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摘　要: 少样本语义分割是在具有少量标注样本的查询图像的条件下, 对潜在对象类别进行分割的计算机视觉任

务. 然而, 现有方法仍然存在两个问题, 这对它们构成了挑战. 首先是原型偏差问题, 这导致原型具有较少的前景目

标信息, 难以模拟真实的类别统计信息. 另一个是特征破坏问题, 这意味着模型只关注当前类别而不关注潜在类别.
本文提出了一个基于对比原型以及背景挖掘的新网络. 该网络主要思想是使模型学习更具代表性的原型, 并从背景

中识别潜在类别. 具体而言, 特定类学习分支构建了一个大且一致的原型字典, 然后使用 InfoNCE损失使原型更具

区分性. 另一方面, 背景挖掘分支初始化背景原型, 并使用构建的背景原型与字典之间的注意力机制来挖掘潜在类

别. 在 PASCAL-5i 和 COCO-20i 数据集上的实验证明模型有优秀的性能. 在使用 ResNet-50网络的 1-shot设置下,
达到了 64.9%和 44.2%, 相较于基准模型分别提升了 4.0%和 1.9%.
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Few-shot Semantic Segmentation Based on Contrastive Learning and Background Mining
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Abstract: Few-shot semantic segmentation is a computer vision task that involves segmenting potential object categories
in query images with a small number of annotated samples. However, existing methods still face two challenges. Firstly,
there is a prototype bias problem, resulting in prototypes having less foreground object information and making it difficult
to simulate real category statistics. The other issue is feature degradation, which means that the model only focuses on the
current category rather than potential categories. This study proposes a new network based on contrastive prototypes and
background mining. The main idea of the network is to enable the model to learn more representative prototypes and
identify potential categories from the background. Specifically, a specific class learning branch constructs a large and
consistent prototype dictionary and then uses InfoNCE loss to make the prototypes more discriminative. On the other
hand, the background mining branch initializes background prototypes and uses an attention mechanism between the
constructed background prototypes and the dictionary to mine potential categories. Experimental results on the PASCAL-5i

and COCO-20i datasets demonstrate excellent performance of the model. Under the 1-shot setting using the ResNet-50
network, 64.9% and 44.2% are achieved, an improvement of 4.0% and 1.9%, respectively, compared to the baseline
model.
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卷积神经网络[1–3]已经成为解决计算机视觉问题

的强大平台, 就速度和精度而言, 它们在计算机视觉领

域取得了巨大成功. 然而, 大多数计算机语义分割任务[4–6]

需要大量的像素级注释, 这需要进行大量的手工标记.
如果要对训练集中不存在的新类别进行分割, 那么需

要大量的图像和像素级标签来表示该类别.
为了缓解这个问题, 一些学者提出了少样本分割

方法[7,8], 该方法是在给定少量像素级注释支持图像的

情况下分割查询图像中的目标对象. 但是少样本语义

分割领域存在两个固有问题, 分别是原型偏差问题和

特征破坏问题. 原型偏差问题意味着支持原型的质量

不佳, 因为原型只具有少量的前景信息, 特别是当支持

图像的外观和尺度与查询图像中的分割目标之间存在

很大差异时. 这是由于少量的样本无法模拟真实的类

别统计信息, 使得仅利用当前支持来估计原型是次优

的. 特征破坏问题源于以前的分割方法仅关注当前基

础类别, 而在每个训练阶段将其他潜在类别视为背景.
因此, 在测试阶段难以识别和分割潜在的新类别. 潜在

的类别与真实的背景本质上不同, 并且应该更好地利用.
本文主要通过使用特定类学习分支和背景挖掘分

支来解决上述问题. 首先, 特定类学习分支用于生成更

多的类别特定表示, 以解决原型偏差问题. 具体来说,
本文使用对比学习方法使类别嵌入空间更加均匀分布,
并保留更多的特征信息, 从而产生了一个强大的原型

表示来引导查询分支的分割. 其次, 为了解决特征破坏

问题, 本文提出了背景挖掘分支, 给分支主要通过挖掘

潜在的类别, 从而使模型能够区分前景和背景类别, 使
它们在嵌入空间的距离最大化, 从而能提升模型识别

物体的鲁棒性和精确性. 

1   相关工作 

1.1   少样本语义分割

近年来, 少样本语义分割受到了广泛关注. 现有的

方法可以分为以下 3 类: 1) 基于原型的方法: 这些方

法[9–11]从支持分支中提取单个或多个原型, 以指导查询

分支的分割. 具体而言, Shaban 等人 [9]和 Li 等人 [10]

提出了一个双分支网络, 采用参数匹配方法. 另一项工

作 PANet[12]使用非参数度量学习来双向对齐支持和查

询, 其中每个都可以成为另一个的参考. SGC[13]提出一

种简单有效的自我引导学习方法, 通过构造和聚合主

支持向量和辅助支持向量来挖掘原型丢失的关键信息,

并且提出一个用于多镜头的交叉引导模块, 使用多个

注释样本的预测融合最终的掩码. 2) 基于注意力的方

法 [14,15]: 这些方法倾向于采用查询-键-值交互的非局部

自注意机制, 探索支持和查询特征图之间的关系. 例如,
Igbal 等人[14]提出了一种任务感知自适应注意力, 从支

持图像中提取任务特定信息, 并将其整合到通道维度

和空间维度的特征表示中以进行自适应增强. 3) 基于

半监督/自监督学习的方法 [16,17]: 这些方法执行多尺

度、像素级和区域级监督, 生成伪标签以区分可能的

非目标类别. 具体而言, Yang 等人[18]提出了一种新颖

的联合训练框架, 通过引入额外的基类掩码, 在训练过

程中生成不同类别的伪掩码表示.
虽然之前的工作都专注于建立支持图像和查询图

像之间的高维对应关系, 但却忽略了在支持图像的基

础上寻找良好的特征表示. 另一个问题是, 他们只关注

当前支持图像中的目标类别, 而忽略了背景中的潜在

类别. 本文的工作遵循非参数度量学习范式, 不同之处

在于本文使用特定类别学习分支来生成优秀的代表性

特征, 并从背景挖掘分支中生成背景原型, 然后逐像素

地将它们与目标的前景进行匹配, 从而挖掘出潜在类别. 

1.2   对比学习

近年来, 随着自监督学习的兴起, 对比学习进入了

新的阶段. 自监督对比学习通过构建代理任务, 让模型

学会利用数据内在的结构和关系进行学习, 而无需人

工标注的标签. 自监督对比学习使得模型在大规模无

标签数据上进行预训练成为可能, 为各种下游任务提

供了有力的特征表示. 鉴于对比学习需要大量的负样

本, 文献[19,20]分别提出了 MoCo v1 和 MoCo v2,
MoCo v1[19]通过一个动量编码器和一个内存库来增加

负样本数量. MoCo v2[20]在 MoCo v1 的基础上进行了

优化, 通过改进损失函数和训练策略, 以及引入更大的

模型规模 ,  取得了更好的自监督学习效果 .  Chen 等

人 [21,22]提出了 SimCLR, 利用当前批次中的各种数据增

强组合以采样足够的负样本. 对比学习为无监督和弱

监督学习提供了强大的工具, 对计算机视觉和自然语

言处理的发展有着积极的影响. 

2   网络架构 

2.1   整体框架

本文提出模型的整体框架如图 1 所示. 模型采用

了元学习中情景训练的框架, 使得模型能够在每个情
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景训练阶段进行训练和推断. 

2.2   特定类学习分支

尽管非参数化的少样本分割模型能够生成高质量

的原型, 但现有的研究不可避免地会面对原型偏差的

问题. 在先前的研究中, 为了解决这一问题, 一些方法

尝试通过生成多个原型或者增强原型中的语义信息.
然而, 这些方法未能充分最大化不同类别之间的特征

距离. 为了解决这个挑战, 本文采用对比学习方法, 通
过增加不同类别之间的距离来避免由于训练样本不足

而导致的过拟合问题.
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支持特征图
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先验掩码

扩展

解码器

查询图片
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共享参数
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MUL
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MAP

M

MAP

查询特征图

−

Isc
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Pes Pebg
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Mq
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meta
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特定类学习分支 背景学习分支

真实掩码

预测掩码

原型字典D

···

Ic
s

Iqc

 
图 1    本文模型框架图

 

D = {Lc,Pc}Nc=1 Lc Pc

c N D

c i Pc
i ∈ R

获得代表性原型的关键是确保生成的原型具有良

好的特征表达能力, 并能够与其他类别的原型区分开.
受 MoCo 系列工作的启发, 本文根据每个情景训练中

获取的原型及其类别标签构建了一个大型且一致的字

典. 字典可以表示为 , 其中 和 表示第

类标签和该类别的原型,  是原型存储在字典 中的

总类别数. 为了提取支持图片的原型, 本文采用掩码平

均池化策略. 关于第 类的第 张图片的原型 可以

计算为:

Pc
i =

∑
x,y

Fx,y
i 1[Mx,y

i = c]∑
x,y

1[Mx,y
i = c]

(1)

Fi ∈ RC×H×W i

1(·) (x,y)

Mi i

其中,  表示从第 张支持图片提取的中层特

征.  表示指示函数,  表示图片中的索引空间位

置,  是第 张支持图片的掩码.
c

I s
c I

s
c I s

c

I
s
c Ps

c P
s
c

对于每个元学习的训练情景, 给定一个属于第 类

的支持图像 及其对应的数据增强图像 . 然后,  和

被送入编码器以产生原型 和 . 本文方法从存储

(Ps
c,P

s
c)

(Ps
c,P

s
) P

s
c

的字典中设置正样本组成 , 相应的负样本对组

成 , 其中 是不属于第 类的原型集合. 因此, 本

文使用信息噪声对比估计 (information noise-contras-
tive estimation, InfoNCE)损失作为损失函数, 计算过程

如下:

Lcontrastive = − log
exp(Ps

c ·P
s
c/τ)∑K

i=0
exp(Ps

c ·P
s
/τ)

(2)

τ K

Ps
c

c D D

其中,  是一个温度,  表示负样本对的个数. 当计算特

定类学习分支的对比损失后, 该类别的原型 及其类

别标签 被放入字典 中, 字典 采用 FIFO 策略, 最旧

的键和值被出队. 

2.3   背景挖掘分支

背景挖掘分支来辅助模型训练, 并实现对潜在类

别的泛化. 通常情况下, 训练图像的背景中包含少量对

象, 这些对象往往容易被忽略. 先前的方法对所有背景

进行简单平均的做法无法学习背景中的类别. 受到显

著性检测方法的启发, 本文利用大量图像学习背景原
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型是可行的. 背景挖掘分支由背景原型生成模块和背

景挖掘模块组成. 两个模块的具体内容如下阐述.
(1)背景原型生成模块

PB

PB Fm
s

Fm
q PB Fm

s Fm
q

根据图 2 所示, 首先, 随机初始化背景的原型 .
由于残差网络的中层特征比高层特征更具有泛化性,
因此将 扩展为与支持和查询的中层特征图 、

相同的维度, 并将 与中层特征图 、 进行拼

接. 最后, 利用卷积、下采样和分类头来生成最终的背

景预测:

ys
b = Fcls{Conv3×3{Fdown(PB⊕Fm

s )}} (3)

yq
b = Fcls{Conv3×3{Fdown(PB⊕Fm

q )}} (4)

Conv3×3 Fdown

⊕ Fcls

ys
b yq

b

其中,  和 分别代表两个共享权重的卷积

层,  表示连接操作. 特征图经过最终的预测头 之

后, 生成了背景预测概率图 和 .
  

支持图片

编码器

编码器

共享参数

支持特征

查询特征

扩展

扩展

卷积

卷积

初始化背景原型

查询图片

 
图 2    背景原型生成模块示意图

 

前景和背景的任务相关预测是具有挑战性的, 因
为背景的真实标签在训练的过程中不存在. 因此, 引入

背景挖掘损失来预测背景区域, 计算过程如下:

Lbackground =−
1
N

∑
log(1− yq/s

b (i))Mq/s(i)

−∂ 1
Z

∑
log(yq/s

b ( j)) (5)

N Z

H W Mq/s

i j ∂

其中 ,   表示特征图中的像素个数 ,   是特征图高度

和宽度 的乘积,  是支持和查询特征图的真实

标签,  和 是空间位置的索引, 超参数 用于约束模块

的训练, 以防止预测的背景区域的掩码值全部为 0. 通
过背景挖掘损失优化了背景原型在训练阶段的学习过程.

(2)背景挖掘模块

本文方法在背景原型生成模块之后使用注意力机

制来匹配字典中的原型和背景原型, 以便模型可以挖

掘更多的潜在类别. 整个过程如图 3所示.

 

采样

背景原型
生成

··
·

···

···

··
·

背景原型
相似性得分

预测原型

COS

MUL

AVE

Softmax

Score1=F

Score2=F

Score3=F

 
图 3    背景挖掘模块的框架图

 

Pbg Pi
dict

Wv Wk Pi
dict

Ki = {K1,K2, · · · ,KN} N

Pbg Ki

具体来说, 背景原型 和字典中的原型 通过

和 进行线性变换, 通过 生成一组键, 键的集

合表示为 , 其中 表示从字典中随

机抽样的原型数量. 在背景原型 和 之间进行余弦

相似度比较, 此过程可以表示为:

S (Pbg,Ki) =
Pbg ·Ki

||Pbg|| · ||Ki||
(6)

S Pbg Ki || · ||
Softmax

其中 ,   表示 和 之间的相似度分数 ,   表示

Frobenius 范数. 然后, 通过 函数计算注意力权

重, 可以表示为:

α(Pbg,Ki) = Softmax(S (Pbg,Ki))

=
exp(S (Pbg,Ki))∑N

i=1
exp(S (Pbg,Ki))

, i = 1,2, · · · ,N (7)

N Softmax

Pupdate
bg

其中,  是键的总数. 通过 操作后得到的注意力

权重表示不同类别的原型与背景原型之间的相关性.

然后, 使用注意力权重更新背景原型 :

Pupdate
bg =

∑N

i=1
α(Pbg,Ki) ·Pi

dict (8)

FEM

Iq
pred

这里更新的背景原型是属于不同类别的语义信息

的混合. 与通过聚类预测背景原型相比, 生成的背景原

型可以更好地进行预测. 最后, 将更新的背景原型和查

询的中层特征图与支持原型拼接传递给解码器

进行分割预测 :

Iq
pred = FEM(concat(Mpr,Pe

s,P
m
q ,P

e
bg)) (9)

Pe
s Pe

bg Mpr

Pm
q

其中,  、 分别表示支持和背景的扩展原型.  和

分别是查询图像的先验掩码和中层特征图.
 

2.4   损失函数

Lseg本文模型的分割损失 的计算公式如下:

Lseg =Lmeta+µLcontrastive+λLbackground (10)

Lmeta Iq
pred其中,  是最终预测图像 与真实二值掩码图像
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Mq Lcontrastive

Lbackground

µ λ

之间的交叉熵损失,  表示来自特定类学习

分支的 InfoNCE损失,  是来自背景挖掘分支的

交叉熵损失. 这里 和 是超参数, 分别设置为 0.15和 0.25. 

3   实验分析 

3.1   实验环境和参数

τ

为了与先前的工作进行实验比较, 本文方法采用

了 ResNet-50作为主干网络. 这个主干网络在 ImageNet
上进行了预训练, 以改善模型的性能. 训练的过程中采

用随机梯度下降优化器, 学习率为 0.002  5, 迭代次数

为 200. 每次并行输入网络的样本个数为 8, 对比学习

温度超参数 设置为 1, 本文方法使用了 MoCo 中的数

据增强 ,  这些数据增强包括随机裁剪、随机颜色抖

动、随机水平翻转、随机灰度转换和随机模糊增强.
字典中的原型初始化为 1 000 个. 最后, 在测试阶段使

用 5个随机种子进行测试, 以消除实验误差. 本文模型

采用 PyTorch框架, 并在一台 NVIDIA RTX 3090 24 GB
服务器上运行所有实验. 

3.2   对比实验

表 1和表 2为实验结果, 表中加粗为最优值, 下划

线为次优值. 如表 1 所示, 当使用 PASCAL-5i 数据集

时, 本文方法在 ResNet-50网络结构的 1类别 1个样本

设置下的 mIoU 得分相较于得分第 2 的 NTRNet[23]提
高了 0.7%, 并且在第 2 个子集上的得分为 68.35%, 相
较于次优的MLC[18]提升 3.2%. 在 ResNet-50网络结构的

1类别 5个样本设置下表现一般, 在子集 2和子集 3上的

mIoU得分相较于 DCP[24]和 SSP[25]分别下降了 2.0%和

1.8%. 本文方法在 COCO-20i 数据集上进行了实验, 结
果如表 2所示. 从表 2中可以看出本文方法在 ResNet-
50网络结构的 1类别 1个样本设置下的 mIoU得分相

较于得分第 2 的 BAM [26 ]提高了 1.9%, 并且在子集

1 和子集 2 上的得分相较于次优的 BAM[26]分别提升

3.1%和 2.4%. 在 ResNet-50网络结构的 1类别 5个样

本设置下表现优秀, 在子集 1、子集 2 和子集 3 上的

mIoU得分相较于 DCP[24]和 BAM[26]分别提高了 2.6%、

3.5%和 0.2%.
 
 

表 1    在 PASCAL-5i 数据集上 1-shot和 5-shot设置下的实验结果 (%)
 

方法
1-shot 5-shot

子集0 子集1 子集2 子集3 平均 子集0 子集1 子集2 子集3 平均

PGNet[27] 56.0 66.9 50.6 50.4 56.0 54.9 67.4 51.8 53.0 56.8
PANet[12] 44.0 57.5 50.8 44.0 49.1 55.3 67.2 61.3 53.2 59.3
PPNet[28] 48.6 60.6 55.7 46.5 52.8 58.9 68.3 66.8 58.0 63.0
PMMs[29] 55.2 66.9 52.6 50.7 56.3 60.8 67.3 54.5 51.0 57.3
IPMT[30] 61.7 69.5 55.4 56.3 60.8 63.1 70.7 55.8 57.9 61.9
MLC[18] 59.2 71.2 65.6 52.5 62.1 63.5 71.6 71.2 58.1 66.1

NTRNet[23] 65.4 72.3 59.4 59.8 64.2 66.2 72.8 61.7 62.2 65.7
DCP[24] 63.8 70.5 61.2 55.7 62.8 67.2 73.2 66.4 64.5 67.8
SSP[25] 61.4 67.2 65.4 49.7 60.9 68.0 72.0 74.8 60.2 68.8

本文方法 62.3 70.5 68.3 58.8 64.9 64.3 70.8 72.8 62.7 67.6
 
 

表 2    在 COCO-20i 数据集上 1-shot和 5-shot设置下的实验结果 (%)
 

方法
1-shot 5-shot

子集0 子集1 子集2 子集3 平均 子集0 子集1 子集2 子集3 平均

PANet[12] 31.5 22.6 21.5 16.2 22.9 33.0 45.9 29.2 30.6 33.8
PPNet[28] 34.5 25.4 24.3 18.6 25.7 48.3 30.1 36.7 30.2 33.8
PMMs[29] 29.5 36.8 28.9 27.0 30.6 33.8 42.0 33.0 33.3 35.5
IPMT[30] 34.3 33.0 32.3 30.1 32.4 38.5 38.6 38.2 34.3 37.4
MLC[18] 46.8 35.3 26.2 27.1 33.9 54.1 41.2 34.1 33.1 40.6
SSP[25] 46.4 35.3 27.3 25.4 33.6 53.8 41.5 36.0 33.7 41.3
DCP[24] 40.9 43.7 42.6 38.2 41.3 45.8 49.6 43.6 46.5 46.8
BAM[26] 38.2 45.5 43.1 41.6 42.1 46.8 45.6 42.1 46.6 45.2
本文方法 42.4 48.6 45.5 41.4 44.2 46.2 48.2 45.6 46.8 47.1

  

3.3   可视化实验

为了更深入地分析和理解本文提出的模型的效果,
实验中将模型与查询图像的真实二值掩码 (第 2 行)、
NETRNet[23] (第 3 行)、IPMT[30] (第 4 行) 以及本文的
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方法 (第 5 行) 进行了比较. 模型分割的可视化结果展

示在图 4 中. 可视化结果证明模型成功地克服了不同

图像中前景目标尺度不一的难题, 并且显著提高了前

景目标识别的准确性. 这进一步证明了本文模型在解

决图像语义分割任务的有效性.
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图
片

查
询
图
片
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E
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图 4    模型在 PASCAL-5i 和 COCO-20i 数据集上的分割结果
 

图 5 展示了模型在不同 PASCAL-5i 数据集子集

上的 IoU测试得分, 可以看出从子集 0、子集 1、子集 2
和子集 3的最高 IoU得分分别为 62.3%、70.5%、68.3%
和 58.8%, 证明模型有良好的分割精度.
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图 5    模型在不同子集上的 IoU测试得分

  

3.4   消融实验

µ λ对于实验中有关损失函数的超参数 和 ,  在
ResNet-50 网络结构上使用 3 组超参数进行测试, 3 组

µ = 0.01,λ = 0.02 µ = 0.15,λ = 0.25

µ = 0.4,λ = 0.6 µ = 0.15,λ = 0.25

µ = 0.4,λ = 0.6

超参数的实验结果如图 6 所示. 实验选择了 3 组常用

的超参数, 分别是 和

以及 . 其中 这一组参数

在不同的数据集子集上取得了出色的实验结果, 因此

选择这组参数作为实验超参数. 值得注意的是, 虽然

这一组超参数在许多工作的实验中被证

明是有效的, 但它们在本次消融实验中未能取得良好

的结果. 这是由于对比学习中有关损失的超参数不应

设置得太大, 因为对比学习的过程会产生许多原型, 原
型之间的相似度计算会带来实验误差.
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图 6    损失超参数的消融实验

 

为了直观分析和比较模型中不同分支的效果, 对
分支的消融实验有 3 个对象, 分别是数据增强、特定

类学习分支和背景挖掘分支, 实验结果如表 3所示. 从
实验结果可以看出, 特定类学习分支比第 1 行基准模

型的实验结果高出了 2.2%. 这表明该特定类学习分支

可以有效区分不同的类别.
 
 

表 3    本文模型每个分支的消融结果 (%)
 

DA CL BM 子集0 子集1 子集2 子集3 平均

— — — 56.5 68.1 53.3 52.6 57.6
— √ — 58.2 69.3 54.5 53.4 58.4
√ √ — 58.4 69.5 55.1 54.2 59.3
— — √ 59.6 70.8 56.1 55.7 60.5
— √ √ 60.3 71.1 56.4 55.4 60.8
√ √ √ 62.2 71.2 56.6 56.8 61.7

注: DA: 数据增强; CL: 特定类学习分支; BM: 背景挖掘分支
 

背景原型的通道维度是非常重要的, 因为它决定

了背景原型能够编码通用的背景信息的数量. 本文进

行了消融实验来探索适当的通道维度值, 实验结果如

表 4所示. 结果表明, 在 4个子集上通道维度为 256的
性能表现较好. 因此, 在本文实验设置中选择使用通道

数为 256的支持和查询特征图来生成背景原型.
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表 4    初始化阶段对背景原型 Dbg 的通道维度的

消融研究 (%)
 

Dbg 子集0 子集1 子集2 子集3 平均

128 57.5 69.1 54.3 53.6 58.6
256 62.2 71.2 56.6 56.8 61.7
512 58.4 70.8 55.1 55.2 59.9
1 024 60.3 71.1 56.4 55.4 60.8

 

在图 7 中展示了不同子集的 t-分布随机邻域嵌入

技术的降维实验, 在嵌入空间中, 不同原型类别之间的

距离是衡量特定类学习分支性能的关键. 为了更清楚

地展示该分支对分割性能的影响, 实验中使用查询特

征图来生成新类的原型, 并通过 t-分布随机邻域嵌入

技术将这些特征投影到 2D空间. 在图 7中, (a)是通过

初始化 ImageNet 的预训练权重得到的嵌入空间中新

类的特征分布 .  (b) 是通过基线模型的训练得到的 ,
(c) 是通过本文模型得到的特征降维图像. 实验表明,
本文中特定类学习分支可以有效增加类内相似性, 属
于同一类对象的特征能够有效地聚类.
  

子集 0

(a) (b) (c)

子集 1

子集 2

子集 3

 
图 7    模型的 t-分布随机邻域嵌入技术的降维可视化实验

 

为了验证模型是否能够识别背景中的潜在类别,
实验中使用热力图的方式展示分类器的最终分割特征

图处理. 处理的结果如图 8 所示, 其中 (a) 为查询图片,
(b) 为特定类查询分支, (c) 为背景挖掘分支. 在这些结

果中, 红色和蓝色区域分别表示分割的查询集中高相

关性和低相关性的区域. 从图 8(c)可以看出, 模型不仅

识别了支持集中的前景对象 (猫、自行车、玻璃、飞

机、汽车), 还识别了背景中的对象 (人、公共汽车).

 

猫

(a)

(b)

(c)

自行车 杯子 飞机

 
图 8    热力图实验

  

4   结论与展望

本文提出了一个有效的框架来解决少样本分割问

题. 具体而言, 本文设计了一个特定类的原型学习范式

和一个挖掘潜在类别的策略, 使用对比学习增加了相

同类别原型之间的相似度, 并在背景中识别了潜在类

别. 在 PASCAL-5i 和 COCO-20i 数据集上的定性和定

量结果表明, 所提出的方法取得了出色的性能. 但是仍

然存在着一些不足, 一方面, 由于支持图像中原型提供

的特征信息不足, 模型无法准确识别查询图片中的目

标区域; 另一方面, 由于查询图像中的目标对象和背景

像素非常相似, 导致分割失败. 因此, 在少样本语义分

割领域, 可靠的原型特征表示和查询图像的复杂性是

一个难题, 这是未来可以继续研究的方向.
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