割性能的影响（mIoU，%）
Table 3.1 Effect of different weight combinations on segmentation performance of PASCAL-5i

(mIoU, %)

实验编号 损失权重设置 (α, β, γ) mean (%)

1 (1.0, 0.0, 0.0) 69.3
2 (1.0, 0.3, 0.0) 73.8
3 (1.0, 0.3, 0.1) 75.5
4 (1.0, 0.5, 0.1) 72.9
5 (1.0, 0.3, 0.2) 74.1
6 (1.0, 0.1, 0.1) 73.6
7 (0.8, 0.3, 0.1) 74.3
8 (1.2, 0.3, 0.1) 75.9
9 (1.0, 0.0, 0.1) 71.4

3.3 相关实验及结果

3.3.1 数据集

本实验采用PASCAL-5i [65]和COCO-20i [41]两个小样本语义分割基准数据集。PASCAL-
5i是由 PASCAL VOC 2012 [73]与 SDS的扩展标注构建而成。它将 20个类别平均划分为
4个交叉验证折 (split0、split1、split2、split3)，每折包含 5个类别；在每个测试阶段，遵
循 OSLSM标准协议，随机采样 1000个查询支持对进行评估。

COCO-20i 数据集源自MS-COCO [74]，按照文献 [41] 的方式将 80个类别分为同样的
4个折 (split0~3)。具体地，其类别索引集合定义为 {4x − 3 + i} (其中 x ∈ {1, . . . , 20}，
i ∈ {0, 1, 2, 3})。在此基础上，为保证结果稳定，每折评估时均从包含 40,137张验证图
像的数据集中随机采样 20,000个查询支持对。测试过程同样采用交叉验证策略：在对
某一折 (spliti)进行评估时，模型使用剩余三折的数据进行训练。

3.3.2 实验配置

所有实验均在 Ubuntu 20.04操作系统下，基于 PyTorch 1.12深度学习框架进行实现，
硬件环境为 NVIDIA RTX 4090显卡（24GB显存），并启用混合精度训练加速。所有模
型的训练与推理均在单卡环境中完成。训练时采用随机梯度下降（SGD）优化器，动量
系数为 0.9、权重衰减系数为 1 × 10−4。在 PASCAL-5i 上训练 200个 epoch，初始学习
率为 2.5× 10−3，批次大小为 4；针对更大规模的 COCO数据集，训练周期调整为 50个
epoch，初始学习率升至 5× 10−3，批次大小为 8。骨干网络参数在训练过程中保持固定，
仅更新其他模块参数。在将图片输入网络之前，将所有图像都调整为 384 × 384，并使
用 ImageNet均值和均方差进行归一化。遵循 HSNet [75]的协议，不应用额外的数据增强
（例如，翻转、缩放或颜色抖动）以确保公平比较。
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3.3.3 对比实验与分析

在以 ResNet-101为骨干网络的实验中，MS-ECANet在 PASCAL-5i数据集的 1-shot
设置下取得了 77.8%的 mIoU，较现有最优方法提升 7.3%的 mIoU，刷新了该数据集下
的最新性能记录。进一步观察各折结果可见，MS-ECANet在 split3测试集上达到 73.8%
的分割精度，与 HSNet相比实现了 10.7%的显著增益；而在 5-shot设置下，模型 mIoU
继续提升至 79.2%。实验结果表明，本文提出的两个核心模块显著增强了模型对目标细
节与上下文信息的捕获能力，使其在面对分割任务时展现出较好的性能。

图 3.6 PASCAL-5i数据集的模型分割结果

Figure 3.6 segmentation results of the model of PASCAL-5i dataset

表 3.2 PASCAL-5i数据集的各模型结果对比（mIoU，%）

Table 3.2 Comparison of each model result of PASCAL-5i dataset (mIoU, %)

模型 骨干网络
1-shot 5-shot

split0 split1 split2 split3 mean split0 split1 split2 split3 mean

DAN [28]

Res-101

54.7 68.6 57.8 51.6 58.2 57.9 69.0 60.1 54.9 60.5
PMM [76] 54.7 68.6 57.8 51.6 58.2 57.9 69.0 60.1 54.9 60.5
PFENet [22] 60.5 69.4 54.4 55.9 60.1 62.8 70.4 54.9 57.6 61.4
CyCTR [30] 67.2 71.1 57.6 59.0 63.7 71.0 75.0 58.5 65.0 67.4
HSNet [75] 67.3 72.3 62.0 63.1 66.2 71.8 74.4 67.0 68.3 70.4
ASGNet [25] 59.8 67.4 55.6 54.4 59.3 64.6 71.3 64.2 57.3 64.4
SSP [77] 63.7 70.1 66.7 55.4 64.0 70.3 76.3 77.8 65.5 72.5
DCAMA [39] 65.4 71.4 63.2 58.3 64.6 70.7 73.7 66.8 61.9 68.3
SGT [78] 70.3 76.6 70.4 64.8 70.5 73.2 78.0 73.7 66.2 72.8
RiFeNet [79] 71.6 73.5 58.0 61.2 66.1 75.3 76.9 59.6 65.1 69.2

MS-ECANet (Ours) Res-101 73.4 73.6 72.7 71.8 72.9 76.7 75.6 75.4 74.2 75.5
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与之形成对比，传统的原型匹配方法（如 DAN、PMM）在 split1至 split3的跨域测
试中平均精度大多低于 60%。即使是结合跨样本注意力机制的 CyCTR，其 1-shot性能也
仅为 63.7%，在高纹理复杂度或类别差异较大的场景中仍面临较大挑战。而MS-ECANet
则在分割边界与局部细节的处理上展现出更具优势的表现，进一步验证了融合多尺度特
征与注意力机制的必要性。
此外，如图 3.6所示，本节给出了MS-ECANet在 PASCAL-5i数据集 1-shot设置下

的分割掩码示例。图中可见，模型输出的目标边缘较为连续，细节保持良好，对于远景
小目标亦无明显漏检；这些直观结果与前述定量指标基本一致，进一步说明了模型在复
杂纹理与尺度变化条件下的稳健性。
在更大规模的 COCO-20i 数据集测试中，MS-ECANet依然表现出较高的分割性能。

与 HDMNet相比，在 1-shot和 5-shot设置下，模型的 mIoU分别提升了 1.8和 1.4个百
分点；相较于 PFENet，其 mIoU提升幅度超过 10个百分点。这说明该方法在类别数量
更多、数据分布更复杂的情形下仍能保持较高精度，进一步证明了其在小样本分割任务
中的泛化能力。此外，COCO-20i 的评估结果还表明，在多类目标并存且标注噪声较高
的环境中，该方法依旧保持了良好的性能，表现出较好的抗干扰能力，进一步彰显了本
模型设计的合理性。

表 3.3 COCO-20i数据集的各模型结果对比（mIoU，%）

Table 3.3 Comparison of each model result of COCO-20i dataset (mIoU, %)

模型 骨干网络
1-shot 5-shot

split0 split1 split2 split3 mean split0 split1 split2 split3 mean

PPNet [26]

Res-50

28.1 30.8 29.5 27.7 29.0 39.0 40.8 37.1 37.3 38.5
PMM [76] 29.3 34.8 27.1 27.3 29.6 33.0 40.6 30.3 33.3 34.3
CyCTR [30] 38.9 43.0 39.6 39.8 40.3 41.1 48.9 45.2 47.0 45.6
HSNet [75] 36.3 43.1 38.7 38.7 39.2 43.3 51.3 48.2 45.0 46.9
SSP [77] 46.4 35.2 27.3 25.4 33.6 53.8 41.5 36.0 33.7 41.3
DCAMA [39] 41.9 45.1 44.4 41.7 43.3 45.9 50.5 50.7 46.0 48.3
SGT [78] 49.3 55.8 49.6 49.7 49.9 49.9 61.2 55.2 55.0 55.3
RiFeNet [79] 39.1 47.2 44.6 45.4 44.1 44.3 52.4 49.3 48.4 48.6
PI-CLIP(HDMNet) [80] 49.3 65.7 55.8 56.3 56.8 56.4 66.2 55.9 58.0 59.1

MS-ECANet (Ours) Res-50 50.9 67.3 57.4 57.9 57.4 57.8 67.6 57.3 59.4 60.5

3.3.4 消融实验

本节在 1-shot设置下使用 PASCAL-5i 上的 ResNet101主干进行了一系列消融测试。
该测试可以评估每个组件对分割性能的影响并验证其有效性。除非另有说明，所有消融
实验均基于 PASCAL-5i数据集并在 1-shot设置下使用 ResNet-101主干网络进行。
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3.3.4.1 MSMC与 ECAM消融实验

为评估多尺度记忆协调模块（MSMC）与边缘上下文聚合模块（ECAM）对模型性
能的贡献，本文在 PASCAL-5i数据集上开展了 1-shot消融实验。实验基线选用 DCAMA
（mIoU=64.6%），随后逐步引入各模块以评估其对分割性能的影响，相关结果见表 3.4。

首先，单独引入 ECAM模块后，模型的 mIoU提升了 3.4个百分点，达到了 68.0%。
其中，ECAM在 split2子集上的表现尤为突出，提升了 3.0个百分点（66.2% vs. 63.2%），
表明 ECAM通过强化边缘特征的机制，有效提升了目标边界模糊区域的辨识能力。
相对于的，当单独引入MSMC时，模型在 split2子集上的mIoU达到 72.7%，比基线

提高 8.1个百分点，证明其在跨尺度特征融合方面具备较强的适应能力。然而，在 split3
子集中，MSMC的表现略逊于 ECAM，表明MSMC在面对复杂背景时尚无法完全发挥
自身优势。

当两者组合使用时，模型分割精度明显提高：在 split1子集达 73.6%，整体mIoU提
高至 72.9%，相较基线增幅达 8.3个百分点。这种大幅提升主要得益于 ECAM与MSMC
在特征提取上的互补性：前者强化边缘轮廓，后者聚合多尺度特征与历史信息，从而兼
顾局部细节与全局一致性。

表 3.4 PASCAL-5i数据集的各模块消融实验结果（mIoU，%）

Table 3.4 Ablation results of each module of PASCAL-5i dataset (mIoU, %)

模块 split0 split1 split2 split3 mean

Baseline (DCAMA) 65.4 71.4 63.2 58.3 64.6
Baseline+ECAM (only) 67.3 71.8 66.2 66.8 68.0
Baseline+MSMC (only) 69.5 72.1 71.3 66.4 69.8
Baseline+ECAM+MSMC 73.4 73.6 72.7 71.8 72.9

3.3.4.2 多尺度原型与单尺度全局原型的对比

为评估多尺度原型对模型性能的影响，本文在 PASCAL-5i 数据集上进行了 1-shot
消融实验，重点对多尺度记忆协调模块在多尺度原型与单尺度全局原型两种策略下的表
现进行了对比分析（两者均采用记忆协调方法）。多尺度原型通过在不同尺度下提取特
征，以适应多样化的目标尺寸；而单尺度全局原型则依赖固定尺度特征，在跨尺度目标
时可能存在一定局限。

如表 3.5所示，采用单尺度全局原型的模型在 split0、split1和 split3子集上的 mIoU
均低于多尺度原型策略，整体 mIoU为 67.8%。相比之下，多尺度原型策略的适应性更
佳，整体 mIoU提高 2.0个百分点，达 69.8%。
从各子集的增益来看，多尺度原型在小目标比例较高的 split0与 split2中分别带来

1.9%和 6.3%的提升，说明跨尺度特征对增强小目标分割精度具有积极作用。然而，在
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以大目标为主的 split3子集中，两者的性能差距仅 1.4%（66.4%对 65.0%），表明当目标
尺寸相对统一时，单尺度全局原型也能提供较为相对充分的类别表征。

(a) 基线训练原型分布

(a) Baseline train prototype distribution

(b) 基线测试原型分布

(b) Baseline test prototype distribution

(c) MSMC训练原型分布

(c) MSMC train prototype distribution

(d) MSMC测试原型分布

(d) MSMC test prototype distribution

图 3.7 t-SNE特征分布可视化

Figure 3.7 Visualization of t-SNE feature distribution

为进一步探究两种原型方案在特征空间的分布情况，本文对训练测试过程中的原
型向量进行了 t-SNE 聚类可视化（见图 3.7 ）。图 3.7a 与图 3.7c 分别展示了训练阶段
在 15 个类别上的原型分布，多尺度原型具有更清晰的类间边界和更紧凑的类内分布；
图 3.7b与图 3.7d则对应测试阶段的原型分布，尽管整体紧凑度有所降低，但多尺度原
型仍保持了较为明确的判别结构，表明其在跨尺度目标条件下具有较好的泛化能力。

总体而言，实验结果表明，多尺度原型在处理多样化目标时能够有效提升模型的鲁
棒性与分割精度，尤其在小目标和尺度差异较大的场景中表现更优。相比之下，单尺度
全局原型由于固定感受野限制，在跨尺度任务中性能相对不足，进一步说明多尺度特征
表达对于提升图像分割性能具有重要意义。
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表 3.5 不同原型方法结果对比（mIoU，%）

Table 3.5 Comparison of results of different prototyp methods (mIoU, %)

方法 split0 split1 split2 split3 mean

单尺度全局原型 67.6 71.7 68.9 65.0 67.8
多尺度原型（本方法） 69.5 72.1 71.3 66.4 69.8

3.3.5 在医学图像上的适应性分析

在之前的实验中，本章已经证明了MS-ECANet在自然图像小样本分割任务上的有
效性，且其在 PASCAL-5i和 COCO-20i数据集上表现出了较好的性能。然而，医学影像
与自然图像在成像模式、数据分布、解剖结构等方面存在显著差异，直接将通用小样本
分割算法迁移到医学图像领域时，往往会面临许多挑战。

医学图像模态多样（CT、MRI、超声等），灰度分布与纹理特征差异明显，且常伴噪
声、运动伪影及背景干扰，使特征提取与目标分割更为困难。解剖结构个体差异大，同
一器官或病灶在不同患者中形态、尺寸各异，进一步加剧定位难度。与此同时，医学影
像的高质量标注通常依赖专业医师的人工标注，导致标注成本高昂且公开数据集稀缺。
对于罕见病或特殊临床场景，可用的公开标注数据尤为匮乏。

因此，尽管小样本学习为解决数据稀缺问题提供了新思路，但通用小样本分割方法
在医学领域的适用性仍需深入探讨。本研究将通过系统实验与分析，全面评估通用小样
本分割算法在医学领域的适应性，主要从以下三个方面展开：（1）特征处理与匹配策略。
通过与医学图像分割方法对比，分析通用小样本分割算法在医学数据上的表现，识别哪
些特征处理与匹配策略在医学场景中依然有效，哪些则需要进行特殊定制或改进；（2）
主要问题与挑战。识别出通用模型在医学图像数据上表现的主要问题，例如在处理复杂
背景、模糊边缘或解剖变异时的不足；（3）为后续优化提供依据。为第四章即将提出的
医学图像分割专用模块提供实践佐证与改进思路，以便在设计新的医学图像分割算法
时，能够更有针对性地优化对医学图像的适应性。

综上所述，本节将结合简单的迁移实验与理论分析，从定量、定性及消融实验的角
度，评估通用小样本分割算法在医学影像上的适应程度。这一分析将为后续第四章提出
的医学分割专用方法提供必要的背景和理论依据。

3.3.5.1 相关实验及结果

本实验基于腹部 MRI数据集 [81] 进行评估，数据集来源于 MICCAI 2015多模态腹
部图像分割挑战赛，包含多个关键器官（如肝脏、脾脏、左肾、右肾）的标注。为确保
实验的公平性，并适配小样本学习的特点，本实验严格遵循 Q-Net等先进方法的标准化
预处理流程。首先，对影像直方图进行顶部 0.5%的强度截断，以减少极端噪声对模型
学习的干扰。随后，根据不同解剖部位选择标准切面：腹部数据集采用轴向切面，心脏
数据集采用短轴切面，并在保持原始分辨率的基础上进行重采样。在数据输入层面，单

37



基于小样本学习的医学图像分割方法研究

通道医学图像在通道维度复制三次，以适配主流深度学习网络的 RGB输入格式，最终
统一裁剪至 256×256像素。该预处理策略既能保留影像的关键解剖信息，又能确保不同
数据集之间的尺度一致性，为模型的跨数据集评测提供了可靠的基准。

表 3.6 腹部MRI数据集 Setting-1设置下的各模型结果对比（Dice，%）

Table 3.6 Comparison of results of each model on abdominal MRI dataset under Setting-1 (Dice, %)

模型 Liver RK LK Spleen Mean

SE-Net [49] 29.02 47.96 45.78 47.30 42.51
ALPNet [82] 62.35 48.42 44.73 49.61 51.28
SSL-PANet [82] 71.73 60.81 58.83 61.32 63.17
SSL-ALPNet [82] 76.10 85.18 81.92 72.18 78.84
ADNet [54] 82.11 85.08 73.86 72.29 78.51
AAS-DCL [52] 72.33 86.11 80.37 76.24 78.76
SR&CL [83] 73.94 76.01 80.87 75.60 77.00
Q-Net [55] 81.74 87.98 78.36 75.99 81.02
CRAPNet [56] 76.46 86.15 84.95 74.32 79.79
PAMI [84] 82.59 88.73 81.83 76.37 82.3
DGAPNet [85] 81.31 86.99 85.84 80.64 83.70

MS-ECANet (Ours) 79.61 84.25 83.13 78.02 81.25

数据集采用 5折交叉验证（每折从 5份数据中随机选 1作为测试集，其余作为训练
集）。实验使用 1-shot设置（即每个类别仅提供一个支持样本），以考察小样本条件下模
型的分割能力。实验指标：本实验主要采用 Dice指标，以评估模型在不同解剖区域的
分割精度。

在此部分，实验对比了MS-ECANet与其他当前主流医学图像分割方法（如 SE-Net、
Q-Net等）在腹部 MRI数据集上的分割性能。下表展示了不同模型在腹部 MRI数据集
上的 Dice分数，提供了与现有方法的基准对比。

由表中可见，MS-ECANet在各关键器官的分割任务中均优于 SE-Net和 Q-Net，尤
其在左肾与脾脏上表现出较高的 Dice分数，整体性能具有竞争力。随后，本节通过模
块消融实验进一步验证第三章提出的多尺度记忆协调模块（MSMC）和边缘上下文聚合
模块（ECAM）对医学图像分割性能的贡献。

在消融实验中，本文比较了四种模型配置：（1）基线模型。不使用MSMC和 ECAM，
仅使用标准卷积层进行特征提取。（2）移除MSMC。仅保留 ECAM模块，测试其对模
型性能的影响。（3）移除 ECAM。仅保留MSMC模块，测试其对模型性能的影响。（4）
MS-ECANet 完整模型。包含多尺度记忆协调模块（MSMC）与边缘上下文聚合模块
（ECAM）。
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表 3.7 腹部MRI数据集 Setting-1设置下的各模块消融实验结果（Dice，%）

Table 3.7 Ablation results of each module of abdominal MRI dataset under Setting-1 (Dice, %)

Components LK RK Spl. Li. Mean

Baseline (DCAMA) 67.92 66.88 64.73 60.42 76.99
Baseline+ECAM (only) 79.58 82.76 82.15 77.12 80.40
Baseline+MSMC (only) 77.33 81.91 81.42 75.48 79.04
Baseline+ECAM+MSMC 79.61 84.25 83.13 78.02 81.25

(a) 输入图像

(a) Input image

(b) Sobel算子提取的图片

(b) Image extracted by Sobel operator

(c) 通道增强特征

(c) Channel enhancement feature

(d) 最终增强特征

(d) Final enhancement feature

图 3.8 ECAM模块医学图像可视化

Figure 3.8 Visualization of medical images with ECAM module

如表 3.7所示，基线模型的整体精度相对较低，特别是在左肾和脾脏等器官上表现
欠佳。当仅保留 ECAM（移除MSMC）时，模型在处理器官边缘模糊和对比度较低场景
时有了大幅提升，左肾和脾脏的 Dice分数明显提高；而当仅保留MSMC（移除 ECAM）
时，模型对多尺度特征的捕捉更为出色，对右肾和肝脏有一定增益，但在精细边界复原
方面略显不足。进一步地，完整的MS-ECANet（同时包含MSMC与 ECAM）在所有器
官上均取得了最高的平均 Dice分数，展现出两大模块在小样本分割条件下的互补特性。
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具体而言，MSMC提供了多尺度记忆与类别原型的动态匹配，而 ECAM则强化了对边
缘细节和上下文信息的聚合，两者协同作用使模型在多种器官和病灶分割中都具备更好
的鲁棒性和精度。值得注意的是，当移除 ECAM时，模型在左肾和脾脏上的 Dice分数
下降约 5~8%，进一步说明边缘上下文聚合模块对器官边界模糊和低对比度的医学图像
具有关键作用。
为深入理解ECAM模块在医学图像分割中的作用，我们进行了可视化分析。图 3.8展

示了 ECAM模块的关键处理流程：图 3.8a为原始医学查询图像；图 3.8b为 Sobel算子
提取的边缘特征，突出图像轮廓；图 3.8c展示通道注意力增强的语义特征，强调关键目
标区域；图 3.8d为边缘与语义特征融合后的最终增强特征 F q

enhanced，同时保持边界清晰
度和内部一致性。
可视化结果表明，ECAM模块通过有效整合局部边缘信息和全局语义信息，为分割

任务提供了更加鲁棒且精细的特征表示，尤其在目标边界区域表现突出。
基于本节的实验结果与分析，本文可以得出以下结论：MS-ECANet在腹部MRI数

据集上展现了具有竞争力的性能，并显著优于 SE-Net和 Q-Net等传统方法。消融实验
表明，边缘上下文聚合模块（ECAM）对医学图像性能的提升起到了较为重要的作用，
尤其在肾脏、脾脏等低对比度区域表现明显。定性分析进一步验证了MS-ECANet在应
对医学图像边缘模糊、器官形态差异等挑战方面的有效性，尤其得益于 ECAM模块。上
述结果为第四章的医学图像专用方法优化提供了必要的实验支持；后续将在此基础上继
续完善网络结构，以提升模型在其他医学图像数据集上的泛化能力。

3.4 本章小结

本章提出了基于多尺度记忆协调（MSMC）与边缘上下文聚合（ECAM）双重策略
的 MS-ECANet，可在小样本通用图像分割场景下同时兼顾不同尺度目标的识别需求与
边缘细节的精确刻画。通过多尺度特征提取与历史原型记忆融合，MSMC模块有效缓
解了单一原型信息不足的问题；ECAM则结合梯度检测与通道注意力，进一步强化了目
标边缘特征的表达。
在通用数据集的少样本对比实验中，MS-ECANet相比基准方法取得了在准确度方

面有所增强。证明了其在应对多尺度目标与边缘模糊问题方面具备良好的鲁棒性。此
外，第 3.3.5小节节针对 Abdominal-MRI医学数据集进行的适应性分析表明：MSMC在
医学影像上的性能提升相对有限，而 ECAM的边缘增强策略在低对比度、轮廓模糊的
器官分割场景下依然有效。因此，在后续面向医学图像的研究中，应保留边缘强化的设
计思路，以进一步挖掘本章方法在医学分割领域的潜力。
简言之，MS-ECANet通过多尺度记忆与边缘上下文增强的双重策略，显著提升了

小样本分割的整体精度与鲁棒性，并在医学图像场景中表现出良好的迁移能力。本文将
在后续章节中针对更复杂的医学场景（如器官形态变异与噪声干扰）开展优化，以更好
地满足临床诊断与手术辅助的精细化需求。
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第 4章 基于双提示协同原型与Mamba交互的小样本医学图像
分割方法

4.1 引言

近年来，小样本医学图像分割取得了较大进展，现有研究多以原型网络和元学习为
基础，能够在少量支持样本条件下实现医学图像像素级分割。然而，由于医学解剖结构
具有较大的个体差异与形态变异，传统静态原型匹配难以刻画精细几何关系；再加上器
官轮廓边缘模糊、对比度低，易受噪声干扰而降低分割精度。同时，高分辨率医学影像
带来的计算负担，也使现有卷积或注意力机制难以兼顾全局建模与高效推理。

结合第三章的实验启示，本章进一步聚焦图像边缘与背景干扰问题，提出双提示协
同原型与Mamba交互网络（Dual-Prompt Collaborative-Prototype Mamba Network, DPCP-
MNet），以提升医学小样本场景下的边缘识别与前后景区分能力。具体而言：（1）通过
边缘感知几何提示与中心化语义提示，分别捕获器官的边界细节与主体语义，构成双重
视觉提示，并在此基础上生成包含边界与语义协同信息的原型表示；（2）在全局交互阶
段，引入协同原型 Mamba交互模块，通过状态空间建模以高效处理高分辨率图像，并
借助协同原型融合提升查询特征的适配能力；（3）采用层次化融合解码器逐级恢复目标
细节，进一步强化边缘语义一致性。

为验证方法有效性，本章在 Abdominal-CT、Abdominal-MRI及 Cardiac-MRI数据集
上开展小样本医学图像分割实验，DPCP-MNet均获得较为稳定的性能提升。此外，本
章为验证小样本模型的现有优势，将模型与 SAM2，Med-SAM2等分割大模型进行了对
比实验，考察了整体分割精度与边缘质量，为后续医学分割模型的选型提供了参考。本
章模型整体设计思路如图 4.1所示。

支持图像与
掩码

查询图像 查询图像特征编码 针对小样本医学图像分割中器官
与背景对比度低、边缘模糊的问题

   双提示协同原型生成

协同原型Mamba交互 医学图像
分割结果层次化融合解码器

多尺度融合
提升分割精度

序列化状态建模
高效增强匹配能力

融合边缘语义提示
引导协同原型生成

图 4.1 模型整体设计思路图

Figure 4.1 Diagram of model overall design idea
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4.2 双提示协同原型与Mamba交互网络的整体框架

4.2.1 模型整体框架

本研究提出的双提示协同原型与 Mamba交互网络，整体架构如图 4.2所示。网络
沿用双路径结构，以支持图像和查询图像为输入，通过协同原型学习与状态空间交互，
实现小样本医学图像的高精度分割。首先，编码器在双分支上提取多尺度空间与语义特
征。支持分支进一步融合边缘感知提示与中心化语义提示，随后经全局池化与非线性映
射生成协同原型，有效整合边界与主体信息。其次，将协同原型与查询分支的深层特征
共同输入Mamba交互模块。模块利用线性状态空间建模与双向信息传播机制捕获长程
依赖，在较低计算开销下输出增强的查询特征，进一步通过与原型的余弦相似度生成相
似度图。最后，解码器采用层次化融合策略，将增强查询特征、相似度图以及从浅层到
深层的编码特征逐级融合并恢复分辨率。相似度图作为空间注意力权重，引导网络聚焦
目标区域，提升分割精度与边界完整性。

DPCP-MNet的框架有以下模块组成：边缘感知提示生成器、中心化语义提示生成
器、协同原型生成模块、协同原型 Mamba交互模块、层次化融合解码器。本节将逐一
分析其设计细节，最后讨论损失函数的设置。

输入部分 编码器
双提示协同原型生成模块

协同原型Mamba交互模块

边缘感知
几何提示

中心化语
义提示

协同融合

CPM

查询图像
分割掩码

B
ackbone

HPD

查
询
图
像

支
持
图
像

COS

HPD 层次化融合解码器 CPM 协同原型 Mamba 交互 COS 余弦相似度 相似度图

图 4.2 DPCP-MNet整体框架图

Figure 4.2 The overall framework diagram of DPCP-MNet

4.2.2 边缘感知提示生成器

EA-Prompt旨在强化支持图像中的边缘信息，从而帮助模型更准确地感知目标器官
的几何结构。医学图像中的解剖目标通常边界模糊，尤其在小样本场景下，依赖全局语
义信息可能会导致边缘细节的丢失。为此，EA-Prompt提取方向敏感的边缘特征，并结
合深层语义信息，引导分割网络专注于目标轮廓，同时有效抑制背景噪声。
为了确保 EA-Prompt 专注于目标器官的边缘信息，网络首先使用支持掩码对骨干

网络提取的特征进行Mask-Guided过滤。具体而言，令 Fs1和 Fs3分别表示支持图像的
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浅层特征与深层特征，在边缘提取之前，通过掩码Ms进行空间加权操作，如式 (4-1)所
示：

F ′
s1 = Fs1 ⊙Ms, F ′

s3 = Fs3 ⊙Ms (4-1)

这一过程有效去除背景干扰，确保 EA-Prompt仅关注目标区域。在此之后，就正式进入
EA-Prompt的处理流程，整体流程如图 4.3 所示，包含两个关键步骤：
方向敏感边缘提取。首先，采用 8方向可微分 Sobel过滤器计算边缘梯度特征，以

提取不同方向的边界信息。对于每个方向 k，计算，如式 (4-2)所示：

Ek = Sobelk(F ′
s1) (4-2)

得到 8个方向的边缘特征图 {Ek}8k=1，提升对多样化目标轮廓的感知能力。
多尺度边缘增强。随后，将边缘特征 {Ek}与上采样后的深层特征 Up(F ′

s3)进行拼
接，并通过 3*3卷积和 Sigmoid激活函数生成最终的边缘提示，如式 (4-3)所示：

Pedge = σ(Wg ∗ [E1, ..., E8,Up(F ′
s3)]) (4-3)

其中，Wg 为可学习卷积核。该设计不仅融合了方向敏感的边缘信息，同时结合了高层
语义特征，使生成的边缘提示更加鲁棒，有助于提高分割网络的边界感知能力。

浅层特征

支持掩码

深层特征

M

M

8方向
Sobel 算子

上采样

通道拼接

Sigmoid

边缘感知提示

方向敏感
边缘特征

Mask-Guided 过滤M

图 4.3 EA-Prompt模块结构图

Figure 4.3 Architecture of the EA-Prompt module

上采样方式与特征对齐：在边缘特征与深层特征融合时，深层特征 F ′
s3通过双线性

插值上采样至与浅层特征 F ′
s1相同的空间分辨率，从而确保空间尺寸的一致性，为多尺

度特征融合提供基础。
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EA-Prompt设计使分割网络能够同时关注目标区域的边缘细节和整体结构，减少背
景噪声的干扰，提升分割精度。通过引入方向敏感性和多尺度信息融合，该方法在小样
本场景下增强了对模糊边界的辨识能力，从而提高了分割任务的稳定性与准确性。

4.2.3 中心化语义提示生成器

CS-Prompt旨在增强目标区域的语义信息，使分割模型能够更精准地聚焦于解剖结
构的主体区域。医学图像中的解剖目标常常存在对比度低、边界模糊等问题，而传统全
局池化方法易受背景信息干扰，导致特征表达不稳定。为克服这一问题，CS-Prompt通
过通道注意力机制增强目标区域的特征表达，并结合Mask-Guided过滤机制，有效抑制
背景信息干扰，提升模型对目标区域的感知能力。

CS-Prompt 的预处理逻辑与 EA-Prompt 保持一致。首先，通过支持掩码 Ms 对骨
干网络提取的深层特征 Fs3 进行 Mask-Guided 过滤，以去除无关区域的特征信息，如
式 (4-4)所示：

F ′
s3 = Fs3 ⊙Ms (4-4)

这一操作可有效减少背景干扰，使CS-Prompt仅聚焦于解剖目标的主体区域。如图 4.4 所
示，CS-Prompt包括两个核心模块：通道注意力计算。首先，对Mask-Guided过滤后的特
征 F ′

s3施加通道式全局平均池化（GAP），以计算每个通道的重要性权重，如式 (4-5)所
示：

wc = σ
(
MLP(GAP(F ′(c)

s3 ))
)
, c = 1, . . . , 512 (4-5)

其中，MLP为通道注意力学习模块，σ(·)为 Sigmoid激活函数，用于归一化通道权重至
[0, 1]区间，从而调整不同通道对目标区域的贡献，值得注意的是，这里使用了轻量化的
通道加权策略，并非基于 Transformer的多头自注意力结构，避免了复杂的注意力运算
流程。

中心化语义提示生成。在通道注意力计算完成后，所得权重 wc 作用于原始特征的
通道维度，以生成加权特征，如式 (4-6)所示：

F ′′
s3 =

512∑
c=1

wcF
′(c)
s3 (4-6)

通过 1× 1卷积进一步压缩通道维度，得到最终的中心化语义提示，如式 (4-7)所示：

Psal = σ (Ws ∗ F ′′
s3) ∈ R

H
16

×W
16

×1 (4-7)

其中，Ws为 1× 1卷积核，用于整合通道信息并生成最终的单通道语义提示。

通过通道注意力增强与Mask-Guided过滤相结合，CS-Prompt能有效提升目标区域
的语义表达，并减少背景噪声干扰，提高分割精度和模型泛化能力。
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M
全局平均池化 多层感知机
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语义提示

加权特征整合

Mask-Guided 过滤M

图 4.4 CS-Prompt模块结构图

Figure 4.4 Architecture of the CS-Prompt module

4.2.4 协同原型生成模块

本模块旨在融合 EA-Prompt 生成的边缘提示 Pedge 与 CS-Prompt 生成的语义提示
Psal，并构建统一的协同原型 P proto

co ，为后续 CP-Mamba的状态空间建模提供融合特征。
如图 4.5 所示，主要包含以下三个步骤：
首先，对边缘提示 Pedge 与语义提示 Psal 进行特征对齐，以确保二者处于相同表示

空间。具体地，分别通过可学习的卷积或线性变换映射，如式 (4-8)所示：

P̂edge = We ∗ Pedge, P̂sal = Ws ∗ Psal (4-8)

其中，We 和 Ws 分别为边缘提示与语义提示的变换参数，∗代表卷积操作或逐通道线
性变换。积操作通常适合捕捉局部空间相关性，而线性变换更侧重逐通道特征的独立建
模。在实际应用中，可根据输入特征的大小、分辨率和计算开销来选择恰当的方式。参
数We 和Ws 在训练时可随网络的反向传播一起更新，使得网络能够在融合前尽量消除
原始特征分布的不一致性，保证后续交互的有效性。
接下来，通过跨提示交互机制，建立边缘与语义提示之间的关联度。可采用点乘或

多头注意力机制，计算在不同位置和通道维度上的相似性，如式 (4-9)所示：

P̂ ′
edge = Attn

(
P̂edge, P̂sal

)
, P̂ ′

sal = Attn
(
P̂sal, P̂edge

)
, (4-9)

其中，Attn(·, ·)表示跨特征注意力函数，通过点乘或多头方式来度量两个特征在位置和
通道上的相关性。在多头注意力中，不同头可以关注特征中的不同部分，从而挖掘更丰
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富的互补信息。该机制使得边缘提示能够更加聚焦于关键轮廓区域，而语义提示则得到
增强，以提供更加稳健的全局特征。注意力权重在训练中同样是可学习的，能够根据损
失函数的反馈不断优化。
最后，将交互后的特征融合，并通过全局池化和 MLP 提取最终的协同原型，如

式 (4-10)所示：
Pco = ϕ

(
[P̂ ′

edge, P̂
′
sal]

)
, P proto

co = MLP
(
GAP(Pco)

)
(4-10)

其中，[·, ·]表示拼接操作，ϕ(·)为卷积或 MLP映射函数，GAP表示全局平均池化。得
到的协同原型 P proto

co 结合了边缘和语义信息，可在后续分割任务中为目标形态与语义属
性提供一致且稳定的特征表示。

边缘提示

语义提示

维度映射

维度映射

跨提示注意力

跨提示注意力

特征拼接 全局平均池化

多层感知机

协同原型

第一步：维度对齐 第二步：跨提示交互 第三步：协同原型生成

图 4.5 协同原型生成模块结构图

Figure 4.5 The structure diagram of co-prototype generation module

4.2.5 协同原型Mamba交互模块

协同原型Mamba交互模块是基于近期提出的Mamba架构，通过高效的选择性状态
空间模型 (SSM)将协同原型与查询特征深度融合，且保持线性计算复杂度。该模块主要
优势包括：（1）捕捉长程依赖关系，弥补卷积操作的局部感受野限制；（2）双向递归扫
描提升特征表达能力；（3）相比传统 Transformer显著降低计算成本。

4.2.5.1 序列化与特征融合

CP-Mamba首先将协同原型 P proto
co 与查询图像的深层特征 Fq3 组织成序列，以完成

特征融合：
（1）特征预处理：对深层特征 Fq3 ∈ RH×W×C 进行空间展平，转换为序列形式

Flatten(Fq3) ∈ RHW×C，保留每个空间位置的通道信息。在此过程中，模块通过简单
的维度变换保证查询特征的形状与后续的序列操作保持一致，同时预留空间与原型进
行拼接。（2）原型扩展：为使原型与特征维度对齐，将协同原型 P proto

co ∈ R1×C 通过复
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制扩展为 P̃ proto
co ∈ RLp×C，其中 Lp 为设定的原型序列长度，通常远小于特征序列长度。

该扩展过程可以理解为将协同原型在序列方向广播，使其能够与后续每个特征位置进
行充分的交互。（3）序列拼接：将扩展后的原型与展平的特征拼接得到混合序列，如
式 (4-11)所示：

X =
[
P̃ proto
co , Flatten(Fq3)

]
∈ R(Lp+HW )×C (4-11)

（4）位置编码：添加可学习的位置编码 Ppos，增强序列中的位置信息，如式 (4-12)所示：

Xemb = X + Ppos (4-12)

在本模型中，采用可训练的参数矩阵来实现位置编码，与展平后每个序列元素逐元素相
加。通过这种方式，网络能够保留并学习特征在原图空间位置上的依赖关系，进一步提
升融合特征的表达能力。

协同原型

查询深层特征

原型扩展

空间展平

序列拼接

位置编码

Mamba 块

层归一化

Selective
SSM (S6)

层归一化

前馈网络
(FFN)

多层
堆叠

N×

查询位置提取空间重塑

融合增强特征

1. 序列化与特征融合

2. M
am

ba 状
态
空
间
建
模

3. 融合特征生成

复制扩展

图 4.6 协同原型Mamba交互模块

Figure 4.6 The structure diagram of collaborative prototype - mamba interaction module

4.2.5.2 Mamba状态空间建模

在传统 SSM框架中，输入-输出关系为连续或离散形式。Mamba采用参数化方法，
使系统矩阵 A,B 动态适配输入，并通过选择性机制实现，如式 (4-13)所示：

S6(x) = σ(Pgate(x))⊙
(
Pvalue(x) ⋆ SSM(PSSM(x))

)
(4-13)

其中 ⊙为逐元素乘法，⋆为 SSM卷积操作，σ为 SiLU激活函数，Pgate、Pvalue、PSSM均
为线性投影。

Mamba的整体流程与 Transformer的“注意力 +前馈”类似，但用状态空间和选择
性机制替代多头自注意力，在捕捉远程依赖和减少计算成本方面更具优势。对于低对比
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度、模糊边界的医学影像，Mamba可以更稳定地聚焦关键部位，提高分割边缘的准确度
与一致性。

4.2.5.3 融合特征生成

经过Mamba处理后，输出序列 Y 包含了协同原型与查询特征的交互信息。提取与
原查询特征对应的部分并恢复空间结构，如式 (4-14)所示：

Fenh = Unflatten(YLp:Lp+HW ) ∈ RH×W×C (4-14)

将增强后的特征 Fenh输入后续解码或细化模块，完成最终分割预测。该增强特征不仅包
含查询图像的局部细节，也融合了协同原型的全局语义先验，因此在对比度低、边界模
糊的医疗场景中表现出更好的分割精度和一致性。

4.2.6 层次化融合解码器

HP-Decoder旨在通过逐级融合多尺度特征信息，提高医学图像分割的边界精度与
目标完整性。在小样本分割任务中，分割模型通常依赖支持图像提供的结构信息，而仅
基于相似度计算直接生成分割掩码，往往导致分割结果过于平滑或细节缺失。为克服这
一问题，HP-Decoder采用多尺度融合策略，在解码过程中逐步恢复高分辨率信息，并结
合查询图像特征进行精确重建，从而提升分割质量。
如图 4.7所示，HP-Decoder通过逐级融合不同尺度的特征，实现目标边缘与精细结

构的高精度恢复。在小样本医学图像分割任务中，直接基于全局相似度计算生成掩码可
能会导致细节丢失。为此，HP-Decoder引入分层融合与原型引导的空间注意力机制，以
增强解码过程中对边缘结构的恢复能力。
该解码器以 CP-Mamba生成的增强特征 Fenh、协同原型 P proto

co 以及查询特征 Fq 与
其相似度图 S作为输入。解码过程分三阶段（例如 ×2,×2,×4）逐步上采样，并在每阶
段融合编码器的相应尺度特征以补充局部空间细节。设第 i级解码特征为 F

(i)
dec，对应的

编码器特征为 F
(i)
q 。为对齐不同尺度，先用双线性插值统一分辨率，随后采用拼接或加

权相加进行融合，如式 (4-15)所示：

F
(i)
dec = ϕ([F

(i)
enh, F

(i)
q , S(i)]) (4-15)

其中，ϕ(·)代表卷积与激活函数组成的特征融合操作，S(i) 为与当前尺度相对应的相似
度图。对于融合方式，采用加权相加的方式将每一层特征按其重要性加权，以避免过度
平滑的效果。
为进一步关注目标区域，HP-Decoder利用相似度图 S 生成空间注意力权重，强化

对关键部位的表达，如式 (4-16)所示：

F
(i)′
dec = F

(i)
dec ⊙ σ(S(i)) (4-16)

其中，σ(·)为 Sigmoid激活函数，⊙表示逐元素乘法。该步骤能够自适应地抑制背景噪
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声，同时增强解剖结构的关键特征。相似度图 S是通过计算查询特征 Fq和支持特征 Fenh

之间的余弦相似度获得的，该相似度图能够为解码器提供更加精确的目标区域定位。
经过多尺度融合与空间注意力增强后，HP-Decoder通过卷积层生成最终的分割掩

码，如式 (4-17)所示：
Mq = Convout(F final

dec ) (4-17)

与直接基于全局相似度生成掩码相比，HP-Decoder的层次化策略更能保留细节并
优化边缘轮廓。在不同模态（如MRI、CT）的实验结果也表明，该解码器具有良好的适
应性和泛化能力，为小样本医学图像分割提供了更稳定的高精度输出。

增强特征

相似度图

编码器浅层特征

编码器中层特征

编码器深层特征

上采样 (×2)

上采样 (×2)

特征拼接

卷积层

上采样 (×2)

空间注意力加权

特征拼接 上采样 (×4) 输出卷积

预测掩码

第一阶段: ×2上采样

第二阶段: ×2上采样

第三阶段: ×4上采样

H/8×W/8 H/4×W/4

H
/1

6
H

/8
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/4
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/2
H

逐级恢复空间分辨率

图 4.7 层次化融合解码器结构图

Figure 4.7 The structure diagram of hierarchical fusion decoder

4.2.7 DPCP-MNet损失函数

针对小样本医学图像分割，DPCP-MNet结合双提示生成协同原型与协同原型Mamba
交互的设计思路，并考虑原型融合等因素，设计了如下综合损失函数，如式 (4-18)所示：

LDPM = α · Lseg + β · Lproto, (4-18)

具体而言，各子损失及其作用如下所示：
• Lseg：主分割损失，可选用 Dice或 Focal等医学图像常用度量，用于监督分割主干
结果；

49



基于小样本学习的医学图像分割方法研究

• Lproto：协同原型一致性损失，用以约束边缘感知提示 (EA-Prompt)与中心化语义
提示 (CS-Prompt)融合后的原型在跨病例中的稳定性；

• α, β：相应子损失的平衡系数，可针对医学图像中的边缘模糊、噪声多等问题进行
调整。经测试选择系数为：α = 1.0, β = 0.35。
表 4.1展示了 DPCP-MNet在腹部MRI数据集 setting-2设置下，不同损失权重组合

的性能表现。从结果可以看出，当 β = 0.35时，模型的 Dice指标达到了最佳值 73.81%。
这一组合的表现明显优于其他组合。
此外，随着 β值的增加，模型性能在一定范围内提高（例如 β = 0.4时为 73.26%），

但在 β值过大时，性能有所下降，如 β = 0.6时仅为 69.47%。这表明，过高的原型损失
权重可能会导致过拟合或其他负面影响。
因此，合理的损失权重调整在医学图像分割中至关重要，能够有效平衡不同损失

项，从而优化模型的表现。

表 4.1 不同权重组合对腹部MRI数据集分割性能的影响（Dice，%）
Table 4.1 Effect of different weight combinations on segmentation performance of abdominal MRI

dataset(Dice，%)

实验编号 损失权重设置 (α, β) Mean (%)

1 (1.0, 0.1) 70.29
2 (1.0, 0.2) 71.93
3 (1.0, 0.35) 73.81
4 (1.0, 0.3) 73.58
5 (0.8, 0.35) 71.95
6 (1.0, 0.4) 73.26
7 (1.0, 0.5) 71.04
8 (1.0, 0.6) 69.47

4.3 相关实验及结果

4.3.1 数据集

为全面评估所提出的 DPCP-MNet 在小样本医学图像分割任务中的有效性，本研
究选取了三组涵盖不同模态的公开医学影像数据集进行实验验证，包括腹部 CT、腹部
MRI及心脏 MRI数据。这些数据集在解剖结构的多样性及影像模态的异质性方面具有
代表性，为模型在低资源环境下的泛化能力提供了充分的测试基础。

Abdominal-CT [86]数据集来源于MICCAI 2015 Multi-Atlas腹部器官分割挑战赛，包
含 30 例三维腹部 CT 扫描数据，标注涵盖肝脏、左肾、右肾及脾脏四类关键器官。
Abdominal-MRI [81] 数据集选自 ISBI 2019 CHAOS 挑战赛，包含 20 例三维 T2-SPIR 序
列的腹部 MRI扫描数据，每例平均包含 36层切片，标注类别与 Abdominal-CT数据集
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保持一致。Cardiac-MRI [87] 数据集则取自 MICCAI 2019多序列心脏 MRI分割挑战赛的
bSSFP序列，包含 35例三维心脏 MRI扫描，每例平均包含 13层短轴切片，重点关注
心肌及心室结构的分割精度。

为确保实验的公平性，并适配小样本学习的特点，本研究严格遵循 Q-Net [55] 等方
法的标准化预处理流程。首先，对影像直方图进行顶部 0.5%的强度截断，以减少极端
噪声对模型学习的干扰。随后，根据不同解剖部位选择标准切面：腹部数据集采用轴向
切面，心脏数据集采用短轴切面，并在保持原始分辨率的基础上进行重采样。在数据输
入层面，单通道医学图像在通道维度复制三次，以适配主流深度学习网络的 RGB输入
格式，最终统一裁剪至 256×256像素。该预处理策略既能保留影像的关键解剖信息，又
能确保不同数据集之间的尺度一致性，为模型的跨数据集评测提供了可靠的基准。

本研究将上述数据集的三维影像转换为二维切片进行处理，这不仅有助于缓解小样
本条件下的数据稀缺问题，同时也能检验模型在跨切片解剖结构建模方面的能力。实验
过程中，将严格按照小样本学习协议构建支持集与查询集，并通过随机采样确保模型在
有限标注条件下的泛化能力能够得到客观评估。

4.3.2 实验设置

为全面验证 DPCP-MNet在小样本医学图像分割中的性能，本节从模型架构、训练
策略、数据预处理及损失函数设计等方面系统阐述实验配置，确保实验过程的可复现性
与结果的科学性。DPCP-MNet以 ResNet-101为双分支编码器（DS-Encoder）的主干网
络，其权重通过 MS-COCO数据集预训练初始化。输入图像尺寸统一为 3 × 256 × 256，
编码器输出多尺度特征图（分辨率 256× 256，通道数 32）。模型训练采用随机梯度下降
（SGD）优化器，初始学习率为 1× 10−3，动量参数为 0.9，权重衰减系数为 1× 10−4。学
习率每 1000次迭代基于验证集性能动态调整，训练过程遵循 1-way 1-shot范式，共进行
30k次迭代。实验基于 PyTorch框架，硬件平台为 NVIDIA RTX 4090 GPU。

实验采用 5折交叉验证，每类数据集均分为 5份，每轮训练选取 1份作为测试集。
测试阶段随机选择 1例扫描作为支持样本，其余作为查询样本。实验设置分为两种模式：
• Setting 1: 允许目标类在训练数据中以背景形式存在，适用于腹部MRI/CT及前列
腺MRI

• Setting 2: 严格排除含目标类的训练切片，仅用于腹部MRI/CT。心脏MRI因解剖
包裹性仅采用 Setting 1

4.3.3 对比实验与分析

为系统评估DPCP-MNet的有效性，本文将其与 SE-Net、ALPNet、SSL-PANet、SSL-
ALPNet、Q-Net、ADNet、AAS-DCL、SR&CL、CRAPNet、PAMI以及最新的 DGAPNet
等方法进行了对比。其中，SSL-ALPNet和 SSL-PANet采用超像素自监督策略以缓解标
注缺失，Q-Net与 ADNet则借助三维超体素生成伪标签扩展训练数据；其余方法均基于

51



基于小样本学习的医学图像分割方法研究

公开代码或作者提供的权重实现。本实验在腹部数据集上严格按照原论文设置复现了
Q-Net的基准，以保证结果的公平性。模型定量结果如表 4.2表 4.4表 4.3所示，可视化
示例参见图 4.8。

表 4.2 腹部数据集 Setting-1设置下各模型结果对比（Dice，%）

Table 4.2 Comparison of the results of each model on abdominal datasets under Setting-1 (Dice，%)

模型
Abdominal-CT Abdominal-MRI

Liver RK LK Spleen Mean Liver RK LK Spleen Mean

SE-Net [49] 35.42 12.51 24.42 43.66 29.00 29.02 47.96 45.78 47.30 42.51
ALPNet [82] 65.07 31.32 29.12 41.00 41.63 62.35 48.42 44.73 49.61 51.28
SSL-PANet [82] 60.86 50.42 56.52 55.72 57.88 71.73 60.81 58.83 61.32 63.17
SSL-ALPNet [82] 78.29 71.81 72.36 70.96 73.35 76.10 85.18 81.92 72.18 78.84
ADNet [54] 77.24 71.13 63.48 78.02 72.97 82.11 85.08 73.86 72.29 78.51
AAS-DCL [52] 78.04 73.19 74.58 73.20 74.52 72.33 86.11 80.37 76.24 78.76
SR&CL [83] 76.06 71.22 73.45 73.41 73.53 73.94 76.01 80.87 75.60 77.00
Q-Net [55] 77.08 71.87 76.89 76.31 75.54 81.74 87.98 78.36 75.99 81.02
CRAPNet [56] 75.41 74.18 74.69 70.37 73.66 76.46 86.15 84.95 74.32 79.79
PAMI [84] 81.32 80.57 76.52 72.38 77.69 82.59 88.73 81.83 76.37 82.38
DGAPNet [85] 65.59 79.56 82.67 83.28 77.77 81.31 86.99 85.84 80.64 83.70

DPCP-MNet (Ours) 74.89 76.43 83.24 80.95 77.88 82.67 88.46 85.51 78.89 83.88

图 4.8 腹部MRI数据集的模型分割结果

Figure 4.8 Segmentation results of the model of the abdominal dataset

如表 4.2所示，DPCP-MNet在两种模态均取得了最高均值：腹部 CT达 77.88%，腹
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部MRI达 83.88%。与当前最优模型 DGPANet相比，平均分别提升 0.19%和 1.50%。就
器官层面而言，左肾 (83.24%)与脾脏 (80.95%)均达到当前最优水准，较 SSL-ALPNet分
别提升 10.88%与 9.99%。图 4.8 展示了该设置下的部分分割结果。此外，从器官分布
来看，DPCP-MNet在较大解剖结构（肝脏）与较小形变脏器（肾脏）上均表现出较高精
度，对不同形态器官具有较强适应性；这表明该模型在腹部场景中兼顾了局部细节刻画
与全局判别能力，提升了对形变器官的鲁棒性。

表 4.3 心脏MRI数据集 Setting-1设置下各模型分割结果（Dice，%）
Table 4.3 Comparison of the results of each model on Cardiac MRI datasets under Setting-1 (Dice，

%)

模型
Cardiac-MRI

LV-MYO LV-BP RV Mean

SE-Net [49] 25.18 58.04 12.86 32.02
ALPNet [82] 49.53 73.08 58.50 60.34
SSL-PANet [82] 46.79 70.43 69.52 62.25
SSL-ALPNet [82] 66.74 83.99 79.96 76.90
ADNet [54] 62.43 81.53 77.31 75.76
AAS-DCL [52] 64.03 85.21 79.13 76.12
SR&CL [83] 65.83 84.72 78.41 76.32
Q-Net [55] 65.92 90.25 78.19 78.12
CRAPNet [56] 65.48 83.02 78.27 75.59
PAMI [84] 66.82 89.57 80.17 78.85
DGAPNet [85] 67.62 89.82 80.09 79.18

DPCP-MNet (Ours) 67.58 90.65 79.94 79.39

表 4.4 腹部数据集 Setting-2设置下各模型分割结果（Dice，%）

Table 4.4 Comparison of the results of each model on abdominal datasets under Setting-2 (Dice，%)

模型
Abdominal-CT Abdominal-MRI

Liver RK LK Spleen Mean Liver RK LK Spleen Mean

SE-Net [49] 0.27 14.34 32.83 0.23 11.91 27.43 61.32 62.11 51.80 50.66
ALPNet [82] 41.71 11.61 13.90 16.39 20.90 37.32 58.99 53.21 52.18 50.43
SSL-PANet [82] 61.71 34.69 37.58 43.73 44.42 64.99 47.95 47.71 58.73 54.85
SSL-ALPNet [82] 73.65 54.82 63.34 60.25 63.02 73.05 78.39 73.63 67.02 73.02
ADNet [54] 70.63 40.52 48.41 50.97 52.63 77.03 56.68 59.64 59.44 63.20
Q-Net [55] 77.07 51.47 65.67 63.38 64.40 78.25 65.94 64.81 65.37 68.59
DGAPNet [85] 65.56 68.06 74.10 65.91 68.41 75.93 75.96 73.76 69.21 73.72

DPCP-MNet (Ours) 74.64 62.61 72.25 66.42 68.98 75.54 75.18 74.15 70.36 73.81
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如表 4.3 所示，DPCP-MNet在心脏MRI的平均Dice达到 79.39%，略高于DGAPNet
（79.18%）和 PAMI（78.85%）。其中，LV-BP分割精度达到 90.65%，超越了现有最佳结
果。

在更具挑战性的 Setting-2（如表 4.4）中，DPCP-MNet继续领先：腹部 CT均值为
68.98%，比 DGAPNet 提升 0.57%；腹部 MRI 均值为 73.81%，相比 SSL-ALPNet 高出
0.79%。左肾与脾脏依旧是提升最明显的器官，分别达到 72.25%和 70.36%。

DPCP-MNet在三套评估中均取得最高均值，平均相对提升约均在一个百分点以上。
无论在 CT/MRI模态还是低标注的 Setting-2场景下，模型均能保持稳定优势，表明其在
器官形态变化与标注稀缺条件下依旧具有良好的鲁棒性。

4.3.4 消融实验

以下所有消融实验均基于 Abdominal-MRI 数据集，并在 Setting2 的实验配置下进
行，以确保实验结果的可比性和稳定性。

4.3.4.1 双提示策略、协同原型生成与 CP-Mamba的协同作用

本实验主要研究 DPCP-MNet各关键模块对模型性能的作用，重点分析双提示策略、
协同原型生成以及 CP-Mamba的交互对最终分割性能的影响。为评估这些组件在增强
语义一致性与优化全局匹配方面的独立贡献，本文逐步消融不同模块并记录其对分割精
度的影响。

表 4.5 腹部MRI数据集的各模块消融实验结果（Dice，%）

Table 4.5 Ablation results of each module of abdominal MRI dataset(Dice，%)

模块
Abdominal-MRI

LK RK Spl. Li. Mean

仅 GAP生成原型（无协同提示交互） 71.12 70.85 69.02 65.34 69.58
仅 EA-Prompt（无 CS-Prompt） 72.05 71.34 70.11 66.91 70.60
仅 CS-Prompt（无 EA-Prompt） 70.86 69.93 68.34 64.72 68.96
仅使用 CNN进行融合（无 CP-Mamba） 71.45 70.12 69.21 65.78 69.64
仅使用直接相似度匹配（无 CP-Mamba） 69.33 68.47 67.12 63.21 67.53

完整 DPCP-MNet 73.94 73.58 72.55 68.76 72.21

实验以完整的 DPCP-MNet作为基准，并设计以下五种对照配置：（1）移除协同原
型生成模块。不进行提示交互，直接对 EA-Prompt与 CS-Prompt进行全局池化（GAP）
以独立生成原型。（2）移除 CS-Prompt。仅保留 EA-Prompt计算原型，用于评估边缘信
息在匹配过程中的作用。（3）移除 EA-Prompt。仅保留 CS-Prompt计算原型，用于评估
语义信息对分割性能的影响。（4）移除 CP-Mamba。使用 1×1卷积进行融合，用于分析
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全局建模对特征交互的影响。（5）同时移除 CP-Mamba并采用直接相似度匹配。仅根据
查询特征与原型的余弦相似度进行分割，以考察 CP-Mamba对查询特征优化的作用。

如表 4.5 所示，当移除协同原型生成模块后，所有解剖结构的分割精度均有所下
降，整体均值降低 2.63%，表明协同提示交互在增强原型表达稳定性与减少匹配误差方
面发挥了关键作用。进一步分析显示，当缺少 EA-Prompt或 CS-Prompt时，分割精度显
著下降，尤其在缺乏边缘信息（EA-Prompt）时，Dice分数呈明显退化。然而，仅使用
语义提示（CS-Prompt）时，结果也不如全局池化方式所生成的原型。在以普通 CNN替
换 CP-Mamba进行特征融合时，分割精度下降 2.57%，说明全局建模能更有效地提升特
征适配性。若完全移除 CP-Mamba并仅采用直接相似度匹配，则降幅更为明显，Dice分
数减少 4.68%，突出 CP-Mamba在优化查询特征过程中的关键地位。

综上所述，双提示策略、协同原型生成与 CP-Mamba的交互建模在小样本医学图像
分割中展现出显著的协同增益。移除任一模块均会导致匹配不稳定并降低特征适配性，
从而影响最终分割精度。上述结果进一步表明 DPCP-MNet在低资源医学影像分割场景
下具有较高可行性，也为后续改进方向提供了理论支持。

为了进一步阐释双提示策略的作用机制，本节有必要通过可视化的方式展示边缘提
示和语义提示的生成过程及其在分割任务中的贡献。

图 4.9展示本章提出的双重提示生成机制，该机制以边缘提示和语义提示协同引导
分割过程，从而提升整体精度与鲁棒性。如图 4.9a所示，原始输入图像经掩码处理后保
留了目标区域的纹理与强度信息。图 4.9b展示经多方向 Sobel算子提取并加权增强的边
缘特征，引导模型聚焦目标轮廓并抑制内部纹理干扰。图 4.9c给出了融合边缘与深层特
征后，通过卷积运算与 Sigmoid激活生成的边缘提示，用以帮助模型更精确地定位目标
边界。图 4.9d所示的语义提示融合通道注意力与距离变换，在目标中心呈现更高响应，
引导模型关注核心区域。该双重提示策略充分发挥边缘与语义信息的互补优势：边缘提
示聚焦目标轮廓，提升分割细节；语义提示强调目标内部，提高结果一致性。二者协同
作用在边界复杂或对比度较低的场景下尤为有效，能够有效提升分割效果。

(a) 掩码图像

(a) Masked image

(b) Sobel图像

(b) Sobel image

(c) 边缘提示

(c) Edge prompt

(d) 语义提示

(d) Sem. prompt

图 4.9 腹部MRI数据集的双提示策略可视化

Figure 4.9 Dual-prompt strategy visualization of abdominal MRI dataset
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4.3.4.2 HP-Decoder的必要性

本实验旨在探讨层次化融合解码器（HP-Decoder）在多尺度特征恢复、边界优化以
及目标完整性方面的作用。传统的小样本分割方法往往基于原型相似度直接生成掩码，
在空间信息利用上存在不足；而 HP-Decoder通过融合编码器不同层级的特征，能够增
强目标区域的边界清晰度和局部细节保留能力，从而在小样本环境下实现更稳健的分割
表现。本文通过对 HP-Decoder及其核心机制的逐步消融，系统评估其对分割质量的影
响。

本研究以完整的 DPCP-MNet 为基准，并采用以下三种对比方案：（1）移除 HP-
Decoder：直接基于相似度计算生成掩码，跳过层次化解码过程，以评估 HP-Decoder在
恢复局部空间细节与边界特征方面的作用；（2）仅采用 U-Net风格跳跃连接：使用一般
的 U-Net层次化解码方式；（3）移除层次化融合：仅在最终阶段进行单层上采样，用以
探讨多尺度特征融合对分割精度的影响。

在评价指标方面，实验主要采用 Dice分数衡量对左肾、右肾、脾、肝等解剖结构的
整体分割质量。

表 4.6 层次化融合解码器消融实验结果（Dice，%）

Table 4.6 Results of the ablation experiment of hierarchical fusion decoder (Dice，%)

模块
Abdominal-MRI

LK RK Spl. Li. Mean

直接相似度计算掩码（无解码器） 67.92 66.88 64.73 60.42 64.99
U-Net跳跃连接（普通解码） 71.58 70.76 69.15 65.12 69.15
仅使用单层上采样（无层次融合） 72.33 71.95 70.02 66.48 70.69

完整 DPCP-MNet（HP-Decoder） 73.94 73.58 72.55 68.76 72.21

如表 4.6 所示，移除HP-Decoder并直接基于相似度计算掩码时，各解剖结构的Dice
分数均明显降低，整体均值下降 7.22%，表明 HP-Decoder在细节恢复与边界精确度方
面发挥了关键作用。进一步分析显示，在采用 U-Net风格跳跃连接后，尽管分割性能有
所提升，但整体均值依然比完整 HP-Decoder低 3.06%。这说明跳跃连接虽能补充部分
局部细节，但因缺乏专门的层次化解码设计，目标还原能力仍受限制，导致分割精度不
及完整方案。

此外，仅在最后阶段进行单层上采样（移除层次融合）时，整体均值下降 1.52%。这
一结果进一步证明多尺度特征融合对提升边界精准度的重要性：分阶段融合高低层次特
征，可更充分地保留空间细节并维持语义一致性。

综上所述，实验结果充分验证了 HP-Decoder在小样本医学图像分割任务中的有效
性。通过层次化特征融合与原型引导的注意力机制，HP-Decoder在恢复目标区域高分
辨率特征的同时，显著增强了边界完整性。与传统跳跃连接结构或直接相似度计算方式
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相比，HP-Decoder在分割稳定性与质量方面均展现出更优表现，也为低资源条件下的
医学影像分割提供了更具竞争力的解码器设计思路。

4.3.5 方法与分割大模型的性能对比

近年来，医学成像与人工智能技术迅速发展，为医学图像分割提供了有力支持。然
而，医疗影像获取与标注的高成本，以及罕见病或极度受限的临床场景（仅能获取少量
有效标注）往往让传统依赖海量数据的模型难以奏效。由此催生的小样本医学图像分割
方法，能够在仅有极少量标注资源的前提下，快速构建高效率、低负担的分割模型，往
往只需要几张带注释的医学图像即可取得令人满意的分割效果。
与此同时，计算机视觉领域涌现出以 Segment Anything Model（SAM）和MedSAM

为代表的大规模预训练分割模型，这些模型能够在自然图像或混合领域上学习到通用特
征，从而部分减轻对大规模标注数据的依赖。然而，在不同的疾病情况下，病灶形态模
糊，位置多变，且医学影像与常规的自然图像分布存在较大差异，导致这些预训练大模
型在极少量标注时可能出现边界精细度不足或推理速度难以满足实时需求等问题。相比
之下，专门为小样本情形设计的模型往往能在训练初期就快速收敛，对病变区域做出更
精细的边界预测。
基于以上背景，本节将深入探讨当模型只有极少量标注（如罕见病场景）可以训练

时，通用分割大模型（如 SAM2、MedSAM2）与小样本专用分割模型（DPCP-MNet）在
医学图像分割中的具体差异及优缺点。

4.3.5.1 实验设计

（1）实验数据与设置
本实验主要使用的数据集为：Abdominal-MRI（选自 ISBI 2019 CHAOS挑战赛）。并

在 Ubuntu 20.04、PyTorch 1.12的环境下，于 NVIDIA RTX 4090（24GB显存）平台上完
成全部实验。为保持与其他研究一致，数据集按 4:1的比例划分训练集与验证集，并使
用官方默认的测试集。所有图像在输入模型前统一进行重采样、归一化等预处理操作，
具体细节可参照本研究第 4.3.1小节。
为评估模型在极端小样本场景下的适应能力，本研究在训练和验证阶段分别选取

1、3、5个带注释样本进行对比。在每一种样本数设置下，均进行了 3次独立重复实验，
并取平均性能与标准差作为最终指标，以减少偶然性。所有对比模型均使用相同的随机
种子以确保可重复性。
（2）对比方法与实施细节
本研究对比了两类模型：小样本医学图像分割模型（DPCP-MNet）与分割大模型

（SAM2、Med-SAM2）。为保证公平性，三者在同一数据集和实验设置下进行训练与测
试，主要差异体现在网络结构及训练策略上。具体训练策略如下：
• 通用分割大模型（SAM2、Med-SAM2）。由于原版的 SAM2与Med-SAM2并未在
医学数据上进行大规模预训练，为减少医学域分布差异带来的影响，本研究先用
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Abdominal-MRI对其进行初步微调，使模型熟悉MRI图像的整体灰度和组织结构
特征。随后，在极少量标注（1、3、5张）条件下再进行二次微调，与 DPCP-MNet
使用相同数量的带注释数据，确保可比性。

• 小样本医学图像分割模型。DPCP-MNet直接在相同的 Abdominal-MRI数据集上，
采用标准的小样本医学图像训练流程进行端到端训练，不包含额外的预训练环节。

表 4.7 统计了实验的主要参数设置，包括学习率、优化器与训练轮数等。可以看出，
DPCP-MNet与 SAM2 / Med-SAM2的差异主要体现在网络结构和训练策略上，其他实
验条件保持一致。

关于训练轮数，本研究在初步实验中通过观察验证集上的 Dice系数及 HD95随训
练轮数变化的曲线，发现对于 DPCP-MNet来说，在 80~100轮之间还存在一定的性能提
升空间；而对于已预训练的大模型（SAM2 / Med-SAM2）来说，在约 50轮时就趋于收
敛。

表 4.7 主要实验参数

Table 4.7 Main Experimental Parameters

参数 DPCP-MNet SAM2 Med-SAM2

学习率 0.001 0.0005 0.0005
训练轮数 100 50 50
优化器 AdamW AdamW AdamW
训练方式 端到端 预训练微调 预训练微调

（3）实验指标与资源开销说明
本实验选用的指标为 Dice系数与 HD95（95% Hausdorff距离）。Dice用于衡量预测

区域与真实区域的重叠度，HD95则用于表征在极端情形下预测边界与真实边界之间的
最大距离偏差。

与此同时推理速度与显存占用等因素对临床部署非常关键，但当前主流 GPU（如
RTX 4090）基本能满足常规推理需求，故本研究暂不对此做详细对比。

4.3.5.2 实验结果与分析

为了评估模型的分割能力，表 4.8 统计了不同标注样本量条件下，各模型的 Dice
系数和 HD95结果。
如表 4.8所示，（1）极少量标注（1~3张）时，DPCP-MNet在 Dice和 HD95上均优

于 SAM2与 MedSAM2，体现出其针对小样本设计的优势。（2）当标注量增至 5张后，
Med-SAM2的 Dice得分达到 85.2%，略高于 DPCP-MNet的 83.4%，显示出预训练大模
型在有一定数据量支撑时可发挥更强的跨域特征迁移能力。（3）对于形态复杂、边界模
糊的病灶，HD95指标对局部偏移更为敏感，DPCP-MNet对边缘的关注获得更好的指标
表现，在三种样本条件下 HD95均保持更低。
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表 4.8 不同样本量下的分割性能（Dice，% / HD95，mm）

Table 4.8 Segmentation Performance under Different Sample Sizes (Dice，% / HD95，mm)

样本量 DPCP-MNet (Dice / HD95) SAM2 (Dice / HD95) Med-SAM2 (Dice / HD95)

1 78.3 / 3.5 mm 62.5 / 5.2 mm 71.7 / 4.1 mm
3 82.5 / 3.2 mm 68.1 / 4.8 mm 79.3 / 3.5 mm
5 83.4 / 3.0 mm 72.5 / 4.5 mm 85.2 / 3.1 mm

4.3.5.3 讨论

本节围绕实验结果展开分析，主要探讨数据量对模型选择的影响，并总结当前研究
的局限性和可能改进方向。
（1）模型选择策略分析
实验结果表明，在极小样本条件（N ≤ 3）下，DPCP-MNet在 Dice和 HD95上更具

优势，说明其在稀缺标注场景中拥有快速收敛与捕捉医学细节的能力。若标注量增至 5
张或更多，Med-SAM2依托其大规模预训练所获得的泛化特征，在 Dice指标上实现了
更高水平，表明大模型在样本量增多时潜力可逐步被激活。
至于 SAM2，在本研究的设定下性能相对一般，并不代表其在所有医学场景都欠佳。

若对其进行更深入的医学域预训练或采用更针对性的微调策略，也可能获得更优表现。
表 4.9对三种模型的适用场景做了简要归纳。

表 4.9 模型选择策略

Table 4.9 Model Selection Strategy

数据量 推荐模型 适用场景

N ≤ 3 DPCP-MNet 少样本、小规模数据集
N ≥ 5 Med-SAM2 充分标注、数据丰富的场景
任意 N SAM2（不推荐） 当前实验设定下效果一般

（2）实验局限性与改进方向由于本研究聚焦“极小样本”环境下的可行性验证，未
进一步扩展至更多标注数量（如 10、20张）或更多模态（CT、超声等）。后续可考虑：（1）
大规模数据测试。在更丰富的器官和病种（如脑、肺、骨骼等）上评估小样本模型与大
模型的泛化能力，探讨它们在不同解剖结构下的分割差异。（2）模型轻量化与多平台部
署。通过剪枝、量化等手段，减少分割大模型推理时的内存与计算需求，适配临床床旁
设备或移动端场景。
综上所述，虽然数据规模和标注数量相对有限，但实验结果初步验证了DPCP-MNet

在极少量标注条件下的优势，同时也显示了预训练大模型（Med-SAM2）在更丰富数据
条件下的潜能。未来可在更大规模、多模态的医学影像场景中，系统评估“预训练大模
型 vs. 小样本模型”的平衡点，为小样本医学图像分割的研究与临床应用提供更全面的
实证依据。
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4.4 本章小结

本章提出 DPCP-MNet，一种基于双提示协同原型与协同原型Mamba交互的小样本
医学图像分割网络，旨在缓解器官形态多样和边缘模糊导致的局限。其核心在于：边缘
提示用于强化轮廓结构，语义提示专注于内部语义的提取，两者协同引导协同原型构
建，从而同时保留空间边界与语义中心信息；同时，Mamba交互模块以线性复杂度实
现全局特征建模，并通过协同原型融合增强查询特征的表达能力与适配性。在多组医学
数据集的小样本分割实验中，DPCP-MNet相比现有方法表现出更稳定的边缘识别和更
高的分割精度。初步对比通用分割大模型的结果显示：在充足数据时大模型迁移能力更
强，而在极少标注情境下，DPCP-MNet依托可定制的边缘感知与稀少标注利用策略，仍
展现出可观的应用潜力。综上，DPCP-MNet在小样本医学图像分割中兼顾了几何边界
刻画与全局建模效率，实验结果进一步验证了双提示协同原型与 Mamba交互机制的有
效性。后续可在更大规模或多模态医学数据上评估其泛化性能，并在推理阶段结合主动
学习或在线微调，以更好满足临床实时性与病灶多变性的需求。
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第 5章 总结与展望

5.1 研究成果总结

小样本图像分割正逐渐成为计算机视觉和医疗辅助诊断等领域的重要技术。尽管深
度学习显著推动了分割研究，小样本场景仍面临目标尺度多样、边缘模糊、噪声干扰及
计算效率等挑战。针对这些问题，本文提出了MS-ECANet与 DPCP-MNet两套方法，分
别面向通用和医学场景的小样本分割，并取得以下主要成果：

本文围绕小样本图像分割展开研究，提出了创新的方法并取得了以下主要成果：

（1）为了更好地兼顾不同尺度目标的精确识别与边缘细节的刻画，本文提出了基
于多尺度记忆协调（MSMC）与边缘上下文聚合（ECAM）的小样本通用图像分割方法
（MS-ECANet）。MSMC通过构建层级原型记忆池，实现了尺度自适应匹配，而 ECAM利
用梯度调制与特征融合技术强化了边缘特征表达。在优化目标分割精度与边缘细节表现
的同时，模型在小样本环境下展现了显著优势。实验结果显示，MS-ECANet在 PASCAL-
5i、COCO-20i 等通用数据集上能够在处理目标尺度变化与边缘模糊时展现更好的鲁棒
性。同时，为验证通用方法在医学分割上的潜力，本文也在 Abdominal-MRI数据集上进
行了附加实验，结果表明 ECAM的边缘增强策略在低对比度、轮廓模糊的器官分割中
依然有效，但MSMC对医学影像的增益相对有限。
（2）在医学图像领域中，针对高分辨率、目标形态多变及噪声干扰等问题，本文提

出了基于双提示协同原型与Mamba交互的小样本医学图像分割方法（DPCP-MNet）。该
模型通过边缘感知几何提示（EA-Prompt）和中心化语义提示（CS-Prompt）分别增强了
边界与语义信息，有效克服了边界模糊与目标形态复杂等挑战；通过 Mamba交互模块
以线性复杂度实现全局特征建模，并凭借协同原型融合增强查询特征的表达能力与适配
性。实验结果表明，DPCP-MNet在 Abdominal-CT、Abdominal-MRI、Cardiac-MRI等多
组医学数据集上均取得了显著性能提升，且与分割大模型（如 SAM2、MedSAM2）进
行对比时，在小样本标注条件下具有更高的性能与边缘精度。

综上所述，本文通过 MS-ECANet与 DPCP-MNet两种不同的思路，分别探索了小
样本通用分割与小样本医学图像分割在多尺度表示、边缘增强以及高效交互建模方面等
关键技术环节，为后续在复杂场景下进一步提高小样本分割精度与泛化能力提供了可行
方案。

5.2 未来研究方向

尽管本研究在小样本图像分割领域取得了初步成果，但仍存在多项技术挑战和广阔
的研究空白。在此基础上，后续工作可从以下方向进一步深入：

（1）提升模型在复杂真实场景中的鲁棒性：现有研究多基于理想化数据，而在实际
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应用中，图像常受到噪声、遮挡及病变异常等因素干扰。可设计更具鲁棒性的数据增强
与特征强化策略，利用多尺度、异质扰动模拟真实复杂环境，以提升模型在上述场景中
的分割性能。
（2）融合小样本学习与大模型优势：小样本学习具备模型轻量、推理快速、迁移便

捷等特点；而大模型凭借庞大参数容量，在跨域、跨模态任务中展现出更强的特征提取
与微调能力。后续工作可尝试采用迁移学习、参数共享或知识蒸馏等策略，将大模型的
丰富先验与小样本学习的高效性结合。在保持低计算开销与高推理速度的同时，实现模
型对新领域的快速适应。
（3）多模态图像融合：随着多模态成像技术的普及，如何有效整合 CT、MRI、超声

等异质信息，以提升小样本分割的精度与泛化能力，是未来的关键课题。可进一步研究
跨模态对齐、共享编码器等策略，在获取丰富上下文的同时，尽可能降低对大规模标注
数据的依赖。
总之，随着小样本分割研究的深入与大模型技术的飞速发展，如何融合二者优势并

攻克复杂场景中的挑战，仍是一条长期且富有价值的研究道路。期待通过以上方向的深
入研究，为通用场景和医疗应用提供精度更高、效率更优、推广更便捷的小样本分割方
案。
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