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摘要 

Segment Anything Model（SAM）是首个用于通用图像分割领域的基础模型，其在各种自然图

像分割任务上取得了显著的表现。然而，医学图像分割往往更具挑战性，因为其涉及到复杂

的目标形状、精细的解剖结构、不确定和复杂的目标边界，以及多样的目标尺度等。因此，

为了充分验证 SAM 在医学影像上的性能，本文收集整理了 53 个开源数据集，并构建了一个

大型医学分割数据集，其中包含 18 个模态，84 种分割目标，125 类目标-模态配对样本，共

105 万张 2D 图像和 603 万个掩模（称为 COSMOS 1050K）。本文在构建的 COSMOS 1050K 数

据集上全面分析了不同的模型和测试策略。我们的发现主要包括：1 ) SAM 在某些特定的解

剖目标上表现出了显著的性能，但在其他情况下表现不稳定甚至完全失败。2) SAM 使用 ViT-

H 模型作为编码器相对于 ViT-B 模型表现更佳。3) SAM 在手动提示下，尤其是在框提示下，

表现出比 Everything 模式更好的性能。4 ) SAM 能够有效辅助人工标注，提高标注质量，缩

短标注时间。5 ) SAM 对中心点和外接框提示的随机偏移很敏感，可能导致性能下降。6 ) 在

只有一个点或几个点提示时，SAM 的表现优于传统交互式方法，但随着点的数量增加，SAM

的性能会被超越。7 ) SAM 的性能与解剖结构的边界复杂度、前背景灰度差异等因素相关。

8) 在特定的医学任务上对 SAM进行微调可以将其基于 ViT-B 和 ViT-H骨干网络下的平均 DICE

性能分别提高 4.39%和 6.68%。代码和模型可在: https://github.com/yuhoo0302/Segment-

Anything-Model-for-Medical-Images 上获得。我们希望这份综合性报告能够帮助研究人员深入

探索 SAM 在医学影像分割中的应用潜力，并为其提供正确使用和开发 SAM 的指导。 

1. 引言 

ChatGPT1和GPT-42等大语言模型的出现使得自然语言处理（Natrural Language Processing，

NLP）领域进入一个新时代，这些模型展现出卓越的零样本和少样本泛化能力。这一进展激

发了研究人员开发类似规模的计算机视觉（Computer Vision，CV）基础模型。最初提出的计

算机视觉基础模型主要基于预训练方法，如 CLIP[1]和 ALIGN[2]。CLIP 通过将视觉概念和细节

与相应的文本描述关联起来，能够识别和理解结构形状、纹理和颜色等视觉信息。这使得 CLIP

能够执行各种任务，包括图像分类、目标检测，甚至是视觉问答。ALIGN 能够生成图像区域

的自然语言描述，相比传统图像描述方法，能提供更详细和可解释的结果。DALL·E[3]可用于

 
1 https://chat.openai.com 
2 https://openai.com/research/gpt-4 



从文本描述中生成图像。该模型在大量文本-图像对的数据集上进行训练，可以生成各种图

像，从逼真的物体到结合多个概念的超现实场景。然而，这些模型并未明确针对图像分割进

行优化，特别是医学图像分割的任务。 

最近，Kirillov 等人创新地提出一个图像分割的基础模型，名为 Segment Anything Model

（SAM）[4]。SAM 基于 Vision Transformer（ViT）[5]模型，并在包含 1100 万图像和 10 亿掩

模的大型数据集上进行了训练。SAM 最大的亮点是其对未知数据集和任务的良好零样本分

割性能。这一过程由不同的提示（例如点和框）驱动，用于指示目标结构的像素级语义和区

域级位置信息。SAM 已被证实是高度通用的，其能够处理各种不同的分割任务[4]。 

基于 SAM 的预训练模型，一些论文进一步研究了其在不同零样本分割场景中的性能。

我们粗略地将它们分为两类：1）非医学图像上的应用和 2）医学图像上的应用。 

1.1 SAM 在非医学图像应用中 

两项研究专注于测试 SAM 在 Everything 模式下在分割伪装目标方面的性能[6], [7]。结果

显示，在这些场景中（例如在自然环境中视觉上隐藏的伪装动物），其性能较差。同时，作

者发现 SAM 在工业场景中无法检测隐藏的缺陷。随后，Ji 等人探讨了 SAM 的三种测试策略

（点、框和 Everything）在各种应用中的效果[8]。具体而言，他们的任务涵盖了常规自然图

像（显著/伪装/透明目标分割和阴影检测）、农业（作物分割和害虫与叶病监测）、制造业（异

常和表面缺陷检测）以及遥感（建筑和道路提取）。他们得出结论，尽管 SAM 在某些场景中

可以取得良好的性能，比如显著目标分割和农业分析，但在其他应用中产生了较差的结果。

他们还验证了与 Everything 模式相比，人工提示可以有效地改善分割结果。 

1.2 SAM 在医学图像分析中 

Ji 等人评估了 SAM 在 Everything 模式下对不同解剖结构（例如，脑、肺和肝脏）和模态

（计算机断层扫描 CT 和磁共振成像 MRI）的分割表现[7]。实验结果表明，SAM 在分割具有

清晰边界的器官时表现较好，但在识别边界模糊病变区域时可能会有困难。另一项研究评估

了 SAM 在一些医疗领域的性能（视盘视杯、息肉和皮肤病变分割），采用了 Everything 和两

种人工提示（点和框）策略。作者发现 SAM 需要相当多的人类先验知识（即点）才能在这

些任务上获得相对准确的结果；否则，SAM 可能导致错误的分割，尤其是在没有提示的情况

下[8]。在 MRI 大脑提取任务中，Mohapatra 等人将 SAM 与 FMRIB 软件库的大脑提取工具

（Brain Extraction Tool，BET）进行了比较[9]。定量结果显示，SAM 的分割结果优于 BET，说

明 SAM 在大脑提取任务中的应用中有发展的潜力。Deng 等人评估了 SAM 在数字病理学分

割任务中的性能，包括在整片成像上进行的肿瘤、非肿瘤组织和细胞核分割[10]。结果表明，

SAM 对大型连通目标的分割结果出色。然而，对于密集实例目标分割，即使用所有目标框或

每张图像 20 个点的提示，SAM 依然无法实现令人满意的性能。Zhou 等人采用了 Everything

分割策略将 SAM 应用于五个基准数据集的息肉分割任务[11]。结果表明，尽管 SAM 在某些

情况下可以准确分割息肉，但 SAM 与最先进方法之间存在较大差距。此外，Liu 等人将 3D 



Slicer 软件与 SAM 结合，以协助 SAM 在医学图像的开发、评估和利用[12]。 

最近，几项研究在大于等于 10 个公共医学影像分割数据集或任务上测试了 SAM 的性

能。在 He 等人的研究中，得出了 SAM 的零样本分割性能明显低于传统基于深度学习方法的

结论[13]。在Mazurowski等人的研究中，作者使用不同数量的点提示评估了SAM的性能[14]。

他们观察到随着点数的增加，SAM 的性能会趋于稳定。此外，他们发现 SAM 的表现： 1）

总体分割性能一般，2）在不同数据集和任务之间性能不稳定。Ma 和 Wang 验证了原始 SAM

在许多医学数据集上可能会完全失败，平均 DICE 指标只有 58.52%[15]。然后，他们使用医

学图像对 SAM 进行了微调，所提出的 MedSAM 相比原始 SAM 在 DICE 上提高了 22.51%。Wu

等人采用了适应器 Adapter 技术对 SAM 进行微调，并增强了其医学目标感知能力[16]。实验

证实，他们提出的医学 SAM Adapter 可以胜过最先进的医学图像分割方法（如 nnUnet 等

[17]）。 

尽管以上研究调查了 SAM 在医学图像分割中的性能，但它们至少存在以下一种缺点： 

1. 数据集较小。以往的研究主要侧重于对 SAM 在 MRI、CT 和数字病理学等模态中的

性能进行评估，其中仅包含了有限数量的分割目标。然而，医学图像通常涵盖多个

模态，并且需要对许多解剖结构或其他目标进行分割。这限制了先前的研究在医学

影像分割领域的综合分析[7]–[11]。 

2. 单一的 SAM 测试策略。大多数以往的研究仅采用有限，甚至只有一种类型的测试策

略对 SAM 进行评估[7], [11], [14]。然而，不同的医学目标通常表现出不同的特征，

因此可能需要针对它们自身的特点设计相应的测试模式。有限的测试策略可能导致

对 SAM 的分析不够准确和完整。 

3. 缺乏全面深入的评估。一些现有的研究[8]仅通过在线演示提供的可视化结果对 SAM

进行评估3。此外，一些研究仅使用有限的度量指标（如 DICE 或 IOU）来评估 SAM

的性能[10]；大多数研究没有探索 SAM 对医学目标的感知能力。因此，SAM 的分割

性能与医学分割目标属性之间的关系尚未经过详尽研究[13]–[15]。 

对医学分割目标感知的分析非常重要，它可以帮助社区更好地了解影响 SAM 分割性能

的因素（即感知医学目标的能力），以更好地开发和改进新一代通用医学分割模型。在这个

研究中，本文建立了一个名为 COSMOS 1050K 的大型医学图像数据集，包括 1050K 张 2D 图

像，涵盖了 18 种不同的模态（见图 1）和 84 个分割目标（例如解剖结构、病变、细胞、工

具等），且覆盖整个人体（见图 2）。这可以帮助我们全面分析和评估 SAM 在医学图像上的性

能。然后，本文充分探讨 SAM 的不同测试策略，并提供丰富的定量和定性实验结果，展示

SAM 对医学目标的感知能力。最后，本文深入评估了 SAM 的性能与目标属性（例如边界复

杂性、前景背景对比度和目标大小等）之间的关系。我们希望这份全面的研究能为社区提供

对医学 SAM 未来发展的一些见解。 

 
3 https://segment-anything.com/demo 



 
图 1. COSMOS 1050K 数据集涵盖了各种模态，包括(a) CT，(b) MRI，(c) T1W MRI，(d)  T2W MRI，(e) ADC MRI，

(f) Cine-MRI，(g) CMR，(h) DW MRI，(i) T1-GD MRI，(j) T2-FLAIR MRI，(k) 组织病理学，(l) 电子显微镜，(m) 

超声，(n) X 射线，(o) 眼底，(p) 结肠镜，(q) 皮肤镜，以及(r) 显微镜。 



 

图 2. COSMOS 1050K 数据集涵盖了覆盖全身的大多数生物医学目标，例如脑肿瘤、眼底血管、甲状腺结节、

脊柱、肺部、心脏、腹部器官和肿瘤、细胞、息肉和手术器械。 

2. 数据集 

医学图像具有多种模态，如 CT、MRI、超声和 X 射线等。不同模态之间存在很大的域差

异[18]，且各种模态在可视化特定目标（包括解剖结构和病变）方面都具有优势[12]。为了充

分评估 SAM 在医学图像分割中的泛化性能，本文收集了 53 个公共数据集，并对它们进行标

准化，构建了大型 COSMOS 1050K 数据集。对于 COSMOS 1050K 中的模态分类汇总方式，本

文参考了每个公共数据集的官方介绍和最近发表的研究[19]（更多详情请见表 1）。图 1 和图

2 分别展示了数据集中的各种成像模态和有代表性的分割目标。本文将在以下两个方面详细

描述 COSMOS 1050K 数据集，包括图像收集和预处理规范。 



 

图 3. COSMOS 1050K 的统计信息。(a)收集到的公开数据集处理后的数据量；(b)84 种分割目标的直方图分布；

(c)18 种影像模态的直方图分布；(d)图像分辨率的直方图分布。 

 

 

 

 

 

 

 

 



表 1. COSMOS 1050K 数据集介绍。 

 

 

2.1 数据集收集 

医学图像涵盖了多种目标结构类型，如脑器官和肿瘤[20]–[24]，肺和心脏[25]–[28]，腹

部[20], [29]–[32]，脊柱[33]–[35]，细胞[36], [37]和息肉[38], [39]等等。表 1 详细列出了收集的

医学图像分割数据集，图 3（a）展示了每个数据集在预处理后的图像数量。为了兼容不同的

SAM 评估模式，本文采用了以下排除标准：1）排除极小的结构，如图 4（a）中所示的耳蜗

和输尿管。这是因为在极小目标上自动生成点或框提示的难度较大。2）排除在三维数据在

切片时，在二维切面上会明显分离的结构，如肠道（图 4（b）），下颌和甲状腺。其目的是避

免产生提示混淆。3）排除整体结构相对分散的目标，如乳腺癌的组织学图像（见图 4（c）），

肺气管树切片（见图 4（d）），肾动脉和静脉。这些结构大多分散在 2D 切片中，并会嵌入在

周围的组织/结构中，导致在这些结构上无法合理地使用 SAM 的提示模式进行验证。根据上

述标准，COSMOS 1050K 现在包括总共 84 个目标，它们的数量如图 3（b）所示。在统计信

息时，部分目标结构在一张图像中仅被分类统计一次，不区分位置或详细的类别划分（例如，

形状相似的“左肺”和“右肺”被归为“肺”，各种无明确类别信息的手术工具被归为“工具”）。图

3 下方的图例中有更多详细信息。图 3（c）和图 3（d）分别显示了模态和图像分辨率的直方

图分布。鉴于相同目标在不同模态之间存在显著差异，包括灰度分布和纹理特征的差异，本

文将它们进一步分为 125 个目标-模态配对的目标（例如肝脏包含 CT 和 MRI 等模态：Liver-

CT 和 Liver-MRI）。 



 

图 4. 符合排除标准的典型例子。 (a) 耳蜗（标准 1），(b) 肠道（标准 2），(c) 组织病理学乳腺癌（标准 3），

以及(d) 肺气管树（标准 3）。图中(b)和(d)的角落显示了通过 Pair 注释软件包获得的 3D 渲染图像。 

2.2 数据集预处理规范 

COSMOS 1050K 包含不同的标签、模态、格式和形状。此外，SAM 的原始版本仅支持 2D

输入，且 2D 格式是 3D/4D 格式的基本组成部分。为了在不同数据集之间标准化数据，我们

对每个收集的公共数据集应用了以下预处理步骤。 

对于 3D 容积，预处理过程可以总结如下：1）提取沿主视图平面的切片，因为它的分辨

率较高。在 CT 中，通常是横断面，而在 MRI 中，可能是横断面，例如前列腺、脑肿瘤，或

矢状面，例如脊柱和心脏。2）保留标签像素总和大于 50 的切片，以确保每个切片包含相应

的正确标签。3）通过最小-最大归一化来标准化图像：𝐼𝑛 = 255 ∗ (𝐼 − 𝐼𝑚𝑖𝑛) / (𝐼𝑚𝑎𝑥 − 𝐼𝑚𝑖𝑚)，

取值范围为（0，255）。I 表示原始提取的图像，𝐼𝑛表示标准化后的图像。𝐼𝑚𝑖𝑛 和 𝐼𝑚𝑎𝑥 分别

是 I的最小和最大灰度值。这是因为医学图像的体素或像素值可能在很大程度上变化。例如，

MRI 的强度范围为（0，800），CT 的强度范围为（-2000，2000），而其他模态可能已经在范

围（0，255）内[19]。同时，我们根据目标结构的类别或位置（例如，左肾和右肾具有不同

的像素值）重新设置掩模的像素值（1-255）。4）以 PNG 格式保存图像和标签。对于 4D 数

据（N，W，H，D），我们将数据转换为 N 组 3D 体积，然后按照 3D 体积的处理流程进行处

理。这里，N 表示 4D 数据中配对体积的数量。对于 2D 图像，预处理步骤如下：1）保留标

签像素面积大于 50 的图像。2）根据目标的类别或位置，将标签的像素值重新设置在 1 到

255 的范围内。对于 CellSeg Challenge-NeurIPS 2022 数据集[37]，由于原始标签值的范围较广

（1-1600），我们将每个图像和标签重构为多个子图，以确保统一的标签范围。3）将图像和

标签的格式从 BMP、JPG、TIF 等转换为 PNG，以实现一致的数据加载。 

总体而言，COSMOS 1050K 包括 1,050,311 张 2D 图像或切片，其中 1,003,809 张来自

8,653 个 3D 体积，46,502 张是独立的 2D 图像，数据集总共包含 6,033,198 个掩模。 

3. 方法 

3.1 SAM 介绍 

SAM 与传统分割框架有所不同，它创新地提出了可提示的分割任务，该任务由灵活的、

提示驱动的模型架构和广泛而多样的训练数据支持。SAM 提出了数据引擎模式，即建立一

个循环数据标注-模型训练过程，利用模型促进数据收集，然后利用新收集的数据来提升模



型的性能。最终，SAM 是在一个庞大的数据集上进行训练的，该数据集包含来自 1100 万个

有使用许可的 2D 图像的超过十亿个掩膜。 

 
图 5. 本研究中 SAM 的测试流程。 

如图 5 所示，SAM 主要包括三个组件：图像编码器（Image Encoder）、提示编码器（Prompt 

Encoder）和掩膜解码器（Mask Encoder）。图像编码器使用 ViT 作为骨干，在 Masked 

Autoencoder（MAE[40]）技术的预训练下，它以一张图像为输入，并输出图像的编码，以便

与提示的编码组合。提示编码器由密集（掩膜）和稀疏（点、框和文本）分支组成。密集分

支通过卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）对掩膜提示进行编码。对于稀疏

分支，可以通过位置编码[41]表示点和框，而文本则由 CLIP 模型[1]进行编码。最后，所有的

编码输入到掩膜解码器中，输出预测的掩膜。 

在测试阶段，SAM 支持 Everything 和 Prompt 两种模式。对于前者，用户只需将一张图

像输入 SAM，即可生成所有潜在目标的预测掩膜。对于后者，用户需要手动向 SAM 提供一

些额外的提示，包括掩膜、框、点和文本，以向 SAM 提供有关分割目标的更多信息。这两

种模式的细节将在接下来的子章节中介绍。需要注意的是，SAM 只能在图像中找到多个目

标，而无法输出它们的类别（即单标签：目标或非目标结构）。 

在官方的 GitHub 代码库中，SAM 的作者提供了三种不同骨干大小的预训练模型，根据

模型参数从小到大，分别命名为 ViT-B、ViT-L 和 ViT-H。他们发现 ViT-H 相比于 ViT-B 在性能上

表现出显著的提高，但由于其增加的复杂性，ViT-H 测试时间也成倍的增加[4]。 

在评估 SAM 在医学图像中的性能时，一项研究使用了六个医学数据集，并发现 ViT-B、

ViT-L 和 ViT-H 的性能没有明显的区别[42]。在本研究中，我们选择对比最小的 ViT-B（具有 12

个 Transformer 层和 91M 参数）和最大的 ViT-H（具有 32 个 Transformer 层和 636M 参数），

并在大规模的 COSMOS 1050K 数据集上对这两种模型进行更广泛的验证。 

3.2. Everything 全自动模式 

在 Everything 模式（𝑆1）中，SAM 自动生成整个图像中所有潜在目标结构的分割掩膜，

无需任何手动先验。该过程的初始步骤涉及生成覆盖整个图像的网格点提示（即网格采样）。

基于均匀采样的网格点，提示编码器生成网格点的编码，并将其与图像的编码结合。然后，

掩膜解码器将以此组合作为输入，并输出整个图像的多个潜在掩膜。然后，SAM 采用了一种



过滤机制，通过使用置信度分数、基于阈值抖动的稳定性评估以及非最大抑制（NMS）技术，

从生成的掩膜中去除重复度高和低质量的部分。 

3.3. Prompt 人工提示模式 

在 Prompt 模式中，SAM 提供了不同类型的提示，包括点、框和文本。点提示包括正样

本和负样本的点，分别表示分割目标的前景和背景。框提示用外接框表示需要分割目标的区

域。此外，文本提示是使用一个句子（即关于位置、颜色、大小等方面的基本信息）来描述

分割的目标。值得注意的是，文本提示的相关代码目前还未在官方的GitHub代码库4中发布。 

如图 5 所示，本文设置的 Prompt 模式包含五种策略，包括一个前景点（𝑆2）、五个前景

点（𝑆3）、五个前景点和五个背景点（𝑆4）、一个框（𝑆5）以及一个框和一个前景点（𝑆6）。本

文进一步建立了一个统一的选点规则，以确保随机性、可重复性和准确性。对于前景点的选

择，a）我们首先计算了真实标签（Ground Truth， GT）的质心（图 5 中的红点）。b）如果

质心在 GT 掩膜内部，我们将质心作为第一个前景点。c）然后，我们将 GT 掩膜直接展平为

一维向量，并采用均匀采样方法（图 5 中的绿点）获得其他前景点。d) 如果质心在 GT 掩膜

外部，则通过执行步骤 c 获取所有所需的前景点。对于背景点的选择，我们希望避免选择距

离目标区域 GT 太远的点。具体而言，我们首先将 GT 的边界框扩大两倍。背景点是通过在

非 GT 区域进行均匀采样而生成的（图 5 中的黄点）。最后，对于框的选择，我们直接采用

GT 掩膜的最小外接正框，没有任何额外的操作。上述策略可以确保实验的可重复性。此外，

我们倾向于通过选择质心和紧凑的边界框来测试 SAM 的理论最优性能。因为它们可能包含

目标的最具代表性的特征。需要注意的是，SAM 允许一次将多个提示输入到网络中。因此，

为了公平比较，本文在上述五种提示策略（𝑆2-𝑆6）下测试 SAM 的单轮交互性能（无特殊说

明的情况）。 

3.4. 推理效率 

由上，我们对一张图像需要使用不同的策略进行多次测试（如 n 次），以获得最终的评

估（见图 5）。然而，在 SAM 的原始代码逻辑和设计中，若对一张图像进行多策略（n 个）

测试，相同的编码操作需要重复执行 n 次，这会导致多测试策略测试的运行效率较差。当使

用更高分辨率输入时，推理的效率会更慢。基于这一观察，我们预先编码了所有输入图像的

特征，并将其保存为中间文件。因此，基于这样的方式，只需要运行一次编码过程，便可以

重复使用编码后存储的图像特征结果，以减少推断过程中的计算量。最终，SAM 测试的整体

效率可以提高近 n 倍。此外，SAM 中测试的策略越多，可以节省的时间就越多。这一简单的

方法可以扩展到 SAM 的其他多策略测试场景。 

 

 

 
4 https://github.com/facebookresearch/segment-anything 



3.5. 用于分割评估的掩膜匹配机制 

对每个输入图像，SAM 都会生成多个二值掩膜，但并非所有的掩膜都包含目标结构。同

时，掩膜结构不包含类别信息。因此，我们提出了一种掩膜匹配机制，以评估 SAM 在每种

模式下的分割性能理论上限。具体而言，对于输入图像中的一个目标 GT（前景之一），我们

计算了模型输出的 N 个二值掩膜 {𝑷𝑛}𝑛=1
𝑁 和 GT (G)之间的 Dice 分数 {𝐷𝐼𝐶𝐸𝑛}𝑛=1

𝑁 。然后，从

该集合中选择 Dice 分数最高的掩膜，作为该目标匹配的预测掩膜 P，用于后续的分割评估。

获得 P 的过程可以表达如下： 

𝑷 = max{(P1 · G), (𝑃2 · 𝐺), … , (𝑃𝑁 · 𝐺)} (1) 

其中，N 是一张图像中一个目标的预测二值掩膜的总数。操作（·）表示计算一个预测掩

膜与 GT 之间的 Dice 分数，而 max{}表示获取具有最高 Dice 分数的预测掩膜。 

4. 实验与结果 

4.1. 实现细节 

(1) 代码实现和逻辑。在本研究中，本文基本按照官方的 GitHub 代码库 4 实现了 SAM 的测

试流程。对于多策略测试场景，我们需要运行 SAM 算法 n 次，并提取图像的编码 n 次。我

们观察到提取图像编码的过程非常耗时，而相同的图像编码可以在不同的测试策略中重复使

用，因此，我们试图优化和加速这个多次提取的过程，并对代码的部分进行了重构。对于每

张测试图像，我们使用图像编码器只进行一次特征提取，并将其编码特征保存为一个 npy 文

件。当应用不同的测试策略时，只需加载相应的 npy 文件，这显著提高了测试效率（约为

n×）。此外，在 Prompt 模式中，我们在图像编码后仅计算一次所需的点和框的编码结果，并

将它们存储为 npz 文件。因此，所有提示测试策略可以直接使用 npz 信息，无需重新计算。 

(2) 软件包的版本和功能。我们在测试中使用了多个 GPU，包括 12GB 显存的 NVIDIA GTX 

2080Ti，24GB 显存的 NVIDIA GTX 3090，以及 48GB 显存的 NVIDIA A40。我们使用了 python

（版本 3.8.0）、PyTorch（版本 2.0.0）和 torchvision（版本 0.15.1）来运行 SAM。我们使用了

以下函数：1）使用 torch.compile以max-autotune模式对模型进行封装；2）使用 torch.cuda.amp

来自适应地调整张量的类型为 Float16 或 Float32；3）使用@torch.inference 模式替代常见的

torch.no_grad，以减少 GPU 内存占用并提高推理速度，同时保持模型计算的精度。我们使用

Numpy 包（版本 1.24.2）生成/计算提示（框/点），以模拟人与测试图像的交互过程（点击、

绘制框等）。此外，我们使用 OpenCV（版本 4.7.0.72）和 Matplotlib（版本 3.7.1）软件包来

可视化提供的提示 prompt 和最终的分割结果。 

(3) 测试策略设计。我们设计了不同的设置，充分探索 SAM 在各种测试策略下的性能。首先

考虑到 SAM 的亮点功能，即 Everything 模式。它可以在没有任何手动提示的情况下输出给

定图像的所有预测掩膜。考虑到医学图像分割是一项极具挑战性的任务，我们逐步引入了各

种手动提示，以帮助实现准确的分割。手动提示包括：1）一个前景点，2）五个前景点，3）



五个前景点和五个背景点，4）一个框，以及 5）一个框和一个前景点。手动提供的提示可以

更好地引导 SAM 输出准确的分割结果。所有的测试策略及其缩写如下所示： 

• 𝑺𝟏：Everything 模式； 

• 𝑺𝟐：一个前景点； 

• 𝑺𝟑：五个前景点； 

• 𝑺𝟒：五个前景点和五个背景点； 

• 𝑺𝟓：一个框； 

• 𝑺𝟔：一个框和一个前景点； 

4.2. 评估指标 

为了充分评估 SAM 的分割性能，我们使用了三个常见的指标，如下所示： 

1. DICE 系数（DICE，%）：用于评估预测掩膜和 GT 之间的重叠的相似性度量。取值范围为

[0, 1]，数值越高表示模型性能越好。 

2. 杰卡德相似系数（Jaccard Similarity Coefficient，JAC，%）：也称为 IOU，用于衡量两个掩

膜之间的相似性。它类似于 DICE，但具有不同的计算方法。具体而言，对于预测掩膜（A）

和 GT 掩膜（B），JAC 计算交集（|𝐴 ∩ 𝐵|）除以并集（|𝐴 ∪ 𝐵|）。JAC 的取值范围为 0 到

1，数值越高表示性能越好。 

3. 豪斯多夫距离（Hausdorff Distance，HD，pixel）：评估两组轮廓点之间的相似度，可以反

映预测掩膜中每个点到 GT 中的点的距离。与 DICE 相比，HD 对边缘相似度更敏感。 

在接下来的实验中，我们主要从 DICE 和 HD 两个方面来分析实验结果。另一个相似度测量

指标（即 JAC）的结果放到了补充材料中。 

4.3. 不同模型下的分割性能 

在本节中，我们比较了两个模型（ViT-B 和 ViT-H）在不同策略下的分割性能。从图 6 中

可以观察到，在 Everything 模式（𝑆1）下，ViT-H 在 DICE 上比 ViT-B 高 7.47%，在 HD 上比 ViT-

B 低 10.61 像素。对于一个点的提示（𝑆2），ViT-H 的平均性能略高于 ViT-B。随着点提示数量

的增加，ViT-H 的优势将变得更加明显。而对于其余的策略（一个框/一个框+一个正样本点，

𝑆5-𝑆6），它们的性能非常接近（DICE 的差异分别为 0.37%和 0.06%）。与点提示相比，框提示

包含更多关于结构的区域信息。因此，它可以更好地引导 SAM 与不同模型实现更好的分割

性能。具体结构的 DICE 和 HD 性能可以在表 2 和表 3 中找到。我们在正文中仅呈现了 SAM

在 40 个目标的详细分割性能，完整结果可以在附录中找到。 

 

 

 



 

表 2. 不同模态下对于常见医学目标的分割 DICE（%）。 ViT-B 和 ViT-H 分别代表 SAM 的小型和大型编码器。

𝑆1 - 𝑆6代表不同的测试策略，包括 Everything，1 个、5 个、10 个点提示，外接框，和外接框加 1 个点提示。 

 
表 3. 不同模态下对于常见医学目标的分割 HD（像素）。 ViT-B 和 ViT-H 分别代表 SAM 的小型和大型编码

器。𝑆1 - 𝑆6代表不同的测试策略，包括 Everything，1 个、5 个、10 个点提示，外接框，和外接框加 1 个点

提示。 



 

 

图 6. ViT-B 和 ViT-H 在不同策略下平均性能的比较。 

图 7 和图 8 显示了在不同模型尺寸下评估的相同分割目标的 DICE 分布，可以证明，与

ViT-B 相比，ViT-H 下分割 DICE 分布的标准差更小，表现出更稳定的性能（以 Kidney-CT、

Prostate-MRI 和 Polyp-Colonoscopy 为典型示例）。图 9 展示了分割的可视化结果。附录中还

可以找到其他对比以及可视化的结果。 



 

图 7. 在不同测试策略下，常见的医学目标在 ViT-B 下的 DICE 性能比较。 



 

图 8. 在不同测试策略下，常见的医学目标在 ViT-H 下的 DICE 性能比较。 

4.4. 在不同测试模式下的分割性能 

在本节中，我们分别比较了使用不同模型（ViT-B 和 ViT-H）中不同策略之间的分割性能。

如图 6 所示，我们展示了 ViT-B 和 ViT-H 在不同策略下的平均 DICE 和 HD 性能。对于 ViT-B 和

ViT-H，不同策略的性能趋势基本一致。Everything 模式（𝑆1）的性能是最差的。对于点提示

（𝑆2-𝑆4），添加更多点将会带来稳定的性能提升（ViT-B：DICE 从 56.02%提高到 63.81%，ViT-

H：DICE 从 56.78%提高到 71.61%）。使用框提示的 SAM 表现出最佳性能，而在框中添加一

个前景点提示不会带来明显的变化（ViT-B：DICE 下降 0.49%，ViT-H：DICE 下降 0.06%）。 

基于以上实验，我们得出结论：与点提示相比，框提示包含更多关键信息。因为框实际

上指示了目标的确切位置，也给出了有限框区域范围内的潜在特征。然而，点仅表示目标的

部分特征，这可能会导致模型识别和预测混淆。图 7、图 8、表 2 和表 3 呈现了在 6 种测试

策略下部分目标的具体分割定量结果。图 9 展示了 5 种 Prompt 模式（𝑆2-𝑆6）预测的可视化

结果。更多定量和定性结果请参阅附录。 



 

图 9. SAM 的典型良好案例（r 代表行）。 r1，r2：CT，r3，r7：T2W MRI，r4，r6：T1W MRI，r5：CMR，r8：

超声，r9：X 射线，r10，r11：结肠镜，r12：皮肤镜，r13：显微镜。 绿色和蓝色星星分别表示前景和背景

的点提示，绿色框表示框提示。 

4.5. 不同模态医学图像的分割性能 

在图 10 中，基于框提示，我们总结了 SAM 在不同模态下的性能。无论是 ViT-B 还是 ViT-

H，SAM 在 X 射线模态下都有着最高的平均 DICE 性能。另外，在组织病理学、结肠镜和 DW 

MRI 模态中，SAM 也达到了令人满意的 DICE 性能（>90%）。此外，它们的标准差相对较低。

这证明了 SAM 对这些模态的目标结构有着良好且稳定的分割性能。有 6 个（ViT-B）和 7 个

（ViT-H）模态的平均 DICE 性能在 80 到 90 之间，但它们大部分有较大的标准差。SAM 在剩

余的模态中的 DICE 表现较差，结果也较不稳定。请注意，SAM 对于不同模态的相同结构的

分割性能会略有不同。例如，表 2 和表 3 中的 BrainTumor，其 DICE 分布从 71.76%到 77.74%，

HD 分布从 13.02 像素到 15.35 像素。尽管除模态因素外，分割性能可能受到其他各种因素



的影响，但我们希望在研究 SAM 在不同模态中的使用时，图 10 的结果能为研究人员提供基

本的指导。 

 

图 10. 18 种不同模态的 DICE。箱线图中的绿色三角形和上方的值是 DICE 平均值。 

4.6. SAM 的推理时间分析 

推理时间是评估模型的重要因素。在表 4 中，我们展示了图像编码（Embedding 

Generation）、提示编码（Prompt Encoding）和掩膜解码（Mask Decoding）方面的平均推理时

间。所有测试都在具有 24G 内存的 NVIDIA GTX 3090 GPU 上进行。测试时间可能受到许多因

素的影响，包括图像大小（在预处理时间上存在微小差异，即将具有不同尺寸的图像上采样

到 1024×1024 大小）和需要分割的目标数量（以串行方式处理每个目标的提示）。因此，我

们将图像大小限制为 256×256，并将分割目标数量设置为 1，以进行公平的比较。可以观察

到，ViT-H 的图像编码时间几乎是 ViT-B 的四倍。Everything 模式（𝑆1）的 Prompt Encoding 和

Mask Decoding 过程非常耗时，因为它需要处理从整个图像采样的数百个点，包括使用 NMS

等进行大量的后处理操作。而对于手动 Prompt Encoding 和 Mask Decoding（𝑆2-𝑆6），不同模

型和策略的参考时间相近且小于 0.01 秒。我们相信 SAM 在 Prompt 模式下的推理时间可以

满足实时使用的需求。 

表 4. SAM 的测试时间（秒）分析。 

 

4.7. 关于 Everything 模式中点的数量的分析 

如上所述，在 Everything 模式中，将生成一个点提示的网格（𝑚 × 𝑚）。默认情况下，m

设置为 32。点的数量将对最终的分割性能产生影响，特别是对于具有不同尺寸的多个目标

的图像，不当的参数设计将导致分割不完整，即存在其中一些目标未获得点提示的情况。如

表 5 所示，我们在四个具有多个结构的数据集上进行了测试。结果显示，在这四个数据集

中，随着点的数量从 82 增加到 2562，DICE 也随之增加。图 11 还显示了更多的点将带来更

多的潜在目标（不同颜色表示不同目标结构）。此外，太多的点会导致 SAM 将一个目标分割

成几个部分，破坏了目标的完整性。 



表 5. 在 Everything 模式下对点提示数量的消融实验。 

 

 
图 11. 在𝑆1𝐻中，具有不同点提示数量的腺癌，线粒体和神经结构的不同案例。 

4.8. 影响分割结果的因素分析 

为验证影响 SAM 分割性能的因素，我们记录了 191,779 个解剖结构的目标属性，包括

大小、长宽比、前背景灰度差异、模态以及边界复杂性。通过分析这些因素，我们旨在更好

地了解解剖结构特征与 SAM 分割性能之间的相关性，并进一步为医学 SAM 的发展提供一些

有用的见解。 

解剖结构的大小被计算为相应掩膜的像素面积。为了确定掩膜的长宽比，我们需要计算

其边界框短边和长边之间的比率（范围从 0 到 1）。灰度差异被定义为目标和扩展边界框（除

目标外）背景区域的平均灰度差。具体而言，为了适应目标的各种尺寸，我们通过设定的 0.1

比率动态向外扩展边界框，而不是使用固定的像素值（例如，向外扩展 10 像素）。此外，每

个解剖结构的模态被映射为数值。最后，本文引入了椭圆傅里叶描述子（Elliptical Fourier 

Descriptors，EFD）来描述边界复杂性。 

 

图 12. 从傅里叶级数解码的轮廓。从左到右，随着傅里叶级数的增加，解码的轮廓（蓝色）逐渐接近原始

轮廓（红色）。 



EFD 将掩膜的轮廓编码成代表不同频率分量的傅里叶级数。随着傅里叶阶数（Fourier 

order, FO）的增加，从傅里叶级数解码出的轮廓越来越接近原始轮廓（见图 12），解码过程

可以描述为公式 2 和公式 3。 

𝑥𝑁(𝑡) = 𝐿𝑥 + ∑ (𝑎𝑛𝑠𝑖𝑛 (
𝑇

2𝑛𝜋𝑡
) + 𝑏𝑛𝑐𝑜𝑠 (

𝑇

2𝑛𝜋𝑡
))

𝑁

𝑛=1
(2) 

𝑦𝑁(𝑡) = 𝐿𝑦 + ∑ (𝑐𝑛𝑠𝑖𝑛 (
𝑇

2𝑛𝜋𝑡
) + 𝑑𝑛𝑐𝑜𝑠 (

𝑇

2𝑛𝜋𝑡
))

𝑁

𝑛=1
(3) 

其中，(𝑥𝑁(𝑡), 𝑦𝑁(𝑡)) 是轮廓上任意点的坐标，𝑁 是傅里叶级数的展开级数，𝑡 ∈ [0, 𝑇] 

表示不同的采样位置。 (𝐿𝑥, 𝐿𝑦)  表示轮廓的中心点坐标，(𝑎𝑛, 𝑏𝑛)  是傅里叶编码的𝑥坐标，

(𝑐𝑛, 𝑑𝑛) 是傅里叶编码的 𝑦 坐标。我们可以通过 FO 来粗略估计目标边界的复杂性。具体而

言，当从解码的傅里叶级数得到的轮廓与原始轮廓达到一定程度的重叠时（使用 DICE 表示

重叠的程度），此时解码的阶数定义为所需的累积次数。然而，当将此方法用作定量衡量指

标时，设置适当的 DICE 阈值十分重要。DICE 设定阈值过低时不能准确区分各个目标边界之

间的复杂性差异。如果阈值太高，EFD 可能为了拟合复杂轮廓而进行无限计算。因此，我们

优化了 FO 的表示，以避免 EFD 计算过多的累计次数（参见公式 2 和公式 3 中的累积项）。 

对于不同的解剖结构，我们设定 FO 从 1 开始增加，每增加 1 就计算一次解码轮廓与原

始轮廓之间的 DICE。我们设定两种 EFD 结束的方式：1）DICE > 97.0%；2）DICE 在𝐹(𝑎−1)系

数和𝐹(𝑎)系数之间的差异小于 0.1%。因此，我们在终止后记录 FO（𝐹(𝑎)）和 DICE。最后，我

们取 𝐹𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝐹𝑎 + 𝑛 × 100 × (1 − 𝐷𝐼𝐶𝐸)，𝑛 = 2作为最终的最优 FO。 

本研究使用 Spearman 秩相关系数（Spearman’s rank partial correlation coefficient）对上

述目标结构的五个属性与 DICE 分数之间进行了偏相关性分析，同时，考虑了不同的测试策

略。统计结果显示在表 6 中，而图 13 则展示了𝑆5策略的散点图。结果表示，在大多数测试

策略中，DICE 分数在 FO 以及灰度差异呈现中等相关性（0.4 ≤ ρ < 0.7），与尺寸呈弱相关性

（0.2 ≤ ρ < 0.4），与模态和长宽比无明显相关性。因此，在各种策略下，SAM 均可以稳定地

分割具有不同模态和纵横比的医学解剖结构。同时，在框提示下，解剖结构大小可能会影响

SAM 的性能。此外，在处理具有复杂边界或低对比度特征的目标时，SAM 在所有测试策略

下的性能往往较差。为了验证这个发现，我们在𝑆5𝐵的策略下，将 DICE 平均分成了十个等级

（例如，等级 1 表示 DICE（%）属于（0,10]），并在图 14 中可视化了不同 DICE 水平的 FO 箱

线图。图中显示随着 DICE 水平的提高，结构的 FO 分布逐渐向较小值的范围偏移（证明 FO

越小的结构，DICE 值有越高的趋势）。此外，在图 15 中，我们展示了具有不同 FO 范围的解

剖结构的可视化效果。这些可视化结果显示解剖结构的 DICE 分数在 FO 增加时倾向于降低，

这也进一步表明了形状和边界复杂性可能会影响 SAM 的分割性能。 

 

 

 



表 6. Spearman 偏相关分析（p < 0.001 的值以粗体显示）。 

 

 

图 13. 不同目标属性在𝑆5策略下的 DICE 的散点图。 

 

图 14. 不同 DICE 范围下的 FO 箱线图。 

 

图 15. DICE 和 FO 之间的关系。从左到右，FO 逐渐增加。黄色框表示框提示，红色掩码是预测结果，绿色

掩码是 GT，黄色掩码是预测和 GT 的重叠，蓝色轮廓是从傅里叶级数解码的。 



4.9. 标注和质量分析 

在本节中，我们讨论 SAM 是否能帮助医生减少标注时间并提升标注质量。我们在

COSMOS 1050K 中随机抽取了 100 张图像，SAM 对其预测结果的分割 DICE 在平均水平，以

此构建了一个评估子集，包括 9 种不同模态的 55 个结构和 620 个掩膜，其中包括不同模态

下相同目标。然后，我们邀请了三名具有 10 年经验的医生评估 SAM 的预测是否能提高标注

速度和质量。他们的任务包括 1）从头开始标注评估子集中的所有目标，2）根据 SAM 的预

测结果进行目标轮廓调整，3）记录两项任务的时间。为了评估注释质量，我们使用人工修

正代价（Human Correction Efforts，HCE）指标[43]，该指标估计了将不准确的预测修正为满

足实际应用中的准确结果（即 GT 掩膜）所需的人工标注工作量。HCE 指数越低表示掩膜（有

/无 SAM 的人工注释）越接近 GT，即注释质量越高。如表 7 所示，通过 SAM 的帮助，可以

实现更高的注释质量（HCE：0.27↓），并将注释速度提高约 25%。具体而言，标注一张图像

平均可以节省约 1.31 分钟的时间，而标注一个目标结构，平均可以节省约 0.2 分钟的时间

（因为上述任务中一张图像包含约 6.2 个目标）。值得注意的是，需要标记的解剖结构数量

越多，SAM 效率的优势就越明显。 

表 7. 医生在有/无 SAM 帮助的情况下的标注速度（s：秒，m：分钟）和标注质量。 

 

4.10. 不同提示随机性对性能的影响 

在先前的实验中，我们固定了框和点的选择策略以保证实验的可重复性。我们通过选择

质心和最小外接正框来测试 SAM 的理论最佳性能，因为它们可能包含关于目标的最具代表

性的特征。然而，在真实场景中评估 SAM 时，准确点击每个目标的质心或绘制最小外接正

框并不实际。因此，我们对于质心和框引入了不同程度的随机性，以模拟现实中的人的操作

[44]。此外，我们认为这有助于更好地讨论 SAM 的稳定性。 

具体而言，我们随机将框/点在 0-10、10-20 和 20-30 像素范围内进行放大/移动。在表

8 中，随机实验（Random 1-3）进行了三次，并计算了平均结果（Mean）。DICE 下降表示与

没有偏移的原始结果相比，DICE 值的平均下降情况。对于𝑆2（单点），随着偏移水平的增加，

DICE 性能下降了 2.67％、7.38％和 14.62％。随着点提示数量的增加（𝑆3和𝑆4），DICE 的下

降可以得到缓解，并且模型的稳定性得到了提高。SAM 受框的偏移的影响很大（𝑆5，在 20-

30 像素的偏移下性能下降了 24.11％），而在给框添加一个点的情况下，DICE 下降会进一步

加剧（𝑆6，下降了 29.93％）。 

 



表 8. 在不同的偏移级别和测试策略下的 DICE 下降程度的比较。 

 

4.11. SAM 与传统交互式方法的比较 

在前面的部分中，为了公平比较 SAM 的单轮推理性能，我们一次性将所有提示输入 

SAM 的提示编码器。为了模拟真实的交互式分割过程，我们实现了基于多轮提示输入的 

SAM。点的选择策略类似于常见的交互方法。具体而言，SAM 首先点击目标的质心，然后其

余点的选择则基于 GT 和预测的假阴性（FN）和假阳性（FP）区域。然后，我们将 SAM 与

两种不同的强交互分割方法进行了比较，即 FocalClick[45]和 SimpleClick[46]。它们都是在与 

SAM 数据量相当的图像上进行预训练的。 

我们选择了 10 个典型的器官/肿瘤，涵盖了各种模态、形状、大小和灰度分布。实验结

果显示在图 16 中。基于 DICE 结果，我们的结论是：1）SAM 在第一轮单点交互中优于 

FocalClick 和 SimpleClick；2）随着迭代的进行，SAM 的性能增长缓慢，甚至下降，而交互

式方法的性能可以稳步提高；3）使用 10 个点时，SAM 的性能不如交互式方法。我们的结

论与最近发表的 MedIA 论文[14]中一定的有共同之处。我们认为当前 SAM 在医学图像上

基于点的多轮迭代能力相对较弱。未来的工作应该优化 SAM 的迭代训练策略，或者通过微

调等方式来增强其多轮迭代的能力[47]。 

 

图 16. 三种不同方法随着点提示数量增加的平均性能变化。 

 

 



4.12. 面向任务的 SAM 优化 

SAM 在大多数医学图像/任务上的感知能力弱主要是由于医学相关训练数据的不足。

SAM 的训练数据集，即 SA-1B5，包含了 1100 万张照片，包括自然场景、目标和场景等等，

但不包括医学图像。自然图像通常与医学图像不同，前者具有颜色编码，目标的定义和边界

相对清晰，更容易区分前景（目标）和背景（非目标），而且目标大小相对平衡。然而，大

多数医学图像是灰度的，具有不清晰且复杂的结构边界，背景和前景相似，并且图像尺寸范

围广泛（尤其包含一些非常小的目标）。 

因此，我们使用 COSMOS 1050K 的部分数据对 SAM 进行微调，以提高 SAM 对医学目

标的感知能力。具体而言，我们选择了 45 个常见和典型的目标，用于微调 SAM。受到 Ma 

和 Wang 研究的启发[15]，我们只使用框提示对 SAM 进行微调。我们冻结了图像编码器以

最小化计算成本。同时，提示编码器在编码框位置信息方面能力较为强大，所以，其参数也

被冻结。因此，在微调期间，我们仅调整了掩膜解码器中的参数。我们将总的训练轮数设置

为 20，学习率和批大小为 1e-4 和 2。 

结果显示，在对 ViT-B 和 ViT-H 模型进行微调后，分割性能普遍得到了改善，如图 17

和图 18 所示。图 17 显示了在不同相关因素下观察，微调前后的 DICE 值都变得更高了（蓝

色圈圈），表明整体性能有所提升。具体而言，如图 18 所示，对于 ViT-B，45 个目标中的 32

个显示出性能提升，而 ViT-H 在 45 个目标中有 37 个的性能有所提高。这证明了 ViT-H 的

强大学习能力，因为它的参数几乎是 ViT-B 的 7 倍（636M / 91M）。此外，我们还发现对于

具有数目较少、RGB 颜色编码等特征的目标性能会发生下降。这提醒我们可能需要针对特

定数据集和任务对微调策略进行更仔细的设计。 

 
图 17. 在不同目标属性下 DICE 的趋势分析（ViT-B 和 ViT-H 模型，使用框提示的𝑆5测试策略）。蓝色圆圈表

明了变化最明显的区域。 

 
5 https://ai.meta.com/datasets/segment-anything/ 



 

图 18. 微调前后的 DICE 的变化，左右分别为基于 ViT-B 和 ViT-H 微调的结果。 

5. 结论 

在本研究中，我们在大规模医学图像数据集上评估且分析了 SAM 分割性能。根据上述

实验分析，我们的结论如下：1）SAM 在某些特定医学分割目标上表现出色，但在其他情况

下表现不稳定、不完美甚至会完全分割失败。2）对比网络参数量较小的 ViT-B（91M）,基于

参数量较大的 ViT-H（636M）的 SAM 在医学影像分割任务的整体性能上能得到提升。3）与

Everything 模式相比，SAM 在使用手动提示，特别是框提示时表现更好。4）SAM 可以较好

地辅助人工专家标注，实现更高的标注质量和更少的标注时间。5）SAM 对点提示和框提示

的随机偏移比较敏感，像素抖动程度的提升会造成越来越严重的分割性能下降。6）在少量

点交互的情况下，SAM 比传统交互式方法表现得更好，但随着点提示数量的增加，SAM 的

分割性能将会被超过。7）SAM 的性能与边界复杂性、灰度差异等因素相关- -边界越复杂、

前景背景的差异越低，SAM 对医学目标的感知能力越差。8）使用医学数据对 SAM 进行微

调，可使其平均 DICE 性能提高 4.39%（ViT-B）和 6.68%（ViT-H）。最后，我们相信，尽管 SAM

有望成为通用的医学图像分割模型，但其在医学图像分割任务中的性能目前还不够稳定。我

们希望这份报告能帮助读者和社区更好地理解 SAM 在医学图像分割中的性能，并最终促进

新一代医学影像分割基础模型的发展。 

6. 讨论 

我们将专注于讨论 SAM 潜在的未来发展方向，希望这些讨论能在一定程度上激发读者

的思考。 

在没有 GT 的情况下，SAM 如何获取语义信息？目前的 SAM 只具备感知物体的能力，

无法分析物体的类别。最近的一些研究致力于解决这个问题，其中之一则在 SAM 中引入了

CLIP 模型6。具体而言，SAM 首先提供候选区域，然后从原始图像中裁剪出区域块。接下来，

裁剪的区域块将输入到 CLIP 中进行目标分类。另一种解决方案是将 SAM 与开放词汇目标检

测（Open-Vocabulary Object Detection，OVOD）模型结合，例如，通过将 DINO 与 SAM 进行

 
6 https://github.com/Curt-Park/segment-anything-with-clip 



组合（Grounded-SAM77）。在这个框架中，OVOD 模型可以检测具有分类结果的目标边界框。

然后，SAM 将采用框的区域作为输入并输出分割结果。最近，提出了语义 SAM[48]，用于在

自然图像中分割和识别任何物体。所有先前的探索都是基于自然图像的。因此，开发具有语

义认知的医学 SAM 是一个值得探索的领域。然而，这是具有挑战性的，因为在开放场景中

的医学目标具有各种各样的形状，广泛的类型，以及许多相似的亚类（不同等级的肿瘤等）。 

SAM 与传统分割方法相比？通过使用有限的医学数据对 SAM 进行微调，已经在性能上

超越了一些面向特定任务的传统分割方法。这已在一些最近发表的研究中得到验证。在医学

图像分割领域，对 2D SAM 进行微调在大多数情况下都能取得比经典 Unet 分割模型更为优

越的性能[15]。同时 3D MA-SAM 已验证了通过使用 3D 适配器对 SAM 进行微调，在没有任

何提示的情况下胜过传统的 SOTA 3D nn-Unet[49]。这为医学图像分割社区提供了启示- -也许

对基础分割模型进行微调会比从头开始训练传统分割模型表现更好。然而，SAM 仍然存在

一些问题，包括模型对不同提示噪声/随机性的稳定性和多轮交互能力。 

2D 还是 3D SAM? 对于医学数据，成像方式（2D/视频/3D/4D）的可变性可能会使一般

模型的设计变得复杂。相对于视频/3D/4D 图像（CT/MRI 等），2D 在医疗数据中更为基础和

常见。因此，构建一个能够一致处理所有类型数据的 2D 模型更为实用，因为视频/3D/4D 数

据本质上都可以转换成一系列 2D 切片[15]。此外，有限的 3D 数据量（SAM: 11M 图像和 1B

掩模，而我们的:<10K 容积和<45K 掩模）可能会限制 3D 基础分割模型的构建，特别是如果

需要从头开始训练一个 3D 模型。为了突破数据的限制，我们认为探索如何合成更多高保真

度的三维数据是可行的，这有利于构建强大的医学三维影像分割基础模型。 

SAM 如何助力大规模医学影像标注？大规模的完全标记的医学数据集对于发展强大的

基于深度学习的医学分割模型至关重要。然而，目前的专家手动注释方案面临着极大的挑战。

如在 Qu 等人的研究中[50]，他们对包含 9 个解剖结构和 320 万切片的 8,448 个 CT 体积进行

标注，并评估得出结论：一个有经验的专家大致需要 30.8 年的时间。在这项工作中，作者

通过多个预训练分割模型生成伪标签等策略，将注释时间缩短到三周。然而，获得性能良好

的预训练模型，尤其是低假阳的模型仍然非常困难。此外，基于传统深度学习的分割网络不

能很好地支持人机交互，限制了其灵活性。有了支持提示性分割的 SAM，带来了解决这些挑

战的希望。我们的研究还初步验证了 SAM 可以显著缩短注释时间并提高注释质量。需要标

记的解剖结构越多，SAM 效率的优势就越明显。值得注意的是，SAM 的设计范式具有实现

通用分割的潜力。这意味着一个单一的 SAM 网络可以用于实现大规模多模态、多类别医学

数据集的标注，而不是使用多个专门的任务模型。这对于模型在标注软件中的轻量和高效部

署是至关重要的，例如 MONAI[51] 和 Pair 标注软件包[52]。 

 

 

 
7 https://github.com/IDEA-Research/ Grounded-Segment-Anything 
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