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Abstract

这篇论文总结了 2025年巩膜分割基准比赛（SSBC），
该比赛聚焦于使用合成生成的眼部图像训练隐私保护
的巩膜分割模型。比赛的目标是评估在合成数据上训
练的模型相较于在现实世界数据集上训练的模型的表
现。比赛共设有两个赛道：(i) 仅依赖于合成数据进行
模型开发，以及 (ii) 将合成数据与（少量的）真实世
界数据混合/结合进行模型开发。共有九个研究小组
提交了多样化的分割模型，采用了一系列的架构设计，
包括基于 transformer 的解决方案、轻量级模型和由
生成框架指导的分割网络。实验在三个评估数据集上
开展，这些数据集包含在各种条件下收集的合成和真
实世界图像。结果显示，完全在合成数据上训练的模
型可以获得有竞争力的表现，尤其是在应用专门的训
练策略时，如在合成数据赛道中表现最佳的模型取得
了超过 0.8 的 F1 得分。此外，在混合赛道中的性能
提升通常更多是由方法选择驱动，而不是因为包括了
真实数据，这体现了合成数据在隐私意识的生物识别
开发中的潜力。比赛的代码和数据可在以下地址获得：
https://github.com/dariant/SSBC_2025 。

1. 介绍
眼睛生物特征代表了一个热门的研究分支，该分支

专注于计算机辅助技术，能够根据独特的眼睛特征推断
个人身份。尽管虹膜识别在历史上主导了这一领域，最
近的研究越来越关注其他可以补充或替代虹膜的眼睛
特征。在这些特征中，眼白（即眼睛的白色区域）由于其
独特性、长期一致性和对呈现攻击的抵抗力 [12, 46,59]
，而成为一个有前景的候选项。与虹膜不同，眼白不易
受到常见视觉状况的影响，可以在正常光线下用标准
相机拍摄，这使其在实际应用中尤为实用。

∗M. Vitek and D. Tomašević are first authors with equal con-
tributions.
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Figure 1. 2025 年 SSBC 概览。比赛包含两个赛道，其中巩
膜分割模型在 (i) 合成数据和 (ii) 合成和真实数据的混合上
进行了训练。模型在隔离的真实和合成数据集上进行评估。
参与者需要提交二值和概率预测。

近年来，巩膜生物特征研究趋于活跃，涉及多种主
题，包括识别算法 [2,10,15,20,21,43,59,60,65] 、分割
方法 [1, 41, 46, 56, 57] 、展示攻击检测 [15, 46, 59] 、用
户变异性的适应性 [8, 11] 、融合技术 [17, 26] 和轻量
级方法 [25, 56, 60] 。然而，由于该领域的研究总体上
正在向数据需求量大的深度学习模型发展，一个出现
的关键问题是隐私保护，因为考虑到隐私保护措施而
编制的大规模眼部图像数据集在很大程度上是不可用
的。 解决这一问题的一个可能方法是使用合成生成的
数据 [9, 51–54] ，这些数据保留了开发生物特征模型所
需的特征，但不属于（或不包含有关）真实个人的识别
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信息，因此不存在被滥用或隐私泄露的风险。
为了研究合成数据在巩膜生物识别中的有效性，2025

年巩膜分割基准测试竞赛（SSBC），如 Fig. 1 中总结
的，在国际生物识别联合会议（IJCB 2025）的框架内
组织。 该竞赛专注于巩膜分割，这是任何巩膜识别流
程中的关键步骤，因为分割质量直接影响所有后续阶
段，包括归一化、特征提取和身份匹配。竞赛旨在回答
关键的研究问题，例如：合成数据与真实世界数据集的
相似程度如何？合成训练数据的使用对分割性能有什
么影响？在训练过程中，哪些技术可以用于使模型适应
合成生成的图像？来自世界各地的九个可见研究团队
提交的分割模型被评估，以提供对这些及相关问题的
见解。主办方与参赛团队的共同努力带来了以下贡献：

• 对真实世界和合成生成的评估数据中的当代巩膜
分割模型进行全面评估。

• 一个差异化性能分析，研究合成和真实世界训练
数据在模型开发中的影响。

• 研究模型大小和计算复杂度对最终分割性能及模
型对合成训练数据适应性的影响。

2. 相关工作
SSBC 2025 是一项巩膜分割基准竞赛的第 9th 次迭

代，最初于 2015 年在 BTAS 会议上开始。SSBC 系列
竞赛显著推动了巩膜分割模型的发展，每次迭代都解
决了不同的研究问题。1st 和 3rd SSBC（SSBC 2015和
SSBC 2016）研究了各种模型的分割性能，并另外引入
了新的巩膜分割数据集（即 MASD和 SMD）[14]。2nd

次迭代（SSRBC 2016）除了研究巩膜分割技术外，还
研究了识别方法 [16] 。4th 迭代，SSERBC 2017，再
次包括识别任务，但还探讨了视线方向对成功分割和
识别的影响 [18] 。5th 竞赛，SSBC 2018，研究了跨传
感器图像捕获对巩膜分割性能的影响 [19] ，而 6th 次
迭代，SSBC 2019，调查了跨分辨率环境如何影响分割
性能 [13] 。7th 版，SSBC 2020，引入了一个专门为移
动巩膜生物特征编制的新数据集（MOBIUS），因此专
注于移动领域的巩膜分割 [58] 。SSBC 2020 的后续工
作 [57] 随后探讨了当代巩膜分割模型中存在的各种偏
差。最后，8th 次迭代（SSRBC 2023）分别研究了分割
和识别性能，以及两项任务之间的相互作用 [7] 。
与以往的 SSBC 版本不同，SSBC 2025 重点关注隐

私保护的巩膜分割模型，这些模型是利用合成生成的
（无身份）训练数据开发的。比赛的主要（不同）目标
是研究这些模型在性能上与基于真实个人数据训练的
模型相比表现如何。

3. SSBC 2025 竞赛数据
SSBC 的目的是研究使用合成数据进行巩膜分割模

型的训练和测试，并调查与现实世界巩膜图像相比，合
成数据对模型性能的影响。为此，竞赛中使用了若干
现实世界（R）和合成数据集（S），即：(i) 巩膜血管、
眼周和虹膜 （SBVPI）数据集（R） [59] ，(ii) 非受
限环境中的移动眼部生物识别技术 （MOBIUS）数据

Table 1. 用于 SSBC 2025 的真实和合成数据集的总结。报告
包括图像和被试的数量、主要变异来源及其在竞赛中的目的。

Origin Dataset # Images # IDs Variability Purpose

Real-world
SBVPI 1840 55 GZ, CLR Training

SMD+SLD 489 52 CN Testing
MOBIUS 3540 35 GZ, CLR, CN Testing

Synthetic
SynCROI (CE) 5500 N/A GZ, CLR Training
SynCROI (PU) 5500 N/A CN Training

SynMOBIUS 4772 N/A GZ, CLR, CN Testing
(GZ) - gaze, (CLR) - eye color, (CN) - acquisition condition

集（R） [58] ，(iii) 组合的巩膜移动数据集 [6] 和巩
膜活体检测数据集（R） [7] （即 SMD+SLD），以及
(iv) 合成跨种族眼部图像 （SynCROI）数据集（S），
和 (v) 合成 MOBIUS （SynMOBIUS）数据集（S）。
SBVPI 和 SynCROI 是 SSBC 2025 所用的主要训练数
据集，而 MOBIUS、SMD+SLD 和 SynMOBIUS 仅用
于评估目的。数据集的总结在表 1 中提供，每个数据
集的样本图像及其对应的分割掩码在图 2 中展示。作
为 SSBC 2025 的一部分，所有数据集的图像被调整为
400× 300 的分辨率。

3.1.真实世界数据集

SBVPI。SBVPI 是比赛中的第一个真实世界数据集，
由 1840 张高分辨率 RGB 图像组成，这些图像来自 55
名高加索被试者（29 名女性和 26 名男性），使用佳能
EOS 60D 单反相机及微距镜头在受控条件下拍摄。图
像包含每只眼睛的四个注视方向（直视、左视、右视
和上视）。在不同距离和相机位置下获取每只眼睛和注
视方向的 4 个样本。被试者的年龄范围是 15 到 80 岁，
眼睛颜色多样。所有图像都有手动标注的巩膜和眼周
区域分割掩码，且对于 100 张图像，还有更为详细的
掩码，包括虹膜和瞳孔。

SMD+SLD。第二个真实世界数据集，SMD+SLD，将
巩膜移动数据集 [6] 和巩膜活体数据集 (SLD) [57] 结
合在一起，包含来自 SMD 的 25 名受试者的 381 张
RGB 图像以及来自 SLD 的 27 名受试者的 108 张图
像。这些图像是通过不同手机的 800 万像素后置摄像
头在各种采集条件下捕获的，以增加数据多样性，导致
图片模糊、眼睛眨动的图像以及在一天中不同时间和
不同光照条件下拍摄的图像。结果，该数据集能够评估
巩膜分割模型在非理想或具有挑战性的条件下的表现。
数据集还包含为巩膜区域手动生成的真实分割掩码。

MOBIUS。比赛的第三个真实世界数据集 MOBIUS，
是专门针对移动眼球生物识别设计的。 整个数据集
包含来自 100 名高加索裔男性和女性受试者的 16,717
张高分辨率 RGB 双眼图像。使用三种商用移动设备
（Sony Xperia Z5 Compact，Apple iPhone 6s 和小米

Pocophone F1）在不同的注视方向（直视、左视、右
视、上视）和光照条件（自然日光、室内光、低光）下
拍摄，从而带来了多样性高的图像。对于 SSBC 2025
而言，仅使用了包含手动标注分割掩码的数据集部分，
包括来自 35 名受试者的 3542 张图像，并标注了巩膜、
虹膜和瞳孔区域。然而，在 SSBC 2025 的评估过程中，
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(a) SBVPI (b) SynCROI

(c) 莫比乌斯 (d) SMD+SLD (e) SynMOBIUS
Figure 2. 来自 SSBC 2025 的训练和测试数据集的样本。上排包含训练数据集的眼部图像和可用的真实分割掩码，而下排展示
测试样本及其参考掩码。SSBC 2025 的参与者可以自由选择在完整的四类标记上训练他们的模型，或者仅在对应于巩膜的区域
进行训练。

仅考虑了巩膜区域。

3.2.合成数据集

由于 SSBC 2025 专注于开发使用隐私保护合成数
据的分割模型，我们构建了两个大规模合成数据集，
SynCROI 和 SynMOBIUS，用于训练和评估，遵循如
图 3 所述的方法。
合成数据生成。为生成合成数据集，我们依赖于 BiOc-
ularGAN [53] ，这是一种最新的深度生成框架，用于
创建具有对应（合成、真实）分割掩码的双模态眼部
图像。BiOcularGAN [53] 扩展了 StyleGAN2 [33] 方
法并通过使用双分支合成网络来实现更好的图像质量，
该网络基于映射网络提供的噪声驱动的样式信息创建
对齐的可见和近红外（NIR）眼部图像，同时具有两个
鉴别器网络，每个光谱一个，形成一个联合训练目标。
此外，BiOcularGAN 依赖于一个独立的像素分类器集
成来解释合成网络的潜在特征，以准确生成合成图像
的掩码 [64] 。关键的是，该模型还采用了自适应鉴别
器增强（ADA），即使在低数据环境中也能实现稳定训
练 [32] 。我们仅使用生成的 RGB 图像用于比赛，放
弃生成的 NIR 图像。
我们采用的具体 BiOcularGAN [53] 实现包括一个

8 层的映射网络，一个具有 7 个合成块的合成网络，输
出分辨率从 4 × 4 到 256 × 256 的 VIS-NIR 数据，以
及两个每个具有 7 个下采样块的判别器。我们以 16 的
批量大小训练模型，学习率为 0.0025 ，使用 Adam 优
化器 [34] ，超参数为 β1 = 0 、β2 = 0.99 和 ϵ = 10−8

。用于生成合成数据的真实标签的集成像素分类器，由
10 个多层感知器组成，这些感知器在初始生成模型后
训练，用于随机采样的手动标注合成图像的像素。训练
使用交叉熵损失和 Adam 优化器 [34] ，在 64 的批量
大小下，学习率为 10−3 ，训练在第三个迭代周期后如
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Figure 3.数据合成过程概述。为了生成 SSBC 2025的合成数
据集，我们分别在三个真实世界的数据集（Cross-Eyed [49]
，PolyU Cross-Spectral Iris，和 MOBIUS [58] ）上训练
BiOcularGAN [53] 的独立实例。

果无改进则停止于 50 步后。使用 BiOcularGAN [53]
，我们为 SSBC 2025 生成以下合成数据集：

• SynCROI。第一个合成数据集，SynCROI，包含
11,000 张合成眼部图像，每张图像都配有巩膜、虹
膜和瞳孔区域的分割掩码。该数据集分为两个大型
子集，包含不同来源的主体，每个子集都通过分别
训练于真实可见光（VIS）和近红外（NIR）图像
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Figure 4.合成样本在不同特征上的分布：眼睛侧别（左、右）、
注视方向（正前、左、右、上）和眼睛颜色（棕色、蓝色、灰
色、绿色）。这些值是通过在 MOBIUS 和 SBVPI 注释上训
练的基于 ResNet101 的 [28] 分类器估算的。

对的 BiOcularGAN [53] 实例生成。第一个子集，
SynCROI (CE)，是通过在 CrossEyed (CE) 数据集
上训练 BiOcularGAN [53] 生成的，该数据集包括
3840 对具有不同眼色的 120 白人主题 VIS-NIR 图
像。不同的是，第二个子集，SynCROI (PU)，基于
香港理工大学（PolyU）跨光谱虹膜图像数据库，该
数据库有 12,540 对亚洲主体的 209 VIS-NIR 图像。
这些模型分别在 1120 和 1600 千张图像上训练到收
敛。一旦训练完成，每个模型生成 8个样本，并手动
标注用于像素分类器的训练。之后，随机对噪声输
入进行采样以便每个模型产生 5500 张对齐的 VIS
和 NIR 图像，这些图像为 256× 256 像素，并配有
相应的分割掩码。在比赛中，仅考虑 VIS 图像及其
掩码，并调整到 400 × 300 以保持真实世界训练数
据的比例。

• SynMOBIUS。第二个合成数据集，SynMOBIUS，源
自MOBIUS [58]数据集，专门用于 SSBC 2025的评
估。与之前的设置不同，首先会调整 BiOcularGAN
[53] 模型，通过移除第二个合成分支及其相关判别
器来适应单一（VIS）光谱图像的训练。经修改的
模型在 MOBIUS [58] 上进行了 2240 千幅图像的
收敛性训练。为了训练像素分类器，我们利用来自
MOBIUS [58] 的 45 手动标注，通过将其对应的
图像投射到生成模型 [33] 的潜在空间中，以及包
含眼部遮挡的 5 手动标注的合成样本。在训练后，
该模型被用来生成 5000 图像-掩码对，随后将其从
256× 256 调整到 400× 300 。

合成数据的特征。为了更好地了解生成的合成数据集，
我们利用基于 ResNet101 的 [28] 分类器来确定每个合
成图像的视觉特征，包括眼睛的方向（左或右）、注视
方向（直视、左、右或上）以及眼睛颜色（棕色、蓝色、
灰色或绿色）。对于 SynCROI 数据集，我们在包含必

Figure 5. 待提交结果的说明（从左到右）：原始图像，生成
的二值分割掩码，概率（灰度）分割预测。

要注解的 SBVPI 和 MOBIUS 的组合数据上训练了分
类器。训练是在 9 : 1 数据分割上进行的，跨越 20 个
周期，以 32 为批量大小，并使用 Adam 优化器 [34] ，
初始学习率为 10−4 ，如果在 4 个周期中没有观察到改
善，则学习率按 10 的因子减少。相反，为了最小化领
域差距，SynMOBIUS 的分类器仅在 MOBIUS 数据集
上进行训练，参数相同。每个数据集预测的特征分布如
图 4 所示。注意，SynCROI 的两个子集主要包含正视
注视方向的图像，并且由于生成模型训练数据中这些
特征的普遍存在，SynCROI (PU) 仅包含棕色眼睛。

4. 基准测试方法
4.1.竞赛协议

SSBC 2025 包含两个独立的阶段。第一阶段中，参
与者被提供了来自 SBVPI 和 SynCROI 数据集的现实
世界和合成训练数据，这些数据以眼部图像和真实分
割掩码的形式提供。数据集被分为训练和验证子集，但
参与者不需要使用预先分配的分割。为了让参与者熟
悉最终提交格式，还发布了一小部分测试数据，包括来
自 MOBIUS 和 SMD+SLD 的单一身份图像，以及 10
个来自 SynMOBIUS 的随机样本。这些隔离的测试数
据在比赛开始 9 周后提供给参与者，并未提供真实分
割掩码。然后，参与者只有一周时间来提交他们的分割
预测，以限制可能在测试数据上的微调。参与者需要
为来自 MOBIUS、SMD+SLD和 SynMOBIUS的每个
14,772 图像提供两种类型的输出，包括：(i) 二值分割
掩码，其中非零像素表示巩膜区域，零值像素表示背
景，以及 (ii) 灰度概率图，像素强度表示该像素属于巩
膜区域的置信度。预期输出格式的示例见图 5 。提交
的二值掩码作为参与模型性能排名的基础，而概率图
则用于获得对模型行为的更深入理解，并使得详细性
能曲线的推导成为可能。
评估是在两个不同的轨道中进行的，这反映了 SSBC

2025 在模型开发和评估中关于使用合成生物特征数据
保护隐私的重点。第一，（i）合成轨道专注于仅在
SynCROI 数据集的合成数据上训练的模型，研究这
些模型在不同的、被隔离的合成和真实世界评估数据
上的表现。第二，（ii）混合轨道则允许参与者在合成
SynCROI 数据和真实世界 SBVPI 数据的混合上训练
模型，并且具体比例由他们自行决定。与以前一样，训
练的模型在合成和真实世界的评估数据上进行评估。

4.2.性能指标

分割模型的整体性能通过提交的二元分割掩码和概
率预测进行评估。对于二元掩码，标准的分割指标是由
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Table 2. SSBC 2025 提交条目的列表及其所属机构。本表中
使用的模型缩写与实验部分中使用的缩写相对应。

Team Model Acronym Base †

Indian Institute of Technology Mandi (IIT-M) SEG-U-Sclera SAM
Beijing University of Civil Engineering and Architecture (BUCEA) SAM2-UNet SAM/UN
Warsaw University of Technology (WUT) AEOS SAM/SF
Khalifa University (KU) KU-CVML DL
Ahmedabad University (AU) ShapeGAN-DLV3+ DL
Couger Inc. SwinDANet ST/DN
SRI International UL-VMUNet M/UN
Idiap – University of Applied Sciences and Arts Western Switzerland (HES-SO) SAM-Iris SAM
Pandit Deendayal Energy University (PDPU) UNet++_Binary UN
For details on the participants from the institutions, see the author list.
† Base architecture: DL – DeepLab [5], DN – DenseNet [30], M – Mamba [27], SAM – Segment Anything Model [35]
SF – SegFormer [62], ST – Swin Transformer [37], UN – U-Net [44].

真正例 TP （即正确检测到的巩膜像素）、假正例 FP
（即背景像素错误检测为巩膜）和假负例 FN （即巩膜
像素错误检测为背景）导出的，如下所示：

• 精确度衡量的是正确预测为巩膜的像素相对于
被预测为巩膜的像素总数的比例，即 TP

TP+FP
[38, 39,45] 。

• 召回率量化了模型成功识别的真实巩膜像素的比
例，计算方法为 TP

TP+FN [23, 38,39,45] .
• F1 分数，表示精确率和召回率的调和平均数，定
义为 2 · Precision·Recall

Precision+Recall 。该聚合指标平衡了精确率
和召回率之间的权衡，并作为排名参与模型的主
要标准。

• 交并比（IoU），或称 Jaccard 指数，抓取预测的巩
膜区域和真实的巩膜区域之间的重叠部分，由它
们的并集归一化，计算为 TP

TP+FP+FN 。

为了提供比二元分类更全面的评估，还使用灰度（概
率）分割图来生成精确召回曲线 [40, 48] 。从这些曲
线中，可以计算出最佳的 F1 分数（F opt

1 ）和曲线下面
积（AUC） [4] ，从而在不同的置信度阈值下对模型
进行更细致的比较。

5. 提交方法的总结
总共有 9 个团队提交了他们的作品到 SSBC 2025。

Table 2 展示了提交作品的总结，下面提供了对每个作
品的简要描述。

SEG-U-Sclera (IIT-M) 是一种经过不确定性加权的二
元交叉熵（BCE）训练的 SAM2 [42] 的变体。该损失
通过关注合成和真实世界图像差异的区域来解决真实
世界和合成数据之间的差异。

SAM2-UNet (BUCEA)是另一种基于 SAM2的 [42]模
型，采用类似 U-Net 的架构 [63] ，包含一个 Hiera 编
码器 [47] 和一个 U 形的 3 块解码器。在参数冻结的
Hiera 主干中插入轻量级适配器，以确保对巩膜分割任
务进行参数高效的微调。该模型通过加权 IoU 和 BCE
损失以及深度监督策略进行训练。

AEOS (WUT)：WUT团队采用了一种混合方法，他们
的架构取决于训练数据的量。他们基于 SAM2 的 [42]
架构在训练数据量较少的情况下表现不佳，因此在合
成赛道中，他们依赖于类似 SegFormer的 [62]模型。这

种混合方法提高了泛化能力，因为它明确处理了小/大
训练数据集。
KU-CVML (KU) 依赖于 DeepLabV3+ [5] 架构和
EfficientNet-B4 [50] 编码器，并使用一种混合损失进
行训练，该混合损失部分地受到半监督训练方法和
SAM [35] 的启发，同时也解决了类别不平衡和轮廓精
度的问题。
ShapeGAN-DLV3+ (AU) 是 DeepLabV3+ [5] 的扩展，
包含几个特定于巩膜分割的模块，即：(i) 结合了 Co-
ordConv [36]和可变形的干状卷积 [67]，以提供空间感
知和自适应感受野；(ii) 一个 FourierLoss [24] ，以确
保形状的保真度；(iii) 一个 InverseFormLoss [3] ，以
促进精细边界对齐；以及 (iv)一个 PatchGAN识别器，
连接到编码器的末端并以对抗方式训练，以跨越合成
与真实领域之间的差距。
SwinDANet（Couger）是一个混合编码器-解码器模型。
该编码器基于带有平移窗口自注意力的 Swin Trans-
former V2 [37]，这使得能够对长程依赖关系进行建模，
并在分层上下文表示中提取多尺度特征。解码器基于
DenseNet [30] ，并通过 CSSE 注意力 [31] 增强，强调
显著的空间和通道信息，以及自适应跳跃连接以保留
来自编码器的空间细节。
UL-VMUNet（SRI）是一种轻量级Mamba [27]变体，结
合了状态空间 Mamba 模型和类似 U-Net 的架构 [61]
，以实现计算和参数高效的高质量分割。为了更好地从
合成数据中泛化，进行手工设计的数据增强以模拟不
同的光照、姿势和相机伪影。
SAM-Iris (Idiap – HES-SO) 是一个基于 SAM2 的 [42]
模型，通过受 [55] 启发的顺序合成到真实训练过程进
行微调。该模型额外包含一个在输入眼睛图像中心的
提示点，确保模型专注于眼睛区域。
UNet++_Binary (PDPU)采用 UNet++ [66]架构，使
用 ResNet 风格的 [29] 编码器。它针对使用 ImageNet
[22] 统计数据归一化的图像上的巩膜分割任务进行了
微调。

6. 基准测试结果
在本节中，我们展示了 SSBC 2025 的结果，涵盖了

合成轨道和混合轨道。此外，我们对不同分割阈值下提
交模型的性能进行了详细分析，并研究了来自两个比
赛轨道的相应模型之间的性能差异。

6.1.总体结果和性能排名

为了评估和排名 SSBC 2025 的提交结果，我们计算
了提交的分割掩码的平均性能分数。本节中报告的标
准误差是通过将测试数据分成 5 个不重叠的主体数据
集并计算相应的标准偏差得到的。跨三个评价数据集
计算的调和平均 F1 分数被用作模型排名的标准。这确
保了评分系统奖励在所有评价数据集中保持稳定高性
能的提交，而不是在某些数据集上表现良好而在其他
数据集上失败。
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Table 3. 对基于合成数据训练的模型进行比较评估。提交的结果根据三个评估数据集上获得的 F1 分数的调和平均值进行排名。
F1 、精确度、召回率和 IoU 分数是根据提交的二进制掩码计算的。精确度-召回率曲线上的最佳 F1 分数（F opt

1 ）和 AUC 值
是从概率分割预测中计算得出的。在紧邻各个数据集结果的列中还报告了其他性能指标的调和平均值。需要注意的是，排名在
各个性能指标上是相当一致的。

Rank Segmentation Model Evaluation Dataset From binary masks From probabilistic predictions

F1 Precision Recall IoU F opt
1 AUC

1 SwinDANet
MOBIUS 0.824

0.798

0.825

0.754

0.842

0.868

0.722

0.680

0.850

0.824

0.887

0.870SMD+SLD 0.725 0.640 0.866 0.587 0.758 0.809

SynMOBIUS 0.856 0.830 0.897 0.757 0.875 0.921

2 SAM2-UNet
MOBIUS 0.792

0.776

0.792

0.728

0.822

0.856

0.677

0.649

0.821

0.803

0.843

0.826SMD+SLD 0.729 0.636 0.872 0.584 0.756 0.779

SynMOBIUS 0.813 0.777 0.876 0.698 0.837 0.861

3 KU-CVML
MOBIUS 0.783

0.770

0.711

0.676

0.914

0.925

0.667

0.641

-
-

-
-SMD+SLD 0.717 0.596 0.926 0.571 - -

SynMOBIUS 0.816 0.738 0.937 0.700 - -

4 UL-VMUNet
MOBIUS 0.755

0.744

0.822

0.728

0.736

0.793

0.633

0.609

0.817

0.791

0.859

0.836SMD+SLD 0.689 0.600 0.839 0.537 0.729 0.772

SynMOBIUS 0.794 0.808 0.811 0.674 0.836 0.885

5 UNet++_Binary
MOBIUS 0.754

0.728

0.851

0.784

0.720

0.716

0.643

0.599

0.832

0.806

0.878

0.840SMD+SLD 0.660 0.690 0.668 0.513 0.746 0.762

SynMOBIUS 0.781 0.834 0.769 0.666 0.848 0.893

6 AEOS
MOBIUS 0.772

0.720

0.914

0.847

0.714

0.677

0.683

0.622

0.871

0.822

0.921

0.867SMD+SLD 0.612 0.731 0.589 0.511 0.731 0.763

SynMOBIUS 0.809 0.927 0.749 0.712 0.883 0.941

7 SEG-U-Sclera
MOBIUS 0.642

0.653

0.655

0.621

0.669

0.725

0.512

0.524

0.716

0.709

0.642

0.632SMD+SLD 0.650 0.569 0.782 0.521 0.685 0.593

SynMOBIUS 0.669 0.644 0.733 0.541 0.728 0.666

8 SAM-Iris
MOBIUS 0.633

0.640

0.639

0.619

0.657

0.693

0.487

0.497

0.675

0.677

0.683

0.672SMD+SLD 0.627 0.574 0.716 0.489 0.658 0.631

SynMOBIUS 0.662 0.648 0.710 0.516 0.700 0.707

9 ShapeGAN-DLV3+
MOBIUS 0.592

0.525

0.743

0.612

0.539

0.545

0.482

0.396

0.729

0.629

0.779

0.661SMD+SLD 0.401 0.430 0.517 0.275 0.483 0.492

SynMOBIUS 0.652 0.813 0.583 0.534 0.755 0.817

The probabilistic results for KU-CVML are not reported due to issues in the submission.
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(a) 合成轨迹
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(b) 混合轨道
Figure 6. 对比在 (a) 合成数据和 (b) 混合训练数据上训练的
提交作品，在评估数据集的所有图像上获得的 F1 分数方面
的性能表现。

合成数据赛道。由于 SSBC 2025 关注在模型开发中
使用合成生成的数据，比赛的第一个赛道对仅使用

合成数据训练的模型进行基准测试。该赛道的结果在
Fig. 6a and Table 3 中展示。合成数据赛道的赢家是
SwinDANet，其在所有计算的性能指标上都优于其他
方法。然而，大多数模型达到了相当有竞争力的结果，
除 3 个提交之外，所有其他提交的得分都在 0.72–0.8
F1 范围内。

Fig. 7 的第一行展示了模型在灰度预测中对二值化
阈值的不同选择下性能如何变化。从 Table 3 可以观察
到，几种模型在它们的二值化 F1 分数与从灰度预测中
获得的最佳 F1 分数之间表现出显著的差异。这意味着
模型可能会从采用专门的二值化阈值选择算法中大大
受益。
有趣的是，模型的性能普遍在 MOBIUS数据和类似

MOBIUS 的合成数据（SynMOBIUS）之间匹配良好，
这表明生成的合成图像与原始实际数据之间存在相当
大的对应关系。对于表现最好的模型，分数超过 F1 0.8
，表明即使从与测试数据特征相当不同的合成数据中也
可以学习到具有竞争力的分割模型。观察 SMD+SLD
的性能时，我们发现所有模型的结果与在 MOBIUS 或
SynMOBIUS 上的相应性能相比明显较弱，这表明合
成训练数据与 SMD+SLD 图像之间的领域转移显著影
响了分割结果——即使对于表现最好的模型也是如此。

混合赛项。 在混合赛项中，参与者可以同时使用合成
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Figure 7. 提交的 SSBC 2025 模型的精确率-召回率曲线。用实心圆表示的操作点代表最佳可能的 F1 得分（F opt
1 ），而空心圆

表示由二元掩码产生的精确率-召回率点。第一行显示了在合成数据上训练的提交结果，而第二行包含了在混合数据场景中训练
的提交结果。列中依次展示了在以下评估数据集上的结果：MOBIUS、SMD+SLD 和 SynMOBIUS。图例按相应赛道的排名
排序。该图在彩色和放大查看时效果最佳。

Table 4. 对混合数据训练的模型进行比较评估。提交结果根据在三个评估数据集上达到的 F1 分数的调和平均进行排名。F1 、
精度、召回率和 IoU 分数是从提交的二进制掩码中计算得出的。精度-召回曲线上的最佳 F1 分数（F opt

1 ）和 AUC 值是从概
率分割预测中计算得出的。在个别数据集结果旁边的列中也报告了其余性能指标的调和平均值。请注意，排名在性能指标之间
相当一致。

Rank Segmentation Model Evaluation Dataset From binary masks From probabilistic predictions

F1 Precision Recall IoU F opt
1 AUC

1 SAM-Iris
MOBIUS 0.850

0.839

0.914

0.853

0.806

0.840

0.751

0.733

0.876

0.865

0.918

0.910SMD+SLD 0.804 0.749 0.893 0.684 0.833 0.881

SynMOBIUS 0.865 0.920 0.825 0.769 0.889 0.933

1 ShapeGAN-DLV3+
MOBIUS 0.858

0.838

0.870

0.808

0.867

0.889

0.769

0.733

0.882

0.863

0.926

0.909SMD+SLD 0.780 0.712 0.885 0.649 0.811 0.862

SynMOBIUS 0.884 0.862 0.917 0.800 0.901 0.944

3 SAM2-UNet
MOBIUS 0.847

0.826

0.860

0.795

0.858

0.881

0.756

0.720

0.871

0.852

0.906

0.887SMD+SLD 0.775 0.704 0.888 0.649 0.806 0.842

SynMOBIUS 0.862 0.841 0.899 0.767 0.882 0.918

4 SwinDANet
MOBIUS 0.848

0.822

0.873

0.800

0.842

0.864

0.756

0.715

0.875

0.850

0.916

0.896SMD+SLD 0.752 0.681 0.866 0.623 0.786 0.833

SynMOBIUS 0.878 0.881 0.886 0.790 0.896 0.945

5 UL-VMUNet
MOBIUS 0.835

0.808

0.902

0.804

0.796

0.830

0.732

0.690

0.873

0.838

0.927

0.893SMD+SLD 0.739 0.673 0.845 0.600 0.770 0.820

SynMOBIUS 0.859 0.881 0.850 0.760 0.881 0.942

5 SEG-U-Sclera
MOBIUS 0.823

0.807

0.855

0.799

0.815

0.841

0.722

0.699

0.843

0.833

0.834

0.820SMD+SLD 0.778 0.729 0.862 0.659 0.811 0.786

SynMOBIUS 0.823 0.823 0.846 0.721 0.846 0.840

7 UNet++_Binary
MOBIUS 0.811

0.803

0.906

0.849

0.764

0.792

0.710

0.692

0.889

0.872

0.941

0.928SMD+SLD 0.769 0.764 0.812 0.641 0.835 0.892

SynMOBIUS 0.832 0.893 0.801 0.730 0.895 0.954

8 AEOS
MOBIUS 0.850

0.797

0.875

0.816

0.842

0.799

0.754

0.682

0.874

0.823

0.934

0.880SMD+SLD 0.701 0.714 0.720 0.569 0.733 0.782

SynMOBIUS 0.859 0.881 0.850 0.762 0.880 0.945

9 KU-CVML
MOBIUS 0.795

0.780

0.725

0.688

0.928

0.937

0.689

0.658

-
-

-
-SMD+SLD 0.719 0.601 0.928 0.576 - -

SynMOBIUS 0.835 0.758 0.954 0.730 - -
The probabilistic results for KU-CVML are not reported due to issues in the submission.

数据和真实世界数据进行模型训练。正如从 Fig. 6b and Table 4 中可以看到的，这个赛项的结果（考虑最
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Figure 8. 提交模型从 Synthetic 轨道到 Mixed 轨道在三
个测试数据集上的性能差异，即 MOBIUS、SMD+SLD 和
SynMOBIUS。图中展示了在达到的 F1 评分上的差异，即
Fmixed
1 − F synthetic

1 。正值表示在 Mixed 轨道上的更好性
能。

强和最弱的模型）比合成赛项的更接近。这表明，与
仅使用合成数据相比，使用真实和合成数据的混合来
训练一个表现良好的模型仍然更加容易，因为需要在
学习过程中加入专门的机制，来处理与真实世界数据
相关的领域转移。混合赛项的获胜者 SAM-Iris 和亚军
ShapeGAN-DLV3+，在 F1 分数上彼此之间相差 0.001
，这在误差范围内。因此，他们被认为是 SSBC 2025
混合赛项的共同赢家。 值得注意的是，所有方法都表
现出色，F1 分数在 0.78–0.84 的范围内。
有趣的是，来自合成赛道的两个表现最差的在混合

赛道中表现最好，这主要是由于他们在 SMD+SLD 评
估数据上显著的性能提升。来自合成赛道的两个表现
最好的保持了他们的高性能，分别在混合赛道中获得
了 3rd 和 4th 名。

Fig. 7 的第二行显示了灰度预测上的混合轨道结果。
我们观察到，与第一行的合成轨道相比，精准度-召回
率曲线明显更加紧密，这再次表明提交模型的性能更
加接近。二进制 F1 和最佳灰度 F1 分数之间的差异
仍然存在，但显著降低。这意味着对于混合训练的模
型来说，一个良好的阈值策略的重要性较低。例外是
UNet++_Binary，它在概率度量中获得了最高性能，
但在二进制排名中仅获得了 7th 的名次。

6.2.差异化性能

SSBC 2025 的目标是确定在开发巩膜分割模型时，
使用合成数据的可行性。因此，我们感兴趣的是在合成
数据上训练的模型与其混合训练的对应模型之间的性
能差异。
从 Fig. 8 中可以看出，所有模型的性能从合成数据

集到混合数据集都有所提升。然而，对于大多数模型而
言，这种性能提升幅度较小，在 F1 分数上的提升大多
低于 0.05 。然而，对于合成数据集表现最差的三个模
型来说，加入真实世界训练数据后的性能提升幅度很
大。这意味着在仅使用合成数据进行训练时，模型架构
的选择非常重要，因为某些模型架构在没有真实数据
来补充合成数据时表现会显著较差。然而，由于许多性
能提升幅度较小，合成训练数据在隐私保护至关重要
的情况下被证明是训练大多数模型的一种可行方法。
性能差异最大的是 ShapeGAN-DLV3+ 模型，该模
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Figure 9. 性能/复杂性权衡。圆圈的面积对应于模型的计算
复杂性，用浮点运算（FLOPs）表示。建议使用彩色查看并
放大。

型具有生成器-判别器架构，尽管与经典 GAN不同，因
为判别器附加在生成器瓶颈处。由于众所周知 GAN需
要大量的训练数据，我们可以部分将性能差异归因于
通过增加真实样本来增大的训练数据集。然而，我们注
意到真实的 SBVPI 数据集比合成的训练数据集要明显
小得多。第二大差异来自于 SAM-Iris 模型，其依赖于
从合成训练数据到真实训练数据的显式过渡的训练流
程，这解释了性能差异。同样，AEOS（导致了第四大
差异）在两个轨道上采用了完全不同的架构。因此，我
们注意到合成轨道与混合轨道之间的四大性能差异中
的三大差异是由于显式的技术选择而非领域变化造成
的。

6.3.不同复杂度下的表现

最后，我们研究了模型性能和复杂性之间的权衡，这
对于现实世界的部署是一个关键因素。从 Fig. 9 可以
看到，大多数提交的模型复杂性大致相当。然而，这里
一个显著的例外是 UL-VMUnet，该模型在体积（229
KB）和计算复杂性（60 MFLOPs）相对较小的情况下
实现了有竞争力的性能。这个结果与最近在巩膜生物
识别方面的工作 [56, 60] 一致，研究表明，通常使用的
网络架构在不显著降低性能的情况下，可以大幅减小
体积和复杂性。
还值得注意的是，UL-VMUNet 在合成数据上的排

名高于在混合数据上的排名，这可能意味着，较小且不
复杂的模型在使用合成数据进行训练时可以更好地泛
化，并且不容易被数据生成过程产生的伪影干扰。

6.4.定性评价

在 Fig. 10 中，我们展示了生成的分割掩码的一些最
佳和最差情况。注意，即使在表现最好的样本中，模型
常常在处理细微伪影时感到困难，例如由于虹膜上的
镜面反射导致的伪影。在表现差的样本中，我们经常发
现图像中的巩膜被遮挡，不论是被眼睑遮挡（在部分闭
合的眼睛情况下，例如在 Fig. 10 的第 4 行）或被外部
因素遮挡（例如在 Fig. 10 的第 6 行的手指）。另一个
错误来源是光照引起的皮肤颜色变化（Fig. 10 的第 5
行），尤其是当眼周的皮肤明显比其他地方的皮肤浅时。
此外，光线不好的巩膜（Fig. 10 的第 6 行）也可能导
致许多模型在分割时出现问题。

2025 年巩膜分割基准竞赛 (SSBC 2025) 被组织起
来，用于评测现代分割模型在巩膜分割任务中的性能，
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) (k)
Figure 10. 对所选图像中的提交模型（就二进制掩码而言）进行定性比较。前三行包含来自评估数据集（依次为 MOBIUS、
SMD+SLD、SynMOBIUS）的表现良好的样本，而后三行显示表现差的样本。观察经过评估的模型在分割质量上的差异。图
中显示 (a) 原始图像；(b) 真实掩码；以及提交的二进制掩码来自：(c) SwinDANet，(d) SAM2-UNet，(e) KU-CVML，(f)
UL-VMUNet，(g) UNet++_Binary，(h) AEOS，(i) SEG-U-Sclera，(j) SAM-Iris，和 (k) ShapeGAN-DLV3+。

并确立使用合成生成数据开发和训练模型的可行性。使
用合成数据确保训练分割模型不需要任何识别信息，并
促进生物识别系统的伦理开发。为此，SSBC 2025分两
个赛道进行，其不同之处在于参赛者使用的训练数据
——第一赛道使用纯合成数据，第二赛道使用合成数
据和现实世界数据混合。九个研究组参加了此次竞赛。
合成赛道的获胜者是由 Couger Inc. 团队提交的

SwinDANet，而混合赛道则有两个共同获胜者，他们
的结果相差不到 0.001：SAM-Iris（Idiap – HES-SO 团
队）和 ShapeGAN-DLV3+（AU 团队）。比赛结果表明
合成数据具有高度真实度，并在模型训练中具有可行
性，因为大多数方法在合成赛道和混合赛道中表现大
致相同，而在两赛道之间显著提高性能的模型，主要是
由于方法上的决策，而不是合成训练数据中的任何不
真实性或不当之处。这一结果对未来的研究来说非常
重要，因为合成生成的数据集使得生物识别研究可以
在没有隐私泄露或滥用风险的情况下进行，并且更易
于获取或编译。
部分由 ARIS 研究计划 P2-0250 计量和生物识别系

统、P2-0214 计算机视觉、ARIS 青年研究员计划以及
SNSF项目 214653 FairMI和 213369 StreamKG支持。
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