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摘  要 

舌诊通过观察舌体特征评估健康状态，而舌体分割作为智能舌诊的关键步骤，需要准确分离舌体与背景，

为后续特征提取和健康分析奠定基础。然而，舌体分割目前面临着两大挑战：一是数据的稀缺性，二是

现有的分割大模型(如SAM模型)对人工提示的依赖性。为了解决以上问题，本文提出了一种零样本多模

态的分割方法。该方法结合SAM模型和多模态提示技术，通过两阶段框架实现：1) 初步分割和相似度聚

类，利用SAM模型生成初步分割结果，并通过相似度聚类解码器筛选潜在有效分割；2) 精细化分割，利

用多模态大语言模型分析舌体特征，生成精确点提示，再次输入到SAM模型中以实现高精度分割。该方

法在无需特定任务训练或标注数据的情况下，实现了SAM模型在舌诊领域的智能分割应用。实验结果显

示，相比于原始的SAM模型，该方法在三个舌诊数据集上的mIoU指标分别提升了27.3%，18.2%，29.7%。 
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Abstract 
Tongue diagnosis assesses health status by observing tongue characteristics, and tongue segmenta-
tion, as a key step in intelligent tongue diagnosis, requires accurately separating the tongue body 
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from the background to lay a foundation for subsequent feature extraction and health analysis. 
However, tongue segmentation currently faces two main challenges: data scarcity and the depend-
ency of existing large segmentation models (such as the segment anything model) on manual prompts. 
To address these issues, this paper proposes a zero-shot multimodal segmentation method. This 
method combines the SAM model with multimodal prompt techniques and implemented in a two-
stage framework: 1) initial segmentation and similarity clustering, where the SAM model generates 
initial segmentation results, followed by a similarity clustering decoder to filter out potentially ef-
fective segmentations; 2) refined segmentation, where a multimodal large language model analyzes 
tongue characteristics to generate precise point prompts, which are re-entered into the SAM model 
to achieve high-precision segmentation. This method enables intelligent segmentation with the 
SAM model in tongue diagnosis without the need for task-specific training or annotated data. Exper-
imental results show that, compared to the original SAM model, this method improves the mIoU 
metric on three tongue diagnosis datasets by 27.3%, 18.2%, and 29.7%, respectively. 

 
Keywords 
Tongue Image Segmentation, Zero-Shot Learning, Multimodal Large Language Model, Similarity 
Clustering, Medical Image Processing 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

医学图像语义分割在计算机辅助诊断和智慧医疗中发挥着至关重要的作用，极大地提高了诊断的效

率和准确率[1]。在此背景下，传统中医的舌诊正面临新的发展机遇。舌诊通过观察舌色、舌形、舌苔等

特征评估全身健康状态和疾病信息，具有独特的诊断优势。研究表明，舌象与多种疾病有显著关联，拓

展了舌诊在疾病预测和健康评估中的应用前景。舌体分割是舌诊客观化的重要基础步骤，其准确性直接

影响后续诊断的可靠性[2]。因此，实现高精度的舌体自动化分割成为舌诊客观化的重要挑战。 
舌体分割的主要挑战在于数据的稀缺性[3]。与其他医学图像领域相比，舌体数据的标准化数据集较

少，制约了深度学习模型的应用和性能表现。舌体采集和标注需要专业中医知识，耗时费力。此外，舌

体图像的采集缺乏统一标准，易受光照和拍摄角度等因素影响，导致图像质量不稳定，增加了数据标准

化的难度。尽管传统机器学习和深度学习方法在医学图像分割中取得了显著成果[4]，但这些方法依赖大

量精确标注的数据，在舌诊领域尤为困难且成本高昂。舌体与周围组织(如嘴唇)的边界模糊，且不同个体

在舌体大小、形状和颜色上存在显著差异，进一步增加了分割任务的复杂性。 
在此背景下，Segment Anything Model (SAM) [5]作为一个基于 Transformer [6]架构的可提示基础模

型，凭借其在大规模 SA-1B 数据集上的训练，展现了强大的零样本泛化能力，为图像分割任务开辟了新

的可能性。Transformer 架构基于自注意力机制，能够有效捕捉图像中的长距离依赖关系，实现更精准的

边界识别和特征提取。然而，直接将 SAM 应用于舌体分割仍面临挑战。首先，SAM 作为交互式模型，

通常需要用户提供提示(如点、框或掩码)来引导分割，处理大量舌体图像时效率低下。此外，舌体边界模

糊，SAM 在没有精确提示的情况下难以准确定位边界，导致分割结果不理想。而且，SAM 的分割结果依

赖用户输入的提示，不同提示可能导致结果不一致，影响后续分析和诊断。 
为提升 SAM 在医学图像分割中的性能，研究人员进行了多方面的改进。例如，Chai 等[7]提出的
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SAMM 方法结合了额外的卷积神经网络(CNN)作为补充编码器，在多个医学图像分割数据集上显著优于

原始 SAM 模型。Shi 等[8]则针对多模态 MRI 图像的胶质瘤分割任务，提出了一种基于多模态融合的跨

模态注意力适配器，有效整合来自不同 MRI 序列的信息，显著提升了分割效果。然而，这些改进方法仍

存在局限性，大多数方法依赖额外的训练数据和计算资源，且未解决智能化分割的需求，尤其是在零样

本或少样本分割场景中的应用不足。 
本文提出了一种基于 SAM 的零样本多模态舌体分割方法(Zero-shot Multimodal Tongue Image Seg-

mentation, ZMT-SAM)，通过结合 SAM 模型与多模态大语言模型提示技术，在无需额外训练数据的情况

下实现对舌体的高精度自动化分割。与现有方法相比，ZMT-SAM 克服了数据稀缺的问题，显著提升了

分割精度与智能化程度。 
以下是该方法的主要创新点： 
1) ZMT-SAM 模型采用无监督方法，不依赖特定任务的训练或标注数据。通过直接利用预训练的 SAM

模型进行初步分割，解决了舌诊领域数据稀缺的问题，展示了强大的零样本泛化能力。本文引入了相似

度聚类解码器，将 SAM 生成的分割掩码按照相似度进行分类，筛选出潜在的有效分割结果，为后续精细

分割奠定基础。 
2) ZMT-SAM 模型利用多模态大语言模型生成舌体的详细描述，并将这些描述转化为精确的点提示。

这些点提示被重新输入到 SAM 中，再次分割复杂的舌体，实现更高的精度。 
3) 在多个舌体数据集上的实验结果表明，ZMT-SAM 不仅在分割精度上显著优于现有方法，还展现

出良好的鲁棒性和泛化能力。 

2. 方法论 

2.1. 零样本多模态舌体分割方法 

 
Figure 1. Structure of the ZMT-SAM 
图 1. ZMT-SAM 模型架构 
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本文设计的基于 SAM 的零样本多模态舌体分割方法如图 1 所示，分为两个阶段。 
在第一阶段，着重于初步分割和相似度聚类。首先，舌体图像和提示图像分别通过图像编码器和提

示编码器进行处理。图像编码器用于提取图像中的视觉特征，例如边缘、纹理和形状，而提示编码器则

将提示信息转换为特征向量，以帮助模型识别图像中的目标区域。通过这种方式，视觉信息与提示信息

得以有效融合，从而在后续的分割任务中实现更高的准确性和精度。这些编码结果输入到 SAM 模型中，

生成网格化的初步分割结果。接着，通过相似度量聚类解码器对这些初步分割结果进行处理，将掩码划

分为与舌体高度相关和低相关度的两类，从而有效筛选出最可能包含舌体区域的分割结果。 
在第二阶段，专注于精细化分割。首先，第一阶段筛选出的高相似度掩码被输入到 CLIP [9]模型中。

CLIP 模型通过将图像和文本描述映射到同一表示空间，融合视觉和语义信息。同时，原始舌体图像被送

入多模态大语言模型(MLLM [10])进行分析，以生成关于舌体特征的详细文本描述，并进一步输入到 CLIP
模型中，通过结合这些文本描述和图像信息来生成更精确的提示。 

最后，这些精确的点提示与原始舌体图像一起被重新输入到 SAM 模型中。在 SAM 内部，点提示通

过提示编码器处理，而原始图像则再次通过图像编码器处理。这些编码结果输入到 SAM 的分割解码器

中，最终输出高精度的舌体分割结果。 

2.2. 相似度聚类解码器 

 
Figure 2. The structure of the similarity clustering decoder. 
图 2. 相似度聚类解码器结构 

 
为了优化 SAM 在舌体分割中的初步结果，我们提出了一种创新的分类与筛选策略，通过相似度聚类

模块(图 2)对 SAM 生成的多个潜在掩码进行分类。该模块旨在将掩码分为与舌体高度相关的掩码和非舌
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体区域的掩码，提升分割精度和效率。这一无监督聚类方法不依赖大量标注数据，显著提高了分割效果。

为了更好地理解相似度聚类模块的工作原理，接下来我们详细介绍其内部运行机制。 
掩码解码器通过融合图像编码和提示编码，输出高质量的分割掩码。首先，将输出标记与提示标记

拼接，接着，这些标记通过一个两层 Transformer 结构进行深度融合。标记首先通过自注意力层进行处理，

自注意力机制计算标记之间的关系以提取重要的上下文信息。公式如下： 

( )
T

k

QKSelfAttention Q,K,V soft max
d

 
=   

 
                           (1) 

其中，Q、K、V 分别是查询矩阵、键矩阵和值矩阵， kd 是键向量的维度。自注意力机制通过计算标记之

间的关系，提取重要的上下文信息。随后，标记作为交叉注意力中的查询，与图像嵌入进行交叉注意力

操作，从而更新标记。交叉注意力的公式为： 

( )
T

k

QKCrossAttention Q,K,V soft max
d

 
=   

 
                          (2) 

在这个过程里，Q 是标记嵌入，K、V 是图像嵌入。通过交叉注意力机制，标记嵌入和图像嵌入之间

的信息得以有效融合。接下来，经过两层的 MLP 层，标记得到进一步更新和优化。同时，模型将图像嵌

入作为查询，再次与标记进行交叉注意力操作，这一过程进一步更新了图像嵌入。经过两次这种双向交

叉注意力操作后，模型将标记作为查询，与经过更新的图像嵌入进行最终的交叉注意力操作，输出最终

优化后的标记。MLP 的非线性变换公式如下： 

( ) ( )1 1 2 2MLP x xW b W bσ= + +                               (3) 

其中，W 和是权重矩阵，b 是偏置向量，σ是激活函数。更新后的图像嵌入通过两层转置卷积进行上采样，

卷积核大小为 2 × 2，步长为 2。这种上采样方式能够进一步提升图像嵌入的分辨率与细节信息。卷积操

作的公式如下： 

( )1 1 2 2ConvTranspose 2 , , , , *y d x W b s k W b= +                        (4) 

( )( )  LNY yσ=                                     (5) 

ConvTranspose 2d 为转置卷积操作，LN 为层归一化，σ为激活函数，W 为转置卷积的权重，b 为转

置卷积的偏置，s 为步长，k 为卷积核大小。通过上采样后的图像嵌入与最终的优化标记进行整合。在此

过程中，掩码标记从输出标记中分离，并通过一个三层的 MLP 层调整通道数，使其与最终输出的图像嵌

入保持一致。 
本文进一步引入了创新性的相似度聚类模块。这个模块对掩码解码器输出的多个候选掩码进行深入

的相似度分析。通过采用先进的聚类算法，我们成功地将这些掩码分为两个关键组：高相似度组和低相

似度组。高相似度组通常包含与舌体形状、纹理和位置高度相关的掩码，这些掩码对于准确识别和分割

舌体至关重要。相比之下，低相似度组可能包含背景、口腔其他部位或其他非关键区域的掩码，这些信

息在舌体分割任务中相对次要。 
为了实现这一划分，我们在图像处理部分采用了 Vision Transformer [11] (ViT)的架构。舌体图像首先

被划分为固定大小的图像块。这种分割方法可以像处理自然语言中的词元序列一样处理图像数据。接下

来，每个图像块都被展平成一维向量，并通过一个可学习的线性投影层转换为固定维度的嵌入向量。这

个维度是模型的隐藏维度。为了保留图像块在原始图像中的空间信息，需要为每个块向量添加位置编码。

经过位置编码的图像块向量随后被送入一系列 32 层的 Transformer 编码器层。在这里，多头注意力机制

发挥了关键作用，允许模型同时关注图像的不同方面，大大增强了特征提取的多样性和丰富性。多头注
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意力公式如下： 

( ) ( )MHA , , Concat head , , headi hQ K V W=                        (6) 

( )head Attention , ,Q K V
i i i iQW KW VW=                          (7) 

这种全局上下文的捕获使得模型能够理解图像的整体结构和局部细节之间的关系。最后每个图像块

的输出向量会合并成一个单一的图像表示生成最终的高维图像嵌入。这个嵌入捕获了输入图像的全面视

觉特征。我们称之为向量 A。与此同时，在文本处理流程中(“一张关于舌头的照片”文本输入)，输入的

文本被送入一个 12 层的 Transformer 编码器层。尽管层数较少，但这个文本 Transformer 同样采用了多头

注意力机制来理解单词之间的关系和上下文信息。通过这 12 层的处理，文本被转化为另一个高维向量，

我们称之为向量 B。将向量 A 与向量 B 计算相似度，然后根据相似度的高低，将这些掩码分为高相似度

组和低相似度组。公式如图 3 所示： 

( ),Similarity ⋅
=

A BA B
A B

                              (8) 

 

 
Figure 3. The structure of the Vision Transformer (ViT) encoder model 
图 3. VIT 编码器模型架构图 

2.3. 基于提示学习的精准舌体分割方法 

提示学习已成为自然语言处理和计算机视觉领域的重要突破，为解决复杂任务提供了一种高效的新

方法。通过精心设计的提示，可以引导预训练模型完成各种下游任务，无需进行大规模的模型微调。 
在本文的舌诊分割框架中，提示学习展现了其强大的潜力和灵活性。核心方法是利用多模态大语言

模型分析舌体图像。首先，将高质量的舌诊图片输入到经过大规模多模态预训练模型中，通过设计精确

的提示，如“请描述舌头形状，特别注意与口腔其他部位的区别”，引导模型聚焦重要特征。模型生成的

文本描述为分割任务提供丰富的语义信息，随后输入到 CLIP 模型中。CLIP 将文本和图像映射到同一表

示空间，在高相似度组掩码中得到最相似的掩码，然后生成精确的点提示。这些点提示与原始图像一起

输入到 SAM 模型，最终实现高精度的舌体区域分割。基于提示学习的方法充分发挥了大语言模型在语义

理解和跨模态匹配中的优势，能够捕捉到传统方法可能忽视的细微特征，同时增强了分割过程的可解释性。 
在本节中，我们将详细介绍我们的零样本舌体分割的统一框架。首先我们将解释 SAM 是如何为图像
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的每个部分生成掩码并完成过滤，然后解释我们是如何将获得的掩码通过 CLIP 检索到我们需要的舌头

分割图片。 

3. 实验设置 

3.1. 数据集 

为了全面验证模型有效性，本文采用三个特点各异的数据集。数据集一[12]：哈尔滨工业大学提供的

公开舌体分割数据集，包含 300 张标准化 RGB 舌体图像(768 × 576 像素)及人工标注掩码。数据集二[13]：
从网络收集的 1000 张不同尺寸舌体图像，使用 labelme 工具进行人工标注。数据集三：268 张来自专业

舌诊仪器的高质量舌体图像。 

3.2. 实验指标 

Table 1. Zero-shot tongue segmentation experiment results 
表 1. 零样本舌体分割实验结果 

方法 
数据集一 数据集二 数据集三 

mIoU % mPA % Acc % mIoU % mPA % Acc % mIoU % mPA % Acc % 

Unet 62.9 86.6 79.7 59.0 79.8 74.4 44.4 86.2 76.2 

Unet++ 85.5 93.4 94.4 73.4 87.4 85.3 54.9 90.7 87.6 

PSPNet 41.4 52.0 79.0 54.3 67.0 77.4 48.1 50.0 86.1 

DeepLabV3 82.1 93.0 92.6 69.3 82.4 83.2 46.8 88.5 79.0 

DeepLabV3+ 89.1 94.4 96.0 79.1 87.1 89.7 62.5 90.8 92.8 

MAnet 61.0 80.3 79.7 58.5 77.7 74.3 59.4 90.8 91.0 

Linknet 43.0 53.4 79.6 64.3 75.8 81.6 60.2 65.7 86.1 

FPN 83.3 94.1 93.1 72.5 83.1 85.7 65.5 70.5 86.9 

PAN 55.9 64.4 84.1 58.7 70.5 86.8 56.9 58.6 84.1 

ZMT-SAM 93.5 96.6 97.0 88.5 93.5 93.2 91.3 95.1 97.4 

 
为了评估模型的性能，本文采用了三个评估指标：(Mean IoU Score)、(Mean Pixel Accuracy)和(Accu-

racy)。公式如下： 

IoU TP
TP FN FP

=
+ +

                                  (9) 

IoU
mIoU

N
ii

N
= ∑                                    (10) 

CPA TP
TP FP

=
+

                                    (11) 

CPA
mPA

N
ii

N
= ∑                                    (12) 

Acc TP TN
TP TN FN FP

+
=

+ + +
                                (13) 
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TP 和 TN 分别表示预测为正且实际为正、预测为负且实际为负的像素数量。FN 和 FP 分别表示预测

为负但实际为正、预测为正但实际为负的像素数量。N 是类别的总数。IoUi 是第 i 类别的 IoU 值。CPAi

是第 i 类别的分类精度。 
本文以 SAM 作为基准模型，与多个经典的图像分割模型进行对比。实验结果如表 1 所示。对比模型

包括 Unet [14]、Unet++ [15]、PSPNet [16]、DeepLabV3 [17]、DeepLabV3+ [18]、Manet [19]、Linknet [20]、
FPN [21]和 PAN [22]。本次实验将在零样本情况下进行测试。 

3.3. 实验环境 

实验使用了 NVIDIA GeForce RTX 3060 12G 显卡。在软件环境方面，采用了 PyTorch 2.12 作为主要

的深度学习框架，并结合 TorchVision 0.16.2 处理图像相关任务。为加速计算，实验使用了 CUDA 11.8 进

行 GPU 加速。此外，实验系统运行在 Windows 11 操作系统上。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 舌体分割实验 

这些结果表明，我们提出的方法在所有指标上均取得了最佳成绩，证明了其在该领域中的有效性和

优越性。基于实验结果，本文提出的方法在三个不同特征的数据集上均表现出卓越性能。在标准化公开

数据集一上，本方法的 mIoU、mPA 和 Acc 分别达到 93.5%、96.6%和 97.0%，显著优于其他对比模型，

验证了其在理想条件下的高精度分割能力。在模拟实际应用场景的网络收集数据集上，尽管图像更加复

杂多样，本方法仍保持了 88.5%、93.5%和 93.2%的高水平表现，展现了其鲁棒性和对非标准化、多样化

图像的适应能力。相比之下，其他模型在该数据集上的性能显著下降，进一步突显了本方法的优势。在

专业舌诊仪器的高质量数据集上，本方法的 mIoU、mPA 和 Acc 分别为 91.3%、95.1%和 97.4%，表明其

在接近临床应用的标准化环境中同样具有极高的准确性和实用性。 
本文提出的方法在三个不同特征的数据集上均表现出卓越性能，尤其在零样本学习场景下表现突出。

展示了出色的跨数据集泛化能力。 

4.2. 消融实验 

为了验证本文方法的有效性，进行了消融实验，结果如表 2 所示。实验对比了三种方法：基础的 SAM
模型、结合 CLIP 的 SAM 模型(SAM + CLIP)，以及本文提出的完整方法。 

 
Table 2. Ablation experiment results 
表 2. 消融实验结果 

方法 
数据集一 数据集二 数据集三 

mIoU % mPA % Acc % mIoU % mPA%  Acc % mIoU % mPA % Acc % 

SAM 66.2 72.2 81.4 70.3 81.5 84.4 61.6 63.1 75.2 

SAM + CLIP 76.7 88.1 83.8 80.9 87.2 88.7 90.5 95.1 96.7 

ZMT-SAM 93.5 96.6 97.0 88.5 93.5 93.2 91.3 95.1 97.4 

 
实验结果表明，本文方法在所有数据集上均取得了最佳性能。在数据集一上，本方法的 mIoU、mPA

和 Acc 分别为 93.5%、96.6%和 97.0%，显著优于其他两种方法，验证了其在标准化数据集上的卓越表现。

在更具挑战性的数据集二上，本方法的 mIoU、mPA 和 Acc 分别达到 88.5%、93.5%和 93.2%，依然保持
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领先，展现了强大的鲁棒性和适应能力。在数据集三上，本方法的 mIoU、mPA 和 Acc 分别为 91.3%、

95.1%和 97.4%，不仅优于其他两种方法，还展现了其在高质量专业数据集上的优异性能。 
综上所述，消融实验结果清晰地表明，本文方法的每个组成部分均对最终性能有实质性贡献。基础

的 SAM 模型提供了坚实的分割基础，CLIP 的引入增强了模型的语义理解，而本文的相似度聚类解码器

和其他优化策略进一步提升了模型在舌体分割任务中的整体性能，确保了其在不同数据集上的出色表现

及跨数据集的泛化能力。 

5. 结论 

本文提出了一种基于 SAM 的零样本多模态舌体分割方法，结合了相似度聚类解码器和多模态大语

言模型提示技术，实现了对舌体的高精度自动分割。该方法在无需任务特定训练数据的情况下，有效解

决了舌诊领域数据稀缺和对人工提示依赖的问题。实验结果表明，ZMT-SAM 在多个舌体数据集上均表

现出卓越性能，尤其在零样本学习场景中展现了出色的鲁棒性和泛化能力，显著优于传统的分割模型。

消融实验进一步证明了相似度聚类解码器和多模态提示策略对分割精度的提升作用。未来研究将集中于

进一步优化模型的处理速度与扩展性，探索其在更多中医望诊图像数据中的应用潜力，以推动中医诊断

的智能化和现代化发展。 
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