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摘要：小样本图像语义分割是一种非常具有挑战性的任务，它试图使用几个带标签的样本来分割新类对象。主流方法常

会存在特征鉴别性不高和原型偏差等问题。为缓解这些问题，本文提出一种基于双重聚合和自合并网络的小样本图像

语义分割方法，能够充分挖掘特征相似性并减小原型偏差。首先，提出一个特征-掩码双重聚合模块，在支持特征和查询

特征之间构建覆盖所有空间位置的密集相似关系，为特征聚合和掩码聚合提供全局语义信息。具体来说，通过对特征相

似矩阵进行特征和掩码双重聚合，可以为查询图像获取具有引导信息的增强特征和初始掩码。然后，提出自合并解码

器，通过合并基于初始掩码的自原型和已知的支持原型来减小原型偏差，并通过融合增强特征与合并原型向解码器传递

丰富的类别语义信息。最后，利用基类预测信息进一步优化来自解码器的预测结果。本文方法在数据集 PASCAL-5i 上

的 mIoU 在 1-shot 和 5-shot 情况下分别取得了 68. 3% 和 71. 5%，在数据集 COCO-20i 上的 mIoU 在 1-shot 和 5-shot 情况下

分别取得了 46. 5% 和 51. 4%，优于主流方法的分割性能，能够更准确地分割出新类的目标区域。
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Abstract： Few-shot image semantic segmentation is a very challenging task that attempts to segment 
objects of new classes using only a few labeled samples.  The mainstream methods often have problems of low 
discriminative feature and prototype deviation.  To alleviate these problems， a new few-shot image semantic 
segmentation method based on a bi-aggregation and self-merging network is proposed， which can fully 
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mine the similarity of features and reduce prototype bias.  Firstly， we propose a feature-mask bi-aggregation 
module to provide global semantic information for the feature aggregation and mask aggregation by 
constructing a dense similarity relation between the support features and the query features covering all 
spatial locations.  Specifically， an enhanced feature and an initial mask with guiding information can be 
obtained for the query image by performing feature and mask bi-aggregation on the similarity matrices.  
Then， a self-merging decoder is proposed， which reduces the prototype bias by adding the initial mask-based 
self-prototype with the known support prototypes， and conveys rich category semantic information to the 
decoder by fusing the merged prototype with the enhancement feature.  Finally， the prediction results 
obtained by the decoder are further optimized by the prediction results of the base classes.  The mIoU 
values of our method on the dataset PASCAL-5i achieve 68. 3% and 71. 5% in the 1-shot and 5-shot 
cases， respectively， and on the dataset COCO-20i achieve 46. 5% and 51. 4% in the 1-shot and 5-shot 
cases， respectively， which is superior to the segmentation performance of the mainstream methods， and 
can segment the target region of the new class more accurately.
Key words： few-shot semantic segmentation； similarity of features； bi-aggregation； intra-class diversity； 

self-merging

1 引 言

深度学习方法在图像语义分割［1-2］任务上取得

了显著进展，但很大程度上依赖于大规模预定义类

的带标签训练集，且不能泛化到新类任务上。为

解 决 数 据 稀 缺 和 新 类 问 题 ，小 样 本 学 习 被 提 出 ，

其能够将从已知类的大规模元训练集中获得的元

知识转移到新类任务上，且不需要过多数据量［3］。

作为小样本学习任务的像素级拓展，小样本图像

语义分割逐渐成为研究热点，其复杂性更高，应用

范围更广，是有前途的计算机视觉研究方向［4-5］。

目前，小样本图像语义分割任务主要分为两个

分支：支持分支和查询分支，分别包含带标签的支

持 图 像 和 没 有 标 签 的 查 询 图 像 。 小 样 本 图 像 语

义分割任务的目标是学习一个模型，该模型可以在

只有少量带标签支持图像的情况下，分割出查询

图像中的新类。该任务面临两个难点，一是只有

少量带标签数据，二是要分割出未见过的新类。

一 些 方 法［6-8］采 用 孪 生 网 络 对 支 持 图 像 和 查

询图像进行特征提取，并结合提供的支持掩码信

息 构 建 引 导 网 络 ，以 指 导 查 询 图 像 的 分 割 。 然

而 ，这 些 网 络 常 存 在 特 征 鉴 别 性 不 高 的 问 题 ，如

果没有提供足够的判别信息，模型就无法学习用

于 分 割 预 测 的 关 键 特 征 。 为 提 高 特 征 鉴 别 性 ，

Liu 等［9］继续使用引导网络并增加了支持和查询

特征之间的共性信息，但基于全局平均池化的交

叉 参 考 模 块 忽 略 了 局 部 的 细 节 信 息 。 Tian 等［10］

搭 建 了 多 尺 度 特 征 增 强 模 块 以 丰 富 上 下 文 语 义

信息，但模型复杂度过高。

除了特征低鉴别性问题外，查询和支持图像

之间的类别信息差距常被忽略。同一类别，从形

状、大 小、颜 色 或 轮 廓 上 都 存 在 着 巨 大 差 异 。 强

化支持原型［11］能够减少错误匹配，但当图像对之

间存在较大的类内多样性时，强制将类别信息从

支持分支传递至查询图像是无效的。Fan 等［12］试

图使用查询原型降低类内差异性，但通过余弦相

似 计 算 的 查 询 掩 码 往 往 不 能 较 好 地 覆 盖 目 标 区

域，故其查询原型常不具备代表性。

为了缓解上述问题，本文提出基于双重聚合和

自 合 并 网 络（Bi-aggregation and Self-merging Net⁃
work， BSNet）的小样本图像语义分割方法。该网

络以查询图像和带标签的支持图像作为输入，用

共享特征编码器来提取查询和支持特征，以便后

续的双聚合和自合并过程。判断支持图像和查询

图像中的对象是否属于同一类别，主要通过衡量它

们之间共同特征的相似度。为了充分利用支持集，

本文提出一个特征-掩码双重聚合模块，以全局的

角度挖掘查询和支持特征之间的相似性，并通过

有 效 地 聚 合 支 持 特 征 的 局 部 信 息 和 支 持 掩 码 为

查询图像保留相应的引导信息。具体来说，所提

出模块从特征和掩码中生成键映射和值映射，分

别用支持和查询的键映射构建相似密集关系，再
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用 支 持 特 征 的 值 映 射 和 掩 码 的 值 映 射 进 行 聚 合

来为查询图像生成增强特征和初始掩码。为了缓

解由类内差异导致的原型偏差问题，设计了自合

并解码器，采用自合并策略为解码器传递更多的

类别语义信息。具体地，先将基于初始掩码的查

询原型与已知的支持原型合并，再将合并原型与

增强特征融入解码器以分割出新类对象。最后，

结合基类预测信息，将预测结果进行细节优化。

本文的主要贡献如下：

（1）提出一个基于 BSNet 的小样本图像语义

分 割 框 架 ，能 够 增 强 特 征 表 达 并 丰 富 原 型 语 义

信息。

（2）提出特征 -掩码双重聚合模块，构建了查

询与支持特征之间的密集相似性，并通过特征和

掩码双重聚合保留引导信息，为查询图像生成增

强特征和初始掩码；

（3）提出自合并解码器，通过初始掩码为查询

图 像 获 取 自 原 型 ，然 后 与 支 持 原 型 合 并 ，再 与 增

强特征相融合来向解码器传递更多类别元知识。

（4）在两个基准数据集 PASCAL-5i和 COCO-

20i 上的实验结果表明，本文方法的分割精度优于

主流方法。

2 任务定义

小 样 本 图 像 语 义 分 割 的 目 的 是 学 习 一 种 类

别不可知模型，该模型可以在只给出少量注释示

例 的 情 况 下 对 新 类 进 行 密 集 预 测 。 为 了 防 止 过

拟 合 ，模 型 采 用 元 学 习 方 法［13］，遵 循 情 景 训 练 范

式 ，即 在 已 知 的 基 类 上 进 行 训 练 ，并 在 未 见 的 新

类上进行性能测试。数据集被划分为训练集Dtrain

和测试集Dtest，分别对应基类和新类，且类别不相

交。这两个集合由多个子集组成，每个子集由支

持 集 S ={( I s
i ，M s

i ) }k

i = 1
和 查 询 集 Q = ( I q，M q) 组

成，其中 I *、M * 分别表示图像及其对应的掩码标

签，k 表示支持集中包含支持图像的数量。在训

练期间，模型通过从 Dtrain 中采样基类片段来学习

从 ( I s
i ，M s

i ，I q)到查询掩码 M q 的映射。当训练完

成，模型就通过从 Dtest 中采样新类片段进行性能

评估，而不需要进一步优化。1-shot 分割模型常

被优先展示，然后再将其推广到 k-shot 分割模型

（k 通常设置为 5）。

3 网络结构

本 文 提 出 基 于 BSNet 的 小 样 本 图 像 语 义 分

割算法，如图 1 所示。首先，采用共享特征提取器

对成对图像进行特征提取。其次，利用提出的特

征 -掩膜双重聚合模块对支持和查询特征之间的

相关性建模，并通过特征聚合和掩码聚合两种聚

合方式完成特征的增强和目标物体的初始定位。

接着，采用掩码平均池化为支持和查询图像分别

获 取 原 型 表 达 。 然 后 ，合 并 这 些 原 型 ，并 通 过 自

图 1　基于双重聚合和自合并网络的小样本图像语义分割框架

Fig. 1　Structure of bi-aggregation and self-merging network for few-shot image semantic segmentation
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合并解码器来产生中间预测值。最后，在基础学

习器的辅助下，利用基类分割结果对中间预测值

进行进一步修正，以优化预测的目标区域。

3. 1　特征提取

在小样本分割任务中，通常使用孪生编码器

对配对图像进行特征提取，其中卷积层的参数是

权重共享的。给定查询图像 I q 和支持图像 I s，可

以通过共享特征提取器生成 Block-i 的查询特征

f q
i 和 支 持 特 征 f s

i 。 中 层 特 征 有 助 于 不 可 知 类 目

标对象的匹配［8］，因此，本文通过连接 Block-2 和

Block-3 的特征能为模型生成中层特征映射。中

层特征可表示为：

f q
m = F 1 ×1 ([ ]f q

2 ，f q
3 )∈ RC × H × W ， （1）

f s
m = F 1 ×1 ([ ]f s

2 ，f s
3 )∈ RC × H × W ， （2）

其中：[·  ，·  ]为通道拼接，F 1 ×1 为 1 × 1 卷积和 Re⁃
Lu 函数，C 为通道维数，H、W 分别为中层特征图

的高度和宽度。另外，利用支持和查询高层特征

之 间 余 弦 相 似 性 获 取 的 先 验 掩 码 能 够 增 强 模 型

的鲁棒性［10］。因此，从 Block-4 中提取的高层特征

对 { }f q
4 ，f s

4 被 用 来 生 成 先 验 掩 码 Y P。 为 了 与

BAM［14］进行公平地比较，同样使用查询高层特征

f q
4 来完成图像中基类对象的分割。

3. 2　双重聚合和自合并网络

所提出的特征 -掩码双重聚合网络主要由特

征 -掩 码 双 重 聚 合 模 块 和 自 合 并 解 码 器 两 部 分

构成。

3. 2. 1　特征-掩码双重聚合模块

通过构建特征之间的密集关系，能够获取相

似性来聚焦目标物体。不同于文献［15-16］的单

一 聚 合 方 式 ，本 文 提 出 一 种 双 重 聚 合 方 式 ，通 过

特 征 和 掩 码 的 不 同 聚 合 为 查 询 图 像 保 留 丰 富 的

相似语义信息。如图 2 所示，在特征-掩码双重聚

合（Feature-Mask Bi-Aggregation， FMBA）模块中，

首 先 通 过 嵌 入 函 数 为 两 分 支 的 中 层 特 征 分 别 学

习 键 映 射 和 值 映 射 ，并 使 用 键 映 射 来 构 建 关 系 ，

然后通过特征聚合（Feature Aggregation， FA）和

掩 码 聚 合（Mask Aggregation， MA）为 查 询 图 像

生成增强特征和初始掩码。

FMBA 的输入是查询和支持中层特征 f q
m、f s

m

和 下 采 样 支 持 掩 码 M s。 首 先 ，3 个 并 行 的 1 × 1
卷 积 层 被 用 来 学 习 每 个 输 入 特 征 的 嵌 入 特 征 映

射（即两个键映射和一个值映射），这可以降低维

数 并 增 加 输 入 特 征 的 非 线 性 。 键 映 射 用 于 度 量

查询特征和支持特征之间的相关性，值映射用于

帮助检索相似语义信息。具体来说，对于查询特

征 ，嵌 入 特 征 是 两 个 键 映 射 和 一 个 值 映 射 ：kq
1， 

kq
2 ∈ RC/2 × H × W 和 vq ∈ RC × H × W。 对 于 支 持 特 征 ，

嵌 入 特 征 为 k s
1，k s

2，v s ∈ RC/2 × H × W。 对 于 支 持 掩

码，只需对其进行下采样以产生 vm ∈ R1 × H × W。

然 后 ，对 生 成 的 键 、值 映 射 进 行 重 塑 并 构 建

密集关系。如图 2 所示，先计算两组查询和支持

键映射之间的相关性，获取软权值后完成特征和

掩码值映射的聚合。为了过滤支持背景的影响，

支持键映射需要乘以相应的掩码值。具体地，通

过 重 塑 并 以 非 局 部 方 式 可 以 获 取 两 个 逐 像 素 相

关矩阵，可表示为：

Ε (kq
1，k s

1)= kqT
1 ⊗ (k s

1*vm ) ， （3）

Ε (kq
2，k s

2)= kqT
2 ⊗ (k s

2*vm ) ， （4）

其中：⊗ 表示矩阵乘法，*表示广播式元素乘法。

为 计 算 特 征 像 素 之 间 的 相 似 度 ，需 要 进 行 soft⁃
max 归一化以输出软权重W 1、W 2：

W 1 =
exp ( )Ε ( )kq

1，k s
1

∑exp ( )Ε ( )kq
1，k s

1

 ， （5）

W 2 =
exp ( )Ε ( )kq

2，k s
2

∑exp ( )Ε ( )kq
2，k s

2

 . （6）

接 着 ，用 支 持 特 征 和 掩 码 对 软 权 重 W 1、W 2

图 2　特征-掩码双重聚合模块结构

Fig. 2　Structure of feature-mask bi-aggregation module
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进 行 分 别 聚 合 以 保 留 共 性 语 义 信 息 。 特 征 聚 合

FA 通过对生成的软权重 W 1 和支持值 v s 进行矩

阵 乘 来 聚 焦 共 性 特 征 ，然 后 用 卷 积 层 进 行 变 换 ，

并 用 残 差 连 接 来 实 现 查 询 特 征 的 增 强 。 掩 码 聚

合 MA 通过重塑的掩码值 vm 与W 2 的矩阵乘运算

来定位相似目标区域。因此，增强特征 f q
c 和初始

掩码 Y I 可表示为：

f q
c = vq + φ (W 1 ⊗ (v s*vm ) )∈ RC × H × W ，（7）

Y I =W 2 ⊗ vm ∈ R1 × H × W ， （8）

其中：+表示元素相加，φ 是 1 × 1 卷积层。

配备双重聚合模块，模型可以从支持特征及

其 掩 码 中 保 留 像 素 级 别 的 相 似 语 义 信 息 。 只 要

存在一些共同特征，查询样本和支持样本之间共

存对象的像素将被进一步激活，从而提供增强特

征和初始掩码，便于后续预测。

为了优化初始掩码，采用二元交叉熵（Binary 
Cross Entropy， BCE）损 失 ，则 初 始 损 失 LI 可 表

示为：

Y q
I =[ 1 - Y I，Y I ]∈ R2 × H × W ， （9）

LI = 1
HW ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

BCE ( )Y q
I ( )i，j ，M q( )i，j  .   （10）

3. 2. 2　自合并解码器

由 于 同 一 类 别 的 查 询 与 支 持 图 像 间 常 存 在

着巨大的外观变化，这导致模型效果受限于少量

支 持 样 本 提 供 的 有 限 信 息 。 受 源 于 同 一 对 象 的

像 素 比 源 于 同 一 类 别 的 不 同 对 象 的 像 素 更 相 似

的启发，SSP［12］提供了一种用查询原型去匹配查

询特征的策略。本文也采用这一策略来提高分割

精度，并利用初始预测掩码来获取查询原型。与

SSP［12］中 通 过 查 询 特 征 与 支 持 原 型 余 弦 相 似 性

得到初始预测掩码不同，本文则是利用由基于特

征全局相关性的掩码聚合得到的初始预测掩码。

如图 3 所示，自融合解码器是以查询增强特

征、支持原型、查询原型和先验掩码为输入，输出

中间预测结果。由于前景原型能够直接获益，而

背景常常无法共享全局语义的共性信息，因此只

用前景原型来完成自原型合并的过程。

在进入自合并解码器之前，先利用掩码平均

池 化（Masked Average Pooling， MAP）来 为 两 分

支 获 取 原 型 表 达 。 支 持 中 层 特 征 和 支 持 掩 码 生

成的支持原型过程如公式（11）所示：

p s = F pool( f s
m *D ( )M s ) ， （11）

其 中 ：F pool 为 空 间 平 均 池 化 操 作 ，D 是 一 个 将 M s

通 过 双 线 性 差 值 技 术 重 塑 与 f s
m 空 间 维 度 相 同 的

函 数 。 同 理 ，查 询 原 型 也 利 用 MAP 来 生 成 。 为

了保持支持原型与查询原型的语义一致性，选用

查询中层特征 f q
m 来完成。为了定位更多目标区

域，本文将先验掩码 Y P 加权至初始预测掩码 Y I。

自原型 pq 获取过程如公式（12）和（13）所示：

Y = Y I + Y P ， （12）

pq = F pool( f q
m *τ (Y ) ) ， （13）

其中：τ (Y )= {1，Y ≥ τ
0，其他 ；Y 是由公式（12）生成的查询

掩码置信图 ；τ 是掩码阈值被用来控制查询特征

采样范围，经验地将其设置为 0. 7。然后，将查询

原型与支持原型共同用来匹配查询增强特征，以

得到自融合预测值。

具体地，通过加权方式融合支持原型 p s 和查

询原型 pq：

pm = a1 pq + a2 p s ， （14）

其 中 ，a1 和 a2 是 原 型 融 合 权 重 ，在 实 验 中 被 设 置

为 a1 = a2 = 0. 5。

接 着 ，对 融 合 原 型 进 行 扩 张 ，并 与 查 询 增 强

特征拼接后进行密集匹配以得到融合特征，然后

再送入相应解码器以产生中间预测值：

Y M = DASPP (Fmerge([ f q
c ，E ( )pm ，Y P ] ) ) ，  （15）

其中：扩张函数 E (·   )将原型 pm 扩张至查询特征

f q
c 相同维度，Fmerge 是拼接后进行 1 × 1 卷积和 Re⁃

lu 激活函数，DASPP 是用于产生前景背景预测的基

于 ASPP［17］的 解 码 器 。 解 码 器 由 两 个 卷 积 层 构

成 ，最 后 一 层 是 1 × 1 卷 积 和 softmax 组 合 ，目 的

是生成前景背景预测。为优化中间预测结果，设

置了中间预测损失：

LM = 1
HW ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

BCE ( )Y M ( )i，j ，M q( )i，j  .   （16）图 3　自合并解码器结构

Fig. 3　Structure of self-merging decoder
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3. 3　修正

模 型 在 新 类 上 的 泛 化 能 力 常 受 基 类 信 息 的

干扰。为了减轻基类信息对新类分割的干扰，本

节利用基类信息修正中间预测结果。

BAM［14］引入了传统语义分割分支对查询图

像的基类信息进行预测。沿用这一思路，通过基

础学习器可以预测出基类信息：

Y B = DBase_learner( f q
4 )∈ R1 × H × W ， （17）

其中，DBase_learner 是基础学习器的解码器，它以高层

特征 f q
4 为输入，最终生成所有基类信息的加权置

信图 Y B。

由 低 层 特 征 的 格 拉 姆 矩 阵 差 值 得 到 调 整 因

子 ψ，能够降低场景敏感度［14］。因此，依据 ψ 对中

间预测值 Y M 和基类预测值 Y B 进行整合，能够得

到最终预测值 Y F：

Y F = é
ëF rec([Fψ (Y M

0 )，Y B ] )，Fψ (YM
1 ) ùû∈R2 × H × W ，

（18）

其中：下标 0 和 1 分别代表背景和前景；Fψ 是调整

中间预测结果的调整函数；F rec 是校正函数，用于

将基类分割结果整合到背景中。

总之，最终损失为 L：

L = LF + λ1 LM + λ2 LI ， （19）

LF = 1
HW ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

BCE ( )Y F ( )i，j ，M q( )i，j  ，  （20）

其中，λ1、λ2 为平衡系数，实验中均设置为 1. 0。

当任务扩展到 k-shot （k>1）设置时，模型可

以 使 用 多 个 支 持 图 像 对 查 询 图 像 进 行 预 测 。 本

文 采 用 调 整 因 子 ψ 自 适 应 估 计 每 个 支 持 图 像 的

权重，其值越小表示支持和查询之间的风格差异

越小，对应支持图像的贡献越大，反之亦然。

4 实验结果及分析

4. 1　数据集与评价指标

为了评估方法的性能，本文在两个基准数据

集 PASCAL-5i［6］和 COCO-20i［18］上 进 行 实 验 。

PASCAL-5i 是 由 数 据 集 PASCAL VOC 2012［19］

和 SBD［20］构建的，将 20 个类别分为 4 个子集，每

个 子 集 的 类 别 与 OSLSM［6］保 持 一 致 。 COCO-

20i 是一个由 MSCOCO［21］组成的大型数据集，其

80 个类别按照 FWB［18］被平均分为 4 个子集。模

型在 3 个子集上进行训练，并根据交叉验证协议

在剩下的 1 个子集上进行测试。在推理过程中，

从每个数据集的测试集中随机抽取 1 000 对支持

和查询图像进行测试，并取 5 次随机种子的平均

值作为最终测试结果。

本 文 采 用 平 均 交 并 比（mIoU）和 前 景 -背 景

IoU （FB-IoU）作为评价指标。mIoU 是所有类别

交并比的平均值，FBIoU 是前景交并比和背景交

并比的平均值：

IoU = TP
TP + FP + FN  ， （21）

mIoU = 1
C ∑

c = 1

C

IoU c ， （22）

FBIoU= 1
2 ( IoU F + IoU B) ， （23）

其中：TP、FP 和 FN 分别表示真阳性、假阳性和假

阴 性 ，C 为 总 类 别 数 ，IoU c 为 类 别 c 的 交 并 比 值 ，

IoU F 和 IoU B 分别表示前景和背景的交并比值。

4. 2　实验环境与训练设置

实 验 设 备 的 软 硬 件 环 境 ：CPU：Intel Core 
i7-13700K CPU @ 5. 40 GHz；显 卡 ：NVIDIA 
GeForce GTX 4090；操作系统：Win11；深度学习

框架：Pytorch。

实验的训练设置：在 PASCAL-5i上训练 200个

epochs，在 COCO-20i 上 训 练 50 个 epochs。 采 用

SGD 优化器，初始学习率设置为 5e-3，批大小为

4，学习率按照 poly 策略衰减［17］。在训练过程中，使

用数据增强策略对输入图像进行随机缩放、水平

翻转和旋转。本模型使用 Resnet-50［22］作为骨干网，

将多尺度特征增强模块替换为 ASPP 的 PEFNet［10］

变体作为基线。基础学习器参数与 BAM 保 持 一

致。在训练过程中，骨干网的参数是固定的。

4. 3　消融实验

为了验证模型的有效性，本节在常用于消融实

验的数据集 PASCAL-5i 上进行一系列的实验，并

在主要评价指标 mIoU 下，研究每个组件对 1-shot
分割性能的影响。

4. 3. 1　支持背景对聚合模块的影响

为学习支持背景信息对聚合的影响，分别对

特征聚合 FA 和掩码聚合 MA 中支持背景是否过

滤分别进行实验。如表 1 所示，实验结果表明，当

背景被滤除时，FA 和 MA 都能取得较高的 mIoU。

在这里，MA 的结果是用掩码聚合得到初始掩码

并进行自支持融合后产生的。
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4. 3. 2　原型合并的有效性

为了证明模型中自合并策略的有效性，对原

型合并进行消融学习。如表 2 所示，当使用先验

掩码 Y P 来获取查询原型时，mIoU 低于仅使用支

持原型的基线。当使用初始掩码 Y I 来获取查询

原 型 时 ，mIoU 达 到 65. 6%。 当 同 时 使 用 先 验 掩

码 Y P 和初始掩码 Y I 时，模型性能最佳，mIoU 与

仅使用支持原型相比增加了 0. 4%。这说明仅使

用 YP 的原型不具备代表性 ，而使用初始掩码 Y I

获 取 的 原 型 能 够 在 一 定 程 度 上 缓 解 由 类 内 差 异

导致的原型偏差问题，提高分割精度，且与 Y P 同

时使用后效果更好。

4. 3. 3　初始掩码的获取

本小节对初始掩码的获取进行了消融实验。

从 表 3 可 以 看 出 ，当 FA 与 MA 使 用 不 同 的 关 系

矩阵时，模型的 mIoU 要高于使用相同的关系矩

阵。因此，本文采用两组卷积来分别学习支持和

查 询 特 征 的 键 映 射 ，并 构 建 两 组 特 征 关 系 矩 阵 。

当模型使用特征 -原型的余弦相似性得到初始掩

码 时 ，mIoU 达 到 了 65. 7%，而 本 文 方 法 FMBA
的 mIoU 达到了 66. 2%，本文方法超出了 0. 5%。

实验结果表明，FMBA 的设计是合理且有效的。

4. 3. 4　不同模块的消融实验

表 4 显示了 BSNet 中每个模块的有效性，其

中除了对评价指标 mIoU 进行比较外，还展示了

可学习参数量的变化。第一行显示了基线结果，

其使用 ResNet-50 作为特征提取器并生成先验掩

码。与基线相比，当执行特征聚合后，mIoU 增加

了 0. 5%。当再进行 MA 并执行原型合并后，mIoU
累 计 增 加 了 0. 8%。 经 过 基 类 分 割 结 果 校 正 后 ，

mIoU 达 到 68. 3%，取 得 了 较 大 的 提 升 。 与 基 线

相比，本文模型的可学习参数只增加了 0. 2M，效

果却提升了 2. 9%。

如图 4 所示，本文对各阶段产生的掩码进行

表 1　支持背景信息对聚合模块的影响

Tab. 1　Influence of support background information on 
aggregation modules

方法

FA
MA

mIoU/%
不滤除

65. 5
65. 3

滤除

65. 9
65. 8

表 2　原型合并的有效性

Tab. 2　Effectiveness of prototype merging
p s

√
√
√
√

pq /Y P

√

√

pq /Y I

√
√

mIoU/%
65. 4
65. 2
65. 6
65. 8

表 3　不同初始掩码的比较

Tab. 3　Comparison of different initial mask

Method
FMBA

FMBA_sc
Proto_sim

mIoU/%
66. 2
65. 5
65. 7

注：FMBA_sc 代表 FA 和 MA 的关系矩阵是同一个，Proto_ 
sim 代表特征-原型的余弦相似性。

表 4　不同模块的消融实验

Tab. 4　Ablation study of different modules

Method
Baseline

√
√
√
√

FA

√
√
√

MA

√
√

RF

√

1-shot 
mIoU/%

65. 4
65. 9
66. 2
68. 3

#Learnable 
Params/M

4. 9
5. 0
5. 1
5. 1

注：FA 代表特征聚合，MA 代表掩码聚合，RF 代表修正。

图 4　各阶段掩码的可视化结果

Fig. 4　Visualization results of each stage mask
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了可视化。从图 4 可以看出，与初始掩码或先验掩

码相比，它们的组合能够定位到更多的目标区域。

因此，从组合掩码中获取的查询原型更具有代表

性，这与表 2 的实验结果一致。通过观察中间掩码

和最终掩码可以看出，即使在类内多样性较大的

情况下，本文模型也可以获得准确的分割结果。

4. 4　与主流方法对比

本 节 将 所 提 出 的 方 法 在 数 据 集 PASCAL-5i

和 COCO-20i 上与主流方法进行了比较。除了主

流评价指标 mIoU 外，还额外对评价指标 FBIoU
和可学习参数量进行了对比。

表 5 展示了在 1-shot 和 5-shot 情况下，不同方

法在 mIoU、FBIoU 和可学习参数量评价指标下的

定量结果。由表 5 可知，与主流方法 PFENet［10］、

SSP［12］和 DCAMA［15］相比，本文方法在两个数据

集 上 都 表 现 出 了 较 大 优 势 。 且 与 最 先 进 的 方 法

BAM［14］相 比 ，本 文 方 法 的 分 割 性 能 仍 有 一 定 优

势。具体地，在数据集 PASCAL-5i 上，本文方法

的主要评价指标 mIoU 在 1-shot 和 5-shot 情况下

分别为 68. 3% 和 71. 5%，与 BAM 相比，分别提升

了 0. 5% 和 0. 6%。在数据集 COCO-20i上，本文方

法的主要评价指标 mIoU 在 1-shot 和 5-shot 情况

下 分 别 为 46. 5% 和 51. 4%，与 BAM 相 比 ，分 别

提升了 0. 3% 和 0. 2%。另外，与主流方法相比，

可学习参数量达到次最优 ，与 BAM 相比只增加

了 0. 2M，在可接受范围内。

除 了 定 量 分 析 外 ，图 5 展 示 了 在 数 据 集

PASCAL-5i和 COCO-20i上的一些定性分割结果。

如图 5 所示，前两行是包含掩码信息的支持图像

和查询图像，后 3 行分别是基线、BAM 和本文方

法的可视化分割结果。从类别差异较小（如类别

“瓶子”、“飞机”和“大象”等）的分割结果可以看

出，与基线和 BAM 分割结果相比，本文方法能够

更好地覆盖目标的细节信息。并且，对于外观差

异 较 大 的 复 杂 图 像 对（如 COCO-20i 的 前 两 列），

本 文 方 法 分 割 出 了 更 多 的 目 标 区 域 。 定 量 及 定

性的分析验证了本文方法优于主流方法，达到了

最先进的水平。

表 5　本文方法与主流方法的定量结果比较

Tab. 5　Quantitative results of proposed method compared with the mainstream methods

方法

Dataset PASCAL-5i

OSLSM［6］

SG-one［7］

CANet［8］

CRNet［9］

PFENet［10］

SSP［12］

DCAMA［15］

BAM［14］

本文方法

Dataset COCO-20i

FWB［18］

PFENet［10］

SSP［12］

DCAMA［15］

BAM［14］

本文方法

1-shot

mIoU/%

40. 8

46. 3

55. 4

55. 7

60. 8

60. 9

64. 6

67. 8

68. 3

21. 2

32. 4

37. 4

43. 3

46. 2

46. 5

FBIoU/%

-

63. 1

66. 2

66. 8

73. 3

-

75. 7

79. 7

79. 9

-

-

-

69. 5

-

71. 2

5-shot

mIoU/%

43. 9

47. 1

57. 1

58. 8

61. 9

68. 8

68. 5

70. 9

71. 5

23. 7

37. 4

44. 1

48. 3

51. 2

51. 4

FBIoU/%

-

65. 9

69. 6

71. 5

73. 9

-

79. 5

82. 2

82. 5

-

-

-

71. 7

-

72. 3

#Learnable params/M

272. 6

19. 0

19. 1

-

10. 8

8. 7

-

4. 9

5. 1

-

10. 8

8. 7

-

4. 9

5. 1
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5 结 论

为了提高特征鉴别性并丰富原型表达，本文

提 出 了 基 于 双 重 聚 合 和 自 合 并 网 络 的 小 样 本 图

像 语 义 分 割 方 法 。 首 先 ，设 计 了 一 个 特 征 -掩 码

双 重 聚 合 模 块 对 支 持 和 查 询 特 征 进 行 像 素 级 关

系建模，并通过特征和掩码聚合来完成特征的增

强和初始掩码的定位。接着，利用初始掩码获取

自原型，将其合并至已知支持原型以实现原型增

强 。 然 后 ，提 出 了 一 个 自 合 并 解 码 器 ，在 增 强 特

征和合并原型的共同作用和基类信息的校正下，

能 够 精 准 地 分 割 出 新 类 对 象 。 本 文 在 两 个 基 准

数 据 集 PASCAL-5i 和 COCO-20i 上 进 行 了 广 泛

的 实 验 ，验 证 了 所 提 出 方 法 的 有 效 性 ，且 与 主 流

方法相比，本文提出方法的性能达到了最优。
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