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摘  要 

本文针对医学图像分类问题，提出了一种基于深度元学习的多阶段小样本学习方法，该方法结合了元学

习、迁移学习的思想。通过引入预训练的视觉变压器模型(vision transformer)作为特征提取模型，提升

对医学图像特征的提取能力。使用额外的数据集对原型网络进行训练，以克服医疗图像数据量不足的问

题。我们对于医学图像分类任务进行微调，以提高模型的针对性，使模型更易进行适应医学图像任务。

我们在两个医学图像数据集(血液、病理学)上进行了实验，并与相关工作进行了比较。实验结果表明，

我们的方法在血液数据集上3way 1-shot，5-shot，10-shot准确率分别为68.06%，91.55%，95.3%，

在病理数据集上3way 1-shot，5-shot，10-shot准确率分别为78.50%，91.84%，94.93%，取得了领

先的性能，具有可靠的识别率。 
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Abstract 
This paper focuses on the problem of medical image classification and proposes a multi-stage 
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few-shot learning method based on deep meta-learning, combining the ideas of meta-learning and 
transfer learning. By introducing a pre-trained vision transformer model as the feature extraction 
model, the capability of extracting features from medical images is enhanced. Additional datasets 
are used to train the prototype network to overcome the problem of insufficient medical image 
data. We fine-tune the model for medical image classification tasks to improve its specificity and 
make it more adaptable to medical image tasks. We conducted experiments on two medical image 
datasets (hematology and pathology) and compared the results with related works. The experi-
mental results demonstrate that our method achieves leading performance with reliable recogni-
tion rates. For the hematology dataset, the accuracy rates of 3way 1-shot, 5-shot, and 10-shot are 
68.06%, 91.55%, and 95.3% respectively, while for the pathology dataset, the accuracy rates of 
3way 1-shot, 5-shot, and 10-shot are 78.50%, 91.84%, and 94.93% respectively. 
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1. 引言 

随着深度学习的迅猛发展，医学图像分析领域正逐渐探索并应用深度学习[1]技术，以应对医学图像

分类所面临的挑战。这一技术的引入使得医院能够逐步推进智慧医疗，通过深度学习对医学图像进行分

类[2]，从而提高就医效率并减轻医生的工作负担。准确可靠的医学图像分类问题正成为当前医学领域的

研究热点。传统的医学图像分类方法往往依赖于手动设计的特征提取和分类器[3]，这些方法在复杂的医

学图像中往往表现出有限的效果。而深度学习技术通过利用大规模标注数据和强大的计算能力，能够直

接从原始图像数据中学习特征表示和分类模型。深度学习算法如卷积神经网络(CNN) [4]和自编码器[5]等
已经在医学图像分类任务中取得了显著的成果。然而，医学图像数据的获取和标注存在一些挑战，首先，

由于医学图像的特殊性质，标注需要经验丰富的医学专家，因此标注的成本较高。其次，一些疾病的发

病率很低，导致数据的收集变得更加困难。此外，由于医学图像具有隐私性，数据的分享和使用受到一

定限制。这些问题导致医学图像数据的数量有限且分布不平衡。在设计深度学习模型时，需要考虑到医

学图像数据的特点，并充分利用有限的数据进行医学图像分类任务。目前相关研究已经提出了一些有效

的方法来解决这个问题，包括基于元学习(meta-learning) [6]和基于迁移学习(transfer-learning) [7]的方法，

通过在大规模的医学图像数据集上进行元训练，模型可以学习到通用的特征表示和优化策略，从而在新

的医学图像分类任务上快速适应和泛化。迁移学习可以利用在大规模数据集上预训练的模型作为初始模

型，并在医学图像数据集上进行微调。尽管元学习和迁移学习在医学图像分类中具有潜力，但仍存在一

些问题和挑战。首先，元学习需要大规模的医学图像数据集进行元训练，以学习共享的知识和经验。然

而，由于医学图像数据的获取和标注成本较高，很多情况下可用的数据量有限。这可能限制了元学习方

法的应用范围和性能。其次，医学图像数据的特殊性质和多样性使得迁移学习面临一些挑战。在不同医

疗机构和设备之间，医学图像可能存在领域差异，导致预训练模型在新任务上的性能下降。此外，医学

图像中的类别分布不平衡也可能影响迁移学习的效果，特别是在少数类别的分类上。另外一些研究工作

探索了半监督学习(semi-supervised learning) [8]和主动学习(active learning) [9]等方法，以利用未标注数据
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和有限的标注数据来提升分类性能。这些方法可以通过利用未标注数据的信息来增强模型的泛化能力，

并减少对标注数据的依赖。但是由于医学图像的特点，不平衡的数据分布会对半监督学习方法的性能产

生影响，因为无标签样本的质量和数量会影响模型的训练和泛化能力，在主动学习中如何选择最具信息

价值的样本进行标注是一个挑战，所以半监督学习和主动学习的效果并不理想。 
我们提出了一个新的基于深度元学习的医疗图像深度学习模型。图 1 是我们模型的流程图。具体来

说，我们使用视觉变压器模型(vision transformer) [10] [11]作为一个特征提取器来提取图像的深度特征，

视觉变压器模型具有强大的特征提取能力，然后使用 Mini-Imagenet 数据集来对原型网络[12]进行训练，

Mini-Imagenet 数据集中大量的数据训练使得原型网络可以克服样本分布不均衡的问题，接下来使用

logistic 分类器[13]来对医疗图像进行微调，以快速适应新的未知任务。这项工作的贡献可归纳如下： 
1) 我们提出了一个有效的医学图像分类任务的深度元学习框架，基于预训练视觉变压器模型(vision 

transformer)和元学习两个阶段，可以解决医学图像学习样本稀缺造成的学习困境。 
2) 我们引入了额外的Mini-Imagenet 数据集来学习丰富的类别特征，以提高模型的鲁棒性和泛化性。 
3) 基于两个公开可用的医学图像数据集，验证了两种医学图像(即血液、病理学)分类的准确性，验

证了我们方法的有效性。 

2. 算法模型 

2.1. 网络结构 

 

 
Figure 1. Medical image classification algorithm framework based on deep meta learning 
图 1. 基于深度元学习的医学图像分类算法框架 

 
基于深度元学习的医学图像分类算法框架如图 1 所示，主要由特征提取器，原型网络，分类器，三

部分组成，其中特征提取器使用预训练的视觉变压器(vision transforme)模型，原型网络(Prototypical 
Network)用于图片相似度度量以达到对医学图像的区分，logistic 分类器则对每个图片进行分类，从而完

成医学图像分类的任务。 
在医学图像分类中，由于图像数据量较少，模型参数量过大，容易引起模型过拟合和训练成本过高，

为了使模型能够更加适应当前分类任务。对分类模型进行优化，优化主要包括四个部分：1) 在元学习中

使用数据增强，数据增强的方式包括颜色增强和平移增强，例如随机裁剪、颜色抖动、随机翻转，图像

归一化等。2) 在特征提取网络视觉变压器(vision transforme)中使用预训练参数，并在之后的训练中冻结

参数。3) 在原型网络中使用 Mini-Imagenet 数据集对参数进行更新。4) 使用参数逐步冻结来减少训练成

本。下面将对各个部分进行阐述。 

2.2. 数据增强 

我们在训练模型时对原始数据进行一系列变换和扩充的技术来进行数据增强。主要目的是增加训练

数据的多样性，提高模型的泛化能力。我们采用的数据增强包括随机裁剪、颜色抖动、随机翻转，图像

归一化[14]等。需要注意的是，我们没有将所有图片都进行数据增强，而是选择以 90%的概率对数据进

行增强，这样也提高了模型的鲁棒性，减少了过拟合的风险。 
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2.3. 预训练的视觉变压器(Vision Transformer) 

医学图像通常具有复杂的结构和多样的异常特征，例如肿瘤、病变、血管等。这使得对图像进行准

确的标注变得具有挑战性。医学图像标注需要对医学知识有一定的理解和背景知识。标注人员需要了解

不同病理学特征、解剖结构等，以便准确地标注图像。另外数据收集的困难、隐私保护的要求或其他因

素导致医学图像数据难以大规模开发，医学图像数据量小的问题会限制我们对模型的训练和性能评估，

造成过拟合问题，为了解决这个问题，我们为用于特征提取的视觉变压器(vision transformer)中使用了预

训练参数，预训练模型在大规模数据上进行了预训练，学习到了丰富的通用特征表示。这些特征可以应

用于各种下游任务，当应用于特定任务时，只需要使用相对较少的任务相关数据进行微调。这种迁移学

习的方式使得在数据量有限的情况下，获得较好的性能表现，提高了模型的特征提取能力。我们使用了

meta 公司的 dino 预训练参数。 

2.4. 元学习原型网络 

原型网络(Prototypical Network)是一种简单，高效的小样本的学习方式，旨在通过学习一个适当的距

离或相似度度量来衡量样本之间的相似性或差异性。目标是通过学习一个适当的度量函数，使得在度量

空间中相似的样本距离更近，不相似的样本距离更远。通过学习合适的度量函数，可以更好地反映样本

之间的相似性和差异性，从而在各种机器学习任务中获得更好的性能。原型网络的基本思路是对于每一

个分类来创建一个原型表示。并且对于一个需要分类的查询，采用计算分类的原型向量和查询点的距离

来进行确定。 
 

 
Figure 2. Prototype network 
图 2. 原型网络 

 
如图 2 所示，在小样本分类中，我们给出了 N 个示例 ( ) ( ){ }1 1, , , ,N Nx y x yS =  的小支持集，其中每

个 D
ix R∈ 是一个示例的 D 维向量， { }1, ,iy K∈  是对应的标签， kS 表示标有 K 类的示例集，原型网络通

过具有可学习的参数φ 的嵌入函数 : D Mf R Rφ → 来计算每一类的 M 维表示 M
kc R∈ ，也叫做原型，每个

原型都是属于其类的嵌入式支撑点的平均向量。原型的计算如公式(1)所示： 

( )( ),

1
i i kk ix y S

k

c f x
S φ∈

= ∑                                  (1) 

给定距离函数 [ ): 0,M Md R R× → +∞ ，原型网络基于到嵌入空间中原型的距离上的 softmax 为查询点

x 生成类上的分布，如公式(2)所示： 
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由于医学图像数据集数据量较小，且在罕见的疾病中正负样本数量差别较大，我们使用 Mini-ImageNet
数据集对原型网络参数进行更新，Mini-ImageNet 数据集包含了来自多个类别的图像样本，可以提供丰富

的类别和样本多样性。通过使用这样的数据集进行参数更新，可以帮助原型网络更好地理解和表示不同

类别之间的特征差异，提高模型的泛化能力，可以更好地适应数据有限的任务，并减少过拟合的可能性。

注意的是通过 Mini-ImageNet 数据集更新的原型网络参数我们在后续的微调中会被冻结。 

2.5. 模型参数冻结 

医学图像数据集样本量普遍较少，而大多数模型参数量较多，很容易引起过拟合是医学领域常见的

挑战之一。另外，由于模型参数量较多，还会导致训练时间过长。我们针对此问题的策略是采用模型参

数冻结的方法。模型参数冻结的方法可以在有限的数据上利用已经训练好的模型参数，以减少过拟合并

提高模型的泛化能力。我们通过添加一个 logistic 分类器层来对特定的医学图像进行模型微调，这种结构

具有较少的参数，因此在有限的数据上进行微调不会引入过多的过拟合风险。具体结构如下图 3 所示。 
 

 
Figure 3. (a) shows the overall architecture of the model, where the parameters in the visual transformer are pre trained pa-
rameters using dino small [15]; (b) freeze the parameters of the visual transformer in and use the Mini-Imagenet dataset to 
perform gradient updates on the parameters of the prototype network; (c) freeze the parameters of the visual transformer and 
prototype network in, and update the parameters of the logistic classifier using specific medical image datasets to achieve the 
goal of fine-tuning specific tasks 
图 3. (a) 是模型的整体架构，其中视觉变压器中的参数是使用 dino small [15]的预训练参数；(b) 中冻结视觉变压器

的参数，使用 Mini-ImageNet 数据集，对原型网络的参数进行梯度更新；(c) 中冻结视觉变压器和原型网络的参数，

使用特定的医学图像数据集对 logistic 分类器的参数进行更新，达到微调特定任务的目的。 
 

如图 3(a)，我们首先在特征提取器视觉变压器模型(vision transformer)中使用视觉变压器预训练参数，

在接下来的训练中，如图 3(b)所示，我们冻结了特征提取器的参数，使其不参与后续的参数更新，然后

我们使用 Mini-ImageNet 数据集，对原型网络的参数进行梯度更新，然后在接下来对医学图像数据集的
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分类中，如图 3(c)所示，冻结了视觉变压器和原型网络的参数，使其反向传播的时候只更新 logistic 分类

器的参数，达到对医学图像分类任务的微调。通过采用这种模型参数冻结的方法，我们可以在医学图像

数据集样本量有限的情况下，利用预训练模型的特征表示能力，减少模型参数数量，并在分类器结构上

的参数进行微调，以适应具体的医学图像分类任务。这种策略可以帮助提高模型性能，并降低过拟合的

风险。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集介绍 

本文使用的数据集是从两个公开可用的医学图像数据集中(即血液[16]、病理[17])每个数据集中的类

别被分隔为元训练、元验证和元测试三个部分，血液是基于个体正常细胞的先前数据库构建的，这些细

胞被组织成八类。在内部，未成熟粒细胞(IG)包含四个子类型(类型名称以“IG-”开头)，它们被视为元

验证类。血液中的其余七种类型，每种类型随机选择 600 张图像，用于元训练和元测试。病理学用来预

测结肠直肠癌组织学载玻片的存活率，该载玻片是一个数据集(NCTCRC-HE-100K)，具有来自染色组织

学图像的非重叠图像斑块。该数据集由九种类型的组织组成，我们随机抽取每种类型的 600 张图像来构

建医学图像分类场景。本文将元测试类中疾病类别的识别问题建模为医学图像分类问题，并分别在两个

数据集上验证了我们的方法。在我们的实验中，基准图像大小为 84 × 84。此外，在相关小样本学习工作

中最广泛使用的非医学数据集 Mini-ImageNet 上也用于评估我们的方法。 

3.2. 实验细节 

我们在试验中对图像进行了数据增强，数据增强方式包括随机裁剪、颜色抖动、随机翻转、转换为

张量和归一化。这些归一化方法在训练过程中以 90%的概率随机应用于输入图像，以增加数据的多样性

和模型的泛化能力。我们使用 drop_path 参数用于控制 DropPath [18]的概率，用于防止过拟合。它在训练

过程中以一定的概率随机丢弃神经网络中的某些连接路径，从而减少网络的复杂性。对于两个医学数据

集，我们考虑 3 类分类任务，从每个类中随机选择 1，5 或 10 幅图像作为训练样本，从其余的 15 幅图像

作为测试样本。具体地说，我们为元学习构建 K-shot (K = {1, 5, 10})任务的方式。我们使用两张 GTX3090
进行训练，我们在元训练阶段随机抽取最多 5 × k 张图片，在元验证和元测试的测试实验中随机抽取 600
张图片用于验证和元测试。我们使用元验证中准确率最高的模型用于元测试。对于视觉变压器(vision 
transformer)，我们采用 vit-small 模型并采用 meta 公司的 dinosmall 作为预训练参数，在迁移学习阶段，

由 AdaBelief 优化器[19]训练模型 AdaBelief 优化器的步数设置为 40，总共执行 100 个轮次。学习速率初

始化为 5e−5，drop_path 设置为 0.1。在元学习阶段，对于 N 路 K-shot 任务，常规学习考虑通过 AdamW
优化器[20]优化，最后通过 AdamW 优化器优化最后的验证步骤。同时，AdamW 的原始学习速率被设置

为 5e−5，没有周期性衰减。在迁移学习和元学习中，批量大小预设为 1，训练一共进行 100 个轮次后停止。 

3.3. 实验结果 

Table 1. Accuracy of 3-way, 1-shot, 5-shot, and 10-shot classification on blood datasets (%) 
表 1. 血液数据集上的 3way、1-shot、5-shot 和 10-shot 分类准确度(%) 

方法 
血液 

1-shot 5-shot 10-shot 

MAML [21] 54.37 ± 0.89 56.54 ± 0.75 57.69 ± 0.66 

Proto Net [12] 57.4 ± 1.16 71.62 ± 0.95 73.23 ± 0.55 
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Relation Net [22] 56.62 ± 0.99 61.14 ± 0.48 66.79 ± 0.66 

Versa [23] 59.63 ± 0.79 62.79 ± 0.53 64.63 ± 0.49 

R2D2 [24] 55.93 ± 0.79 68.06 ± 0.60 82.66 ± 0.47 

ANIL [25] 61.28 ± 0.81 72.62 ± 0.61 74.36 ± 0.64 

MTL [26] 59.07 ± 1.04 69.36 ± 0.65 70.55 ± 0.55 

Ours 68.06 ± 1.20 91.55 ± 0.61 94.54 ± 0.44 

 
Table 2. Classification accuracy of 3-way, 1-shot, 5-shot, and 10-shot on pathological datasets (%) 
表 2. 病理数据集上的 3way、1-shot、5-shot 和 10-shot 分类准确度(%) 

方法 
病理 

1-shot 5-shot 10-shot 

MAML [21] 56.45 ± 0.84 74.16 ± 0.62 75.71 ± 0.58 

Proto Net [12] 60.03 ± 1.00 74.06 ± 0.57 79.30 ± 0.48 

Relation Net [22] 63.70 ± 0.35 69.96 ± 0.57 70.65 ± 0.55 

Versa [23] 63.04 ± 0.61 74.98 ± 0.66 75.55 ± 0.55 

R2D2 [24] 61.71 ± 0.67 71.44 ± 0.54 74.35 ± 0.54 

ANIL [25] 48.24 ± 0.87 64.29 ± 0.7 68.15 ± 0.74 

MTL [26] 57.55 ± 0.93 66.43 ± 0.67 70.20 ± 0.54 

Ours 78.50 ± 1.11 91.84 ± 0.57 94.93 ± 0.42 

 
表 1、表 2 给出了在血液、病理数据集上使用血液和病理数据集在其他算法模型的总体比较。报告

了我们的方法的分类精度。这些评估结果是基于具有最高元验证准确性的模型的元测试结果。在这些表

中，随着每个数据集上所有方法的 shot 数的增加，性能逐渐变好。在表 1 中，我们的方法分别实现了所

有任务的最佳性能，远远优于比较方法，我们的方法有助于提高深度特征的提取，提高模型的性能。在

表 2 中，我们给出了病理学结果。从这个表中，我们再次证实了我们的方法优于其他方法。另外，在每

种少样本学习方法的基础上，从 1-shot 任务到 5-shot 任务的增加远远大于从 5-shot 任务到 10-shot 任务的

增加。这表明，当 shot 数相对较小时，模型更需要数据。 
 

Table 3. Classification accuracy of 5 way, 1-shot, 5-shot, and 10-shot on the Mini ImageNet dataset (%) 
表 3. 在 Mini-ImageNet 数据集上的 5 way、1-shot、5-shot 和 10-shot 分类准确度(%) 

方法 主干网络 
Mini-ImageNet 数据集 

1-shot 5-shot 

Matching Net [27] 4 CONV 43.44 ± 0.77 55.31 ± 0.73 

Proto Net [12] 4 CONV 49.42 ± 0.78 68.20 ± 0.66 

MAML [21] 4 CONV 48.70 ± 1.75 63.11 ± 0.92 

MAML++ [28] 4 CONV 52.15 ± 0.26 68.32 ± 0.44 

Relation Net [22] 4 CONV 50.44 ± 0.82 65.32 ± 0.70 
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Meta-Baseline [29] ResNet12 63.17 ± 0.23 79.26 ± 0.17 

LEO [30] WRN-28-10 61.76 ± 0.08 77.59 ± 0.12 

Trans Match [31] WRN-28-10 61.12 ± 1.02 79.30 ± 0.59 

MTL [26] ResNet25 61.54 ± 0.83 77.45 ± 0.60 

Ours Vit-small 91.87 ± 1.35 97.38 ± 2.05 

 
为了说明我们的方法在各种图像中的通用性，我们还在 Mini-ImageNet 数据集上测试了我们的方法。

结果如表 3 所示，表明我们基于预训练视觉变压器(vision transformer)的方法优于比较方法。 

4. 总结 

针对医学图像分类任务，本文在现有的元学习原型网络算法的基础上，提出了一种结合预训练视觉

变压器模型(vision transformer)和逐步冻结参数的医学图像分类算法。使用预训练模型提高对医学图像深

度特征提取的能力，增强模型对医学图像不同类别之间差异的关注度；引入第三方 Mini-ImageNet 数据

集更新原型网络的参数，使得模型具有多样性、适应小规模数据集、快速迭代和迁移学习等好处，这有

助于提高原型网络的性能和泛化能力，并加速模型的开发和优化过程；最后利用模型各模块逐步冻结参

数的方法，使得训练时间大大缩短，减少了模型过拟合，增加了模型的鲁棒性。实验证明，改进后的分

类模型在血液数据集上 1-shot，5-shot，10-shot 准确率分别为 68.06%，91.55%，95.3%，在病理数据集上

1-shot，5-shot，10-shot 准确率分别为 78.50%，91.84%，94.93%，能够满足医学图像分类的任务需求。

同时，我们的实验也为深度学习在智慧医疗中的应用提供了一定的借鉴作用。 
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