
前 言

世界卫生组织报道糖尿病视网膜病变（Diabetic

Retinopathy, DR）是人类失明的主要原因［1］。DR 是

一种具有特殊眼底变化的糖尿病并发症。其主要特

征是出现了视网膜新生血管。DR 的症状可以通过

视网膜眼底图像检测出来，但很多患者忽略了对早

期症状的关注。视网膜眼底图像不仅可以检测出
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【摘要】对眼底图像中的视网膜血管精准分割是检测多种疾病的关键技术，在相关疾病自动筛查系统中发挥着重要的作

用。针对现存方法追求分割精度时忽略对算法复杂性的考虑，导致在资源受限的医疗设备上部署困难的问题。本文通过

进一步合理减少卷积层的特征通道数量来轻量化分割网络并提出了BNIS-Net。该网络采用多尺度图像作为输入融合到

编码过程中，使得不同感受野之间建立良好的联系，并提出一种双线性非局部模块来增强相关上下文信息的捕捉能力。

最后，在解码过程中采用中继监督的策略，为解码部分各级输出提供监督来约束网络的学习，这样可以有效改善收敛行为

使浅层部分得到充分训练。BNIS-Net以0.41 M的参数量在DRIVE、STARE和CHASE_DB1 3个公开数据集上分别取得

了81.02%、81.07%、78.15%的DSC值和0.983 3、0.986 1、0.985 9的AUC值。通过大量对比实验和消融研究证明，该方法

能够更好地分割血管的边缘细节。
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Abstract: The accurate segmentation of retinal vessels in fundus images is of significance for the detection of various

diseases and plays an important role in automated screening system for associated diseases. To address the problem that

existing methods neglect to consider the complexity of the algorithm when pursuing segmentation accuracy, which leads to

difficulties in deployment on resource-constrained medical devices, the number of feature channels in the convolutional layer

is further reduced to lighten the segmentation network, and a bilinear non-local intermediate supervision network (BNIS-Net)

is proposed. In BNIS-Net, the multi-scale images are taken as input and fused into the coding for establishing good

connections between different receptive fields, and a bilinear non-local module is added to enhance the capture of relevant

contextual information. During the decoding, an intermediate supervision strategy is adopted to constrain the learning of the

network by providing supervision to the output of the decoding at all levels, which can effectively improve the BNIS-Net

uses a parameter of 0.41 M on 3 public data sets of DRIVE, START and CHASE, and achieves DSC values of 81.02%,

81.07% and 78.15%, and AUC values of 0.983 3, 0.986 1 and 0.985 9, respectively. It was demonstrated by numerous

comparative experiments and ablation studies that the method can better segment the edge details of vessels.
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DR，也是诊断青光眼、高血压、关节硬化和老年性黄

斑变性等与视网膜血管结构异常相关疾病的一种有

效方法［2］。眼科医生可以通过观察视网膜血管的形

态特征，如形状、曲率、长度和分支来诊断疾病［3］。因

此，视网膜血管眼底图像的自动分割技术可以有效

提高病理疾病检查的准确性，帮助眼科医生快速诊

断和定制治疗方法。

近几十年来，随着计算机性能的不断提高，越来

越多的算法被应用于视网膜血管的分割［4-8］。根据学

习模式的不同，可概括为基于规则的方法和深度学

习方法［9］。基于规则的方法通常采用匹配滤波、数学

形态学、血管跟踪或基于模型的技术［10］。匹配滤波

技术利用血管本身的特性，通过最大化滤波响应来

模拟血管的轮廓。数学形态学的方法主要考虑图像

的内部形状，不考虑像素的强度，也就是说，它忽略

了图像内容的细节。最后，基于模型的方法主要分

为轮廓模型和变形模型［11］。视网膜血管具有分支和

交叉点过多的特点，这使得血管轮廓模型更加复杂。

然而，变形模型通常只考虑图像的边缘信息，而忽略

了其他特征，这就导致了最终分割的准确性不高。

基于深度学习的方法得到了快速的发展并广泛

应用于视网膜血管分割［12-17］，这些方法通过构建神经

网络来实现端到端的学习，已成为解决该任务的主

流研究方法。然而，他们普遍忽略了对算法复杂度

的考虑，导致将算法在实际的医疗设备上应用遇到

阻碍。本文通过合理减少卷积层的特征通道数量来

轻量化分割网络并提出了 BNIS-Net（Bilinear Non-

local Intermediate Supervision Network）。针对图像

单尺度输入和单标签监督的方

式，从不同程度上限制了网络的

特征学习能力。BNIS-Net 采用

多尺度图像作为输入融合到编

码过程中，使得不同感受野之间

建立良好的联系，并提出一种双

线性非局部模块来增强相关上

下文信息的捕捉能力。最后，在

解码过程中采用中继监督的策

略，为解码部分各级输出提供监

督来约束网络的学习，这样可以

有效改善收敛行为使浅层部分

得 到 充 分 训 练 。 在 DRIVE、

STARE 和 CHASE_DB1 3 个公

开数据集上通过大量实验表明，

该方法在分割血管的边缘细节

上具有更好的表现。

1 方 法

1.1 BNIS-Net网络结构

提出的BNIS-Net致力于实现一个轻量级且被生

物医学领域广泛应用的分割模型。如图 1 所示，

BNIS-Net 是一种可以端到端学习的网络模型，它与

U-Net的主要区别有 3个。首先，采用了多尺度图像

输入结合空间全局注意模块提取更丰富的语义信息

来弥补编码带来的信息损失，而不是只有原图一种

尺寸作为输入。其次，在解码器部分采用了双线性

非局部模块，以增强网络的特征编码能力。最后采

用中级监督策略，将网络中间层的局部输出与全局

输出关联起来，进一步提升对目标边缘细节的分割

精度。

1.2 多尺度特征输入

U-Net 中的下采样操作导致了部分空间信息的

丢失，尤其是对于像视网膜血管这类细小边界的分

割任务，仅使用跳跃连接不足以更好地恢复原有特

征。以往工作是将不同尺度的图像输入到不同的网

络中，汇聚所有网络的输出得到最终的输出映射。

而本文采用反混叠池化对图像进行下采样得到多种

尺度的图像作为编码器的输入。这样操作的优点是

融合多尺度特征丰富了初始语义信息，避免了参数

的激增和网络复杂性提高。图 1 详细展示了所提出

的多尺度特征输入方法。

1.3 双线性非局部模块

医学图像中往往包含大量决策不相关信息。特

别是眼底图像中，很多背景信息是多余的，我们更关

注视网膜血管部分，因为它能提供诊断相关疾病所

图1 BNIS-Net网络结构图

Figure 1 BNIS-Net structure
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需要的信息。因此，尝试采用注意力机制，在有效增

强对感兴趣部分关注的同时，减少背景中冗余信息

的影响。近年来，注意力机制在许多领域得到了广

泛的应用，并产生了许多基于注意力机制的方法。

Vaswani等［18］证明，使用自注意力模块关注所有位置

并在嵌入空间中对其加权平均，来计算序列中某个

位置（例如句子）的响应，并在机器翻译任务中获得

最先进的结果。Wang 等［19］在自注意力方法基础上

进行简化，形成更为通用的非局部过滤操作用于处

理计算机视觉任务。双线性策略是一种由两个特征

提取器组成的识别体系结构［20］，它们的输出在图像

的每个位置使用外积操作进行组合，以获得一个图

像描述符。该结构能够以平移不变的方式将局部特

征之间的交互进行建模，这在细粒度分类任务中是

特别有效的，双线性形式上是允许特征提取器 PA 和

PB的输出进行相互调整的。

受上述工作启发，本文设计一种双线性非局部

模块，如图2所示。

首先将来自特征提取器的特征X作为输入，然后

将其转换为 f、g和 h 3个特征空间来计算注意力。相

似性函数 sij如式（1）所示：

sij = f ( xi)
T g ( xj) = (W f xi)

TWg xj （1）

这 里 f ( x ) = Wfx，g ( x ) = Wgx，h ( x ) = Whx。

Softmax归一化操作 αij 表示模型在合成第 j个区域时

对第 i个位置的关注程度，可表示为：

αij =
exp ( sij)

∑
j = 1

N

exp ( sij)

（2）

把 βi 表示为上述产出 αij 和 h ( x ) 的外积，它可以

表示为：

βi =∑
j = 1

N

αijh ( x ) =∑
j = 1

N

αijWh xj （3）

在上述过程中，学习到的权重矩阵 W f ∈ RL × C、

Wg ∈ RL × C 和Wh ∈ RL × C，可以通过线性投影或 1×1卷

积操作实现。C是通道的数量，N是来自特征提取器

的特征数量。将L的通道数减少到C 8时，总的计算

成本与全维度相似。该结构中的两个特征函数分支

分别为PA 和PB，特征函数是一个映射，它取一个图像

i ∈ I 和一个位置 l ∈ L，输出一个大小为 K × D 的特

征。在每个位置上的特征输出使用矩阵外积进行组

合，即在一个位置上 PA 和 PB 的双线性组合由以下公

式给出：

Fbilinear ( l, i, PA,PB) = PA ( l, i )T PB ( l, i ) （4）

其中，PA 和PB 必须具有相同的维度K，其值取决于之

前的特征提取器。随后将得到的双线性特征执行有

符号的平方根操作和L2归一化处理。将结果与开始

的输入特征X相乘就得到了最终的输出Y。

1.4 中继监督策略

研究人员对基于U型网络的改进，更多的聚焦于

对网络组件模块的修改，这些工作被证明是有效的，

但是忽略了对网络中间层的输出进行监督。模型训

练过程中随着层数的增加，反向传播的梯度逐渐变

小，模型学习速度降低，仅在最后一层使用单一的监

督方式，中间层难以更好地实现对低级语义特征的

学习，导致网络性能遭遇瓶颈。

为缓解梯度消失问题，增强中间层特征学习能

力，本文设计了一种中继监督机制。具体做法如图 1

所示，在解码器中每个卷积层后接入一个卷积核为

1×1 的单通道卷积层，然后采用 Sigmoid 激活函数来

输出预测概率图。由于每个概率图输出具有不同的

分辨率，为此笔者将标注图像进行相应的缩放，来保

持和各个分辨率一致便于计算他们之间的损失值。

最后将各级输出融合到一起得到最终的混合损失，

为了确保中继监督的输出和输入图像具有相同的分

辨率，融合前对低分辨率输出接入一个上采样层。

例如，D1 的输出分辨率是输入原图的 1/4，D2 的输出

分辨率是原图的 1/2，D3 的输出分辨率与原图是一致

的。因此对 D1 采用步长为 4的上采样操作，对 D2 采

用步长为 2 的上采样操作将分辨率恢复到与输入图

像分辨率相同，而D3无需额外操作。

将训练数据记为 T = {( Xn,Yn), n = 1,⋯,N }，这

里 Xn = { xn
i , i = 1,⋯,|Xn| }表示生物医学训练图像，

Yn = { yn
i , i = 1,⋯, || Xn } , yn

i ∈ { 0,1 }表示与之对应的

标注值。将网络中参数的集合表示为W，并将中继监

图2 双线性非局部模块

Figure 2 Bilinear non-local module
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督总数记为 M。每个中继监督网后面接入一个

sigmoid 激 活 函 数 ，其 对 应 的 权 值 记 为 ω =

(ω1,⋯,ωM)。这里采用 sigmoid函数是因为本文处理

的生物医学图像属于二值预测，当类别数大于 2时则

应采用Softmax激活函数。因此，网络整体的代价函

数可以定义为：

Lis = (W,ω ) =∑
m = 1

M

αml m
is (W,ωm) （5）

其中，lis 表示在网络中间层的中继监督策略所采用的

损失函数，αm表示第m个输出损失占总损失的权重。

2 实验结果与分析

2.1 数据集与评估指标

DRIVE数据集包含 40幅分辨率为 584×560的不

同疾病进展程度的眼底图像［21］，其中 20幅用于训练，

20 幅用于测试。同时，为每张图像提供了人工分割

结果作为标签值。STARE数据集有 20张图像，提供

了人工分割的结果，图像分辨率为 605×700［22］。

CHASE_DB1 数据集中有 28 张图像，包括人工分割

的 结 果 ，分 辨 率 为 960×999［23］。 对 于 STARE 和

CHASE_DB1两个数据集，实验中将一半数据进行训

练，另一半进行测试。

一些评价标准被广泛用于图像分割任务中，以

评价不同算法的性能。准确度（ACC）指的是像素的

准确度，它表示正确的像素数占总像素数的比例。

精度（Pr）表示实际正确的样本与总的预测正确样本

的比例。灵敏度（Se）表示在样本中，有多少阳性例

子被预测正确。特异性（Sp）表示识别的阴性样本占

所 有 阴 性 样 本 的 比 例 。 交 并 比（Intersection of

Union, IoU）反映了人工分割区域面积和算法自动分

割区域面积的交集占二者并集的比例。戴斯相似系

数（Dice Similarity Coefficient, DSC），该指标反映两

倍的重合区域面积占人工分割区域面积和算法自动

分割区域面积之和的比例。另外还有接受者操作特

征曲线（ROC）的曲线下面积（AUC）。这些指标的具

体表达方式如下：

Se =
TP

TP + FN
（6）

Pr =
TP

TP + FP
（7）

Sp =
TN

TN + FP
（8）

ACC =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
（9）

IoU =
TP

FP + TP + FN
（10）

DSC = 2 ×
Se × Pr

Se + Pr
（11）

其中，TP和 TN分别表示真阳性样本和真阴性样本，

而FP和FN分别代表假阳性样本和假阴性样本。

2.2 实验环境与设置

硬 件 环 境 为 Intel(R)Core(TM)i7-8700 CPU,

Nvidia RTX2070 GPU。开发环境基于 Windows10操

作系统，CUDA10.0+cuDNN10.0+TensorFlow1.14.0+

keras2.2.4，编程语言为 Python3.7.3。将图像大小统

一为 576×576，并选择 Adam 优化器来最小化混合损

失函数，学习率为 0.001。在训练过程中，批次大小被

设置为 2，训练最大迭代次数为 300。为了防止过度

拟合，实验中采用了早停策略。

2.3 消融研究

为了验证多尺度输入、双线性非局部模块和中

继监督策略的有效性，进行了一系列的消融实验。

首先，将类似U-Net的轻量化浅层网络作为Baseline，

该网络未添加任何额外的模块。在 Baseline 结构中

单独引入多尺度输入，表示为 Baseline+MSI。在

Baseline 上仅添加双线性非局部模块，用 Baseline+

BNL表示。让Baseline与中继监督策略结合，将其表

示为 Baseline+IS。最后将多尺度输入、双线性非局

部模块和中继监督策略同时应用在 Baseline 上构成

了本文模型BNIS-Net。

如表 1 所示，本文提出的多尺度输入方法、双线

性非局部模块和中继监督策略在分割性能的定量度

量中有显著的提升。其中，与 Baseline 相比，采用多

尺度输入在DRIVE数据集上的表现，在DSC和ACC

上分别提升了 0.59%和 1.43%。该改进表明，提取多

尺度信息有利于捕获更多有用特征。在 Baseline 中

添加双线性非局部模块 BNL 后，充分学习特征的长

程依赖，评估指标 DSC 和 ACC 相比 Baseline 分别提

升了 0.90% 和 1.51%。随后，将中继监督机制引入

Baseline，将中间层的局部输出与全局输出关联起来，

评估指标 DSC 和 ACC 相比 Baseline 分别提升了

1.08% 和 1.49%。 最 后 ，将 上 述 策 略 同 时 用 于

Baseline，性能有了较大的提升，即 DSC 和 ACC 分别

提高了 2.30%和 1.61%。因此，上述实验结果极大地

证明了本文提出的 BNIS-Net可以减少语义差距，增

强特征之间的语义关系，有效地细化多层次的特征

表示。为了更直观的对比各改进方法的表现，可视

化结果如图 3 所示。在整体插图中选择并放大了一

些细节，以便于进一步观察微小血管的分割结果。

2.4 对比不同分割方法

这部分实验旨在与典型的深度学习算法在图像

分割任务中进行比较，如 SegNet［24］、DeepLabV3+［25］、

ENet［26］、U-Net［13］和 Att-UNet［27］，从而验证提出的算

法在视网膜血管分割中的有效性。如表 2所示，从定
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量分析来看，本文模型 BNIS-Net将边缘血管的结构

信息更好地集成到语义分割特征中。在 DRIVE、

STARE 和 CHASE_DB1 3 个数据集上，BNIS-Net 在

IoU、DSC和ACC 3个评估指标上都取得了最佳的表

现 。 这 表 明 该 方 法 相 比 其 他 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network, CNN）具有更好的量

化性能。

在监督学习中，敏感度和特异性两个评估指标

通常需要平衡。如果提高分割的灵敏度，可能会有

更多背景中的非血管像素被识别为血管像素，这是

以降低特异性和影响整体准确性为代价的。因此，

本文适当地牺牲了特异性来获得更高的 IoU、DSC和

ACC。

模型

Baseline

Baseline+MSI

Baseline+BNL

Baseline+IS

BNIS-Net

Se/%

72.92

74.91

75.56

76.83

82.00

Sp/%

98.49

98.66

98.64

98.49

98.38

DSC/%

78.72

79.31

79.62

79.80

81.02

ACC/%

95.11

96.54

96.62

96.60

96.72

AUC

0.979 4

0.980 6

0.981 0

0.981 1

0.983 3

表1 对BNIS-Net进行消融研究

Table 1 Ablation studies on BNIS-Net

图3 从DRIVE、STARE和CHASE_DB1 3个数据集中任取1张原始图像及各方法分割结果

Figure 3 An original image taken from the data sets of DRIVE, STARE and CHASE_DB1 and the segmentation results of different methods
a：原始彩色图像，b：Baseline，c：Baseline+MSI，d：Baseline+BNL，e：Baseline+IS，f：BNIS-Net，g：标注图像；第1～3列分别为DRIVE、STARE和CHASE_DB1

数据集图像

e

g

d

b

c

a

f
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此外，笔者还使用 ROC 曲线对所有方法进行了

评估，如图 4所示。ROC曲线的横坐标是假阳性率，

纵坐标是真阳性率。当曲线更接近左上边界时，该

方法的效果更好。可以看出，对于DRIVE、STARE和

CHASE_DB1数据集，BNIS-Net获得的AUC最大，分

别为 0.983 3、0.986 1、0.985 9。图 5提供了不同方法在

3个数据集上的可视化结果细节。

数据集

DRIVE

STARE

CHASE_DB1

SegNet［24］

DeepLabV3+［25］

ENet［26］

U-Net［13］

Att-UNet［27］

BNIS-Net

SegNet［24］

DeepLabV3+［25］

ENet［26］

U-Net［13］

Att-UNet［27］

BNIS-Net

SegNet［24］

DeepLabV3+［25］

ENet［26］

U-Net［13］

Att-UNet［27］

BNIS-Net

Se/%

86.90

66.88

71.16

75.71

74.15

82.00

77.38

57.69

40.98

66.53

72.29

81.81

85.50

67.19

56.89

78.11

69.13

83.99

Sp/%

82.21

98.08

97.89

98.30

98.75

98.38

88.56

98.04

99.04

98.90

98.80

98.34

74.16

96.78

98.30

97.99

98.65

97.98

IoU/%

32.81

55.62

58.32

64.18

65.59

68.09

32.89

46.51

36.92

58.69

63.16

68.17

18.47

44.96

45.15

59.73

57.26

64.13

DSC/%

49.41

71.51

73.67

78.18

79.22

81.02

49.50

63.49

53.93

73.97

77.42

81.07

31.18

62.03

62.21

74.79

72.82

78.15

ACC/%

82.62

95.35

95.56

96.32

96.60

96.72

87.70

94.94

94.38

96.42

96.77

97.07

74.86

94.97

95.77

96.77

96.84

97.12

表2 对比不同方法在3个数据集上的表现

Table 2 Comparison of the performance of different methods on 3 data sets

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

假阳性率

真
阳

性
率

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

真
阳

性
率

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

真
阳

性
率

假阳性率
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

假阳性率
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

a：在DRIVE上的表现 b：在STARE上的表现 c：在CHASE_DB1上的表现

图4 对比各方法在3个数据集上所得到的ROC曲线和AUC值

Figure 4 Comparison of ROC curves and AUC values obtained by different methods on 3 data sets

2.5 模型复杂度分析

本小节考虑到模型的复杂度情况，在 DRIVE 数

据集上对比了 5种基于CNN的分割方法。模型参数

数量、内存占用和计算量被列出以供比较，如表 3所

示。从表 3可以得出结论，本文方法的参数量和计算

量微高于轻量化分割模型 ENet［26］，而内存占用是最

低的仅为 5.40 MB，AUC值也明显优于ENet。此外，

笔者还对比了不同方法单张图像的推理耗时，

BNIS-Net 耗时为 0.22 s。在可接受的时间消耗范围

内本文方法进一步提高了分割精度，并支持其在临

床视网膜筛查中的应用。
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2.6 交叉训练

泛化能力是评价深度学习模型性能的一个重要

指标，特别是在医学图像分析任务中。因此，笔者采

用交叉训练的方式评估所提模型的泛化能力。交叉

训练表示在一个数据集上直接测试另一个数据集上

训练的模型权重。表 4 显示了该方法与当前先进方

法在泛化能力上的比较结果。与现有的其他方法相

比，本文模型在 STARE训练和DRIVE测试中获得了

良好的性能，ACC 和 AUC 取得最高值，分别为

96.35% 和 0.973 5。同样，对于在 DRIVE 的训练后用

STARE 来 测 试 ，其 ACC 值 为 96.40%，AUC 值 为

0.968 6。

2.7 局限性讨论

视网膜血管特别是微小血管的分析对相关眼科

d

c

f

e

h

g

b

a

图5 从DRIVE、STARE和CHASE_DB1 3个数据集中任取两张原始图像及各方法分割结果

Figure 5 Two original images taken from the data sets of DRIVE, STARE and CHASE_DB1 and the segmentation results of different methods
a：原始彩色图像；b：SegNet；c：DeepLabV3+；d：ENet；e：U-Net；f：Att-UNet；g：NAUNet；h：标注图像；第1~3列分别为DRIVE、STARE和CHASE_DB1

数据集图像
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疾病的诊断、监测和治疗计划至关重要。这些疾病

引起的血管阻塞症状可引起视网膜缺血，导致视网

膜新生血管。在这些疾病的进展阶段，新生小血管

的异常生长会导致视力受损甚至失明。血管分割时

微小血管的丢失可能导致这些疾病的漏诊和延误治

疗。经过统计，DRIVE和 STARE两个数据集的图像

血管像素的数量通常不超过整个图像的10%，一些微

小血管的长度甚至小于10像素。

为了更好地分析结果存在的偏差，从 STARE 数

据集中任取一种视网膜血管图像，如图 6所示。其中

图 6a为原始的视网膜图像，图 6b为数据集提供的标

注图像，图 6c 显示了本文所提方法的分割结果。在

数据集的介绍中了解到，原始图像包含对比度较差

的图像和伴有眼部疾病的图像，对这些图像进行分

割将会出现较差的结果。事实上，出现这种情况的

原因不是本文方法的血管检测能力不足，而是算法

高效且敏感，对标注图像中未标注出来的，但原图中

又真实存在的细微血管也检测了出来。以STARE数

据集中的一张图像为例，图 6d~f对图 6a~c 图像中方

框部分进行放大，便于更好地呈现图像细节信息。

图 6e是标注图像给出的结果，图 6f本文所提方法的

分割结果。可以明显看出标注图像中遗漏了不显著

的细小血管，而本文方法几乎将肉眼可以观察到的

血管全部检测了出来。对于伴有病变和质量较差的

图像，并没有影响本文所提方法很好的分割性能，但

人工标记的标注图像导致了存在的偏差。笔者认为

如果有更多人工标注更为准确的图像用于训练，那

么最终的分割性能还会有所提升。

模型

SegNet［24］

ENet［26］

DeepLabV3+［25］

U-Net［13］

Att-UNet［27］

BNIS-Net

参数量/M

29.46

0.37

41.06

2.07

8.91

0.41

内存占用/MB

337.37

5.51

470.08

23.77

102.41

5.40

计算量/M

58.91

0.74

82.23

4.13

17.82

0.81

推理耗时/s

0.28

0.16

0.21

0.18

0.19

0.22

AUC

0.929 4

0.954 8

0.957 5

0.976 2

0.979 3

0.983 3

表3 不同方法的复杂度分析

Table 3 Comparison of the complexity of different methods

测试数据集

DRIVE（在STARE训练）

STARE（在DRIVE训练）

Yan等［17］

Li等［28］

DUNet［29］

BNIS-Net

Yan等［17］

Li等［28］

DUNet［29］

BNIS-Net

Se/%

70.14

72.73

65.05

71.45

73.19

70.27

70.00

76.24

Sp/%

98.02

98.10

99.14

98.74

98.40

98.28

97.59

98.08

ACC/%

94.44

94.86

94.81

96.35

95.80

95.45

94.74

96.40

AUC

0.956 8

0.967 7

0.971 8

0.973 5

0.967 8

0.967 1

0.957 1

0.968 6

表4 交叉训练评估结果

Table 4 Results of the cross-training evaluation

图6 通过局部放大观察细小血管

Figure 6 Observing the small blood vessels through local magnification
a：原始图像；b：标注图像；c：BNIS-Net分割结果；d~f：代表图 a~c所对

应的方框部分的放大图像

d e f

a b c
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3 结 论

在这项研究中，提出一种新的医学图像分割框

架，即 BNIS-Net。其中采用多尺度图像作为输入融

合到编码器中，使得不同感受野之间建立良好的联

系，并提出一种双线性非局部模块来获取特征长程

依赖增强相关上下文信息的捕捉能力。最后，在解

码阶段采用中继监督方法，为解码器各级输出提供

监督来约束网络学习，这样可以有效改善收敛行为

使浅层部分得到充分训练。在 3 个公开视网膜血管

数据集上，通过大量实验和定量定性的分析，表明本

文所提方法能够更好的分割细节，具有较强的泛化

能力和良好的应用前景。
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