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摘　要　动脉与静脉在 RGB视网膜成像中形态高度相似,且其本身结构兼具细微性和复杂性,导致现阶段多数视网膜图像处

理所使用的动静脉分割模型难以取得理想效果.为提高动静脉分割的准确性,同时降低训练成本,提出了一种基于SAM(SegＧ

mentAnythingModel)的视网膜分割模型———SAMＧRetina.SAMＧRetina采用特征融合器Ｇ适配型图像编码器Ｇ掩码解码器架

构,使用同时包含 RGB图像以及５７０nm 和６１０nm 单波长图像的结构Ｇ功能双模态视网膜图像代替原有的单模态(RGB)图像作

为输入,利用特征融合器融合这３种图像的特征;通过在视觉转换器中插入 Adapter模块并对其加以更新,保留图像编码器在

大规模自然图像数据集上的预训练参数;使用静态提示嵌入代替提示编码器,去除原有SAM 分割流程中的提示输入过程和提

示编码过程.实验阶段将模型在 DualModal２０１９和 HRF数据集上进行训练和评估,并与 UＧNet,CRUＧNet和 TWＧGAN 进行

对比.结果表明,相较于对比模型,SAMＧRetina在各项评估指标上效果更好,尤其是双模态图像的引入,使得在无需扩大模型

规模的前提下,有效提升了分割性能.

关键词:双模态视网膜图像;动静脉分割;图像编码器;视觉转换器;静态提示嵌入
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Abstract　TheshapesofarteriesandveinsarehighlysimilarinRGBretinalimaging,andtheirinherentstructuresarebothsubtle

andcomplex,makingitdifficultformostretinalimageprocessingmodelstoachieveidealresults．ToimprovetheaccuracyofarteＧ

riovenoussegmentationandreducetrainingcosts,aretinalsegmentationmodelbasedonsegmentanythingmodelisproposed—

SAMＧRetina．SAMＧRetinaadoptsafeaturefusion,adaptiveimageencoder,andmaskdecoderarchitecture,usingstructureＧandＧ

functiondualＧmodalretinalimagessimultaneouslycontainingRGBaswellas５７０nmand６１０nmsinglewavelengthimagesinstead

ofasinglemode(RGB)imageasinput．Thefeaturesofthesethreeimagesarefusedthroughafeaturefusion．Whileretainingthe

preＧtrainedparametersoftheimageencoderonalargeＧscalenaturalimagedataset,themodel’sfeatureextractioncapabilityon

retinalmedicalimagesisenhancedbyinsertinganadaptermoduleandupdatingitwithinthevisiontransformer(ViT)block．The



staticpromptembeddinginsteadofpromptencoderisadoptedtoremovetheinputandencodingprocessofpromptsintheoriginal

SAMsegmentationprocess．Duringtheexperimentalphase,themodelistrainedandevaluatedontheDualModal２０１９andHRF

datasets,andcomparedwithUＧNet,CRUＧNet,andTWＧGAN．TheexperimentalresultsshowthatSAMＧRetinaismoreadvanced

thanothermodelsinvariousevaluationindicatorsandtheemploymentofdualＧmodalimagealsoimprovessegmentationperforＧ

mancewithoutincreasingthemodelsize．

Keywords　DualＧmodalretinalimage,Arteriovenoussegmentation,Imageencoder,Visiontransformer,Staticpromptembedding
　

　　视网膜是人体的重要器官,也是唯一可以通过非侵入式

成像技术直接观察到血管的组织.视网膜动静脉的结构参数

与多种眼科及全身性疾病密切相关.通过分析视网膜图像中

的动静脉的结构参数,能够对糖尿病视网膜病变[１]、青光眼[２]

等眼部疾病以及阿尔茨海默症[３]、脑卒中[４]等中枢系统疾病

进行诊断.不同疾病对视网膜动脉和静脉的影响各异,例如

青光眼患者的动脉直径和阿尔兹海默症患者的静脉直径会显

著减小;高血压和高胆固醇水平会同时影响动静脉直径[５],从

而改变动静脉直径比值(ArteriolarＧtoＧVenulardiameterRatio,

AVR).因此,AVR[６]已成为诊断多种眼科相关疾病的重要

指标.此外,视网膜动静脉的归一化曲率(Tortuosity)[７Ｇ８]、分

形维数[９](FractalDimension,FD)和血管密度[１０]已被证明与

多种疾病有关联性.综上可知,精确分割视网膜动静脉对于

利用动静脉特征进行病理分析和疾病诊断具有重大意义.

传统的动静脉分割研究主要分为两类:基于图形和基于

特征.前者通过构建血管的树状拓扑结构来实现分割[１１Ｇ１２],

通常需要手动进行初始化,单个分类错误可能导致整个血管

树分类不当.后者针对以目标像素为中心的视网膜像素区

块,对其特征展开分析,从而实现对目标像素的分类[１３Ｇ１４].具

体地,先从血管树的分割结果中提取血管中心线,再从中心线

像素中提取特征,并据此将血管段分类为动脉或静脉.

近年来,深度学习方法被成功应用到许多医学图像分析

中.与传统方法不同的是,深度学习方法通过多个卷积层和

池化层自动学习和提取图像中的复杂特征,无需手动设计或

选择特征[１５].在医学图像分割领域,UＧNet[１６]网络以其出色

的性能成为主流方法.近年来,多数视网膜动静脉分割方法

都以 UＧNet为基础进行改进和优化.Hemelings等[１７]首次

使用改进的 UＧNet进行视网膜动静脉分割,并使用将血管分

割和动静脉分类结合的策略,该策略在动静脉的中心线像素

上达到了９６．９８％的分类准确性.Karlsson等[１８]提出了一种

基于串联 UＧNets的卷积神经网络,将前一个 UＧNet网络的

输出 和 原 始 图 像 一 起 作 为 当 前 UＧNet网 络 的 输 入,其 在

DRIVE数据集上的表现优于人类专家.除了 UＧNet网络之

外,生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)

也被应用于视网膜动静脉分割领域.Chen等[１９]提出了一种

新的拓扑和宽度感知生成对抗网络 TWＧGAN,首次将拓扑连

通性和血管宽度信息整合到深度学习框架中用于动静脉分

类.Zhang等[２０]则使用生成对抗网络对 UＧNet网络进行改

进,在 RITE数据集上的评估结果显示,该网络的动静脉分类

准确性达到９６．８７％.

动静脉在 RGB视网膜图像中形态相似度高,结构细微并

具有高度复杂性,使得从 RGB图像中提取出充分的特征信息

非常困难.为了更有效地处理这些细微的特征,通常需要大

规模运算资源和复杂的模型.如何在尽可能提高动静脉分割

准确性的同时降低训练成本,是目前研究的主要问题.结构Ｇ
功能双模态视网膜成像技术的出现和大型基础分割模型的发

展,为这一问题带来了新的解决方案.利用双模态视网膜成

像技 术,可 以 同 时 采 集 视 网 膜 的 RGB 图 像、５７０nm图 像

和６１０nm图像,不同图像之间的差异性可以使模型在不提升

规模的情况下获得更丰富的动静脉特征信息.同时已有研究

表明[２１Ｇ２４],基础分割模型在自然图像数据集上能够通过预训

练学习得到大量通用的、可迁移的特征,在将其应用于特定的

医学图像分割任务时,表现出更快的训练收敛速度和更高的

分割精度.

针对上述解决方案,本文提出了基于大型基础分割模型

(SAM)[２５]的视网膜动静脉分割模型SAMＧRetina.主要创新

点如下:

１)针对 RGB图像在动静脉末端的细小分支上特征信息

不足的问题,使用双模态图像作为输入,并添加特征融合器融

合双模态图像的特征,增强升模型可提取的动静脉特征信息;

２)使用 Adapter模块调整图像编码器,在保留原模型从

自然图像上学习获得通用视觉表示的同时,提升模型对视网

膜医学图像的特征提取能力;

３)使用静态提示嵌入代替提示编码器,在精简模型的同

时进一步提高模型性能,避免了人为动态选择提示对分割结

果的影响.

１　工作基础

１．１　结构Ｇ功能双模态视网膜影像

现阶段,视网膜动静脉分割方法大多采用从 RGB图像中

提取特征的方式.图１(a)展示了动脉和静脉在血管壁厚度

和血液含氧量上的差异,在 RGB图像中表现为静脉比动脉更

粗且颜色更暗.然而,明暗特征容易受到照明条件和成像设

备差异等多种因素影响,许多疾病造成的病理改变同样会对

动静脉结构造成影响.尤其在细小动静脉分支上,上述差异

特征被进一步弱化,这导致多数使用 RGB图像进行特征提取

的模型对细小动静脉的分割能力较差.为解决这一问题,文

中提出新的SAMＧRetina模型,使用双模态眼底成像技术所

获取的图像组作为输入.

与传统成像技术不同,双模态成像技术能够同时针对视

网膜的功能和结构进行成像;在功能成像方面,可以从单波长

图像中根据朗伯Ｇ比尔定律计算视网膜血氧饱和度.本文方

法的图像采集设备为合肥奥比斯生物科技有限公司研发的双

模态 眼 底 相 机 采 集 系 统 (OTＧ１１０M,HefeiOrbisBiotech

４２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



LTD,China),该系统以氙灯作为光源,光路中包含两个滤波

片,使中心波长为５７０nm和６１０nm 的光波透过,因此能够同

时拍摄３张视网膜图像,即 RGB图像、５７０nm图像和６１０nm
图像(下文统称为双模态图像).在５７０nm波长下,血管中的

氧合血红蛋白(HbO２)和脱氧血红蛋白(Hb)有几乎相同的消

光系数[２６],使得动脉和静脉在此波长下都能清晰地被可视

化,其成 像 如 图 １(b)所 示.相 比 之 下,氧 合 血 红 蛋 白 对

６１０nm波长的光吸收率极低,导致动脉的可见度在６１０nm 图

像中远低于静脉,其结果如图１(c)所示.这种在不同波长下

动静脉可见度的差异为模型提供了更多的特征信息,该优势

在动静脉末端细小分支的分割上尤其突出.

(a)RGB图像 (b)５７０nm图像 (c)６１０nm图像

(d)血管图像 (e)动脉图像 (f)静脉图像

图１　双模态视网膜图像

Fig．１　DualＧmodalretinalimages

１．２　基础分割模型

近年来,人工智能领域经历了基础模型发展和应用的飞

速增长.这些模型通过在大规模数据集上进行训练,具备了

在诸多任务和领域中的泛化能力.在自然语言处理领域,如

ChatGPT和 Gemini[２７]这样的大语言模型已得到广泛应用,

并泛化到不同的细分场景;在图像生成领域,StableDiffuＧ

sion[２８]和 DALLＧE[２９]等扩散模型能够根据文本提示创造出

高清图像.随着SAM 的出现,这种由数据驱动的模型也进

入图像分割领域.

SAM 由 图 像 编 码 器 (Image Encoder)、提 示 编 码 器

(Promptencoder)和掩码解码器(MaskDecoder)３部分组成.

其中,图像解码器通过多个重复堆叠的 ViT块对图像进行１６
倍下采样得到图像特征嵌入,提示编码器通过对提示点进行

傅里叶位置编码得到提示嵌入.掩码解码器由两个 TransＧ

former层组成,通过对提示嵌入和图像特征嵌入反复进行交

叉注意力得到最终的预测掩码.

Wald等[２１]和 Deng等[２４]通过在不同医学图像分割数据

集上的评估,展示了SAM 的ZeroＧshot能力.尽管其性能尚

未达到目前最先进水平,但是 SAM 是复杂医学图像分割任

务专门化研究的有效基石.Ma等[２２]冻结SAM 的图像编码

器和提示编码器,仅对掩码解码器进行再训练.在２１个３D
医学图像分割任务上的评估显示,迁移训练的 SAM 在不同

任务中的 Dice系数可达到 ５９．４６％ ~９３．３１％.此外,Wu
等[３０]通过冻结提示编码器,调整图像编码器和掩码解码器微

调SAM,并且通过引入深度和广度分支的注意力操作,增加

了模型对３D样本的分割能力.实验结果显示,调整后的模

型在各数据集上获得了平均８８．３％的 Dice系数,超过了一些

经典的医学分割网络.

上述研究表明,基础分割模型在庞大的自然图像数据集

上学习到的通用特征提取能力,有助于医学图像分割任务的

下游适配.基于此,本文选择SAM 作为基础模型,并对其加

以调整以适配视网膜动静脉分割领域的特异性.

２　SAMＧRetina

SAMＧRetina的网络架构由特征融合器、适配型图像编码

器和掩码解码器３部分组成,其架构如图２所示.其中,特征

融合器为一个新增的模块,适配型图像编码器则是经过优化

的模块.在模型反向传播过程中,只对特征融合器和图像编

码器中的 Adapter模块的参数进行梯度更新,同时保持掩码

解码器参数处于冻结状态.在分割过程中,采用端到端的方

法,即同时进行血管分割任务和动静脉分类任务,避免在多重

任务中分类任务对分割结果的依赖.具体地,特征融合器将

同一视网膜的双模态图像融合成一张三通道的特征融合图

像;该特征融合图像随后被图像编码器处理转化为图像嵌入

(imageembedding);图像嵌入与静态提示嵌入(staticprompt

embedding)被共同输入到掩码解码器中,经过解码器处理后

输出动脉和静脉的预测掩码.

图２　SAMＧRetina网络架构

Fig．２　ArchitectureofSAMＧRetinanetwork

２．１　特征融合器

特征融合器用于融合双模态图像的特征,是模型中新加

入的模块.如图３所示,特征融合器在通道维度上将双模态

图像进行堆叠,形成一个五通道输入.随后,该五通道输入被

送入两个顺序排列的卷积层,每个卷积层后都跟有一个批量

归一化层,以稳定学习过程并加速收敛.第一个卷积层通过

６４个过滤器提取图像每个通道的初级特征.第二个卷积层

使用３个过滤器,以输出与 RGB图像通道相匹配的特征图.

在这两个卷积层之后,采用残差连接的策略进一步融合特征

并保留原始图像的信息.特征融合器的计算过程如式(１)

所示:

Fres＝Conv(Stack(IRGB,I５７０nm,I６１０nm))＋IRGB (１)

其中,Stack表示堆叠操作,Conv表示连续两次卷积操作.为

了将融合图像的特征矩阵值控制在[０,１]之间,在获得最终输

出之前通过一个Sigmoid激活函数将Fres归一化,运算过程如

式(２)所示:

S＝sigmoid(Fres)＝ １
１＋eFres

(２)
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图３　新加入的特征融合器的结构

Fig．３　Structureofnewlyaddedfeaturefusionmodule

２．２　适配型图像编码器

SAM 使 用 了 基 于 视 觉 转 换 器 Vision Transformer[３１]

(ViT)的图像编码器来提取图像特征.在输入编码器之前,

图像首先被分割成１６×１６像素的小块,并通过一个线性变换

层(也称为嵌入层)转换为固定维度的图像块令牌(token).

由于 Transformer架构本身不具备处理输入顺序的能力,因
此需要为每个图像块令牌添加位置编码,用于向模型提供图

像块在原始图像中的位置信息.编码器由多个重复堆叠的

ViT块组成,具体结构如图４(a)所示.每个ViT块包含一个

多头自注意力(MultiＧHeadSelfＧAttention)层和一个多层感

知器(MultiplePerceptron,MLP)层.第l个 ViT块的运算过

程如式(３)、式(４)所示:

X
∧

＝Multihead(Norm(Xl－１))＋Xl－１ (３)

Xl＝MLP(Norm(X
∧
))＋X

∧
(４)

其中,Norm表示层归一化操作,Multihead表示多头自注意力

机制,MLP表示多层感知器.多头注意力的具体计算式为:

Qi＝XWQ
i ,Ki＝XWK

i ,Vi＝XWV
i (５)

headi＝Attention(Qi,Ki,Vi)＝softmax QiKT
i

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vi (６)

Multihead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh)WO (７)

其中,Qi,Ki和Vi分别表示查询(query)、键(key)和值(value)

的权重矩阵;X 表示输入特征;WQ
i ,WK

i 和WV
i 表示对应的转换

矩阵;dk表示矩阵的维度;headi表示单个注意力头的输入;

WO表示多头注意力的权重.经过若干层 ViT块的处理后,图
像块令牌被转换为图像嵌入.

SAM 图像编码器中 ViT 的预训练在自然图像上进行.

为了使其泛化到视网膜动静脉分割场景,使用 Adapter模块

对图像编码器进行调整[３２],在训练时仅更新添加的两个

Adapter模块中 的 参 数,其 余 图 像 编 码 器 参 数 全 部 冻 结.

Adapter模块使用了低秩自适应(LowＧRankAdaptation,LoＧ
RA)的思想,通过引入低秩矩阵分解来减少参数更新的数量.

具体来说,对于预训练模型中的每个权重矩阵W,LoRA 用两

个低秩矩阵A和B的乘积来近似,即W ≈AB.这样在微调过

程中,只需要更新这两个较小的低秩矩阵,不用更新整个权重

矩阵.

如图４(b)所示,每个 ViT块都被部署了两个 Adapter模

块,第一个 Adapter模块置于多头注意力之后和残差连接之前,

第二个Adapter模块放置在多头注意力之后 MLP层的残差路

径中.第二个 Adapter模块之后使用了一个缩放系数(scale
factors)对嵌入进行缩放,允许模型调整不同层输出的比重.

Adapter模块均为Bottleneck结构,首先通过一个下投影

Ddown将输入特征嵌入xin从原始维度压缩到隐藏维度,再使用

ReLU激活函数进行非线性变换,最后通过一个上投影Dup将

激活后的特征扩充到原始维度.具体过程如下所示:

xhid＝Ddown(xin)＝Wdown×xin＋bdown (８)

xact＝ReLU(xhid)＝max(０,xhid) (９)

xout＝Dup(xact)＝Wup×xact＋bup (１０)

其中,Wdown和Wup分别表示上投影和下投影的权重矩阵,bdown

和bup表示对应的偏置矩阵.

(a)原SAM 中的 ViT 块 (b)SAMＧRetina中调整后的 ViT块

图４　VisionTransformer块网络结构调整

Fig．４　AdaptedVisionTransformerblocknetworkstructure

２．３　静态提示嵌入

SAM 中使用提示编码器将所输入的提示(prompt)转换

为稀疏提示嵌入和密集提示嵌入.提示嵌入被用于引导模型

的注意力 和 理 解,这 类 似 于 自 然 语 言 处 理 中 的 参 数 微 调

(promptＧtuning).在视觉任务中,这些提示被视为一种先验

知识,可以帮助模型更有效地识别和处理图像中的关键特征.

SAM 支持４种类型的提示:点(point)、边界框(box)、掩码

(mask)和文本(text).

鉴于视网膜血管的细微特性和复杂性,人工选取有效的

提示不仅效率低下,而且容易出错.为了解决这一问题,

SAMＧRetina移除了SAM 的提示编码器,并采用了一种新的

策略,具体描述如下.

在训练集上计算出图像中被标记为血管概率最大的像

素,如式(１１)所示:

(i
∧
,j

∧
)＝argmax

i,j

１
N ∑

N

k＝１
Ik(i,j)( ) (１１)

其中,Ik(i,j)为第k张真值图像中位置(i,j)的像素值,如果

为真值则为１,否则为０;N 为训练集中的图片总数;(i
∧
,j

∧
)为

所求最大概率为血管的像素坐标.

得到坐标后,先将其数值归一化,再进行位置编码运算,

最后加上预训练中正标签的权重矩阵,得到该点的提示嵌入.

６２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



具体计算过程如下:

pnorm＝ i
∧

＋０．５
W

,j
∧

＋０．５
H( ) (１２)

pe＝sin(Wpos􀅰pnorm)＋cos(Wpos􀅰pnorm) (１３)

e＝pe＋Wembed (１４)

其中,W 和H 分别表示图像的宽和高,Wpos表示位置编码的

权重矩阵,Wembed表示正标签的权重矩阵.

新策略的核心是将计算出的提示嵌入e作为稀疏提示嵌

入,稀疏提示嵌入与SAM 中默认的密集提示嵌入一起组成

静态提示嵌入,之后与图像嵌入一起输入到掩码解码器中,减
少了人为提供提示对分割结果的影响.

２．４　损失函数

在动静脉分割任务中,动静脉交汇处的分割尤其具有挑

战性.为了解决这一问题,SAMＧRetina的损失函数增加了对

动静脉交汇处的关注.该损失函数综合考虑了动脉、静脉和

整体血管上的分割损失,同时对动静脉交汇处的分割结果损

失给予了额外的权重,以对其加以强调,减少此关键区域的分

割错误.计算方法如式(１５)所示:

Ltotal＝λ１(L(ya,y
∧

a)＋L(yv,y
∧

v))＋λ２(L(max(ya,yv),

max(y
∧

a,y
∧

v))＋λ３(L(min(ya,yv),min(y
∧

a,yv))＋

λ４(L(min(ya,yv),min(ya,y
∧

v)) (１５)

其中,ya和yv分别为动静脉分割真值,y
∧

a和y
∧
v为预测的概率

值,min(ya,yv)为动脉静真值之间的交集,min(y
∧
a,yv)为动脉

预测值和静脉真值之间的交集,min(ya,y
∧
v)为静脉预测值和

动脉真值之间的交集.L为交叉熵损失,如式(１６)所示:

L＝－∑
N

i＝１
[y(i)log(y

∧(i))＋(１－y(i))log(１－y
∧(i))] (１６)

其中,N 表示像素总数,y
∧(i)表示单个像素预测为真值的概率.

３　实验及结果分析

３．１　实验环境

本实验所采用的所有模型均基于Python３．８版本,利用

PyTorch框架进行实现.实验都在一台有４个 GeForceGTX
３０９０GPU的Linux服务器上完成.训练时,batchＧsize设置

为２,使用 Adam优化器,学习率设置为０．０００１.为加快后期

拟合过程,每训练１０个epoch,学习率下降为原来的３/１０,共
训练８０个epoch.

３．２　数据集预处理

３．２．１　数据集

本实验使用 DualModal２０１９和 HRF两个公开数据集进

行训练和评估.

DualModal２０１９数据集包含３０组高分辨率(１０２４×１０２４
像素)的图像,每组由３张图像构成:１张 RGB彩色图像以及

２张对应的５７０nm 和６１０nm 单色图像.在 DualModal２０１９
数据集中随机抽取５组图像作为测试集,用于评估模型在未

见过的数据上的性能表现,其余２５组图像进行五折交叉验

证.文中每个量化表格里,所有性能指标下面都标注了五折

交叉验证结果的平方差.

HRF数据集(HighＧResolutionFundusimagedatabase)

包含４５张高分辨率 RGB视网膜图像,这些图像分为３类,分
别为健康眼底图像、糖尿病视网膜病变眼底图像和青光眼眼

底图像.为了方便和其他模型进行对比,本实验采用文献

[１９]中的划分方法,即３类图像中每一类的前５张作为测试

集,用于评估模型性能.

３．２．２　预处理

为了进一步增强模型的泛化能力并避免过拟合,对数据

集中每张图像都进行了分割处理:以１２８像素为步长,将每张

图像分割成多个２５６×２５６像素的小图像块.此外,在训练过

程中,引入了多种数据增强技术以提高模型对于图像变换的

鲁棒性,包括对图像进行随机角度旋转、随机水平翻转和随机

垂直翻转等.

３．３　评价指标

以往的动静脉分割结果评估通常采用分阶段的评估策

略,即首先评估模型从眼底图像中分割出视网膜血管的性能,

然后评估从这些分割结果中进一步分类出动脉和静脉的准确

性.这种方法虽然在流程上较为简明,但其评估的准确性受

限于血管分割结果,导致最终动静脉分类的准确率评估可能不

够全面.本实验模型采用了一种端到端的分割策略.为了更

准确和直观地反映模型在动静脉分割任务上的性能,本实验对

分割结果进行了像素级别的评估,直接计算正确标记和错误标

记的动静脉像素数量,并在此基础上使用准确度(Accuracy)、灵
敏度(Sensitivity)、特异度(Specificity)、精确度(Precision)、F１分

数(F１ＧScore)以及马修斯相关系数(MCC)来综合评估模型分割

结果的质量.评估指标的计算式如表１所列.

表１　评估指标计算方式

Table１　Calculationmethodofevaluationindicators

评估指标 计算方式

Accuracy TP＋TN
TP＋TN＋FN＋FP

Sensitivity TP
FN＋TP

Specificity TN
FP＋TN

Precision TP
FP＋TP

F１ＧScore ２× TP
２×TP＋FP＋FN

MCC
TP×TN－FP×FN

(FP＋TP)(FN＋TP)(FP＋TN)(FN＋TN)

表１中,TP 和TN 分别表示被正确预测为动静脉和背

景(非动静脉)的像素数量,FP 和FN 分别表示被错误分类

为动静脉和背景(非动静脉)的像素数量.

３．４　对比实验及评估

本文的对比实验主要分为两部分:第一部分使用 DualＧ

Modal２０１９数据集,将SAMＧRetina和现有的主流医学分割模

型 UＧNet和 CRUＧNet[３３]进行对比,具体分为两个场景,在第

一个场景中仅使用 RGB图像,在第二个场景中使用双模态图

像,即同时使用 RGB图像、５７０nm 图像和 ６１０nm 图像;第二

部分使用 HRF数据集,将 SAMＧRetina与 UＧNet,CRUＧNet
和 TWＧGAN进行对比.

３．４．１　DualModal２０１９数据集

１)仅使用 RGB图像

在仅使用 RGB图像的场景下,３个模型的评估指标结
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果如表２所列.F１分 数 是 评 估 网 络 性 能 更 全 面 的 指 标,

为了更直 观 地 展 示 对 比 差 异,使 用 F１ 分 数 绘 制 了 如 图

５(a)所示的柱状图.可以明显看出,在仅使用 RGB图像的

场景下,SAMＧRetina的动静脉分割结果F１分数均值相比 UＧ

Net分别提升了５．２８个百分点和５．５０个百分点,相比于

CRUＧNet分 别 提 升 了 ３．４４ 个 百 分 点 和 ４．５６ 个 百 分 点.

MCC指标对比的结果与 F１分数类似.图５(b)和图５(c)分

别展示了动静脉分割的精确度Ｇ召回率(PR)曲线,用于评估

在不同阈值设置下精确度和召回率(Recall)之间的关系.可

以看出,SAMＧRetina的动静脉PR曲线将CRUＧNet和 UＧNet
的动静脉PR曲线包围.AUC为 PR 曲线和坐标轴所围面

积,其值越高,表示模型的性能越好.SAMＧRetina动脉分割

结果的 AUC均值相比 UＧNet提升了１４．６３个百分点,相较

于CRUＧNet提升了４．７７个百分点;静脉分割结果的 AUC均

值相比 UＧNet提升了１３．６１个百分点,相较于CRUＧNet提升

了４．８８个百分点.

表２　单 RGB图像输入下 UＧNet,CRUＧNet,SAMＧRetina的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofUＧNet,CRUＧNet,andSAMＧRetinasolelyusingRGBimagesasinput
(％)

任务 模型 F１ MCC Sensitivity Precision Accuracy Specificity

动脉

UＧNet ７７．４０±０．６１ ７６．５４±０．６３ ７７．３０±０．９５ ７７．６０±０．７１ ９８．３１±０．０４ ９９．１３±０．０４

CRUＧNet ７９．２４±０．６７ ７８．５４±０．６８ ８０．５７±１．６７ ７８．３５±１．３９ ９８．４３±０．０５ ９９．１２±０．０８

SAMＧRetina ８２．６８±０．１３ ８２．０９±０．１７ ８０．６２±０．７２ ８４．９６±１．０４ ９８．７４±０．０２ ９９．４４±０．０５

静脉

UＧNet ７９．１９±０．４４ ７８．４９±０．４２ ８４．５３±０．６８ ７４．６０±１．１４ ９８．２７±０．０５ ９８．８３±０．０８

CRUＧNet ８０．０４±０．４５ ７９．３６±０．４３ ８３．３０±１．７６ ７７．３８±２．２６ ９８．３９±０．０７ ９９．００±０．１４

SAMＧRetina ８４．６９±０．１４ ８４．０８±０．１６ ８５．４０±０．４７ ８４．０４±０．４１ ９８．８０±０．０１ ９９．３４±０．０２

(a)F１分数柱状图 (b)动脉分割结果PR曲线 (c)静脉分割结果PR曲线

图５　单 RGB图像输入下各模型评估指标的可视化对比

Fig．５　VisualcomparisonofmetricsforvariousmodelsundersingleRGBimageinput

　　图６(a)展示了 RGB图像输入条件下,测试集图片中的

动静脉真值与不同模型的动静脉分割结果,图６(c)是图６(a)
的局部放大图.红色的血管代表动脉,蓝色的血管代表静脉,

紫色为动静脉交汇区域,即同时标注为动脉与静脉的血管.

图６　RGB图像与多模态输入下各模型分割可视化结果(电子版为彩图)

Fig．６　VisualizationresultsofsegmentationofvariousmodelsunderRGBimageanddualＧmodalimage
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　　将３个模型的分割结果与真值进行对比,可以观察到以

下特点:UＧNet网络在血管末端和细小血管分叉处的分割效

果较差;CRUＧNet虽然在一定程度上处理了细小血管,但在

这些区域出现了大量的误分割情况;而SAMＧRetina虽然仍

存在将某些细小血管同时分类为动脉和静脉的情况,但是相

比 UＧNet和CRUＧNet误分割情况显著减少.

２)使用双模态图像

在使 用 双 模 态 图 像 的 场 景 下,３ 个 模 型 均 使 用 DualＧ

Modal２０１９数据集进行训练和评估.图６(b)为融合双模态３组

图像后的分割结果,图６(d)为图６(b)的局部放大图.图６(c)

和图６(d)为眼底同一位置放大区域,但采用不同模态图像的

分割对比结果.可以看出,双模态图像提供了更为丰富的动

静脉信息,使３个模型在动静脉区分结果上均有明显改善.

３个模型的定量评估指标结果数据如表３和图７所示,

其中图７(a)为F１分数柱状图.从表３和图７(a)中可以明显

看出:SAMＧRetina的动静脉分割结果 F１分数均值,相比于

UＧNet分别提升５．１７个百分点和５．８７个百分点,相比于

CRUＧNet分别提升３．０６个百分点 和４．２２个百分点;同时,

SAMＧRetina的 MCC指标也优于 UＧNet和 CRUＧNet模型.

动静脉分割结果的PR曲线分别如图７(b)和图７(c)所示,可

以看出双模态输入场景下SAMＧRetina的动静脉 PR曲线同

样将CRUＧNet和 UＧNet的动静脉PR曲线包围,SAMＧRetina
动脉分割结果的 AUC均值相比 UＧNet提升了１１．６１个百分

点,相比 CRUＧNet提升了５．３５个百分点,静脉分割结果的

AUC均值相较于 UＧNet和CRUＧNet分别提升了１１．４７个百

分点和５．２２个百分点.

表３　双模态图像输入下 UＧNet,CRUＧNet和SAMＧRetina的性能对比

Table３　PerformancecomparisonofUＧNet,CRUＧNet,andSAMＧRetinausingdualＧmodalimageasinput
(％)

任务 模型 F１ MCC Sensitivity Precision Accuracy Specificity

动脉

UＧNet ７８．１８±０．６６ ７７．３５±０．６９ ７８．４５±１．６０ ７８．００±１．８８ ９８．３６±０．０７ ９９．１３±０．１１

CRUＧNet ８０．２９±０．８１ ７９．６３±０．８３ ８１．０１±１．４０ ７９．９８±２．４９ ９８．５２±０．０９ ９９．２０±０．１３

SAMＧRetina ８３．３５±０．１９ ８２．７９±０．２０ ８０．８５±０．４９ ８６．０８±０．３６ ９８．７９±０．０１ ９９．４９±０．０２

静脉

UＧNet ７９．２２±０．５６ ７８．５１±０．６０ ８４．５７±０．９０ ７４．５８±０．７０ ９８．２７±０．０５ ９８．８３±０．０４

CRUＧNet ８０．８７±０．５６ ８０．１９±０．５６ ８３．１４±１．１６ ７９．０２±１．１７． ９８．４７±０．０６ ９９．０９±０．１０

SAMＧRetina ８５．０９±０．１９ ８４．５０±０．２０ ８５．４８±０．３９ ８４．７６±０．２１ ９８．８４±０．０１ ９９．３８±０．０１

(a)F１分数柱状图 (b)动脉分割结果PR曲线 (c)静脉分割结果PR曲线

图７　双模态图像输入下各模型评估指标的可视化对比

Fig．７　VisualcomparisonofmetricsforvariousmodelsunderdualＧmodalimagesinput

　　图６(c)和图６(d)中黄色矩形框为SAMＧRetina融合多

模态信息后与单 RGB图像输入场景的对应区域细节比较

结果.由于血管末端缺乏动静脉的特征信息,这两处细小

血管在单 RGB图像中同时被分类为动脉和静脉.在利用

了多模态 动 静 脉 可 见 性 差 异 后,SAMＧRetina给 出 了 正 确

的分类.

进一步综合两种场景(使用 RGB图像和双模态图像)下

的定量评估指标(结合表２和表３中的SAMＧRetina数据),得

出不同模态下的性能评估结果,如表 ４所列.可以看出,

SAMＧRetina动静脉 分 割 结 果 的 F１分 数 均 值 分 别 提 高 了

０．６７个百分点和０．４０个百分点,AUC分别提高了１．３个

百分点和１．０９个百分点,且在其他评估指标上也表现出了一

定程度的提升.这充分表明,相比于传统的 RGB图像,双模

态图像中动静脉的可视性差异能够为模型提供更丰富的信

息,从而在处理细节丰富且结构复杂的视网膜图像时,获得更

准确的分割结果.

表４　SAMＧRetina在 RGB和双模态图像下的性能对比

Table４　PerformancecomparisonofSAMＧRetinainRGBand

dualＧmodalimages
(％)

任务 图像 F１ Precision Accuracy

动脉
RGB ８２．６８±０．１３ ８４．９６±１．０４ ９８．７４±０．０２

双模态 ８３．３５±０．１９ ８６．０８±０．３６ ９８．７９±０．０１

静脉
RGB ８４．６９±０．１４ ８４．０４±０．４１ ９８．８０±０．０１

双模态 ８５．０９±０．１９ ８４．７６±０．２１ ９８．８４±０．０１

３．４．２　HRF数据集

为了进一步评估 SAMＧRetina模型的分割性能,同样在

HRF数据集上进行对比实验,并引用了 TWＧGAN 模型的公

开分割结果进行对比.由于 HRF数据集中只有 RGB图像,

因此本实验所有的训练和评估均在单 RGB图像上进行.图

８(a)为健康人眼底图像,其图像包括大量纹理噪声;图８(b)

为糖尿病性视网膜病变患者眼底图像,其图像包括大量的出

血斑.分别与真值作对比,SAMＧRetina动静脉的分割准确度

９２１许恒宇,等:SAMＧRetina:基于SAM 的双模态视网膜图像动静脉分割



都是最高的,尤其是在动静脉交汇区域(紫色部分)和包含病

变区域(黄色矩形为代表区域之一).UＧNet在动静脉末端分

支细节的检测方面面临较大的挑战,CRUＧNet易受到噪声与

病变的干扰,而 TWＧGAN 在多种病理状况下对动静脉的区

分能力存在一定的局限性.这表明,虽然眼部疾病的存在增

加了图像分割的难度,但SAMＧRetina凭借其卓越的特征提

取和处理能力,依然保持较好的分割效果,展现了强大的鲁棒

性和泛化能力.

(a) (b)

图８　HRF数据集各模型分割的可视化结果(电子版为彩图)

Fig．８　VisualizationresultsofsegmentationforeachmodelonHRFdataset

　　结合表５的定量结果和图９(a)可以看出,SAMＧRetina动

脉分割结果的 F１分数相较于 UＧNet,CRUＧNet和 TWＧGAN
分别领先了４．３８个百分点、１．８９个百分点和３．３０个百分

点,静脉分割结果分别领先３．３９个百分点、４．８１个百分点和

１．８９个百分点.动静脉分割结果的 PR曲线分别如图９(b)

和图９(c)所示,可以看出 SAMＧRetina的 PR 曲线将 UＧNet
和 TWＧGAN 完全包围,将 CRUＧNet部分包围,SAMＧRetina

动脉分割结果的 AUC均值相较于 UＧNet,CRUＧNet和 TWＧ

GAN分别提升了１２．４２个百分点、４．１个百分点和４．５９个

百分点,静脉分割结果的 AUC均值则分别提升了１０．５１个

百分点、８．１２个百分点和２．５３个百分点.综合上述数据可

以发现,在 HRF数据集上 SAMＧRetina同样优于其余模型,

这进一步证明了SAMＧRetina在处理复杂和具有挑战性的动

静脉分割任务时的强大性能.

表５　HRF数据集上 UＧNet,CRUＧNet,TWＧGAN和SAMＧRetina的性能对比

Table５　PerformancecomparisonofUＧNet,CRUＧNet,TWＧGAN,andSAMＧRetinaonHRFdataset
(％)

任务 模型 F１ MCC Sensitivity Precision Accuracy Specificity

动脉

UＧNet ７１．４０ ７０．７６ ７２．７７ ７１．１４ ９８．１８ ９９．０７
CRUＧNet ７３．８９ ７３．３７ ７８．４６ ７０．７４ ９８．２８ ９８．９８
TWＧGAN ７２．４８ ７２．０４ ７２．０７ ７４．５４ ９８．３０ ９９．２３

SAMＧRetina ７５．７８ ７５．３７ ７５．８９ ７７．０２ ９８．５０ ９９．２９

静脉

UＧNet ７５．７５ ７５．０６ ７５．８２ ７６．７６ ９８．１１ ９９．０８
CRUＧNet ７４．３３ ７３．７２ ７７．３６ ７３．００ ９７．９４ ９８．８４
TWＧGAN ７７．２５ ７６．６８ ７６．９９ ７８．７８ ９８．２４ ９９．１７

SAMＧRetina ７９．１４ ７８．５９ ７７．９０ ８１．３８ ９８．４１ ９９．３０

(a)F１分数柱状图 (b)动脉分割结果PR曲线 (c)静脉分割结果PR曲线

图９　HRF数据集中模型性能的可视化对比

Fig．９　VisualizedcomparisonofmodelperformanceonHRFdataset

３．５　消融对比实验

为了 验 证 对 SAM 调 整 的 有 效 性,将 SAMＧRetina 与

SAM 在测试集上进行对比.具体地,针对模型(见图２)的特

征融合器、适配型图像编码器、静态提示嵌入以及损失函数分

别做了对比实验及分析.

３．５．１　对特征融合器的消融对比实验

由于特征融合器的作用是融合双模态图像,当 SAMＧ

Retina模型只使用 RGB作为输入时,对比使用双模态数据作

为输入,结果如图６和表４所示.图６(c)与图６(d)中SAMＧ

Retina的结果对比(黄色矩形区域)表明,特征融合器有效地

利用了动静脉在不同波长下所展现的差异,显著改善了动静

脉误分类的情况.此外,表４中所提方法各项指标的显著提

升进一步证明了特征融合器的融合过程对于提升分割性能具

有积极作用.
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３．５．２　对适配型图像编码器的消融对比实验

对适配性图像编码器的消融实验,仍然需要去除特征融

合器的影响,即基于同样的单模态数据,将 SAMＧRetina和

SAM 模型进行对比.图１０展示了这两个模型的可视化分割

结果.由于不能融合多模态特征,只能选择３类图片中的一

种进行训练.文中选择 RGB图像作为输入,SAM 分别使用

自动分割(无提示)、１个采样点和３个采样点提示,SAMＧ

Retina使用 静 态 提 示 嵌 入.从 图 １０ 中 可 以 明 显 看 到,与

SAMＧRetina相比,SAM 只是粗略地提取出了眼底医学图像

的大致特征,缺乏提取动静脉特征信息的能力,以至于完全无

法从眼底图像中分割出视网膜动静脉.实验的定量评估指标

数据对比如表６所列,其中 MCC分数是一个衡量二元分类

问题中分类器性能的重要指标,它的取值范围为－１~１.具

体地,１表示完全准确的预测,０表示预测的结果相当于随机

预测,－１表示预测的结果和真值完全相反.由表６中数据

可以得出,无论是在取１个点作为提示还是取３个点作为

提示的场景中,SAM 的动静脉分割预测结果都类似于随机预

测,验证了上文所说的SAM 作为一个在自然图像训练集上

训练的模型,缺乏对特定领域医学影像的特征提取能力.

图１０　SAM 和SAMＧRetina的可视化分割结果对比

Fig．１０　VisualizedsegmentationresultscomparisonofSAM

andSAMＧRetina

表６　SAM 与SAMＧRetina在 RGB图像中的性能对比

Table６　 PerformancecomparisonofSAMandSAMＧRetinaonRGBimage
(％)

任务 模型 F１ MCC Sensitivity Precision Accuracy Specificity

动脉

SAM(１point) ７．１６ －０．０３ ９３．６４ ３．７２ ９．０７ ５．７８
SAM(３point) ７．４８ ０ ９３．５０ ３．９０ ９．８４ ６．４４
SAMＧRetina ８２．５３ ８１．９ ８１．２０ ８３．９９ ９８．７２ ９９．４０

静脉

SAM(１point) ７．２０ ０ ９４．０４ ３．７４ ９．２３ ５．９２
SAM(３point) ７．５２ ０．０３ ９４．６４ ３．９２ ９．１６ ５．６９
SAMＧRetina ８４．５８ ８３．９６ ８４．６０ ８４．５８ ９８．８０ ９９．３７

３．５．３　对静态提示嵌入模块的消融对比实验

为了探究动态提示的选择以及静态提示嵌入对 SAMＧ

Retina分割性能的影响,使用SAMＧRetina在 DualModal２０１９
双模态数据集上进行了对比实验.实验设计了SAMＧRetina
的３种不同场景:１)在动静脉处随机选择某一点作为提示;

２)不使用提示;３)使用静态提示嵌入.

表７列出了 SAMＧRetina在不使用/使用静态提示嵌入

模块下的评估指标的对比结果,全部数据均为五折交叉验证

的综合结果.其中,将使用静态提示嵌入和使用一个正采样

点作为提示进行对比,动静脉分割结果的 F１分数均值分别

提高了３．１１个百分点和３．０９个百分点,标准差分别降低了

１．４７个百分点和１．６７个百分点.当将使用静态提示嵌入和

不使用提示进行对比时,动静脉分割结果的 F１分数均值分

别提高了３．０４个百分点和２．４９个百分点,同时标准差分别

降低了０．８７个百分点和０．４０个百分点.结果表明,使用静

态提示嵌入不仅提升了分割性能,还减少了结果的变异性.

此外,将不使用提示与使用单采样点作为提示相比,动静脉F１
分数的标准差下降了０．５６个百分点和１．２７个百分点.这进

一步证实了由于视网膜血管结构的微小和复杂特征,提示的动

态选择可能会带来不确定性,对分割结果产生负面影响.

表７　SAMＧRetina不同提示输入下模型性能的对比

Table７　PerformancecomparisonofSAMＧRetinaunderdifferentpromptinputs
(％)

任务 提示 F１ MCC Sensitivity Precision Accuracy Specificity

动脉

１point ８０．２４±１．６６ ８０．１９±１．２９ ７２．１６±３．７０ ９０．６９±１．９６ ９８．６８±０．０７ ９９．７１±０．０８
None ８０．３１±１．０８ ８０．１７±０．７７ ７２．９９±１．８４ ８９．６９±２．９８ ９８．６７±０．０４ ９９．６６±０．１３

staticprompt
embedding

８３．３５±０．１９ ８２．７９±０．２０ ８０．８５±０．４９ ８６．０８±０．３６ ９８．７９±０．０１ ９９．４９±０．０２

静脉

１point ８２．００±１．８６ ８１．６７±１．５６ ７６．７１±５．６６ ８８．５７±３．３５ ９８．７０±０．０７ ９９．５８±０．１６
None ８２．６０±０．５９ ８２．０５±０．４９ ８０．３１±４．０７ ８５．３６±３．８５ ９８．６８±０．０５ ９９．４２±０．２０

staticprompt
embedding

８５．０９±０．１９ ８４．５０±０．２０ ８５．４８±０．３９ ８４．７６±０．２１ ９８．８４±０．０１ ９９．３８±０．０１

３．５．４　对损失函数的消融对比实验

本研究的损失函数(见式(１５))由动静脉损失、动静脉交

汇处损失和血管整体损失３部分组成.为了进一步验证该损

失函数的有效性,实验对损失函数的后两项进行了消元处理,

即每次消除其中一部分损失.实验在 DualModal２０１９双模态

数据集上进行,量化结果如表８所列.实验结果表明:SAMＧ

Retina损失函数消去动静脉交汇处损失或血管整体损失均会

使动静脉分割结果的评估指标不同程度地下降.当消去动静

１３１许恒宇,等:SAMＧRetina:基于SAM 的双模态视网膜图像动静脉分割



脉交汇处损失时,动脉分割结果的F１分数下降了０．６个百分

点,静脉的F１分数下降了０．１８个百分点.因此,如果不额外

增加动静脉交汇处损失的权重,模型更倾向于将交汇处分割

为静脉.

表８　SAMＧRetina对损失函数的消融对比实验

Table８　AblationcomparisonexperimentonthelossfunctionforSAMＧRetina
(％)

任务 模型 F１ MCC Sensitivity Precision Accuracy Specificity

动脉

消去动静脉交汇处损失 ８２．７５±０．３４ ８１．２４±０．３６ ７９．５４±０．７１ ８４．６２±０．９３ ９８．６２±０．０５ ９９．４１±０．０３
消去血管整体损失 ８３．１１±０．２１ ８１．９５±０．２４ ８０．８２±０．４８ ８５．６３±０．７３ ９８．６３±０．０２ ９９．４６±０．０２

SAMＧRetina损失函数 ８３．３５±０．１９ ８２．７９±０．２０ ８０．８５±０．４９ ８６．０８±０．３６ ９８．７９±０．０１ ９９．４９±０．０２

静脉

消去动静脉交汇处损失 ８４．９１±０．２０ ８４．３２±０．２３ ８４．３７±０．３８ ８４．６９±０．３２ ９８．７９±０．０１ ９９．３７±０．０１
消去血管整体损失 ８４．７８±０．２１ ８４．２４±０．２５ ８４．２７±０．７５ ８４．１２±０．５４ ９８．６３±０．０２ ９９．３２±０．０２

SAMＧRetina损失函数 ８５．０９±０．１９ ８４．５０±０．２０ ８５．４８±０．３９ ８４．７６±０．２１ ９８．８４±０．０１ ９９．３８±０．０１

　　结束语　本文提出了一种基于SAM 的视网膜动静脉分

割模型 SAMＧRetina.不同于以往大多数分割方法,SAMＧ

Retina使用双模态图像代替 RGB图像作为输入,通过新增特

征融合器融合了双模态图像的特征,以便在不扩大模型图像

编码器规模的情况下增加模型能够获取到的特征信息;在图

像编码器中新插入 Adapter模块,提高了模型对视网膜医学

图像特征的提取能力;同时去除原有的动态提示编码器,使用

静态提示嵌入,减少了人工操作导致的失误.多组实验结果

表明,SAMＧRetina在视网膜动静脉分割领域不仅在精度上领

先于传统医学图像分割网络,而且表现出强大的鲁棒性和泛

化能力,能够有效抑制噪声干扰,精确处理健康和病变患者的

眼底图像.相比于SAM 基础模型,所提模型架构更精简,迁

移训练的参数量约为原来１/１０,但模型自动化程度更好,综
合性能更优.当前研究结果对于推动复杂医学影像分析的自

动化和智能化进程具有重要的应用价值和意义.
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