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摘　要：　随着深海探测与海洋资源开发需求的日益增长，水下视觉技术已成为机器人作业、海洋生物监测等领

域的关键支撑。在众多的视觉任务中，水下图像实例分割因需同时实现目标的精确定位与像素级掩码预测而具有极

高的挑战性。近年来，视觉基础模型，特别是 Segment Anything Model （SAM），在通用场景下展现出卓越的零样本泛化

能力，但在复杂的水下环境中，其表现仍不尽如人意。水下环境光线吸收、散射严重，导致图像伴随明显的色彩失真、

对比度极低以及边缘模糊等退化现象，严重干扰了模型的特征提取。此外，SAM的分割性能高度依赖人工提供的显式

提示信息（例如点、框和掩码），这种依赖不仅增加了人工成本，更限制了其在无人值守或复杂水下环境中的适用性。

为了解决上述问题，本文提出了一种动态引导SAM（Dynamically Guided SAM，DGD-SAM）。DGD-SAM通过引入动态引

导机制，结合特征聚合与多尺度增强模块，构建了完整的自动提示生成与精细化分割流程。首先，针对检测与分割任

务特征分布不一致的问题，本文设计了自适应特征聚合模块。该模块通过引入通道注意力机制对特征依赖关系进行

重新建模，在空间与通道维度上实现任务对齐，有效增强了模型对水下弱目标区域的感知灵敏度。其次，考虑到水下

目标尺寸多变且背景干扰复杂的特性，构建了多尺度特征增强模块。该模块通过构建跨空间分辨率的特征金字塔，显

著提升了模型在复杂场景下对各种尺度目标的捕捉能力。最后，在解码阶段，本文提出了动态引导解码器，先融合初

始分割掩码与图像特征以生成动态引导信息，再通过提示与图像特征间的双向注意力交互实现精细掩码预测。实验

结果显示，DGD-SAM在四个公开水下数据集 LIACI、USIS10K、UIIS和 UIIS10K以及两个陆地场景数据集COME15K-E
和COME15K-H上均优于当前的先进方法，这表明本文方法不仅在水下场景中表现出色，在陆地场景中同样能够获得

稳定且具有竞争力的分割性能，说明模型未过度依赖特定场景特征，具备良好的泛化能力和可扩展性。
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Abstract:　With the growing demand for deep-sea exploration and marine resource exploitation, underwater vision 
technologies have become a critical enabler for applications, such as robotic operations and marine biological monitoring. 
Among various vision tasks, Underwater Image Instance Segmentation (UIIS) is particularly challenging, as it requires both 
precise object localization and pixel-level mask generation. In recent years, vision foundation models, in particular, the Seg⁃
ment Anything Model (SAM), have demonstrated remarkable zero-shot generalization capabilities in generic scenes. How⁃
ever, their performance remains unsatisfactory in complex underwater environments. Severe light absorption and scattering 
in underwater environments lead to significant image degradation, including color distortion, extremely low contrast, and 
blurred boundaries, which substantially hinder effective feature extraction. Moreover, the segmentation performance of 
SAM heavily relies on manually provided explicit prompts (e.g., points, boxes, and masks). This dependency not only in⁃
creases annotation costs but also limits its applicability in unattended or complex underwater scenarios. To address these 
challenges, we propose a Dynamically-Guided SAM (DGD-SAM). By introducing a dynamically-guided mechanism and in⁃
tegrating feature aggregation with a multi-scale feature enhancement module, DGD-SAM establishes a complete pipeline 
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for automatic prompt generation and refined segmentation. First, to mitigate the feature distribution discrepancy between de⁃
tection and segmentation tasks, an Adaptive Feature Aggregator (AFA) is designed. This module re-models inter-channel 
dependencies through a channel attention mechanism, achieving task alignment across both spatial and channel dimensions 
and effectively enhancing the model’s sensitivity to weak underwater targets. Second, considering the large variation in un⁃
derwater target scales and the complexity of background interference, a multi-scale feature enhancement module is con⁃
structed. By building a cross-resolution feature pyramid, this module significantly improves the model’s ability to capture 
targets of various scales in complex scenes. During the decoding stage, a Dynamically-Guided Decoder (DGD) is proposed, 
which first integrates the initial segmentation mask with image features to generate dynamic guidance information, and then 
performs refined mask prediction through bidirectional attention interactions between the prompts and image features. Ex⁃
perimental results demonstrate that DGD-SAM consistently outperforms state-of-the-art methods on four public underwater 
data sets, including LIACI, USIS10K, UIIS, and UIIS10K, as well as two terrestrial scene data sets, i.e., COME15K-E and 
COME15K-H. These results indicate that the proposed method not only achieves superior performance in underwater envi⁃
ronments but also maintains stable and competitive segmentation performance in terrestrial scenes, suggesting that the mod⁃
el does not overly rely on scene-specific characteristics and exhibits strong generalizability and scalability.

Keywords:　segment anything model; vision foundation model; underwater image instance segmentation; image seg⁃
mentation; dynamically-guided decoder; prompt generation
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0　引言

作为一项基本的计算机视觉任务，实例分割旨在

准确识别和描绘图像中的每个独立物体。该技术已

广泛应用于多个领域，例如自动驾驶［1］、医学图像分

析［2］和遥感检测［3-4］。然而，水下图像与陆地图像不

同，因为它们通常具有颜色偏移、模糊、低对比度和

视觉畸变等特点。这些退化严重损害了图像质量，并

对水下视觉任务（如水下目标检测、分割和识别）构

成了挑战［5］。由于现有的实例分割方法通常是为处

理在陆地环境所获取的图像而开发的，将它们直接应

用于水下场景通常无法产生令人满意的结果。为解

决水下图像实例分割问题，研究者们已开展了一系列

探索。WaterMask［6］提出了一个面向水下实例分割的

大规模数据集 UIIS，并设计了专门的特征增强网络结

构，包括差异相似图注意模块与多级特征细化模块，

用于弥补水下图像细节损失和边界模糊的问题。该

方法显著提升了传统实例分割模型在水下图像数据

上的性能。随后，USIS-SAM［7］将视觉基础模型 Seg⁃
ment Anything Model（SAM）［8］引入水下显著实例分割

任务，提出显著特征提示生成器以自动生成提示，从

而减少对人工输入的依赖。该方法同时发布了大规

模数据集 USIS10K，进一步推动了基于提示驱动的水

下分割研究。

近年来，随着视觉基础模型的兴起，大规模预训

练与可提示分割框架为下游任务带来了新的机遇。

SAM［8］基于超大规模数据集 SA-1B［8］进行预训练，在

多个视觉任务中展现出卓越的泛化性与零样本分割

能力。凭借提示驱动的设计理念，SAM 能够根据用

户输入的点、框或掩码等提示，在未知场景中快速生

成分割结果，已被广泛应用于多种下游任务［9-10］。然

而，SAM 的性能高度依赖于提示信息的质量与准确

性［11］。这种依赖性不仅增加了人工干预的成本，也

限制了模型在无人干预和自动化分割场景中的应用

潜力［12］。在水下任务中，这一问题尤为突出，由于水

下影像退化严重，用户难以提供精确提示，导致 SAM
在该场景下的分割效果显著下降。

为了应对上述挑战，本文提出了一种动态引导

SAM（Dynamically Guided SAM，DGD-SAM）。该框架

首次在 SAM 中引入动态引导机制，使模型能够在无

需人工提示的情况下自主生成提示信息并实现精细

化 分 割 。 为 了 适 应 水 下 环 境 ，DGD-SAM 使 用 了

LoRA［13］和一个相对较小的数据集进行微调，仅需少

量样本即可完成模型迁移。本文设计了一个动态引

导解码器，利用图像编码器的多尺度特征与掩码解码

器的区域响应进行信息交互。前者提供全局上下文

与目标线索，后者强化边界与局部细节表达。通过这

种跨层协同机制，模型能够动态生成引导信息以驱动

分割过程，实现对不同尺度目标的自适应感知与精确

定位。整个网络可在无需人工干预的情况下实现端

到端的训练。

据作者所知，现有研究尚未从动态引导机制的角

度对 SAM 进行系统性的探索。本文的主要贡献可以

概括为以下三点：

（1）提出 DGD-SAM 框架。本文首次将动态引导

机制引入 SAM，用于水下图像实例分割任务。得益

于 SAM 的强大泛化能力，所提出的网络仅需少量样
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本即可通过微调来适应复杂水下场景。DGD-SAM 摆

脱了对用户输入提示的依赖，实现了自动化的分割过

程。如图 1 所示，该方法在六个公开数据集上均显著

优于当前最先进的基线模型。

（2）提出动态引导解码器结构。通过融合初始

掩码与图像特征来生成动态提示信息，并利用多层

注意力机制实现提示与图像特征的有效融合，显著

提升了模型在弱特征与模糊边界条件下的鲁棒性与

精度。

（3）在六个具有代表性的公开实例分割数据集上

进行了全面实验验证与比较分析，为后续相关研究提

供了统一的性能基准与可复现的评测参考。

1　相关工作

1. 1　实例分割

实例分割要求模型不仅要区分不同的物体类别，

还要区分同一类别内的不同实例［14］。早期的方法通

常建立在两阶段框架之上，例如 Mask R-CNN［15］、Cas⁃
cade Mask R-CNN［16］和 HTC［17］。这类方法通常遵循

“候选区域生成—掩码预测”的两步范式，借助区域

提议网络（RPN）［18］先定位目标，再通过精细的掩码

分支预测每个实例的像素级区域。虽然这类方法在

精度上表现优异，但其推理速度较慢、计算开销大，

限制了其在实时或资源受限场景下的应用。为了提

高效率和性能，单阶段实例分割方法被提出，例如

YOLACT［19］、BlendMask［20］、CondInst［21］和 SOLOv2［22］。
YOLACT 首次将掩码生成过程与检测解耦，通过学习

一组全局原型掩码，并为每个实例预测组合系数，实

现了高效推理。CondInst 进一步利用动态卷积核为

每个实例生成特定的掩码参数，从而避免了显式的

RoI 操作。SOLO 系列方法则采用位置敏感的全卷积

方式，将实例分割任务转化为像素级分类问题，大幅

提高了并行性和推理速度。这些单阶段方法在保持

较高精度的同时显著提升了效率。最近，Transformer
的 引 入 推 动 了 实 例 分 割 进 入 新 的 阶 段 。 Mask⁃
Former［23］、Mask2Former［24］等基于 Transformer 的架构

利用全局注意力机制统一了语义分割、实例分割和全

景分割任务。此类方法通过掩码查询机制实现了端

到端的分割预测，不再依赖显式的区域提议或锚点设

计。随后的一系列改进［25-26］进一步优化了查询匹配

策略与特征融合方式。然而，现有方法通常严重依赖

于训练数据的分布，并且在应用于复杂或特定领域的

图像（如水下场景、医学图像和遥感图像）时，往往会

出现性能下降。这个问题阻碍了它们在实际应用中

的部署，与此同时，基础视觉模型如 SAM 的出现，为

通用实例分割提供了新的思路。它们通过大规模预

训练展现出强大的跨领域能力，引发了人们对基础视

觉模型日益增长的兴趣。

1. 2　Segment Anything Model
SAM 作为通用分割基础模型，旨在实现可提示的

任意图像分割。作为计算机视觉领域的重要里程碑

技术，SAM 在大规模数据预训练的支持下，展现出了

卓越的泛化能力和零样本分割性能。其核心设计理

念是通过提示驱动机实现与类别无关的掩码生成，使

用户能够通过点、框、文本等形式的提示来高效地获

得目标分割结果。SAM 的模型结构由三个主要组件

构成：图像编码器、提示编码器和掩码解码器。图像

编码器基于 ViT（Vision Transformer）［27］结构，用于提

图1　本文所提出的DGD-SAM在六个公开数据集上与三种先进的实例分割方法的比较

Figure 1　Comparison of the proposed DGD-SAM with three state-of-the-art instance segmentation methods on six public datasets
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取全局视觉特征；提示编码器负责对输入提示（例如

点或框）进行嵌入表示；掩码解码器则结合图像与提

示特征，通过轻量级的注意力机制生成对应的分割掩

码。这种模块化设计使 SAM 能够在多种交互式分割

场景中灵活应用。得益于在超过 10 亿掩码（SA-1B 数

据集）上进行的预训练，SAM 拥有极强的通用性和可

迁移性。大量研究者将 SAM 应用于不同领域的图像

分割任务，包括医学影像［28］、遥感场景［3］、水下图

像［7］等。然而，尽管 SAM 展现出了卓越的泛化能力，

其在特定领域中的应用仍面临若干挑战。首先，

SAM 的预训练数据主要来源于陆地上的自然场景，

与水下等特定领域图像之间存在显著的分布差异，

导致模型在这些领域的表现显著下降。其次，SAM
严重依赖显式提示来实现目标定位，缺乏自动化分

割能力，这限制了其在无人干预或大规模批处理任务

中的使用。

1. 3　提示学习

近年来，随着基础模型的兴起，一种新的学习模

式，即预训练与提示逐渐成为主流［29］。与以往依赖

任务特定微调的传统方法不同，这一模式通过在输入

端设计合适的提示，将下游任务重新表述为与预训练

阶段目标相一致的形式，从而实现任务迁移与知识复

用。该思路最早来源于自然语言处理领域的大型语

言模型（LLM），这一理念随后被扩展到多模态领域，

其中对比语言 -图像预训练（CLIP）［30］是具有代表性

的工作。CLIP 通过在大规模图文配对数据上进行对

比学习，使视觉特征与语言语义在共享的嵌入空间中

对齐，实现了图像与文本之间的跨模态理解。借助文

本提示，CLIP 能够在无需额外训练的情况下执行图

像分类、检索等多种下游任务，开创了视觉领域提示

学习的先河。

受 CLIP 启发，Kirillov 等人［8］首次将提示机制引

入视觉分割任务，提出了 SAM。SAM 将提示概念从

文本扩展至视觉域，使得用户可以通过点击、框选或

输入文本等方式对模型进行显式引导，从而实现对任

意物体的掩码分割。SAM 在自然场景中展现出了极

强的零样本泛化能力，并成为构建下游任务的基础组

件。然而，尽管 SAM 在自然图像分割中表现卓越，其

图像生成过程仍高度依赖人工交互。这种依赖限制

了其在自动化或无人干预场景中的应用。此外，手动

提示难以覆盖复杂场景中的全部目标对象，也导致了

模型性能的受限。

2　本文方法

为减轻 SAM 对人工提示的依赖，并解决外部提

示在水下环境中易失效的问题，本文提出了一种动态

引导 SAM（Dynamically Guided SAM，DGD-SAM）。得

益于 SAM 卓越的泛化能力，该网络可适用于水下实

例分割任务。DGD-SAM 的架构如图 2 所示，整个网

络主要由图像编码器（Image Encoder）、自适应特征聚

合模块（Adaptive Feature Aggregator，AFA）、多尺度特

征增强模块（Multi-Scale Feature Enhancement Module，
MFEM），以及动态引导解码器（Dynamically Guided 
Decoder，DGD）组成。该结构旨在在保留 SAM 全局特

征提取能力的同时，增强对局部细节与多尺度信息的

感知，从而在复杂场景下获得更加精确的目标分割

结果。

2. 1　图像编码器

图像编码器采用了基于 Transformer 的结构，与

SAM 的主干网络保持一致，并加载 SAM 预训练的

ViT-B 权重，用于从输入图像中提取全局语义特征。

为了在保持模型主干网络权重冻结的情况下高效地

适配下游任务，在图像编码器中引入了 LoRA［13］

（Low-Rank Adaptation）微调机制。与传统的全参数微

调不同，LoRA 通过在自注意力模块的线性投影层中

插入低秩可学习矩阵，实现了参数高效化的模型适配

方式。具体而言，LoRA Adapter 仅插入于图像编码器

中各全局 Transformer Block 的自注意力模块内，对其

中的 Q/K/V 线性投影层进行低秩分解。设原始 Q/K/V

投影层的权重矩阵为 W，引入一个低秩分解形式的

参数更新项 ∆W，即

W ′=W + ∆W ∆W =
α
r

BA （1）
其中，A Î Rr ´ dproj，B Î Rd in ´ r，且 r = 16  min(d in dproj )。

我们将 LoRA 的缩放系数 α设置为 32，并在 LoRA 分支

中施加 dropout（概率为 0.05），以增强模型的泛化能力

并缓解过拟合。假设线性投影层的输入序列为 X，输

出序列为 Y，LoRA 在冻结原始权重 W 的基础上引入

低秩更新项，将线性变换表示为

Y = X (W +
α
r

BA) （2）
这样在训练时仅优化低秩矩阵 A 和 B，其余参数保持

冻结，从而大幅降低显存与计算开销。

2. 2　自适应特征聚合模块

SAM 预训练的分割主干网络在大规模图像数据

上学习到较强的语义表征能力，其特征更多地关注于

区域内部一致性与边界细节的精确分割。然而，在实

例检测与目标定位任务中，RPN（Region Proposal Net⁃
work）对目标的形态、位置及上下文变化更为敏感，二

者在特征分布与关注重点上存在一定的不匹配。若

直接将 SAM 的特征用于 RPN，会导致特征表达偏向

分割而非检测，从而影响候选区域生成与后续掩码预

4
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测的准确性。

为此，本文设计了自适应特征聚合模块（Adap⁃
tive Feature Aggregator，AFA），作为一个轻量级可插拔

的任务对齐器，在不改变空间分辨率的前提下，对来

自 SAM 主干网络的单尺度特征进行通道层面的再加

权与语义对齐。AFA 通过对特征通道间的依赖关系

进行建模，使网络能够根据任务需求动态调整特征响

应，从而提升特征对目标区域的敏感度与判别性。具

体而言，AFA 先由两层卷积模块（Conv-LN-GELU）对

输入特征 F in 先进行初步变换与语义重投影，再通过

第三个卷积模块映射到输出通道，得到 Fout。为实现

任务自适应性，AFA 在卷积后引入通道注意力机制，

通过全局平均池化对通道统计量进行建模，并利用逐

通道权重调整特征响应强度。该通道注意力可表

示为

Wc = σ(MLP(AvgPool(F in ))) （3）
其中，Wc 为通道权重，σ表示 Sigmoid 激活函数。为了

保留原始特征的全局语义信息并稳定训练，AFA 模块

在卷积与通道注意力处理后引入了残差连接

FAFA = FoutWc + F in （4）
其中，表示逐元素乘法。该模块输出的特征不仅保

留了原始特征的全局语义一致性，同时在通道维度上

对任务相关信息进行了显式强化，为后续的多尺度特

征增强模块（MFEM）提供更具区分性的输入。

2. 3　多尺度特征增强模块

为了应对复杂场景中目标尺度变化大的问题，本

文设计了多尺度特征增强模块（MFEM），用于在不同

空间分辨率下提取互补的语义与细节信息，从而提升

网络对多尺度目标的鲁棒性与定位精度。该模块以

AFA 输出的特征为输入，通过上采样与下采样路径构

建多尺度特征集，使得网络能够在统一的语义空间中

融合不同感受野的信息。具体而言，MFEM 首先对输

入特征 FAFA Î RC ´ H ´ W 进行多尺度变换，生成四个层

级的特征表示 Fi Î RC ´
H

2i + 1
´

W

2i + 1 i = 1234。每个尺度

的特征均通过一个卷积模块进行通道对齐与特征增

强，该卷积模块由卷积层、批归一化层和 ReLU 激活

函数组成，从而得到统一维度的多尺度输出 Oi =
CBR(Fi )i = 1234。为了进一步扩大特征金字塔的

覆盖范围，MFEM 通过步长为 2 的最大池化继续向下

生成更低分辨率的层级特征 O5 = MaxPool2 ´ 2 (O4 )，最

终输出的多尺度特征集合可表示为

FMSEM = {O1 O2 O3 O4 O5} （5）
2. 4　动态引导解码器

在分割阶段，本文提出的动态引导解码器旨在实

现从候选框提示到最终精细分割的动态语义引导。

该模块通过结合 RPN 的定位能力与 SAM 的强大分割

先验，在分割过程中逐步优化目标区域的边界与语义

图2　动态引导SAM的模型架构

Figure 2　Architecture of the proposed Dynamically-Guided SAM
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一致性。训练过程中，动态引导解码器权重均采用随

机初始化。

2. 4. 1　初始提示引导阶段

首先，RPN Head 根据多尺度特征生成候选框，这

些初始候选框被视作提示，输入至 SAM 的掩码解码

器以获得初始分割结果。在这一阶段，模型利用 RPN
的目标定位能力，将全局特征约束在候选区域内，从

而实现对潜在目标的粗粒度分割。输出的初始掩码

不仅提供了目标的空间先验，也为后续的特征融合与

精细分割提供了引导。

2. 4. 2　动态特征引导阶段

在获得初始分割掩码后，我们进一步将该掩码

MF 与融合了初始提示的特征嵌入 Ifused 先经过通道对

齐与卷积融合，生成动态提示特征 FD，该特征不仅包

含初始提示的位置信息，还融合了图像的上下文语

义，为后续注意力模块提供了动态、可学习的引导信

号。随后，动态引导解码器（DGD）进入与 SAM 掩码

解码器类似的注意力交互阶段。该阶段由自注意力

层（Self-Attn）、提示到图像的注意力层（Prompt-to-

Image Attention）和图像到提示的注意力层（Image-to-

Prompt Attention）三部分组成，用以实现提示特征与

图像特征之间的多层交互融合。

在自注意力层中，FD 经过线性投影得到查询

（Q）、键（K）和值（V）：

QKV = FDWQ FDWK FDWV （6）
然后，利用标准多头注意力来计算融合特征内部的全

局依赖：

SelfAttn(FD )= Softmax ( QK T

d )V （7）
提示到图像的注意力层的作用是使提示特征从图像

嵌入中吸收上下文信息，从而具备更强的语义表达能

力。假设将经过自注意力后的提示特征记为 TP，图

像嵌入记为 EI，则

QKV = TPW
P

Q EIW
I

K EIW
I

V （8）
得到的注意力输出为

FP® I = Softmax ( QK T

d )V （9）
通过上述计算方式，提示信息在语义空间上融合了图

像上下文，从而为后续的交互提供更精确的引导信

号。随后执行反向的信息交互，将提示语义注入图像

特征，即

QKV = EIW
I

Q Fp® IW
P

K Fp® IW
P

V （10）
FI® P = Softmax(

QK T

d
)V （11）

该过程将提示语义反向注入图像特征中，促使图像嵌

入在语义空间上与提示特征对齐，从而实现图像与提

示的双向融合。经过多层注意力交互后，输出的特征

嵌入 FI ® P 经过反卷积来恢复空间分辨率：

Fsrc =DeConv(DeConv(F I® P )) （12）
提示特征 Fp ® I 再经过一层提示到图像的注意力层和

多层感知机得到输出 Token，并将输出 Token 与 Fsrc 进

行逐元素乘法以生成最终分割结果。

2. 5　损失函数

除了区域建议网络的损失函数（包括目标分类损

失和边界框回归损失）之外，本文还引入了两个基于

像素级交叉熵的损失函数，用于分别监督通过掩码解

码器和动态引导解码器生成的分割掩码。整体损失

函数可表示为

L = λ1 × LRPN + λ2 × LMD + λ3 × LDGD （13）
其中，LMD 为 SAM 掩码解码器输出的分割掩码的监督

项，通过像素级交叉熵损失约束基础分割结果。LDGD

为动态引导解码器（Dynamically Guided Decoder）对应

的掩码损失，用于进一步细化目标边界与结构细节。

在 实 验 中 ，所 有 损 失 权 重 均 设 置 为 1（ 即

λ1 = λ2 = λ3 = 1）。该设置在实验中表现稳定，无需复

杂的权重调节即可在六个公开数据集上获得最佳

性能。

3　实验

本节旨在验证本文提出的 DGD-SAM 在水下图像

实例分割任务中的有效性与优越性。接下来，将首先

介绍实验设置，包括数据集、评价指标及实现细节。

随后，通过与多种主流方法的对比实验、消融实验以

及定性结果分析，全面评估模型在不同数据集与场景

下的性能表现。

3. 1　实验设置

为确保实验结果的公平性与可复现性，本节详细

介绍了实验所使用的数据集、评价指标及实现细节。

所有实验均在统一的训练策略与硬件环境下进行，模

型训练与评测过程保持一致。

3. 1. 1　数据集

我们在四个公开可用的水下实例分割数据集上

评 估 了 所 提 出 的 方 法 ，包 括 LIACI［31］、UIIS［6］、

USIS10K［7］、UIIS10K［32］。为验证所提出方法在不同

数据分布与应用场景下的可扩展性，本文进一步在地

面场景数据集 COME15K-E［33］与 COME15K-H［33］上对

所提方法进行了实验评估。对于每个数据集，我们始

终遵循原始的划分方法，将数据集分为训练集、验证

集以及测试集。对于具有实例级标注的数据集，我们

直接使用它们作为标注数据。对于只包含语义标注

的数据集，我们使用连通区域分析法将语义分割掩码

6
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转换为实例级标注。

3. 1. 2　评估指标

为了评估所提出方法的性能，本文采用了广泛认

可的 COCO 平均精度（mAP）度量［34］。该指标经常用

于客观评价物体检测和实例分割方法的有效性。在

本研究中，使用 mAP、AP50 和 AP75 行评估。mAP 指的

是在 IoU 阈值从 0.5 到 0.95（步长为 0.05）以及所有类

别上的平均指标。AP 值越大，表示预测的实例掩码

越准确、实例分割性能越好。AP50 代表 IoU 阈值 0.50
下的计算，而 AP75 则体现了更严格的指标，对应于

IoU 阈值 0.75 下的计算。因此 AP75 值越高，表明实例

掩码越准确。

3. 1. 3　实现细节

在本文的实验中，除非另有说明，均基于预训练

的 SAM 模型［8］，并使用 ViT-B［27］作为主干网络。整个

方法基于 PyTorch 与 MMDetection［35］框架实现。在训

练过程中，模型共训练 50 个 epoch，采用 AdamW 优化

器，初始学习率设为 0.0002，权重衰减系数设为 0.05。
为实现高效且稳定的优化，本文设计了一种两阶段学

习率调度策略。具体而言，在训练初期的前 50 个 it⁃
eration 中采用线性预热策略，将学习率从较小的初始

值逐步提升至目标值；随后采用余弦退火策略，在整

个训练过程中逐步衰减学习率，最终降至基础学习率

的 0.001 倍。

此外，为提高训练效率并减少显存占用，本文还

引 入 了 自 动 混 合 精 度（Automatic Mixed Precision，
AMP）训练机制。所有实验均在批大小为 4 的设置下

进行。除非特别说明，所有实验均在一张 NVIDIA 
L40 GPU 上完成。

3. 2　实验结果

本文在四个公开可用的水下实例分割数据集与

两个地面实例分割数据集上，对所提出的 DGD-SAM
模型进行了系统评估，并与当前主流方法进行了全面

比较。对比方法包括两阶段实例分割框架、单阶段方

法，以及近年来兴起的基于视觉基础模型 SAM 的方

法。相关结果报告如下。

3. 2. 1　LIACI数据集

为了全面评估所提出的 DGD-SAM 在 LIACI 数据

集［31］上的性能，本文将其与八种当前最先进的实例分

割方法进行了对比，实验结果如表 1所示。可以看出，

本文提出的 DGD-SAM 在所有评估指标上均取得了最

优结果。具体来说，DGD-SAM 在 mAP、AP50 和 AP75 上

分别较次优方法提升了 1.4、0.2和 4.9个百分点。这些

结果表明，本文所提出的方法相比于多种架构的实例

分割模型，均表现出优异的分割性能与泛化能力。

3. 2. 2　USIS10K数据集

在 USIS10K［7］数据集上，本文遵循原始基准设

置，实验结果如表 2 所示。与对比方法相比，DGD-

SAM 在所有评价指标上均取得显著提升。具体而

言，相比于次优的方法，DGD-SAM 在 mAP、AP50 和

AP75 上分别提升了 1.9、0.9 和 2.4。值得注意的是，尽

管本文的方法仅采用了更轻量的 ViT-Base 主干网络，

但其性能仍然优于使用 ViT-Huge 主干网络的对比方

法，这体现了模型的高效性与竞争力。

3. 2. 3　UIIS和UIIS10K
此外，本文还在 UIIS［6］和 UIIS10K［7］两个水下实

例分割数据集上进一步评估了 DGD-SAM 的泛化性

能，并将其与已有的主流方法进行了比较。从表 3 可

以看出，在 UIIS10K 数据集上，DGD-SAM 在 mAP、AP50

和 AP75 指标上分别较次优方法提升了 0.5、0.7 和 2.3。

表1　本文的方法在LIACI数据集上与八种实例分割方法的比较

Table 1　Comparison of our method with eight instance segmentation 
methods on LIACI

方法

SOLOv2[22]

QueryInst[36]

FastInst[37]

HTC[17]

BoxInst[38]

USIS-SAM[7]

Efficient-SAM[39]

RSPrompter[3]

DGD-SAM

出处

TPAMI21
CVPR21
CVPR23
CVPR19
CVPR21
ICML24
CVPR24
TGRS24
本文

骨干网络

ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ViT-Huge
ViT-Small
ViT-Base
ViT-Base

评估指标

mAP

34.8
36.0
38.6
36.4
27.7
27.8
33.3
40.5
41.9

AP50

54.7
51.0
55.0
55.2
50.0
44.6
51.4
58.7
58.9

AP75

37.5
38.9
41.0
39.2
26.5
28.8
33.9
42.3
47.2

注：表中以粗体和下划线分别标示最优和次优结果。后续表格中亦

采用相同的标注方式。

表2　本文方法与10种实例分割方法在USIS10K上的比较

Table 2　Comparison with ten instance segmentation methods on the 
USIS10K dataset

方法

RDPNet[40]

WaterMask[6]

OQTR[41]

S4Net[42]

CondInst[21]

Mask RCNN[15]

SAM+BBox[8]

SAM+Mask[8]

RSPrompter[3]

USIS-SAM[7]

DGD-SAM

出处

TIP21
ICCV23
TMM22
CVPR19
ECCV20
ICCV17
ICCV23
ICCV23
TGRS24
ICML24
本文

骨干网络

ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50

ResNet-101
ResNet-101
ViT-Huge
ViT-Huge
ViT-Huge
ViT-Huge
ViT-Base

评估指标

mAP

37.9
37.7
19.7
23.9
38.9
39.6
26.4
38.5
40.2
43.1
45.0

AP50

55.3
54.0
30.6
43.5
55.8
58.7
38.9
56.3
55.3
59.0
59.9

AP75

42.7
42.5
21.9
24.4
43.1
45.0
29.0
44.0
44.8
48.5
50.9
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而 在 UIIS 数 据 集 上 ，提 升 幅 度 分 别 达 到 2.6、3.5
和 3.4。

综上所述，本文的实验结果充分表明了 DGD-

SAM 在不同类型的水下数据集和多样化场景中均表

现出更强的分割能力与更高的鲁棒性，体现了其在水

下实例分割任务中的广泛适应性与稳定性。

3. 2. 4　COME15K-E和COME15K-H
为验证所提出方法在不同数据分布与应用场景下

的可扩展性，本文进一步在地面场景数据集 COME15K-

E［33］和 COME15K-H［33］上对所提方法进行了实验评估，

实验结果如表 4所示，DGD-SAM在mAP、AP50和AP75指

标上分别较次优方法提升了 1.0、2.5 和 2.4。而在

COME15K-H数据集上，提升幅度分别为 0.7、2.2和 1.6。
实验结果表明，本文方法在地面场景中依然能够获得

稳定且具有竞争力的分割性能，表明模型并未过度依

赖特定场景特征，具备良好的可扩展性。

3. 2. 5　计算复杂度分析

在计算复杂度方面，本文进一步将所提出的

DGD-SAM 与九种实例分割方法进行了比较，如表 5
所示。可以看出，基于 ViT-Base［27］主干网络的 DGD-

SAM 在保持适当推理速度的同时，具有中等数量的

参数和 FLOPs。尽管 DGD-SAM 的 FLOPs 值高于一些

轻量级模型（例如 FastInst 和 Efficient-SAM），但其分割

性能更优。如表 1 所示，在 LIACI 数据集［31］上，本文

所提出的 DGD-SAM 方法在 mAP 指标上分别比 Fas⁃
tInst 和 Efficient-SAM 高出 3.3 和 8.6。与 USIS-SAM 相

比，DGD-SAM 将参数量和 FLOPs 减少了一半以上，同

时将 mAP 从 27.8 提升到 41.9。
这些结果表明，本文所提出的 DGD-SAM 在计算

复杂度与分割精度之间实现了良好的平衡。

3. 3　消融实验

为验证所设计的各模块的有效性，在主干网络与

训练策略保持一致的条件下，本文对动态引导解码器

（DGD）、自适应特征聚合模块（AFA）以及训练中的超

参数进行了系统的消融实验。所有消融实验均在

USIS10K 数据集上进行。

表 6 展示了不同解码器结构的性能对比，包括原

始 SAM 的掩码解码器（原始 SAM）、仅保留初始提示

分割阶段的模型（仅 Stage1）以及本文提出的动态引

导解码器（DGD）。可以观察到，无论使用哪种解码器

结构，使用本文的动态引导解码器都会产生最佳结

果。因此，动态引导解码器对于本文所提出的 DGD-

SAM 是有用的。

自适应特征聚合模块相关实验结果如表 7 所

示。可以观察到，在去除整个 AFA 模块（w/o AFA）
后，模型整体性能明显下降，说明 RPN 与 SAM 主干

网络输出特征之间确实存在分布差异，AFA 在特征

对齐中起到了关键作用。当仅去掉注意力机制（w/ 

表3　UIIS和UIIS10K上的实例分割性能比较

Table 3　Instance segmentation performance on the UIIS and 
UIIS10K datasets

方法

WaterMask[6]

YOLACT[19]

PointRend[43]

RSPrompter[3]

USIS-SAM[7]

DGD-SAM

UIIS
mAP

27.2
18.5
25.9
25.1
26.3
29.8

AP50

43.7
36.2
43.4
40.3
41.3
47.2

AP75

29.3
17.8
27.6
26.2
28.7
32.7

UIIS10K
mAP

37.4
35.0
37.3
33.2
39.8
40.3

AP50

51.6
50.9
53.0
44.9
52.0
53.7

AP75

41.7
37.9
41.3
36.0
40.6
44.0

表4　COME15K-E和COME15K-H上的实例分割性能比较

Table 4　Instance segmentation performance on the COME15K-E and 
COME15K-H datasets

方法

Mask RCNN[15]

YOLACT[19]

RDPNet[40]

RSPrompter[3]

USIS-SAM[7]

DGD-SAM

COME15K-E
mAP

48.8
48.1
49.8
65.0
66.7
67.7

AP50

71.2
70.7
72.2
81.6
81.7
84.2

AP75

58.6
56.2
59.5
70.8
70.6
73.0

COME15K-H
mAP

42.2
41.4
42.1
59.9
62.0
62.7

AP50

65.7
66.0
65.2
78.6
78.7
80.9

AP75

50.8
48.5
49.7
65.0
65.5
67.1

表5　DGD-SAM与九种实例分割方法的复杂度与推理速度比较

Table 5　Complexity and inference speed comparison of DGD-SAM and 
nine instance segmentation methods

方法

Mask R-CNN[15]

BoxInst[38]

CondInst[21]

FastInst[37]

SOLOv2[22]

QueryInst[36]

Efficient-SAM[39]

RSPrompter[3]

USIS-SAM[7]

DGD-SAM

骨干网络

ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ViT-Small
ViT-Base
ViT-Huge
ViT-Base

参数量

(M)
44.4
35.1
34.2
34.1

46.6
172.0
52.0

117.5
696.8
87.9

计算量

(G)
253.0
372.0
331.0
58.2

239.0
170.0
32.5

114.5
824.4
115.4

推理速度

(FPS)
13.8
22.0
22.7
28.9
13.4
14.5
29.9

15.5
5.6

16.2

表6　动态引导解码器消融实验

Table 6　Ablation study on the dynamically guided decoder
方法

原始SAM
仅Stage1

DGD

评估指标

mAP

44.6
43.8
45.0

AP50

59.1
58.6
59.9

AP75

50.8
49.4
50.9
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AFA w/o Attn）时，性能虽略优于完全去除 AFA 的情

况，但仍低于完整版本，表明 AFA 内部的通道注意

力在抑制冗余语义、突出目标相关特征方面具有显

著贡献。

为分析关键训练超参数对模型性能的影响，本文

进一步开展了超参数消融实验，重点考察了学习率、

权重衰减系数以及线性预热策略的作用。除被消融

的超参数外，其余训练配置均采用本文的默认设置，

以确保实验结果的可比性。具体而言，我们分别在不

同学习率设置下对模型进行训练，以评估模型对学习

率变化的敏感性。同时，我们测试了两种权重衰减系

数设置，以分析正则化强度对模型收敛与泛化性能的

影响。此外，为验证线性预热策略在训练初期的作

用，我们移除了该策略并与默认设置进行了对比实

验。实验结果如表 8—10 所示，消融分析结果表明，

合理的学习率与权重衰减设置对于模型性能具有重

要影响，而线性预热策略能够在一定程度上提升训练

稳定性并改善最终性能。

4　定性结果分析

图 3 展示了本文方法与 USIS-SAM、RSPrompter 在
UIIS 数据集上的分割结果对比。从图中可以直观地

看出，本文方法在多种典型水下场景下均取得了更为

精确且边界清晰的分割效果，尤其在背景复杂、光照

不佳等场景下表现更为稳定。此外，图 4 给出了本文

方法在地面场景数据集 COME15K-E 上的分割结果可

视化。可以观察到，尽管 COME15K-E 与水下数据集

在成像条件、目标外观及背景结构等方面存在显著差

异，本文方法仍能够准确定位显著目标区域，并生成

表7　自适应特征聚合模块消融实验

Table 7　Ablation study on the adaptive feature aggregator
方法

w/ AFA w/o Attn
w/o AFA

w/ AFA(完整版本完整版本)

评估指标

mAP

44.5
44.1
45.0

AP50

59.0
59.3
59.9

AP75

50.7
50.5
50.9

表8　不同学习率设置下的消融实验结果

Table 8　Ablation results under different learning rates
学习率

2 ´ 10-5

5 ´ 10-5

1 ´ 10-4

2 ´ 10-4(默认默认)

评估指标

mAP

39.5
42.5
44.7
45.0

AP50

54.4
57.3
59.5
59.9

AP75

44.2
48.8
50.7
50.9

表9　不同权重衰减系数下的消融实验结果

Table 9　Ablation results under different weight decay settings
权重衰减系数

5 ´ 10-1

1 ´ 10-1

5 ´ 10-2(默认默认)

评估指标

mAP

39.6
44.0
45.0

AP50

53.8
58.6
59.9

AP75

45.7
49.8
50.9

表10　线性预热策略对模型性能的影响分析

Table 10　Analysis of the effect of the linear warm-up strategy on model 
performance

线性预热策略

无

有有(默认默认)

评估指标

mAP

44.2
45.0

AP50

59.2
59.9

AP75

50.0
50.9

图3　本文方法与USIS-SAM和RSPrompter在UIIS数据集上的分割结果比较

Figure 3　Comparison of segmentation results of the proposed method, USIS-SAM, and RSPrompter on the UIIS dataset

9



电 子 学 报

轮廓完整、边界清晰的分割掩码。这表明所提出方法

在不同数据分布与应用场景下具有良好的泛化能力。

最后，为揭示模型内部的决策过程，本文进一步对中

间结果进行了可视化分析。具体而言，我们对模型中

的掩码解码器以及动态引导解码器输出的前景概率

图进行了可视化展示，如图 5 所示。可以观察到，动

态引导解码器在融合初始掩码与图像语义信息后，对

前景区域表现出了更高的置信度，并有效抑制背景干

扰。上述结果表明，动态引导解码器能够实现从粗定

位到精细分割的逐步优化。

5　结论

本文提出了一种用于水下图像实例分割的动态

引 导 Segment Anything Model（Dynamically Guided 
SAM）。具体而言，针对水下场景中目标边界模糊、尺

度差异大以及背景复杂等问题，本文对 SAM 进行了

改进。首先，设计了一个自适应特征聚合模块，用于

在不改变空间分辨率的前提下，对 SAM 主干提取的

单尺度特征进行通道级重标定与语义对齐，从而缓解

分割主干与 RPN 特征关注点不一致的问题。其次，

所提出的多尺度增强模块能够从单尺度特征中构建

多层语义金字塔，有效补充不同尺度下的上下文信

息，增强模型对小目标与复杂背景的表征能力。最

后，所设计的动态引导解码器（DGD）通过融合初始掩

码与图像特征来生成动态提示信息，并利用多层注意

力机制实现提示与图像特征的有效融合从而获得更

加精确的目标掩码。实验结果表明，本文方法在 UIIS
等四个水下实例分割数据集与两个地面实例分割数

据集上的表现均显著优于 USIS-SAM 与其他主流方

法。作者认为，其优越性主要是由于引入了任务语义

对齐、多尺度增强与动态提示引导机制，实现了对

SAM 在水下实例分割任务中的有效适配。尽管如

图5　本文方法的掩码解码器与动态引导解码器预测的前景概率

Figure 5　Foreground probability maps from the mask decoder and dynamically-guided decoder

图4　本文方法在COME15K-E数据集上的分割结果可视化

Figure 4　Segmentation result visualization on the COME15K-E dataset
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此，本文方法仍存在一定的局限性。一方面，引入多

尺度增强模块与动态引导解码器在一定程度上增加

了模型的计算开销，对实时性要求较高的应用场景仍

有改进空间；另一方面，本文主要在水下及部分地面

数据集上进行了验证，对于更复杂或极端成像条件下

的泛化能力仍有待进一步评估。未来的工作将从模

型结构轻量化、推理效率优化以及更广泛场景下的泛

化能力提升等方面展开研究，并探索将该方法扩展至

多模态感知等更复杂的任务中。
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