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置信度感知的聚类分类和分割
二维微观食品晶体图像 *
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ABSTRACT

食品晶体聚集是在结晶过程中发生的一种现象，它会
在晶体之间困住水分并影响食品产品的质量。在 2D
显微图像中对聚集进行手动标注特别困难，这是因为
水分子结合的透明性以及仅聚焦于成像样本单个切片
的有限视角。为了解决这一挑战，我们首先提出了一
种监督基线模型来生成用于粗略标记分类数据集的分
割伪标签。接下来，训练了一个实例分类模型，该模
型同时进行像素级分割。这两个模型都在推理阶段被
使用，以结合它们在分类和分割方面的各自优势。为
了保持晶体属性，设计并包含了一个后处理模块到两
个步骤中。与现有的其他方法相比，我们的方法提高
了真正的聚集分类准确性以及大小分布预测。鉴于手
动标注的置信水平存在变异性，我们在两种置信水平
下评估了我们提出的方法，并成功地对潜在的聚集实
例进行了分类。

Index Terms— 图像处理，实例分割

1. 介绍

晶体颗粒聚结行为是一个过程中，颗粒之间形成
桥梁，在结晶过程中捕获水分，导致大颗粒聚集 [1]。为
了分析这种行为及其对产品质量的影响，测量聚结程
度至关重要，定义为被聚结的单个晶体所占的百分比。
在这种情况下，显微图像分析已被广泛使用 [2, 3, 4]。
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然而，食品晶体和水桥的透明性在单视图图像的
手动标注中引入了模糊性。存在几种现有方法来应对
这一挑战。一种方法是多视角成像，这涉及使用特别
设计的双摄像头设置来捕获样本 [2] 的图像。另一种
方法将所有重叠晶体视为伪聚集体，并将清晰度差异
小的配对视为真实聚集体 [4]。该方法用于针状晶体
分析。第三种方法涉及使用替代技术，例如超声波辐
照，尚未证明其可行性 [5]。最后一种方法是为稀疏分
布的晶体图像提出监督深度学习模型训练 [3]，它使用
MaskRCNN[6]架构和数据增强策略。然而，这种方法
没有考虑手动标注过程中的置信度问题。总之，所讨
论的方法要么采用复杂的成像设置，要么专门针对稀
疏晶体数据。
我们的方法仅依赖于单视图显微图像，无需额外

输入。晶体分布密集，使得难以区分团聚体，特别是
当一个晶体被另一个晶体遮挡时。我们邀请领域专家
只为具有高度信心的团聚体进行标注。然后，我们的
模型预测潜在的团聚体，并旨在正确分类所有高信心
的标注。
类似于现有的食品晶体分析工作 [3, 4, 7]，我们的

方法基于训练深度学习模型。MaskRCNN[6]、Yolo[8]
和 Stardist[9] 是广泛用于显微图像实例分割的架构
[10, 7, 11]。Mask-scoring R-CNN[12]是 MaskRCNN
的扩展工作，校准了预测实例掩码置信度分数。除了
在重叠实例预测方面能力有限的 Stardist 模型外，其
他所有模型都在本文中用作基线模型。
我们的方法包括三个步骤。首先，训练一个监督

实例分割模型用于晶体分割。该模型用于为粗标签数
据集生成伪分割标注，减少了人工努力的需求。在第
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Fig. 1: 我们提出的聚集体分类方法概述。左上方的两个块代表晶体分割和聚集体分类步骤。绿色阴影的块代表
正在训练的模型。第一步的模型用于在第二步中生成伪标签进行训练。第二步的模型预测实例分割及其对应类
别标签。右上角的块说明了推理阶段的分割细化步骤，“c”符号表示基于二值掩模为分割后的实例分配类别标
签。由于更高的准确性，晶体分割结果 1比结果 2更受欢迎。“后处理”块显示了详细步骤。

二步中，我们训练了一个聚结分类模型，这是一个具
有两个分支的分割和分类模型，预测每个分割实例的
聚结分类标签。最后一步是推理阶段，它整合了第一步
的分割输出和第二步的分类输出以提高分割准确性。

在评估过程中，我们在两个置信水平下测试分割
准确性。我们准备带有手动标注置信水平的分割数据
集，并且对每个置信水平分别进行评估。使用带有真实
聚合类掩码的分类数据集来测量分类的真实阳性率。

2. 方法

在本节中，我们首先描述了两个训练步骤，包括
晶体分割模型和聚结分类模型。然后我们介绍了推理
过程中实现的细化。最后介绍了添加到分割预测中的
后处理分割细化模块。

2.1. 晶体分割模型训练

如图 1左上角步骤 1块所示，Yolo分割模型使用
Yolov8实例分割架构进行训练 [8]。主干网络结构由五
层组成，分割头利用主干顶层的三个层次的输出特征。
它通过全标注数据和部分标注数据进行监督训练，这

部分将在第 3节中讨论。

2.2. 聚类分类模型训练

分类分割模型在图 1的第 2步中进行了说明。该
模型预测实例聚合类别和像素级分割。训练数据集使
用步骤 1中的分割模型生成伪分割标签。此模型使用
与步骤 1相同的Yolov8[8]架构进行训练，并附加了一
个分类头。损失函数如（1）所示。

loss =α1losssegm + α2lossbbox+

α3losscls + α4lossDFL

(1)

在公式 (1)中，损失函数包括边界框误差 (lossbbox)、
分割损失 (losssegm)、分类损失 (losscls) 和分布聚焦
损失（DFL）(lossDFL)。详细定义可以在 [8]中找到。
分类模型 α1, α2, α4 的损失权重与分割模型的设置不
同，以平衡预训练知识和新分类信息的集成。微调的
配置设置列在第 4.1节中。

2.3. 分割细化

分割细化过程在推理阶段实现。我们在聚类分类
模型训练过程中观察到分类准确率和分割准确率之间



的权衡。我们实现了良好的分类准确率，但比第 2.1
节中的分割模型的分割准确率要低。因此，我们将两
个模型的结果结合起来：预测的分割模型实例与来自
分类模型的预测聚类区域重叠超过 50%的被归类为聚
类。这种方法使我们能够同时在分割和分类预测中实
现更好的性能。

2.4. 后处理

后处理管道如图 1的下半部分所示。它包括五种
形态学操作，而图表展示了每种对应处理结果的示例。
前两种操作涉及填补预测掩码中的孔洞并保留最大的
连通组件以确保晶体的包络属性。接下来，我们通过
应用凸包操作来强调晶体的凸性。由于此操作可以扩
展边界，我们将去除最亮颜色中前 15%内的明亮边界，
因为晶体边缘通常比背景暗。最后，在极少数情况下，
如果边界移除将掩码分割成多个组件，我们会重复仅
保留最大连通组件的步骤。

3. 数据集

3.1. 分割数据集

我们的数据集包含制造过程中间阶段的食物溶液
样本的显微图像。该液体产品被放置在两片载玻片之
间进行成像。

在这项研究中，我们使用了两个分割数据集。数
据集 1是一个完全像素级标注的数据集，包含 24张
训练图像、7张验证图像和 12张测试图像，每张图像
的尺寸为 512×512。所有的标注都由一名操作员完成，
包括高置信度和低置信度水平。数据集 2是一个部分
标注的数据集，包含 156 张训练图像和 48 张验证图
像。在这个数据集中，只有高置信度的晶体被领域专
家标注，这位标注者与数据集 1的标注者不同。为了
避免模型将未标注的晶体误分类为背景，应用了一个
窗口大小为 33 × 33 像素的模糊滤镜（示例如图 1所
示）。标注的置信度水平仅用于评估过程。

3.2. 分类数据集

由于难以区分团聚晶体，我们咨询了领域专家，
手动圈出他们认为的团聚区域（示例如图 1所示）。有

63张图像被粗略标记，我们将此数据集命名为数据集
3。我们利用预训练的分割模型生成实例掩码。与团聚
区域重叠率超过 50%的实例被标记为团聚。此数据集
分为 43张训练图像、11张验证图像和 9张测试图像。

4. 实验

4.1. 实验设置

分割模型使用来自数据集 1和数据集 2的训练图
像（180张训练图像和 55张验证图像）进行训练，给
定真实实例掩码和置信度标签。训练和测试过程在一
个 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU上执行。

我们使用来自 COCO 数据集的预训练权重 [13]
初始化 Yolov8模型，并最多训练 1,000个周期，采用
早停法，容忍度为 100个周期。我们使用 Adam优化
器 [14]，带有 β1 = 0.937、β2 = 0.999和w = 5×10−4。
学习率初始化为 0.01。损失权重 α1和 α2设置为 7.5，
α3设置为 0.5，α4设置为 1.5。

分类模型使用数据集 3进行训练。Yolov8 模型的
参数设置与分割模型相同，只是将分割和边界框损失
权重（方程 (1)中的 α1和 α2）微调至 9，DFL损失权
重 α4 增加到 3。这种调整增强了对少数类（集聚类）
分割特征的学习。该模型使用预训练的 COCO 分割
模型权重进行初始化。比较用的 Mask RCNN 模型参
数设置也进行了微调。

4.2. 在两个置信水平下的评估

分割预测的评估过程考虑了两个置信水平，如图
2所示。左侧的两张图片分别是原始输入图像和真实掩
码，其中红色表示高置信度而蓝色表示低置信度。右
上角的图像是来自分割模型的预测掩码。对于每个预
测实例，都会测量其与高置信度和低置信度的真实掩
码的重叠比率。如果最大重叠比小于 50%，则将预测
实例包含在残差掩码中。否则，将其分配给具有较高
比率的置信水平。针对两个置信水平下的预测掩码以
及残差掩码分别测量预测误差指标。



Table 1: 基线分割模型结果（有或无后处理）

Models post
process-
ing

high conf
corr (%)
↑

high conf
χ2 (%) ↓

low conf
corr (%)
↑

low conf
χ2 (%) ↓

high conf
mAP (%)
↑

high conf
recall (%)
↑

Re-
sErr
(%)
↓

M-RCNN[6]
w/o 45.452 73.615 15.983 41.410 58.162 42.501 9.590
w/ 46.275 68.686 21.745 39.159 60.178 43.730 9.297

Ms-RCNN[12]
w/o 42.521 73.978 17.906 24.749 54.817 42.908 10.301
w/ 48.932 69.189 23.768 21.717 53.183 41.862 9.523

Yolov8[8]
w/o 96.471 9.115 70.683 16.459 72.139 65.976 7.920
w/ 97.118 8.139 74.650 16.666 73.056 67.453 7.262

Fig. 2: 两个置信水平评估过程概述。右侧的预测掩码
被分割为高置信度、低置信度和残差掩码，并与高置
信度和低置信度的真实掩码配对。

4.3. 分割模型结果

如表 1所示，基线模型 [6, 12, 8]是否经过后处理
与七个评估指标进行了比较。左侧的四个指标是晶体
尺寸分布测量值。高置信度地面实况和预测掩码之间
的指标表示为“高置信”，低置信度指标表示为“低置
信”。“corr”代表地面实况和预测的晶体尺寸分布相
关性，χ2代表每个区间内的地面实况与预测尺寸分布
之间的均方晶粒尺寸误差（总共 10个区间）。最后三
个指标是实例分割精度指标，使用交集-并集 (IoU)置
信度阈值为 50%的平均精度 (mAP)和召回率。mAP
表示准确预测出的晶体比例，而召回率则表示被预测
出来的地面实况实例的比例。“ResErr”代表残差掩码
中预测出的晶体的比例，即实例级假阳性率。

表 1中的粗体数字是每个指标的最佳值。下划线
表示的数值是在比较有无后处理时模型表现更好的结
果。大多数情况下，带有后处理的分割模型比没有后
处理的有更好的性能，尤其是在高置信度指标方面。
因为低置信度的真实值表明了人工标注过程中固有的
不确定性，所以在低置信度指标上的准确率观察到低
于高置信度指标的情况，这是意料之中的。

一般来说，Yolov8模型在所有评估指标中都优于
其他基线模型。后处理模块融合了食物晶体的内在特
性，这些特性并未在模型中学习到，从而提高了尺寸
分布预测和实例级预测精度。带有后处理的Yolov8模
型被选为伪标签生成模型。

4.4. 分类模型结果

最终推理阶段预测了实例分割掩码和相应的类别
标签。分类结果在数据集 3的 9张测试图像上进行评
估。由于仅在真实标注中注释了高置信度的聚集晶体，
我们只评估真实聚集区域与正确分类的预测掩码重叠
的比例，即表 2中所示的真阳性率（TPR）。另外两个
指标是同时用于分割评估的高置信度尺寸分布指标。

如表 2所示，我们重构了集聚分类方法 [3]，结果
如第一行所示。Yolov8 方法代表步骤 2 中模型的直接
结果。我们可以观察到，第二和第三个尺寸分布指标
的表现与表 1的最后一行的结果相比较差。因此，我
们将步骤 1 分割模型的分割结果与步骤 2 模型的分类
结果结合起来，得到最终结果，即表中的最后一行。



如预期的那样，我们的方法在尺寸分布相关性和
χ2值方面优于其他方法。令人兴奋的是，观察到我们
方法的分类准确率达到了 91.079%，高于 Yolov8 模
型。这一观察结果表明，分割模型预测的掩码比分类
模型覆盖了更大的真实聚集掩码部分。尽管准确性有
所提高，但我们的方法的一个局限性是在推理过程中
由于使用两个模型而导致时间复杂度增加。

Table 2: 聚类分类和分割度量。“corr”和 χ2 度量均
处于高置信水平。

Methods TPR
(%)↑

high conf
corr (%)
↑

high conf
χ2 (%) ↓

M-RCNN [6] 77.109 58.085 143.135
Yolov8 [8] 90.285 94.272 17.035
Ours 91.079 97.118 8.139

4.5. 定性结果

在本节中，我们首先对不同基线方法的分割结果
进行了可视化比较，如图 3所示。图 3a和图 3b分别是
原始图像和标注的真实标签图像。图 3b中的每个叠加
彩色蒙版代表一个晶体实例。图 3c、图 3d和图 3e是
Mask RCNN[6]、Mask-scoring RCNN[12]和Yolov8[8]
分割模型经过后处理的预测结果。

有三个感兴趣区域被突出显示，用于比较带有后
处理的三种模型。黄色矩形区域内包含大量重叠的晶
体，在图 3e中的Yolov8预测结果显示与其它模型相比
更准确地预测了实例。大型晶体的边界对齐不佳，这是
由于训练数据集中手动标注聚集晶体时存在不确定性
所致。两个黄色圆圈区域关注的是小晶体，在图 3c和
图 3d中它们全部缺失或被错误地分割。Yolov8模型正
确分割的小晶体数量比其他模型更多，这对应着较高
的尺寸分布准确性。综上所述，带有后处理的 Yolov8
模型具有比其他方法更高的分割准确性。

分类的视觉结果如图 4所示。图 4b中的地面真
实掩码显示了用高置信度标记的聚集区域。请注意，
未被归类为聚集状态的晶体在地面真实情况下仍可能
具有聚集的潜力。这个示例中有两种晶体被分类为高

(a) 输入图像 (b) 真实值

(c) Mask R-
CNN[6]带后处理

(d) Mask-scoring
RCNN[12]带后处
理

(e) Yolov8[8] 带有
后处理

Fig. 3: 不同基线分割方法经后处理后的可视化比较，
使用食品晶体数据集。子图 (a)-(e)分别是输入图像、
地面真实标签图像以及Mask RCNN[6]、Mask-scoring
RCNN[12]和 Yolov8[8]的后处理结果。黄色突出显示
了模型性能变化最明显的区域。

度自信的聚集物。采用数据增强策略方法 [3]的Mask
RCNN结果中缺失了一颗晶体，而在Yolov8的结果图
像（图 4d）中两者均正确分类。Yolov8模型还预测了
其他可能具有聚集潜力的晶体。与 Yolov8模型相比，
我们的方法有更好的分割效果，我们可以观察到大块
聚集晶体上的小晶体，提供更多的细节。

5. 结论

本文提出了一种食品晶体显微图像的聚类分类和
分割方法。我们的方法涉及一个两步训练过程，并在
推理阶段整合两个模型的结果，以同时发挥它们在分
割和分类方面的优势。我们设计了一个后处理模块来



(a) 输入图像 (b) 真实值

(c) M-RCNN[6] (d) Yolov8[8] (e) 我们的

Fig. 4: 聚类分类的可视化比较。子图 (a)-(e)分别是
输入图像、高置信度聚类掩码的真实值以及对比方法
[3, 8]和我们方法的结果。

保持预测中的晶体特性。鉴于手动标注的模糊性，分
配了置信水平并将其纳入评估过程中。
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