
 

 

一种迭代边界优化的医学图像小样本分割网络
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摘    要   精准的医学图像自动分割是临床影像学诊断和影像三维重建的重要基础. 但医学图像数据的目标对象间对比度

差异小、受器官运动影响大, 加之标注样本规模小, 因此在小样本下建立高性能的医学分割模型仍是目前的难点问题. 针对

主流原型学习小样本分割网络对医学图像边界分割性能差的问题, 提出一种迭代边界优化的小样本分割网络 (Iterative boun-
dary refinement based few-shot segmentation network, IBR-FSS-Net). 以双分支原型学习的小样本分割框架为基础, 引
入类别注意力机制和密集比较模块 (Dense comparison module, DCM), 对粗分割掩码进行迭代优化, 引导分割模型在多

次迭代学习过程中关注边界, 从而提升边界分割精度. 为进一步克服医学图像训练样本少且多样性不足问题, 使用超像素方

法生成伪标签, 扩充训练数据以提升模型泛化性. 在 ABD-MR和 ABD-CT医学图像分割公共数据集上进行实验, 与现有

多种先进的医学图像小样本分割方法进行对比分析和消融实验. 实验结果表明, 该方法有效提升了未见医学类别的分割性能.
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Abstract   Accurate automatic segmentation of medical images is an important basis for clinical imaging diagnosis
and 3D image reconstruction. However, medical image data has small contrast differences between target objects, is
greatly affected by organ movement, and the scale of labeled samples is small. Therefore, it is still a difficult prob-
lem to establish a high-performance medical segmentation model under few samples. In view of the poor perform-
ance of the mainstream prototype learning few-shot segmentation network for medical image boundary segmenta-
tion, an iterative boundary refinement based few-shot segmentation network (IBR-FSS-Net) is proposed. Based on
the few-shot segmentation framework of dual-branch prototype learning, the category attention mechanism and
dense comparison module (DCM) are introduced to iteratively refine the coarse segmentation mask, and guide the
segmentation model to focus on the boundary during multiple iterative learning processes, thereby improving the
boundary segmentation accuracy. In order to further overcome the problem of few training samples and insufficient
diversity of medical images, this paper uses the super-pixel method to generate pseudo-labels and expand the train-
ing data to improve the generalization of the model. Experiments on the mainstream ABD-MR and ABD-CT med-
ical image segmentation public datasets are done, we conduct extensive comparative analysis and ablation experi-
ments with various existing advanced medical image few-shot segmentation methods. The results show that our
method effectively improves the segmentation performance of unseen medical categories.
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医学图像分割可以为临床医生提供疾病诊断所

需的解剖结构信息, 它是医学图像分析中的一个重

要任务, 在辅助临床诊断与治疗中有着重要的应用

价值. 随着卷积神经网络的广泛应用, 有监督的深

度学习分割模型已取得了良好的语义分割效果. 然
而, 医学图像的分割标注需要由临床经验丰富的医

生手工完成, 密集的良好分割标注过程费时耗力.
此外, 与自然图像相比, 医学图像存在同类对象多

样、不同类对象差异性小的特点, 加之器官解剖结
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构与病变的种类数量多, 由此带来了获取大量手工

标注的医学数据集需求与标注困难的矛盾, 一方面

难以获得多类别的统一分割模型, 另一方面由单一

类别数据训练得到的分割模型很难直接应用到其他

类别的医学分割目标.
考虑到小样本学习[1−4] 可以从有限的数据中快

速学习新的数据概念, 使用少量标注好的样本提取

类别表征, 利用这些表征对新的类别样本进行预测,
而不需要重新训练模型, 并且小样本学习方法在自

然图像分割任务中已取得了很好的性能[5]. 因此, 有
研究开始将小样本学习方法应用在医学图像分割

中, 只需要给模型提供少量含有这种未见类别的样

本作为支持集, 就可以实现查询集中未见器官类别

或者未见病变对象的分割. 医学图像小样本分割仍

处于早期发展阶段[6], 如何针对医学图像特点与分

割难点, 提出有效的医学图像小样本分割模型仍是

亟待研究的问题.
尽管目前方法从不同方面给出了提升医学图像

的小样本分割性能的方案, 但由于医学图像对比度

低、组织特征变化大、组织或病灶形状复杂等原因,
医学图像存在边缘区域分割不清晰的挑战[7]. 目前

已有众多研究通过对边界区域的特征增强, 来提升

分割性能. 2020年, Yuan等[8] 提出的类别注意力,
该方法应用于自然图像分割数据集, 它用物体区域

特征表示和像素特征表示的相似度, 对每个类别的

特征进行显式增强, 提升分割性能. 在内窥镜息肉

图像分割中, 不确定性增强的上下文注意力方法[9]

应用类别注意力机制, 对前景、背景和边界 3个区

域的特征进行增强, 得到了领先的分割水平. 因此,
本文特别针对医学图像边缘区域存在的分割难题,
将边界特征增强的方法引入到基于小样本学习的医

学图像分割领域, 以提升分割效果.
借鉴细粒度迭代度量学习的小样本分割方法经

验[10−12], 针对医学图像分割存在的挑战性问题, 本文

提出一种迭代边界优化小样本分割网络 (Iterative
boundary refinement based few-shot segmenta-
tion network, IBR-FSS-Net). 网络主要包括特征提

取模块、边界优化模块 (Boundary refinement mod-
ule, BRM)、特征解码模块 3个部分. 受临床医师由

粗到细的分割区域手工标注经验的启发, 即在数据

标注过程中, 临床医生首先粗略地定位目标区域,
然后根据局部特征勾勒出边界轮廓[13]. 本文提出由

粗到细的模型优化训练策略, 首先利用特征提取模

块与原型解码模块获得粗糙分割掩码; 然后, 引入

边界优化模块来增强高层特征的边界信息表示; 最
后, 使用基于参数结构的度量模块对增强后的特征

进行解码, 获得精准的分割掩码.
本文主要贡献有以下 3个方面:
1)提出一种新的医学图像小样本分割网络框

架. 通过反复利用边界优化模块与度量网络模块校

正预测结果中不一致的区域, 将粗糙的预测掩码细

化为准确而完整的分割预测掩码.
2)提出一个基于注意力机制的边界优化模块,

以显式建模前景区域和边界区域之间的关系, 从而

增强边界区域的特征表示.
3)在医学图像小样本分割中应用有参数的度

量网络模块, 将提取到的支持集原型与查询集特征

进行点对点密集比较, 使用卷积作为度量工具, 极
大地提升了分割性能. 

1    相关工作
 

1.1    小样本自然图像分割

目前, 已经有大量的自然图像小样本分割工作

被提出, 其中大多数小样本分割方法遵循原型网络

延伸的度量学习方案. Shaban等[14] 首次提出了双

分支方法来训练小样本图像分割模型. 参数分支将

标注的图像输入, 输出一个参数向量, 将参数向量

和新图像输入分割分支, 得到查询集的分割掩码.
Wang等[15] 提出 PANet模型, 使用非参数度量的

学习方式, 将分割任务转换为逐像素的分类, 同时

提出原型对齐正则化方法, 由查询集的结果去预测

支持集的结果, 从而实现区域特征的对齐. Zhang
等[10] 提出 CANet模型, 使用有参数的密集比较模

块 (Dense comparison module, DCM)对查询集特

征进行点对点的特征比较, 然后使用迭代优化模块

细化预测结果. 为了聚合多尺度信息, Tian等[16] 提

出了先验引导特征增强网络, 它用高层特征的余弦

相似度得到先验掩码, 然后将先验掩码融合多尺度

查询集和支持集特征, 达到提高分割性能的目的.
上述工作中的密集比较及迭代优化等细粒度、多尺

度处理策略为解决医学图像中目标类别的精准分割

提供了可借鉴的方案. 

1.2    小样本医学图像分割

在医学图像的小样本分割方法中, 依据 Zhang
等[17] 基于支持特征利用粒度标准的划分, 这些方法

分为 2类: 1)采用注意力机制提取信息用于分割查

询. Roy等[18] 首次提出一种专门为医学图像分割设

计的小样本学习架构. 使用挤压和激发模块将支持

图像的信息融合到查询图像, 以指导分割分支. 2)采
用类别平均池化, 不同类别的区域内的支持特征被
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平均作为原型, 以便于查询像素的分类. 为克服医

学图像样本少带来的训练所需支撑集样本不足问

题, Ouyang等[11] 提出一种自监督小样本分割模型,
使用超像素和对应的伪标签消除了手动标注的需

要, 同时使用自适应局部原型池化保留表征中的局

部特征来提高分割精度. Sun等[19] 提出一种基于判

别嵌入全局相关的小样本分割方法, 利用全局相关

模块计算支持集和查询集特征的长短依赖, 用区分

性正则化提高前景类特征的鉴别性. 从改善边界分

割性能的角度, Tang等[20] 提出一种基于原型网络

的小样本分割框架, 用上下文关系编码器建模前景

和背景特征关系, 用掩码细化模块迭代细化分割结

果, 提高边界分割性能. Hansen等[21] 提出一种简单

有效的受异常检测启发的小样本分割方法, 只用前

景原型计算查询特征的异常分数, 再用异常阈值对

查询图像进行分割. 

1.3    其他小样本分割模型

此外, 针对小样本情形下, 特别是密集分割标

注更易造成的分割标注样本少问题, 半监督学习、

对比学习或弱监督学习等方法被用于医学图像分割

模型研究. Shen等[22] 提出 PoissonSeg半监督小样

本分割模型, 用图的学习连接标记和未标记图像,
用空间一致性校准和泊松学习提高分割质量. Wu
等[23] 提出一种双重对比小样本分割网络 AAS-DCL,
利用非目标类别的解剖信息, 从原型和上下文的角

度构造双重对比学习. Chen等[24] 提出 MagicNet
方法, 它是一种半监督多器官分割方法. 它用数据

增强策略和伪标签混合来提高小器官的分割能力,
利用相对位置和局部属性学习器官语义. Liu等[25]

提出的 CVCL 方法, 是一种上下文感知体素对比学

习分割方法, 使用对比学习充分利用标签稀缺数据

集中的标记和未标记信息, 学习更好的特征表示.
Chen等[26] 提出 C-CAM方法, 它是一种弱监督医

学图像分割方法, 使用类别−因果链和解剖−因果链

解决前景背景边界模糊和共现现象严重问题. 

2    方法
 

2.1    问题定义

C

Cseen Cunseen

Cseen |Cseen = ∅
Ltrain

医学图像小样本语义分割的目的是获得一个模

型, 可以分割一个在训练阶段未见过的语义类 (未
见类), 而不需要再训练模型. 对于一个数据集 ,
按照已见类和未见类划分为 2 个数据集, 分别记

为  和  . 这 2个图像集合互不重合, 即
.  例如 ,  训练阶段的数据类别为

 = {肝脏, 左肾, 右肾}, 测试阶段需要在新的

Ltest类别上  = {脾脏} 进行测试.
Cseen Ntrain

(Si, Qi) Dtrain Cunseen

Ntest Si, Qi)

Dtest Dtrain

{(Si, Qi)
Ntrain
i=1 Dtest (Si, Qi)

Ntest
i=1 S

Q Ntrain Ntest

(Si, Qi) Si Ic, k, Mc, k Si

C K

(Si, Qi) Qi

Ic, 1, Mc, 1 Qi Si

I

M

在数据集  中进行  次图像分割任务

 采样, 得到训练集  ; 在   中进

行   次图像分割任务 (  采样, 得到测试

集  . 训练集和测试集可分别表示为   =
 }  和  = {  } , 其中 

和   分别表示支持集和查询集,    和   分

别表示训练集和测试集的任务数量. 图像分割任务

 中的支持集样本  = {(  )},   包

含  个语义类别, 每个语义类别包含  个支持集样

本, 称为C-way-K-shot.   中的查询集样本  =
{(  )},   包含的语义类别与支持集  相

同, 每个语义类别包含 1个查询集样本. 其中  代

表样本中的图像,   代表样本中图像对应的掩码.
需要注意的是, 医学图像小样本分割工作通常在 1
路 1样本 (1-way-1-shot)情况下学习[18, 21]. 

2.2    网络结构

本文提出的一种迭代边界优化的小样本分割网

络如图 1 所示. 该网络包括 3个部分: 1)特征提取

网络. 采用 5层 ResNet提取支持集图像和查询集

图像的卷积特征. 2)基于注意力机制的边界优化模

块. 用于增强高层特征的边界信息表示. 3)特征解

码模块. 该模块采用密集比较模块等度量网络, 对
增强后的特征图进行解码.

Xs ∈ RH×W×1 Xq ∈
RH×W×1

f1 f2 f3 f4 f5

{fsi , i = 3, 4, 5}

{pi, i = 3, 4, 5}

F s
5 F q

5 fs5

fq5 1× 1

p5 F q
5

xq m0

首先, 使用超像素算法生成训练模型的伪标签,
然后将支持图像       和查询图像    

 输入特征提取网络中. 图 1中绿色方块表示

经过特征提取网络每个 ResNet层所提取到的卷积

特征, 分别表示为  、  、  、  、 . 将后 3层支

持集高层特征  分别对应的支持集标

签进行掩码平均池化 (Mask average pooling,
MAP), 输出这 3层的原型特征向量   .
图 1中橙色方块和淡蓝色方块分别表示支持集特

征  和查询集特征 , 二者分别由支持集特征 

和查询集特征  经过  卷积降维得到. 然后将

所得的原型向量  和查询集特征  输入原型网络

中, 得到查询集图像  的粗糙预测掩码 .
m0

fq5
f ′5 p5

m′
1 m′

1

m0 m1

fq4 fq3
m2 m3

然后, 将得到的粗糙预测掩码  和高层特征

 输入边界优化模块, 对边界进行显式建模. 将边

界优化模块增强后的特征图  和原型向量  输入

密集比较模块进行解码, 得到边界补充图 . 将 

与粗糙预测掩码   相加, 得到分割预测掩码  .
对高层特征  和  进行同样操作, 分别获得边界

优化后分割预测掩码  和 . 通过多次擦除误判

的非前景边界和补充丢失的前景边界, 最终将不精
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m0

mfinal

确的边界预测掩码  细化为准确而完整的分割预

测掩码 .

32× 32 [b,

c, h, w] m′
1

m0

32× 32

m′
1

m0

m1[1, 2, 32, 32] = m′
1[1, 2, 32, 32] +m0[1,

2, 32, 32]

m0

m1、m2、

m3

为保证上述边界优化过程补充丢失的前景边界

信息和擦除误判的非前景边界, 本文同时利用了背

景预测和前景预测通道, 对 2个通道层边界分别进

行迭代优化. 具体方法如下: 对于批大小为 1、通道

数为 2、图像大小为   像素的数据, 记为   
 =[1, 2, 32, 32], 同时利用边界补充图  和

粗糙分割掩码 , 二者通道维度都为 2, 第 0个通

道是背景预测, 第 1个通道是前景预测. 在预测过

程中, 通过求取   像素长和宽上的每个像素

在 2个通道的数值大小, 来确定该像素是前景或背

景的所属类别. 考虑到边界补充图  与粗糙分割

掩码  的相加操作可以看作是二者在 2个通道上

的相加, 即 

 , 即在 2个通道上的并集操作. 若粗糙掩

码的覆盖范围较大, 而补充掩码的覆盖范围较小,
二者相加会出现补充掩码失效的情况, 而在粗糙掩

码的覆盖范围较小, 补充掩码的覆盖范围较大时,
则  预测掩码的范围也会偏大. 为了减少边界预

测的偏差, 本文方法对优化后的预测掩码 

 添加组合损失函数约束, 损失函数在第 2.5 节详

细阐述. 通过这种前景和背景层的边界预测, 实现

前景边界的补充和擦除. 

2.3    边界优化模块

受 Yuan等[8] 提出的类别注意力启发, 本文提

出一种新的注意力模块, 称为边界优化模块, 具体

结构如图 2 所示. 边界优化模块可以增强边界上

下文信息的特征表示, 其模块的运算过程如下:

FBRM = fBRM (x, m) ∈ RH′×W ′×Z (1)

x m

FBRM

式中,   为查询集图像的高层特征,   为前一个阶

段的预测掩码,   为边界增强后的查询集特征.
在医学图像分割中, 边界的上下文信息是确定前景

和背景边界的重要因素. 本文使用边界优化模块增

强边界上下文信息, 并迫使模型关注边界区域的形

状和上下文, 而不是像素本身. 该模块的主要思路

是利用分割类别所在区域的表示来增强其像素的表

示. 其过程首先需要计算前景、背景和边界区域的

特征表示, 然后计算这 3个区域特征表示与像素特

征表示之间的相似度, 最后将这些区域特征表示传

播给每个像素.
边界优化模块采用与反向注意力机制[27] 类似

思路优化边界. 反向注意力机制关注前景特征映射

和背景特征映射, 二者边界区域的数值与数值 0.5
高度相关[13]. 从特征图映射性质出发, 假设前景特

征映射和背景特征映射的边缘信息量几乎相等 .
基于此假设, 本文将输入的查询集预测掩码表示为
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支持集特征 Fs
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4
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图 1    一种迭代边界优化的小样本分割网络

Fig. 1    An iterative boundary refinement based few-shot segmentation network
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m mf

mb ma

, 用最大操作 (max)求得相应的前景图像  、背

景图像  和边界区域图像 .
mf = max(m− 0.5, 0)

mb = max(0.5−m, 0)

ma = 0.5− abs(m− 0.5)

(2)

x

与物体上下文表示[8] 和不确定性增强的上下文

注意力方法[9] 类似, 需要计算前景图像、背景图像

和边界区域图像的特征向量, 通过聚合区域图的全

部像素与输入特征图  的信息, 处理过程如下:

vf =
∑
i∈I

mfixi, vb =
∑
i∈I

mbixi, va =
∑
i∈I

mai
xi (3)

i ∈ I mfi mbi

mai i

vf vb

va vf

vb va xi

式中,    表示空间维度上的像素.    、   和

 分别表示前景、背景和边界区域图像第  个像素

的值,   表示前景特征向量,   表示背景特征向量,
 表示边界特征向量. 然后, 计算每个特征向量  、

 、  与输入特征图  中的每个像素之间的相似

度: 

s′fi = ψT(xi)ϕ(vf )

s′bi = ψT(xi)ϕ(vb)

s′ai = ψT(xi)ϕ(va)

sfi =
es

′
fi

N

sbi =
es

′
bi

N

sai =
es

′
ai

N

N = es
′
fi + es

′
bi + es

′
ai

(4)

ψ(·) ϕ(·) 1× 1

sf sb sa vf vb va

式中,   和  为  卷积. 最后, 通过相似度

评分  、  、  对表示向量  、  、  进行加权求

和, 计算上下文特征图:

ti = δ(sfiω(vf ) + sbiω(vb) + saiω(va)) (5)

ω(·) 1× 1 f ′out
ti vf vb va

f ′out x

1× 1

fout

式中,   为  卷积. 增强后的特征图  的每

个像素   可以解释为 3 个特征向量   、   、   的

加权平均值. 特征增强图  和输入特征图  在通

道轴方向上进行连接, 通过  卷积进行降维, 输
出最终特征图 . 

2.4    度量网络

小样本分割方法采用基于度量的元学习思想,
在提取到支持集的原型向量与查询集特征图后, 需
要预测每个像素的语义类别. 根据其度量工具是否

有需要学习的参数, 可以分为基于参数结构的密集

比较模块和基于非参数结构的原型度量网络 2种类

型[28]. 为了获取更好的分割性能, 本文同时使用这

2种度量方法, 对特征图进行解码, 使用原型度量网

络对高层特征进行解码, 使用密集比较模块对增强

后的特征解码. 

2.4.1    原型网络

原型网络[29] 是一种非参数学习网络, 其结构如

图 3 所示. 输入原型网络的前景原型和背景原型代

表前景和背景在高维空间中的类中心. 利用度量

函数 (如余弦函数、欧氏距离)对查询集特征与前景

原型和背景原型进行点对点分类, 得出查询集预测

掩码.
Si = {(Ic, k, Mc, k)} Fc, k

Ic, k c

k = 1, 2, · · ·, K k

c

对于支持集 , 假设  是图

像  所提取的特征图, 其中  表示的是某个类别,
 表示第   个支持集图像的特征图 ,

内部  的原型可通过掩码的平均池化得到:

pc =
1

K

K∑
k=1

H∑
y=1

W∑
x=1

F x, y
c, k 1[M

(x, y)
c, k = c]

H∑
y=1

W∑
x=1

1[M
(x, y)
c, k = c]

(6)
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查询集预测掩码 m

前景图像 mf

背景图像 mb
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3 × HW

HW × C
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C

C

C
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×
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输出特征图 fout
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图 2    基于注意力机制的边界优化模块

Fig. 2    Boundary refinement module based on attention mechanism
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(x, y) W H

1(·)

∼
Mq p = {pc|c ∈ Ci} ∪ pbg

Fq pj ∈ P

式中,   为特征图上像素的位置坐标,   和 

分别为特征图的宽和高.   为指示函数, 当参数为

真时, 输出 1; 否则, 输出 0. 求出查询集特征图在通

道轴方向上的向量属于某个原型的概率, 可得到概

率图  . 原型向量组表示为  ,

查询集特征图为 , 对于其中一个原型 , 原
型概率图计算过程如下:

∼
Mq;j =

exp(−αd(F (x, y)
q , pj))∑

pj∈P

exp(−αd(F (x, y)
q , pj))

(7)

d α

α
∼
Mq

(x, y)

式中, 距离函数  为余弦距离,   为距离函数的比

例因子,   设置为 20.   对应类别中的预测掩码

为概率图中概率最大部分所对应的 , 计算过

程如下:
∼
M

(x, y)

q = arg max
j

∼
Mq;j (8)

 

2.4.2    密集比较模块

密集比较模块是一种参数度量网络, 本文首次

将参数度量网络应用到医学图像小样本分割中, 其
模型结构如图 4 所示. 密集比较模块采用卷积作为

度量工具, 将查询集中的同类别特征激活, 进而得

到预测掩码.
pf

pb Fq

Vf Vb Fq

1× 1 F ′
q

首先, 输入的前景原型向量  和背景原型向量

 被复制并扩展到与查询集特征图  相同的大小,
分别表示为   和 , 然后将二者与  沿着通道轴

方向连接起来, 生成一个新的特征图, 接着使用一

个  的卷积进行降维, 输出特征图 :

F ′
q = Conv1×1(Concat([Fq, Vf , Vb])) (9)

Concat(·)
F ′
q 1× 1

sigmoid
∼
Mq

式中,   为连接运算符. 然后, 新的特征图

 经过 1个  卷积, 生成查询集图像的概率图;

最后, 通过  激活函数输出最终的预测掩码

, 计算过程如下:
∼
Mq = sigmoid(Conv1×1(F

′
q)) (10)

 

2.5    损失函数

Lseg

从像素级分割准确性和分割区域一致性两个角

度对模型训练过程进行约束, 本文使用的损失约束

包括基于分布的交叉熵损失函数和基于区域的

Dice 损失函数, 二者的加权和构成组合损失函数

. 损失函数定义如下:

Lce = − 1

N

H′∑
y=1

W ′∑
x=1

∑
pj∈P

1[Mx, y
q = j]log

∼
M

(x, y)

q;j

2

A =

H′∑
y=1

W ′∑
x=1

∑
pj∈P

1[M (x, y)
q = j]

B =

H′∑
y=1

W ′∑
x=1

∑
pj∈P

∼
M

(x, y)

q;j

(11)

Ldice = 1− 2|A ∩B|
|A|+ |B|

(12)

Lseg = λLce + (1− λ)Ldice (13)

H ′ W ′ Lce

Ldice λ

λ Mq

式中,   和  分别为预测掩码的长和宽,   为交

叉熵损失函数,   为 Dice损失.   为超参数, 用
来控制交叉熵损失和 Dice 损失之间优化的平衡.
本文  设置为 0.5.   为标签的真实值, 是查询集

图片的像素点数.
Lseg损失函数  结合了交叉熵损失函数和 Dice

损失, 使得网络同时关注区域与分布信息, 在所有

像素能被平等学习的情况下, 减少类别不均衡的影
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查询集特征图 Fq
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前景、背景概率图 M′q;j
~
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arg max

 

图 3    原型网络结构图

Fig. 3    Prototype network structure diagram
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图 4    密集比较模块

Fig. 4    Dense comparison module
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响, 从而提高分割精度. 

3    实验及结果分析
 

3.1    数据集及数据预处理
 

3.1.1    数据集

本文使用 2个腹部数据集进行实验, CT数据

集 ABD-CT[30] 和MRI数据集 ABD-MR[31]. ABD-
CT是来自 MICCAI 2015的腹部数据集多图谱腹

部标记挑战, 包含 30张不同病理患者的 3维腹部

CT, 扫描强度分布不同. ABD-MR 是来自 ISBI
2019 Combined的MRI数据集健康腹部器官分割

挑战, 包含 20个三维 T2-SPIR MRI扫描. 

3.1.2    数据预处理

为有效利用组织或病灶信息, 同时降低人工标

注需求. 本文采用基于超像素的样本扩充方法 [11],
通过使用 maskSLIC超像素算法[32] 对医学图像数

据集中的可见语义类别数据生成大量伪标签, 生成

的伪标签与原来的未标注数据作为小样本分割模型

训练阶段的训练样本.

xi

yi xi

yi si = ⟨xs,
ys⟩ xs

xq

ys

yq xq

yq qi = ⟨xq, yq⟩
[si, qi]

超像素算法是一个在图像分割领域有重要作用

的图像预处理步骤, 本文采用 maskSLIC超像素算

法, 将图像划分为多个有相关性的局部区域. 如图 5
所示. 首先, 使用无标签图像  通过超像素算法生

成得到伪标签图像 ; 然后, 将无标签图像  与伪

标签图像  进行配对, 得到支持集图像对 

 . 本文对支持集图像  进行随机几何变化和强

度转换, 生成新的形状和强度的图像 , 对支持集

图像的伪标签  只进行与支持集图像相同的几何

变化, 得到新的伪标签 , 将新生成的图像  与伪

标签   作为查询集图像对  . 最后获得

训练阶段的输入数据 . 本文通过这种方式扩

大训练阶段的数据量, 降低小样本分割模型对医学

标注数据的依赖. 

3.2    性能评价标准及实验细节

本文使用肝、脾、左肾和右肾作为小样本分割

的语义类别. 分别选择一个器官作为不可见的语义

类别进行测试, 其余语义类别用于训练. 本文在仅

考虑 1路 1样本的情况执行 5 折交叉验证, 将数据

集划分为 5 个部分, 在每个部分中选择 1个数据作

为支持集, 其余数据作为查询集. 训练集、测试集、

支持集和查询集的划分如图 6 所示.
模型在 4个部分上进行训练, 然后在其余 1个

部分上进行测试. 为了使获得的测试结果更加具有

稳定性, 分别对 5个部分进行训练和测试, 对每个

部分进行 1次测试, 将所获结果取平均值作为最终

结果. 参数设置参考文献 [11]. 

3.2.1    性能评价标准

为了对分割结果进行量化评价, 本文使用 Dice
系数衡量分割结果. Dice系数用于衡量分割结果与

标注的相似性, 数值越高, 代表分割效果越好. Dice
系数定义如下:

Dice(m, gt) =
2|m ∩ gt|
|m|+ |gt|

(14)

m

gt

Dice系数衡量式 (14)中预测掩码  和标注掩

码  的重叠部分. 

3.2.2    实验细节

借鉴主流的自然图像小样本分割方法 (如基于

超像素使用自适应局部原型池化自监督学习网络

(Superpixel-based self-supervised learning adapt-
ive local prototype pooling enpowered prototypic-
al network, SSL-ALPNet)[11] 和循环原型网络 (Re-

 

无标签图像 伪标签图像

支持集
伪标签 ys

支持集
图像 xs

查询集
伪标签 yq

查询集
图像 xq

xi yi

超像素
生成

强度
变换

几何
变换

 

图 5    基于超像素算法的样本扩充方法

Fig. 5    Sample augmentation approach based on
super-pixel algorithm
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图 6    ABD-MR数据集划分示意图

Fig. 6    ABD-MR dataset partition diagram
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256× 256

current prototypical network, RP-Net)[12])的参数

设置, 在训练过程中使用 ABD-CT和 ABD-MR数

据集的全部有效切片 (数量均小于 500张). 本文实

验参数设置如下: 输入图像大小为  像素,
批大小为 1, 初始学习率设置为 0.001, 采用 SGD
优化器, 最大迭代次数为 200次, 每 2轮训练学习

率衰减为 0.98. 将每个支持集图像的切片划分为

3块, 使用支持图像对应块中的中心切片分割查询

块中的所有切片. 为了获得更高的分割性能, 特征

提取网络使用已在 Microsoft COCO数据集[33] 预

训练过的全卷积残差网络 (Residual network, Res-
Net101)[34]. 此外, 本文在训练中添加了原型对齐正

则化损失[15]. 实验在 NVDIA TITAN RTX显卡上

完成. 

3.3    定量的对比分析实验

为了充分评估模型性能, 本文选择 6种性能领

先的经典方法进行对比实验. 其中, 原型对齐网络

(Prototype alignment network, PANet)[15] 使用原

型网络在自然图像进行分割. 压缩激发网络 (Squ-
eeze-and-excitation network, SE-Net)[18] 是首个应

用在医学图像小样本分割的设计架构. SSL-ALP-
Net使用自监督学习和原型网络, 是一个经典的医

学图像小样本分割框架. 具有判别嵌入功能的全局

相关网络 (Global correlation network with dis-
criminative embedding, GCN-DE)[19] 是一种基于

判别嵌入全局相关的小样本分割方法. RP-Net是
目前效果最好的医学图像小样本分割框架. 异常检

测网络 (Anomaly detection network, ADNet)[21]

是一种简单有效的受异常检测启发的小样本分割方

法. 此外, 与 2种解决少标注样本的典型半监督学

习和对比学习小样本分割进行了对比实验, 其中泊

松分割 (Poisson segmentation, PoissonSeg)[22] 是一

种基于泊松学习的半监督小样本医学图像分割方

法. 带有解剖辅助监督的双重对比学习 (Dual con-
trastive learning with anatomical auxiliary super-
vision, AAS-DCL)[23] 方法是一种基于双重对比学

习和解剖辅助监督的小样本医学图像分割方法.
参考文献 [12], 对分割性能进行定量评价, 计算

各器官分割 Dice系数的平均值, 实验结果如表 1
所示. 在 ABD-CT数据集上, 本文方法相较于 SE-
Net提升了 62.01%, 相较于 PANet提升了 44.50%,
相较于 SSL-ALPNet提升了 10.90%, 相较于 GCN-
DE提升了 12.19%, 相较于 RP-Net 提升了 1.44%,
相较于泊松分割提升了 21.87%, 相较于 AAS-DCL
提升了 5.76%; 在 ABD-MR数据集中, 本文方法相

较于 SE-Net提升了 29.05%, 相较于 PANet提升

了 33.38%, 相较于 SSL-ALPNet提升了 6.69%, 相
较于 GCN-DE提升了 12.41%, 相较于 RP-Net提
升了 0.45%, 相较于 ADNet提升了 0.89%, 相较于

泊松分割提升了 25.20%, 相较于 AAS-DCL提升

了 3.35%.
实验结果表明, 本文方法在少量新类别样本作

为支持集情况下, 能较好分割查询集图像; 在 2个
数据集上, 均取得了最高平均 Dice系数值; 在单个

器官上, 取得了最优或次优的平均 Dice系数值, 验
证了本文方法的有效性. 

3.4    消融实验

为了进一步验证本文所提边界优化模块的有效

性, 本文在 ABD-MR数据集上进行消融实验. 

3.4.1    基线方法的设置

基线方法 (Baseline)是本文提出模型中的一部

分, 即 IBR-FSS-Net去掉 3个边界优化模块和 3个

 
表 1    ABD-CT和 ABD-MR数据集上, 不同方法的 Dice系数值 (%)

Table 1    Dice coefficient values with different models on ABD-CT and ABD-MR datasets (%)

方法
ABD-CT ABD-MR

脾脏 左肾 右肾 肝脏 平均值 脾脏 左肾 右肾 肝脏 平均值

SE-Net 0.23 32.83 14.34 0.27 11.91 51.80 62.11 61.32 27.43 50.66

PANet 25.59 32.34 17.37 38.42 29.42 50.90 53.45 38.64 42.26 46.33

SSL-ALPNet 60.25 63.34 54.82 73.65 63.02 67.02 73.63 78.39 73.05 73.02

GCN-DE 56.53 68.13 75.50 46.77 61.73 60.63 76.07 83.03 49.47 67.30

RP-Net 69.85 70.48 70.00 79.62 72.48 76.35 81.40 85.78 73.51 79.26

ADNet — — — — — 75.92 75.28 83.28 80.81 78.82

PoissonSeg 52.33 50.11 47.02 58.74 52.05 52.85 50.58 53.57 61.03 54.51

AAS-DCL 66.36 64.71 69.95 71.61 68.16 74.86 76.90 83.75 69.94 76.36

IBR-FSS-Net 71.73 73.78 72.02 78.13 73.92 75.12 82.19 85.64 75.89 79.71
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密集比较模块后的部分, 只保留了特征提取部分和

原型度量网络. 设置基线方法是为了验证边界优化

模块的有效性, 其模型结构如图 7 所示.
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图 7   医学图像小样本分割网络的 Baseline模型

Fig. 7    Baseline model of few-shot medical
image segmentation network

 

fs5
p5

p5 fs5
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首先, 将提取到的高层特征  和支持集的标签

进行掩码平均池化, 得到这一层的原型向量 ; 然
后, 将原型向量  与查询集特征图  输入原型网

络, 经过非参数的逐像素比较后的 , 得到查

询集图像的预测掩码. 

3.4.2    不同组件对比实验

在 Baseline模型基础上, 分别添加边界优化模

块和掩码拼接模块, 通过实验验证边界优化模块的

作用. 不同组件的对比实验结果如表 2所示, Base-
line的平均 Dice系数值为 64.26%.

  
表 2    不同组件组合方式的 Dice系数值 (%)
Table 2    Dice coefficient values with different

component combinations (%)

组合方式 脾脏 左肾 右肾 肝脏 平均值

Baseline 62.33 63.65 66.87 64.18 64.26

Baseline+Concat 60.62 65.55 68.53 66.56 65.32

Baseline+BRM 66.63 72.10 74.83 69.17 70.68

Baseline+3Concat 61.20 68.72 70.38 66.95 66.81

Baseline+3BRM 75.12 82.19 85.64 75.89 79.71

 

{fi, i = 3, 4, 5}
m0、m1、m2

表 2中, Baseline+Concat表示在 Baseline基
础上添加一个掩码拼接模块. 将 Baseline的预测掩

码在通道维度上与最后一层特征图进行拼接, 然后

使用密集比较模块进行解码. 通过实验发现, 这种

方法有一定的提升, 平均 Dice系数值为 65.32%.
Baseline+3Concat表示在 Baseline基础上添加 3
次掩码拼接模块. 将高层特征  与预

测出的掩码  进行上述相同拼接操作.
通过实验发现, 这种方法效果好于 Baseline+Con-

cat, 平均 Dice系数值为 66.81%.

f5

{fi, i = 3, 4, 5}
m0 m1 m2

Baseline+BRM表示在 Baseline基础上添加

1个边界优化模块. 将 Baseline的预测掩码和查询

集的最后一层特征  输入边界优化模块, 输出增强

后的查询集特征, 然后使用密集比较模块进行解码.
通过实验发现, 这种方法有较好提升, 平均 Dice系
数值为 70.68%, 优于 Baseline+3Concat. Base-
line+3BRM表示在 Baseline基础上添加 3个边界

优化模块. 将高层特征    与预测出的

掩码   、   、   分别输入 3 个并行的边界优化

模块, 然后使用密集比较模块进行解码. 通过实验

发现, 这种方法效果有很大提升, 好于 Baseline+
BRM, 平均 Dice系数值为 79.71%.

对于不同组件的组合方式, Baseline+BRM 效
果优于 Baseline+Concat, 其原因在于 Concat方
式使得下一次的特征解码关注于前一次的分割预测

掩码的区域, 对边界的关注不够, 而边界优化模块

BRM 是对查询集特征图的前景、背景和边界区域

的特征增强, 在解码的过程中, 模型会关注到上一

次分割预测掩码的边界区域, 进行逐步擦除与补充

边界. 

3.4.3    边界优化模块数量的影响

为验证边界优化模块数量的影响 ,  本文在

Baseline基础上添加 1 ~ 5个边界优化模块, 对比

结果见表 3. 由表 3可以看出, Baseline+BRM的平

均 Dice系数值为 70.68%, 优于 Baseline. Baseline+
2BRM的平均 Dice系数值为 76.39%, Baseline+
3BRM 的平均 Dice系数值达到最高值 79.71%. 实
验结果发现, 在浅层添加边界优化模块后, 模型的

分割能力下降. 原因有以下 2点: 1)浅层特征缺乏

语义信息, 无法有效优化边界点, 反而引入边界噪

音; 2)医学图像样本数有限, 网络参数过多导致训

练不足. 实验结果表明, 利用具有深层边界和语义

信息的中间层, 在所有器官上都获得了最高的分割

精度. 

 
表 3    不同边界优化模块数量的 Dice系数值 (%)

Table 3    Dice coefficient values with different number of
boundary refinement modules (%)

组件 脾脏 左肾 右肾 肝脏 平均值

Baseline 62.33 63.65 66.87 64.18 64.26

Baseline+BRM 66.63 72.10 74.83 69.17 70.68

Baseline+2BRM 69.88 79.98 82.12 73.56 76.39

Baseline+3BRM 75.12 82.19 85.64 75.89 79.71

Baseline+4BRM 68.57 77.23 78.82 69.60 73.56

Baseline+5BRM 64.13 70.55 72.69 66.42 68.45
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3.5    模块的选择与组合实验

为了探索不同特征提取网络和不同度量网络组

合方式对网络模型产生的影响, 本文在 ABD-MR
数据集上进行了相关对比实验. 

3.5.1    不同特征提取网络对比实验

首先, 使用参数共享的特征提取网络分别提取

出支持集特征和查询特征. 为了提取到更好特征,
本文对 6种不同特征提取网络进行了实验, 分别是

VGG-16[34]、U-Net[35]、Res U-Net[36]、Attention U-
Net[37]、ResNet50[34]、ResNet101. 为了保证输出的特

征图大小是原始图像分辨率的 1/8, 本文去掉了

VGG-16中的 3个最大池化层, 删除了 U-Net、Res
U-Net、Attention U-Net中的最后 2个上采样块,
其余特征提取网络结构保持不变.

如表 4 所示, VGG-16 的效果是最差的, 平均

Dice系数值仅为 59.57%. 而 U-Net的效果明显好

于 VGG-16, 平均 Dice系数值为 75.30%. U-Net的
提升主要是由于跳跃连接, 因为它能很好地融合低

层和高层特征. Res U-Net和 Attention U-Net的
效果均好于 U-Net, 平均 Dice 系数值分别达到

76.14% 和 77.55%. ResNet50和 ResNet101的平

均 Dice系数值分别达到 76.42% 和 79.71%. 由表

4可知, ResNet101的提升效果最为明显, 是本文采

用的特征提取网络.

  
表 4    不同特征提取网络的 Dice系数值 (%)

Table 4    Dice coefficient values with different feature
extraction networks (%)

骨干网络 脾脏 左肾 右肾 肝脏 平均值

VGG-16 52.09 63.83 64.48 57.88 59.57

U-Net 69.66 78.94 80.46 72.15 75.30

Res U-Net 71.82 78.24 81.10 73.41 76.14

Attention U-Net 73.96 79.14 83.51 73.60 77.55

ResNet50 71.23 78.19 82.57 73.68 76.42

ResNet101 75.12 82.19 85.64 75.89 79.71

  

3.5.2    度量网络组合方式的影响

Baseline中的特征解码模块和边界优化模块后

的特征解码模块可以分别选择 DCM或基于非参数

的原型网络 Prototypical-Net两种不同原型度量网

络. 这样会产生 4种组合方式, 分别是 Prototypical-
Net、DCM、DCM+Prototypical-Net、Prototypical-
Net+DCM. 实验结果如表 5 所示, 由表 5 可知,
Prototypical-Net+DCM的组合方式得到最好效

果, 平均 Dice系数值为 79.71%. 

3.6    对比其他少标注医学图像分割方法

针对医学图像分割的小样本学习问题, 特别是

医学图像标注专业性要求高、密集的像素级分割标

签获取成本高, 因而标注样本少的小样本处理问题,
目前包括半监督学习、对比学习、弱监督学习等学

习框架被广泛用于医学图像分割模型研究中. 半监

督学习方法 (如魔网 (MagicNet)[24])通过使用大量

未标注样本与少量标注样本协同训练分割模型, 降
低对大量具有密集分割标签的样本需求. 对比学习

方法 (如上下文感知的体素对比学习 (Con-text-aw-
are voxel-wise contrastive learning, CVCL)[25])是
使用对比学习框架, 利用数据或模型间自监督信息

提高可鉴别特征的学习性能. 弱监督方法 (如因果

类激活映射 (Causal class activation mapping, C-
CAM)[26])无需密集分割标签, 使用图像级别标签所

提供的弱监督信息引导训练分割模型. 虽然基于半

监督学习、对比学习、弱监督学习的分割方法都可

以充分利用无标注或弱标注数据提高标注数据不足

情况下对分割目标的表征学习能力, 提升模型分割

性能. 但这 3类方法仍存在测试数据集与训练数据

集分布一致性假设的要求, 即通常测试集样本的类

别是在训练阶段出现过, 并未考虑新增未见类别的

小样本学习问题. 与之相对, 典型的基于小样本学

习的分割方法更多关注的是学会学习, 可以有效利

用少量有标注数据训练一个能够泛化到新类别的模

型, 从而提高模型的分类能力和迁移能力, 有助于

只提供少量有标注支撑数据的情景下, 对未见过的

新类别数据提供良好的分割结果.
因此, 为了验证本文方法在小样本分割问题的

有效性, 进一步与其他处理少标注样本问题的医学

图像分割方法进行了比较, 选取在ABD-CT和ABD-
MR两个数据集上进行了实验的半监督学习、对比

学习、弱监督学习等主流先进方法与本文方法进行

对比分析, 结果如表 6 所示.
在 ABD-CT数据集上, 与采用半监督学习框

架的 MagicNet (其中 30% 的标注数据)和采用对

比学习框架的 CVCL (用部分标注数据) 这 2个方

 
表 5    不同度量网络组合方式的 Dice系数值 (%)
Table 5    Dice coefficient values with different

combination of metric networks (%)

度量网络组合方式 脾脏 左肾 右肾 肝脏 平均值

Prototypical-Net 70.92 80.61 83.70 74.48 77.43

DCM 71.53 81.36 83.44 74.81 77.79

DCM+Prototypical-Net 72.97 81.49 83.68 74.83 78.24

Prototypical-Net+DCM 75.12 82.19 85.64 75.89 79.71
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法发表结果相比, 本文方法的分割精度不高. 究其

原因主要有以下 2个方面: 1)本文模型在训练阶段

与测试阶段的样本类别不一致, 而半监督方法和对

比学习方法在训练阶段与测试阶段的样本类别是完

全一致, 即本文测试对象的类别在训练阶段并未见

过, 而其他 2种方法因为在训练阶段有相同类别的

样本参与训练, 因此在训练阶段已获得对测试样本

所属类别的表征和判别信息; 2)本文方法所使用的

标注样本比例较低, 低于 5%, 而半监督方法和对比

学习方法所使用的密集标签比例都高于 10%, 利用

足够的无标注训练样本辅助和对比学习挖掘内在表

征性能, 获得对已见过类别器官的优秀分割性能.
尽管如此, 相比两种方法对已见过目标器官的分割

性能, 本文对相同器官, 在训练阶段未参与训练, 仍
在仅提供一个支撑样本条件下获得了具有竞争性分

割结果.
尽管在训练样本数据足够多情形下, 相比于基

于弱监督的医学图像分割模型 C-CAM, 本文方法

在 ABD-MR数据集上的分割精度仍取得了更优结

果, 如表 6所示. 原因有以下 2个方面: 1)该数据

集中的器官边界更加清晰, 而且有更多的类内变化

和类间差异, 因此本文使用的边界优化方法可以更

好地捕捉器官的前景、背景和边界信息, 并提供有

效类别增强信息; 2)弱监督学习利用图像级别标签,
未利用像素级的密集分割标签. 说明本文方法在较

少密集标注情况下, 在训练集上训练获得的小样本

分割模型, 在测试集上只利用少样本标注就可以获

得未见过类别对象的良好分割性能, 相对只提供弱

监督标签, 性能更好.
综合表 1 和图 6的对比实验结果可以看出, 无

论是与先进的监督学习和对比学习的小样本分割模

型, 还是与弱监督学习分割模型相比, 在极少密集

标注情况下, 本文方法在 2个数据集上均取得了所

有器官平均分割精度最高、多数器官最高或次高的

精度, 验证了本文方法的有效性, 特别是在未见过

的新类别上取得了具有竞争力的分割性能. 但本文

方法仍存在一些局限性, 如模型在测试阶段对查询

集进行图像分割时, 需要给网络输入与查询集类别

相同的一个或少量支持集图像及其密集标签, 这意

味着模型无法在没有密集标签即零样本情况下对新

类别的图像进行分割. 未来的工作可以考虑如何减

少对密集标签的依赖, 实现零样本的模型学习, 进
一步提高模型在实际应用中的适应性和可扩展性. 

3.7    可视化结果对比分析

图 8 和图 9 分别展示了在核磁共振 (Magnetic
resonance, MR)图像和电子计算机断层扫描 (Com-
puted tomography, CT)图像 4种器官样例的预测

分割掩码, 第 1列是查询集图像, 第 2列为与查询

集图像相同类别的支持集图像, 第 3列为 Baseline
预测的粗糙分割掩码, 第 4 ~ 6列为 3次边界优化

模块迭代输出的预测掩码. 模型通过从高层输出特

征中挖掘边界区域的细节, 从而擦除与补充现有已

预测出的目标区域. 可以看出, 本文 IBR-FSS-Net
方法在逐渐细化初始预测掩码, 在 3次迭代后收敛

到最优解, 这个过程表明了边界优化模块的有效性. 

3.8    模型架构的讨论与分析

3× 3

本文所使用的迭代挖掘边界线索的思路可应用

在其他医学图像分割中, 本文方法的缺点是参数相

对较多, 未来优化方案可按照关注边界信息的思路,
可以使用  像素的 Sobel算子对第 5层高层特

征预测出的粗糙分割掩码求取边界掩码, 然后对边

界掩码使用基于边缘的边界损失函数[38], 同样可以

对边界优化模块与密集比较模块得到的边界预测掩

码添加边界损失约束. 这种方法可以更好地关注目

标区域的边界信息, 从而提高模型的分割精度. 

4    结束语

针对医学图像小样本分割中存在的医学目标边

界的难分割问题, 本文提出一种新的医学图像小样

本分割方法 IBR-FSS-Net. 它利用双分支原型学习

的小样本分割框架获得粗糙分割掩码, 然后使用边

界优化模块与度量网络模块得到边缘分割掩码. 将

 
表 6    ABD-CT和 ABD-MR数据集上, 与其他少标注样本下医学图像分割方法对比的 Dice系数值 (%)

Table 6    Dice coefficient values with other medical segmentation models in case of less annotated sample on
ABD-CT and ABD-MR datasets (%)

方法 (比例)
ABD-CT ABD-MR

脾脏 左肾 右肾 肝脏 平均值 脾脏 左肾 右肾 肝脏 平均值

MagicNet (30%) 91.42 86.19 84.64 93.89 89.04 — — — — —

CVCL (部分) 95.40 94.60 94.60 96.70 95.33 — — — — —

C-CAM (0%) — — — — — 74.16 81.00 84.75 72.68 78.15

IBR-FSS-Net (5%) 71.73 73.78 72.02 78.13 73.92 75.12 82.19 85.64 75.89 79.71
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图 8    核磁共振成像图像中的 4种器官样例的预测分割掩码

Fig. 8    Predicted segmentation masks for four organ samples in magnetic resonance images
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图 9    电子计算机断层扫描图像中的 4种器官样例的预测分割掩码

Fig. 9    Predicted segmentation masks for four organ samples in computed tomography images
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边缘分割掩码作为粗糙分割掩码的补充, 从而校正

边界预测过程中不一致的区域. 通过 3次细化粗糙

分割掩码, 达到优化边界的效果. 实验结果表明, 本
文方法在 ABD-MR和 ABD-CT两个不同类型的

腹部数据集上, 均展示出了良好的分割性能, 验证

了本文方法的有效性和泛化能力.
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