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摘  要 

专业医学图像的采集成本与标注要求高，导致可用标注数据量不足，小样本医学图像分割成为当前解决

该问题的重要方向。传统的方法通常从支撑图像中学习原型，并通过最近邻搜索的方法分割查询图像。

尽管这些算法展现出较高的性能，但由于部分容积效应导致组织边界模糊；灰度不均匀性造成同类组织

表征差异；前景和背景共享相似视觉特征，使得模型易产生混杂错误分割。为此本文提出双视角协同增

强网络(Dual-Perspective Collaborative Enhancement Network, DPCENet)，通过空间–通道双视角注

意力机制实现协同精准特征筛选，具体来说，空间注意力精确定位器官空间分布；通道注意力动态增强

相关语义通道，抑制无关噪声。考虑到医学图像前景和背景共享许多视觉特征，模型采用双路径平衡设

计，并行处理前景与背景特征流。在三个公开的医学图像数据集上的实验表明，该方法的性能优于现有

方法，详细的分析也验证了该模块的有效性。 
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Abstract 
The high acquisition cost and high annotation requirements of professional medical images lead 
to insufficient available annotated data. Small sample medical image segmentation has become 
an important direction to solve this problem. Traditional methods usually learn prototypes from 
supporting images and segment query images through nearest neighbor search. Although these 
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algorithms show high performance, the partial volume effect leads to blurred tissue boundaries; 
grayscale inhomogeneity causes differences in the representation of similar tissues; the foreground 
and background share similar visual features, which makes the model prone to mixed mis-segmen-
tation. To this end, this paper proposes a dual-perspective collaborative enhancement network 
(DPCENet), which achieves collaborative and precise feature screening through a spatial-channel 
dual-perspective attention mechanism. Specifically, spatial attention accurately locates the spatial 
distribution of organs; channel attention dynamically enhances related semantic channels and sup-
presses irrelevant noise. Considering that the foreground and background of medical images share 
many visual features, the model adopts a dual-path balanced design to process the foreground and 
background feature streams in parallel. Experiments on three public medical image datasets show 
that the performance of this method is better than that of existing methods, and detailed analysis 
also verifies the effectiveness of this module. 
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1. 引言 

自动医学图像分割[1]是医学图像处理中的关键技术，它在临床诊断和治疗中发挥着重要作用。然而，

传统的自动分割方法往往依赖于大规模且高质量的像素级注释数据集，这些数据集的创建通常需要专业

医生进行详尽的标注工作，这一过程不仅耗时耗力，而且成本昂贵。鉴于此，医学成像领域对小样本学

习(few-shot learning) [2]的兴趣日益增长。小样本学习的核心优势在于，它能够从极为有限的像素级注释

示例(即支持集)中提取出具有区分性的特征表示，进而对未标记的样本(即查询集)进行精确的像素级标签

预测。这种方法极大地减少了对大规模注释数据集的依赖，同时保持了分割任务的准确性和高效性，为

医学图像分割领域带来了一种更为经济、高效的解决方案。 
现有的小样本医学图像分割方法主要分为两种，一种是源于 SE-Net [3]的交互式方法，该方法在调节

分支与分割器之间构建密集连接并引入挤压激励(squeeze-and-excitation)模块，强化了模块间的特征交互，

从而显著提升分割性能。另一种方法是基于原型的方法[2] [4]-[8]，现阶段基于原型的方法逐渐成为主流，

其原理是从少量标注的支持图像中学习语义类别的原型，来指导对未标注查询图像的分割。许多研究者

致力于获取更准确且更具代表性的原型，如 Q-net [4]采用双路径(dual-path)架构来捕获双重尺度的特征；

CRAPNet [5]通过引入循环相似性注意力模块精细化地提取查询和支持图像特征之间的丰富关系信息；

RPT [6]通过缩小查询图像与支撑图像之间的差异迭代的优化前景原型。尽管这些基于前景原型的处理方

法具有很好的性能，但现有方法在局部细节、组织边界处理上存在缺陷。而且现阶段方法常常将前景平

均池化为单一原型，这种操作不可避免地会导致有用信息丢失，并且单一原型不能完全代表类的整体分

布，因此使用模糊原型预测最终结果可能会导致相当大的预测偏差。在医学图像分割中，单纯依赖前景

处理可能导致模型将前景与背景混淆，错误地将背景元素识别为前景。与此相对，自然图像的背景通常

较为简单，其组成元素相对独立，便于通过视觉感知进行区分。医学图像这种背景的差异性对分析算法

设计和图像处理技术提出了更高的要求。 
本文为适应医学图像特定需求，提出双视角协同增强网络，通过空间–通道双视角注意力机制的协
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同作用实现特征精准筛选： 
(1) 在空间维度，设计空间注意力模块，通过梯度引导的特征定位策略精确捕捉器官的空间分布，强

化边界区域的响应，解决因局部模糊性导致的轮廓断裂问题； 
(2) 在通道维度，引入通道权重分配机制，通过语义相关性评估目标器官的显著性通道(如脾脏特有

的纹理编码)，同时抑制背景噪声的干扰； 
(3) 针对医学图像中前景与背景特征具有高度耦合性，模型采用双路径平衡架构，通过并行分支分别

处理前景与背景特征流，并引入动态权重分配模块自适应地调节空间–通道注意力在前景和背景路径中

的贡献度，从而避免传统单路径模型中因特征混淆导致的性能退化问题。 

2. 小样本医学图像分割 

2.1. 问题设定 

小样本医学图像分割的目的是在解决传统深度学习需要依赖大量标注数据的问题，该方法仅依赖少

量标注样本，即可实现未见类别的高效分割。数据集分为训练集 trD 和测试集 teD 其标签分别为 trainY 和

testY ，二者类别不重叠( train testY Y = ∅ )。我们采用随机抽样策略将数据集分为支撑集 S 和查询集 Q，即

{ } { }1 1
, , ,tr teN N

tr i i te i ii i
D S Q D S Q

= =
= = ，每个数据集由 K 个注释的支撑图像和包含 N 个类别的查询图像组成。支

撑集提供少量有标签样本，通过提取支撑图像的特征计算原型；查询集包含同一类别未标注的图像，对

查询图像提取特征，并与支撑集原型进行比对，通过相似度计算(如余弦相似度)生成分割掩码。支撑集和 

查询集都是由图像–掩码对组成： ( ){ }
1

,
Ki i

s s i
S I M

=
= 和 ( ){ }

1
,

Ni i
q q i

Q I M
=

= ，其中 i
sI 和 i

sM 分别代表第 i 个图像 

及对应的真实分割掩码， i
qM 仅用于训练，上标的 K 和 N 是支撑集和查询集中每个类别里图像–掩码对

的数量，下标 s 和 q 代表该图像或掩码属于支撑集还是查询集。小样本医学图像分割模型的输入是支撑

集图像–掩码对和查询图像，输出是查询图像最终预测的二进制分割掩码。在本文中，我们遵循先前的

工作[7]使用 1K N= = 的元学习任务以及 SSL-ALPNet [2]和 ADNet [9]的实验设定。 
 

 
Figure 1. Overview of few-shot medical image segmentation method based on dual-perspective attention 
图 1. 基于双视角注意力的小样本医学图像分割方法框架图 

2.2. 模型框架 

本文的整体框架如图 1 所示，本文采取前景背景分离的双分支结构，显示分离特征流，使模型能更

清晰地区分目标与非目标区域。具体分为三部分：(1) 从支撑图像中提取前景和背景特征，并利用查询特

征对支撑特征进行去噪实现支撑集到查询集的精准特征对齐；(2) 双视角协同增强网络模块，通过两个独

立的注意力网络分别提取不同维度信息的特征，再利用自适应的动态权重融合机制提取最优前景原型和

https://doi.org/10.12677/mos.2025.148564


祖春晓 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.148564 258 建模与仿真 
 

背景原型；(3) 查询预测，将得到的前景–背景原型与查询特征计算余弦相似度生成初步预测，利用解码

器对多尺度前景–背景预测结果进行特征融合，最终将整合后的预测与真实标签计算损失。 

3. 基于双视角注意力的小样本医学图像分割 

3.1. 特征提取 

对于每个训练任务，首先冻结特征提取器 ( )fθ ⋅ 的参数(不参与梯度更新)，利用该提取器分别对支撑

图像 sI 和查询图像 qI 进行特征提取 ( )sf Iθ 和 ( )qf Iθ ，得到支撑特征 SF 和查询图像特征 H W D
qF × ×∈ ，

( )fθ ⋅ 是使用共享权重的特征提取器，该提取器是以 ResNet-101 [9]作为主干网络，并且该网络已经在 MS-
COCO 数据集[10]上进行预训练从而获取更好的性能。H、W、D 分别代表特征图的高度、宽度和通道深

度。 
由于支撑集仅提供少量标注样本，而查询图像可能因视角差异或个体解剖结构差异等影响与支撑图

像存在显著的数据分布偏移，为了缓解支撑特征和查询特征之间的域差异(Domain Gap)对分割性能的影

响，本文引入一种基于支撑–查询交叉注意力(Support-Query Cross-Attention, SQCA)的特征对齐网络。该

模块采用经典交叉注意力网络架构[11]，将支撑特征和查询特征输入到网络中进行特征交互学习，支撑特

征能够捕捉并吸收查询特征中的关键信息，从而增强其对未见类别的泛化能力。增强支撑图像中与查询

图像目标区域最相关的特征，抑制无关背景干扰。用公式表示为： 

( )( )T

Softmax q s k qW F W F
A

d

 
 =
 
 

                            (1.1) 

( )*
s s v sF F A W Fα= + ⋅ ⋅                                 (1.2) 

其中 qW 、 kW 和 vW 是可学习的线性变换矩阵，d 为特征维度， HW HWA ×∈ 是支撑特征与查询特征的相似

性权重，α 是可学习的缩放系数。 

3.2. 双视角协同增强网络 

前景和背景原型采用相类似的操作，通过特征提取阶段的得到的支撑特征 * H W D
sF × ×∈ 并行输入空间

注意力模块和通道注意力模块，分别获得两个维度的加权特征，通过动态权重融合机制自动计算最优权

重，自适应地调节空间和通道注意力在前景和背景路径中的不同贡献度。 

3.2.1. 空间注意力 
对于医学图像分割，部分容积效应会导致器官边界模糊，空间注意力通过计算全局自相似性获取整

体依赖关系，能够有效增强边界区分能力，以此解决部分容积效应导致的边界模糊问题。具体来说，将

经过特征提取后的支撑图像特征 *
sF 分别输入到空间注意力机制和通道注意力机制中，如图 2 所示。对于

空间注意力部分，首先将支撑图像特征形变为大小是 HW D× 的二维 query 张量，再转置即得到大小为

D HW× 二维 key 张量，query 和 key 相乘得到自注意力相似性矩阵形状为 HW HW× ，即计算特征图中

所有空间位置之间的相关性，用公式表示为： 

,
HW HW

ij kl ij klS Q K ×= ∈                                 (1.3) 

( )
( )

,
,

,

exp

exp
ij kl HW HW

ij kl
ij klkl

S
A

S
×= ∈

∑
                             (1.4) 

对相似性矩阵进行归一化操作，得到归一化权重矩阵，即对当前位置来说，其他所有位置对该位置
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的贡献程度，值从 0 到 1。 
×

spatial ,
HW D

ij kl ij ijF A V V= ⋅ + ∈                              (1.5) 

将该相似性矩阵与 query 相乘再通过残差连接即可得到由空间注意力加权后的支撑特征 spatialF 。局部

卷积难以区分两组织之间的边界，全局注意力允许边界像素直接参考远处同类区域的语义。同时，模型

会学习到左右肾的对称性或肝脾的空间相对位置关系。即使局部边界模糊，注意力机制也能通过全局结

构约束(如“左肾通常位于脊柱左侧”)纠正错误分割。 
 

 
Figure 2. Dual-perspective collaborative attention module structure 
图 2. 双视角协同注意力模型结构 

3.2.2. 通道注意力 
通道注意力用相似的方法，先将支撑特征形变为大小是 D HW× 的 query 张量和大小是 HW D× 的 key

张量，二者相乘计算相似性矩阵大小为 D D× ，即可得到当前通道相对于其他所有通道的相关性。归一化

操作后得到通道间的贡献程度，最后相似性矩阵乘 query 后经过残差连接并转置为 HW D× 的通道注意力

加权特征 channelF 。对关键通道相应增加权重，如分割脾脏时，脾脏纹理通道权重接近 1，背景通道接近 0。
这是因为在医学图像中不同器官共享相似的灰度和纹理等，模型容易将相似组织混淆，所以需要通道注

意力增强前景背景的区分度。 

3.2.3. 动态权重融合 
最后将空间注意力和通道注意力的特征融合。先将空间注意力特征和通道注意力特征形变为同样大

小 D H W× × ，两特征求和后做平均值池化得到融合表示 P，再经过两层包含 ReLU 激活函数的 MLP 将 P
映射为二维权重 w，最后归一化操作，以此保证 spatial channel 1w w+ = 。 

( ) 1 1
spatial channelAvgpool DP F F × ×= + ∈                           (1.6) 
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( )( ) 2 1 1
2 1Softmax ReLUw W W P × ×= ⋅ ⋅ ∈                          (1.7) 

[ ] [ ]spatial channel, 0 , 1w w w w=                                (1.8) 

其中 /8
1

D DW ×∈ 和 2 /8
2

DW ×∈ 是可学习参数。经过融合后的输出为： 

spatial spatial channel channeliF w F w F= ⋅ + ⋅                             (1.9) 

{ },i f b∈ ， f 和 b 分别代表前景和背景，对前景和背景采用相同的操作，模型自动优化权重值。动

态权重融合自适应权重分配，使空间注意力和通道注意力在医学图像分割中实现协同优化，尤其在器官

交界处，通道注意力抑制背景器官相关通道，通过空间注意力精确定位目标器官轮廓。 

3.3. 查询预测 

在原型生成阶段，我们通过掩码加权的方式分别计算前景和背景原型。对于前景原型，直接将支撑

特征和二进制支撑掩码进行逐元素相乘；对于背景原型，将支撑特征和支撑掩码相乘得到前景原型，用

1 减去支撑掩码计算出背景掩码，背景掩码和支撑特征相乘得到背景原型。具体用公式表示为： 

( ) ( )
( )( )

( )( ) ( )
( )( )( )

, ,

, ,

, , ,: 1 , , ,:
,

max , , max 1 , ,
s f s bi j i j

fg bg
s si j i j

M i j F i j M i j F i j
P P

M i j M i jε ε

⋅ − ⋅
= =

−

∑ ∑
∑ ∑

 

              (1.10) 

我们遵循传统的小样本医学图像分割的方法，首先分别计算前景、背景原型与查询特征的余弦相似

性，再通过简单的解码器[12]进行融合得到前景预测和背景预测，该解码器是一个轻量级的卷积网络。最

后，我们通过拼接(concat)操作整合最终预测的概率图，并基于此计算主交叉熵损失。 

3.4. 损失函数 

在小样本医学图像分割任务中，损失函数的目标是逐步缩小预测和真实掩码标签之间的距离，在本

文中，我们采用交叉熵损失函数来衡量查询预测分割掩码和其对应的真实掩码之间的损失，公式表示为： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
,

1 , log , , log ,fg fg bg bg
seg q q q q

h w
L m h w m h w m h w m h w

HW
= − +∑  

             (1.11) 

其中 H、W 代表空间位置点的总数， fg
qm 代表查询图像的真实掩码标签， bg

qm 是通过1 fg
qm− 计算得来，

( ),fg
qm h w 和 ( ),bg

qm h w 分别代表前景预测结果和背景预测。此外，我们沿用了另一种反向学习的方法[2]，
用查询图像作为支持集来预测支持图像的标签，具体来说将查询图像和预测得到的查询掩码计算原型，

再与支撑图像算余弦相似性，得到的支撑预测掩码和支撑真实掩码标签计算损失，用公式表示为： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
,

1 , log , , log ,fg fg bg bg
reg s s s s

h w
L m h w m h w m h w m h w

HW
= − +∑  

            (1.12) 

最后将所有损失相加得到总损失： 

total seg regL L L= +                                  (1.13) 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验准备 

4.1.1. 数据集 
本文，我们在四个公开数据集中评估我们方法的有效性，包括： 
(1) 腹部 MRI 分割(Abd-MRI) [13]，是从 ISBI 2019 联合健康腹部器官分割挑战赛中获得的腹部 MRI
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数据集。该数据集包括 20 例完整的 3D T2-SPIR MRI 扫描序列，每个扫描平均约 36 个连续切片(slice)，
覆盖完整的腹部解剖结构，分割部位同腹部 MRI 分割。 

(2) 腹部 CT 分割(Abd-CT) [14]是来自 MICCAI 2015 Multi-Atlas 腹部器官分割挑战赛，包含 30 例临

床采集的 3D 腹部 CT 扫描数据。本文需分割的器官包括左肾、右肾、脾脏和肝脏。 
(3) 心脏 MRI 分割(Card-MRI) [15]源自 MICCAI 2019 多序列心脏 MRI 分割挑战赛。拥有 35 例完整

的 3D 心脏 MRI 扫描，每个扫描平均分为 13 个连续切片(slice)。并且提供了三个心脏关键结构的专家标

注：左心室血池(LV-BP)、左心室心肌(LV-MYO)和右心室心机(RV)。 

4.1.2. 实验设置 
为了确保模型评估的公平性和可比较性，本文严格遵循大多数小样本医学图像分割的设定[2] [9]，采

用两种设置分为 Setting-1 和 Setting-2。Setting-1 是指，测试阶段需分割的目标器官允许出现在训练图像

的背景区域中，但在训练过程中不对该器官进行任何标注或分割监督。该设置模拟了临床实践中常见的

情况，即某些器官可能在扫描图像中同时存在但未被标注。Setting-2 是更严格的设定，要求测试待分割

的目标器官不会出现在任何训练集上。对于腹部数据集，将左肾和右肾分为下腹部组，肝脏和脾脏分为

上腹部组，假设训练分割左肾和右肾，测试分割肝脏和脾脏，那么所有用作训练的图片中不能出现肝脏

和脾脏两器官。但是在心脏数据集中，单个切片通常同时包含所有心腔结构，难以从单个切片中排除测

试类别，因此 Setting-2 不能应用于该数据集。 
在本研究中，对三维医学图像进行了标准化处理，以适应深度学习模型的输入要求。具体来说，所

有 3D 扫描图像首先被转换成 2D 切片，并调整至统一的分辨率，即 256 × 256 像素，以便于网络训练和

评估过程。每个二维切片在通道维度上进行了三次重复。我们使用传统的 Dice 评分作为衡量指标[2]，公

式如下： 

( )
2

DSC , 100%
X Y

X Y
X Y

∩
= ×

+
                           (1.14) 

其中 X 和 Y 是预测掩码和真实标签，最终结果在 0 到 100 之间，越接近 100 表示模型性能越好。 
该模型被训练了 100k 次迭代，批量大小设置为 1。在训练过程中，初始学习率设置为 0.001。每 1000

次迭代的步进衰减率为 0.98。 

4.2. 结果分析 

4.2.1. 与现有方法比较 
为了证明我们方法的有效性，本文通过与以下几个现有方法进行比较：PANet [7]、ADNet [9]、RPTNet 

[6]、SSL-ALPNet [2]、Q-Net [4]、CAT-Net [16]和 GMRD [12]。为确保实验对比的公平性和可重复性，我

们从官方渠道获取所有对比方法的原始代码，并与 DPCENet 一起在同一环境下运行所有实验。 
表 1 和表 2 分别列举了 ABD-MRI 和 ABD-CT 两数据集在 setting-1 设定下和 setting-2 设定下的 Dice

评分结果。实验结果表明，DPCENet 在两种设定下都优于之前的结果，在 ABD-MRI 数据集的 setting-1
设定下，与之前最好的方法 Q-Net [4]相比提升了 0.83，其中左肾这一部位比最高的方法 SSL-ALPNet [2]
提高了 4.58；在 ABD-MRI 数据集的 setting-2 设定下，与之前最好的方法 GMRD [12]提高了 1.23。ABD-
CT 数据集在 setting-1 和 setting-2 设定下比之前最好方法 SSL-ALPNet [2]分别提高了 1.09 和 2.15。表 3
显示心脏数据集的分割效果，我们的方法相比之前最优的方法 SSL-ALPNet [2]提高了 0.91。综合三个数

据集的实验结果来看，我们的方法在肝脾、肾脏和心脏分割任务中均表现出稳定且显著的性能提升，验

证了本方法在多器官、多模态医学图像分割中的普适性和鲁棒性。 
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为了便于客观比较，图 3 和图 4 展示了本文方法与现有方法在三个医学数据集上的可视化结果对比。

我们的模型三个数据集上的性能都得到了显著改善，表现出分割清晰边界的卓越能力。 
 

 
Figure 3. The visualization results in the ABD-MRI dataset (the left side) and the ABD-CT 
dataset (the right side) under setting-2 
图 3. 在 setting-2 下，ABD-MRI 数据集(左侧)和 ABD-CT 数据集(右侧)的可视化结果 

 

 
Figure 4. The visualization results in the Card-MRI dataset under setting-1 
图 4. 在 setting-1 设定下 Card-MRI 数据集的可视化结果 

 
Table 1. The results of different models on the ABD-MRI and ABD-CT datasets under setting-1 
表 1. 在 setting-1 设定下不同模型在 ABD-MRI 和 ABD-CT 数据集上的结果 

方法 
ABD-MRI ABD-CT 

肝脏 右肾 左肾 脾脏 均值 肝脏 右肾 左肾 脾脏 均值 

PANet 27.73 30.41 34.96 47.37 35.11 55.72 50.42 56.52 60.86 57.88 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.148564


祖春晓 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.148564 263 建模与仿真 
 

续表 

ADNet 49.74 84.21 62.97 76.79 68.42 41.17 32.86 31.27 77.26 45.67 

RPTNet 73.72 86.83 65.58 60.32 71.61 68.48 60.52 84.37 64.51 69.47 

SSL-ALPNet 67.78 84.88 79.61 74.32 76.65 70.11 72.62 76.35 67.29 71.59 

Q-Net 76.24 86.40 72.13 72.47 76.81 56.82 55.63 69.39 68.65 62.63 

CAT-Net 70.54 83.00 75.30 70.59 74.86 66.98 47.83 69.09 66.24 62.54 

GMRD 65.44 89.95 75.97 73.65 76.25 56.48 62.27 79.92 63.06 65.43 

DPCENet 73.72 81.50 84.19 71.13 77.64 67.35 76.05 78.79 68.53 72.68 
 
Table 2. The results of different models on the ABD-MRI and ABD-CT datasets under setting-2 
表 2. 在 setting-2 设定下不同模型在 ABD-MRI 和 ABD-CT 数据集上的结果 

方法 
ABD-MRI ABD-CT 

肝脏 右肾 左肾 脾脏 均值 肝脏 右肾 左肾 脾脏 均值 

PANet 61.25 66.94 63.17 69.37 65.68 43.73 34.69 37.58 61.71 44.42 

ADNet 59.44 59.64 56.68 77.03 63.19 50.97 48.41 40.52 70.63 52.63 

RPTNet 75.15 60.11 66.27 67.45 67.25 60.12 53.84 82.28 54.24 62.62 

SSL-ALPNet 55.35 76.38 73.24 68.38 68.34 61.97 59.05 64.18 69.14 63.59 

Q-Net 74.71 74.71 64.15 71.52 71.27 37.87 41.75 66.21 64.44 52.57 

CAT-Net 60.23 60.23 78.57 77.45 69.12 46.73 46.87 65.01 52.53 52.79 

GMRD 73.80 70.25 69.37 74.85 72.07 64.16 55.35 72.46 60.88 63.21 

DPCENet 67.82 74.97 78.04 72.39 73.30 69.36 64.04 64.94 64.63 65.74 
 
Table 3. The results of different models on the Card-MRI datasets under setting-1 
表 3. 在 setting-1 设定下不同模型在 Card-MRI 数据集上的结果 

方法 
Card-MRI 

RV LV-MYO LV-BP 均值 

PANet 57.13 44.76 72.77 58.20 

ADNet0 65.37 82.29 58.86 68.84 

RPTNet 76.63 80.15 58.81 71.86 

SSL-ALPNet 77.59 63.29 85.36 75.41 

Q-Net 67.99 52.09 86.21 68.76 

CAT-Net 69.37 48.81 81.33 66.51 

GMRD 80.82 73.65 60.83 71.77 

DPCENet 76.52 63.69 88.75 76.32 

4.2.2. 消融实验 
本文对 setting-2 设定下的 ABD-CT 数据集上采用控制变量方法对 SQCA 和 DPCE 两部分进行了消融

实验，如表 4 所示。当 SQCA 被移除时，模型对未知类别的泛化能力降低，导致性能下降；当 DPCE 被

移除时，性能有更明显下降，说明模型对目标器官的定位能力和细节上都明显降低。因此本文提出两个

模块对整体性能上有不同程度的提升。 
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Table 4. Ablation study experimental results 
表 4. 消融实验结果 

SQCA DPCE 肝脏 右肾 左肾 脾脏 均值 

√ √ 69.36 64.04 64.94 64.63 65.74 

√ × 63.56 59.48 63.13 66.61 63.20 

× √ 58.21 53.94 73.32 70.37 63.96 

× × 54.02 61.56 72.02 64.85 63.11 

5. 结束语 

本文针对医学图像特有的部分容积效应和灰度不均匀性等挑战性问题，提出了双视角协同增强网络

(DPCENet)，通过深入分析医学图像分割中的难点，我们设计了空间–通道双视角协同注意力网络：利用

空间注意力建立全局长程依赖，精准捕捉器官的空间分布；通道注意力强化目标器官相关特征并抑制噪

声干扰。同时网络结构上采用双路径策略并行处理前景和背景特征流，并引入动态权重融合机制自适应

地为前景和背景分别分配不同注意力权重，有效解决了医学图像中组织特征高度耦合的难题。在三个具

有挑战性的公开数据集上的评估表明，我们提出的方法能够准确分割多种复杂的器官，该技术有望辅助

医生提升对罕见病变的诊断效率和准确性，为临床决策提供可靠的智能支持。 
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