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Abstract

胰腺癌预后不佳，依赖于内镜超声（EUS）进行靶向
活检和放射治疗。然而，EUS 的斑点噪声、低对比度
以及直观性差使得通过完全监督的深度学习（DL）模
型进行胰腺肿瘤分割变得容易出错，并且依赖于大量
专家策划的注释数据集。为了解决这些挑战，我们提
出了 TextSAM-EUS ，一种新颖、轻量化且无需手动
几何提示的 Segment Anything Model（SAM）的文本
驱动自适应版本。我们的方法通过 BiomedCLIP 文本
编码器结合基于 LoRA 的 SAM 架构自适应，利用文
本提示学习（上下文优化），实现 EUS 中胰腺肿瘤的
自动分割，仅微调了 0.86 % 的总参数。在公共的胰腺
内镜超声数据库上，TextSAM-EUS 使用自动提示获得
了 82.69 % 的 Dice 系数和 85.28 % 的标准化表面距
离（NSD），在使用手动几何提示时则达到了 83.10 %
的 Dice 系数和 85.70 % 的 NSD，优于现有的最先进
（SOTA）监督 DL 模型和基础模型（例如 SAM 及其变
体）。作为在 SAM 基础上首次尝试在医学图像分割中
结合提示学习的方法，TextSAM-EUS 提供了一种高效
且稳健的自动 EUS 分割的实际选择。我们的代码将在
论文被接受后公开。

1. 介绍
胰腺癌是癌症相关死亡的第六大原因，生存率约为
10%，这凸显了其侵袭性以及对改进诊断和治疗策略的
迫切需求。内镜超声（EUS）是一个医学成像技术，涉
及将装备了超声探头的细长柔性管插入消化道，以获
取胰腺等内脏器官的图像。该程序通过允许进行细针
穿刺以获取组织样本和递送靶向癌症疗法（例如，插入
放射性种子）在胰腺癌的临床管理中发挥重要作用。在
这样的 EUS 程序中，肿瘤边界的准确描绘可极大地影
响临床决策，因为精确的探头定位和覆盖是至关重要
的。然而，斑点噪声、低对比度和 EUS 图像的不直观

外观给自动分割带来了挑战。完全监督的架构，如基于
UNet 的模型，在医学图像分割，包括肿瘤描绘方面显
示出强大的性能，但往往在对比度较高的图像模式（如
MRI和 CT）上表现更好，而在噪声较大的超声上表现
较差。此外，这些模型需要大量来自许多患者的像素级
注释才能表现良好，这限制了它们在标记数据有限的
临床场景中的实用性，例如从 EUS 中分割胰腺肿瘤。
相对而言，Segment Anything Model（SAM），一个在
超过十亿张图像上训练的基础模型，支持通过手动放
置的几何提示（例如，点或框）进行零样本分割。然而，
与几何提示相比，文本提示可以提供一种更为便捷的
方式来启动分割，而无需对组织边界进行明确判断，因
为它可以编码丰富的类级信息，但相关领域的探索尚
有限。此外，SAM 的图像编码器完全在自然图像上进
行了预训练，这在应用于医学图像特别是超声图像时
导致了显著的领域偏移。因此，需要有效的参数高效微
调方法以实现这些基础模型在医学图像上的应用 [28] 。
为了解决这些空白，我们提出了 TextSAM-EUS，这

是一种轻量级的 SAM 适应版本（仅调节其 0.86 % 的
参数），专为 EUS 中的胰腺肿瘤分割而设计。我们的
主要贡献如下：首先，我们开发了一种新颖的框架，该
框架集成了文本提示学习（即，背景优化），以在参数
高效的低秩适配（LoRA）微调 SAM 模型中启动 EUS
胰腺肿瘤分割。其次，我们引入了一个迭代分割优化
步骤，该步骤通过几何提示（边界框和点）补充文本提
示，以提高分割质量。第三，我们在一个公开的胰腺癌
EUS 数据集上对 TextSAM-EUS 进行了基准测试，其
性能优于基于 UNet 的模型和其他基础模型，包括基
于 SAM 的方法，使用完全自动化的文本驱动推理，实
现了 82.69 % 的 Dice 相似系数（DSC）和 85.28 % 的
归一化表面距离（NSD）。

Segment Anything Model（SAM）是一个基础模型，
设计用于可提示的图像分割，它集成了一个强大的图
像编码器、多功能的提示编码器和轻量级的掩码解码
器，以支持零样本泛化。这种架构在医学影像界引起
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Table 1. 在 SAM ViT-B变体和所提出的 TextSAM-EUS之
间可训练参数与分割性能（DSC）的比较。TextSAM-EUS
在分割精度和参数效率之间达到了最佳平衡，以最小的参数
量（1.69M）实现了最高的 DSC（82.69 %），同时在推理时
不需要专家的手动干预。

Model Manual Params. (M) ↓ DSC ( % ) ↑Prompts?

SAM (Point) [19] 3 93.74 39.80
SAM (Box) [19] 3 93.74 78.15
SAMUS [24] 3 39.65 70.75
MedSAM [28] 3 93.74 82.66
SAMed [36] 7 1.45 78.00
AutoSAM [30] 7 41.56 81.26
AutoSAMUS [24] 7 8.86 81.04
TextSAM-EUS (Ours) 7 1.69 82.69

了极大的兴趣。例如，MedSAM 对大约一百万对医学
图像-掩码进行了微调，在多种分割任务上取得了优异
的表现。为提高效率，AutoSAM 引入了一种替代的微
调策略，仅训练提示编码器，并使用专为医学应用定
制的基于反卷积的解码器。同样，Zhang 等人提出了
SAMed，它在 SAM 的图像编码器上附加了 LoRA 适
配器，并微调提示/掩码解码器，从而在最少的可训练
参数下实现全自动医学图像分割。此外，Wu 等人引入
了 SPFS-SAM，为 SAM 配备了一个自提示机制，其
中一个轻量级分类器从 SAM 的嵌入中生成初始掩码，
然后自动生成点提示以进行迭代优化。此外，Cheng et
al. [5] 系统地评估了不同的提示类型，确定边界框在
12 项任务的医学分割中最为有效。为解决 SAM 的嘈
杂伪标签问题，Huang et al. [12] 提出了一个校正机
制，可以优化这些标签以改善后续的微调。在另一个
方向，Gong et al. [8] 通过用 3D 卷积模块替代 SAM
的掩码解码器调整模型以处理 3D 体积医学数据。此
外，MedCLIP-SAM [21, 22] 通过将 SAM 的视觉特征
与 MedCLIP 的医学文本嵌入对齐，将视觉-语言预训
练引入 SAM，在不需要密集标注的情况下增强零样本
分割。此外，最近针对颅内出血分割的具不确定性意识
的 SAM 适配 [32] ，将基于 YOLO 的检测与经过不确
定性校正的 SAM 框架相结合，以应对弱监督场景。尽
管这些适配扩展了 SAM 在医学领域的适用性，它们常
常依赖于再训练程序、提示工程或手动几何提示。相比
之下，我们的方法利用 BiomedCLIP 生成的文本提示，
实现无需手动提示的推理，不需要点、框或掩码。

1.1.超声胰腺肿瘤分割
之前的几项研究探索了在超声（US）图像中分割胰腺
肿瘤的这一具有挑战性的任务。传统的监督方法，例
如由 Lu 等人 [27] 和 Huang 等人 [11] 提出的，利用
了改进的 U-Net 架构。Lu 等人引入了一种多尺度注意
力 U-Net 以在嘈杂的超声图像中聚焦于肿瘤区域，而
Huang 等人则采用了一种带有形状约束的级联分割框
架来改善边界描绘。半监督方法也被研究过，特别是由
Liu 等人 [25] ，他们提出了一种多任务一致性学习策

略，以利用标记和未标记数据，解决医学超声数据集
标注稀缺的问题。最近，基础模型已被应用于超声分
割。SAMUS [24] 通过额外的 CNN 编码器微调 SAM，
在 US 图像上展示出良好的结果。AutoSAMUS [24] 基
于 SAMUS 训练网络从图像编码器特征中自动生成其
点提示，消除了手动输入的需要。CC-SAM [9] 通过使
用 grounding DINO 获得几何提示文本进一步提高了
SAMUS 的泛化能力。这些努力强调了一种日益增长的
趋势，即结合强大的基础模型与超声特定的适应来增
强在低对比度、噪声成像模式（如超声）中的分割性能。

1.2.生物医学领域的 VLMs
视觉-语言模型（VLMs）如 CLIP [29] 和 ALIGN [15]
通过使用对比自监督技术将图像和文本表示映射到一
个联合嵌入空间，进一步推动了多模态学习的发展。虽
然这些模型在一般领域中擅长于零样本分类和跨模态
检索等任务，但在医学等专业领域中，其性能常常下
降，因为这些领域重视细微的视觉特征和特定领域的
语言。为了克服这些限制，近期的工作探索了领域适
应策略，其中，提示学习作为模型完全微调的计算高
效替代方案出现。方法如 CoOp [42] 和 CoCoOp [41]
通过学习特定任务的文本提示标记来优化文本上下文，
同时保持基础 VLM 固定。进一步的发展，如 MaPLe
[16] 和 PromptSRC [17] ，通过引入编码器调整和正
则化策略来增强泛化能力。基于适配器的方法，包括
CLIP-Adapter [7] 和 Tip-Adapter [37] ，通过优化视
觉编码器或利用支持集来改进小样本学习，尽管它们
可能会遇到训练不稳定的问题。在生物医学领域，一
些 CLIP 变体，如 BioViL [1] 、PubMedCLIP [6] 和
BiomedCLIP [38] ，已结合医学语料库以改善领域对
齐。其他工作 [21, 22] 进一步将这些通用 VLM 与临床
影像应用相连接。然而，捕捉细粒度临床语义仍然是
一个重大挑战 [35, 40] 。最近的努力已将 CoOp 风格
的提示适配到医学领域；DCPL [4] 就是一个显著的例
子，尽管这些通常需要中到大型的训练集。相对而言，
BiomedCoOp [23]表明，通过文本提示调优，同时保持
任务的泛化性，仍然可以在低资源医学场景中实现出
色的性能。尽管在单独适配 CLIP 和 SAM 用于医学任
务方面已有进展，但在生物医学领域内结合使用这两
个模型，特别是高效提示学习的统一端到端架构仍未
被探索。

2. 方法与材料
在图 1 中展示了所提出的 TextSAM-EUS 框架的总
体概述，其中包括具有 BiomedCLIP 文本编码器的可
学习上下文标记、SAM 图像编码器和掩码解码器的
LoRA 适应，以及一个迭代分割细化模块。

2.1. SAM预备知识
Segmentation Anything 模型 [19] 包括三个核心组件：
大型图像编码器、提示编码器和轻量级掩码解码器。
图像编码器：图像编码器 Eimg 是一个基于 ViT 的主
干网络，用于处理输入图像 X ∈ R3×H×W 以生成特征
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图：
F = Eimg(X) ∈ Rh×w×d (1)

其中 h× w 是编码特征网格的分辨率，d 是特征维度。
提示编码器：提示编码器 Eprompt 将用户定义的提示
（例如点、边界框或掩码）映射为提示标记：

P = Eprompt( prompt ) ∈ Rk×d (2)

其中 k 取决于所提供提示的数量和类型（例如，点的
数量或框角）。
掩码解码器：解码器 Dmask 将图像特征 F 与提示嵌入
P 融合，以预测分割掩码：

Ŷ = Dmask(F ,P ) ∈ RH×W (3)

这种架构使得 SAM 能够基于稀疏或密集的几何提示
生成分割掩码，支持跨不同领域的通用分割。
为了实现文本驱动的分割，我们利用了 CLIP [29]架

构（更具体地说是 BiomedCLIP [38] ），该架构由一个
视觉编码器 Ev 和一个文本编码器 Et 组成，将图像和
文本映射到一个共享的嵌入空间中。在我们的框架中，
我们使用预训练的 BiomedCLIP 文本编码器 Et 来编
码特定类别的文本提示，并将其输入到 SAM 的提示编
码器中，有效地根据自然语言调整分割过程。
给定一批 B 图像和 C 文本类提示，视觉输入表示

为 Xv ∈ RB×3×H×W ，代表大小为 H × W 的 RGB
图像，文本输入表示为 Xt ∈ RC×L ，其中 L 是标记
化的序列长度。这些被处理为：

T = Et(Xt) ∈ RC×D (4)

，其中 T 包含用于引导 SAM 中的提示编码器的语言
嵌入，且 D 是嵌入维度。
这种方法使得 SAM可以根据文本进行条件设定，从

而允许其基于自然语言提示对图像区域进行分割。通
过将 BiomedCLIP 的语言先验纳入 SAM 提示编码器
中，我们的方法使文本驱动的分割功能能够从更好的
生物医学语义中受益。
尽管 SAM在自然图像上表现出强大的泛化能力，但

它并未在医学图像上进行预训练，因此无法捕捉超声
扫描中存在的微妙解剖变化。尤其是在超声波中，胰腺
肿瘤的外观变化很大且对比度低，阻碍了强健的零次
分割。为了缓解这种领域差异，我们将 LoRA 模块应
用于 SAM 的图像编码器和掩码解码器。LoRA 不是更
新整个权重矩阵，而是为线性层引入可训练的低秩更
新。对于一个权重矩阵，其适应版本变为：其中，表示
适应的内在秩，A 和 B 包含可训练参数。该设计允许
在保持原有模型大部分冻结的同时，SAM 对超声数据
进行高效适应。LoRA模块与接下来描述的语言引导提
示调整一起进行优化。
为了使 SAM能够执行基于生物医学文本的分割，我

们提出了一种基于 CLIP的文本提示学习策略。我们没
有使用更常见的几何提示，而是在上下文优化 [18]的基
础上直接对自然语言查询进行编码，使用 BiomedCLIP

[38] 编码器（PubMedBERT [10] ），然后将这一语义表
示融入 SAM 的提示编码器中以启动分割。
在这里，我们引入了 b 个可学习的提示标记 {P i ∈

Rdt}bi=1 ，其中 dt 是 BiomedCLIP 文本编码器的隐藏
维度。这些提示标记与 S 个固定标记（表示为 W0 =
[w1, w2, · · · , wS ]）连接在一起，从而使标记总数保持为
N ，满足文本编码器的固定上下文长度（即 S+ b = N
）。结果序列通过 K 个顺序 Transformer 层传递：

[P0, W0] = [P 1, P 2, · · · , P b, w1, w2, · · · , wS ], (5)
[ , Wi] = Li([Pi−1,Wi−1]), i = 1, . . . , t, (6)
[Pj , Wj ] = Lj([Pj−1,Wj−1]), j = t+ 1, . . . ,K (7)

z = TextProj(wS
K), (8)

其中 Li 表示第 i 个 Transformer 块，TextProj(·) 将最
终的 [EOS] 标记表示投影到与图像编码器共享的固定
嵌入空间中。对于 BiomedCLIP，N = 256 ，并且最终
标记 wS

K 对应于 [EOS] 标记。提示标记只在前 t 层中
被主动更新，这定义了文本提示的深度。所得的文本嵌
入 z ∈ RD 能够捕捉到丰富的生物医学语义。
我们使用最终的文本嵌入 T = [z1, · · · , zC ] ∈ RC×D

作为 SAM 提示编码器的输入，而不是几何提示：

Ptext = Etext
prompt(T ) ∈ RC×d, (9)

，其中 Etext
prompt 是一个轻量级适配器，作为带有 GELU

激活的两层 MLP 实现：

Etext
prompt(zi) = W2 · GELU(W1zi + b1) + b2, (10)

，有参数 W1 ∈ Rm×h 、W2 ∈ Rm×m 、b1, b2 ∈ Rm

，以及尺寸 h = 512 和 m = 256 。此转换确保了
BiomedCLIP 文本嵌入与 SAM 提示标记空间之间的
兼容性。最后，这些由文本生成的提示标记与从图像
编码器提取的预训练密集掩码嵌入连接，形成完整的
SAM 解码器输入提示集：

P = [Ptext;Pdense] (11)

。此完整的提示标记集 P 随后传递到 SAM 的掩码解
码器 Dmask ，后者在 P 和图像嵌入 F 之间执行交叉
注意力以预测最终分割掩码。
为了提高在具有挑战性的区域的分割精度，我们在

初始 SAM 掩码预测之后应用了一个轻量级的分割精
细化步骤。我们提取几何线索，特别是预测区域的边界
框和中心点，以生成几何提示（框和点）。这些几何提
示与从文本中得出的提示标记和密集掩码嵌入相连接，
形成一种混合提示方法，结合语义指导和几何特异性，
使得 SAM 能够在最小的计算开销下精细化其预测。在
我们的实验中，我们使用了两次分割精细化迭代：

Ppost = [Ptext;Pdense;Pgeometric] (12)
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Figure 1. TextSAM-EUS 框架概述。我们对 BiomedCLIP 文本编码器 Et 中的上下文标记进行微调，以生成文本嵌入 T ，这
些嵌入通过适配器 Etext

prompt 投射到 SAM 提示标记空间。这些嵌入引导 SAM 掩码解码器 Dmask ，该解码器将它们与来自基于
ViT 的图像编码器 Eimg 的图像特征 F = Eimg(X) 融合，图像编码器使用 LoRA 进行了适配。迭代分割优化步骤结合了初始
预测中的几何提示（框和点），以提高分割质量。

3. 实验与结果
我们使用公开可用的胰腺内窥镜超声数据库 [14] 评估
我们的方法，该数据库包含在 EUS 引导程序中获取的
高分辨率超声图像。该数据集包括由临床专家标注的
胰腺肿瘤区域，提供了用于分割任务的宝贵像素级真
值。为了确保评估的鲁棒性并避免数据泄漏，我们对
数据集中所有患有胰腺肿瘤的 18 名患者进行了严格的
患者划分。最终的训练集包含来自 12 名患者的 11,363
张 EUS 图像。验证集包含来自另外 2 名患者的 986 张
图像，而分割测试集则包括从 4 名未参与训练的肿瘤
患者中收集的 4,185 张图像。所有图像均为灰度，分辨
率为 711 × 457 像素。

3.1.基线模型
我们将 TextSAM-EUS 与三类深度学习方法进行比较，
这些方法均在相同的胰腺 EUS 数据集划分上进行训练
和评估（见第 3 节）。首先，我们训练了两个流行的
全监督模型，nnUNet 和 SwinUNet。nnUNet [13] 能
够自动配置 U-Net 架构以及数据集的最佳性能所需
的预处理和后处理，而 Swin-UNet [3] 则将一个移窗
Transformer 编码器集成到类似 U-Net 的配置中，以
捕获全局上下文和局部细节。其次，我们评估了两个
非 SAM 基础模型，包括 BiomedParse [39] ，一个在生

物医学图像-文本对上预训练并适用于基于提示分割的
视觉语言模型，以及 UniverSeg [2] 。最后，我们对比
评估了 SAM 和五种基于 SAM 的方法：SAMed [36] 、
AutoSAM [30] 、AutoSAMUS [24] 、SPFS-SAM [33]
和 MedSAM [28] ，其架构在第 ?? 节中描述。我们在
训练集上微调了 SAMed、AutoSAM、AutoSAMUS 和
SPFS-SAM，而 MedSAM 和原始 SAM 则使用其预训
练权重进行评估。对于 SAMUS，由于其是一个可调基
础模型，我们报告了使用预训练和微调权重的结果。

对于期望点提示的基线模型（SAMUS，SAM），我们
从每个真实值中随机采样一个点。对于期望边界框的
模型（MedSAM，SAM），我们从真实值中提取紧密的
边界框，然后每条边扰动 10-15 个像素，以模拟人为提
供的输入。由于 TextSAM-EUS 的细化步骤使用了一
个点和一个框，为了测试其在手动提示下的性能，我们
为手动提示变体提供了一个真实值点和一个扰动后的
边界框。对于 BiomedParse [39]，在推理时需要文本提
示，我们为每张图像提供固定的文本提示 “ pancreatic
tumor in ultrasound scan “。对于 UniverSeg，我们进
行了 16-shot 和 32-shot 微调实验。所有训练的基线
模型均使用其原始论文推荐的超参数设置进行了优化。
我们提出的 TextSAM-EUS 模型在训练集上训练了 5
个时期，使用学习率 0.001 和批量大小 1。我们使用
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AdamW 优化器 [26] ，权重衰减为 0.01，并采用余弦
退火学习率计划。模型选择基于最低的验证损失。我
们使用由 Dice 损失和二元交叉熵（BCE）损失组成的
复合损失函数。BiomedCLIP 文本编码器配置了 4 个
上下文标记和 12 层深度（贯穿提示编码器的前 12 个
Transformer 层）。我们使用 “ tumor ” 作为类名称，随
机初始化上下文标记（参见图）。1 )，并应用 LoRA 进
行参数高效微调，其秩为 16。我们使用 Dice 相似系数
和归一化表面距离（在 3 像素的边界容差下计算）评
估分割性能，结果以 0-100 % 范围内的平均值 ± 标准
差报告，涵盖所有测试案例。使用双尾配对样本 t 检
验比较方法之间的分割性能，其中 p 值 < 0.05 表示差
异在统计学上有显著性。训练是在一台 NVIDIA A100
GPU（40GB RAM）上完成的。

3.2.分割结果

表 2 展示了在保留的测试集上的 DSC 和 NSD。方
法根据第 3.1 节定义的基线类别进行分组。TextSAM-
EUS 在不需要手动提示的方法中实现了最高的 DSC
(82.69 % ) 和 NSD (85.28 % )（p < 0.05）。与最强
的自动 SAM 变体（AutoSAM 和 AutoSAMUS）相比，
我们的模型分别提高了 DSC ∼ 1.4 % 和 1.65 % ，同
时调整的参数要少得多（1.69 M vs. 41.56 M 和 1.69
M vs. 8.86 M）。MedSAM 和自动 TextSAM-EUS 得
到几乎相同的 DSC (82.69 vs. 82.66; p = 0.906 )，
而 MedSAM 在 NSD 上显示出轻微的优势 (85.28 vs.
85.75; p = 0.035 )。然而，需要注意的是，MedSAM 在
推理时配备了真实值边界框。还需要指出的是，我们
的方法明显优于 SAMed [36] ，后者也利用 LoRA 来
调整图像编码器和蒙版解码器模块，但仅调整密集嵌
入，而我们的方法注入丰富的生物医学文本语义以提
升分割性能，强调了深度文本提示的益处。当配备额
外的手动几何提示时，TextSAM-EUS 获得了显著高于
MedSAM 的 DSC ( p = 0.039 ), 尽管其在 NSD 方面
的差异不显著 ( p = 0.801 ), 尽管平均 NSD 略高。这
些结果表明，我们的自动文本驱动 TextSAM-EUS 明
显优于所有自动基线，并且在配备手动提示时与其他
手动提示模型相匹配或超越。

3.3.消融实验

为了确定 TextSAM‐EUS 中每个组件的贡献，我们进
行了四项消融研究，分别针对以下方面：(1) LoRA 适
应性秩；(2) 可学习上下文标记的长度；(3) 处理这些
标记的深度；以及 (4) 后处理阶段几何提示的选择。所
有结果均报告在分割测试集上（平均值 ± 标准差）。
为了确定有效的肿瘤分割所需的适应能力，我们将

LoRA 秩从 1 变动到 16（见表 3 ）。在 r = 1 时，模型
无法学习到有意义的特征（44.00 % DSC），而在 r = 4
时性能有所恢复（81.33 % DSC, 83.19 % NSD）。进一
步扩大到 r = 16 时产生了较小但稳定的改进（82.69 %
DSC, 85.28 % NSD），这表明当适配器捕获到胰腺肿瘤
的主要外观变化时，其能力趋于饱和。

Table 2. 模型之间的分割性能比较。DSC 和归一化表面距离
（NSD）指标以均值 ± 标准差的形式报告。使用真实值提示
的模型在推理时代表上限。

Model Name DSC ( % ) ↑ NSD ( % ) ↑

UNet-based Approaches
nnUNet 79.94 ± 19.96 82.30 ± 20.24
SwinUNet 59.69 ± 23.33 10.22 ± 6.64

Foundation Models
BiomedParse 37.00 ± 37.76 38.92 ± 36.81
UniverSeg (16 shots) 42.92 ± 6.55 47.54 ± 6.86
UniverSeg (32 shots) 43.61 ± 6.70 48.03 ± 7.00

SAM-based Approaches (Automatic Prompts)
SAMed 78.00 ± 16.95 80.62 ± 17.00
AutoSAM 81.26 ± 16.98 83.79 ± 17.19
AutoSAMUS 81.04 ± 16.49 83.80 ± 16.61
SPFS-SAM 60.64 ± 9.69 63.13 ± 9.82
TextSAM-EUS (Ours) 82.69 ± 15.14 85.28 ± 15.21

SAM-based Approaches with Point/Box Prompts (Upper Bounds)
SAMUS 70.76 ± 16.60 73.86 ± 16.57
SAMUS (Finetuned) 82.81 ± 12.56 85.50 ± 12.72
MedSAM 82.66 ± 6.80 85.75 ± 6.28
SAM (Point) 39.80 ± 22.78 41.54 ± 23.83
SAM (Box) 78.15 ± 18.06 83.70 ± 18.06
TextSAM-EUS (Ours) 83.10 ± 14.13 85.70 ± 14.12

Table 3. 关于 LoRA 秩对分割性能影响的消融研究。一般来
说，更高的秩会提高性能，其中秩 16 取得了最佳结果。

LoRA Rank ( r ) Params. # DSC ( % ) ↑ NSD ( % ) ↑

1 1,043,812 44.00 ± 28.98 46.99 ± 29.34
4 1,172,068 81.33 ± 16.53 83.19 ± 16.66
16 1,685,092 82.69 ± 15.14 85.28 ± 15.21

3.3.1.上下文标记长度的影响
表格 4 检查了可学习的上下文提示的长度 b ，表明四
个标记提供了最佳的 DSC 和 NSD 得分。增加到八个
标记会引入优化不稳定性并降低准确性，而 12 个标记
则部分恢复性能，但不超过四个标记的设置。这些观察
表明，一个简洁的提示可以为目标二元任务编码足够
的语义细节。

Table 4. 关于上下文标记数量对分割性能影响的消融研究。

Context Length ( b ) DSC ( % ) ↑ NSD ( % ) ↑

4 82.69 ± 15.14 85.28 ± 15.21
8 66.74 ± 21.68 68.29 ± 21.86
12 82.10 ± 15.20 83.99 ± 15.27

3.3.2.提示注入深度的效果
BiomedCLIP 文本编码器包含 12 个 Transformer 层。
提示注入深度 t 指示了多少个前期层（层 1 到 12 ）接
收可调整的深度提示令牌，剩余的层保持不变。表 5显
示，随着更深的处理，性能持续上升，并在提示贯穿所
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Original Image

SAMUS Finetuned (Point)

MedSAM (BBox)SAMed SAM (BBox) SAM (Point)

SAMUS (Point)

nnUNetTextSAM-EUS Auto

AutoSAMUS AutoSAM


Ground Truth Prediction

TextSAM-EUS (Point, BBox)

Figure 2. 在一个具有代表性的 EUS 切片上进行定性比较，比较九个最具竞争力的基线与 TextSAM-EUS 的全自动和人工提
示变体。绿色表示预测的掩码，红色表示真实值，橙色表示二者重叠的区域。支持人工提示的模型在括号中描述提示类型，其
余为自动的。

有层（t = 12 ）时达到峰值，这证实了上下文令牌必须
影响大部分编码器才能有效引导分割。

Table 5. 关于可学习提示深度对分割性能影响的消融研究。

Layer Depth ( t ) DSC ( % ) ↑ NSD ( % ) ↑

1 78.32 ± 19.05 80.97 ± 19.29
4 76.22 ± 19.47 78.60 ± 19.67
9 80.52 ± 17.71 82.36 ± 17.85
12 82.69 ± 15.14 85.28 ± 15.21

3.3.3.几何提示在精炼阶段的效果
表 6 评估了从我们的文本提示预测掩码中自动提取的
几何线索。具体而言，我们计算了由 TextSAM‐EUS
输出的初始掩码的边界框和质心，并将这些几何衍生
的提示反馈到细化阶段。第一行代表在没有迭代分割
细化阶段的情况下框架的性能，即仅使用语言引导的
预测掩码。即使没有几何指导，仅语言掩码也能达到
82.00% DSC。仅使用提取的边界框或质心之一可以取
得适度的改进。当自动衍生的箱体和质心提示与学习
的文本提示结合时，我们观察到了最高的 DSC和 NSD
分数，添加额外的随机点没有进一步的益处。

3.3.4.总结
在所有研究中，我们观察到适中的适配器容量（r = 16
）、简洁的提示（b = 4 ）、深度提示注入（t = 12 ）以

Table 6. 分割细化阶段中不同几何提示的效果

BBoxes Points DSC ( % ) ↑ NSD ( % ) ↑

7 7 82.00 ± 17.40 84.61 ± 17.53
3 1 Random 82.63 ± 15.11 85.22 ± 15.21
7 1 Random 82.50 ± 16.04 85.10 ± 16.14
3 5 Random 82.65 ± 14.77 85.25 ± 14.87
3 Centroid 82.69 ± 15.14 85.28 ± 15.21

及单一重心点 + 边界框分割优化策略在参数效率和分
割精度之间提供了最佳的权衡。
图 2 展示了一幅 EUS 图像的分割结果。两种

TextSAM-EUS （自动和手动）变体与真实情况高度
吻合。完全监督的 nnUNet 在掩膜边缘略有过度和
不足分割，但表现仅比 TextSAM-EUS 略逊一筹。然
而，最近的 SAM扩展却产生了误报区域（SAM-Point、
SAMUS-Point、SAMed），在依赖边界框时（SAM-BBox、
MedSAM）经常超出目标。AutoSAM 和 AutoSAMUS
减少了人工工作量，但在该图像示例中仍然留有小的
间隙或多余的掩膜。
我们的结果证实，添加语言背景能够像在 SAM中手

动绘制几何提示一样有效地指导分割，而后者需要放
射学知识。我们还展示了文本提示学习优于其他 SOTA
SAM 方法中使用的架构，无论是手动还是自动的。例
如，SAMUS 将一个 CNN 附加到 SAM 的 ViT 骨干上
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并微调其 39.65M 参数，其性能比只训练 1.69M 参数
的 TextSAM-EUS 要差。最终，我们的研究表明，对于
胰腺癌 EUS，文本令牌与 ViT 特征网格的对齐比增加
外部 CNN 路径更有价值，可能也适用于其他领域。在
一项初步消融实验中，将 SAMUS 编码器交换到我们
的框架中，在 LoRA 微调下最多达到了 67.53 % DSC，
证实了额外的 CNN 并无帮助。总体而言，我们的研究
指出，可学习文本提示在直接向 ViT 特征提供高级语
义指导方面的优势，而不是依赖于额外 CNN 分支的局
部纹理过滤。除了 EUS 中的胰腺肿瘤之外，我们的文
本驱动方法可能在更多方面中应用，特别是在注释医
学数据集有限的情况下，因为我们使用的 EUS 数据集
仅包括 18 名患者。有趣的是，尽管可以通过可学习文
本提示和微调省略手动几何提示，但我们的迭代分割
精细化模块表明，从基于文本的预测中派生的几何提
示仍略微提升了掩膜质量。此外，较低的可训练参数数
量表明该模型有潜力在计算资源较低的临床环境中使
用。在未来的工作中，我们计划将我们的框架扩展到多
类分割，这可能需要进一步调整提示设计。我们还旨在
评估 TextSAM 框架在更多应用和成像模态上的表现。

4. 结论
总结起来，我们引入了 TextSAM-EUS ，这是第一个
基于文本提示学习的医学图像分割 SAM。通过将提示
学习与 BiomedCLIP 和基于 LoRA 的 SAM 微调整合，
我们的框架仅通过调整总参数的 0.86 %（1.69 M）就能
学习，且无需任何手动几何提示而提供准确的肿瘤掩
膜。在胰腺的公共内镜超声数据库上，TextSAM-EUS
显著优于考虑中的所有不同类别的竞争自动方法。当
提供手动提示时，它也能匹配或超越最佳手动提示引
导基线。这些结果突显了语言驱动提示对于超声分割
的价值，并为可提示基础模型在更广泛的生物医学应
用中打开了大门。
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