
南 京 邮 电 大 学 学 报（自然科学版）
Journal of Nanjing University of Posts and Telecommunications ( Natural Science Edition )

第 45卷第 5 期
2025 年 10 月

Vol. 45   No. 5
Oct. 2025

基于多尺度特征融合和对比学习的
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摘要：针对医学图像标注数据稀缺以及模型在分割多尺度目标时效果不佳的问题，提出一种基于

多尺度特征融合和对比学习的小样本医学图像分割方法。首先，提出一种顺序拼接的多尺度跳跃

连接方法替代传统的跳跃连接，有效地融合编码器中不同尺度的特征图并传递给相应的解码器。

其次，鉴于模型的双分支结构，提出一种基于多尺度特征的对比学习模块，设计对比学习损失函

数，提高模型对像素级特征的可分辨能力。实验结果表明，所提方法实现了医学图像的跨域数据

分割，解决了因数据集稀缺造成的分割效果差的问题，提高模型对不同尺度目标的分割准确率和

泛化能力，优于当今主流的小样本医学图像分割方法。
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Abstract： In response to the scarcity of annotated medical image data and the imitations of existing mod-
els in segmenting multi-scale target images， this paper proposes a few-shot medical image segmentation 
method based on multi-scale feature fusion and contrastive learning. First， a sequential concatenation-
based multi-scale skip connection method is introduced to replace traditional skip connections， enabling 
effective fusion of multi-scale feature maps from the encoder and their transmission to the corresponding 
decoder. Second， considering the dual-branch structure of the model， a contrastive learning module 
based on multi-scale features is proposed， and a loss function is designed to enhance the model’s dis-
criminative ability at the pixel level. Experiments show that our method achieves cross-domain data seg-
mentation for medical images， mitigates performance degradation  due to dataset scarcity， and improves 
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the segmentation accuracy and generalization for different-scale targets ， outperforming current main-
stream few-shot medical image segmentation methods.
Keywords： deep learning； medical image segmentation； multi-scale feature fusion； contrastive learn-
ing； few-shot learning
医学图像处理在研究和临床实践中起着重要

作用，语义分割是医学图像分析的关键技术之

一[1-3]。U-Net[4]基于像素级的标签实现端到端的模
型训练将卷积神经网络应用至图像分割领域，但像

素级的标注十分费时，特别是在医学领域，导致数

据成本变高[5-6]。同时，临床上需要针对特别目标进
行训练，这样训练后的泛化能力较差[7]。小样本语
义分割（FSS）[8]旨在应对这两个难题：标注数据集少
和模型的泛化能力不佳。

双分支神经网络[9]能够在仅有少量样本的情况
下，有效地对新目标进行分类，并且在语义分割任

务中同样展现出较好的性能。Shaban等[10]从分类
中受到启发，设计了经典的双分支小样本语义分割

模型。SE-Net[11]不依赖预先训练的模型，使用注意
力机制 SE（squeeze & excite）[12]挖掘查询集和支持
集的相关性。RAP-Net[13]利用医学先验知识缩小假
设空间，将转化后的空间信息传递给分割分支。双

分支并行的操作可以获得高级特征空间中的信息，

适用于类别多、样本少的情况，但较多的参数导致

在预测新类别图像时容易过拟合且效率低。

多尺度特征融合[14]应用在医学图像分割领域
有助于提高分割的准确性、鲁棒性和泛化能力，对

于临床诊断和治疗计划的制定具有实际意义。

UNet++[15]重新设计跳跃连接，在解码器中聚合不同
尺度的语义特征，实现高度灵活的特征融合方案；

Liu等[16]提出的多尺度特征模块融合相邻层特征
图，减少不同特征通道层之间的语义差距；CED-
Net[17]早期阶段整合高级特征指导低级特征学习，
增强了多尺度特征间的融合。多尺度特征融合可

以结合高分辨率特征图中的细节信息和低分辨率

特征图中的上下文信息，而保留更多的细节，跳跃

连接通过特征的重用提高了网络的学习效率，减少

过拟合的风险。

早期的对比学习（Contrastive Learning， CL）起
源于自监督学习[18]，像素级的对比学习能提高模型
的图像分割精度。Chaitanya等[19]利用医学图像本
身的结构来实现局部和全局对比学习损失；稠密对

比学习[20]针对像素级的下游任务将空间域上稠密
分类的方式和自监督学习融合到一起。对比学习

在医学图像分割领域尤其是处理有限标注数据时，

显示出巨大的潜力。

针对小样本医学图像分割模型泛化能力和分

割精度不佳的问题，本文提出基于多尺度特征融合

和对比学习的小样本医学图像分割方法。首先，利

用顺序拼接的多尺度跳跃连接代替传统跳跃连接，

将不同尺度的编码器特征图进行融合，并通过跳跃

连接传递给解码器，使网络同时考虑到局部细节和

全局上下文信息；其次，充分利用小样本双分支结

构，提出多尺度特征的对比学习模块，通过优化对

比损失函数提高模型对像素级特征的分辨能力，从

而提高模型的泛化能力和分割精度。

1 基于多尺度特征融合的小样本图
像分割网络

1. 1 网络架构
网络架构如图 1所示，双分支小样本学习网络

分为：（1）条件分支（Conditioner Branch）。获取支持
集图像以及提取图像特征；（2）交互模块。通过通
道挤压和空间激励交互模块（Channel Squeeze & 
Spatial Excitation，sSE）将条件分支的特征提供给分
割分支；（3）分割分支（Segmenter Branch）。输入来
自交互模块的特征图，分割查询集图像；（4）多尺度
跳跃连接模块。用基于顺序拼接的多尺度跳跃连

接（Sequential Concatenation based Multiscale Skip 
Connections，SC-MSC）方法替代传统跳跃连接，融合
来自编码器的不同尺度特征，并将它们传递给相应

解码器；（5）对比学习模块。基于多尺度特征的对
比学习模块（Multiscale Feature based Contrastive 
Learning Module，MFCL），目标是从多尺度跳跃连接
模块中获取像素级的对比学习样本，并通过改进损

失函数来增强模型的图像分割性能。

条件分支和分割分支构成双分支U-Net结构，
包含 8个编码器EC

i、ES
i（i=1，2，3，4），两个瓶颈块BC、

BS和 8个解码器DC
i、DS

i（i=1，2，3，4），以及一个分类
层 CB（一层核为 1的卷积层）；每一个解码块、瓶颈
块与编码块都由卷积层及归一化层的组合构成，编

码块和解码块之间使用了有 3次顺序拼接模块 Ci

（i=1，2，3）的多尺度跳跃连接；4次下采样使用最大
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池化，4次上采样使用反卷积恢复图像分辨率，最后
通过卷积运算，再使用 Sigmoid激活函数输出结果。
条件分支与分割分支之间由 sSE连接，该模块主要
使用了卷积操作对条件分支的输出特征图进行了

空间上的激励以及通道上的挤压，计算公式如下

U s = σ (P (ucon ) ) useg （1）
其中，ucon为条件分支卷积块输出的特征向量，useg为
分割分支卷积块输出的特征向量，P ( · )函数为 1
维的核为 1的卷积操作，σ ( · )函数为激活函数，U s

代表模块的输出。

1. 2 SC-MSC模块
SC-MSC模块主要针对医学图像分割目标的尺

度大小不一和小样本模型数据少的问题。该模块

允许网络在解码器部分复用编码器中的特征，减少

对大量训练样本的依赖，增强对小样本数据的细节

保留和特征表示能力，即使样本数量有限，网络也

能通过跳跃连接捕获到不同尺度的特征。

所提出的 SC-MSC模块如图 2所示，对来自 4个
编码器输出的不同尺度的特征图 e1、e2、e3、e4，进行顺
序拼接的操作。

特征图 e4通过卷积层来减少通道数至与 e3相
当，再经过激活层和上采样，与 e3在通道上拼接得
到作为解码器D4的跳跃连接输入特征图 d4，d4包含
了 e3、e4两个尺度特征图的信息；d4又通过相同操作
与 e2在通道上拼接作为解码器D3的跳跃连接输入
特征图 d3，d3包含了 e2、e3、e4三个尺度特征图信息；

以此类推，d2包含了 e1、e2、e3、e4四个尺度特征图的
信息；最后解码器D1使用了传统跳跃连接。

该模块通过逐级上采样操作逐步恢复特征图

分辨率，跳跃拼接复用编码器的特征信息，使浅层

解码器接收到的特征信息包含不同分辨率的语义

信息，有助于网络更好地理解图像结构和上下文信

息，在分割时能够更准确地识别目标的边界和

细节。

1. 3 多尺度特征的对比学习模块
MFCL的核心目标是借助正样本对比损失函数

来增强模型在像素级别上的特征分辨能力，使双分

支解码部分获得的模块特征表示尽可能接近，分割

分支可以学习到条件分支的特征表示。

像素级别特征和图像级别特征的区别在于：图

像级别特征更多关注于图像特征的整体属性，而不

是单个像素，它们提取的是图像的全局属性，常用

的方法是对特征图进行最大池化或平均池化等方

法来获得一个值，该值用于表示整个图像的内容或

类别。而本文所说的像素级别特征[20]提取是通过

图2 基于顺序拼接的多尺度跳跃连接模块

图1 双分支小样本医学图像分割模型
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直接对特征中的像素点的值进行计算，这种特征提

取方法涉及到对每个像素的详细分析，以预测其类

别或数值。像素级图像理解通常用于语义分割、单

目深度估计和图像增强等任务，目的是让计算机能

够更精细地对每个像素进行区分和预测。

本文的像素级别特征来自 1.2小节的 SC-MSC
模块的跳跃连接输出的特征图 dC4、dS4， dC4、dS4的像素
点，作为深层特征表示是比较抽象的像素级别特

征，这些特征虽然比原始像素级别的颜色和亮度信

息更加抽象，但仍然保持了一定的空间分辨率，可

以用于精细的语义分割任务。

如图 3所示，对特征图 dC4、dS4的像素值在通道上
进行归一化计算后获得密集的向量样本集 k、q，将

其直接作为正样本对比学习损失函数的输入，因此

将其称为像素级对比学习样本。

为了使分割分支学习到条件分支的空间信息，

计算 k、q相同位置的正样本对之间的欧氏距离获取

正样本对比损失LMFCL。
正样本对比损失函数公式表示为

LMFCL = 1N∑i

N

d2i （2）
其中，LMFCL为基于多尺度特征的对比损失函数，N为
特征向量的个数，di为第 i对特征向量之间的欧氏距
离，具体表示为

d i (a，b ) = ∑
j = 1

n (aj - bj )2 （3）
其中，d i (a，b )表示第 i对特征向量对 (a，b )之间欧氏
距离，向量 a来自分割分支多尺度融合特征 dS4，向量
b来自条件分支的dC4，aj、bj表示向量a和 b在第 j维的
值，n为向量维度。

将对比学习函数和交叉熵损失函数加权求和，

得到混合损失函数

LM = L + λLMFCL （4）
其中，LM为混合损失函数，L为交叉熵损失函数值，
LMFCL为对比损失函数值，λ为权重系数，其为常值，
本实验设置为0.8。

交叉熵损失函数L表示为

L = - 1N∑i
[ ]yi ln ( )p ( )yi + ( )1 - yi ln ( )1 - p ( )yi

（5）
其中，yi为心脏MRI标签图，p ( yi )为心脏MRI预测
图，N为标签数量。

2 实验结果与分析
2. 1 数据集预处理

为了验证所提网络的有效性，实验使用两个解

剖部位不同的核磁共振（MRI）图像。一是CHAOS-
T2数据集的 T2SPIR序列，目标为腹部器官：肝脏、
左肾、右肾和脾脏。CHAOS-T2数据集分训练集与
验证集，训练集和验证集又分为支持集（图像和标

签成对输入）和查询集（只输入图像），支持集和查

询集的数量相当。二是心脏MRI数据的 b-SSFP序
列，该数据集为 MSCMR Seg2019 （Multi-sequence 
Cardiac MRI Segmentation）挑战数据集[21-22]，分割目
标包括：左心室（LV）、右心室（RV）和左心室心肌
（LV-MYO），特别地，由于左心室心肌的特殊形状，
分割结果是左心室心肌外膜减去内膜（即左心室外

圈）。这两个数据集都经过相同的标准化，分辨率

为 256*256 dpi，CHAOS-T2经过了几何变换和伽马
变换的数据增强。

MSCMR数据作为测试集，以 5-shot为例，测试
时选择一个分割目标，为了增加查询集和支持集的

相似度，所有卷同时被分为 5个部分，取同一个卷
（实验选择的序号为 11）的 5个部分的中心切片及其
标签作为支持集，5例支持样本与其他卷的 5个部分
对应，每次输入一个支持样本切片，查询样本为对

应部分的一个查询样本。

2. 2 实验环境和评价指标
实验在Ubuntu20.04.2 64位系统上进行，采用的

CPU型号为 Intel（R） Xeon（R） Gold6240 CPU7700，
GPU型号为NVIDIA GeForce RTX2080ti。实验一共
训练 50轮，每轮采样 800个数据，40 000次迭代；训
练时设置批量大小为 5。优化器采用 SGD，学习率
的表达式为

α lr = αbase × (0.98) Nepoch - 1 （6）
其中，α lr为模型学习率，αbase=0.001为基础学习率，
0.98为衰减因子，Nepoch为当前训练轮数，取值范围
为 [1，50 ]。

为了评价训练后的模型在测试集中的表现，采

用医学图像分割常用的 Dice[23]系数与交并比
（IoU）[24]对模型进行评价。

图3 多尺度特征的对比学习模块
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2. 3 MSCMR数据实验结果

为了直观展示算法的分割效果，5-shot设置下
小样本医学网络的可视化分割结果对比如图 4所
示，从上到下分别是：标签（Ground Truth）、提出的
模型、SE-Net[11]、DSCSE-Net[25]和 RAP-Net[13]，红色
曲线为分割结果的轮廓。从图 4可以看出，所提
出的算法与其他模型相比，过分割和欠分割的情

况比较少，特别是在分割 LV和RV时，分割结果的
轮廓都较为平滑；LV-MYO的目标形状奇特分割
难度较大，即使用外膜减去内膜的方式，这几种模

型的分割结果都有错分和难以成环的问题。但总

的来说，所提出的模型在主观上看比其他模型轮

廓更加平滑，错分的部分更少，与真实值标签更

接近。

为了系统展示算法的分割效果，基于 1-shot和
5-shot两种实验设置，不同算法在MSCMR测试集上
的平均 Dice系数如表 1所示，如图 5所示为基于
5-shot的不同算法的 IoU分布情况箱型图。

从表 1的数据可以看出RAP-Net[13]在 LV-MYO
的分割上取得了最高的Dice值，但是LV和RV的分
割结果不佳；而提出的模型对 LV和RV的分割结果
比较好。在 5-shot的实验设置下，LV-MYO、LV和
RV 的 Dice 系数分别达到了 27.52%、75.12% 和
66.89%，与 SE-Net（Baseline）相比分别提高了 8.7个
百分点、0.7个百分点和3.1个百分点。

箱体的长度代表了数据的分布范围，箱体越

长，数据分布越分散。由图 5可知，本算法的 IoU值
显示出较高的集中性，表现在箱型图中即为较短的

箱体；同时，本算法的数据最小值，即箱体的底部位

置，较其他算法更高。这表明本算法在改善分割效

果较差的 IoU方面取得了显著成效，从而提升了整

图4 基于不同算法的MSCMR数据分割结果可视化

表1 不同算法Dice系数对比 %

算法

SE-Net（Baseline）[11]
RAP-Net[13]
DSCSE-Net[25]
UniverSeg [26]
本文

1-shot
LV-
MYO
18.16
31.00

24.16
18.59
27.36

LV
74.59
66.87
74.49
47.04
74.98

RV
60.51
56.04
62.09
42.36
64.10

5-shot
LV-
MYO
18.81
31.58

24.86
22.94
27.52

LV
74.43
69.48
74.65
50.41
75.12

RV
63.79
57.36
66.17
45.21
66.89
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体分割质量的下限。从图 5也可以看出，LV-MYO
和LV的 IoU有一些异常值，主要原因是一些数据的
左心室目标特别小，同时有些左心室外膜不是一个

完整的圆环等特殊情况。

综上所述，所提出的网络虽然在 LV-MYO的分
割结果上不如RAP-Net[13]，但与Baseline相比，模型
对 3个分割目标特别是对RV的分割精度提升较高，
主要是 SC-MSC和MFCL模块提高了网络对目标的
识别和定位能力，从而提高了对不同尺度目标的分

割能力。

2. 4 消融实验
MSCMR三个分割目标的尺度略有不同，LV-

MYO外膜大尺度类型偏多，LV（LV-MYO内膜）则大
中小 3种尺度的数量比较均衡，RV则是大尺度和小
尺度类型数据偏多。SC-MSC代替原始跳跃连接共
使用了 3个不同尺度的多尺度特征融合图，为了对
比这 3个跳跃连接对模型的性能提升效果，在
MSCMR数据集上进行消融实验，Dice系数的实验结
果如表 2所示，其中“×”表示使用传统跳跃连接。可
以看出，3个层次的多尺度跳跃连接对不同目标的
分割精度影响略有不同。

由表 2可以看出，浅层多尺度特征图 d2对 LV-
MYO的分割精度提升较高，中间层 d3对LV-MYO和
RV，特别是对 LV-MYO提升约 6.87个百分点，深层
多尺度特征图 d4则对RV提高了约 3.44个百分点。
为了均衡考虑，最终选择了三层特征都使用。

总之，多尺度跳跃连接使网络在不同尺度的特

征图之间实现信息融合，深层特征包含丰富的语义

信息，对大尺度类型数据分割有优势；而浅层特征

包含更多的细节信息，对小尺度类型数据分割有优

势。MSCMR的小目标数据经过池化可能丢失细节
信息，经过 SC-MSC模块提升网络捕捉不同大小目
标的细节的能力，从而提升模型性能。

为了对比主干网络 SE-Net、SC-MSC代替原始跳
跃连接和加入MFCL模块的模型分割能力，进行分
割精度的消融实验，Dice系数的实验结果如表 3
所示。

从表 3可以看出，加入 SC-MSC模块后，LV-
MYO和 RV的 Dice都得到了提升，LV的效果不明
显；仅使用MFCL对模型的提升没有 SC-MSC明显；
但是同时加入这两个模块后 3个目标的Dice系数与
Baseline比，平均提升了 4.4个百分点左右。可见，
通过结合多尺度特征和对比学习策略，使用正样本

对比损失函数在训练阶段指导 SC-MSC模块的参数
优化，可以使网络更加准确地识别和分割图像中的

目标区域。

表2 不同尺度消融实验Dice系数对比

Feature Maps for Skip Connection
d2
×
√
×
×
√
√
×
√

d3
×
×
√
×
√
×
√
√

d4
×
×
×
√
×
√
√
√

1-shot/%
LV-MYO
18.16
25.68

25.03
22.16
22.50
24.62
22.59
24.96

LV
74.59
73.42
68.42
72.93
73.18
74.69

70.66
73.62

RV
60.51
61.38
62.26
63.95

62.68
61.06
60.57
63.29

表3 不同模块消融实验Dice系数对比

算法

SC-MSC
×
√
×
√

MFCL
×
×
√
√

1-shot/%
LV-MYO
18.16
24.96
23.20
27.36

LV
74.59
73.62
73.43
74.98

RV
60.51
63.29
62.16
64.10

图5 不同算法的 IoU箱型图
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提出了一种基于多尺度特征融合和对比学习

的小样本图像分割方法，将CHAOS-T2作为训练集
和验证集，MSCMR作为测试集。首先，提出了一种
创新的顺序拼接多尺度跳跃连接策略，代替传统的

跳跃连接方式，允许网络复用 4个编码器中的特征，
提升对小样本数据的细节保留和特征表示能力，提

高小样本模型对MRI医学图像不同尺度目标的分
割能力。接着，基于双分支架构，引入基于多尺度

特征的新型对比学习模块，使用像素级正样本对比

损失函数指导多尺度融合模块的参数优化，使得分

割分支在多尺度融合模块的作用下能够进一步利

用条件分支的相关信息优化分割。通过这些改进，

模型在分割准确率上取得了显著提升，相较于现有

的主流方法具有明显优势。

但是，模型依然存在待改进的地方，对难分割

小目标会出现过分割和欠分割的现象。另外不可

避免的是增加模块导致计算量增加，训练时间更

长，因此后续会针对如何在尽量不增加计算量的前

提下提高网络的分割能力进行相关工作。
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