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小样本语义分割研究现状与分析

陈善娟　于云龙　李英明
（浙江大学信息与电子工程学院　杭州　３１００５８）

摘　要　传统语义分割任务通常是数据驱动的，需要大规模密集标注样本训练，并且不能泛化到新类，因此在实际

应用中受到很大限制．为了缓解传统语义分割中数据匮乏和泛化能力差的问题，人们提出小样本语义分割任务，在

未见类别仅提供少量密集标注样本的情况下实现新类分割，在医疗图像分割、自动驾驶等应用领域扮演着重要的

角色，已成为计算机视觉领域的重要研究方向之一．本文从基础知识、模型算法和拓展应用等方面对自然图像领域

的小样本语义分割研究展开调查，具体包含以下内容：（１）介绍了小样本语义分割的背景知识，包括它的由来、核心

思想、概念知识、存在挑战、数据集和性能评价指标；（２）详细分析和比较当前小样本语义分割算法，根据推理过程

中是否存在梯度回传将其分为基于优化和基于度量学习的方法，并归纳了其发展现状和不同算法的优缺点；（３）介

绍了小样本语义分割与其他技术融合的任务，包括小样本实例分割、广义小样本分割、增量小样本分割、弱监督小

样本分割及跨域小样本分割；（４）讨论了小样本语义分割任务仍存在的问题和未来展望．

关键词　小样本学习；图像语义分割；元学习；迁移学习；深度学习
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ｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｆｕｔｕｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｏｆｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

Ｗｅｂｅｌｉｅｖｅｔｈａｔｔｈｉｓｐａｐｅｒｗｉｌｌｈｅｌｐｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｂｅｔｔｅｒｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓｏｆ

ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｐｒｏｖｉｄｅａｂｒｏａｄｅｒｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｆｏｒｆｕｔｕｒｅｓｔｕｄｉｅｓ，ａｎｄｐｒｏｍｏｔｅ

ｆｕｒｔｈｅｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｉｎｔｈｉｓｆｉｅｌｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ；ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言

图像语义分割［１３］作为计算机视觉中的基本任

务之一，在图像分析和理解方面具有重要的地位，并

广泛应用于自动驾驶、缺陷检测、医学成像和人机交

互等领域．虽然深度学习算法的快速发展显著提升

了分割性能，但仍存在一些挑战．首先，训练语义分

割模型需要大量密集标记的训练数据，这导致了高

昂的数据收集和标记成本．其次，传统的语义分割模

型无法分割训练阶段未见类别的样本，限制了其在

实际应用中的适用性．

传统语义分割模型的局限性促使研究人员寻找

新的方法．近年来，受到小样本学习启发，小样本语

义分割任务［４］被提出，旨在降低对大规模标记数据

的需求，该任务能够在有限标记样本的情况下实现图

像中新对象类的分割．在推理时仅利用少量（一个或

者几个）具有密集标注的样本就能实现新类泛化，这

对于解决实际应用中的数据匮乏等问题具有重要意

义．此外，小样本语义分割任务还具有较高的理论研

究价值，通过研究可以更好地理解迁移学习［５］和元学

习［６］等机制，进一步推动计算机视觉领域的发展．

小样本语义分割任务自提出以来受到了学术界

的广泛关注，并且在算法上取得了显著进展．近年来，

在国际会议和学术期刊上发表了许多关于小样本

语义分割的论文，这些论文主要集中在计算机视觉、

机器学习和人工智能等领域．图１统计了２０１７年到

２０２３年在ＮｅｕｒＩＰＳ、ＣＶＰＲ、ＥＣＣＶ、ＩＣＣＶ、ＩＪＣＡＩ和

ＡＡＡＩ这六个国际会议上发表的论文数量，从２０１７

年到２０２２年论文数量显示该领域的研究呈逐年增

长趋势，２０２３年在这六大会议上发表论文数有所下

降，但仍涌现出了许多新的方法．针对小样本语义分

割任务面临的问题和挑战，研究学者们提出了许多

创新的模型架构、数据增强技术和训练策略等解决

小样本语义分割任务．这些算法的研究内容包括但

不限于元学习、自监督学习［７］、迁移学习等方法．
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图１　２０１７年～２０２３年小样本语义分割论文统计

国内外有一些综述文章对小样本语义分割方法

进行了分类和总结，为该领域的研究提供了有益的

参考．陈琼等人
［８］根据度量工具是否可学习，将小样

本语义分割算法分为基于参数结构和基于原型结构

两类．韦婷等人
［９］则基于网络结构对小样本语义分

割方法进行了分类，将其分为基于孪生神经网络、基

于原型网络和基于注意力机制三大类．这两篇中文

综述主要是对２０２２年之前的工作进行总结归纳，并

从不同角度出发对小样本图像语义分割算法进行分

类．２０２２年后该研究领域涌现出了大量新颖且性能

出色的方法，亟须一篇新的综述对这些新颖算法进

行归纳和梳理．Ｒｅｎ等人
［１０］对零样本和小样本设置

下的图像语义分割、视频分割和三维空间中的点云

分割进行分类介绍，该论文基于这几项任务的共性，

从概率角度出发对这些任务进行分类，将小样本语

义分割问题约束为预测查询图像的后验概率，将其分

为基于区分性和基于生成的方法．其中，基于区分性

的方法尝试构建模型来最大化查询图像的后验概率

犘（犿｜狓），而基于生成的方法旨在建模犘（狓｜犿）犘（犿），

构建生成器拟合样本的分布或类别特征，其中犘（犿）

通常假设为均匀分布．由于基于生成的方法训练难

度大、推理耗时，当前小样本图像语义分割算法大多

属于基于区分性的方法，进一步可以分为基于度量

学习的、基于参数预测的、基于微调的和基于存储的

方法这四类．该综述旨在介绍在零样本和小样本设

置下不同视觉分割任务间的共性和差异，缺少单独

对小样本图像语义分割任务的全面介绍．

虽然近年来已有关于小样本语义分割方法的研

究综述，但对于该领域的全面综述仍比较少．此外，

随着该领域的飞速发展，又涌现出了大量算法，需要

重新对其进行分类．与之前的综述相比，本文从模型

优化的角度出发，根据推理过程中是否存在梯度回

传微调模型对当前小样本语义分割方法进行分类，

将当前算法进行梳理，并根据其设计思想以及解决

小样本分割任务挑战的归属归类到不同的分类中，

该分类能够全面地覆盖当前小样本语义分割算法，

简单直观．除提出新的分类方案外，本文深入地对已

有方法和存在挑战进行分析，并总结其发展趋势，这

将帮助研究者更好地了解其研究现状，为未来的研

究提供更广阔的视野，促进该领域的进一步发展和

创新．

本文第２节介绍小样本语义分割任务的提出背

景、问题设置和存在的挑战；第３节介绍小样本语义

分割任务中常用数据集和性能评价指标；第４节详

细介绍小样本语义分割方法，并对其进行归纳分类；

第５节总结当前小样本语义分割算法在三个数据集

上的性能比较；第６节介绍小样本语义分割任务的

一些延伸任务；第７节给出小样本语义分割任务的

未来发展趋势；最后第８节对本文内容进行总结．

２　小样本语义分割技术

２１　小样本语义分割的引入

图像语义分割是一项具有挑战性的任务．它对

图像中的每个像素进行分类，实现图像理解、分析和

应用．语义分割在计算机视觉领域中扮演着重要的

角色，是其他一些任务的基础，如图像编辑［１１１２］、图

像描述［１３１４］和视觉问答任务［１５１６］等．

图像语义分割技术在实际生活中有广泛的应用，

主要的应用领域包括但不限于：（１）遥感领域
［１７１８］．

遥感图像分割可以用于监测土地使用、灾害检测、城

市规划等．例如通过分割卫星或无人机图像，识别出

不同类型的目标，如城市、森林和河流等，进而对土地

资源进行管理和监测；（２）自动驾驶
［１９２０］．语义分割

可以帮助汽车感知和理解周围环境．通过精确地识

别和分割道路、行人、其他车辆和交通标志等物体，可

以更准确地规划行驶路径和做出决策；（３）医疗领

域［２１２２］．语义分割在医学影像诊断中起着重要的作

用，可以进行疾病诊断和治疗计划．例如，在肿瘤检测

中，精确的语义分割可以帮助确定肿瘤的位置和大

小，从而进行更准确的治疗；（４）农业领域
［２３２４］．语

义分割在农业领域中有助于提高农业生产效率，减

少人工检测和降低生产成本．例如，通过分割农田照

片，可以识别出农作物和杂草，从而判断是否需要除

草或施肥．
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尽管图像语义分割任务获得了快速发展，然而

在实际应用中仍存在较大的挑战，主要包括两点：

（１）数据依赖．对于图像语义分割任务而言，大规模

像素级别的标注数据是必需的，但是获取和标注这

些数据是一项耗时耗力的工作．据统计，单张１２８０×

７２０像素的图像标注时间约１．５ｈ
［２５］，对于大规模的

数据集，标注时间会更长．除此之外，在一些特殊应用

领域，如医疗图像，某些疾病数据收集困难，并且需要

专业人员标注；（２）类别泛化．传统的图像语义分割

模型在训练过程中在已见类分割中表现得好，当分割

新类时性能急剧下降，无法实现未见类别的有效分割．

与之相比，人类基于已积累的知识，只要少量标

注样本就能够快速识别新类．为了应对传统的图像

语义分割存在的挑战，Ｓｈａｂａｎ等人
［４］受到小样本学

习的启发，第一次提出小样本图像语义分割任务（简

称为小样本分割）．小样本图像语义分割是指在标注

数据有限的情况下对图像执行新类的语义分割任

务．它利用元学习的思想，在已有的知识基础上，利

用少量的标记数据实现新类泛化，从而减少对大规

模标注数据的需求．当前小样本分割任务中使用的

训练数据中每类仍包含大量标注训练样本，小样本

设置体现在推理阶段为每个类别仅提供少量密集标

注图像，模型利用训练阶段学习到的知识实现图像

中新对象类的语义分割．Ｓｈａｂａｎ等人提出一个两分

支的分割网络（ＯＳＬＳＭ），第一个分支利用密集标注

图２　小样本分割任务发展时间线

的图像学习分类器参数，第二个分支利用权重哈希

算法将其转换为待分割图像的分类器参数进行分割．

小样本分割任务吸引了很多学者的关注，ＯＳＬＳＭ为

后续小样本分割任务的发展奠定了基础，其提出的

两分支结构也受到了很多方法的青睐．

小样本分割任务是传统图像语义分割任务和小

样本学习任务的结合，因此语义分割和小样本学习

为小样本分割任务的发展奠定了基础，提供了一些

基本思想、模型架构和学习技巧，为小样本图像语义

分割任务的研究提供了借鉴和扩展的空间．在图像

语义分割任务中，全卷积网络（ＦＣＮ）
［２６］是具有开创

性意义的模型架构，它将全连接层替换为卷积层，可

以接受任意大小输入，同时处理速度得到了很大的

提升．全卷积网络是专门针对像素级的分类任务提

出的网络结构，能够很好保留空间信息，同时减少模

型参数，已经成为小样本语义分割任务常用的架构

之一．除此之外，小样本分割还继承了语义分割中的

数据集，并且为了使数据集设置满足新类分割的要

求，重新对其类别进行划分，为小样本分割任务提供

了实验基础，促进了算法的发展和比较．小样本学习

中的一些思想和技巧也被应用于小样本分割任务

中，例如元学习的训练方式，模型通过少量标注样本

学习如何快速适应新任务从而提高模型的泛化能

力．此外，有些方法借鉴小样本学习任务中原型学

习［２７］的思想，通过标注图像计算得到原型向量，从

而获得类别信息来指导图像分割．

自小样本分割任务提出以来，其主要经历了以

下几个发展阶段，具体如图２所示．第１个阶段（以

ＯＳＬＳＭ
［４］为代表）：在这个阶段许多方法将小样本分

割任务看作一个像素分类问题，通过标注图像训练

优化分类器来实现分割；第２个阶段（以ＰＬＮｅｔ
［２８］

为代表）：在这个阶段主要利用原型学习思想，利用

标注图像（支持集）得到单个原型来表示具有代表性

的类别信息，通过选择不同的度量方式来计算样本

和原型间的相似度来进行新类分割；第３个阶段（以

ＰＧＮｅｔ
［２９］和ＰＭＭｓ

［３０］为代表）：在这个阶段，一些方法

针对单个原型无法捕捉到空间结构和细节信息的问

题，引入超像素聚类或ＥＭ算法等方式生成多个原型

来建模支持（有标注图像）和查询（待分割图像）图像间
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的相似关系；第４个阶段（以ＨＳＮｅｔ
［３１］和ＤＣＡＭＡ

［３２］

为代表）：在这个阶段，随着计算资源和算力的提高，

一些方法开始直接计算支持和查询图像特征像素间

的相似度关系，获得高维关系矩阵实现密集比较，能

够很好地保留图像细节和结构信息；第５个阶段（以

ＳｅｇＧＰＴ
［３３］和ＤｉｆＦＳＳ

［３４］为代表）：随着通用基础模

型和预训练基础模型的发展，人们开始探索视觉通

用基础模型的应用，在该阶段，一些方法旨在设计通

用的分割模型或借助预训练基础模型提升分割性

能，小样本分割任务进入了一个新的发展阶段．

２２　小样本分割任务设定

具体而言，小样本分割任务旨在利用训练集犇ｔｒａｉｎ

训练一个模型!

，推理时测试集犇ｔｅｓｔ在仅提供少量

（一个或几个）标记样本的情况下，实现新对象类的

语义分割．训练类又被称为基类（Ｂａｓｅｃｌａｓｓｅｓ）、测试

类称为新类（Ｎｏｖｅｌｃｌａｓｓｅｓ），训练类犆ｔｒａｉｎ和测试类

犆ｔｅｓｔ是完全不同的，即犆ｔｒａｉｎ∩犆ｔｅｓｔ＝．模型训练通

常采用元学习的训练方式，其目的是与推理时的设

置保持一致，从而提高模型的泛化能力．

在元学习过程中，每个任务（ｅｐｉｓｏｄｅ）都由一个

支持集和查询集构成（犛，犙），其中有密集标注的集

合称为支持集（ｓｕｐｐｏｒｔｓｅｔ），可以提供指导新类分

割的知识，没有标注的集合称为查询集（ｑｕｅｒｙｓｅｔ），

是待分割的图像集．支持集犛＝｛犐
犛
犼，犕

犛
犼｝

犖犓

犼＝１
包含犖

个待分割类的标注样本，每个类提供犓 个支持图像

犐犛和相应掩码标签犕犛，即 犖ｗａｙ犓ｓｈｏｔ分割任

务，其中犖 和犓 是指测试时的设置，当前小样本分

割任务在训练和测试时一般会保持相同设置．在查

询集犙＝｛犐犙，犕犙｝中，犐犙是待分割的查询图像，模型

会将犐犙中与支持集相同的目标类全部识别分割出

来；对于犕犙，它在训练时作为监督信号优化模型，而

在推理时被用来评价模型性能．其中犐犛和犐犙∈!

犎×犠×３

是来自同一个类别的ＲＧＢ图像；犕犛和犕犙
∈!

犎×犠

是二分类掩码．因此小样本分割任务可被约束为

犕^犙＝!

（犐犛，犕犛，犐犙） （１）

　　在训练时从犇ｔｒａｉｎ采样得到｛犛犼，犙犼｝
犖ｔｒａｉｎ

犼＝１
优化模

型，测试时从犇ｔｅｓｔ中采样得到｛犛犼，犙犼｝
犖ｔｅｓｔ

犼＝１
测试模型

的泛化性能，其中犖ｔｒａｉｎ、犖ｔｅｓｔ是从训练集和测试集采

样得到的任务数量．

接下来，我们对小样本分割算法进行归纳，可以

得到一个通用框架．该框架主要有三部分：特征提取

器、编码器和解码器，如图３所示．（１）特征提取器．

特征提取器用来从支持和查询图像中提取特征，获得

富含结构和语义信息的特征表示．常用的特征提取器

包括预训练的主干网络，如ＲｅｓＮｅｔ
［３５］、ＶＧＧＮｅｔ

［３６］、

ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［３７］等．在训练过程中，特征提取

器参数可以被冻结，不参与优化；（２）编码器．编码

器用来提供类别信息并实现特征交互．具体而言，首

先利用支持掩码过滤出待分割目标的特征，从而得

到类别相关的信息指导分割，然后编码器对提取到

的特征和类别信息进行处理，以实现支持和查询图

像间的类别信息交互，便于后续分割．有些方法在交

互前会进行特征增强提高分割性能；（３）解码器．解

码器负责对交互后的特征图进行像素分类，使用上

采样等操作逐渐恢复特征图的分辨率，从而得到预

测的分割掩码．

图３　小样本分割任务框架

为了避免过拟合，除 ＯＳＬＳＭ
［４］、ＣｏＦＣＮ

［３８］、

ＰＡＮｅｔ
［３９］和 ＭｅｔａＳｅｇＮｅｔ

［４０］等方法同时对整个模型

架构进行优化外，其他方法通常会使用预训练好的

主干网络作为特征提取器，并在训练过程中冻结其

参数，从而减少模型对训练数据的依赖，提高模型的

泛化能力．训练时通常利用交叉熵损失优化模型，并

采用ｅｐｉｓｏｄｅ训练方式，从支持图像中学习到普遍有

效的特征和分割规律，更好地适应小样本分割任务．

２３　小样本分割任务面临的挑战

与传统语义分割任务不同，小样本分割需要在

少量（一个或几个）标注样本的条件下实现新对象类

的分割，是一项更具挑战性的任务．小样本分割任务

的最大挑战就是数据稀缺，如何充分利用少量标注

样本获得丰富的类别信息指导分割从而实现新类泛

化，这是小样本分割的关键．

小样本分割任务中目标类别图像和标注数据稀

缺会导致以下问题：

（１）模型偏向训练类别．当仅使用少量目标类

别的样本优化模型时，极易出现过拟合现象．在传统

的语义分割设置下，使用这些新类样本与基类样本

一起训练模型，由于新类别的样本数量与训练过程

中出现过的类别样本数量差距很大，模型可能无法
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学习到新类别的知识，这会导致模型在基类样本上

分割性能表现出色，但在新类分割时性能会急剧下

降．如果只使用新类样本微调模型，由于标注样本有

限，不能很好地学习到该类别的泛化知识，导致模型

过分拟合训练样本，不具备泛化能力．

（２）类内差距大．由于存在许多不同的场景和

目标形态，同类数据的外观变化较大，因此当仅提供

少量样本时不能够很好地覆盖该类样本所有可能

性，这会导致支持特征和查询特征不匹配，很难实现

精确的度量，进而影响分割性能．例如，在图４（ａ）、

（ｂ）、（ｃ）、（ｇ），当图像中存在遮挡、干扰物体、多个实

例或目标较小时，模型需要能够准确地定位目标位

置并排除干扰信息才能获得良好的分割性能．此外，

由于视角、光照等方面的差异，如图４（ｄ）、（ｅ）所示，

同一物体的图像也存在较大差异．从图中展示的这

些情况可以看出在小样本设置下，图像间存在较大

的类内差异，这使得在提供少量标记样本的情况下，

知识迁移变得十分困难．此外，还存在一些场景，如

图４（ｈ）所示，当目标包含细节信息或位于复杂背景

中时，模型需要具备能够精确识别目标边缘并将目

标与背景区分开的能力，然而这在仅提供少量数据

的前提下是很难实现的．

图４　小样本分割任务的挑战

此外，对于基于优化的小样本分割算法而言，由

于样本特征空间稀疏，因此很难找到合适的分类界

限将目标类与其他类别完全区分开，特别是对于处

于边界线上的目标类别．总之，无论是基于优化的方

法还是基于度量学习的方法，仅依靠少量样本很难

学习到可泛化的类别知识，因此导致小样本分割性

能受到影响．

在小样本分割任务中，除数据稀缺问题外，训

练设置也存在一些问题．首先，许多算法都使用在

ＩｍａｇｅＮｅｔ
［４１］分类任务上得到的预训练参数作为特

征提取器权重，并在训练过程中冻结这部分参数．然

而这些权重是在分类任务上训练得到的．分类任务

只关注图像中最具区分性的部分，只要能够找到实

现类别辨认的部位即可，而分割任务则是希望关注

到图像中的每个像素，对每个位置的像素进行分类．

由于分类和分割任务间的差异，因此当在分割任务

中直接冻结住这部分参数时，可能会导致特征提取

器得到的特征不能够很好地捕捉上下文信息，影响

图像像素级别的理解，进而影响模型分割性能．其

次，当前小样本分割任务均采用二值分割，即分割目

标类只有前景和背景两类，图像中待分割类别的目

标属于前景区域，非目标类别区域都视为背景．在训

练过程中这种设置会导致模型无法从非目标类中的

背景下区域学习到更多有意义的特征表示，模型无

法充分利用图像中的多样性信息，在推理时可能会

将待分割目标类当做背景从而影响分割性能．

３　常用数据集和性能评价指标

３１　数据集介绍

目前小样本分割任务中常用基准数据集有三个，

分别是ＦＳＳ１０００
［４２］、ＰＳＡＣＡＬ５ｉ

［４］和ＣＯＣＯ２０ｉ
［４３］，

其图像示例如图５所示．接下来，我们将分别介绍这

三个数据集，并对其进行比较和总结．
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图５　小样本分割数据集示例

３．１．１　ＦＳＳ１０００数据集

ＦＳＳ１０００
［４２］数据集是针对小样本分割任务专

门提出的一个数据集，每张图像中只包含一个分割

类别，共有１０００个分割目标类别，其中每个类包含

１０张具有二值分类掩码的图像，总计１００００张图

像．ＦＳＳ１０００数据集强调的是类的数量而不是图像

的数量，因此每个类别仅提供了少量标注样本．在这

１０００个类中，其中５８４个类与ＩＬＳＶＲＣ
［４４］数据集中

类别有重叠，其余４８６个类是现有数据集中从未出

现过的新类，例如微小的日常物品、商品、卡通人物、

徽标等．该数据集具有一些特性，首先是层次性，所

有类别可以分为３个层级分别为底层、中层和顶层

类别，顶层共有１２个超类，底层共有１０００个目标

类；其次可扩展性，只需要１０个带有二值掩码标注

的样本就能实现新类扩展．此外，ＦＳＳ１０００数据集

也支持实例分割任务．

３．１．２　ＰＡＳＣＡＬ５ｉ数据集

ＰＳＡＣＡＬ５ｉ
［４］包含２０个分割类，由ＰＡＳＣＡＬ

ＶＯＣ
［４５］和来自ＳＢＤ

［４６］数据集中的额外标记数据构

成．在小样本分割任务中，该数据集被划分为４个集

合（ｆｏｌｄ），每个集合中有５个类别，具体目标类别及

集合划分如表１所示．

表１　犘犃犛犆犃犔５犻类别及集合划分

集合 类别

０ ａｅｒｏｐｌａｎｅ，ｂｉｃｙｃｌｅ，ｂｉｒｄ，ｂｏａｔ，ｂｏｔｔｌｅ

１ ｂｕｓ，ｃａｒ，ｃａｔ，ｃｈａｉｒ，ｃｏｗ

２ ｄｉｎｉｎｇｔａｂｌｅ，ｄｏｇ，ｈｏｒｓｅ，ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ，ｐｅｒｓｏｎ

３ ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ，ｓｈｅｅｐ，ｓｏｆａ，ｔｒａｉｎ，ＴＶ／ｍｏｎｉｔｏｒ

３．１．３　ＣＯＣＯ２０ｉ数据集

ＣＯＣＯ２０ｉ
［４３］是从更具有挑战性的 ＭＳＣＯＣＯ

（ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣｏｍｍｏｎＯｂｊｅｃｔｓｉｎＣｏｎｔｅｘｔ）
［４７］数据集

得到的，这些图像主要从复杂的日常场景中截取．该

数据集共包含８０个分割类，有超过５０万个目标标

注，而且每个类别中包含的图像数目比较多．在小样

本分割任务中，它被划分为４个集合（ｆｏｌｄ），每个集合

包含２０个类别，具体目标类别及集合划分如表２所示．

表２　犆犗犆犗２０犻类别及集合划分

集合 类别

０

ｐｅｒｓｏｎ，ａｉｒｐｌａｎｅ，ｂｏａｔ，ｐａｒｋｍｅｔｅｒ，ｄｏｇ，ｅｌｅｐｈａｎｔ，
ｂａｃｋｐａｃｋ，ｓｕｉｔｃａｓｅ，ｓｐｏｒｔｓｂａｌｌ，ｓｋａｔｅｂｏａｒｄ，ｗｉｎｅｇｌａｓｓ，
ｓｐｏｏｎ，ｓａｎｄｗｉｃｈ，ｈｏｔｄｏｇ，ｃｈａｉｒ，ｄｉｎｉｎｇｔａｂｌｅ，ｍｏｕｓｅ，
ｍｉｃｒｏｗａｖｅ，ｆｒｉｄｇｅ，ｓｃｉｓｓｏｒｓ

１
ｂｉｃｙｃｌｅ，ｂｕｓ，ｔｒａｆｆｉｃｌｉｇｈｔ，ｂｅｎｃｈ，ｈｏｒｓｅ，ｂｅａｒ，ｕｍｂｒｅｌｌａ，
ｆｒｉｓｂｅｅ，ｋｉｔｅ，ｓｕｒｆｂｏａｒｄ，ｃｕｐ，ｂｏｗｌ，ｏｒａｎｇｅ，ｐｉｚｚａ，
ｃｏｕｃｈ，ｔｏｉｌｅｔ，ｒｅｍｏｔｅ，ｏｖｅｎ，ｂｏｏｋ，ｔｅｄｄｙ

２

ｃａｒ，ｔｒａｉｎ，ｆｉｒｅｈｙｄｒａｎｔ，ｂｉｒｄ，ｓｈｅｅｐ，ｚｅｂｒａ，ｈａｎｄｂａｇ，
ｓｋｉｓ，ｂａｓｅｂａｌｌｂａｔ，ｔｅｎｎｉｓｒａｃｋｅｔ，ｆｏｒｋ，ｂａｎａｎａ，ｂｒｏｃ
ｃｏｌｉ，ｄｏｎｕｔ，ｐｏｔｔｅｄｐｌａｎｔ，ＴＶ，ｋｅｙｂｏａｒｄ，ｔｏａｓｔｅｒ，
ｃｌｏｃｋ，ｈａｉｒｄｒｉｅｒ

３
ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ，ｔｒｕｃｋ，ｓｔｏｐ，ｃａｔ，ｃｏｗ，ｇｉｒａｆｆｅ，ｔｉｅ，ｓｎｏｗ
ｂｏａｒｄ，ｂａｓｅｂａｌｌｇｌｏｖｅ，ｂｏｔｔｌｅ，ｋｎｉｆｅ，ａｐｐｌｅ，ｃａｒｒｏｔ，
ｃａｋｅ，ｂｅｄ，ｌａｐｔｏｐ，ｃｅｌｌｐｈｏｎｅ，ｓｉｎｋ，ｖａｓｅ，ｔｏｏｔｈｂｒｕｓｈ

３．１．４　小　结

小样本分割将图像分割看作前景和背景的二值

分类任务．不同于ＦＳＳ１０００数据集中的单类目标

图像，ＰＡＳＣＡＬ５ｉ和ＣＯＣＯ２０ｉ数据集中的图像同

时包含多个分割类目标．因此，在使用ＰＡＳＣＡＬ５ｉ

和ＣＯＣＯ２０ｉ数据集时会对这两个数据集的原始

掩码进行处理，将待分割目标类别的掩码像素值设

置为１，其余不属于待分割类别的区域均看作背景，

掩码像素值设置为０．在推理时，ＰＡＳＣＡＬ５ｉ和

ＣＯＣＯ２０ｉ均采用交叉验证的方式评价模型性能，

即每次使用三个集合训练，剩下的一个集合进行测

试，如ｆｏｌｄ０的结果是指模型使用ｆｏｌｄ１～３中的训

练样本训练模型，在ｆｏｌｄ０的测试图像中得到的结

果，最后分别在四个集合上进行测试后得到模型在

该数据集上的平均性能．

这三个数据集各有特点，ＦＳＳ１０００数据集中每

张图像中仅包含１个待分割目标类别，图像背景相

对纯净，分割简单，但分割类别数最多，在１０００个类

中共使用５２０个类训练，２４０个类验证，２４０个类测

试；ＰＡＳＣＡＬ５ｉ数据集中平均每张图像包含来自２

个不同类别的３个实例，分割难度升级，分割类别数

最少，总共２０个类中使用１５个类训练，５个类测试；

ＣＯＣＯ２０ｉ数据集平均每张图像包含来自３．５个类的

７．７个实例，图像中实例数和类别数增多，背景中包

含较多干扰目标，分割难度较大，分割类别数适中，总

共８０个类中使用６０个类训练，２０个类测试．
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３２　性能评价指标

语义分割是对图像中的每个像素按照语义进行

分类，得到的预测像素可以分为四类：真实值是前景

并预测为前景的像素犜犘（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）、真实值为前

景但预测为背景的像素犉犖（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）、真实值

为背景并预测为背景的像素犜犖（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）和真

实值为背景但预测为前景的像素犉犘（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）．

基于上述概念，我们介绍小样本分割任务中常

用的性能评价指标，平均交并比（犿犐狅犝）和前景背

景交并比（犉犅犐狅犝）．关于交并比（犐狅犝），它是模型对

某一个类别的预测值和真实值的交集和并集之比，

具体如图６所示．在小样本分割任务中，我们所提到

的交并比主要是计算前景类别的交并比，也就是真

实值是前景并预测为前景的像素数与真实值是前景

并预测为前景的像素数、真实值为前景但预测为背

景数以及真实值为背景但是预测为前景的像素数之

和的比值．其计算公式如下：

犐狅犝＝
犐狀狋犲狉犪犮狋犻狅狀

犝狀犻狅狀
＝

犜犘

犜犘＋犉犘＋犉犖
（２）

图６　交并比说明图

　　均交并比（犿犐狅犝）是模型对每一个前景类别的

交并比结果求和再进行平均后得到的结果．均交并

比数值越接近１说明模型分割性能越好，即预测掩

码越接近真实掩码．其计算公式如下：

犿犐狅犝＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犐狅犝犻 （３）

其中狀是分割的目标类别数，犐狅犝犻是类别犻的交并

比结果．

前景背景交并比（犉犅犐狅犝）是指计算前景交并

比和背景交并比进行平均得到的结果．同样，前景

背景交并比数值越接近１说明模型前背景区分能力

越强，预测掩码越接近真实掩码．其计算公式如下：

犉犅犐狅犝＝
１

２
（犐狅犝ｆｇ＋犐狅犝ｂｇ） （４）

其中犐狅犝ｆｇ和犐狅犝ｂｇ分别指的是前景的交并比结果和

背景的交并比结果．

犿犐狅犝考虑了不同类别前景的分割结果，可以

得到基于全局的评价，对类别不平衡具有很好的鲁

棒性．而犉犅犐狅犝计算时只有前景和背景两个类别，并

没有考虑不同目标类别间差异，而且背景部分像素占

大多数，因此即使全部像素均分类为背景，也可以获

得不错的犉犅犐狅犝．因此人们一般采用犿犐狅犝作为小样

本分割任务的性能评价指标来比较不同算法．

４　小样本分割方法介绍

本文对当前小样本图像语义分割算法进行总结

分类，从模型优化角度出发，根据推理过程中是否存

在梯度回传可以将当前方法分为两类：基于优化和

基于度量学习的小样本分割方法．

基于优化的方法在推理过程中会利用支持集信

息对模型进行微调，即通过计算支持图像预测掩码和

真实支持掩码间的损失，将得到的梯度回传到模型实

现参数更新，从而使模型学习到当前类别的知识指导

分割．具体而言，首先将支持图像犐犛输入到使用基类

数据训练好的模型中得到预测支持掩码犕^犛，即

犕^犛＝!

（犐犛） （５）

然后通过损失函数计算预测支持掩码与真实支持掩

码间的损失：

犔ｓｕｐｐ＝犔（^犕
犛，犕犛） （６）

其中犔（^犕犛，犕犛）是指具体论文中使用的损失函数．

当前大部分论文中均使用二值交叉熵损失作为模型

优化损失，即

犔（^犕犛，犕犛）＝－犕犛ｌｏｇ^犕
犛－（１－犕犛）ｌｏｇ（１－犕^

犛）
（７）

最后计算梯度
犔ｓｕｐｐ
ω

，并进行反向传播来更新模型参

数ω，得到优化后的模型来分割查询图像犐
犙，即

犕犙＝!

（犐犙） （８）

　　基于度量学习的方法则利用支持掩码过滤掉与

分割类别无关的信息，得到图像前景区域来获得与

待分割类别有关的知识．通过选择不同的度量方式

"ｍｅｔｒｉｃ（如欧式距离、余弦相似度等）对由支持集获得

的类别知识与查询图像特征进行相似度度量，实现

类别信息和查询图像信息的交互，从而获得最后的

预测分割掩码．该类方法将在训练集上训练好的模

型直接应用于推理阶段，不再更新模型参数．本质

上，基于度量学习的方法旨在学习一个与类无关的

模型，该模型只要在提供类别信息的情况下就能直

接实现新类图像的语义分割，无须重新优化模型．

我们对当前小样本分割任务中提出的各种算法

进行归纳总结，并对其进行分类，具体分类如图７所

示．接下来，我们将对这些算法的具体分类和该领域

的发展现状进行详细介绍．
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图７　小样本分割方法分类介绍

４１　基于优化的小样本分割方法

基于优化的小样本分割方法在推理时旨在利用

少量标注样本微调部分模型参数使其适应于新类，

其关键思想是在微调时如何避免模型过拟合．我们

对基于优化的小样本分割方法进行概括，可以得到

进一步的分类结果．根据其优化参数，我们将基于优

化的方法可以分为两种：一种是使用支持集预测损

失优化支持特征或原型，在特征层面进行数据增强

从而获得更多与类别相关的知识，以 ＦＷＢ
［４３］和

ＳＳＴ
［４８］为代表，具体框架如图８（ａ）所示．另一种则

是利用支持集预测损失优化分类器，该类方法将分

割视为像素分类任务，通过支持集样本来微调分类器

参数，使其适应于新类别，以ＭｅｔａＳｅｇＮｅｔ
［４０］、ＲｅＰＲＩ

［４９］

和ＣＷＴ
［５０］为代表，具体框架如图８（ｂ）所示．其中，

属于同一种分类的不同算法间的区别是通过不同优

化方式或模块设计实现的．

图８　基于优化的小样本分割

（１）基于支持集预测损失优化支持特征或原型

的方法．

Ｎｇｕｙｅｎ等人
［４３］通过实验发现，卷积神经网络倾

向于学习不同类别的非判别性特征，即提取的特征存

在类间距离小、不能很好区分不同类别的问题．对

此，ＦＷＢ
［４３］方法引入正则化项狉来最大化前景与背

景区域激活值的差距，从而增加类别间的区分度，即

狊＝∑
狑犺

犻＝１

犉狊，犻
珦犿狊，犻

｜珦犿狊，犻｜
－
１－珦犿狊，犻

狑犺－｜珦犿狊，犻
［ ］

｜
（９）

ｍａｘ
狉

Ｔ
狊狉，ｓ．ｔ．狉 ２＝１ （１０）

其中犉狊，犻指的是支持图像特征位置犻处激活值，珦犿狊，犻

是支持图像掩码位置犻处的值．针对标注样本稀缺

导致模型过拟合的问题，该方法在推理时提出一种

ｂｏｏｓｔｉｎｇ机制，即通过交叉熵损失计算支持集预测

掩码和真实掩码间的差距犔（^犕
狀
狊，犕狊），迭代地更新

支持原型，最后得到犖 个支持原型来提高模型鲁棒

性．其中第狀次迭代生成的支持原型为犳
狀

狊
：

犳
狀
狊＝犳

狀－１
狊 －ν

犔（^犕
狀－１
狊 ，犕犛）

犳
狀－１
狊

（１１）

其中狀是指第狀次迭代，^犕
狀－１
狊 是利用支持原型犳

狀－１
狊

预测得到的查询掩码，ν是学习率．通过生成多个支

持掩码增加数据的多样性，从而减轻了过拟合问题．

此外，该方法第一次在ＣＯＣＯ数据集上验证小样本

分割算法，提出ＣＯＣＯ２０ｉ数据集作为一个新的数
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据基准用于后续研究比较．Ｚｈｕ等人
［４８］则提出一个

自适应调整框架（ＳＳＴ）来解决样本稀的缺问题，针对

每个ｅｐｉｓｏｄｅ中的支持集优化类别信息指导分割．该

方法首先利用交叉熵损失计算支持图像的预测掩码

和真实掩码间的损失犔ｓｕｐｐ，通过梯度提供特定类别

的语义限制，获得修正后的特征：

犘′狊＝犘狊－
犔ｓｕｐｐ
犘狊

（１２）

这样一来，模型可以根据反馈信号自适应地调整支

持特征，从而提高分割性能．

（２）基于支持集预测损失优化分类器的方法．

这些方法将图像分割看作像素分类任务，继承

了小样本学习任务的基本思想，根据支持集信息微

调模型分类器参数使其获得新类知识．Ｔｉａｎ等人
［４０］

提出 ＭｅｔａＳｅｇＮｅｔ，基于元学习的思想训练线性分类

器实现像素分类，推理时利用支持集损失仅微调分

类器权重．该方法不使用预先训练的主干网络作为

特征提取器，而是使用一个小的网络结构作为特征

提取器进行端到端的训练，来解决当前方法中普遍

存在的预训练模型任务和分割任务分布不匹配的问

题．此外，ＭｅｔａＳｅｇＮｅｔ是针对 犓ｗａｙ犖ｓｈｏｔ设置

下的小样本分割任务而提出的模型，在不需要任何先

验知识的情况下获得了不错的性能．Ｌｕ等人
［５０］提出

分类器加权结构（ＣＷＴ）．针对预训练模型分布不匹

配的问题，采用两阶段的训练方式．第１阶段利用传

统语义分割任务训练模型，得到适用于分割任务的

特征提取器权重．第２阶段冻结第１阶段得到的特

征提取器，采用元学习的方式训练执行小样本分割

任务的模块．针对查询和支持图像间类内差异大的

问题，首先利用支持集得到的分类器权重ω和查询

特征犉，通过Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构得到查询图像的预

测权重：

ω
＝ω＋（Ｓｏｆｔｍａｘ

ω犠狇（犉犠犽）
Ｔ

犱槡（ ）
犪

（犉犠狏）（１３）

其中是一个线性函数，犠狇、犠犽、犠狏是可学习参数，

犱犪是正则化项．该方法不是直接将支持集得到分类

器参数用来分割查询图像，而是通过元学习训练的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构动态调整分类器参数使其可以适

应测试样本．Ｂｏｕｄｉａｆ等人
［４９］放弃对模型结构进行

复杂设计，而是提出区域比例正则化推理模型

（ＲｅＰＲＩ），利用查询图像中未标记像素的统计信息

和直推式推理进行分割，推理时通过优化一个简单

的线性分类器实现新类分割．该方法放弃了元学习

的思想，使用传统语义分割任务的训练方式，在训练

过程中重新考虑标准的交叉熵对模型进行监督．在

推理时利用特征提取器将支持和查询图像投影到低

秩的特征空间，同时优化三个互补的损失函数进

行像素类别预测．第一个损失函数是支持图像的交

叉熵损失：

犔ＣＥ＝－
１

犓｜｜∑
犓

犽＝１
∑
犼∈

珘狔犽（犼）
Ｔｌｏｇ（狆犽（犼））（１４）

其中珘狔犽（犼）、狆犽（犼）分别是类犽下采样位置犼处的真

实标签值和预测标签值．第二个损失函数是查询图

像像素的后验信息熵，将线性分类器的决策边界推

向了查询图像特征空间的低密度区域：

#＝－
１

∑犼∈
狆犙（犼）

Ｔｌｏｇ（狆犙（犼）） （１５）

其中狆犙（犼）是查询图像像素的预测值．第三个损失

函数是基于预测前景像素在查询图像中的比例的全

局ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度正则化，有助于避免

由前两个损失最小化引起的退化：

$ＫＬ＝^狆
Ｔ
犙ｌｏｇ

狆^犙（ ）π （１６）

狆^犙＝
１

｜｜
∑
犼∈

狆犙（犼） （１７）

其中π是模型预测的前景／背景比例匹配参数，π∈

［０，１］２．该方法在推理时优化分类器并预测前景和

背景占比参数，可以适配于任何特征提取器．

基于优化的小样本分割方法在推理时通过优化

模型能够学习到新类知识，从而提高分割性能．但由

于推理时只能提供一个或几个有标记的支持样本指

导分割，因此这类方法极易出现过拟合现象，需要设

计复杂精巧的结构来避免该现象发生．同时该方法

推理时要调整模型参数，不能够进行实时推理．其基

本思想主要是借鉴小样本学习的思想和研究方案，

由于在分割任务中存在一定的问题和性能提升困

难，该类方法的研究主要集中在小样本分割任务的

发展初期．

４２　基于度量学习的小样本分割方法

基于度量学习的方法是解决小样本分割任务的

一种有效途径，在该领域得到了广泛关注和研究．它

们将查询和支持图像投影到一个低维特征空间，并

使用参数或非参数学习的方式来度量支持和查询特

征间的相似性，从而得到查询图像的预测掩码．基于

度量学习的方法在分割过程中会使用一个度量函数

"ｍｅｔｒｉｃ（犳（犐
犛），犳（犐

犙），犕犛）实现支持和查询特征间的

交互，其中犳表示特征处理函数，推理时无需优化调

整模型参数使得该过程更加高效．属于该类方法中

的不同算法是通过设计不同的特征处理方式犳或

度量函数"ｍｅｔｒｉｃ实现的．
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同样地，我们对基于度量学习的小样本分割方

法进行概括，可以得到进一步的分类结果，根据支持

和查询图像间的交互方式可以将其分为四种：基于

原型的方法、基于匹配的方法、融合原型和匹配的方

法以及其他方法．第一种是基于原型的方法，即首先

利用特征处理操作犳处理输入支持图像，然后通过池

化操作获得一个或多个原型向量作为类别指导信息：

犘犻＝Ｐｏｏｌｉｎｇ（犳（犐
犛），犕犛） （１８）

通过选择不同的度量方法"ｍｅｔｒｉｃ（如欧式距离、余弦

相似度等）将查询特征与原型向进行交互，

犕犙＝"ｍｅｔｒｉｃ（犘犻，犳（犐
犙）） （１９）

交互后的特征经过处理后得到最终的查询预测掩

码，以ＰＬＮｅｔ
［２８］和ＰＭＭｓ

［３０］为代表，其基本框架如

图９（ａ）．第二种是基于匹配的方法，即对经过特征

处理操作犳得到的特征，通过逐像素地计算支持和

查询特征间的对应关系或相似度犚实现支持和查

询图像间的信息交互：

犚＝ＰｉｘｅｌＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ（犳（犐
犛），犳（犐

犙），犕犛）（２０）

图９　基于度量学习的小样本分割

然后选择合适的度量方法"ｍｅｔｒｉｃ（如４Ｄ卷积等）对高

维相似度矩阵进行处理，并用于指导查询图像的分

割．它们使用图结构或直接计算余弦相似度来建模

像素间的对应关系实现信息交互，以ＰＧＮｅｔ
［２９］和

ＨＳＮｅｔ
［３１］为代表，其基本框架如图９（ｂ）．第三种是

融合原型和匹配的方法，它们同时利用原型和像

素级交互指导新类分割，既使用原型向量犘犻获得

类别信息，又建模支持和查询特征像素间的相似

度关系犚来更好地利用支持图像信息．它们通常

包含两个分支，一个分支处理原型和查询特征间的

交互，另一个分支计算支持和查询特征像素间相似

度，最后融合两个分支信息生成查询图像的预测掩

码，以ＰＦＥＮｅｔ
［５１］和ＦＰＴｒａｎｓ

［５２］为代表，其基本框

架如图９（ｃ）．从使用一个确定性的向量原型到计算

支持和查询特征像素间的相似度，再到融合原型和

相似度计算，基于度量学习的小样本分割方法朝着

更好更精确地实现支持和查询特征交互的方向发

展．除了前述方法外，还有一些方法从其他角度出发

解决小样本分割问题．例如，ＬＴＭ
［５３］利用线性代数

知识提出了一种新的转换模块来直接生成查询掩码；

ＤＡＣＭ
［５４］改变了支持和查询特征间的度量方式，

使用可学习的协方差矩阵来代替传统的余弦相似

度矩阵；ＤＰＧＮｅｔ
［５５］利用高斯过程知识，从高斯过

程回归的角度解决小样本分割问题；ＭＭＦｏｒｍｅｒ
［５６］

则将分割和匹配过程进行解耦，类似于实例分割的

思想，首先得到所有目标的预测掩码，然后对预测掩

码分类和融合实现语义分割．下面将详细介绍这四

类方法．

４．２．１　基于原型的小样本分割方法

Ｄｏｎｇ等人
［２８］受到小样本分类中原型学习的启

发，将其应用于小样本分割任务．这类方法通过支持

集生成一个或多个具有代表性的特征向量作为类原

型，这种原型学习的思想为小样本分割发展提供了

新的思路，为该领域的发展奠定了坚实的基础．

基于原型的方法具有较好的泛化能力和抗噪

声能力，计算方法相对简单方便且易于理解．通过全

局平均池化或掩码平均池化操作来获得类别信息，

这种池化操作能够过滤掉特征中存在的一些噪声信

息，提高类别特征的鲁棒性，从而提高分割的准确

性．当前许多研究都在原型方法的基础上进行改进，

并取得了显著进展．

（１）基于单个原型的小样本分割方法．

基于单个原型的方法利用支持集图像和掩码

生成一个具有代表性的类原型向量用来指导分割．

ＰＬＮｅｔ
［２８］和ＣｏＦＣＮ

［３８］这两种方法是直接将支持图

像和掩码相乘后得到的掩码图像输入到特征提取

器，然后将提取到的特征进行全局平均池化来生成

类原型指导分割．在ＰＬＮｅｔ方法中通过直接计算查

询特征和类原型间的余弦相似度获得查询预测掩

码；ＣｏＦＣＮ方法首次将全卷积网络应用于小样本

分割任务，通过卷积操作实现图像分割．ＣｏＦＣＮ采

取了两分支结构，其中条件分支用来获得原型提供

类别信息，分割分支则用来实现信息交互并进行语

义分割．其中条件分割除接收具有掩码信息的支持
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集数据外，还可以接受正负标记点的稀疏注释支持

集作为输入，即使只有一个正负点标记，也可以获得

具有竞争力的结果．

Ｚｈａｎｇ等人
［５７］提出一个相似性引导网络（ＳＧ

Ｏｎｅ），首次提出掩码平均池化（ＭａｓｋＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，

ＭＡＰ）操作，该操作成为分割任务中获取原型的范

例．与前两个方法不同，ＳＧＯｎｅ在获取类别信息时

是将支持特征犉与支持掩码犕 相乘，然后进行掩码

平均池化得到类原型，即

犘＝
∑
狑，犺

狓＝１，狔＝１

犕狓，狔×犉狓，狔

∑
狑，犺

狓＝１，狔＝１

犕狓，狔

（２１）

其中狑，犺是特征图的宽和高，狓，狔是特征图和掩码

的位置坐标．掩码平均池化直接利用利用支持掩码

消除特征中背景噪声的影响，使得原型更具代表性．

自此之后，掩码平均池化成为小样本分割任务中获

取类原型的常用方式．此外，该方法使用同一个网络

提取支持和查询图像特征，并在特征层面融合掩码

信息，确保网络输入的一致性．ＳＧＯｎｅ方法摒弃了

并行的网络结构，建立了一个统一的框架，为小样本

分割任务发展奠定了结构基础．

Ｚｈａｎｇ等人
［５８］提出一个与类无关的分割网络

（ＣＡＮｅｔ），并指出由卷积神经网络获得的高层特征

（最后一层特征）与类别语义相关，而底层特征才是

有可能与新类别共享的．因此，ＣＡＮｅｔ提出使用底

层特征进行分割，在后续方法得到了广泛的应用．受

图像分类任务中度量学习的启发，ＣＡＮｅｔ提出密集

比较模块，通过距离函数评估支持原型与查询特征

中每个像素点的相似性来指导分割，其中支持原型

是通过全局池化掩码支持图像的特征得到的．此外，

该方法还提出了一个迭代优化模块，对查询图像预

测进行迭代优化预测结果．

以上提到的方法仅利用支持图像和掩码生成的

原型来提供类别信息指导分割，忽略了支持和查询

图像间的关系．为提高分割性能，一些方法提出挖掘

查询图像中的类别知识来缓解类内差异大的问题．

Ｗａｎｇ等人
［３９］和Ｌｉｕ等人

［５９］均通过预测支持掩码

来挖掘更一致的类别知识，Ｗａｎｇ等人
［３９］提出的原

型对齐分割网络（ＰＡＮｅｔ）旨在使支持和查询特征生

成更一致的类原型，而Ｌｉｕ等人
［５９］提出的交叉参考

网络（ＣＲＮｅｔ）旨在获得更一致的支持和查询特征．

ＰＡＮｅｔ提出一种新的原型对齐正则化方法，先利用

支持图像和支持掩码预测查询掩码，然后利用查询

图像及其预测掩码分割支持图像，从而优化网络结

构．具体而言，ＰＡＮｅｔ先利用支持图像特征和掩码

通过掩码平均池化生成支持原型，然后利用余弦相

似度对原型与查询图像特征进行度量得到预测查询

掩码．得到预测查询掩码后，利用预测掩码与查询

图像特征获得查询原型，用来预测支持掩码．通过交

替预测支持和查询掩码，使得模型学习一个一致的

嵌入空间，从而获得更加一致的支持和查询原型．

ＣＲＮｅｔ是同时预测支持和查询掩码，通过交叉参考

机制对支持和查询特征进行加权，挖掘支持和查询

图像中共同出现的特征来增强特征表示．

针对查询图像中包含多个干扰类别会导致分割

性能下降的问题，Ｌｉ等人
［６０］提出了一种自监督任务

来关注查询图像中的非目标类信息．通过超像素分

割为查询图像背景中出现的目标生成伪掩码，利用

该伪掩码通过掩码平均池化获得支持原型来训练网

络，其中输入网络的支持和查询图像是相同的．通过

添加一个额外的自监督损失优化，使模型能够学习

到一些新类知识，以学习更具区分性的特征空间．

除了上述提到的方法外，Ｌａｎｇ等人
［６１］和Ｋａｙａｂａ爧

等人［６２］提出利用模型学习到的基类知识辅助新类

分割，可以消除训练模型中的基类偏好．Ｌａｎｇ等

人［６１］提出的ＢＡＭ方法采用两阶段的训练方式：第

１阶段，采用传统的分割任务训练一个特征提取器

和基类学习器，经过分割训练的特征提取器可以降

低预训练分类任务和当前分割任务的分布差异，基

类学习器能够帮助分割出新类图像中出现的基类目

标消除部分干扰；第２阶段，冻结第１阶段训练好的

网络，通过元学习的方式训练执行小样本分割任务

的其他模块，并使用Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数来指导基类犿犫

和新类掩码犿狀的融合：

犿０狀＝"ｅｎｓｅｍｂｌｅ（"（犿
０
狀），犿

犳
犫
） （２２）

犿狀＝犿
０
狀"


（犿１狀） （２３）

以消除特征提取器对已见类的偏好，其中上标‘０’

和‘１’表示背景和前景掩码，犿犳犫是基类前景掩码，

"ｅｎｓｅｍｂｌｅ和"


分别是具有特定初始化参数的１×１卷

积．Ｋａｙａｂａ爧等人
［６２］提出的ＢＡＭ＋＋在ＢＡＭ的基

础上提出了一种多尺度融合机制，旨在消除空间不

一致的问题．ＢＡＭ＋＋利用多尺度的支持和查询特

征进行交互，通过融合多尺度的基类掩码和新类掩

码生成更准确的分割掩码，进一步提升分割性能．

上述提到的方法均使用单个原型获得具有代表

性的类别知识，利用掩码与原始图像或特征相乘过

滤掉背景噪声，将类别信息凝练为一个向量有效地

指导新类分割．使用池化操作得到的全局类原型能

够过滤掉图像前景中出现的干扰信息，可以更好地

应对数据中的噪声和异常值，增强模型的鲁棒性．
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（２）基于多个原型的小样本分割方法．

尽管单个原型可以过滤掉前景区域中存在的一

些噪声信息，但它忽略了图像的局部信息，不能够捕

捉图像的细节和结构信息，从而影响分割性能．为了

更好地捕捉具有局部结构的类别信息并提高分割性

能，人们提出使用多个原型来建模图像的局部特征，

将不同的图像区域关联起来解决语义混淆和局部信

息丢失的问题，从而让模型能够更好地适应不同的

数据分布，提高模型的泛化能力．

一些方法旨在从支持图像的前景区域来获得不

同的原型提升分割性能．Ｌｉｕ等人
［６３］提出将目标类

整体的类原型分解为多个局部原型，能够捕获多样

化和细粒度的对象特征，在语义对象区域产生更好

的空间覆盖．首先利用犓ｍｅａｎｓ聚类对支持前景特

征进行划分，通过平均池化得到犖 个初始原型狆
～
犻；

然后，将语义类的全局上下文信息合并到部分感知

原型中，即

狆犻＝狆
～
犻＋λ狆 ∑

犖

犼＝１＆犼≠犻
μ犻，犼狆

～
犼 （２４）

μ犻，犼＝
犱（狆

～
犻，狆

～
犼）

∑
犼≠犻

犱（狆
～
犻，狆

～
犼）

（２５）

其中λ狆是缩放因子，犱是相似性度量方式．最后通过

超像素聚类利用未标记的同类图像数据来丰富部分

感知原型，使用图注意力网络来平滑未标注样本特

征并将其结合到局部原型中，从而更好地建模语义

对象的类内变量，即

狆
狉
犻＝狆犻＋λ狉∑

狘珟犚
狌
犽狘

犼＝１
犻，犼珓狉犼 （２６）

犻，犼＝
犱（狆犻，珓狉犼）

∑
犼≠犻

犱（狆犻，珓狉犼）
（２７）

其中λ狉是缩放因子，珓狉犼是图注意力网络节点犼处的

特征表示，｜珟犚
狌

犽｜是指未标记数据中与类犽中相关特

征的个数．此外，该方法还利用一个额外的传统语义

分割分支来提升分割性能．Ｌｉ等人
［６４］仅利用超像素

聚类处理支持前景特征来生成多个具有代表性的支

持原型，并按语义信息与查询特征进行匹配实现分

割；而 Ｗａｎｇ等人
［６５］是通过超像素和犓ｍｅａｎｓ聚类

来处理支持前景特征，生成互相补充并且能够适应

支持和查询图像尺度差异的多个原型指导分割，并

设计了一种ｒｏｕｎｄｗａｙ反馈机制将多尺度的具有区

分性的信息添加到解码器中．Ｚｈａｎｇ等人
［６６］引入自

指导和交叉指导机制（ＳＣＬ），利用支持原型预测支持

掩码 犕^犛，将 犕^犛和真实掩码犕犛相减，利用缺失的前

景掩码补充支持原型所丢失的关键信息，为分割提

供边缘和细节信息．Ｚｈａｎｇ等人
［６７］提出生成三个具

有丰富语义的原型辅助分割：类原型是利用全局掩

码池化获得通用性的特征，峰值原型通过选取前景

区域内的最大值向量来捕捉最具区分性的特征，自

适应原型通过学习的方式得到一个平均原型来捕捉

特征内部长期依赖性．而Ｒａｏ等人
［６８］则提出对目标

的频率差异进行建模，在频域中将支持信息分解为

多个频率的原型指导目标的语义对齐．它将目标的

语义信息分为低频、中频和高频部分．低频信息包含

更一致的信息，中频信息包含必要的目标语义信息，

而高频部分包含形状信息等．Ｌａｎｇ等人
［６９］利用分

而治之思想提出一个代理网络（ＤＣＰ），利用支持原

型分割支持图像，并将支持图像的预测掩码 犕^犛划

分为具有不同属性的多个区域：

犕
（狓，狔）
α ＝１［^犕

（狓，狔）
狊 ＝犕

（狓，狔）
狊 ＝１］，

犕β＝犕狊－犕α，

犕
（狓，狔）

犢 ＝１［^犕
（狓，狔）
狊 ＝犕

（狓，狔）
狊 ＝０］，

犕δ＝犌－犕狊－犕

烅

烄

烆 犢

（２８）

利用这些掩码生成多个具有不同信息的原型，其中

１是指示函数，当输入为Ｔｒｕｅ的时候，输出为１，输

入为Ｆａｌｓｅ的时候，输出为０；犌是一个全１的矩阵．

ＡｄａｐｔｉｖｅＦＳＳ
［７０］基于ａｄａｐｔｅｒ机制提出了一种新的

框架，利用新类样本微调少量模型参数，提出的

ｐｒｏｔｏｔｙｐｅａｄａｐｔｉｖｅ模块（ＰＡＭ）可以嵌入到任何

ＦＳＳ方法中．ＰＡＭ在微调阶段利用支持集提供的掩

码获得类原型，通过不断更新类原型库中的原型得

到更通用的类别表示，然后根据类原型库中的原型

对支持和查询特征进行增强．

鉴于图像背景中可能会包含有助于分割的信

息，一些方法提出利用支持图像背景区域提取指导

信息辅助分割．Ｙａｎｇ等人
［３０］提出原型混合模型

（ＰＭＭｓ），使用ＥＭ算法生成多个支持原型，激活查

询图像中的目标区域并抑制背景信息．ＰＭＭｓ是一

个概率混合模型，定义为

狆（狊犻｜θ）＝∑
犽＝１

犓ω犽狆犽（狊犻｜θ） （２９）

其中犓 是原型个数，ω犽是混合权重，满足０ω犽１

并且∑
犽＝１

犓ω犽＝１，θ是模型参数，狆犽（狊犻｜θ）表示第犽

个基于核距离的概率模型．对于ＥＭ 算法，它包含

两个步骤：Ｅｓｔｅｐｓ和 Ｍｓｔｅｐｓ．Ｅｓｔｅｐｓ计算样本狊犻

的均值犈犻犽：

犈犻犽＝
狆犽（狊犻｜θ）

∑
犽＝１

犓ω犽狆犽（狊犻｜θ）
（３０）

在 Ｍｓｔｅｐｓ计算得到的均值用来更新ＰＭＭｓ的均
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值向量μ犽：

μ犽＝
∑
犖

犻＝１

犈犻犽狊犻

∑
犖

犻＝１

犈犻犽

（３１）

其中犖 是样本个数，对前景和背景部分进行计算得

到前景和背景的多个原型辅助分割．Ｇａｉｒｏｌａ等

人［７１］提出了一种前景背景注意力融合分割网络

（ＳｉｍＰｒｏｐＮｅｔ），利用支持图像掩码得到前景和背景

原型，通过计算这些原型与查询特征间的相似度

关系获得查询特征的前景和背景激活，然后使用注

意力机制获得特征的前景和背景注意力图，实现支

持和查询图像的信息交互．此外该方法还同时预测

支持和查询掩码，通过共享模型架构获得更一致的

特征．Ｐａｍｂａｌａ等人
［７２］提出语义元学习分割网络

（ＳＭＬ），利用视觉特征得到的前景和背景原型
狊
犻，犮
，

犻，ｂｇ来校正语义特征前景和背景原型犪
狊
犻，犮，犪犻，ｂｇ，通过

标准的脊回归：

Φ＝［｛
狊
犻，犮｜犻，ｂｇ｝

犓

犻＝１
］犆
犮＝１∈!

犱×２｜犛｜ （３２）

犃＝［｛犪狊犻，犮｜犪犻，ｂｇ｝
犓

犻＝１
］犆犮＝１∈!

犱犪×２｜犛｜ （３３）

犔犠＝ Φ－犠犃
２

２＋λ犠
２

２
（３４）

学习权重矩阵犠，增强语义嵌入犪犮和犪ｂｇ来生成的前

景和背景原型指导分割：

犺犠（犪犮）＝犠犪犮 （３５）

犺犠（犪ｂｇ）＝犠犪ｂｇ （３６）

Ｘｉｅ等人
［７３］提出一个循环存储网络（ＣＭＮ），在支持

前景和背景原型的指导下，与不同尺度下的查询特

征进行交互获得多对多分辨率的增强查询特征，将

其存储起来，分割时通过循环读取这些特征更好地

捕捉不同分辨率下的目标变化．Ｌｉｕ等人
［７４］提出学

习非目标区域分割网络（ＮＥＲＴＮｅｔ），通过在大量图

像上学习得到背景掩码，并用其去除背景区域干扰

来提高分割性能．Ｙａｎｇ等人
［７５］则引入一个新类挖

掘分支，通过从基类图像中获得的可迁移的语义子

簇，在离线状态下可以直接标记图像中潜在的新类．

Ｗｕ等人
［７６］提出元类存储网络（ＭＭＮｅｔ），元类是在

所有类中共享的信息．它在训练时引入可学习的嵌

入来存储基类的元类信息，并将其迁移到新类中，避

免将图像中非目标类都看作背景导致分割性能下

降．这些方法通过使用支持图像的背景区域提取指导

信息，来改善分割的性能．ＳｉｍＰｒｏｐＮｅｔ、ＳＭＬ、ＣＭＮ、

ＮＥＲＴＮｅｔ和ＤＣＰ均利用支持背景掩码获得支持

背景原型提升查询图像前景和背景的可区分性．

由于存在较大类内差异，无论是前景目标还是

背景信息，来自同一张图像的目标和背景要比来自

其他图像的目标和背景更相似，从这个角度出发，有

许多方法直接从查询图像中挖掘分割指导信息．Ｌｉｕ

等人［７７］提出一个查询引导的分割网络（ＱＧＮｅｔ），第

一次利用无监督的查询图像进行自监督特征学习．

ＱＧＮｅｔ提出使用Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ算法的基于图结构

分割方式和线性迭代聚类方式生成局部图像区块，

并进行局部对比学习；全局对比学习是在整张图像

层面上进行对比学习．通过全局局部对比学习一个

先验特征提取器：

犔ｇｌｏｂａｌ／ｌｏｃａｌ＝－ｌｏｇ

ｅｘｐ狇×
犽＋（ ）τ

∑
犓

犻＝０

ｅｘｐ狇×
犽犻（ ）τ

（３７）

其中犽＋是来自同一张图像的正样本或同一个图像

块的不同视角，狇是编码的查询图像向量或查询图

像块向量，τ是温度超参数．该方法能够从未标记的

图像中提取查询先验信息，并根据生成的先验信息

定位查询图像中的目标．然后利用特征提取器得

到的特征和支持掩码计算原型和查询先验掩码用于

分割．ＩＰＭＴ
［７８］引入中间原型犌，从支持特征中犉

狊挖

掘决定性的类别信息，并从查询特征中犉狇挖掘自适

应的类别知识来缓解类别信息差距，利用支持掩码

犕
狊和预测查询掩码犘

狇以迭代的方式学习学习中间

原型：

犐犘犕＝ＭＬＰ（犕犃（犌，犉
狊，犕

狊）＋犕犃（犌，犉狇，犘狇）＋犌）
（３８）

其中犕犃是一种使用掩码增强后的交叉注意力机

制．ＱＰＥＮｅｔ
［７９］利用查询特征来辅助前景和背景原

型的生成，遵循ｓｕｐｐｏｒｔｑｕｅｒｙｓｕｐｐｏｒｔ过程（即利

用支持掩码预测查询图像，然后使用预测的查询掩

码得到支持预测掩码）来生成前景原型．此外，该方

法设计了一个全局背景清除模块来消除不利于前景

分割的特征部分．还有一些方法利用查询特征生成

查询原型辅助分割．ＰＳＴ
［８０］在训练时使用支持和查

询掩码通过ＥＭ算法分别生成支持和查询原型，并

使用最小费用最大流算法：

ｍｉｎ∑
犽，犽′

狆犽，犽′（１．０－μ
＋
狊犽×μ

＋
狇犽′
） （３９）

其中狆犽，犽′是节点犽和犽′间的流，将支持前景原型μ
＋
狊犽

和查询前景原型μ
＋
狇犽′
进行语义匹配，通过语义分解

匹配将支持和查询图像中的目标语义对齐．Ｚｈａｏ等

人［８１］提出使用潜在原型进行对比增强的小样本分

割方法（ＣＥＬＰ），通过计算高层查询特征的不同位

置间的相似度犇狇，得到属于同一类别的区域作为初

始查询掩码，并使用掩码平均池化操作得到查询原

型．为了提高初始查询掩码的可靠性，ＣＥＬＰ提出一
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种采样机制，并利用对比增强进一步关注相似区域

并增强未见类的激活．不同于ＣＥＬＰ，Ｙａｎｇ等人
［８２］

提出一个先验语义协调网络（ＰＳＨＮｅｔ），利用支持

和查询高层特征得到的相似度矩阵作为查询的初始

掩码，并通过ＥＭ算法得到多个查询原型与支持原

型一起分割查询图像．Ｍａｏ等人
［８３］提出双原型网络

（ＤＰＮｅｔ），基于查询前景特征构建伪原型，选择与支

持像素最相似的查询像素，并将其映射回支持像素，

保留支持像素均属于前景的查询像素生成伪原型．

Ｆａｎ等人
［８４］和 Ｔａｎｇ等人

［８５］均使用支持原型得到

的预测查询掩码生成查询原型．Ｆａｎ等人提出的自

支持原型网络（ＳＳＰ）选择具有较高置信度的查询图

像预测掩码生成前景和背景原型；而后者是利用查

询损失对预测查询掩码进行优化，并利用其前景掩

码计算得到查询原型．然后利用支持和查询原型预

测支持掩码得到融合权重，加权得到最终用于分割

的原型．ＱＳＲ
［８６］和ＣｏｂＮｅｔ

［８７］方法都从查询图像的

背景挖掘知识分割背景区域．前者可根据已见类和

潜在类向量与查询原型间的相似度对查询特征进行

处理，并利用已知类和查询图像背景类中的未知类

标签消除其前景信息，即将待分目标类标签设置为

０，其余类别设置为１来生成查询背景原型．后者对

查询特征中未交叠的、指定大小的特征进行平均池

化，将得到的向量作为查询背景原型并与查询特征

进行交互，利用支持原型得到的初始查询预测掩码

并与多尺度查询背景特征融合用于后续分割．

除了前面提到的方法，还有一些方法通过对生

成多个原型增加样本多样性或增强类别知识来辅助

分割．Ｓｉａｍ等人
［８８］提出自适应掩码代理，根据当前

支持图像在不同分辨率下的原型和历史代理进行加

权，得到当前任务的正代理．为了获得更具多样性的

原型信息，Ｗａｎｇ等人
［８９］将原型狕建模为概率分布：

狕～狆θ（狕｜犛）＝"

（狕；μｐｒｉｏｒ，σ
２
ｐｒｉｏｒ） （４０）

经过两层全连接层将特征向量映射到μｐｒｉｏｒ和σ
２
ｐｒｉｏｒ，

类原型不再是一个确定性的向量，可以消除有限数

据和类内差异大带来的不确定性．该方法将问题约

束为变分推理问题，通过优化找到变分后验分布

以逼近原型的真实后验概率分布．分割时从建模的

分布中通过蒙特卡洛采样得到多个的原型．Ｏｋａｚａ

ｗａ
［９０］提出一个类间原型关系网络（ＩＰＲＮｅｔ），通过

计算出该批次中所有类别的类原型，利用关系损失

训练网络，

犔狉＝

∑
狀

犮狊
∑
狀

犮狋

Ｓｉｍ（犘犆狊，犘犆狋）１［犮狊≠犮狋］

∑
狀

犮狊
∑
狀

犮狋

１［犮狊≠犮狋］

（４１）

其中犮狊和犮狋指的是类别编号，犘
犆狊和犘犆狋指的是不同

类别的原型向量，狀是所有类别的原型数，Ｓｉｍ是指

余弦相似度计算．通过优化该损失降低目标类和其

他类间的相似性来提高可区分性．

对于过分拟合基类导致分割边界模糊的问题，

Ｃｈｅｎｇ等人
［９１］提出整体原型激活的方法（ＨＰＡ），利

用无需训练的机制获得基类原型，通过基类和新类

原型构成整体原型，使用这些基类原型过滤掉与目

标不相关的高置信度区域来获得与查询特征更好匹

配的原型．为了解决小样本分割任务中的类分布偏

移，ＭＥＮＵＡ
［９２］提出一个类共享的存储模块来保存

基类特征，然后利用高斯函数和基类特征对支持和

查询特征进行增强，与支持原型一起输入解码器进

行分割．

上述方法使用多个原型建模图像的局部信息，

捕捉到图像中的不同特征和上下文信息，每个原型

都可以代表一个特定的概念或物体，具有更灵活的

适应性，在一定程度上能够缓解单个原型建模存在

的问题．后来，随着基于多个原型的小样本分割算法

的发展，这类方法已经不局限于仅使用多个原型建

模局部信息，还有一些方法利用不同方式生成多个

原型来增加特征的多样性，或者通过获得不同功能

的原型提升分割性能等．

在小样本语义分割任务中，使用单个或几个向

量原型来表示类别信息是十分粗糙的，即使使用多

个原型也无法捕捉不同目标的细节信息，并丢失了

大量有用的结构和空间信息，这会妨碍目标区域进

行细粒度的匹配，在解决目标遮掩和对于存在较大

类内差异的图像对时仍存在一些问题，进而影响分

割性能．

４．２．２　基于匹配的小样本分割方法

为了充分利用支持集信息，更好地捕捉图像中

目标的细节信息和空间结构，人们提出了基于匹配

的方法．开始时这类方法使用图结构建模支持和查

询图像间的关系，后来开始直接计算支持和查询特

征像素间相似度，并使用４Ｄ卷积或注意力机制等

方法处理得到的高维关系矩阵．基于匹配的方法在

近年来取得了飞速发展，并且大大提升了小样本分割

性能．该类方法能够最大程度地保留特征的空间结

构信息，更好地捕捉支持和查询特征间的上下文信

息，实现视觉密集特征匹配．

（１）利用图结构建模支持和查询图像间关系．

针对原型的方法存在数据结构损失，基于图结

构的方法被提出来，直接建模图像像素间的对应关

系，将像素点看作图的节点，可以充分利用支持图像
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的空间和结构等细节信息，以减少信息损失．

Ｚｈａｎｇ等人
［２９］提出金字塔图网络（ＰＧＮｅｔ），首

次建模支持和查询特征像素级的密集对应关系，并

利用图结构来处理结构化的分割数据．它使用图注

意力单元来传递支持图像的标签信息，并使用金字

塔式的图推理结构来处理不同分辨率的特征，传递

不同语义层面的标签信息．Ｗａｎｇ等人
［９３］则引入图

注意力机制建立像素级别的联系，提出图注意力网

络（ＤＡＮ），通过抑制高权重连接和增强低权重连接

来激活更多的区域，使前景的所有像素点都能够参

与到连接当中．通过处理更大的区域，而不是之前较

小的特定激活区域，使得网络能够建立更加稳固的

连接．此外，ＤＡＮ还引入了类似ＵＮｅｔ
［９４］的结构来

融合多尺度信息提升分割性能．Ｌｉｕ等人
［９５］和Ｘｉｅ

等人［９６］均提出使用图卷积网络建模并挖掘支持和

查询图像间的关系．Ｌｉｕ等人
［９５］提出关系匹配网络

（ＣＭＮｅｔ），在同一张图像中通过内部流动传递上下

文信息，在支持和查询图像间通过跨图像流动传递

类别信息；Ｘｉｅ等人
［９６］提出尺度感知图神经网络

（ＳＡＧＮＮ），引入ｓｅｌｆｎｏｄｅ协作机制，通过边犲
狋－１
犻犼 的

其他节点犺^
狋－１
犼 丰富当前节点犺^

狋－１
犻 的特征，增强后的

节点为犵
狋

犼犻
：

犵
狋

犼犻＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犲
狋－１
犻犼 ）（^犺

狋－１

犻 ＋^犺
狋－１

犼
） （４２）

对与点犺^
狋－１

犻 作为顶点的所有边进行相同的增强处理

操作，并进行求和获得最后的节点．

这些方法利用图神经网络的知识来解决小样本

语义分割中的问题，通过直接建模像素间的关系，能

够充分利用图像上下文和空间结构信息，在提高分

割精度、捕捉上下文信息和建立密集对应关系方面

都有较为显著的贡献．

（２）计算相似度建模支持和查询图像间关系．

使用图结构或图卷积网络建模支持和查询图像

间相似度关系时需要对图的节点和边进行学习，不

可避免会增加模型参数量，同时增大过拟合的可能

性，导致模型学习到知识的泛化性差，影响模型分割

性能．此外，随着计算设备的进步，高复杂度计算变

得现实．因此直接人们提出直接计算支持和查询图

像特征像素间的高维相似度关系矩阵来保留图像结

构关系，从而提高分割性能．其中支持和查询图像间

的相似度关系度量通常是通过计算余弦相似度实现

的，这种方式简单易于理解，且不会增加其他参数

量，同时能够很好地保留图像细节和结构信息．

有些方法首先将支持特征与支持掩码相乘获得

支持前景特征后，通过计算支持前景特征与查询特

征间的相似度实现信息交互．Ｍｉｎ等人
［３１］提出超关

系挤压网络（ＨＳＮｅｔ），计算支持前景和查询特征多

层次的余弦相似度实现信息交互．它设计了一种高

效轻量化的ｃｅｎｔｅｒｐｉｖｏｔ４Ｄ卷积，将４Ｄ卷积核参

数的主元中心化，并分离成两个２Ｄ空间中的卷积

之和来高效处理高维相似度关系矩阵，

（犮犓犮狆）（狓，狓′）＝ ∑
狆′∈犘（狓′）

犮（狓，狆′）犽
２Ｄ
犮 （狆′－狓′）＋

∑
狆∈犘（狓）

犮（狆，狓′）犽
２Ｄ

犮′
（狆－狓） （４３）

其中犽
２Ｄ
犮 和犽

２Ｄ
犮′ 分别是两个２Ｄ空间的卷积核，犘（狓）

和犘（狓′）分别指点狓和狓′的邻域点集合．同时采用

金字塔式的设计来捕捉高层语义和底层几何线索，

从粗到细进行掩码预测．这种方法为小样本分割提

供了一种新的思路，后续许多方法也采用了直接计

算支持和查询特征像素之间相似度的方式来进行分

割．Ｈｏｎｇ等人
［９７］提出４Ｄ卷积ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

处理多尺度的支持前景特征和查询特征间的相似度

矩阵．它通过一系列具有较小感受野的卷积操作，将

局部上下文传递给所有像素．同时，它引入了卷积归

纳偏差并扩展了补丁嵌入模块，使其能够处理高维

输入．这些方法通过不同的方式处理支持前景特征

和查询特征像素间的高维相似度关系矩阵，通过自

注意力机制、交叉注意力机制、多尺度特征和高维卷

积等技术手段来提高分割的性能和效率．

前面提到的方法只利用了支持图像的前景信

息，考虑到其背景部分可能也包含一些利于分割的

信息，一些方法在计算相似度时考虑其背景信息，即

先计算支持和查询特征的相似度矩阵，然后通过掩

码过滤出前景部分，获得待分割类别知识．Ｚｈａｎｇ等

人［９８］提出循环一致的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ解决小样本分割

任务（ＣｙＣＴＲ），并利用自注意力机制和交叉注意力

机制增强查询特征．ＣｙＣＴＲ提出循环一致的注意力

机制，通过计算支持和查询特征间的余弦相似度，找

到与支持像素最相似的查询像素，然后利用该查询像

素找到支持特征中最相似的支持像素，利用支持掩码

保留两个支持像素标签一致且正确的查询像素，以

过滤掉有害的查询特征像素，实现查询特征与信息

丰富的支持像素之间的交互．Ｓｈｉ等人
［３２］提出密集

交叉查询和支持注意力加权掩码聚合网络（ＤＣＡＭＡ），

使用交叉注意力机制，通过计算支持和查询特征间

的相似度来对支持掩码加权得到查询掩码，即

Ａｔｔｎ（犙，犓，犞）＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犙犓
Ｔ）／槡犱）犞 （４４）

其中ＤＣＡＭＡ将查询特征当作 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构

的Ｑｕｅｒｙ（犙），支持特征当作 Ｋｅｙ（犓），支持掩码当

做Ｖａｌｕｅ（犞）进行分割．Ｚｈａｎｇ等人
［９９］提出基于上下

文和相似性的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＣＡＴｒａｎｓ），使用一个
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层次化的结构来结合上下文和相似性信息，生成更

具区分性的表示．除此之外，它通过自注意力和交叉

注意力机制分别计算支持特征和查询特征自身的上

下文信息以及它们之间的上下文信息实现特征增强

和交互，有助于产生更精确、更鲁棒的对应关系．同

时利用一个小的卷积网络编码掩码信息帮助交互后

的特征获得类别信息，然后通过 ＵＮｅｔ结构逐渐上

采样得到分割掩码．Ｋａｎｇ等人
［１００］提出注意力挤压

网络（ＡＳＮｅｔ），通过自注意力机制和支持掩码将支

持和查询特征间的相似度矩阵犃以及经过投影得

到的矩阵犞，转换为关系张量

犃^（狆狋，狆犽）＝
ｅｘｐ（犃（狆狋，狆犽）犢狊（狆犽））

∑
狆′犽

ｅｘｐ（犃（狆狋，狆′犽）犢狊（狆′犽））
（４５）

犆
狊′
＝#ｐｒｏｃｅｓｓ（^犃犞） （４６）

其中犢狊（狆犽）是掩码操作，属于前景部分赋值为１，否

则赋值为－∞，"ｐｒｏｃｅｓｓ是一系列卷积或线性投影操

作．该方法将小样本学习和小样本分割任务整合到

一个统一的框架中，这个前景图可以用于多标签的

分类和像素的分割任务．Ｃａｏ等人
［１０１］提出分别计算

支持图像的前景特征和背景特征与查询特征间的相

似度来帮助优化前景信息，并通过层次化的迭代消

除具有高置信度的前景区域，激活剩余区域的细节

信息来捕捉隐藏的细节信息，抑制背景的错误激活，

不断挖掘目标的语义和边缘信息．Ｌｉｕ等人
［１０２］在

ＨＳＮｅｔ基础上，针对原始相似性矩阵中存在噪声的

问题，提出特征增强的上下文网络（ＦＥＣＡＮｅｔ），通

过一种新的交叉注意力和通道机制来增强支持和

查询特征表示，抑制不同类间的局部相似性，增强

同类间的全局相似性，从而减少由类内差异性和

类间相似性带来的噪声．针对缺乏上下文信息的问

题，该方法计算每个像素与特定邻近区域间的相似

度来得到局部上下文关系度量，与支持和查询特征

得到的全局关系矩阵融合得到最后的关系矩阵指导

分割．ＴＢＴＮｅｔ
［１０３］设计了目标感知Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层

（ＴＴＬ）来处理相似度度量矩阵，通过计算支持和查

询特征间的ｃｒｏｓｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ和不同层次查询特征融

合后的ｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ迫使模型更加关注前景信息．

它将超相关视为一个特征，从而显著减少了特征通

道的数量．ＴＢＳＮｅｔ
［１０４］强调了背景在分割中的重要

性，基于ｑｕｅｒｙｒｅｌｅｖａｎｔ和ｔａｒｇｅｔｒｅｌｅｖａｎｔ得分来抑

制具有破坏性支持背景特征，利用处理后的特征计

算相似度关系．ＳＣＣＡＮ
［１０５］设计了一个自校准交叉

注意力（ＳＣＣＡ）模块来解决背景不匹配和前景背景

纠缠的问题，并缓解无效的支持ｐａｔｃｈ和不匹配的

支持ｐａｔｃｈ给分割带来的干扰．ＳＣＣＡ模块首先计

算支持和查询特征ｐａｔｃｈ间的相似度进行对齐，然后

计算支持和查询特征间的ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ得分和查

询特征自身的ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ得分对查询特征进行增

强校正．ＤＡＭ
［１０６］使用双向３Ｄ卷积捕捉每个支持

查询对中的像素到像素和像素到ｐａｔｃｈ的关系，并

提出滞后空间滤波模块（ＨＳＦＭ）利用支持背景过滤

掉查询特征的背景特征，从而增强查询特性前景特

征．这些方法利用支持图像的背景信息来结合上下

文信息和增强特征相似度，从而提高分割准确性和

鲁棒性．利用背景信息辅助分割任务可以提供更全

面的图像理解，帮助模型更好地区分前景和背景，并

产生更准确的分割结果．

由于大多数特征提取器是卷积神经网络，因此

经过一系列卷积处理后的支持特征与掩码相乘后会

丢失一些细节信息，然而这些细节信息对于小物体

等目标分割来说尤为重要．为此，一些方法通过将输

入图像与掩码相乘来保留细节信息．例如，ＨＭ
［１０７］

方法不仅考虑了特征与掩码相乘（ＦｅａｔｕｒｅＭａｓｋｉｎｇ，

ＦＭ），还引入了输入图像与掩码相乘（ＩｎｐｕｔＭａｓｋｉｎｇ，

ＩＭ）．ＨＭ优先考虑ＦＭ特征，在ＦＭ 未激活的区域

中，使用ＩＭ 特征来替代，可以更好地保留细节信

息．而 ＭＳＩ
［１０８］仅使用掩码与支持图像乘积和原始

支持特征分别与查询特征计算余弦相似度，通过这

种方式可以消除掩码标记不充分或目标很小的情况

下导致的分割不准确问题，并利用背景中的上下文

信息提供分割指导，从而提高分割性能．这些方法的

主要目标是通过改进特征表示来更好地捕捉细粒度

的类别信息，以提高小样本分割的性能．通过引入输

入图像与掩码相乘的方式，它们能够更好地处理细

节丢失的问题，从而在小目标分割任务中取得更好

的效果．

ＬＣＣＡＮ
［１０９］第一次利用数据增强来优化小样本

分割框架，提出一个ｉｎｓｔａｎｃｅａｗａｒｅ数据增强机制

提高支持和查询图像分布的一致性．此外，ＬＣＣＡＮ

利用支持和查询图像之间的密集相关性，设计了局

部一致性引导的交叉关注来细化查询特征表示．

基于匹配的方法直接计算支持和查询图像像素

间的相似度对应关系，计算量较大，并且在整合高维

关系得分时缺乏灵活性，收敛速度慢．此外，在特征

像素级别计算相似度，由于其特征可能存在错误激

活导致噪声产生，对分割结果产生不良影响．

４．２．３　融合原型和匹配的小样本分割方法

基于原型的方法通过池化操作可以减少噪声对

分割性能的影响，但在这个过程中可能会损失一些
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空间细节信息．相比之下，基于匹配的方法可以更好

地保留空间信息，但在计算相似度时容易受到噪声

的干扰，从而对分割结果产生较大的影响．为了克服

这些问题，一些方法综合原型和相似度计算，以提供

空间细节信息并减少噪声的影响．

初始融合原型和匹配，是在基于原型的方法中，

计算支持和查询高层语义特征间的相似度，得到先

验掩码来辅助分割．Ｔｉａｎ等人
［５１］提出先验指导特征

增强网络（ＰＦＥＮｅｔ）．因为高层特征主要包含语义信

息，ＰＦＥＮｅｔ利用特征提取器输出的高层语义特征，

直接计算掩码后的支持特征犉犛和查询特征犉犙间的

余弦相似度生成无需训练的先验掩码：

犢犙＝Ｃｏｓ－Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（犉
犙，犉犛×犕犛） （４７）

与支持原型一起用于指导分割，提升预测准确度和

泛化性能．ＰＦＥＮｅｔ中提出的先验掩码在后来很多

方法中［８２，１１０１１２］都得到了使用，这种无需学习的掩

码生成方式，能够避免产生基类偏好获得与类无关

的知识，提高模型泛化性，同时又能充分利用支持和

查询图像间的语义关系．在ＰＦＥＮｅｔ的基础上，Ｌｕｏ

等人［１１３］利用支持特征$$狊和查询特征$$狇间的上下文

信息，使用邻近语义线索更好地定位目标：

%%

犮（犻，犼）＝∑
狅

［
$$狇（犻＋狅），$$狊（犼＋狅）］ （４８）

从而获得更准确的先验掩码，其中狅∈［－犿，犿］×

［犿，犿］表示犿×犿 区块内的偏移量．此外，通过整

体和局部计算上下文信息，可以减轻支持特征中冗

余的、与查询图像不相关的关系响应，并将查询特征

与先验掩码相乘来消除部分噪声．Ｗａｎｇ等人
［１１１］指

出许多方法忽视了数据间的语义关联，提出了一种

分支网络结构（ＦＦＮｅｔ）．一个分支计算支持和查询

特征间的相似度，获得犓 个与查询特征最相似的支

持特征像素，用于辅助分割．另一个分支计算类原型

进行分割．ＰｈｏｔｏＦｏｒｍｅｒ
［１１０］直接利用ＰＦＥＮｅｔ中先

验掩码辅助分割，并使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构实现支

持原型和查询特征间的交互，将支持原型作为

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的 Ｑｕｅｒｙ，将查询特征作为 Ｋｅｙ

和Ｖａｌｕｅ，捕捉查询特征中的空间细节信息和目标

类的语义信息．ＭＩＡＮｅｔ
［１１２］则是计算不同尺度下支

持和查询特征间的余弦相似度，得到多尺度的先验

掩码辅助分割，多尺度下的特征交互能够为不同大

小、不同形状的物体提供丰富的指导．并且通过三元

组损失优化语义标签提供的通用类别信息与支持原

型的融合，从而缓解类间差异大的问题．

随着基于匹配方法的快速发展，一些方法开始

利用原型消除相似度度量产生的噪声，通过原型和

匹配两个分支实现特征交互．Ｈｕａｎｇ等人
［１１４］提出

一个联合类无关和类有关的对齐网络（ＪＣ２Ａ），将来

自支持图像中与类有关的信息和来自目标区域挖掘

得到的与类无关的信息结合起来，消除类变体和背

景混淆导致的类偏差．该方法在匹配分支对支持和

查询特征建立点对点和点对块的关系矩阵，获得与

类别最相关的目标空间信息和上下文信息：

犘犱犪狑＝ＲｅＬＵ（犙狇）×（Ｓｏｆｔｍａｘ（犓犛）
Ｔ犞狊） （４９）

犘狊犪狑＝
１

犿２∑犿×犿
ＲｅＬＵ（犙狆狇）×（Ｓｏｆｔｍａｘ&

（犓狆狊））
Ｔ
&

（犞狆狊））

（５０）

其中犙狇，犓犛和犞狊分别是经过线性投影的查询和掩码

支持特征，狇和狊分别指支持和查询特征．&是选取

前犽个最相关特征区域的稀疏化操作．将得到的点

对点关系矩阵犘犱犪狑和点对块关系矩阵犘
狊
犪狑相加，然后

与原型分支得到的支持原型输入解码器进行分割．除

此之外，ＪＣ２Ａ通过对基类某类中不同实例的原型加

权得到该类的特征原型，来挖掘查询图像中与类无

关的信息和潜在目标信息辅助分割．ＭＳＡＮｅｔ
［１１５］和

ＭＳＨＮｅｔ
［１１６］均通过两个分支来分别计算支持和查

询图像间的余弦相似度和支持原型与查询特征间的

相似度进行分割．ＭＳＡＮｅｔ还利用一个注意力模块

处理支持特征，使其更加关注类别有关的信息．

ＭＳＨＮｅｔ利用不同尺度的预测掩码优化模型，并通

过实验证明基于全局特征生成的局部原型相似度与

基于局部特征生成的全局余弦相似性在逻辑上是互

补的．ＭＣＥ
［１１７］提出 ＭａｓｋｅｄＣｒｏｓｓＩｍａｇｅＥｎｃｏｄｉｎｇ

来学习支持和查询特征中目标物体共享的视觉表

示，利用对称的ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ结构来双向处理不

同图像间的关系获得掩码的支持和查询图像特征图

犚狊和犚狇，即

　犚狊＝Ｓｏｆｔｍａｘ
（犠狇犉狊＋!!

）（犠犽犉狊）
Ｔ

槡犱
（犠狏犉狇）（５１）

　犚狇＝Ｓｏｆｔｍａｘ
（犠狇犉狇）（犠犽犉狇）

Ｔ

槡犱
（犠狏犉狊＋!!

）（５２）

其中!!是利用支持掩码经过变换得到的，犠是可

学习参数，犱特征维度．将经过 ＭＬＰ处理过的犚狇，

犚狊，支持原型以及相似度度量一起输入解码器进行

分割．

还有一些方法将原型和相似度度量串联起来，

进一步提升分割性能．ＡＭＦｏｒｍｅｒ
［１１８］旨在从查询图

像获得指导分割的类别信息．ＡＭＦｏｒｍｅｒ首先利用

支持原型获得查询图像的初始伪掩码，并用其过滤
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查询图像的背景干扰特征；然后利用ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ

机制计算查询特征和过滤掉背景的查询目标特征

间的相似度用于分割．为了进一步提升分割性能，

该方法采用对抗训练，通过计算真实掩码和预测

掩码过滤得到的查询前景特征和多个局部代理间的

相似度来鉴别真实掩码和预测掩码，从而不断提升

“生成器”模块的分割性能．ＲｉＦｅＮｅｔ
［１１９］首先利用局

部查询原型和全局支持原型对查询特征进行增强，

然后将增强后的查询特征与支持原型增强后的支持

特征输入ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块中计算相似度实现分

割．为了保持前景语义的一致性消除类内分布差异，

ＲｉＦｅＮｅｔ提出一个无标签分支，通过数据增强来增加

样本多样性，使模型避免学习标注输入的样本偏差．

不同于上述提到的方法，Ｚｈａｎｇ等人
［５２］提出一种

简单的“特征提取器＋线性分类器”框架（ＦＰＴｒａｎｓ），

引入一种新的提示机制使支持特征狓狊和查询特征

狓狇在底层利用交叉注意力机制实现不同网络层犾间

的交互：

［狓犾狇，犘
犾
狇］＝&犾（［狓

犾－１
狇 ，犘

犾－１］） （５３）

［狓犾狊，犘
犾
狊］＝&犾（［狓

犾－１
狊 ，犘

犾－１］） （５４）

犘犾＝（犘
犾
狇＋犘

犾
狊）／２ （５５）

其中犘是提示ｔｏｋｅｎ，表示狊或狇，&犾是Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

模块，基于提示获得多个前景和背景原型

狏＝
１

犌∑
犌

犼＝１

犘
犔
犼 （５６）

其中代表前景犳或背景犫，犌是提示ｔｏｋｅｎ的个数，

犔是特征提取器层数．除此之外，该方法还利用支持

掩码过滤出的前景特征生成基于特征的代理，并使

用多个局部背景代理提高模型的泛化性能．Ｗａｎｇ

等人［１２０］通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的编码器解码器结构

（ＡＡＦｏｒｍｅｒ）将自适应原型作为代理融合到基于匹

配的方法中．特征表示编码器通过自注意力机制来

学习包含全局上下文信息的像素特征；代理学习解

码器利用交叉注意力机制蒸馏支持信息，得到几个

具有空间感知性、上下文感知性和差异性的代理标

记，并使用代理标记将像素级支持查询相似度矩阵

分解为两个低维的矩阵实现分割．ＦＰＴｒａｎｓ通过提

示学习和多个局部背景代理来增强特征表示，提高

模型泛化性能．ＡＡＦｏｒｍｅｒ通过学习富含类别信息

的代理标记，降低像素级匹配的计算复杂度．

这些方法的引入为分割任务带来了新的思路和

改进，进一步提高了分割结果的准确性和鲁棒性．

４．２．４　其他方法

除了前三类方法外，还有一些方法从新的角度

出发来解决小样本分割问题．

Ｙａｎｇ等人
［５３］利用线性代数的知识来解决小样

本分割问题，基于局部特征关系提出了一种新的转

换模块（ＬＴＭ）．它在高维嵌入空间计算余弦距离来

构建关系矩阵：

犚犻犼＝
〈犈狊犻，犈狇犼〉

犈狊犻 ２ 犈狇犼 ２

（５７）

其中犈狊犻和犈狇犼是支持和查询特征位置犻和犼的向量

值，使用支持掩码犌狊的广义逆进行线性转换，从而

得到查询预测掩码：

犃＝犚［（犌狊）
Ｔ（犌狊（犌狊）

Ｔ）－１］ （５８）

不同于ＬＴＭ，Ｓｅｏ等人
［１２１］提出一个与任务无关的

特征Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＴＡＦＴ），学习一个线性转换矩阵

犘＝犚犆＋处理支持图像特征，其中犚 是参考原型，

犆＋是支持图像的前景和背景原型，该矩阵将特定任

务的高层特征转换为一系列与任务无关且有利于分

割的特征犚．Ｘｉｏｎｇ等人
［５４］则提出一种新的相似度

度量，提出协方差矩阵的双形变聚合方法（ＤＡＣＭ）．

第一次利用基于高斯过程核学习方法得到的协方差

核函数来代替传统的余弦相似度矩阵：

　犽（狓犻，狓犼）＝σ
２
０ｅｘｐ －

１

２∑
犇

犱＝１

（（狓犻）犱－（狓犼）犱）
２

犾２｛ ｝
犱

（５９）

其中狓犻和狓犼指的是正则化后的支持和查询特征，σ
２
０、

｛犾犱｝
犇

犱＝１是超参数．ＤＡＣＭ动态地采样容易分错的查

询特征来学习高斯过程的协方差核函数，并提出双

变形的４ＤＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ处理得到的相似度矩阵．而

Ｊｏｈｎａｎｄｅｒ等人
［５５］是从高斯过程回归的角度解决小

样本分割问题．通过对已知的支持特征狓狊犽和编码后

的支持掩码犕狊犽进行高斯过程回归：

"ｇａｕｓｓｉａｎ＝Λ（｛狓狊犽，犕狊犽｝犽） （６０）

然后利用函数"ｇａｕｓｓｉａｎ和查询特征得到查询掩码的概

率分布实现分割．Ｚｈｅｎｇ等人
［１２２］提出从四元数的角

度来进行关系矩阵学习，缓解高维关系张量的计算

负担，并利用四元数代数的操作实现支持和查询图

像内部的潜在交互．利用四元数卷积实现对内部关

系（即支持图像内部的关系）和外部关系（即查询集

中的边界和形状信息）的联合学习，以充分利用支持

和查询图像间的匹配得分进行交互．四元数的代数

特性为该方法的创新提供了理论基础，并为解决小

样本分割问题提供了新的思路．这些方法不同于传

统的小样本分割方法，而是从概率、线性代数和高斯

过程等数学角度出发，利用相关的数学理论和模型

来解决小样本分割问题．通过引入新的数学框架和

思路，这些方法提供了一种不同的视角和解决方案，

对小样本分割任务的改进具有积极的影响．

文献中提到了一些方法来补充卷积神经网络在
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特征提取过程中缺少的细节纹理信息．其中，Ａｚａｄ

等人［１２３］使用一系列高斯函数的差分（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆ

Ｇａｕｓｓｉａｎｓ）来减弱特征空间中的高频局部组成成

分，从而改善模型的泛化性能．将去除高频部分的特

征图输入到ＢｉＬＳＴＭ 中有效地融合多尺度的空间

表示．Ｍｉｎ等人
［１２４］利用纹理信息增强卷积神经网络

输出的特征，引入纹理增强模块来丰富特征表示，更

好地捕捉细节纹理信息．这些方法试图引入纹理信

息来解决卷积神经网络在特征提取过程中存在的缺

陷，通过补充丢失的细节纹理信息，可以提高模型的

泛化能力和分割性能，从而改善小样本分割的性能．

目前的小样本分割方法将匹配和分割过程结合

在一起，使用的分割模块笨重，限制了设计的灵活性，

并增加了学习复杂度．为次，研究者们提出将匹配和

分割解耦的方法．其中，ＭＡＮｅｔ
［１２５］和 ＭＭＦｏｒｍｅｒ

［５６］

均采用先解耦后融合的方式，将小样本分割问题约

束为一个掩码分类任务．首先解析查询特征生成一

系列与类别无关的分割目标候选掩码，然后结合支

持图像和掩码信息，对生成的候选掩码进行分类，最

后根据掩码位置信息整合生成最终的查询掩码．

ＭＡＮｅｔ直接对支持原型和查询特征进行处理获得

候选掩码的类别信息；ＭＭＦｏｒｍｅｒ则先对支持和查

询特征进行对齐，然后利用支持原型和候选掩码与

查询特征生成的原型进行匹配实现候选掩码分类．

这些方法通过将匹配和分割的过程分开来，增强了

方法的灵活性和可解释性．解耦后的方法能够更好

地适应不同的任务，并且提供了灵活的机制来处理

小样本分割问题．这些方法为解决小样本分割问题

提供了新的思路和解决方案．

Ｔａｎ等人
［１２６］利用目标内部的一致性，提出使用

轮廓进行分割（ＣＴＡＮｅｔ），以解决目标边缘分割性

能差和语义混淆的问题．Ｓｕｎ等人
［１２７］提出了一种新

的训练方式（ＳＶＦ），利用奇异值分解预训练主干网

络权重：

犠′＝犝犛犞Ｔ （６１）

其中犝和犞是酉矩阵，犛是奇异值．通过微调部分主

干网络参数犛来调整新类的特征表示，同时保持预

训练模型的语义线索．Ｌｉｕ等人
［１２８］首次提出使用动

态卷积来捕捉物体的内在细节，利用支持特征和掩

码生成动态卷积核，实现支持和查询特征交互．这些

方法提出了一系列创新思路和技术，旨在改善小样

本分割的性能．通过引入轮廓信息、微调网络参数或

采用动态卷积等方法，这些方法能够更好地捕捉目

标的细节信息、适应新类别的特征表示，并提高分割

的准确性和鲁棒性．

Ｈｕ等人
［１２９］指出异质性是导致类内紧密度小

的关键，提出多级异质性抑制网络（ＭｕＳＨ），从特征

提取器设计的角度出发，将注意力从分割头转移到

特征提取阶段，使得支持和查询图像在特征提取阶

段进行交互．该方法利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的注意力

机制抑制样本间、区域间和图块间的异质性，通过计

算交叉样本注意力关联ｔｏｋｅｎ狓犻犾：

狓犻＋１ ＝Ａｔｔｎ（犙（狓
犻

），犓（｛狓犻，狓

犻
犾
｝），犞（｛狓犻，狓

犻
犾
｝））（６２）

其中狓犻表示第犻个 ＭｕＳＨ 模块中的支持ｔｏｋｅｎ狓
犻
狊

或查询ｔｏｋｅｎ狓犻狇，Ａｔｔｎ是指交叉注意力的计算；跨

区域狓
［犮］和狓

［狋］
∈犡

［狋］交互是比较两个区域间的余弦

相似度：

狓
［犮］′＝狓

［犮］＋Ｓｏｆｔｍａｘ１－
狓
［犮］狓

［狋］

｜狓
［犮］
｜｜狓

［狋］（ ）
｜
犡
［狋］ （６３）

其中狓
［犮］′表示更新的背景嵌入．同时 ＭｕＳＨ还提出

掩码图像分割任务训练模型来实现支持和查询样本

间、不同区域和邻近区块间的交互并获得注意力权

重，进一步提高类内的紧密度．

Ｐｅｎｇ等人
［１３０］提出利用蒸馏思想解决小样本分

割问题，提出分层密集蒸馏关系网络（ＨＤＭＮｅｔ），

利用蒸馏关系图来增强特征解析和位置细节的匹

配．该方法指出，直接堆积自注意力和交叉注意力模

块会破坏特征解析和匹配一致性的纯度．因此，该方

法将特征解析和特征匹配过程解耦，利用自注意力

机制捕捉支持和查询特征的自对应关系，利用交叉

注意力机制进行匹配．同时，它对不同尺度、不同层

级的关系图进行蒸馏，以补充高层特征缺失的位置

细节信息．为了充分利用大量的未标注样本，Ｚｈａｎｇ

等人［１３１］提出ＩｍａｇｅｔｏＰｓｅｕｄｏＥｐｉｓｏｄｅ（ＩＰＥ），首先

使用ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ算法为未标注样本生成伪

掩码，然后利用图像增强技术获得新的支持查询图

像对帮助模型训练．ＢＣＰＴ
［１３２］提出了一种新的预训

练机制来解决合并背景问题，利用底层语义结构将

新类与背景解耦，通过聚类方法来探索潜在的语义

结构．为了缓解聚类分配的伪标签导致训练过程不

稳定的情况，ＢＣＰＴ提出背景挖掘损失和使用基类

来指导聚类过程，通过相似性计算，属于新类的聚类

中心可以与背景的聚类中心更加分离．

随着计算机视觉领域一些预训练基础模型如

ＣＬＩＰ
［１３３］、ＳＡＭ

［１３４］、ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ
［１３５］等模型的横

空出世，这些基础模型对小样本分割任务产生了一

定的影响．ＯｐｅｎＡＩ在２０２１年１月份提出的ＣＬＩＰ
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模型架起了文本和视觉信息之间的桥梁．作为一个

在４亿文本图像对数据集上进行自监督学习预训

练得到的多模态基础模型，ＣＬＩＰ采用对比学习方

式，其学习目标是实现图片和文字的匹配，在视觉任

务上展现出卓越的零样本识别和泛化能力．该模型

提供了强大的文本和图像编码器，人们借助其预训

练模型将其应用于小样本分割任务，并获得了出色

的性能．ＣＬＩＰＳｅｇ
［１３６］能够同时处理文本和图像信

息，利用ＣＬＩＰ预训练好的文本和视觉编码器提取

文本语义和视觉信息，实现多模态语义分割，通过一

个架构实现三个任务：引用表达式分割、ｚｅｒｏｓｈｏｔ

分割和ｏｎｅｓｈｏｔ分割．在ＰｈｒａｓｅＣｕｔ数据集
［１３７］的

扩展版本上对模型进行训练后，ＣＬＩＰＳｅｇ会根据自

由文本提示或支持集为查询图像生成二进制分割掩

码．当仅提供文本信息时，ＣＬＩＰＳｅｇ将描述或类别

名称输入到ＣＬＩＰ的文本编码器得到语义提示来指

导分割；当仅提供图像信息时，它利用ＣＬＩＰ的图像

编码器对支持图像和掩码进行处理得到视觉提示指

导分割．ＰＧＭＡＮｅｔ
［１３８］则同时利用ＣＬＩＰ的文本提

取器和视觉编码器，将与类别有关的文本和视觉特

征转化为与类无关先验知识，并利用ＣＬＩＰ的视觉

特征提取器获得支持和查询图像特征来计算它们间

的相似度．此外，它还提出了带有通道丢弃机制的分

层解码器（ＨＤＣＤＭ），灵活地利用得到的集成初始

掩码和低级特征，不依赖于任何类别特定的信息．借

助于强大的多模态预训练基础模型，ＰＧＭＡＮｅｔ将

小样本分割性能提升到了一个新的水平．ＰＩＣＬＩＰ
［１３９］

提出利用视觉文本对齐能力取代视觉先验表示，一方

面利用ＣＬＩＰ的语义对齐能力来定位目标类别，另一

方面利用支持和查询高层特征的匹配信息，通过构

建注意力图的高阶关系来细化初始先验信息，以获

取更可靠的指导并增强模型的泛化能力．ＤｉｆＦＳＳ
［３４］

利用扩散模型来生成不同的支持样本增加支持集

信息，模拟查询图像类别内的变化，如颜色、纹理变

化、照明等，从而提升分割性能．ＳＡＭ模型是针对图

像分割任务设计的预训练基础模型，在自然图像分

割任务上获得了优异的性能，并表现出了强大的零

样本识别能力．ＦＳＳＳＡＭ
［１４０］利用ＳＡＭ 模型来解

决轮廓分割不准确的问题．该方法可以与任何ＦＳＳ

方法结合，首先使用ＦＳＳ方法得到的预测掩码来

生成提示，并将提示输入ＳＡＭ 来产生新的预测掩

码．为了避免ＳＡＭ 预测错误的掩码，ＦＳＳＳＡＭ 提

出了一种预测结果选择（ＰＲＳ）算法，设置分割ＩｏＵ

阈值来选择ＳＡＭ预测掩码或ＦＳＳ预测掩码作为最

终输出．

随着语言通用大模型的发展，人们开始研究在

视觉领域提出一个通用大模型．受到 ＮＬＰ领域中

ｉｎｃｏｎｔｅｘｔｌｅａｒｎｉｎｇ的启发，Ｗａｎｇ等人提出了一个

视觉通用模型Ｐａｉｎｔｅｒ
［１４１］．Ｐａｉｎｔｅｒ以图像为中心，

将任务提示和视觉任务的输出重新定义为图像．它

将视觉任务输出按照该任务类别转化为特定颜色

的ＲＧＢ图像，使用图像和目标转换图像一起作为

输入，利用掩码图像建模（ＭＩＭ）任务训练模型．通

过不同的任务提示，即不同的图像目标对，如图像

和深度图、图像和分割掩码等，Ｐａｉｎｔｅｒ可以执行不

同的视觉任务，并且具有一定的泛化能力，即使是在

训练过程中未出现过的任务也可以实现，在不进

行调参时，在七个不同且具有挑战性的视觉任务（包

括深度估计、关键点估计、语义分割、全景分割、图

像去噪、图像去重和图像增强）获得了极具竞争力的

性能．Ｐａｉｎｔｅｒ旨在将不同的视觉任务整合到一个模

型中，从而提高模型的复用性和效率．基于Ｐａｉｎｔｅｒ

的思想，Ｗａｎｇ等人提出了ＳｅｇＧＰＴ
［３３］，利用提示

（ｐｒｏｍｐｔ）完成任意目标的分割，专注于解决分割任

务．ＳｅｇＧＰＴ依旧将不同类型的分割数据转换为相

同的图像格式，从而使得不同分割任务可以统一到

一个通用的模型架构中．在Ｐａｉｎｔｅｒ框架中，每个任

务的颜色空间是预定义的，这导致模型容易陷入

多任务学习的解决方案中．ＳｅｇＧＰＴ在将目标转换

为图像时采用随机着色的方案，使得每个数据样本

具有随机的颜色映射，使模型根据上下文完成多样

化的任务，而不是依赖特定的颜色．ＳｅｇＧＰＴ提出

ｉｎｃｏｎｔｅｘｔｃｏｌｏｒｉｎｇ，在相似的语境下对颜色进行重

新映射，这样可以避免在预定义的颜色空间中受限

制，使得模型学习到更多的上下文信息．Ｐａｉｎｔｅｒ和

ＳｅｇＧＰＴ利用通用语言模型中ｉｎｃｏｎｔｅｘｔｌｅａｒｎｉｎｇ

思想，将多个视觉任务整合到一个模型中，实现任务

间的知识共享和迁移．这种通用模型不仅减少了模

型的复杂度和存储开销，还提高了模型的灵活性和

泛化能力．

５　小样本分割算法性能比较

表３、表４和表５综合比较了当前小样本分割

算法在１ｗａｙ１ｓｈｏｔ和１ｗａｙ５ｓｈｏｔ设置下的性能，

并汇总了它们在ＦＳＳ１０００、ＰＡＳＣＡＬ５ｉ和ＣＯＣＯ

２０ｉ三个数据集上的结果．其中，在ＰＡＳＣＡＬ５ｉ和
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ＣＯＣＯ２０ｉ数据集上我们列出了本综述中提到的各

算法在均交并比（犿犐狅犝）和前景背景交并比（犉犅犐狅犝）

这两个性能评价指标下的结果；对于ＦＳＳ１０００数

据集，由于大多数算法未提供前景背景交并比的结

果，我们仅展示了各算法在均交并比这个性能评价

指标下的结果．此外，值得注意的是，许多算法使用

了在ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练的模型进行初始化或直接

进行特征提取．在ＰＡＳＣＡＬ５ｉ和ＣＯＣＯ２０ｉ数据

集中，由于某些类别与ＩｍａｇｅＮｅｔ中的类别存在重

复，这可能对模型性能产生一定的影响．然而，ＦＳＳ

１０００数据集中的新类别与ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集完全

不同．此外，我们可视化了部分算法的分割结果，如

图１０所示．接下来，我们对当前算法在不同性能评

价指标下的发展水平、同一个算法在不同数据集上

的表现及不同算法在同一数据集上的性能进行介绍

分析．

表３　小样本分割算法在犉犛犛１０００数据集上性能

（犚犖表示犚犲狊犖犲狋） （单位：％）

方法 分类 １ｓｈｏｔ ５ｓｈｏｔ

ＯＳＬＳＭ（ＶＧＧ１６）［４］ 优化分类器 ７０．３ ７３．０

ＶＰＩ（ＲＮ１０１）［８９］ 单个原型 ８４．３ ８７．７

ＢＡＭ（ＲＮ５０）［６１］ 单个原型 ７９．７ ８２．２

ＳＳＰ［８４］ 多个原型 ８７．３ ８８．６

ＣＭＮｅｔ（ＲＮ５０）［９５］ 图结构 ８２．５ ８３．８

ＤＡＮ（ＲＮ１０１）［９３］ 图结构 ８５．２ ８８．１

ＨＳＮｅｔ（ＲＮ１０１）［３１］ 相似度 ８６．５ ８８．５

ＤＣＡＭＡ（ＳｗｉｎＢ）［３２］ 相似度 ９０．１ ９０．４

ＶＡＴＨＭ（ＲＮ１０１）［１０７］ 相似度 ９０．２ ９０．５

ＶＡＴ（ＲＮ１０１）［９７］ 相似度 ９０．３ ９０．８

ＭＳＩ＋ＶＡＴ［１０８］ 相似度 ９０．６ ９１．０

ＰＦＥＮｅｔ（ＲＮ５０）［５１］ 融合原型和匹配 ８０．８ ８１．４

ＰＦＥＮｅｔ＋＋（ＲＮ１０１）［１１３］ 融合原型和匹配 ８８．６ ８９．２

ＤｏＧＬＳＴＭ（ＶＧＧ１６）［１２３］ 其他方法（频域） ８０．８ ８３．４

ＣＴＡＮｅｔ（ＲＮ５０）［１２６］ 其他方法（轮廓） ８３．１ ８７．９

ＤＡＣＭ（ＲＮ１０１）［５４］ 高斯过程 ９０．８ ９１．７

Ｐａｉｎｔｅｒ［１４１］ 其他方法（ＭＩＭ） ６１．７ ６２．３

ＳｅｇＧＰＴ
［３３］ 其他方法（ＭＩＭ） ８５．６ ８９．３

表４　小样本分割算法在犘犃犛犆犃犔５犻数据集上性能 （单位：％）

方法 分类
１ｓｈｏｔ

ｆｏｌｄ０ ｆｏｌｄ１ ｆｏｌｄ２ ｆｏｌｄ３ 犿犐狅犝 犉犅犐狅犝

５ｓｈｏｔ

ｆｏｌｄ０ ｆｏｌｄ１ ｆｏｌｄ２ ｆｏｌｄ３ 犿犐狅犝 犉犅犐狅犝

ＯＳＬＳＭ（ＶＧＧ１６）［４］ 优化分类器 ３３．６ ５５．３ ４０．９ ３３．５ ４０．８ ６１．３ ３５．９ ５８．１ ４２．７ ３９．１ ４４．０ ６１．５

ＣＷＴ（ＲＮ５０）［５０］ 优化分类器 ５６．３ ６２．０ ５９．９ ４７．２ ５６．４ — ６１．３ ６８．５ ６８．５ ５６．６ ６３．７ —

ＲｅＰＲＩ（ＲＮ５０）［４９］ 优化分类器 ５９．８ ６８．３ ６２．１ ４８．５ ５９．７ — ６４．６ ７１．４ ７１．１ ５９．３ ６６．６ —

ＦＷＢ（ＲＮ１０１）［４３］ 优化支持原型 ５１．３ ６４．５ ５６．７ ５２．２ ５６．２ — ５４．９ ６７．４ ６２．２ ５５．３ ５９．９ —

ＳＳＴ（ＲＮ５０）［４８］ 优化支持特征 ５４．４ ６６．４ ５７．１ ５２．５ ５７．６ — ５８．６ ６８．７ ６３．１ ５５．３ ６１．４ —

ＣＲＮｅｔ（ＲＮ５０）［５９］ 单个原型 ５２．５ ６５．９ ５１．３ ５１．９ ５５．４ ６６．２ ５５．５ ６７．８ ５１．９ ５３．２ ５７．１ ６９．６

ＳＳＰＦＥＮｅｔ（ＲＮ５０）［６０］ 单个原型 ５８．９ ６９．９ ６６．４ ５７．７ ６３．２ — ６１．４ ７５．０ ７０．５ ６７．７ ６８．６ —

ＢＡＭ（ＲＮ５０）［６１］ 单个原型 ６９．０ ７３．６ ６７．６ ６１．１ ６７．８ ７９．７ ７０．６ ７５．１ ７０．８ ６７．２ ７０．９ ８２．２

ＢＡＭ＋＋（ＲＮ５０）［６２］ 单个原型 ６９．５ ７４．２ ６９．２ ６１．５ ６８．６ ７９．７ ７０．８ ７５．３ ７３．０ ６９．０ ７２．１ ８２．８

ＰＭＭｓ（ＲＮ５０）［３０］ 多个原型 ５５．２ ６６．９ ５２．６ ５０．７ ５６．３ — ５６．３ ６７．３ ５４．５ ５１．０ ５７．３ —

ＳｉｍＰｒｏｐＮｅｔ
［７１］ 多个原型 ５４．９ ６７．３ ５４．５ ５２．０ ５７．２ ７３．０ ５７．２ ６８．５ ５８．４ ５６．１ ６０．０ ７２．９

ＤＰＮｅｔ（ＲＮ５０）［８３］ 多个原型 ６０．７ ６９．５ ６２．８ ５８．０ ６２．７ — ６４．７ ７０．８ ６９．０ ６０．１ ６６．２ —

ＣＭＮ（ＲＮ５０）［７３］ 多个原型 ６４．３ ７０．０ ５７．４ ５９．４ ６２．８ ７２．３ ６５．８ ７０．４ ５７．６ ６０．８ ６３．７ ７２．８

ＤＣＰ（ＲＮ５０）［６９］ 多个原型 ６３．８ ７０．５ ６１．２ ５５．７ ６２．８ ７５．６ ６７．２ ７３．２ ６６．４ ６４．５ ６７．８ ７９．７

ＮＥＲＴＮｅｔ（ＲＮ１０１）［７４］ 多个原型 ６５．５ ７１．８ ５９．１ ５８．３ ６３．７ ７５．３ ６７．９ ７３．２ ６０．１ ６６．８ ６７．０ ７８．２

ＣＥＬＰ（ＲＮ５０）［８１］ 多个原型 ６７．９ ７３．０ ６１．８ ５８．４ ６５．３ ７３．２ ６９．４ ７３．７ ６１．６ ６０．８ ６６．４ ７５．３

ＨＰＡ（ＲＮ１０１）［９１］ 多个原型 ６７．２ ７３．１ ６４．３ ５９．８ ６６．１ ７６．６ ６８．３ ７５．２ ６６．４ ６７．８ ６９．４ ８０．４

ＩＰＭＴ（ＲＮ５０）［７８］ 多个原型 ７２．８ ７３．７ ５９．２ ６１．６ ６６．８ ７７．１ ７３．１ ７４．７ ６１．６ ６３．４ ６８．２ ８１．４

ＩＰＲＮｅｔ（ＲＮ１０１）［９０］ 多个原型 ６７．８ ７４．６ ６５．７ ６２．２ ６７．５ — ７０．０ ７５．９ ７１．８ ６５．８ ７０．９ —

ＳＡＧＮＮ（ＲＮ５０）［９６］ 图结构 ６４．７ ６９．６ ５７．０ ５７．２ ６２．１ ７３．２ ６４．９ ７０．０ ５７．０ ５９．３ ６２．８ ７３．３

ＣＭＮｅｔ（ＲＮ５０）［９５］ 图结构 ６５．４ ７１．５ ５５．２ ５８．１ ６２．５ ７３．５ ６７．０ ７１．７ ５５．８ ５９．９ ６３．６ ７４．１

ＡＳＮｅｔ（ＲＮ５０）［１００］ 相似度 ６８．９ ７１．７ ６１．１ ６２．７ ６６．１ ７７．７ ７２．６ ７４．３ ６５．３ ６７．１ ７０．８ ８０．４

ＨＳＮｅｔ（ＲＮ１０１）［３１］ 相似度 ６７．３ ７２．３ ６２．０ ６３．１ ６６．２ ７７．６ ７１．８ ７４．４ ６７．０ ６８．３ ７０．４ ８０．６

ＦＥＣＡＮｅｔ（ＲＮ５０）［１０２］ 相似度 ６９．２ ７２．３ ６２．４ ６５．７ ６７．４ ７８．７ ７２．９ ７４．０ ６５．２ ６７．８ ７０．０ ８０．７

ＣＡＴｒａｎｓ（ＳｗｉｎＴ）［９９］ 相似度 ６８．０ ７３．５ ６４．９ ６３．７ ６７．６ — ７５．９ ７９．１ ７８．３ ７５．６ ７７．３ —

ＶＡＴ（ＲＮ１０１）［９７］ 相似度 ７０．０ ７２．５ ６４．８ ６４．２ ６７．９ ７９．６ ７５．０ ７５．２ ６８．４ ６９．５ ７２．０ ８３．２

ＤＣＡＭＡ（ＳｗｉｎＢ）［３２］ 相似度 ７２．２ ７３．８ ６４．３ ６７．１ ６９．３ ７８．５ ７５．７ ７７．１ ７２．０ ７４．８ ７４．９ ８２．９

ＭＳＩ＋ＶＡＴ（ＲＮ１０１）［１０８］ 相似度 ７３．１ ７３．９ ６４．７ ６８．８ ７０．１ ８２．３ ７３．６ ７６．１ ６８．０ ７１．３ ７２．２ ８２．３

ＴＢＳ＋ＤＣＡＭＡ（ＳｗｉｎＢ）［１０４］ 相似度 ７４．７ ７４．４ ６６．１ ６９．５ ７１．２ ８０．０ ７６．５ ７６．５ ７１．４ ７６．３ ７５．２ ８３．４

ＦＦＮｅｔ（ＲＮ５０）［１１１］ 融合原型和匹配 ６０．３ ６９．１ ５６．０ ５６．３ ６０．４ ７１．１ ６１．７ ６９．１ ５７．１ ５８．３ ６１．６ ７２．５

ＰＦＥＮｅｔ（ＲＮ５０）［５１］ 融合原型和匹配 ６１．７ ６９．５ ５５．４ ５６．３ ６０．８ ７３．３ ６３．１ ７０．７ ５５．８ ５７．９ ６１．９ ７３．９

ＡＡＦｏｒｍｅｒ（ＲＮ１０１）［１２０］ 融合原型和匹配 ６９．９ ７３．６ ５７．９ ５９．７ ６５．３ ７４．９ ７５．０ ７５．１ ５９．０ ６３．２ ６８．１ ７７．３

ＭＳＨＮｅｔ（ＲＮ１０１）［１１６］ 融合原型和匹配 ６８．６ ７３．１ ６１．３ ６３．９ ６６．７ ７７．７ ７３．０ ７６．３ ６８．１ ７１．９ ７２．３ ８２．７

ＭＩＡＮｅｔ（ＲＮ５０）［１１２］ 融合原型和匹配 ６８．５ ７５．８ ６７．５ ６３．２ ６８．７ — ７０．２ ７７．４ ７０．０ ６８．８ ７１．６ —

ＦＰＴｒａｎｓ（ＤｅｉＴＢ）［５２］ 融合原型和匹配 ７２．３ ７０．６ ６８．３ ６４．１ ６８．８ — ７６．７ ７９．０ ８１．０ ７５．１ ７８．０ —

ＭＳＡＮｅｔ（ＲＮ１０１）［１１５］ 融合原型和匹配 ７０．８ ７５．２ ６７．３ ６４．３ ６９．１ ８０．４ ７３．８ ７７．８ ７３．１ ７１．２ ７４．０ ８４．３

ＡＭＦｏｒｍｅｒ（ＲｅｓＮｅｔ１０１）［１１８］ 融合原型和匹配 ７１．３ ７６．７ ７０．７ ６３．９ ７０．７ — ７４．４ ７８．５ ７４．３ ６７．２ ７３．６ —

８３４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



（续　表）

方法 分类
１ｓｈｏｔ

ｆｏｌｄ０ｆｏｌｄ１ｆｏｌｄ２ｆｏｌｄ３ 犿犐狅犝 犉犅犐狅犝

５ｓｈｏｔ

ｆｏｌｄ０ｆｏｌｄ１ｆｏｌｄ２ｆｏｌｄ３ 犿犐狅犝 犉犅犐狅犝

ＡｄａｐｔｉｖｅＦＳＳ＋ＤＣＡＭＡ（ＳｗｉｎＢ）
［７０］融合原型和匹配 ７４．３ ７４．９ ７０．５ ６９．８ ７２．４ — ７６．８ ７８．８ ７４．３ ７７．１ ７６．７ —

ＤｏＧＬＳＴＭ（ＲＮ１０１）［１２３］ 其他方法（频域） ５７．０ ６７．２ ５６．１ ５４．３ ５８．７ — ５７．３ ６８．５ ６１．５ ５６．３ ６０．９ —

ＤＧＰＮｅｔ（ＲＮ１０１）［５５］ 其他方法（高斯） ６３．９ ７１．０ ６３．０ ６１．４ ６４．８ — ７４．１ ７７．４ ７６．７ ７３．４ ７５．４ —

ＱＣＬＮｅｔ（ＲＮ１０１）［１２２］ 其他方法（四元数） ６７．９ ７２．５ ６４．３ ６３．４ ６７．０ — ７２．５ ７４．８ ６８．５ ６８．９ ７１．２ —

ＤＰＣＮ（ＲＮ５０）［１２８］ 其他方法（动态卷积）６５．７ ７１．６ ６９．１ ６０．６ ６６．７ ７８．０ ７０．０ ７３．２ ７０．９ ６５．５ ６９．９ ８０．７

ＦＳＳＳＡＭ＋ＢＡＭ（ＲＮ５０）［１４０］ 其他方法 （ＳＡＭ） ７０．２ ７４．０ ６７．９ ６２．０ ６８．５ ８０．２ ７１．９ ７５．３ ７１．１ ６８．３ ７１．６ ８２．７

ＢＡＭ＋ＳＶＦ（ＲＮ５０）［１２７］ 微调主干 ６９．４ ７４．５ ６８．８ ６３．１ ６９．０ ８０．１ ７２．１ ７６．２ ７２．０ ６８．９ ７２．３ ８３．２

ＤＡＣＭ（ＲＮ１０１）［５４］ 其他方法（相似度） ６９．９ ７４．１ ６６．２ ６６．０ ６９．１ ７９．４ ７４．２ ７６．４ ７１．１ ７１．６ ７３．３ ８３．１

ＭｕＳＨ（ＤｅｉＴＢ）［１２９］ 特征提取器 ７１．２ ７１．５ ６７．０ ６６．６ ６９．１ — ７５．９ ７７．８ ７８．６ ７４．７ ７６．７ —

ＨＤＭＮｅｔ（ＲＮ５０）［１３０］ 其他方法（蒸馏） ７１．０ ７５．４ ６８．９ ６２．１ ６９．４ — ７１．３ ７６．２ ７１．３ ６８．５ ７１．８ —

ＰＩＣＬＩＰ＋ＨＤＭＮｅｔ（ＲＮ５０）［１３９］ 其他方法（文本） ７６．４ ８３．５ ７４．７ ７２．８ ７６．８ — ７６．７ ８３．８ ７５．２ ７３．２ ７７．２ —

ＰＧＭＡＮｅｔ（ＣＬＩＰＲＮ１０１）［１３８］ 其他方法（文本） ７６．８ ８２．３ ７５．７ ７５．７ ７７．６ ８６．２ ７７．７ ８２．７ ７６．９ ７７．０ ７８．６ ８６．９

ＳｅｇＧＰＴ
［３３］ 其他方法（ＭＩＭ） — — — — ８３．２ — — — — — ８９．８ —

表５　小样本分割算法在犆犗犆犗２０犻数据集上性能 （单位：％）

方法 分类
１ｓｈｏｔ

ｆｏｌｄ０ ｆｏｌｄ１ ｆｏｌｄ２ ｆｏｌｄ３ 犿犐狅犝 犉犅犐狅犝

５ｓｈｏｔ

ｆｏｌｄ０ ｆｏｌｄ１ ｆｏｌｄ２ ｆｏｌｄ３ 犿犐狅犝 犉犅犐狅犝

ＦＷＢ（ＲＮ１０１）［４３］ 优化支持原型 １７．０ １８．０ ２１．０ ２８．９ ２１．１ — １９．１ ２１．５ ２３．９ ３０．１ ２１．４ —

ＣＷＴ（ＲＮ５０）［５０］ 优化分类器 ３２．２ ３６．０ ３１．６ ３１．６ ３２．９ — ４０．１ ４３．８ ３９．０ ４２．４ ４１．３ —

ＲｅＰＲＩ（ＲＮ５０）［４９］ 优化分类器 ３１．２ ３８．１ ３３．３ ３３．０ ３４．０ — ３８．５ ４６．２ ４０．０ ４３．６ ４２．１ —

ＳＳＰＦＥＮｅｔ（ＶＧＧ１６）［６０］ 单个原型 ３５．６ ３９．２ ３７．６ ３７．３ ３７．５ — ４０．４ ４５．８ ４０．３ ４０．７ ４１．８ —

ＢＡＭ（ＲＮ５０）［６１］ 单个原型 ４３．４ ５０．６ ４７．５ ４３．４ ４６．２ — ４９．３ ５４．２ ５１．６ ４９．６ ５１．２ —

ＢＡＭ＋＋（ＲＮ５０）［６２］ 单个原型 ４４．４ ５２．０ ４７．０ ４５．２ ４７．２ — ５２．５ ５７．０ ５１．０ ４９．５ ５２．５ —

ＱＧＮｅｔ（ＲＮ５０）［７７］ 多个原型 ３６．７ ４１．４ ３８．７ ３６．６ ３８．３ ６２．４ ４１．５ ４８．１ ４６．３ ４３．６ ４３．６ ６６．２

ＣＥＬＰ（ＲＮ１０１）［８１］ 多个原型 ３６．９ ４０．９ ３９．２ ３９．１ ３９．０ ６１．４ ４１．４ ４２．９ ４３．３ ４３．５ ４２．８ ６２．７

ＮＥＲＴＮｅｔ（ＲＮ１０１）［７４］ 多个原型 ３８．３ ４０．４ ３９．５ ３８．１ ３９．１ ６７．５ ４２．３ ４４．４ ４４．２ ４１．７ ４３．２ ６９．６

ＣＭＮ（ＲＮ５０）［７３］ 多个原型 ３７．９ ４４．８ ３８．７ ３５．６ ３９．３ ６１．７ ４２．０ ５０．５ ４１．０ ３８．９ ４３．１ ６３．３

ＳＳＰ（ＲＮ１０１）［８４］ 多个原型 ３９．１ ４５．１ ４２．７ ４１．２ ４２．０ — ４７．４ ５４．５ ５０．４ ４９．６ ５０．２ —

ＩＰＭＴ（ＲＮ５０）［７８］ 多个原型 ４１．４ ４５．１ ４５．６ ４０．０ ４３．０ — ４３．５ ４９．７ ４８．７ ４７．９ ４７．５ —

ＩＰＲＮｅｔ（ＲＮ１０１）［９０］ 多个原型 ４２．９ ５０．６ ４６．８ ４７．４ ４６．９ — ５０．７ ５８．３ ５２．８ ５１．３ ５３．３ —

ＨＰＡ（ＲＮ１０１）［９１］ 多个原型 ４３．２ ５０．５ ４５．５ ４６．３ ４６．９ ６８．８ ４９．４ ５８．４ ５２．５ ５０．９ ５２．８ ７４．４

ＭＥＮＵＡ＋ＨＤＭＮｅｔ（ＲＮ５０）［９２］ 多个原型 — — — — ５０．９ — — — — — ５７．１ —

ＣＭＮｅｔ（ＲＮ５０）［９５］ 图结构 ４８．７ ３３．３ ２６．８ ３１．２ ３５．０ — ４９．５ ３５．６ ３１．８ ３３．１ ３７．５ —

ＳＡＧＮＮ（ＲＮ１０１）［９６］ 图结构 ３６．１ ４１．０ ３８．２ ３３．５ ３７．２ ６０．９ ４０．９ ４８．３ ４２．６ ３８．９ ４２．７ ６３．４

ＨＳＮｅｔ（ＲＮ１０１）［３１］ 相似度 ３７．２ ４４．１ ４２．４ ４１．３ ４１．２ ６９．１ ４５．９ ５３．０ ５１．８ ４７．１ ４９．５ ７２．４

ＶＡＴ（ＲＮ５０）［９７］ 相似度 ３９．０ ４３．８ ４２．６ ３９．７ ４１．３ ６８．８ ４４．１ ５１．１ ５０．２ ４６．１ ４７．９ ７２．４

ＦＥＣＡＮｅｔ（ＲＮ５０）［１０２］ 相似度 ３８．５ ４４．６ ４２．６ ４０．７ ４１．６ ６９．６ ４４．６ ５１．５ ４８．４ ４５．８ ４７．６ ７１．１

ＨＳＮｅｔＨＭ（ＲＮ１０１）［１０７］ 相似度 ４１．２ ５０．０ ４８．８ ４５．９ ４６．５ ７１．５ ４６．５ ５５．２ ５１．８ ４８．９ ５０．６ ７２．９

ＣＡＴｒａｎｓ（ＳｗｉｎＴ）［９９］ 相似度 ４７．９ ５２．３ ４９．２ ４８．０ ４９．４ — ５９．３ ６４．１ ５９．６ ５７．３ ６０．１ —

ＭＳＩ＋ＶＡＴ（ＲＮ１０１）［１０８］ 相似度 ４４．８ ５４．２ ５２．３ ４８．０ ４９．８ — ４９．３ ５８．０ ５６．１ ５２．７ ５４．０ —

ＤＣＡＭＡ（ＳｗｉｎＢ）［３２］ 相似度 ４９．５ ５２．７ ５２．８ ４８．７ ５０．９ ７３．２ ５５．４ ６０．３ ５９．９ ５７．５ ５８．３ ７６．９

ＴＢＳ＋ＤＣＡＭＡ（ＳｗｉｎＢ）［１０４］ 相似度 ４９．６ ５４．３ ５４．１ ５１．３ ５２．３ ７４．２ ５３．７ ６２．９ ５９．３ ５８．２ ５８．５ ７６．８

ＡＡＦｏｒｍｅｒ（ＲＮ５０）［１２０］ 融合原型和匹配 ３９．８ ４４．６ ４０．６ ４１．４ ４１．６ ６７．７ ４２．９ ５０．１ ４５．５ ４９．２ ４６．９ ６８．２

ＰＦＥＮｅｔ＋＋（ＲＮ５０）［１１３］ 融合原型和匹配 ４０．９ ４６．０ ４２．３ ４０．１ ４２．３ ６５．７ ４７．５ ５３．３ ４７．３ ４６．４ ４８．６ ７０．３

ＭＳＨＮｅｔ（ＲＮ１０１）［１１６］ 融合原型和匹配 ４１．３ ４９．９ ４６．４ ４６．６ ４６．１ — ５１．７ ６２．６ ５５．９ ５３．８ ５６．０ —

ＰｒｏｔｏＦｏｒｍｅｒ（ＲＮ１０１）［１１０］ 融合原型和匹配 ４２．９ ５０．７ ４８．４ ４５．８ ４７．０ ７０．０ ４９．６ ５９．７ ５６．４ ５３．０ ５４．７ ７４．６

ＦＰＴｒａｎｓ（ＤｅｉＴＢ）［５２］ 融合原型和匹配 ４４．４ ４８．９ ５０．６ ４４．０ ４７．０ — ５４．２ ６２．５ ６１．３ ５７．６ ５８．９ —

ＭＩＡＮｅｔ（ＲＮ５０）［１１２］ 融合原型和匹配 ４２．５ ５３．０ ４７．８ ４７．４ ４７．７ — ４５．８ ５８．２ ５１．３ ５１．９ ５１．７ —

ＡＭＦｏｒｍｅｒ（ＲＮ１０１）［１１８］ 融合原型和匹配 ４４．９ ５５．８ ５２．７ ５０．６ ５１．０ — ５２．０ ６１．９ ５７．４ ５７．９ ５７．３ —

ＭＳＡＮｅｔ（ＲＮ１０１）［１１５］ 融合原型和匹配 ４７．８ ５７．４ ４８．７ ５０．５ ５１．１ — ５３．２ ６２．３ ５５．４ ５６．３ ５６．８ —

Ａｄａｐｔｉｖｅ＋ＤＣＡＭＡ（ＳｗｉｎＢ）
［７０］ 融合原型和匹配 ５１．４ ５３．１ ５４．４ ５１．９ ５２．７ — ５７．８ ６１．０ ６０．９ ５８．５ ５９．６ —

ＤＰＣＮ（ＲＮ５０）［１２８］ 动态卷积 ４２．０ ４７．０ ４３．２ ３９．７ ４３．０ ６３．２ ４６．０ ５４．９ ５０．８ ４７．４ ４９．８ ６７．４

ＭＭＦｏｒｍｅｒ（ＲＮ５０）［５６］ 其他方法（解耦） ４０．５ ４７．７ ４５．２ ４３．３ ４４．２ — ４４．０ ５２．４ ４７．４ ５０．０ ４８．４ —

ＦＳＳＳＡＭ＋ＢＡＭ（ＲＮ５０）［１４０］ 其他方法（ＳＡＭ） ３９．１ ５０．４ ４８．４ ４３．１ ４５．３ — ４７．３ ５４．１ ４８．２ ４７．１ ４９．２ —

ＱＣＬＮｅｔ（ＲＮ１０１）［１２２］ 四元数 ４０．０ ４５．５ ４５．１ ４３．６ ４３．６ ６９．９ ４６．９ ５５．８ ５３．６ ５１．１ ５１．９ ７３．５

ＭｕＳＨ（ＤｅｉＴＢ）［１２９］ 特征提取器 ４４．０ ５０．０ ４９．１ ４６．３ ４７．４ — ５３．６ ６０．５ ５７．３ ５５．２ ５６．７ —

ＢＡＭ＋ＳＶＦ（ＲＮｅ０）［１２７］ 微调主干 ４６．９ ５３．８ ４８．４ ４４．８ ４８．５ — ５２．３ ５７．８ ５２．０ ５３．４ ５３．９ —

ＨＤＭＮｅｔ（ＲＮ５０）［１３０］ 其他方法（蒸馏） ４３．８ ５５．３ ５１．６ ４９．４ ５０．０ ７２．２ ５０．６ ６１．６ ５５．７ ５６．０ ５６．０ ７７．７

ＰＧＭＡＮｅｔ（ＣＬＩＰＲＮ１０１）［１３８］ 其他方法（文本） ５５．２ ６２．７ ６０．３ ５９．４ ５９．４ ７８．５ ５５．９ ６５．９ ６３．４ ６１．９ ６１．８ ７９．４

ＰＩＣＬＩＰ＋ＨＤＭＮｅｔ（ＲＮ５０）［１３９］ 其他方法（文本） ４９．３ ６５．７ ５５．８ ５６．３ ５６．８ — ５６．４ ６６．２ ５５．９ ５８．０ ５９．１ —

ＳｅｇＧＰＴ
［３３］ 其他方法（ＭＩＭ） — — — — ５６．１ — — — — — ６７．９ —

９３４２１０期 陈善娟等：小样本语义分割研究现状与分析



图１０　小样本分割部分算法分割结果可视化

５１　小样本分割算法在不同性能评价指标下的发

展现状

在本小节，我们在均交并比和前景背景交并比

性能评价指标下来介绍当前小样本分割算法的发展

水平．

在均交并比（犿犐狅犝）性能评价指标下，我们分析

各个算法在 ＦＳＳ１０００、ＰＡＳＣＡＬ５ｉ和 ＣＯＣＯ２０ｉ

三个数据集上分别在１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ设置下的性

能比较．在ＦＳＳ１０００数据集上，目前在１ｓｈｏｔ和

５ｓｈｏｔ设置下获得最佳性能的算法是ＤＡＣＭ，其性

能分别达到了９０．８％和９１．７％．该方法将小样本分

割过程建模为高斯过程，通过核函数计算支持和查

询图像之间的相似度关系来度量性能．由于ＦＳＳ

１０００数据集中图像包含的分割目标单一，背景相对

简单，因此即使是简单的分割网络也能取得不错的

性能，如最初的ＯＳＬＳＭ 方法在１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ设

置下其均交并比分别获得了７０．３％和７３．０％．在

ＰＡＳＣＡＬ５ｉ数据集上，当前在１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ设

置下获得最佳性能的算法均是今年北京智源人工

智能研究院推出的通用分割大模型ＳｅｇＧＰＴ，其

１ｓｈｏｔ性能达到了８３．２％，５ｓｈｏｔ性能为８９．８％，

小样本分割算法的性能获得大幅度提升．在１ｓｈｏｔ

设置下，与之前传统小样本分割方法中获得最佳

性能的ＡｄａｐｔｉｖｅＦＳＳ方法相比，ＳｅｇＧＰＴ性能提升

了１０．８％；在５ｓｈｏｔ设置下，与之前方法中获得最

佳性能的 ＦＰＴｒａｎｓ相比，其性能提升了１１．８％．

ＳｅｇＧＰＴ采用了ｉｎｃｏｎｔｅｘｔｌｅａｒｎｉｎｇ和提示学习的

思想，通过建模掩码图像和随机着色方案来训练模

型，旨在解决各种分割任务，并取得了出色的性能．

在ＣＯＣＯ２０ｉ数据集上，不同设置下的获得最佳性

能的算法是不同的．在１ｓｈｏｔ设置下获得最佳性能

的算法是ＰＧＭＡＮｅｔ，其均交并比性能为５９．４％，

与未借助于预训练基础模型的最佳算法 Ａｄａｐｔｉｖｅ

ＦＳＳ相比，其性能获得了６．７％的提升；在５ｓｈｏｔ设

置下获得最佳性能的算法是ＳｅｇＧＰＴ，其均交并比

性能为６７．９％，与之前传统小样本分割方法中的最

佳算法ＣＡＴｒａｎｓ方法相比，性能提升了７．８％．通

过数据可以看出，预训练基础模型和通用大模型的

出现使得小样本分割算法性能得到了很大提升，这

对传统小样本分割任务产生了一定的冲击．

在前景背景交并比（犉犅犐狅犝）性能评价指标下，

我们只在ＰＡＳＣＡＬ５ｉ和ＣＯＣＯ２０ｉ这两个数据集

上分析提供该项指标的各算法的１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ

性能比较．借助 ＣＬＩＰ预训练模型的 ＰＧＭＡＮｅｔ

方法，在这两个数据集上均获得了最佳性能．在

ＰＡＳＣＡＬ５ｉ数据集上，其１ｓｈｏｔ性能为８６．２％，

５ｓｈｏｔ为８６．９％．在ＣＯＣＯ２０ｉ数据集上，其１ｓｈｏｔ

性能为７８．５％，５ｓｈｏｔ是７９．４％．

５２　小样本分割算法在不同数据集上的表现

我们以基于相似度计算的匹配方法 ＭＳＩ为例，

比较它在三个数据集上的均交并比（犿犐狅犝）性能．

ＭＳＩ方法使用掩码与支持图像乘积以及原始图像

获得的支持特征分别与查询特征计算余弦相似度，

该思想可以用在所有基于相似度的匹配方法中．本

文将该方法应用在 ＨＳＮｅｔ和 ＶＡＴ框架下进行实

验验证，当将该方法应用在 ＶＡＴ架构上时，在三个

数据集上均表现出了优异性能．我们以 ＭＳＩ在ＶＡＴ

框架下的性能为例，说明同一算法在不同数据集下

的性能表现．

在ＦＳＳ１０００数据集上，该方法在１ｓｈｏｔ和５

ｓｈｏｔ设置下的性能分别达到了９０．６％和９１．０％，相

较于ＶＡＴ方法性能分别提升了０．３％和０．２％；在

ＰＡＳＣＡＬ５ｉ数据集上，该方法分别达到了７０．１％

和７２．２％，较 ＶＡＴ 性 能 分 别 提 升 了 ２．２％ 和

０．２％；在ＣＯＣＯ２０ｉ数据集上，该方法分别达到了

４９．８％和５４．０％，性能较于 ＶＡＴ提升了８．５％和

６．１％．该方法在三个数据集上比较时可以看出，在

ＦＳＳ１０００数据集上获得了最好的结果，但由于该数

据集性能本来就很好，所以提升幅度相对较小；而在

ＣＯＣＯ２０ｉ数据集上的性能最低，表现出了很大提

升空间；在ＰＡＳＣＡＬ５ｉ数据集上的性能处于中间

结果，获得了一定的性能提升．

此外，通过观察表中数据可以看出，各个算法在

三个数据集上都表现出了相同的趋势，在ＦＳＳ１０００

数据集上获得最好的性能，正如前文提到的，ＦＳＳ

１０００数据集每张图像只包含一个待分割目标，而且
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背景相对简单，因此分割难度较小；在ＣＯＣＯ２０ｉ数

据集上获得了最低的性能，是因为ＣＯＣＯ２０ｉ数据

集中的每张图像都包含多个分割类别，分割目标较多，

背景复杂，相对而言分割难度较大；而ＰＡＳＣＡＬ５ｉ

数据集性能处于中间，分割难度相对适中．

５３　小样本分割算法在犘犃犛犆犃犔５犻数据集上的表现

接下来我们以ＰＳＡＣＡＬ５ｉ数据集为例，在我

们的分类设置下来比较不同类型的算法性能．

基于优化的小样本分割方法中获得最佳性能的

算法是ＲｅＰＲＩ，其１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ均交并比（犿犐狅犝）

性能分别达到了５９．７％和６６．６％．基于优化的方法

在推理过程中需要利用少量标注样本微调模型参

数，极易出现过拟合现象，因此对模型结构和优化算

法要求更高．ＲｅＰＲＩ放弃设计复杂的模型结构来避

免过拟合，针对推理方式进行改进，推理时采用

Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ方式，并放弃了元学习的训练方式．

从表４可以看出，该方法仍与基于度量学习中的

大部分算法存在较大差距，这是由于基于优化的方法

在推理时优化模型极易出现过拟合现象导致其分割

性能受到影响．而基于度量学习的方法推理时无需重

新优化模型，旨在训练过程中学习到更多与类无关的

知识实现新类泛化，在推理过程中表现出了优异的性

能，从算法数目可以看出后续研究主要集中在该方向．

在基于度量学习的方法中我们又对其进行进一

步的分类，分成了五部分，每个部分算法都有不同

的特点．第１部分是基于单个原型的方法，在该方法

中目前性能最佳的算法是ＢＡＭ＋＋，其１ｓｈｏｔ和

５ｓｈｏｔ均交并比（犿犐狅犝）性能分别达到了６８．６％和

７２．１％，其前景背景交并比（犉犅犐狅犝）分别是７９．７％

和８２．８％．它利用一个预训练好的基类分支来消除

基类对预测掩码的影响，并进一步增加了多尺度信息

交互．在基于单个原型的方法中，ＢＡＭ 和ＢＡＭ＋＋

算法使得该类方法性能得到较大幅度提升．此外，这

两个算法在训练过程中对训练样本进行筛选，剔除

包含测试类别目标的训练图像，使用剩余样本进行

训练，这也是导致性能大幅提升的原因之一，尤其是

在ｆｏｌｄ２和ｆｏｌｄ３数据集上．

第２部分是基于多个原型的方法，该类方法中

获得最佳性能的算法是ＩＰＲＮｅｔ，其１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ

均交并比性能分别达到了６７．５％和７０．９％．通过

表４数据可以看出，与同阶段基于单个原型的方法

相比，有一定的程度的性能提升，如２０２０年提出的

ＰＭＭｓ、ＳｉｍＰｒｏｐＮｅｔ等算法均比同年利用单个原型

的ＣＲＮｅｔ方法１ｓｈｏｔ性能要好．基于多个原型的方

法能够很好地利用图像信息，采用不同的手段生成

多个原型，实现分割性能提升，一定程度上缓解局部

结构丢失的问题．

第３部分是基于匹配的方法，从表４数据可以

看出，除基于图结构建模的匹配方法外，基于相似度

计算的匹配方法性能普遍要比同阶段基于原型的方

法性能要好，如２０２１年提出的 ＨＳＮｅｔ在１ｓｈｏｔ设

置下性能达到６６．２％，已经超过大部分基于原型的

分割方法，无论是单个原型还是多个原型．在该类方

法中当前获得最佳性能的算法是ＴＢＳ，其１ｓｈｏｔ和

５ｓｈｏｔ均交并比性能分别达到了７１．２％和７５．２％．

第４部分是融合原型和匹配的小样本分割方

法，在该类方法中，不同设置下的获得最佳性能的算

法是不同的．在１ｓｈｏｔ设置下获得最佳均交并比性

能的方法是 ＡｄａｐｔｉｖｅＦＳＳ，其性能为７２．４％，该方

法使用新类样本微调部分模型参数并保存其类原型

用于增强特征；在５ｓｈｏｔ设置下是ＦＰＴｒａｎｓ方法，

其均交并比性能为７８．０％．

第５部分是一些其他方法，它们从不同的角度

出发解决小样本分割问题．除提出的通用模型Ｓｅｇ

ＧＰＴ外，获得最佳性能的算法是ＰＧＭＡＮｅｔ，其借

助强大的多模态预训练基础模型ＣＬＩＰ和文本标签

信息，在１ｓｈｏｔ和５ｓｈｏｔ设置下均交并比（犿犐狅犝）

性能分别达到了７７．６％和７８．６％，前景背景交并

比（犉犅犐狅犝）分别是８６．２％和８６．９％．在未借助预训

练基础模型的小样本分割方法中，在１ｓｈｏｔ设置下

获得最佳性能的是 ＨＤＭＮｅｔ方法，获得了６９．４％

均交并比性能，它利用蒸馏的思想来补充高层特征

缺失的位置细节信息；在５ｓｈｏｔ设置下获得最佳性

能的是 ＭｕＳＨ，其均交并比性能为７６．７％，该算法

从特征提取器设计的角度出发，将注意力从分割头

转移到特征提取阶段．

５４　小　结

总体而言，根据不同算法在三个数据集上的结

果表明，基于度量学习的小样本分割方法的性能普

遍优于基于优化的方法．基于优化的方法在推理时

需要使用少量样本进行模型微调，容易出现过拟合

现象，对模型结构和优化算法要求更高．相比之下，

基于度量学习的算法能够有效避免这个问题，推理

时无需对模型进行优化，直接使用训练好的模型进

行推理．因此，训练阶段如何建立一个与类别无关的

模型成为提高模型泛化能力的关键．在基于度量学

习的各种方法中，基于匹配的方法普遍优于基于原

型的方法，融合原型和匹配的方法通过合理的设计

会使得性能得到进一步提升．此外，借助于预训练基

础模型的方法能够使得性能获得较大提升．值得注

意的是，目前大多数算法在性能比较时主要采用均

交并比作为性能评价指标．由于图像中的背景类别
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通常占据大部分区域，均交并比只考虑前景部分的

交并比，对于类别不平衡具有一定的稳定性．而前

景背景交并比的结果对类别平衡性非常敏感，如果

某个类别的样本数量远远超过其他类别，那么这个

类别的得分可能会主导总体得分，从而掩盖其他类

别的性能．从表格结果来看，各方法的前景背景交

并比相对于均交并比都获得了较好的结果．

６　小样本分割任务与相关任务的关系

小样本分割任务是语义分割任务的扩展，旨在

减少对大规模密集标注数据的需求，并具有识别新

类的泛化能力．除小样本分割外，还涌现出许多相关

任务，包括小样本实例分割、广义小样本分割、增量

小样本分割、弱监督小样本分割和跨域小样本分割

任务．下面将对这些任务及其挑战进行介绍．

６１　小样本实例分割

小样本实例分割任务［１４２１４５］是将小样本学习思

想应用于实例分割，旨在利用过去学到的知识实现

新类泛化，将待分割图像中属于同一类别的不同实

例区分开．即给定一个具有掩码和边界框标注的支

持图像，我们需要得到查询图像中属于支持集类别

的所有目标实例类别、掩码和边界框信息．在该任务

中，测试类可以是新类，或者同时包含新类和训练

类．当前大部分小样本实例分割框架延续了传统实

例分割任务中常用的两阶段方法，第１阶段生成目

标候选的掩码，第２阶段对候选掩码进行分类．该任

务相较于小样本分割任务而言更具挑战性，它不仅

要识别类别，还要对每个实例进行准确分割．

６２　广义小样本分割

在小样本分割任务中我们通常采用ｅｐｉｓｏｄｅ测

试模型，也就是测试前需要对提供的标注图像和未

标注图像进行分类，这需要大量的先验知识才能实

现．此外，当前小样本分割在设置中只对新类进行分

割，无法很好地解决同时分割基类和新类的问题．为

此，Ｔｉａｎ等人
［１４６］提出广义小样本分割，不需要预先

知道查询样本中包含的类别信息即可进行分割．在

该任务中，首先在一个大规模的基类数据集上训练

模型，然后利用少量新类标注样本来优化模型，以便

模型能够同时分割出基类和新类目标．该任务的关

键在于如何在保证基类分割性能的情况下，利用少

量的新类标注样本实现新类泛化．相较于ＦＳＳ，这种

任务设置更加常见实用，可以有效地解决实际应用

中遇到的基类和新类分割的问题．

６３　增量小样本分割

在实际应用中，我们希望模型在不断学习新知识

的同时，不会遗忘过去学习的知识．为此，Ｃｅｒｍｅｌｌｉ

等人［１４７］提出增量小样本分割任务，旨在利用少量

新类样本来不断扩充模型，使其能够分割新类目标，

同时在不能获取旧数据的情况下，具有保留、整合和

优化旧知识的能力．传统的增量学习存在灾难性遗

忘，即在新数据集上进行训练时，旧数据集上的性能

会急剧下降，这种现象在小样本设置下仍旧存在．此

外，在仅提供少量新类标记样本的情况下，直接微调

模型容易导致模型的过拟合．因此，该任务关键在于

如何避免灾难性遗忘和解决新类过拟合问题，并在

小样本设置下实现新旧知识的整合，获得不断学习

的能力．

６４　弱监督小样本分割

小样本分割任务仍需要少量有密集标注的样本

实现新类泛化，为进一步降低标记需求，Ｌｅｅ等

人［１４８］提出弱监督小样本分割任务．弱监督小样本

分割任务旨在使用少量具有图像级语义标签、涂鸦、

点或边界框等标注的样本训练模型，实现新类分割，

并降低标注难度．常见的弱监督信号有四种：图像级

标注、点标注、目标框标注和涂鸦标注．在实际的弱

监督小样本分割任务中，通常会同时使用多个弱监

督标注提高分割性能．在训练和测试的时候都只有

弱监督标签作为指导，相较于掩码标注，弱监督标

注包含更多的噪声，无法像掩码信息一样提供完整

准确的类别知识．另外，由于提供的训练样本数量有

限，这使得任务更具挑战性，其关键在于如何充分利

用这些弱监督信号提取准确可靠的类别信息实现

分割．

６５　跨域小样本分割

当前小样本分割方法都是在源域和目标域是相

同的前提下进行的，这对于很难收集足够的数据进

行训练的领域来说是不现实的，对此，Ｌｅｉ等人
［１４９］

提出跨域小样本分割任务，将在具有大量标注训练

数据的域上学习到的知识迁移到数据稀缺的领域，

在新域上进行分割．该任务除了域不同外，训练和测

试类别也是不同的．跨域小样本分割任务是一项具

有挑战性和研究潜力的任务．当目标域和源域数据

分布差距过大时，源域训练的模型便不能很好地泛

化到目标域，如何解决跨域时目标域性能不理想的

问题是解决跨域小样本分割的关键．

７　研究趋势展望

随着视觉基础模型的飞速发展和进步，语义分
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割任务也进入了一个新的时代．２０２３年４月，Ｍｅｔａ

提出了ＳＡＭ视觉基础模型，其优异的分割性能和

强大的零样本分割能力对计算机视觉领域产生了极

大的冲击．与传统的图像分割方法不同，ＳＡＭ 是一

种交互式分割方法，需要人类在待分割图像上进行

交互来提供目标类别信息才能获得理想的分割结

果．根据分割时是否需要人类参与可以将图像分割

任务分为交互式和非交互式两类，如图１１所示．交

互式分割方法以ＳＡＭ 为代表，需要在待分割图像

上提供交互信息实现分割．交互方式可以有多种形

式，从人工标注得到待分割图像的掩码到给定目标

的不完整掩码、目标框、前景和背景点、涂鸦和文本

描述或标签．图中从左到右的图片展示了交互程度

逐渐减弱的情况．需要说明的是ＳＡＭ 也可以实现

非交互式的分割任务，即“Ａｕｔｏｍａｔｉｃ”模式，但在这

种设置下，ＳＡＭ会将图像中所有目标都分割出来．

图１１　交互式分割和非交互式分割

非交互式分割方法不需要人工交互，能够自动

实现分割，如传统分割、弱监督分割和小样本分割任

务等，利用从其他图像中学到的知识来生成当前图

像的分割掩码．非交互式分割方法根据提供的样本

数目又可以分为多样本和小样本设置．在传统的语

义分割任务中，提供大量同类图像掩码对训练模

型，可以分割出训练过程中出现过的类别，但不能识

别训练过程中未出现过的类别．为了减轻标注负担，

人们提出弱监督语义分割，将密集标注掩码替换为目

标框、涂鸦或点，在该设置下模型依然不能识别新类．

为进一步减少对样本数量的需求并提高模型泛化能

力，人们提出小样本分割，仅利用少量标注实现新类

分割．弱监督小样本分割任务则是在小样本设置下，

将掩码标注替换为弱监督信息，在极端情况下可以

仅利用未标记的同类图像进行分割．当仅利用类标

签进行分割时，可以称之为零样本分割．其中文本描

述或标签这种监督既可以用于交互式分割，也可以

用于非交互式分割，将这两种分割任务串联起来．

尽管小样本分割任务已经取得很大的进展，但

仍存在许多问题和挑战．本文总结当前小样本分割

任务的发展现状，并对该领域进行展望：

（１）小样本分割任务面临的挑战并没有得到很

好解决．

①样本稀缺的问题．针对该问题我们可以从以

下几点出发，来提升分割性能：（ｉ）数据生成．相对

于收集样本，直接生成样本更加简洁高效．近年来图

像生成模型取得了显著进展，例如ＤＡＬＬＥ２
［１５０］、

ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ
［１３５］、Ｉｍａｇｅｎ

［１５１］等，这些ＡＩ生成模

型能够根据输入文本生成逼真的图像．当前已有部

分工作［３４，１５２１５３］进行相关探索．探索如何利用这些生

成模型生成大量具有类内差异性的图像训练小样本

分割任务是十分有意义的，可以缓解样本收集和标

注困难的问题；（ｉｉ）主动学习与增量学习．通过主动

选择最具代表性和困难的样本进行标记，从而最大

程度地利用有限的标记数据．增量学习
［１４７，１５４１５５］可

以持续学习样本知识，逐渐扩展样本空间，提高模型

的性能．这些方法可以在有限的标记数据下进行高

效的训练；（ｉｉｉ）探索无监督或弱监督学习：无监督学

习可以利用未标记数据进行分割，通过自动生成目

标分割掩码，并用其训练模型．弱监督学习
［１４８，１５６１５７］

利用弱标记数据学习实现分割，通过合理的设计可

以获得与有监督方法相似的性能．

②类内差异大的问题．当前小样本分割算法在

处理遮挡、干扰、多目标、小目标以及光照和视角等

情况下的分割时仍面临较大的挑战，其分割实例如

图１２所示．我们可以从以下几点出发解决该问题：

３４４２１０期 陈善娟等：小样本语义分割研究现状与分析



（ｉ）特征提取．解决该问题的关键之一是获得更好的

图像特征，可以选取合适的预训练模型作为特征提

取器进行研究探索．当前的小样本分割任务主要使

用分类任务预训练的主干网络来提取图像特征，

然而，由于分类和分割关注图像的差异，导致分割

性能受到影响．已经有些方法针对该问题来修正

特征提取器，但他们使用当前任务的训练集训练模

型，这样得到的特征提取器可能会对基类产生偏好，

进而影响分割性能．目前有许多预训练好的主干网

络可以更好地建模图像表示，例如 ＭＡＥ
［１５８］、扩散

模型［１５９］、视觉基础模型ＳＡＭ
［１３４］等，这些模型没有

依赖训练数据，能够更加关注像素特征，获得更好的

图像特征；（ｉｉ）语义等额外信息．探索融合语义标签

信息等额外信息提升分割性能．相比于图像掩码，语

义标签是相对容易获取的，同时具有高度概括的类

别知识，能够提供部分利于分割的有用信息．同时，

当前的自然语言模型取得了巨大成功，能够提供准

确的语义嵌入帮助模型分割．

图１２　小样本分割中存在的问题

（２）当前的小样本分割任务研究主要集中在自

然图像领域，而在实际应用领域如医疗图像、缺陷检

测、遥感图像等，研究相对较少．

对于实际应用而言，数据收集和标注也是一个

巨大的挑战，有些领域可能需要较强的专业知识才

能进行标注．例如，在医疗图像等特殊领域，尽管小

样本分割任务获得了一定的发展［１６０１６３］，但由于病

人隐私和标注需要专业知识等原因，难以获得大规

模有标记的数据．因此训练一个具体领域的垂类分

割模型是十分困难的，要针对实际应用领域的小样

本分割问题进行更深入的研究和探索．除此之外，实

际应用中的数据图像与当前小样本分割任务中使用

的自然图像可能存在较大差异，因此，当前的小样本

分割模型只能用于学术研究，并不能直接部署到实

际应用中．针对实际应用领域小样本分割任务中存

在的数据稀缺及特殊的数据形态问题，可以考虑以

下方向：

①迁移学习与领域自适应．利用已有大规模标

记自然图像或其他领域数据训练模型，然后将其迁

移到实际应用领域［１６４１６７］．迁移学习和领域自适应

方法可以将模型从其他领域学习到的知识和特征，

迁移到目标域数据上，从而降低数据需求，提高分割

性能．

②自然图像领域中解决数据稀缺的方法可以

扩展到特殊领域，如探索主动学习与增量学习、无监

督或弱监督学习等方法．

（３）在交互式分割任务中，当前的模型并不能

够完全解决当前小样本分割任务中存在的问题．

尽管ＳＡＭ模型在许多图像数据集上展示了强

大的分割能力和零样本识别能力，但仍存在一些局

限性．

①ＳＡＭ模型需要人为交互才能获得理想的分

割掩码，当采用非交互方式分割时，ＳＡＭ 生成的掩

码过于细粒化，不能得到用户想要的目标物体掩码．

此外，在一些特殊领域，如医疗图像分割，需要专业

知识和经验才能准确进行分割，一般的用户往往不

具备这样的专业知识．因此，我们需要进一步研究和

提出新的方法，使得这些视觉基础模型可以充分发

挥其优势，实现准确且便捷的分割，而无需依赖人为

交互．无论是自然图像还是特殊领域，均可以利用小

样本分割任务中支持集来提供交互信息，如何利用

支持集信息获得可靠的提示输入到ＳＡＭ 模型实现

自动分割是一个值得探索的问题．

②ＳＡＭ提供了一种提示学习的思想．ＳＡＭ 通

过输入提示获得分割目标信息，改变提示可以获得

不同的分割结果．小样本分割任务中的支持集也可

以看作是一种提示信息，只不过提示信息来自于属

于同类别的其他图像，而ＳＡＭ 模型的提示关于当
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前分割图像信息．因此，在小样本分割任务中，我们

可以考虑利用提示学习作为信息补充，该提示可以

是任务描述、支持集等来自于非分割图像本身的信

息，或者是属于分割图像自身的语义标签等额外可

用信息．此外，提示学习可以作为微调大模型的一种

方式，使其可以适应于特定的任务，微调ＣＬＩＰ或其

他多模态基础模型，发挥其优势，使其适用于小样本

分割任务．

③ＳＡＭ虽然在自然图像分割领域表现出了出

色的性能，但在特殊领域中仍面临一些挑战．当应用

数据与训练数据具有较大差异时，大模型性能可能

会受到影响．一些实验
［１６８１６９］已经证明，ＳＡＭ 模型

并不是在所有类型的图像上都表现出色，它在应对

与自然图像有较大差异的图像时表现不佳，例如医

疗图像、遥感图像、红外图像和低对比度图像等特殊

领域，需要进一步微调或优化．因此，如何利用现有

的视觉大模型，并通过少量样本的微调使其适应于

特殊领域，值得进一步探索．关于该问题，可以使用

提示学习、Ａｄａｐｔｅｒ等方法在微调少量参数的情况

下实现模型到特殊领域的适应．

总之，尽管小样本语义分割在自然图像分割中

表现出了强大的性能，但仍然面临一些挑战．需要从

交互性、模型整合和适应性等方面着手进行研究，以

进一步提高分割的准确性和应用性．

８　结　论

从２０１７年到今，小样本语义分割任务引起了学

术界和工业界的广泛关注，并在短短几年涌现出了

大量的算法，取得了许多出色的研究成果．小样本语

义分割任务可以在仅提供少量有标记样本的前提下

实现对训练过程中未出现过的新类的分割，从而大

大减少了对大规模密集标注数据的需求，同时具备

较好的泛化能力．本文较为全面地调研、归纳和分析

了小样本语义分割任务的国内外研究现状，并对现

有的小样本语义分割方法进行分类，讨论了今后的

发展方向，希望能够对相关领域的研究人员提供有

益的帮助．
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ｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１：

１６３３１１６３４５

［１３］ ＬｕｏＺ，ＫａｎｇＨ，ＹａｏＰ，ｅｔａｌ．Ｃｈｉｎｅｓｅｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｕｄｉｏ，ＬａｎｇｕａｇｅａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，

２０１８：２１６２２０

［１４］ ＹｕＴ，ＦｅｎｇＲ，ＦｅｎｇＲ，ｅｔａｌ．Ｉｎｐａｉｎｔａｎｙｔｈｉｎｇ：Ｓｅｇｍｅｎｔ

ａｎｙｔｈｉｎｇｍｅｅｔｓｉｍａｇｅｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ．ＣｏＲＲａｂｓ／２３０４．０６７９０，

２０２３

［１５］ ＳｈａｒｍａＶ，ＢｉｓｈｎｕＡ，ＰａｔｅｌＬ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＣＬ，

ＳｔｕｄｅｎｔＲｅｓｅａｒｃｈＷｏｒｋｓｈｏｐ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１７：４３４８

［１６］ ＰｈａｍＶＱ，ＭｉｓｈｉｍａＮ，ＮａｋａｓｕＴ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｖｉｓｕａｌｑｕｅｓｔｉｏｎ

ａｎｓｗｅｒｉｎｇｂｙｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｂｒａｔｉｓｌａｖａ，

Ｓｌｏｖａｋｉａ，２０２１：４５９４７０

［１７］ ＬｉｕＹ，ＺｈａｎｇＹ，ＷａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ

ｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２３，６１：

１１５

５４４２１０期 陈善娟等：小样本语义分割研究现状与分析



［１８］ ＬｉＫ，ＣａｏＸ，ＭｅｎｇＤ．Ａｎｅｗｌｅａｒｎｉｎｇｐａｒａｄｉｇｍｆｏｒｆｏｕｎｄａ

ｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２４，６２：

１１２

［１９］ ＹｅＹ，ＹａｎｇＫ，ＸｉａｎｇＫ，ｅｔａｌ．Ｕｎｉｖｅｒｓａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎｆｏｒｆｉｓｈｅｙｅｕｒｂａｎｄｒｉｖｉｎｇｉｍａｇｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ，ａｎｄ

Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ（ＳＭＣ）．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０２０：６４８６５５

［２０］ ＬｉＪ，ＪｉａｎｇＦ，ＹａｎｇＪ，ｅｔａｌ．ＬａｎｅＤｅｅｐＬａｂ：Ｌａｎｅｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎａｕｔｏｍａｔｉｃｄｒｉｖｉｎｇｓｃｅｎａｒｉｏｓｆｏｒｈｉｇｈｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

ｍａｐｓ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２１，４６５：１５２５

［２１］ ＡｒｍａｎｄＴＰＴ，ＢｈａｔｔａｃｈａｒｊｅｅＳ，ＣｈｏｉＨＫ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｉｎｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ：Ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ

ａｎａｌｙｓｉｓｏｆＵＮｅｔｂａｓｅｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．Ｏｓａｋａ，Ｊａｐａｎ，２０２４：２３８２４２

［２２］ ＶａｌａｎａｒａｓｕＪＭＪ，ＯｚａＰ，ＨａｃｉｈａｌｉｌｏｇｌｕＩ，ｅｔａｌ．Ｍｅｄｉｃａｌ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ：Ｇａｔｅｄａｘｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆ

ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．

Ｓｔｒａｓｂｏｕｒｇ，Ｆｒａｎｃｅ，２０２１：３６４６

［２３］ ＦａｗａｋｈｅｒｊｉＭ，ＹｏｕｓｓｅｆＡ，ＢｌｏｉｓｉＤ，ｅｔａｌ．Ｃｒｏｐａｎｄｗｅｅｄｓ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅｕｓｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ｐｉｘｅｌｗｉｓｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｎａｐｌｅｓ，Ｉｔａｌｙ，２０１９：１４６

１５２

［２４］ ＢｏｓｉｌｊＰ，ＡｐｔｏｕｌａＥ，ＤｕｃｋｅｔｔＴ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

ｂｅｔｗｅｅｎｃｒｏｐｔｙｐｅｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｃｒｏｐｓｖｅｒｓｕｓ

ｗｅｅｄｓｉｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｉｅｌｄＲｏｂｏｔｉｃｓ，

２０２０，３７（１）：７１９

［２５］ ＣｏｒｄｔｓＭ，ＯｍｒａｎＭ，ＲａｍｏｓＳ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｃｉｔｙｓｃａｐｅｓｄａｔａｓｅｔ

ｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｕｒｂａｎｓｃｅｎｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：３２１３３２２３

［２６］ ＬｏｎｇＪ，ＳｈｅｌｈａｍｅｒＥ，ｅｔａｌ．Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：３４３１３４４０

［２７］ ＳｎｅｌｌＪ，ＳｗｅｒｓｋｙＫ，ＺｅｍｅｌＲＳ．Ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ

ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，

２０１７：４０７７４０８７

［２８］ ＤｏｎｇＮ，ＸｉｎｇＥＰ．Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｎｅｗｃａｓｔｌｅ，ＵＫ，２０１８：１１３

［２９］ ＺｈａｎｇＣ，ＬｉｎＧ，ＬｉｕＦ，ｅｔａｌ．Ｐｙｒａｍｉｄｇｒａｐｈｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈ

ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｆｏｒｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄ ｏｎｅｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ，

２０１９：９５８６９５９４

［３０］ ＹａｎｇＢ，ＬｉｕＣ，ＬｉＢ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，２０２０：７６３

７７８

［３１］ ＭｉｎＪ，ＫａｎｇＤ，ＣｈｏＭ．Ｈｙｐｅｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｑｕｅｅｚｅｆｏｒｆｅｗ

ｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，

２０２１：６９４１６９５２

［３２］ ＳｈｉＸ，ＷｅｉＤ，Ｚｈａｎｇ Ｙ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｃｒｏｓｓｑｕｅｒｙａｎｄ

ｓｕｐｐｏｒｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍａｓｋａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：１５１１６８

［３３］ ＷａｎｇＸ，ＺｈａｎｇＸ，ＣａｏＹ，ｅｔａｌ．ＳｅｇＧＰＴ：Ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ

ｅｖｅｒｙｔｈｉｎｇｉｎｃｏｎｔｅｘｔ．ＣｏＲＲａｂｓ／２３０４．０３２８４，２０２３

［３４］ ＴａｎＷ，ＣｈｅｎＳ，ＹａｎＢ．ＤｉｆＦＳＳ：Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｆｅｗ

ｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＣｏＲＲａｂｓ／２３０７．００７７３，２０２３

［３５］ ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，

ＵＳＡ，２０１６：７７０７７８
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ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，

ＵＳＡ，２０１９：５２１７５２２６

［５９］ ＬｉｕＷ，ＺｈａｎｇＣ，ＬｉｎＧ，ｅｔａｌ．ＣＲＮｅｔ：Ｃｒｏｓｓｒｅｆｅｒｅｎｃｅｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，

ＵＳＡ，２０２０：４１６５４１７３

［６０］ ＬｉＹ，ＤａｔａＧＷＰ，ＦｕＹ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎｆｒｏｍｐｓｅｕｄｏｃｌａｓｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＢｒｉｔｉｓｈ ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１：

１６４１７７

［６１］ ＬａｎｇＣ，ＣｈｅｎｇＧ，ＴｕＢ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｗｈａｔｎｏｔｔｏｓｅｇｍｅｎｔ：

Ａｎｅｗｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｎｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：８０４７８０５７

［６２］ Ｋａｙａｂａ爧Ａ，ＴüｆｅｋｃｉＧ，ＵｌｕｓｏｙＩ．Ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｎｏｎｎｏｖｅｌ

ｓｅｇｍｅｎｔｓａｔｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ ＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｗａｉｋｏｌｏａ，ＵＳＡ，２０２３：２５５８２５６６

［６３］ Ｌｉｕ Ｙ，ＺｈａｎｇＸ，ＺｈａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ｐａｒｔａｗａｒｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，

２０２０：１４２１５８

［６４］ ＬｉＧ，ＪａｍｐａｎｉＶ，ＳｅｖｉｌｌａＬａｒａＬ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｌｌｏｃａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１：８３３４８３４３

［６５］ ＷａｎｇＨ，ＺｈａｏＸ，ＰａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｖｉａ

ｒｉｃｈｐｒｏｔｏｔｙｐｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｈｅｎｚｈｅｎ，Ｃｈｉｎａ，２０２２：２８７２９８

［６６］ ＺｈａｎｇＢ，ＸｉａｏＪ，ＱｉｎＴ．Ｓｅｌｆｇｕｉｄｅｄａｎｄｃｒｏｓｓｇｕｉｄｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１：８３１２８３２１

［６７］ ＺｈａｎｇＸ，ＷｅｉＹ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒ

ｏｎｅｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌ

ＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，３３（１１）：６４８４６４９３

［６８］ ＲａｏＸ，ＬｕＴ，ＷａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｖｉａｆｒｅｑｕｅｎｃｙｇｕｉｄｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０２２，２９：１０９２１０９６

［６９］ ＬａｎｇＣ，ＴｕＢ，ＣｈｅｎｇＧ，ｅｔａｌ．Ｂｅｙｏｎｄｔｈｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅ：

Ｄｉｖｉｄｅａｎｄｃｏｎｑｕｅｒ ｐｒｏｘｉｅｓ ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，２０２２：１０２４１０３０

［７０］ ＷａｎｇＪ，ＬｉＪ，ＣｈｅｎＣ，ｅｔａｌ．ＡｄａｐｔｉｖｅＦＳ：Ａｎｏｖｅｌｆｅｗ

ｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｖｉａｐｒｏｔｏｔｙｐｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，ＢｒｉｔｉｓｈＣｏｌｕｍｂｉａ，２０２４：５４６３５４７１

［７１］ ＧａｉｒｏｌａＳ，ＨｅｍａｎｉＭ，ＣｈｏｐｒａＡ，ｅｔａｌ．ＳｉｍＰｒｏｐＮｅｔ：Ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０２０：５７３５７９

［７２］ ＰａｍｂａｌａＡ Ｋ，ＤｕｔｔａＴ，ＢｉｓｗａｓＳ．ＳＭＬ：Ｓｅｍａｎｔｉｃｍｅｔａ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０２１，１４７：９３９９

［７３］ ＸｉｅＧＳ，ＸｉｏｎｇＨ，ＬｉｕＪ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｙｃｌｉｃｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，

Ｃａｎａｄａ，２０２１：７２７３７２８２

７４４２１０期 陈善娟等：小样本语义分割研究现状与分析



［７４］ ＬｉｕＹ，ＬｉｕＮ，ＣａｏＱ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｎｏｎｔａｒｇｅｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：１１５６３１１５７２

［７５］ ＹａｎｇＬ，ＺｈｕｏＷ，ＱｉＬ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｌａｔｅｎｔｃｌａｓｓｅｓｆｏｒｆｅｗ

ｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０２１：

８７０１８７１０

［７６］ ＷｕＺ，ＳｈｉＸ，ＬｉｎＧ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔａｃｌａｓｓｍｅｍｏｒｙｆｏｒ

ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，

Ｃａｎａｄａ，２０２１：４９７５０６

［７７］ ＬｉｕＷ，ＷｕＺ，ＤｉｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｇｌｏｂａｌａｎｄｌｏｃａｌｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ＣｏＲＲａｂｓ／２１０８．０５２９３，

２０２１

［７８］ ＬｉｕＹ，ＬｉｕＮ，ＹａｏＸ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｍｉｎｉｎｇ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：３８０２０３８０３１

［７９］ ＣｏｎｇＲ，ＸｉｏｎＨ，ＣｈｅｎＪ，ｅｔａｌ．Ｑｕｅｒｙｇｕｉｄｅｄｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２４，２６：６５０１６５１２

［８０］ ＹａｎｇＢ，ＷａｎＦ，ＬｉｕＣ，ｅｔａｌ．Ｐａｒｔｂａｓｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ ＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，３３（１２）：

７１４１７１５２

［８１］ ＺｈａｏＸ，ＣｈｅｎＸ，ＧｏｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

ｕｓｉｎｇｌａｔｅｎｔｐｒｏｔｏｔｙｐｅｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＣｏＲＲａｂｓ／

２２０３．０４０９５，２０２２

［８２］ ＹａｎｇＸ，ＭａＬ，ＺｈｏｕＹ，ｅｔａｌ．Ｐｒｉｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｈａｒｍｏｎｉｚａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｏｒｄｅａｕｘ，

Ｆｒａｎｃｅ，２０２２：１１２６１１３０

［８３］ ＭａｏＢ，ＺｈａｎｇＸ，ＷａｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｔａｒｇｅｔ：

Ｄｕａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２２：１９５３１９６１

［８４］ ＦａｎＱ，ＰｅｉＷ，ＴａｉＹＷ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆｓｕｐｐｏｒｔｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：７０１７１９

［８５］ ＴａｎｇＹ，ＹｕＹ．Ｑｕｅｒｙｇｕｉｄｅｄｐｒｏｔｏｔｙｐｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｃｏｄｅｒ

ａｌｉｇｎｍｅｎｔａｎｄｄｙｎａｍｉｃｆｕｓｉｏｎｉｎｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，１９：１２０

［８６］ ＧｕａｎＨ，Ｓｐｒａｔｌｉｎｇ Ｍ．Ｑｕｅｒｙｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｏｒ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｎｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＣｏＲＲａｂｓ／２２１０．１２０５５，

２０２２

［８７］ ＧｕａｎＨ，ＭｉｃｈａｅｌＳ．ＣｏｂＮｅｔ：Ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｎｏｂｊｅｃｔａｎｄ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，

Ｃａｎａｄａ，２０２２：３９４５

［８８］ ＳｉａｍＭ，ＯｒｅｓｈｋｉｎＢ，ＪａｇｅｒｓａｎｄＭ．Ａｄａｐｔｉｖｅｍａｓｋｅｄｐｒｏｘｉｅｓ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，Ｒｅｐｕｂｌｉｃ

ｏｆＫｏｒｅａ，２０１９：５２４８５２５７

［８９］ ＷａｎｇＨ，ＹａｎｇＹ，ＣａｏＸ，ｅｔａｌ．Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｗａｉｋｏｌｏａ，ＵＳＡ，２０２１：５２５５３４

［９０］ ＯｋａｚａｗａＡ．Ｉｎｔｅｒｃｌａｓｓｐｒｏｔｏｔｙｐｅｒｅｌａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：３６２３７８

［９１］ ＣｈｅｎｇＧ，ＬａｎｇＣ，ＨａｎＪ．Ｈｏｌｉｓｔｉｃｐｒｏｔｏｔｙｐｅａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｏｒ

ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２，４５（４）：４６５０４６６６

［９２］ ＣｈｅｎＸ，ＳｈｉＭ．Ｍｅｍｏｒｙｇｕｉｄｅｄｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

ｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

ＣｏＲＲａｂｓ／２４０６．００５４５，２０２４

［９３］ ＷａｎｇＨ，ＺｈａｎｇＸ，ＨｕＹ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｍｏｃｒａｔｉｃａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，

ＵＫ，２０２０：７３０７４６

［９４］ ＲｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒＯ，ＦｉｓｃｈｅｒＰ，ＢｒｏｘＴ．ＵＮｅｔ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ

ＣｏｍｐｕｔｅｒａｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１５：

２３４２４１

［９５］ ＬｉｕＷ，ＺｈａｎｇＣ，ＤｉｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｏｐｔｉｍａｌｔｒａｎｓｐｏｒｔｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄｍｅｓｓａｇｅｆｌｏｗ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２３，２５：５１３０５１４１

［９６］ ＸｉｅＧＳ，ＬｉｕＪ，ＸｉｏｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌｅａｗａｒｅｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１：５４７５５４８４

［９７］ ＨｏｎｇＳ，ＣｈｏＳ，ＮａｍＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｓｔａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｗｉｔｈ４Ｄ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｓｗｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：１０８１２６

［９８］ ＺｈａｎｇＧ，ＫａｎｇＧ，ＹａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｖｉａｃｙｃｌｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｎｎｕａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖｉｒｔｕａｌ，

２０２１：２１９８４２１９９６

［９９］ ＺｈａｎｇＳ，ＷｕＴ，ＷｕＳ，ｅｔａｌ．ＣＡＴｒａｎｓ：Ｃｏｎｔｅｘｔａｎｄａｆｆｉｎｉｔｙ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，２０２２：１６５８１６６４

［１００］ ＫａｎｇＤ，ＣｈｏＭ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：９９６９９９８０

［１０１］ ＣａｏＱ，ＣｈｅｎＹ，ＹａｏＸ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｌｙｄｕａｌｐｒｉｏｒ

ｇｕｉｄｅｄｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＣｏＲＲａｂｓ／２２１１．

１５４６７，２０２２

［１０２］ ＬｉｕＨ，ＰｅｎｇＰ，ＣｈｅｎＴ，ｅｔａｌ．ＦＥＣＡＮｅｔ：Ｂｏｏｓｔｉｎｇｆｅｗ

ｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｆｅａｔｕｒｅｅｎｈａｎｃｅｄｃｏｎｔｅｘｔ

ａｗａｒｅｎｅｔｗｏｒｋ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２３，

２５：８５８０８５９２

［１０３］ ＷａｎｇＸ，ＬｕｏＸ，ＺｈａｎｇＴ．Ｔａｒｇｅｔａｗａｒｅｂｉｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒ

ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．Ｘｉａｍｅｎ，

Ｃｈｉｎａ，２０２３：４４０４５２

８４４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



［１０４］ ＰａｒｋＳ，ＬｅｅＳ，ＨｙｕｎＳ，ｅｔａｌ．Ｔａｓｋｄｉｓｒｕｐｔｉｖｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，

Ｃａｎａｄａ，２０２４：４４４２４４４９

［１０５］ ＸｕＱ，ＺｈａｏＷ，ＬｉｎＧ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｅｄｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０２３：６５５６６５

［１０６］ ＣｈｅｎＨ，ＤｏｎｇＹ，ＬｕＺ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅａｆｆｉｎｉｔｙｍａｔｃｈｉｎｇｆｏｒ

ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２４，５７７：１１３

［１０７］ ＭｏｏｎＳ，ＳｏｈｎＳＳ，ＺｈｏｕＨ，ｅｔａｌ．ＨＭ：Ｈｙｂｒｉｄｍａｓｋｉｎｇ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：

５０６５２３

［１０８］ ＭｏｏｎＳ，ＳｏｈｎＳＳ，ＺｈｏｕＨ，ｅｔａｌ．ＭＳＩ：Ｍａｘｉｍｉｚｅｓｕｐｐｏｒｔ

ｓｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＣｏＲＲａｂｓ／２２１２．

０４６７３，２０２２

［１０９］ ＧｕｏＬ，ＬｉｕＨ，ＸｉａＹ，ｅｔａｌ．Ｂｏｏｓｔｉｎｇｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｖｉａｉｎｓｔａｎｃｅａｗａｒｅｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｌｃｏｎｓｅｎｓｕｓ

ｇｕｉｄｅｄｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ．ＣｏＲＲａｂｓ／２４０１．０９８６６，２０２４

［１１０］ ＣａｏＬ，ＧｕｏＹ，ＹｕａｎＹ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅａｓｑｕｅｒｙｆｏｒｆｅｗ

ｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＣｏＲＲａｂｓ／２２１１．１４７６４，２０２２

［１１１］ ＷａｎｇＹＮ，ＴｉａｎＸ，ＺｈｏｎｇＧ．ＦＦＮｅｔ：Ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，

２０２２，１４（２）：８７５８８６

［１１２］ ＹａｎｇＹ，ＣｈｅｎＱ，ＦｅｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＭＩＡＮｅｔ：Ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ

ｕｎｂｉａｓｅｄｉｎｓｔａｎｃｅａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔ

ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０２３：７１３１７１４０

［１１３］ ＬｕｏＸ，ＴｉａｎＺ，ＺｈａｎｇＴ，ｅｔａｌ．ＰＦＥＮｅｔ＋＋：Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｎｏｉｓｅｆｉｌｔｅｒｅｄｃｏｎｔｅｘｔ

ａｗａｒｅｐｒｉｏｒｍａｓｋ．ＣｏＲＲａｂｓ／２１０９．１３７８８，２０２１

［１１４］ ＨｕａｎｇＫ，ＣｈｅｎｇＭ，ＷａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ａｊｏｉｎｔｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ｔｏｗａｒｄｓｃｌａｓｓａｗａｒｅａｎｄｃｌａｓｓａｇｎｏｓｔｉｃａｌｉｇｎｍｅｎｔｆｏｒｆｅｗ

ｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｉａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍａｃａｏ，Ｃｈｉｎａ，２０２２：４３１４４７

［１１５］ ＩｑｂａｌＥ，ＳａｆａｒｏｖＳ，ＢａｎｇＳ．ＭＳＡＮｅｔ：Ｍｕｌｔｉｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｎｄ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇｕｉｄａｎｃｅｆｏｒｂｏｏｓｔｉｎｇｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

ＣｏＲＲａｂｓ／２２０６．０９６６７，２０２２

［１１６］ ＳｈｉＸ，ＣｕｉＺ，ＺｈａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｈｙｐｅｒ

ｒｅｌａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＴＩｍａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓ，２０２３，１７（１）：２０４２１４

［１１７］ ＸｕＷ，ＨｕａｎｇＨ，Ｃｈｅｎｇ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｍａｓｋｅｄｃｒｏｓｓｉｍａｇｅ

ｅｎｃｏｄｉｎｇｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ．

Ｂｒｉｓｂａｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０２３：７４４７４９

［１１８］ ＷａｎｇＹ，ＬｕｏＮ，ＺｈａｎｇＴ．Ｆｏｃｕｓｏｎｑｕｅｒｙ：Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｍｉｎｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３，３６：３１５２４

３１５４２

［１１９］ ＢａｏＸ，ＱｉｎＪ，ＳｕｎＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌｅｖａｎｔｉｎｔｒｉｎｓｉｃｆｅａｔｕｒｅ

ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

２０２４：７６５７７３

［１２０］ ＷａｎｇＹ，ＳｕｎＲ，ＺｈａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅａｇｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：

３６５２

［１２１］ ＳｅｏＪ，ＰａｒｋＹＨ，ＹｏｏｎＳＷ，ｅｔａｌ．Ｔａｓｋａｄａｐｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｗｉｔｈｓｅｍａｎｔｉｃｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎ．ＣｏＲＲａｂｓ／２２０２．０６４９８，２０２２

［１２２］ ＺｈｅｎｇＺ，ＨｕａｎｇＧ，ＹｕａｎＸ，ｅｔａｌ．Ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎｖａｌｕｅｄ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０２３，３３（５）：２１０２２１１５

［１２３］ ＡｚａｄＲ，ＦａｙｊｉｅＡＲ，ＫａｕｆｆｍａｎｎＣ，ｅｔａｌ．Ｏｎｔｈｅｔｅｘｔｕｒｅ

ｂｉａｓｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔＣＮＮｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｗａｉｋｏｌｏａ，ＵＳＡ，２０２１：２６７４２６８３

［１２４］ ＭｉｎＨ，ＺｈａｎｇＹ，ＺｈａｏＹ，ｅｔａｌ．Ｈｙｂｒｉｄｆｅａｔｕｒｅｅｎｈａｎｃｅ

ｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２３，１３７：１０９２９１

［１２５］ ＡｏＷ，ＺｈｅｎｇＳ，ＭｅｎｇＹ．Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｖｉａｍａｓｋａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ．ＣｏＲＲａｂｓ／２２０２．０７２３１，２０２２

［１２６］ ＴａｎＷ，ＲｕＧ，ＪｉａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇａｎｄｉｍｐｒｏｖｉｎｇ

ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍａｃｏｎｔｏｕｒａｗａｒｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２３，２５：６９１７６９２９

［１２７］ ＳｕｎＹ，ＣｈｅｎＱ，ＨｅＸ，ｅｔａｌ．Ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ：

Ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｑｕｉｒｅｓｆｅｗｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：３７４８４

３７４９６

［１２８］ ＬｉｕＪ，ＢａｏＹ，ＸｉｅＧＳ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｔｏｔｙｐｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：１１５４３１１５５２

［１２９］ ＨｕＺ，ＳｕｎＹ，ＹａｎｇＹ．Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｎｇｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ：Ａ

ｓｔｒｏｎｇｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｏｒｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．

Ｋｉｇａｌｉ，Ｒｗａｎｄａ，２０２２

［１３０］ ＰｅｎｇＢ，ＴｉａｎＺ，ＷｕＸ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄｅｎｓｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＶａｎｃｏｕｖｅｒ．Ｃａｎａｄａ，２０２３：２３６４１２３６５１

［１３１］ ＺｈａｎｇＪ，ＬｉＹ，ＷａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｔｏｐｓｅｕｄｏｅｐｉｓｏｄｅ：

Ｂｏｏｓｔｉｎｇｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂｙｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ．ＣｏＲＲ

ａｂｓ／２４０５．０８７６５，２０２４

［１３２］ ＹｕＺ，ＬｉｎＴ，ＸｕＹ．Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒ

ｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＫｕａｌａＬｕｍｐｕｒ，

Ｍａｌａｙｓｉａ，２０２３：１６９５１６９９

［１３３］ ＲａｄｆｏｒｄＡ，ＫｉｍＪＷ，ＨａｌｌａｃｙＣ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅ

ｖｉｓｕａｌｍｏｄｅｌｓｆｒｏｍｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ．

Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１：８７４８８７６３

［１３４］ ＫｉｒｉｌｌｏｖＡ，ＭｉｎｔｕｎＥ，ＲａｖｉＮ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｎｙｔｈｉｎｇ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０２３：４０１５４０２６

９４４２１０期 陈善娟等：小样本语义分割研究现状与分析



［１３５］ ＲｏｍｂａｃｈＲ，ＢｌａｔｔｍａｎｎＡ，ＬｏｒｅｎｚＤ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｉｍａｇｅｓｙｎｔｈｅｓｉｓｗｉｔｈｌａｔｅｎｔｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，ａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：１０６７４１０６８５

［１３６］ ＬüｄｄｅｃｋｅＴ，ＥｃｋｅｒＡＳ．Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｅｘｔａｎｄ

ｉｍａｇｅｐｒｏｍｐｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，

ＵＳＡ，２０２１：７０７６７０８６

［１３７］ ＷｕＣ，ＬｉｎＺ，ＣｏｈｅｎＳＤ，ｅｔａｌ．ＰｈｒａｓｅＣｕｔ：Ｌａｎｇｕａｇｅ

ｂａｓｅｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｗｉｌｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：１０２１３１０２２２

［１３８］ ＳｈｕａｉＣ，ＭｅｎｇＦ，ＺｈａｎｇＲ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌａｎｄｔｅｘｔｕａｌｐｒｉｏｒ

ｇｕｉｄｅｄｍａｓｋａｓｓｅｍｂｌｅｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｂｅｙｏｎｄ．

ＣｏＲＲａｂｓ／２３０８．０７５３９，２０２３

［１３９］ ＷａｎｇＪ，ＺｈａｎｇＢ，ＰａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｐｒｉｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈＣＬＩＰｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２４：３９４１３９５１

［１４０］ ＦｅｎｇＣＢ，ＬａｉＱ，ＬｉｕＫ，ｅｔａｌ．Ｂｏｏｓｔｉｎｇｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｖｉａｓｅｇｍｅｎｔａｎｙｔｈｉｎｇｍｏｄｅｌ．ＣｏＲＲａｂｓ／２４０１．

０９８２６，２０２４

［１４１］ ＷａｎｇＸ，ＷａｎｇＷ，ＣａｏＹ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｓｓｐｅａｋｉｎｉｍａｇｅｓ：

Ａｇｅｎｅｒａｌｉｓｔｐａｉｎｔｅｒｆｏｒｉｎｃｏｎｔｅｘｔｖｉｓｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０２３：６８３０６８３９

［１４２］ ＭｉｃｈａｅｌｉｓＣ，ＵｓｔｙｕｚｈａｎｉｎｏｖＩ，ＢｅｔｈｇｅＭ，ｅｔａｌ．Ｏｎｅｓｈｏｔ

ｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＣｏＲＲａｂｓ／１８１１．１１５０７，２０１８

［１４３］ ＧａｏＮ，ＳｈａｎＹ，ＷａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｓａｐ：Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｉｎｓｔａｎｃｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈａｆｆｉｎｉｔｙｐｙｒａｍｉｄ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，

ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ，２０１９：６４２６５１

［１４４］ ＦａｎＺ，ＹｕＪＧ，ＬｉａｎｇＺ，ｅｔａｌ．ＦＧＮ：Ｆｕｌｌｙｇｕｉｄｅｄｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：９１６９９１７８

［１４５］ ＬｅＭＱ，ＮｇｕｙｅｎＴＶ，ＬｅＴＮ，ｅｔａｌ．ＭａｓｋＤｉｆｆ：Ｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｍａｓｋｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｆｅｗｓｈｏｔｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，

２０２４：２８７４２８８１

［１４６］ ＴｉａｎＺ，ＬａｉＸ，ＪｉａｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，

ＵＳＡ，２０２２：１１５５３１１５６２

［１４７］ ＣｅｒｍｅｌｌｉＦ，ＭａｎｃｉｎｉＭ，ＸｉａｎＹ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｂａｓｅｄ

ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２１：

４８４４９８

［１４８］ ＬｅｅＹ Ｈ，ＹａｎｇＦＥ，ＷａｎｇＹＣＦ．Ａｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌｍｅｔａ

ｌｅａｒｎｅｒｆｏｒｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉ

ｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｗａｉｋｏｌｏａ，ＵＳＡ，２０２２：１６０７

１６１７

［１４９］ ＬｅｉＳ，ＺｈａｎｇＸ，ＨｅＪ，ｅｔａｌ．Ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：７３９０

［１５０］ ＲａｍｅｓｈＡ，ＤｈａｒｉｗａｌＰ，ＮｉｃｈｏｌＡ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｔｅｘｔ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈＣＬＩＰｌａｔｅｎｔｓ．ＣｏＲＲａｂｓ／

２２０４．０６１２５，２０２２

［１５１］ ＳａｈａｒｉａＣ，ＣｈａｎＷ，ＳａｘｅｎａＳ，ｅｔａｌ．Ｐｈｏｔｏｒｅａｌｉｓｔｉｃｔｅｘｔｔｏ

ｉｍａｇｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｄｅｅｐｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ：Ａｎｎｕａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ，

２０２２，３５：３６４７９３６４９４

［１５２］ ＳａｈａＯ，ＣｈｅｎｇＺ，ＭａｊｉＳ．ＧＡＮＯＲＣＯＮ：Ａｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ｍｏｄｅｌｓｕｓｅｆｕｌｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ？／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：９９９１１００００

［１５３］ ＷｕＷ，ＺｈａｏＹ，ＳｈｏｕＭＺ，ｅｔａｌ．ＤｉｆｆｕＭａｓｋ：Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇ

ｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａ

ｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，

２０２３：１２０６１２１７

［１５４］ ＳｈｉＧ，ＷｕＹ，ＬｉｕＪ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｆｅｗｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｖｉａｅｍｂｅｄｄｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｕｐｄａｔｅａｎｄ ｈｙｐｅｒ

ｃｌａｓｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
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