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摘  要 

针对中药粉末显微图像中实例分割面临的目标密集分布、背景杂质干扰与矩形框标注缺乏像素级边界信

息等问题，本文提出一种基于Segment Anything Model (SAM)的分阶段框监督实例分割框架。该框架依

次包含三个阶段：首先，利用网格提示SAM自动生成高召回候选掩码，并通过面积约束去除明显碎片，

解决目标密集场景下的实例召回问题；其次，构建形状与外观双分支候选拒识网络，外观分支以候选区

域RGB图像与掩码为四通道输入，利用轻量卷积网络学习纹理判别特征；形状分支提取17维几何特征，

包括紧致度、凸实度、Hu不变矩等，利用多层感知机学习轮廓判别特征；两分支在logit空间进行加权融

合，有效抑制背景杂质和过分割碎片造成的假阳性；最后，利用内缩框构造伪掩码微调SAM的掩码解码

器，以选择性补全不完整掩码，并引入精修前后掩码的自一致性交并比self-IoU门控机制防止精修漂移。

在包含3191幅中药粉末显微图像、约44.7万个标注实例的数据集上的实验结果表明，本文方法在仅使用

矩形框标注的条件下，F1分数达到0.863，实例级平均交并比mIoU达到0.809，显著优于多个主流方法。

此外，消融实验也验证了各组件的独立贡献与有效性。 
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Abstract 
To address the challenges of dense target distribution, background impurity interference, and the 
lack of pixel level boundary information from bounding box annotations in instance segmentation 
of traditional Chinese medicine powder microscopy images, this paper proposes a staged, box su-
pervised instance segmentation framework built upon the Segment Anything Model. The frame-
work comprises three stages. First, a grid prompted SAM automatically generates high recall candi-
date masks, and an area constraint removes obvious debris to address the instance recall problem 
in dense target scenarios. Second, a shape appearance dual branch candidate rejection network is 
constructed: the appearance branch takes a four channel input combining RGB image patches of 
candidate regions with their masks, and employs a lightweight convolutional network to learn tex-
ture discriminative features; the shape branch extracts a 17 dimensional geometric feature vector 
including compactness, solidity, Hu invariant moments, and so forth, and employs a multi layer per-
ceptron to learn contour discriminative features. The two branches are fused in logit space via 
weighted summation, effectively suppressing false positives caused by background impurities and 
over segmentation fragments. Finally, shrunken box pseudo masks are leveraged to fine tune the 
SAM mask decoder for selective completion of incomplete masks, and a self IoU gating mechanism 
comparing masks before and after refinement is introduced to prevent refinement drift. Experi-
mental results on a dataset containing 3191 TCM powder microscopy images with approximately 
447,000 annotated instances demonstrate that, using only bounding box annotations, the proposed 
method achieves an F1 score of 0.863 and an instance level mean IoU of 0.809, significantly outper-
forming multiple mainstream methods. In addition, ablation studies validate the individual contri-
butions and effectiveness of each component. 
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1. 引言 

中药材品种的准确鉴定是保障用药质量与安全的重要环节。药材经过切制、破碎或粉末化后，部分

宏观性状会减弱，而组织碎片、细胞、结晶、纤维和导管等微观结构仍可为品种鉴别提供依据[1]-[4]。因

此，显微鉴定在中药粉末及混合样品的质量评价中具有重要作用。然而，传统方法需要专业人员在大量

视野中搜索和辨认特征结构，工作量大，鉴定结果还容易受到人员经验、样本制备和成像质量的影响。

利用图像分析方法提高显微鉴定的客观性与重复性，已成为中药材质量评价数字化的重要研究方向。 
随着数字显微成像和深度学习的发展，卷积神经网络已被用于中药材显微特征的分类与检测，并通

过注意力机制、数据增强和多尺度特征学习提高识别性能[5] [6]。这类方法通常以预先裁取的区域或矩形

框作为识别对象，但中药粉末显微图像中往往同时存在大量目标实例和背景结构，分类前仍需获得较为

完整、背景干扰较少的实例区域。若同一目标被分割为多个碎片，或候选区域包含较多杂质，便会影响

后续裁剪、分类和计数。FCN、U-Net 和 Mask R-CNN 等方法推动了图像分割的发展[7]-[9]，但其训练通

常依赖像素级标注。对于实例密集且边界模糊的中药粉末显微图像，逐实例勾画轮廓成本较高，实际数

据更容易获得矩形框标注。虽然框监督方法能够降低标注负担[10] [11]，但矩形框同时包含目标与背景，
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难以直接提供准确的边界监督。 
Segment Anything Model (SAM)能够根据点、框或掩码提示生成目标区域，为弱标注条件下的图像分

割提供了新的思路[12]。相关研究已将 SAM 应用于医学图像和显微图像，并通过领域适配改善其在专业

场景中的表现[13]-[15]。然而，直接将 SAM 用于中药粉末显微图像仍面临明显困难。基于网格点提示的

自动分割需要布置密集提示点以搜索潜在目标，同一目标内部的多个提示可能产生重叠或破碎的候选掩

码，背景污渍和纤维团块也可能被识别为目标。简单提高面积阈值或 SAM 置信度阈值虽然能够删除部分

假阳性，却可能同时丢失边界模糊、对比度较低的真实目标。此外，矩形框标注只能限定目标的大致位

置，无法直接约束掩码边界。因此，该任务的关键并非单纯提高模型容量，而是在有限监督条件下兼顾

目标召回、候选可靠性和掩码完整性。 
针对上述问题，本文提出一种面向中药粉末显微图像的分阶段实例分割框架，整体流程如图 1 所示。

该框架利用网格点提示的 SAM 生成候选掩码，并通过面积约束去除明显的小碎片。随后，利用形状与外

观信息判断候选质量，筛除背景杂质和过分割结果。对于保留的候选，利用矩形框构造伪掩码并微调 SAM
的掩码解码器，以实施选择性补全。为避免精修掩码偏离原目标，本文根据精修前后掩码的自一致性交

并比(self-IoU)决定是否接受精修结果。该框架分别处理候选生成、候选质量判断和掩码补全，使各阶段

对应不同的分割失效原因。 
本文主要贡献包括： 
1) 针对矩形框标注缺少像素级边界信息的问题，提出一种面向中药粉末显微图像的分阶段实例分割

框架。该框架依次生成候选、剔除错误候选并补全不完整掩码，以兼顾目标召回、候选可靠性和掩码完

整性。 
2) 提出一种形状与外观信息相结合的双分支候选拒识方法，利用图像表观特征和候选几何特征判断

掩码质量，以抑制背景杂质和过分割碎片造成的假阳性。 
3) 提出一种框监督选择性掩码补全方法，通过微调 SAM 的掩码解码器补全候选，并利用 self-IoU 回

退机制控制精修漂移，在无需像素级标注的条件下提高掩码精修的稳定性。 

2. 相关工作 

2.1. 中药材显微图像智能分析 

数字显微成像与深度学习的发展，为中药材显微特征的自动识别提供了新的技术路径。已有研究主

要围绕显微结构分类与目标检测展开。Ma 等[5]利用卷积神经网络学习中药材显微图像的判别特征，验证

了深度表征用于显微鉴别的可行性。Zhu 等[6]进一步结合分割组合式数据增强与双重注意机制，以增强

复杂显微背景下的特征表达。这些方法提高了特征结构的识别能力，但研究重点多为类别判定或位置检

测，通常未对密集目标的实例轮廓进行精细建模。 
在更广泛的显微图像分析领域，StarDist 以星凸多边形表示细胞或细胞核实例[16]，Cellpose 则通过

通用化的深度学习模型提高了不同成像条件下的细胞分割适用性[17]。近期研究开始将基础分割模型用

于自动化显微实例分割。CellSAM 通过检测器生成矩形框提示，并利用 SAM 输出细胞实例掩码[18]。
SAMCell 面向无标记细胞显微图像进行领域训练，以提高跨细胞类型和跨显微设备的适用性[19]。
mSAMUNet进一步将SAM与多尺度U-Net编码结构结合，用于处理密集细胞、模糊边界和尺度变化[20]。
这些方法说明显微图像分割正由特定形状建模转向自动提示和领域适配，但其训练仍主要依赖像素级实

例标注或大规模细胞数据。中药粉末中的组织碎片、导管、纤维和结晶等结构在尺度、形状及纹理上差

异较大，现有细胞分割范式难以直接兼顾标注成本与实例提取质量。 
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2.2. 矩形框监督的弱监督分割 

矩形框标注成本低于像素级掩码，因此，利用框标注学习目标轮廓已成为弱监督分割的重要方向。

BoxSup 通过交替更新候选区域和分割网络，将检测框转化为可用于网络训练的区域监督[10]。BoxInst 利
用掩码投影约束和基于颜色相似性的像素对约束，在不改变实例分割网络主体的情况下实现框监督训练

[11]。为减小伪掩码噪声的影响，BoxTeacher 引入教师模型生成伪掩码，并依据掩码质量调整训练权重与

损失[21]。上述研究表明，矩形框能够为实例掩码学习提供有效约束，但框内同时包含目标和背景，监督

信息具有天然歧义。当标注框不够紧致时，分割性能还可能明显下降[22]。 
在更广义的低标注分割研究中，SAM-Match 利用自动生成的提示驱动微调后的 SAM 修正中间伪标

签，并将精修结果反馈给半监督模型[23]。这一思路体现了基础模型辅助伪标签优化的潜力，但其目标仍

是训练端到端语义分割模型。中药粉末显微图像中的目标密集分布、相互接触且类别间形态差异显著，

自动生成的候选还可能同时包含背景杂质、不完整碎片和重复实例。在这种情况下，仅约束预测掩码与

矩形框的一致性，难以判断候选是否对应完整、可靠的目标。因此，除利用框标注补充边界监督外，还

需要在候选层面显式抑制错误实例，降低低质量候选对后续掩码学习与图像分类的影响。 

2.3. SAM 在医学与显微图像分割中的应用 

SAM 通过点、框或粗掩码提示生成目标区域，为低标注成本的通用分割提供了基础模型[12]。多数

据集评测表明，SAM 在不同成像模态和目标类型上的表现差异较大，分割质量会受到图像对比度、目标

尺度、边界复杂度和提示方式的共同影响[13] [24]。为提高专业场景中的适用性，MedSAM 利用大规模医

学图像数据进行领域适配[14]。Medical SAM Adapter 通过轻量适配模块向 SAM 注入医学领域知识，减

少全模型微调需求[25]。Segment Anything for Microscopy 则面向光学与电子显微图像扩展了交互式和自

动实例分割能力[15]。这些进展表明，SAM 在专业图像上的改进主要沿领域表征适配、提示生成和解码

器调整展开。 
在与本文较为接近的密集微粒场景中，CryoSegNet 将注意力门控 U-Net 与 SAM 自动掩码生成器结

合，用于低信噪比冷冻电镜图像中的蛋白质颗粒提取，并通过阈值和后处理减少错误候选[26]。Gaillochet
等将矩形框约束、基础分割模型生成的伪标签与提示学习结合，用于弱监督医学图像分割[27]。这些工作

表明，SAM 与专用网络或框约束结合能够改善领域图像分割，但密集提示产生的冗余候选、背景结构造

成的假阳性以及精修结果可能发生的目标漂移，仍需针对具体任务进行控制。基于此，本文将 SAM 作为

高召回候选生成器，在此基础上利用形状与外观信息进行候选质量判断，再通过框监督的掩码解码器实

施选择性补全。该设计从候选生成、质量判断和掩码精修三个环节处理不同误差，与主要依赖领域微调、

提示优化或固定阈值后处理的方法形成区别。 

3. 方法 

3.1. 问题定义与框架概览 

本文研究矩形框监督条件下的中药粉末显微图像类别无关实例分割问题。设训练集为： 

 ( ){ } 1
,

N
n n n

I
=

=   (1) 

其中， 3H W
nI × ×∈ 表示第 n 幅显微图像， { }, 1

nJ
n n j j

b
=

= 表示其矩形框标注集合。训练数据不提供像素级实

例轮廓。给定测试图像 I ，模型需要输出类别无关的实例掩码集合 { }* *

1

K

i i
m

=
= 。分割阶段不判断药材类

别，而是利用实例掩码定位和裁剪显微颗粒，为后续分类提供目标区域。 
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该任务面临三类困难。单幅显微图像中的颗粒数量与位置未知，依赖单一人工提示难以覆盖全部目

标。粉末图像中普遍存在碎屑、纤维、气泡及染色不均等干扰，通用分割模型生成的候选中同时包含背

景结构、重复片段和覆盖不足的目标。此外，矩形框只能描述目标的大致空间范围，无法直接提供真实

边界，用其训练掩码预测器容易引入框内背景。针对这些问题，本文构建由候选生成、双分支拒识和选

择性补全组成的分阶段框监督实例分割框架，如图 1 所示。 
候选生成模块利用分割基础模型的密集网格提示覆盖潜在颗粒，并通过面积约束去除明显的小碎片。

双分支拒识模块分别从局部外观与几何形状两个角度判断候选质量，以抑制与真实标注区域不一致的候

选。选择性补全模块利用矩形框构造范围型伪监督，仅微调掩码解码器，再依据精修前后掩码的一致性

接受新掩码或回退至原候选。三个模块分别处理潜在实例召回、低质量候选抑制和不完整掩码修正问题。

第 3.2 至 3.4 节依次介绍各模块，完整训练与推理过程见第 3.5 节。 
 

 
Figure 1. Architecture of the model 
图 1. 模型结构图 

3.2. 基于网格提示的高召回候选生成 

测试图像不提供目标数量、位置或人工提示，因此，本研究首先利用 SAM [12]自动掩码生成器在整 
幅图像上布置均匀点网格。设网格提示集合为 { } 1

L
l l

p
=

= ，SAM 对不同位置的提示点进行编码，并结合 

预测交并比、稳定性分数和非极大值抑制产生初始候选集合： 

 ( )0 autoSAM ,I=   (2) 

本文采用 ViT-H 版本 SAM，每个方向布置 32 个提示点，预测交并比阈值与稳定性阈值分别设为

0.88 和 0.95，并在自动生成阶段删除面积小于 30 像素的连通区域。密集提示有利于发现尺寸、形态与对

比度差异较大的颗粒，但也会同时产生大量细小纹理和过分割碎片。为降低后续拒识模块的计算负担，

进一步采用面积阈值 0A 进行初筛： 

 { }0 0|i im m A= ∈ ≥   (3) 

其中， im 表示候选掩码 im 的前景像素数，本文设置 0 2000A = 。面积初筛只删除尺度明显不符合目标分

布的区域，不承担完整的真假候选判别，以避免低对比度或边界模糊的真实颗粒在早期被误删。 
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3.3. 形状与外观双分支候选拒识 

面积相近并不意味着候选具有相同语义。背景污渍和纤维团块可能具有与真实颗粒接近的尺度，同

一颗粒也可能被分割为多个局部片段。仅依据 SAM 自身置信度难以同时识别这些错误。颜色与纹理能够

反映候选的局部表观，但易受照明和染色变化影响。轮廓形状具有较强的可解释性，却不能充分描述候

选内部信息。为利用二者的互补性，本文分别建立外观分支 af 和形状分支 sf ，并在 logit 空间融合其预测

结果，如图 2 所示。 

3.3.1. 候选样本与监督标签构建 
由于训练集没有像素级真值掩码，本文将矩形框 jb 填充为二值区域 jg ，以候选与所有标注区域的最

大交并比构造候选级监督。对于面积初筛后的候选 im ，其标签定义为： 

 ( )max IoU ,i j i j my m g τ = ≥   (4) 

其中， [ ]· 为指示函数， 0.5mτ = 。满足条件的候选被视为可保留候选，其余候选作为拒识样本。需要说

明的是，负样本不仅包括背景杂质，还包括严重偏移、覆盖不足和过分割形成的局部片段。因此，该模

块学习的是候选与标注目标范围的一致性，即候选质量判别，而不是简单的前景材质分类。 

3.3.2. 基于 RGB 与掩码联合表示的外观分支 
对于候选 im ，根据其外接矩形 ir 分别裁取原始 RGB 区域和对应的二值掩码。二者缩放至 64 × 64 后

沿通道维拼接，得到四通道输入： 

 ( ) 64 64 4
64Resize ,

i i

a
i ir rx I m × × = ∈    (5) 

其中，RGB 通道描述候选及其邻域的颜色与纹理，掩码通道显式指出网络需要判断的区域，避免仅凭裁

剪图像推断候选位置。外观分支采用轻量卷积网络 DiscNet，由 4 个卷积块组成，通道数依次为 32、64、
128 和 256。每个卷积块包含 3 × 3 卷积、批归一化、ReLU 激活和最大池化。卷积特征经全局平均池化、

Dropout 和全连接层后输出二分类概率： 

 ( )( )
1

Softmaxa a
i a ip f x =    (6) 

训练时采用带类别权重的交叉熵损失，并使用 90˚旋转、水平翻转和垂直翻转增强，以减小显微颗粒

方向变化对判断结果的影响。 

3.3.3. 基于显式几何描述的形状分支 
为提供不依赖局部颜色的判别依据，本文从每个候选的最大外轮廓中提取 17 维形状向量 s

ix 。其中，

10 个轮廓统计量包括面积、周长、紧致度、凸实度、外接矩形占比、长宽比、离心率、拟合椭圆轴比、

圆度和凸包周长比。其余 7 维为经对数变换的 Hu 不变矩。以候选面积 iA 、周长 iP 、凸包面积 h
iA 及外接

矩形宽高 ,i iw h 为例，部分特征可表示为： 

 2
4 , ,sol exti i i

i i ih
i ii i

A A Ac s e
w hP A

     π
= = =     

    
 (7) 

所有形状特征使用训练集统计量进行标准化，得到 s
ix 。ShapeDisc 采用17 64 32 1→ → → 的多层感知

机结构，中间层使用 ReLU 和 Dropout，输出形状分支的正类概率： 

 ( )s
i

s
i s x

p fσ  =  
 

 (8) 
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其中， ( )·σ 为 Sigmoid 函数。该分支使用带正类权重的二元交叉熵损失进行优化。显式形状量能够直接

刻画候选的轮廓紧凑性、填充程度与拉伸程度，为外观分支提供可解释的几何补充。 

3.3.4. 双分支 logit 融合 
直接对两个概率取均值会压缩高置信度预测的差异。为此，本文先将分支输出映射到 logit 空间，再

进行加权融合： 

 ( ) ( ) ( )logit logit ,a s
i i i i iz p p q zλ σ= + =  (9) 

其中， ( )logit log
1

pp
p

 
=  − 

， λ 控制形状分支对最终决策的影响，本文取 4.5λ = 。保留的候选集合为： 

 { }|r i i qm q τ= ∈ ≥   (10) 

其中， 0.5qτ = 。外观分支关注候选内部的颜色、纹理及其邻域关系，形状分支关注轮廓规则性与完整程

度。logit 级融合将两类证据统一到可加的决策空间，使最终拒识不依赖单一特征来源。 
 

 
Figure 2. Schematic of the dual-branch candidate rejection method for shape and appearance 
图 2. 形状与外观双分支候选拒识方法示意图 

3.4. 框监督选择性掩码补全 

双分支拒识能够删除低质量候选，却不会主动扩大被截断或覆盖不足的真实候选。直接用填充矩形

框训练分割模型，会将框内背景误作目标。无条件采用微调模型的输出，也可能使原本正确的候选扩张

至相邻颗粒。为此，本文将弱监督掩码学习与候选一致性控制结合。训练阶段利用内缩矩形构造范围型

伪掩码，仅更新 SAM 掩码解码器。推理阶段以已有候选为起点生成精修结果，并通过 self-IoU 决定是否

接受精修结果，如图 3 所示。 
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3.4.1. 内缩框伪监督与掩码解码器微调 
设标注框为 ( )0 0 1 1, , ,jb x y x y= ，其中心、宽度和高度分别为 ( ),x yc c 、w 和 h 。为减小宽松标注框中背

景区域的影响，以缩放系数 ρ 构造同中心内缩框： 

 , , ,
2 2 2 2j x y x y
w h w hb c c c cρ ρ ρ ρ        = − − + +        

        
  (11) 

并将其内部填充为伪掩码 jg 。本文设置 0.8ρ = 。训练时，每轮从一幅图像的标注框集合中随机抽取

一个实例，并在其内缩框中随机采样一个正提示点。图像经冻结的 SAM 图像编码器得到图像嵌入，提示

点经冻结的提示编码器得到提示嵌入，训练过程中仅更新掩码解码器。设解码器输出为 ˆ jg ，其训练目标

为： 

 ( ) ( )mask BCE ,ˆ ˆDiceLoss ,j j j jg g g g= +   (12) 

冻结图像编码器和提示编码器，可在保留预训练图像表征与提示响应能力的同时，将弱监督更新限

制在掩码生成端。内缩框伪掩码并非真实轮廓，其作用是向解码器提供相对保守的目标范围约束。具体

边界仍由 SAM 的预训练形状先验和测试时的候选提示共同决定。 

3.4.2. 候选引导的单点精修 
推理阶段只对双分支保留的候选进行精修。对于 i rm ∈ ，设其外接矩形为 ( ), , ,L T R B

i i i ix y x y ，其中上标

分别表示左、上、右、下边界。外接矩形中心为： 

 ,
2 2

L R T B
i i i i

i
x x y yu

    + +
=          

 (13) 

作为单个正点提示，并将 iu 与测试图像共同输入微调后的 SAM，得到精修掩码 ˆ im 。该设计复用候选

所提供的目标位置，使补全阶段与前一阶段保留的实例一一对应，避免重新执行密集网格提示而产生额

外的重复候选。 

3.4.3. 基于 Self-IoU 的风险控制 

 
Figure 3. Schematic of the frame-supervised selective mask completion method 
图 3. 框监督选择性掩码补全方法示意图 
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单点提示可能使掩码扩张到邻近结构，且框监督微调无法保证每次精修均优于原候选。因此，本文

以精修前后掩码的交并比衡量更新幅度： 

 ( )IoU , ˆi i ir m m=  (14) 

并将最终掩码定义为： 

 * ˆ ,
,

i i s
i

i i s

m r
m

m r
τ
τ

≥
=  <

 (15) 

其中， 0.6sτ = 。当精修结果与原候选保持足够重叠时，接受精修掩码。当二者差异过大时，回退至原候

选。self-IoU 不用于判断掩码与未知真实轮廓的绝对精度，而是衡量精修结果相对原候选的变化幅度，以

防止弱监督解码器产生过大的目标偏移。 

4. 实验 

4.1. 实验设置 

4.1.1. 数据集 
本文使用的数据集包含 3191 幅中药粉末显微图像，图像分辨率为 2048 × 2048 像素，均为 RGB 彩色

图。数据涵盖 12 个中药品种，共包含约 44.7 万个显微目标实例。所有标注均采用 LabelMe 工具以四点

轴对齐矩形框(axis-aligned bounding box)形式给出，不提供像素级实例掩码。数据集按照药材批次进行分

层划分(stratified split)，确保同一批次的图像仅出现在训练集、验证集或测试集中的某一个子集内，以验

证模型在未见批次上的泛化能力。数据集按照约 7:1.5:1.5 的比例划分为训练集、验证集和测试集，分别

包含约 2230 幅、480 幅和 481 幅图像。 

4.1.2. 评估指标 
本文采用类别无关的实例级评估方式，即仅评价预测掩码与标注框的空间对应关系，不区分药材类

别。具体使用以下四项指标：准确率(Precision, P)：以交并比(Intersection over Union, IoU)大于等于 0.5 作

为正匹配阈值，计算预测掩码中被正确匹配的比例。召回率(Recall, R)：标注目标中被正确匹配的比例。

F1 分数(F1-score)：P 与 R 的调和平均数，综合衡量分割结果的整体质量。例级平均交并比(instance-level 
mean IoU, mIoU)：所有成功匹配的实例对之间 IoU 的平均值，反映分割掩码相对于标注区域的边界精度。 

4.1.3. 实现细节 
候选生成阶段采用 ViT-H 版本的 SAM [12]作为分割基础模型。网格提示点设置为 32 × 32 的均匀分

布，共 1024 个提示点。自动掩码生成器的预测 IoU 阈值设为 0.88，稳定性分数阈值设为 0.95，并删除面

积小于 30 像素的连通区域。面积初筛阈值设为 2000 像素，用于滤除明显小于目标分布尺度的碎片。 
外观判别网络以四通道输入(RGB 三通道 + 候选掩码二值图)，将候选区域缩放至 64 × 64 像素后，

经四个卷积块逐级提取特征。卷积块通道数依次为 32、64、128 和 256，每个卷积块包含 3 × 3 卷积、批

归一化、ReLU 激活和 2 × 2 最大池化。卷积特征经全局平均池化、Dropout 和全连接层输出二分类概率。

网络总参数量约 0.5 M，采用 Adam 优化器，初始学习率为 1 × 10 的负 3 次方，训练 30 个 epoch。数据

增强包括 90 度随机旋转、水平翻转和垂直翻转。 
形状判别器从每个候选掩码的最大外轮廓中提取 17 维几何特征向量，包括：面积、周长、紧致度、

凸实度、外接矩形占比、长宽比、离心率、拟合椭圆轴比、圆度、凸包周长比以及 7 个经对数变换的 Hu
不变矩。所有形状特征使用训练集统计量进行 Z-score 标准化。ShapeDisc 采用三层全连接网络结构，隐

藏层维度为 64 和 32，中间层使用 ReLU 激活和 Dropout，输出层经 Sigmoid 函数得到正类概率。优化器
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采用 AdamW，初始学习率为 1 x 10 的负 3 次方，训练 100 个 epoch。 
用于训练拒识模块的候选样本自动从训练集图像中提取。对于每幅训练图像，先运行网格 SAM 生成

初始候选，经面积初筛后，将每个候选与所有填充标注矩形框计算 IoU。若候选与任意标注框的最大 IoU
大于等于 0.5，则标记为正样本；否则标记为负样本。最终获得约 2000 个训练样本，其中正样本约 1709
个，负样本约 293 个。训练时对正样本施加类别权重以缓解类别不平衡。 

掩码补全阶段的内缩系数设为 0.8，即标注框的长和宽各缩减至原来的 0.8 倍后填充为伪掩码。训练

时冻结 SAM 的图像编码器和提示编码器，仅更新掩码解码器。损失函数为 Dice 损失与二元交叉熵损失

的等权组合。采用 AdamW 优化器，初始学习率为 1 × 10 的负 4 次方，训练 30 个 epoch，等效批量大小

为 4。推理阶段，self-IoU 门控阈值设为 0.6，当精修掩码与原候选掩码的 IoU 大于等于此阈值时接受精

修结果，否则回退至原始候选掩码。 
所有实验在单张 NVIDIA RTX 3080 Ti (12 GB 显存)上完成。 

4.2. 对比实验 

为全面评估本文方法的有效性，选取了以下七种具有代表性的基线方法进行对比。Otsu + Watershed：
经典图像处理方法，以 Otsu 自适应阈值进行二值化后使用分水岭算法分割连通区域，代表传统无监督分

割范式。U-Net [8]：生物医学图像分割的经典全卷积网络，以填充标注框作为伪掩码监督进行训练。

DeepLabV3+：基于空洞卷积的语义分割模型，采用 ResNet-101 骨干网络，训练监督方式同 U-Net。Seg-
Former：基于层次化 Transformer 的语义分割模型，采用 MiT-B2 编码器，训练监督方式同上。Mask R-
CNN [9]：代表性实例分割模型，以 ResNet-50 + FPN 为骨干网络，利用矩形框标注训练检测分支，并以

填充框训练掩码头。YOLOv8-seg：基于 YOLOv8 的实例分割变体，训练方式与 Mask R-CNN 类似。Cellpose 
[17]：面向细胞显微图像的通用分割模型，使用其预训练权重直接推理，不加微调。对比实验结果如表 1
所示。 

 
Table 1. Comparison with existing methods on the test set 
表 1. 测试集上不同方法的对比实验结果 

方法 Precision Recall F1 mIoU 

Otsu + Watershed 0.002 0.001 0.001 0.035 

U-Net 0.337 0.357 0.342 0.696 

DeepLabV3+ 0.325 0.236 0.271 0.650 

SegFormer 0.210 0.263 0.225 0.648 

Mask R-CNN 0.649 0.554 0.594 0.788 

YOLOv8-seg 0.749 0.324 0.442 0.799 

Cellpose 0.236 0.106 0.140 0.627 

Ours 0.871 0.855 0.863 0.809 

 
从表 1 可以看出，Otsu + Watershed 方法在复杂纹理背景的中药粉末图像上几乎完全失效，F1 分数

仅为 0.001。其根本原因在于显微图像中存在大量染色不均、纤维结构和气泡干扰，单一的全局阈值无法

区分目标颗粒与背景纹理，分水岭算法产生了严重的过分割。 
三类语义分割模型(U-Net、DeepLabV3+和 SegFormer)的 F1 分数在 0.225 至 0.342 之间，显著优于传

统方法但仍远低于实例分割模型。这些模型以填充标注矩形框为监督信号进行训练，由于矩形框内包含
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大量背景像素，网络难以学习精确的目标边界。U-Net 得益于其跳跃连接结构对多尺度特征的保持能力，

在三者中取得了最高的 F1。SegFormer 作为基于 Transformer 的模型，在该数据集上表现最弱，可能因为

Transformer 对局部细节的保持能力弱于 CNN，而中药粉末显微图像的纹理细节对于区分目标与背景至关

重要。 
Mask R-CNN [9]利用检测分支进行目标定位，F1 达到 0.594，召回率为 0.554，表明其能够召回超过

一半的真实目标。然而，其掩码头以填充矩形框为监督，生成的掩码精度受限，mIoU 为 0.788。YOLOv8-
seg 呈现出典型的高准确率低召回率模式，说明其检测器倾向于仅输出高置信度目标，漏检了大量中等或

低对比度的显微颗粒。 
Cellpose [17]作为专门面向细胞图像设计的分割模型，在中药粉末图像上表现不佳。其预训练模型对

细胞形态(近圆形、均匀纹理)有较强的归纳偏置，而中药粉末颗粒形状多样(从近圆形淀粉粒到细长纤维

和导管碎片)，且背景复杂度远超典型细胞显微图像。这一结果也印证了领域专用适配对于专业性显微图

像分割的必要性。 
本文方法在 F1 分数上达到 0.863，显著优于所有基线方法。与最佳的 Mask R-CNN 相比，F1 提升了

0.269。具体而言，准确率提升 34.2%，召回率由 0.554 提升至 0.855。这一大幅提升表明，本文采用的分

阶段策略是先利用 SAM 获取高召回候选，再通过双分支拒识和选择性补全提升质量，比端到端地从矩形

框中学习分割更为有效。在 mIoU 方面，本文方法达到 0.809，同样优于 Mask R-CNN 和 YOLOv8-seg。
这一结果验证了选择性掩码补全策略的有效性：掩码补全策略通过内缩框伪监督与掩码解码器微调，使

SAM 输出的掩码从粗粒度的候选区域逐步收敛至颗粒的真实轮廓，在框 IoU 指标上也实现了对填充框式

监督方法的超越。综合 F1 和 mIoU 两项指标，本文方法在实例级匹配质量和掩码边界精度上均达到了当

前最优水平。 

4.3. 消融实验 

为系统验证各模块的贡献，本节以 ViT-H 版本 SAM 为基础，在测试集上逐步叠加各个组件，消融

实验结果如表 2 所示，效果如图 4 所示。 
 

Table 2. Ablation study of each component on the test set 
表 2. 各组件消融实验结果 

配置 Precision Recall F1 mIoU 

Grid-SAM 0.317 0.866 0.464 0.689 

+ 面积初筛 0.803 0.866 0.833 0.692 

+ DiscNet 0.875 0.825 0.849 0.696 

+ ShapeDisc 0.872 0.850 0.861 0.696 

+ 选择性掩码补全 0.871 0.855 0.863 0.809 

 
Grid-SAM 原始输出呈现出极高的召回率与极低的准确率，F1 仅为 0.464。32 × 32 密集网格提示能

够覆盖绝大部分真实显微颗粒，但同时也对每个颗粒内部、纹理区域和背景杂质生成了大量冗余和碎片

化候选。加入面积初筛后，准确率从 0.317 跃升至 0.803，召回率维持 0.866 不变，F1 提升至 0.833。仅

通过删除面积小于 2000 像素的候选，就使 F1 提升了 0.369。这一显著改善说明 Grid-SAM 产生的大量假

阳性候选主要来自小碎片和纹理噪点，面积阈值作为一个简单且无参数的筛选条件，能够以几乎零成本

过滤大部分噪声。同时，召回率未受任何影响，验证了阈值 2000 的设置低于真实目标尺寸分布的下界，
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不会误删真实颗粒。 
在外观 DiscNet 介入后，准确率进一步从 0.803 提升至 0.875，但召回率从 0.866 下降至 0.825，F1 提

升至 0.849。外观分支能够有效识别并拒识面积较大但与真实颗粒纹理不一致的背景区域(如染色斑块、

纤维团块)，因此准确率继续上升。召回率的下降则说明部分低对比度或边缘模糊的真实颗粒在外观特征

上与负样本接近，被外观分支误判为杂质。对于仅依赖局部 RGB 纹理的外观判别器而言，这种误判难以

完全避免。 
融合 ShapeDisc 后，召回率提升了 0.025，准确率从 0.875 微降至 0.872，F1 提升至 0.861。形状分支

的加入使得部分被外观分支误拒的低对比度真实颗粒得以恢复，这些颗粒虽然纹理不显著，但其轮廓具

有典型的紧致性和规则性，几何特征层面与杂质有明显的可分离性。准确率的微降则说明极少数背景杂

质具有与真实颗粒相似的轮廓形状，被形状分支错误地保留。两个分支在 logit 空间的加权融合(w = 4.5)
实现了信息互补，最终 F1 达到 0.861。 

选择性掩码补全的加入使 mIoU 提升了 0.113，F1 微升至 0.863。这一阶段不与拒识模块争夺候选的

真假判断，而是专注于改善已保留候选的掩码完整性。mIoU 的大幅提升表明，内缩框伪监督微调后的掩

码解码器能够有效感知颗粒轮廓，使掩码从“覆盖大致的候选区域”向“贴合颗粒边界”方向改善。F1
的微升则来自两方面贡献：部分原先 IoU 略低于 0.5 阈值的候选经精修后跨过阈值成为真阳性，但也有

少量候选因精修漂移而退化为假阴性，后者的存在限制了 F1 的进一步提升空间。为进一步理解双分支拒

识的互补机制，表 3 给出了形状分支与外观分支的独立及联合性能。 
 

Table 3. Performance comparison of individual branches and fusion 
表 3. 形状分支与外观分支的独立及融合性能对比 

判别方式 Precision Recall F1 mIoU 

仅外观 DiscNet 0.875 0.825 0.849 0.696 

仅 ShapeDisc 0.842 0.858 0.850 0.696 

双分支融合 0.872 0.850 0.861 0.696 

 
从表 3 可以看出，外观分支偏向高准确率，形状分支偏向高召回率，二者呈现典型的“准确率–召

回率互补”模式。融合后 F1 高于任一单独分支，验证了双分支互补设计的有效性。 
进一步分析两个分支 logit 输出之间的 Pearson 相关系数，其值为 r = 0.42，属于中等偏低的相关性水

平。这表明外观和形状两个模态包含部分重叠的判别信息，但同时也存在相当程度的独立判别能力。融

合过程中，外观分支预测概率处于不确定区间中的 23%的判断错误被形状分支纠正，这一比例与相关系

数 r = 0.42 所暗示的非共享信息量在数量级上一致。为验证 self-IoU 门控机制的必要性，表 4 给出了有无

门控的性能对比。 
 

Table 4. Effect of self-IoU gating mechanism 
表 4. Self-IoU 门控机制的消融实验 

配置 Precision Recall F1 mIoU 

无门控 0.861 0.845 0.853 0.751 

Self-IoU 门控 0.871 0.855 0.863 0.809 

 
若移除 self-IoU 门控，对全部保留候选无条件应用精修，mIoU 从 0.809 骤降至 0.751 (下降 0.058)，

F1 从 0.863 降至 0.853。详细分析发现，无条件精修导致 14 个原本正确的候选(IoU ≥ 0.5)因掩码漂移至相
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邻颗粒或背景区域而退化为假阴性。门控机制使 mIoU 获得 0.058 的显著提升，同时成功拦截了漂移案

例，在 F1 上也保持优势(+0.010)。 
对 self-IoU 阈值在 0.5 至 0.7 范围内的参数扫描实验表明，阈值为 0.6 时 F1 最优。阈值过低(如 0.5)

时门控过于宽松，无法有效拦截漂移案例；阈值过高(如 0.7)时门控过于严格，拒绝了大量有益的边界精

修。0.6 在两者之间取得了最佳平衡，既保留了大部分有效的精修，又成功拦截了绝大多数漂移案例。 
 

 
Figure 4. Ablation experiment visualization (a, b, and c show the effects after adding each module sequentially) 
图 4. 消融实验可视化(a，b，c 分别为逐个模块加入后的效果) 

5. 结论 

本文针对中药粉末显微图像中实例分割面临的三个核心困难：目标数量未知且分布密集、背景杂质

与过分割碎片产生大量假阳性、矩形框标注缺乏像素级边界信息，提出了一种分阶段的框监督实例分割

框架。该框架依次通过高召回候选生成、形状–外观双分支拒识和选择性掩码补全三个阶段，并且经过

实验验证，在仅使用矩形框标注的条件下实现了高质量的类别无关实例分割。在未来的研究中，我们将

探索的方向包括：探索针对低对比度区域的专门增强策略，如在 SAM 编码器前端引入对比度自适应模

块；将当前类别无关的分割框架与下游药材分类任务端到端联合优化；利用多批次、多成像条件下的数

据扩充，进一步提高模型对不同制备工艺和显微设备的泛化能力；探索主动学习或交互式标注策略，以

较低的人工成本获取部分像素级精标注，突破当前框监督的性能上限。 
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