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痔病理图像自动化分割视觉大模型的构建
及其在中医临床证型分析中的应用
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［摘要］ 提出一种融合视觉大模型与扩散模型的两阶段方法，采用分割一切模型 （SAM） 作为视觉大模型代

表，结合 SegRefiner 扩散模型构建 SAM-SegRefiner 模型框架，用于痔核组织病理图像中水肿、炎症及血栓区

域的自动化分割，为病理形态的客观量化及其中医证候学研究提供可重复的技术工具。通过多中心回顾性数

据进行训练与验证，SAM-SegRefiner 模型在独立测试集上平均像素准确率达 95. 32%，平均交并比为

66. 81%，显著优于U-Net、MixU-Net、SAM-Med2D等对比模型，并展现出良好的跨中心泛化能力。进一步将

模型量化分割结果与患者中医证型进行关联分析，探索病理形态学特征与中医辨证分型之间的潜在联系，发

现不同证型间的炎症浸润与血栓形成程度未呈现统计学显著差异，提示局部病理改变与整体证候表征之间关

系复杂。

［关键词］  痔；病理诊断；视觉大模型；分割一切模型；中医证型

痔是肛肠外科的常见病，主要表现为出血、肿

胀、脱出、疼痛、瘙痒和肛门不适等，严重影响患

者生活质量。痔组织常见炎症细胞浸润、间质水

肿、静脉血栓形成及纤维化等改变，其中血栓形成

尤为常见［1］。手术切除组织需常规进行病理学检

查，以明确病变性质和严重程度，并与肛肠恶性肿

瘤等疾病相鉴别［2］，为术后治疗决策和并发症风险

评估提供依据。目前手术治疗因其根治性优势而应

用逐渐增多［3］，术后病理标本数量大幅增加，而传

统病理诊断高度依赖医师经验，判读一致性受限，

且病理医师资源长期短缺［4］，亟需借助新技术手段

提升诊断效率与稳定性。随着人工智能技术的演

进，视觉大模型 （visual foundation model，VFM）

在医学图像分割领域展现出巨大潜力，该类模型通

过大规模预训练可提取具有较强可迁移性的通用视

觉表征［5］。分割一切模型（segment anything model，
SAM）是一种基于提示（prompt）驱动的VFM，能

够适应多种成像模态图像，为医学图像分割领域提

供了新思路［5］。研究表明，SAM 及其衍生方法在

消化系统病理图像的分割任务中具备良好的可迁移

性与实用性［6］，故本研究尝试将其应用于痔术后病

理图像分割中，聚焦痔术后病理分型与辅助诊断这

一临床场景，采用 SAM 作为基础框架，协同 Seg⁃
Refiner 扩散模型对边界进行像素级优化，构建

SAM-SegRefiner模型框架，并与其他常用模型进行

对比分析，分析其在痔病理图像分割中的作用。

中医学认为，痔的发生与气血运行失调密切相

关，病机涉及血脉损伤、瘀血阻络及气机不畅，形

成气滞血瘀的状态。我们在临床中观察到，不同证

型患者在气血运行及脏腑功能方面存在差异，可能

对应不同的病理形态学特征。本研究在实现痔术后

病理图像精准分割的基础上，引入中医证型信息进

行辅助性分析，旨在评估模型输出结果在中医临床

分型研究中的应用潜力，为中西医结合诊疗研究提

供技术支持。本研究经南京中医药大学附属南京市

中医院伦理委员会批准，伦理批件号：KY2025129。
1　数据构建与预处理

1. 1　数据来源与标注

本研究采用多中心回顾性研究设计，收集
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2024年 1月 1日至 2025年 6月 30日南京中医药大学

附属南京市中医院病理科的 500 例痔核组织石蜡

HE切片（每例 1张），涵盖不同类型和严重程度的

痔病例。此外，收集 5家协作医疗中心的 100例痔

核组织 HE 切片 （每例 1 张），其中常州市德安医

院、淮安华锦医院、扬州妙手中医医院、无锡医博

中医肛肠医院、昆山市中西医结合医院各 20 例。

所有采集到的样本组织切片图均使用型号为 KF-

PRO-005-EX 的 3D 病理切片扫描仪进行数字化扫

描，最终获得×20 的高分辨率数字病理全片图像、

病变区域由具有超过 15 年经验的病理医师进行精

细的像素级别标注，标注软件为 Labelme 4. 5。采

用多人标注和共识机制，对每张病理图像中的水

肿、血栓、炎症组织区域进行轮廓标注与标签分

类。不同病理医师对标注结果进行多轮审核并达成

一致意见，最终标注准确率达到 98% 以上。为保

证数据集中每一类病理标注及其常见组合均有代表

性，我们首先为每张切片构建存在性向量，并将其

编码为标签向量，随后按复合分层键进行分层，并

在每一分层单元内使用随机种子 seed=42进行随机

抽样，将样本划分为三个不同的子集，70%用于训

练，15%用于验证，15%用于测试。

1. 2　数据预处理

针对医学影像数据集中存在的尺寸差异和色

彩分布不均等问题，本研究实施了一系列标准化

预处理操作。考虑到原始数据分辨率普遍较高（约

100 000×100 000像素），首先利用 Open CV 库中的

双线性插值技术将输入图像降维至 512×512 像素，

同时采用最近邻域插值算法处理对应的 ground truth
标注数据，以降低计算复杂度并保持标注一致性。

为进一步提升图像质量，在模型训练和测试阶段均

应用了限制对比度自适应直方图均衡化技术，有效

改善了图像对比度和亮度分布。为增强模型的泛化

能力并预防过拟合现象，本研究实施了全面的数据

增强策略。对训练集样本进行了多方位空间变换，

包括随机旋转、镜像翻转以及仿射变换等几何操

作。同时，引入了多种图像退化模拟方法，添加高

斯噪声和脉冲噪声、施加高斯模糊和运动模糊效

果、随机调整对比度参数以及实施局部区域遮挡等

数据扰动操作，从而构建出更加丰富多样的训练样

本集。

2　模型构建

2. 1　模型架构

2. 1. 1　两阶段病理组织分割方法　本研究参考文

献［7-8］提出基于 SAM与扩散模型的两阶段病理

组织分割方法。第一阶段，利用通用图像分割SAM
模型对输入的病理组织图像生成初步的病灶区域分

割掩码，快速捕获病变区域的大致轮廓。第二阶

段，将分割掩码图像作为 SegRefiner扩散模型的输

入，通过扩散去噪机制进一步细化病灶分割区域，

使边界更加清晰，有效提升分割精度。流程图参

见图1。
2. 1. 2　粗粒度分割　SAM 是一种基于视觉变换器

的通用分割框架，能够通过用户输入的点、框或文

本描述生成目标区域的分割掩码。该模型系统架构

由图像编码单元、提示符编码单元以及掩码解码单

元三大核心功能模块构成。图像编码单元提取病理

图像特征并生成多尺度特征表示；提示符编码单元

处理输入的点、框或文本，以提高分割的交互性；

掩码解码单元结合图像特征和提示信息，预测分割

掩码、SAM 具备较强的泛化能力，能够有效识别

病变区域的轮廓（流程如附图 1a 所示，请扫描本

文二维码获取），但由于病理组织形态复杂且边界

模糊，仍需进一步优化分割结果。

图像编码单元在 SAM 中具有关键作用，其参

数量庞大，是模型中最为复杂的部分。若对图像编

码器进行全量更新，将产生极高的计算成本，难以

满足实际应用中的资源限制。为此本研究创新性地

引入适配器技术：采用冻结原始图像编码器参数的

策略，使其在特定阶段不再更新，从而有效降低计

图1　基于分割一切模型与扩散模型的两阶段痔核组织病理影像分割流程图

Figure 1　Flowchart of a two-stage method for pathological image segmentation of hemorrhoid tissue 
based on segment anything model and diffusion models
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算开销；同时引入多层感知机（MLP）作为适配器

核心。MLP具备强大的非线性映射能力，能够在不

改变原始编码器结构的前提下，实现特征的高效转

换与适配。在掩码解码单元的处理上，我们遵循保

持模型稳定性与结构连贯性的原则，未对其结构进

行改动。在整个训练过程中，掩码解码单元持续进

行参数更新，以确保其能够准确融合图像特征与提

示信息，生成精确的分割掩码。值得注意的是，为

增强模型的鲁棒性和对复杂病理图像的适应能力，

尤其是在存在歧义的情况下，本研究设计每个提示

同时预测多个掩码。该设计基于病理图像中病变区

域的多样性与不确定性，通过生成多个掩码来捕捉

不同可能的分割结果。

在反向传播阶段，我们以具有最高交并比（IoU）
分数的掩码计算损失。IoU分数衡量预测掩码与真

实标注的重叠程度，是评估分割准确性的重要指

标［9］。基于最高 IoU分数计算得到的损失用于反向

传播和梯度更新，从而有效优化模型参数，提升其

在痔术后病理图像分割任务中的性能表现。

2. 1. 3　细粒度优化　由于 SAM 缺乏医学图像-文
本对齐的大规模预训练模型，所以在医学病理影像

（尤其是不规则的病理组织影像）分割中无法精细

化分割出各组织的边界与结构。因此，本研究将

SAM 模型输出得到的粗粒度病灶区域图像，作为

SegRefiner 扩散模型的输入，利用扩散去噪机制逐

步还原病理组织边界，提高病灶区域的分割精度

（流程如附图 1b 所示，请扫描本文二维码获取）。

SegRefiner 扩散模型引入二元扩散来重建一维噪声

二元序列。参考文献 ［8］，设 xt遵循伯努利分布

B ( xt| 0. 5)。正向过程和反向过程如下。

q ( xt| xt - 1 ) = B ( xt | xt - 1 (1 - βt ) + 0.5βt ) (1)
pθ ( xt|xt - 1 ) = B ( xt|fb ( xt,t ) ) (2)

其中 βt ∈ (0，1) 是超参数，fb ( xt，t ) 是预测伯努利

概率的模型。将前向过程定义为在多个状态之间转

换的离散随机变量，并使用状态转换矩阵Qt来表

征该过程：

[Qt ]m,n = q ( xt = n|xt - 1 = m ) (3)
正向扩散模拟掩码模糊过程，将精细掩码转换

为粗略掩码；逆向扩散则利用条件去噪网络逐步恢

复清晰边界，实现病变区域的精准分割。与此同

时，通过状态转换矩阵计算像素状态变化，并结合

Gumbel-max 采样控制像素状态更新，以条件去噪

的方式逐层迭代预测每个像素的精确标签及其状态

转移概率，进而从粗粒度掩码信息中提取并强化病

理组织结构的局部细节，显著提升病理组织图像分

割的整体质量和实用性。

2. 2　训练策略及模型评价

模型采用常规深度学习训练流程完成参数优

化。训练过程中，通过合理设置学习率衰减及正则

化策略，以提高模型的收敛稳定性并减少过拟合风

险。训练与验证过程在统一的计算环境下完成，主

要训练参数设置见附表1（请扫描本文二维码获取）。

为了全面评估深度学习模型在医学影像语义分

割任务中的表现，本研究选取常见指标像素准确率

（Acc）、类别像素精度（CPA）、灵敏性（Sen）、特

异性（Spe）、平均交并比（MIoU）、Disc相似系数

（DSC）。MIoU 是评估语义分割模型性能的核心指

标之一，其通过计算预测区域与真实标注区域的重

叠比例来评估模型性能；DSC是医学影像分割中广

泛使用的指标，重点关注预测分割结果与真实标注

之间的重叠一致性，其值域为0到1，1表示完全重

合；Sen指模型正确分割出的目标类别像素数量占

所有真实目标类别像素数量的比例，反映模型对正

样本的识别能力，高灵敏性意味着模型较少漏诊真

实病变区域；Spe指模型正确分割出的非目标类别

像素数量占所有真实非目标类别像素数量的比例，

体现模型对负样本的区分能力，高特异度表明模型

较少将正常组织误判为病变区域，对降低误诊率具

有重要意义［10-11］。

以上指标的计算依赖于分类任务中的四种基本

样本类型：真正例 （TP） 代表实际类别与预测结

果均为正类的样本；假正例 （FP） 对应于实际为

负类但被错误分类为正类的实例；真负例 （TN）
指代实际与预测均为负类的样本；假负例 （FN）
则反映实际为正类但被误判为负类的情况。上述指

标的具体定义如下［10-11］。

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN (1)

CPA = TP
TP + FP (2)

MIoU = TP
TP + FP + FN (3)

Sen = TP
TP + FN (4)

Spe = TN
TN + FP (5)

DSC = 2TP
2TP + FP + FN (6)

上述指标的取值范围均为 0 至 1，通常数值越
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大表明模型算法的分割效果越好，但某些指标相对

片面，如针对灵敏性优化的模型倾向于将样本预测

为正样本，以期减小漏检率，此时假正率会上升，

因此需要在灵敏性之外关注特异性。同时，单一指

标往往难以全面反映模型的综合性能，因此在实际

应用中为确保评估结果的全面性和可靠性，需要采

用多维度指标协同分析的方法进行综合性能评估。

3　模型应用潜力评估

3. 1　模型性能对比分析

本研究首先收集了 2024年 1月 1日至 2025年 6
月30日于南京中医药大学附属南京市中医院行痔切

除术且符合《中国痔病诊疗指南（2020）》［1］诊断

标准并具备完整中医四诊资料的 183 例患者资料。

根据文献［1］标准，将患者辨证分为风伤肠络证、

湿热下注证、气滞血瘀证及脾虚气陷证四个证型。

为验证模型性能，采用五折交叉验证方法，在

500 张痔核组织石蜡 HE 切片的单中心训练集上进

行模型训练，并选取 U-Net［12］、 SegFormer［13］、

MixU-Net［14］ 和 SAM-Med2D［15］ 四种主流分割网络

作为对比模型。模型性能通过在测试集上计算

Acc、CPA、Sen、Spe、MIoU、DSC进行评估。表1
示，SAM-SegRefiner 模型在所有指标上均表现最

优，Acc达到95. 32%，MIoU、DSC分别为66. 81%、

78. 23%，表明其在区分水肿、炎症和血栓等病灶

区域方面具有更高的精度。

在可视化结果中，背景、水肿、炎症、血栓四

个分类中，模型能够精准地区分各病灶区域（分割

结果如图 2 所示），尤其在复杂边界的水肿与炎症

组织、高密度血栓区域的细节识别上表现突出。

表1　不同模型在痔核组织病理图像分割任务中的

性能指标对比

Table 1　Comparison of performance indexes of different models 
in hemorrhoid tissue pathological image segmentation task

模型

U-Net
SegFormer
MixU-Net
SAM-Med2D
SAM-SegRefiner

Acc
91. 15
92. 41
93. 13
95. 16
95. 32

CPA
72. 29
74. 45
75. 84
78. 65
79. 95

Sen
65. 91
68. 31
71. 19
74. 89
75. 48

Spe
70. 23
72. 71
75. 63
78. 94
80. 35

MIoU
55. 87
58. 74
63. 21
65. 48
66. 81

DSC
69. 43
72. 59
75. 92
77. 58
78. 23

注：Acc，像素准确率；CPA，类别像素精度；Sen，灵敏性；

Spe，特异性；MIoU，平均交并比；DSC，Disc相似系数。

注：（a）痔病理切片（HE染色，×10）；（b）痔病理切片标注结果（红色代表炎症，绿色代表水肿，蓝色代

表血栓）；（c）痔病理切片模型预测结果。

图2　痔核组织病理图像多分类分割结果

Figure 2　Multi-classification segmentation results of pathological images of hemorrhoids
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3. 2　多中心数据实验评估模型泛化能力

为了评估本研究算法的泛化能力，选取南京市

中医院病理科的痔核组织石蜡 HE 切片 500 张作为

训练集，同时将常州德安医院、淮安华锦医院、昆

山中西医结合医院等 5家协作医疗机构的痔核组织

石蜡 HE 切片 100 张构建为独立多中心测试集，与

U-Net 和 SAM-Med2D模型进行对比。该测试集未参

与模型训练过程，且覆盖不同地域、不同设备扫描

及不同染色批次的样本，可有效模拟临床多中心应

用中图像来源异质性的场景。对比结果显示，U-Net
模型的 MIoU 为 55. 87%±4. 59%，95%CI（48. 36%，

63. 38%）； SAM-Med2D 模型的 MIoU 为 65. 48%±  
3. 56%，95%CI（60. 01%，70. 95%）；本研究构建的

SAM-SegRefiner 融 合 模 型 的 MIoU 达 到 66. 81%± 
3. 39%，95%CI（61. 52%，72. 10%）。结果表明，

本研究的模型在 MloU 指标上均取得最优结果，且

标准差与 95% 置信区间表现更优，体现出更高的

分割精度与跨中心稳定性。

3. 3　基于模型分割结果的病理特征与中医证型关

联分析

在上述模型实现对痔术后病理组织中水肿、炎

症及血栓区域进行精准分割与量化的基础上，进一

步探索其在中医证候客观化研究中的潜在应用价

值。本研究采用 Kruskal-Wallis H检验对不同中医

证型患者痔组织的炎症浸润程度和血栓形成程度进

行组间差异分析。炎症浸润评分标准［16］：无炎症

浸润计 0分，炎症浸润至黏膜层计 1分，至黏膜下

层计 2分，至肌层及以下计 3分。血栓形成评分标

准［16］：无出血或血栓形成计 0分，组织内出血计 1
分，组织内血栓形成计 2 分，组织内血栓机化

计3分。

结果显示，在炎症浸润程度方面，各证型组间

差异无统计学意义（H=6. 813，P=0. 078），平均秩

分别为：湿热下注证 85. 42 （84 例）、气滞血瘀证

105. 33 （59 例）、脾虚气陷证 92. 00 （21 例）、风

伤肠络证 79. 91 （19 例）。在血栓形成程度方面，

组间差异无统计学意义（H=1. 881，P=0. 597），四

组平均秩依次为：湿热下注证 87. 55 （84 例）、气

滞血瘀证 97. 62 （59 例）、脾虚气陷证 98. 07 （21
例）、风伤肠络证 87. 53 （19例）。结果表明，上述

两种病理改变在不同中医证型间未呈现特异性分布。

4　讨论

本研究在中医证型分组条件下，对人工智能模

型量化得到的炎症浸润、血栓形成等病理特征进行

比较分析，结果显示不同证型之间上述病理指标差

异均未达到统计学显著性，提示传统基于宏观证候

的辨证分型与组织层面的具体病理表现之间并非简

单的线性对应关系，这种“整体功能”与“局部病

理”在表征上的不对称性以及本研究的样本量较

少，可能是导致未发现显著相关性的重要原因。同

时也提示，在证候相关研究中引入客观、定量的人

工智能病理分析手段，有助于从组织学层面为中医

证候研究提供更加稳定和可重复的参考信息。

近年来，数字病理学与视觉大模型技术的融合

推动了临床诊疗模式的革新。既往研究表明，基于

SAM 的改进模型在小样本泛化能力、多尺度病理

图像分割及跨场景迁移方面具有一定优势［17-19］，为

痔术后病理诊断提供了解决方案。依托大规模预训

练，SAM 模型具备较强的通用视觉理解能力，在

本研究仅 600例多中心数据条件下，对痔术后图像

中水肿、炎症及血栓区域仍实现较高分割精度，平

均准确率达 95. 32%，显示出对不同染色条件及扫

描设备异质性的良好适应性。SAM 模型强大的零

样本学习能力使其可以在没有任何额外训练的情况

下分割其没有看到的类型的对象从而减少费时费力

的注释过程［20-21］。目前，基于 SAM 模型的病理图

像分割技术在细胞、组织和肿瘤分析领域表现出良

好性能［22-23］，进一步验证了其临床应用价值。

在此基础上，本研究构建了由粗到细的递进式

图像分割框架。与传统单一粒度分割方法相比，多

粒度分割策略显著改善了痔核组织病理图像的分割

质量，提升了分割精度。在粗粒度分割阶段所采用

的通用图像分割框架凭借其强大的语义理解能力，

可从小样本组织病理学图像中提取高级抽象特征，

并根据用户提供的输入提示（如点、框）灵活确定

分割目标，显著降低了对高精度标注样本的依赖，

有效节约了数据标注的经济与时间成本。本模型采

用提示引导的交互式分割策略，能够契合病理医师

的临床诊断流程，在处理水肿与炎症混合区域的复

杂边界时表现突出。结合 SegRefiner扩散模型进行

边界细化后，分割精度得到进一步提升，表明“粗

分割-精细优化”的两阶段策略可有效改善复杂病

理边界的识别效果。

在临床应用层面，本研究构建的人工智能病理

分割结果可为病理医师提供水肿、炎症及血栓分布

的可视化与量化参考，有助于提高病理判读的一致

性和效率。未来研究将进一步扩大多中心样本规

··768



中医杂志 2026 年 4 月第 67 卷第 7 期 Journal of Traditional Chinese Medicine，2026，Vol. 67，No. 7

模，将病理量化结果与中医证候演变、术后恢复及

复发风险等临床结局相结合，为中西医结合诊疗提

供更具证据基础的支持。需要指出的是，本研究仍

存在一定局限性。其一，研究对象主要集中于痔术

后常见病理改变，尚未纳入恶性病变等复杂情况，

模型对良恶性组织鉴别的泛化能力有待进一步验

证；其二，样本量及病理类型相对有限，对广泛纤

维化或异常血管增生等特殊病理表现的识别能力仍

需在更大样本中评估；其三，模型分割结果在一定

程度上依赖于初始人工标注质量，极端染色或强伪

影条件下的鲁棒性仍有提升空间。
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