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生成对抗网络对OCT视网膜图像的超分辨率重建
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摘要 光学相干层析成像(OCT)的质量通常会受到固有散斑噪声和低采样率的影响。为了在短扫描时间内获得

高信噪比和高分辨率的OCT图像,本文提出了一种改进的OCT图像超分辨率重建网络模型PPECA-SRGAN。该

模型将生成对抗网络(GAN)作为基础结构,可以不依赖配对数据集进行训练。在该模型的生成器残差块之间添加

了金字塔注意力模块PANet,同时在判别器中加入了本文新提出的PECA模块,使其更加注重捕捉图像细节,提升

模型对图像边缘纹理的重建能力。将所提PPECA-SRGAN模型在OCT图像数据集上进行实验,得到的峰值信噪

比和结构相似性指标的平均值较当前三种经典模型的平均值分别约提高了3.5%和5.6%。实验结果表明,所提

模型在鲁棒性和OCT图像细节重建方面较经典模型有较大提升。
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1 引  言

光学相干层析成像(OCT)是获取眼部图像的主

要技术手段之一,在临床诊断中得到了广泛应用。然

而,光学相干断层扫描设备的成像能力会受到两种因

素的影响:一是成像系统固有的干涉性质,它会降低图

像的对比度,模糊其精细的结构特征;二是OCT图像

采集过程中无意识的眼球运动、头部运动和呼吸等,都
可能导致得到的图像缺乏高频纹理细节,在视觉质量

方面达不到满意的效果。在临床诊断中,使用较低的

空间采样率是实现大视野并减少无意识微颤动影响的

一种方式,因此,大多数OCT图像在信噪比和空间采

样率方面都不是最优的[1]。为了获得高信噪比和高分

辨率的B扫描 OCT图像,实现图像超分辨率重建是

非常有必要的。
通常将低分辨率(LR)图像进行一系列变换得到

高分辨率(HR)图像的过程称为图像超分辨率重建。
基于深度学习的超分辨率(SR)重建是近年来的研究

热点,越来越受到医学视觉界的广泛关注,并且在医学

图像重建等领域具有广阔的应用前景[2]。Dong等[3]

在图像超分辨率方面提出了基于三层卷积的端到端的

SRCNN模型。Ma等[4]提出了一种边缘敏感的条件

生成对抗网络(CGAN),并用该网络对 OCT图像进

行去噪处理,提高了图像的清晰度。Qiu等[5]提出了

一种具有感知敏感的损失函数的深度神经网络,并用

其来降低OCT图像中的噪声。Huang等[6]提出了一

种生成对抗网络,并利用该网络同时实现了图像去噪

和OCT图像超分辨率重建。上述这些基于监督学习

的方法面临的最大挑战之一是它们通常需要大规模成

对的训练数据集。Ledig等[7]提出了一种基于生成对

抗网络超分辨率重建的经典SRGAN模型,该模型可

以不使用成对的图像数据集[8]。最近,针对 OCT图

像的超分辨率重建,Das等[9]提出了一种基于深度学

习的方法———SDSR-OCT,该方法是在只有10对LR-
HR图像的小数据集上训练的。实际上,眼疾患者视

网膜层的病变区域与正常区域在纹理和亮度上存在显

著差异,而且病变区域的形状和大小也有很大差异,上
述模型无法可靠地重建病理性结构。

为了满足临床需求,解决图像超分辨率重建方法

依赖配对数据集训练且重建图像细节不够清晰的问

题,本文提出了一个改进的无配对图像[10]的超分辨率

重建模型PPECA-SRGAN。该模型将可以细化特征、
丰富多尺度信息的注意力机制[11]集成到SRGAN架

构中,并在生成器中间的两个残差块之间添加了金字

塔注意力模块PANet[12],多尺度特征金字塔可以提取

长距离与短距离的特征关系,捕获图像在不同尺寸中

的信息。同时,本文还提出了一种改进的注意力机制模

块PECANet(用ECANet[13]替换PSANet中的SENet[14]
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得到),并 将 该 模 块 添 加 到 模 型 的 判 别 器 中,利 用

ECANet不降维的局部跨信道交互策略和自适应选择

一维卷积核大小的性质学习有效的通道信息。最后,
在两组OCT视网膜图像数据集上,将所提模型与其

他模型重建图像的峰值信噪比(PSNR)和结构相似性

(SSIM)指标进行了对比,并对它们重建图像的质量进

行了评估。

2 实验方法与原理

本研究的OCT图像超分辨率重建分为4个步骤:
1)

 

图像数据集的处理。对数据集中的OCT图像

进行初步筛选与裁剪,保留 OCT图像中的主要特征

信息。
2)

 

数据集划分,即,将处理后的OCT图像划分为

训练集与测试集。
3)

 

模型训练。把划分好的OCT图像训练集导入

模型的预处理模块中扩充图像数据,再进行4倍下采

样处理得到LR图像,然后训练模块通过生成器将LR
图像生成SR图像,并利用生成器和判别器的博弈来

提升生成器的性能。
4)

 

超分辨率重建测试。利用训练好的生成器对

测试集中的图像进行超分辨率重建,通过图像质量指

标来评估模型的性能。
为了在OCT临床数据集上实现超分辨率重建,

本文提出了PPECA-SRGAN网络。该网络模型以生

成 器 和 判 别 器 组 成 的 超 分 辨 率 生 成 对 抗 网 络

(SRGAN)为框架[15]。首先,在生成器中间的两个残

差块之间添加PANet模块[16],利用其细化特征的特

点增加对OCT视网膜图像特征的提取能力;其次,在
判别 器 中 加 入 PECA 模 块,该 模 块 是 对 PSANet
(Pyramid

 

Split
 

Attention
 

Network)的改进,它能够充分

捕获多尺度特征图的空间信息,并能实现图像跨维度通

道特征的交互。本文网络架构如图1所示,生成器中的

黄色模块为PANet,判别器中的橘粉色模块为PECA。

图1 PPECA-SRGAN网络结构图

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

PPECA-SRGAN

  在本网络中,LR图像是生成器的输入。先用卷

积层提取输入图像的特征,随后将特征映射输入到非

线性映射的残差块模型中,最后通过上采样层和卷积

层重建图像,得到SR图像。接下来,将生成的SR图

像和原始图像(HR图像)都输入到判别器中判断图像

是SR图像还是HR图像,同时把SR图像和HR图像

的差异反馈给生成器学习,尽可能地使生成的SR图

像拟合HR图像数据的分布空间。利用这种GAN网

络模型进行训练,直至判别器无法判断SR图像和HR
图像的区别,此时生成器可以生成逼真的高分辨率

图像。
2.1 多尺度特征提取的金字塔注意力

在本文的模型中,将PANet加入到生成器网络中

间的两个残差块之间,这样能够从多尺度特征金字塔

中提 取 到 丰 富 的 特 征 关 系,生 成 更 精 细 的 图 像。

PANet的结构如图2所示。PANet是一种自顶向下

和自底向上的双向融合骨干网络模型,它包含自适应

特征池化和全连接融合两个模块,其中:自适应特征池

化模块可以用于聚合不同层之间的特征,保证特征的

完整性和多样性;全连接融合模块可以得到更加准确

的特征提取。由于降采样能够有效减小压缩伪影等图

像噪声,因此,PANet的金字塔结构可以利用不同采

样倍数的特征图来相互传递注意力信号,以更灵活的

方式得到不同尺寸特征之间的信息[17]。
PANet分 为 两 个 部 分,即 金 字 塔 采 样 和 S-A

 

Attention。金字塔采样部分的作用是对图像进行降

采样处理,S-A
 

Attention部分则是构建O、P、Q 三种

特征图,以捕获图像在不同尺寸下的信息,然后再将O
特征图和P 特征图作为卷积核与Q 特征图进行卷积

和反卷积操作。PANet充分利用了特征融合,它的应
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图2 PANet的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

PANet

用可使本文所提网络在OCT图像超分辨率重建任务

上取得不错的结果。
2.2 高效的金字塔拆分通道注意力(PECA)

本文新提出了一个PECA模块,它是以PSANet
为基础进行改进的金字塔拆分通道注意力模块,如图

3所示。本文用该模块来有效地建立多尺度通道注意

力间的长期依赖关系,并将其分别加入到本网络判别

器中的最后一个卷积块之前和两个密集块之后,处理

多尺度的输入特征图的空间信息。与其他注意力机制

相比,PECA模块可以有效地学习更丰富的图像特征

表示。同时,它是一种轻量且高效的注意力模块,能够

自 适 应 地 对 多 维 度 的 通 道 注 意 力 权 重 进 行

特 征 重 标 定。PECA模 块 主 要 通 过4个 步 骤 实 现:

1)通过分割和融合模块(SPC模块)对通道进行拆

分,然后对每个通道特征图上的空间信息进行多尺

度特征提取;2)用ECA模块替换原始PSANet模块

中的SENet,提取不同尺度特征图的通道注意力,这
样可以在不降低通道维度的条件下学习有效的通道

注意力,同时还能以极其轻量的方式获取跨通道的

交互信息[18];3)利用Softmax对多尺度通道注意力

向量的特征重新进行标定,得到新的多尺度通道交

互之后的注意力权重;4)对重新校准的权重和相应

的特征图按元素进行点乘操作,输出得到一个多尺

度特征信息注意力加权之后的特征图(该特征图的

信息更加丰富,有助于提高判别器模型判别图像真

伪的能力)。

图3 PECA模块

Fig 
 

3 PECA
 

module

2.2.1 分割和融合模块

在PECA模块中,实现判别器多尺度特征提取的

重要模块是SPC模块[19],如图4所示。SPC模块可

以获得不同尺度特征图的注意力权值,融合不同尺度

的上下文信息,因此能产生更好的像素级注意力。
SPC模块的具体实现方式如下:

输入的特征图为X,它的宽和高分别为W 和H。
首 先 将 特 征 图 X 切 分 为 S 个 部 分,用

X0,X1,…,XS-1  来表示,每个分割部分的通道数为

C',C'=C/S。分割之后的每个特征图都为 Xi∈
RC'×H×W,i=0,1,…,S-1。然后用多尺度卷积的方

式提取不同尺度特征图的空间信息。分组卷积可以减

少参数量,这里主要用多尺度卷积核分组卷积,同时根

据卷积核的大小来自适应选择组别的大小,组G'与内

核大小K 的关系式为G'=2
K-1
2 。因此,多尺度特征提

取过程的计算公式为

Fi=Conv(Ki×Ki)(Xi),
 

i=0,
 

1,
 

…,
 

S-1,
(1)
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图4 SPC模块

Fig 
 

4 SPC
 

module

式中:Ki=2×(i+1)+1,
 

G'=2
K-1
2 ,

 

Fi∈RC'×H×W。

最后得到多尺度融合之后的特征图为

Fi=Cat([F0,F1,…,FS-1]),
 

F ∈RC×H×W。(2)

2.2.2 超强通道注意力(ECA)
本文使用的PECA模块通过使用不同大小的核

卷积将输入特征图拆分成多尺度特征图,并且在不同

尺度 上 分 别 使 用 超 强 通 道 注 意 力 模 块 (ECA 模

块)[20],从而避免了维度缩减并有效捕获了跨通道交

互特征。ECA模块结构如图5所示。H 、W 、C分 别

表示特征图的高、宽及通道数。该模块在进行逐通道

全局平均池化之后,通过大小为k 的快速一维卷积有

效实现局部跨通道交互(内核大小k 代表局部跨通道

交互的覆盖范围)。该模块可以自适应确定k 近邻通

道,并完成通道注意力的计算,其中k 与C 成比例。
ECA模块与SE模块[21]的区别是ECA模块中的全连

接层(FC层)直接在全局平均池化(GAP)之后的特征

上通过权重共享的一维卷积进行学习。ECA模块是

超轻量级的通道注意力模块,可以显著降低模型的复

杂度并保持模型的性能。

图5 ECA模块

Fig 
 

5 ECA
 

module

2.3 损失函数

对于生成器网络来说,感知损失函数[22]的定义至

关重要。传统的损失函数只是进行像素级别的比较,
无法考虑结构上的特点。本文的图像超分辨率重建算

法在感知特征上采用的损失函数包括基于VGG网络

模型的内容损失和基于判别器的对抗损失。经过实验

验证,损失函数的对抗损失权重取10-3 时,本文模型

性能最佳,因此损失函数的计算公式为

LSR=LSR
VGG/i,j +10-3LSR

G , (3)
式中:LSR 表示本文算法的损失函数;LSR

VGG/i,j 是内容

损失函数,其中i表示 VGG网络中第i个最大池化

层,j表示第i个最大池化层前的第j 个卷积层;LSR
G

是对抗损失函数。
2.3.1 内容损失函数

本文模型采用的内容损失函数如式(4)所示,就是将

生成器生成的假高分辨率图像和真实的高分辨率图像送

入VGG19[23]网络中进行特征提取,然后计算提取的特征

图对中像素值的均方根误差。这样做能够使生成的图像

具有较好的结构相似性。内容损失函数的计算公式为

LSR
VGG/i,j =

1
Wi,jHi,j

×

∑
Wi,j

x=1
∑
Hi,j

y=1
ϕi,j(IHR)x,y -ϕi,j(GθGI

LR)x,y  2, (4)

1507203-4



研究论文 第49卷
 

第15期/2022年8月/中国激光

式中:IHR 表示高分辨率图像;ILR 表示低分辨率图像;
θ为生成器参数;G 表示生成器;W、H 分别为图像的

宽和高;ϕi,j 是通过VGG网络中的池化层i和卷积层

j得到的特征图;Wi,j、Hi,j 是特征图的维度。
2.3.2 对抗损失函数

为了提高生成器的性能,使生成的图像分辨率更

高,本文模型引入了对抗损失函数。对抗损失函数使

用负对数求和,其目的是使判别器误以为生成器生成

的图像是真实的高分辨率图像[24]。其公式为

LSR
G =∑

N

n=1
-lg

 

DθD GθGI
LR  , (5)

式中:D 表示判别器;N 为重建图像数量。
由内容损失函数和对抗损失函数构成的感知损失

函数与传统的均方误差(MSE)损失函数相比,能够保

持更稳定的像素空间变化,提升重建图像的真实感。

3 实验结果与分析

3.1 数据集和实验设置

采用本文方法对眼科临床数据进行图像超分辨率

重建处理,这里用到了两个数据集:数据集1(MICCAI
 

RETOUCH,https:∥retouch.grand-challenge.org/)[25]

是第四届
 

MICCAI眼科医学图像分析研讨会的OCT
视网膜图像,该数据集中的图像是使用不同制造商的

OCT成像设备获取的,其中Cirrus(Zeiss
 

Meditec)进
行了128次B扫描,T-1000和T-2000(Topcon)进行

了128次B扫描,Spectralis(Heidelberg
 

Engineering)
进行了49次B扫描;数据集2是由温州医科大学利用

医用OCT设备采集的眼科视网膜图像的临床数据。
这两个数据集均包含1000张图像的训练集和50张图

像的测试集。
实验基于Nvidia

 

Tesla
 

P100显卡、内存为16
 

GB
的公共PyTorch平台进行。在训练过程中,选取自适

应矩估计(Adam)作为优化器,每批次训练数量大小

为4,生 成 器 和 判 别 器 的 初 始 学 习 率 分 别 设 置 为

0.0002和0.00002,训练的最大周期为100。训练集

和测试集的图片尺寸均为455
 

pixel×455
 

pixel,训练

得到生成器模型后,用图像质量指标评估该生成器对

OCT图像超分辨率重建的效果。
3.2 比较方法与评价指标

将本文所提方法与一些最常见的超分辨率算法

(SRResNet以及基于生成对抗网络的 SRGAN 和

ESRGAN[26])进行了比较。这些算法分别在两个数据

集上进行训练和测试。为了评估网络的超分辨率重建

性能,采用结构相似性(SSIM)和峰值信噪比(PSNR)
来评估网络重建OCT图像的性能。
SSIM是一种基于亮度、对比度和结构的主观度量,

用于衡量生成的图像与原始图像的结构相似度。该值

越大,代表重建图像与原始图像的误差越小。亮度

l(x,y)、对比度c(x,y)和结构s(x,y)的定义分别为

l(x,y)=
2μxμy +c1
μ2

x +μ2
y +c1

, (6)

c(x,y)=
2σxσy +c2

σ2x +σ2y +c2
, (7)

s(x,y)=
σxy +c3
σxσy +c3

, (8)

式中:μx 为x 的均值;σx 为x 的方差;μy 为y 的均

值;σy 为y 的方差;σxσy 为x 和y 的协方差;c1 和c2
是为防止分母为0而设置的常数,c1=(k1L)2,c2=
(k2L)2,L 为像素值范围。SSIM的计算公式为

S(x,y)=
(2μxμy +c1)(2σxy +c2)

(μ2
x +μ2

x +c1)(σ2x +σ2x +c2)
。 (9)

  PSNR是用于衡量生成图像质量的指标,其计算

公式为

P=10·lg10
i2MAX
fMSE  , (10)

式中:iMAX 是图像像素值的最大值,本实验中取1;

fMSE 是 均 方 误 差,其 计 算 公 式 为 fMSE =
1
mn ×

∑
m-1

i=0
∑
n-1

j=0

[I(i,j)-K(i,j)]2,I和K 为m ×n 的单色

图像。
3.3 数据结果

采用本文提出的PPECA-SRGAN网络模型在两

个OCT数据集上进行图像的超分辨率重建,在相同

的训练集和测试集下,执行了三次训练和测试,将得到

的图像的客观质量指标SSIM和PSNR的平均值作为

最终的结果。将本文所提网络模型与SRResNet网络

模型以及基于生成对抗网络的SRGAN和ESRGAN
网络模型进行对比,以验证所提网络模型对 OCT图

像的处理效果。
表1列出了上述4种网络模型在 OCT数据集1

和数据集2上4倍重建后图像的SSIM指标。这些模

型都使用相同的数据集进行训练,所得结果可以客观

地反映本文模型与其他3种超分辨率重建模型的性能

差异。从 SSIM 结 果 来 看,基 于 生 成 对 抗 网 络 的

SRGAN 和 ESRGAN 的 重 建 效 果 要 好 于 传 统 的

SRResNet,且 ESRGAN 的 最 佳 SSIM 性 能 指 标

(0.827)仅 次 于PPECA-SRGAN的 最 佳SSIM指 标
表1 不同模型4倍重建后图像的SSIM指标对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

SSIM
 

indexes
 

of
 

images
 

reconstructed
 

by
 

4
 

times
 

of
 

different
 

models

Model
SSIM

Data
 

set
 

1 Data
 

set
 

2

SRResNet 0.764 0.733

SRGAN 0.813 0.809

ESRGAN 0.827 0.818

PPECA-SRGAN 0.842 0.835
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(0.842)。总的来说,本文提出的PPECA-SRGAN网

络模型获得了最好的SSIM指标。
表2列出了各网络模型在两个数据集上的PSNR

指标。比较表中的数据可以发现,PSNR指标平均值

最高的是PPECA-SRGAN模型,达到了32.59
 

dB,较
表2 不同模型4倍重建后图像的PSNR指标对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

PSNR
 

indexes
 

of
 

images
 

reconstructed
 

by
 

4
 

times
 

of
 

different
 

models

Model
PSNR

 

/dB
Data

 

set
 

1 Data
 

set
 

2
SRResNet 30.53 30.36
SRGAN 31.94 31.82
ESRGAN 32.18 32.07

PPECA-SRGAN 32.69 32.48

ESRGAN网络模型提高了约0.47
 

dB,比SRGAN和

SRResNet模型分别提高了约0.71
 

dB和2.15
 

dB。
使用不同的网络模型对测试集中1张正常图像和

1张病变图像进行重建,结果如图6和图7所示,将图

像中的局部区域(重建难度较大的细节部分)进行放大

并放在图像的右下角。结合表1、表2和图6、图7可

以发现4种网络模型在OCT图像数据集上的重建差

异,并可以发现本文所提模型重建出的图像更接近原

始HR图像,视觉效果最优,ESRGAN和SRGAN网

络模型的重建效果都优于SRResNet网络模型。
实验数据可以说明本文所提PPECA-SRGAN网

络对于OCT图像超分辨率重建具有较好的效能,能
解决临床诊断中图像模糊的问题,而且还可以有效地

保留OCT图像中的重要信息,使图像的细节得以恢

图6 1张正常图像的不同网络模型的超分辨率重建结果。(a)HR图像;(b)LR图像;(c)SRResNet重建结果;(d)SRGAN重建

结果;(e)ESRGAN重建结果;(f)PPECA-SRGAN重建结果

Fig 
 

6 Super-resolution
 

reconstruction
 

of
 

normal
 

image
 

by
 

different
 

models 
 

 a 
 

High
 

resolution
 

image 
 

 b 
 

low
 

resolution
 

image 
 

 c 
 

reconstructed
 

image
 

by
 

SRResNet 
 

 d 
 

reconstructed
 

image
 

by
 

SRGAN 
 

 e 
 

reconstructed
 

image
 

by
 

    ESRGAN 
 

 f 
 

reconstructed
 

image
 

by
 

PPECA-SRGAN

图7 1张病变图像的不同网络模型的超分辨率重建结果。(a)HR图像;(b)LR图像;(c)SRResNet重建结果;(d)SRGAN重建

结果;(e)ESRGAN重建结果;(f)PPECA-SRGAN重建结果

Fig 
 

7 Super-resolution
 

reconstruction
 

of
 

pathological
 

image
 

by
 

different
 

models 
 

 a 
 

High
 

resolution
 

image 
 

 b 
 

low
 

resolution
 

image 
 

 c 
 

reconstructed
 

image
 

by
 

SRResNet 
 

 d 
 

reconstructed
 

image
 

by
 

SRGAN 
 

 e 
 

reconstructed
 

image
 

by
 

    ESRGAN 
 

 f 
 

reconstructed
 

image
 

by
 

PPECA-SRGAN
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复,尤其是对病变区域的重建效果较为清晰。此外,本
文所提网络模型的实验周期较短,性能稳定,能在比较

短的训练时间内达到预期的效果。
3.4 分析与讨论

通 过 实 验 将 PPECA-SRGAN 与 SRResNet、
SRGAN、ESRGAN的超分辨率重建结果进行了对比。
总的来看,生成对抗网络模型(SRGAN和ESRGAN)
的重建效果要比SRResNet好,但对于图像细节的恢

复,本文所提PPECA-SRGAN网络模型重建的图像

质量具有更高的视觉质量,其SSIM 指标平均值比

SRResNet、SRGAN、ESRGAN 分 别 高 约 0.090、
0.028、0.016,PSNR指标平均值分别提高了2.15

 

dB、
0.71

 

dB、0.47
 

dB。PPECA-SRGAN良好的重建效果

得益于添加了PANet以及新提出的PECANet注意

力机制,这两个模块增强了模型对 OCT视网膜图像

特征的捕获能力以及对细节信息的重构能力。PECA
模块包含金字塔拆分提取特征且通过ECANet注意

力机制融合多尺度信息,而PANet可以有效减少压缩

伪影等图像噪声,从而使得所提网络模型的重建效果

优于SRGAN网络和其他的传统网络。

4 结  论

本 文 提 出 的 PPECA-SRGAN 是 一 个 改 进 的

SRGAN网络模型,用它对OCT视网膜图像进行超分

辨率重建,可以解决光学相干断层扫描成像设备采集

的图像清晰度不高、细节较少的问题。由于医学图像

与自然图像在重建上有所区别,因此本文模型利用改

进的生成对抗网络[27-28]生成高分辨率 OCT图像,并
在 MICCAI

 

RETOUCH数据集和温州医科大学采集

的数 据 上 进 行 了 训 练 和 验 证。所 提 模 型 首 先 在

SRGAN网络生成器的残差块之间添加了PANet模

块,利用金字塔结构提取多尺度特征关系,同时抑制不

必要的运动伪影;然后将PECA模块插入判别器中,
通过有效地结合空间和通道注意力来学习更多的图像

细节,使判别器能够得到更丰富的图像特征信息。实

验证明,本文所提模型可以有效地提高 OCT视网膜

图像的重建分辨率,与
 

SRResNet、SRGAN、ESRGAN
 

重建图像的PSNR和SSIM指标的平均值相比分别提

高了约3.5%和5.6%。在临床诊断中使用所提网络

模型可以克服低分辨率成像系统固有的局限性,重建

图像获取过程中丢失的各种细节,且易于集成和实现。
未来若可以获得更高质量的数据集和更轻量化的算

法,本文所提网络模型有可能进一步提高医学图像的

分辨率,使超分辨率重建技术更好地应用于临床实

践中。
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Abstract

Objective Optical
 

coherence
 

tomography
 

 OCT 
 

imaging
 

shows
 

great
 

potential
 

in
 

clinical
 

practice
 

because
 

of
 

its
 

noninvasive
 

nature 
 

However 
 

two
 

critical
 

issues
 

affect
 

the
 

diagnostic
 

capability
 

of
 

OCT
 

imaging 
 

The
 

first
 

problem
 

is
 

that
 

the
 

interferential
 

nature
 

of
 

OCT
 

imaging
 

produces
 

interference
 

noise 
 

which
 

reduces
 

contrast
 

and
 

obfuscates
 

fine
 

structural
 

features 
 

The
 

second
 

problem
 

is
 

caused
 

by
 

the
 

low
 

spatial
 

sampling
 

rate
 

of
 

OCT 
 

In
 

fact 
 

in
 

clinical
 

diagnosis 
 

the
 

use
 

of
 

a
 

lower
 

spatial
 

sampling
 

rate
 

is
 

a
 

method
 

to
 

achieve
 

a
 

wide
 

field
 

of
 

vision
 

and
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

unconscious
 

movement 
 

Therefore 
 

most
 

OCT
 

images
 

obtained
 

in
 

reality
 

are
 

not
 

optimal
 

in
 

terms
 

of
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

spatial
 

sampling
 

rate 
 

There
 

are
 

significant
 

differences
 

in
 

the
 

texture
 

and
 

brightness
 

of
 

the
 

retinal
 

layer
 

in
 

patients 
 

as
 

well
 

as
 

in
 

the
 

shape
 

and
 

size
 

of
 

the
 

lesion
 

area 
 

so
 

traditional
 

models
 

may
 

not
 

be
 

able
 

to
 

reliably
 

reconstruct
 

the
 

pathological
 

structure 
 

To
 

obtain
 

high
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

 PSNR 
 

and
 

high-resolution
 

B-scan
 

OCT
 

images 
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

develop
 

sufficient
 

methods
 

for
 

super-resolution
 

reconstruction
 

of
 

OCT
 

images 
 

In
 

this
 

paper 
 

an
 

improved
 

OCT
 

super-
resolution

 

image
 

reconstruction
 

network
 

structure
 

 PPECA-SRGAN 
 

was
 

proposed 

Methods In
 

this
 

paper 
 

a
 

PPECA-SRGAN
 

network
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

network
 

 GAN 
 

was
 

proposed 
 

The
 

network
 

model
 

includes
 

a
 

generator
 

and
 

a
 

discriminator 
 

A
 

PA
 

module
 

was
 

added
 

between
 

the
 

residual
 

blocks
 

of
 

the
 

generator
 

to
 

increase
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

OCT
 

retinal
 

image
 

reconstruction 
 

In
 

addition 
 

a
 

PECA
 

module
 

was
 

added
 

to
 

the
 

discriminator 
 

which
 

is
 

an
 

improvement
 

of
 

the
 

pyramid
 

split
 

attention
 

network
 

 PSANet 
 

and
 

can
 

fully
 

capture
 

the
 

spatial
 

information
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

maps 
 

First 
 

we
 

used
 

two
 

data
 

sets
 

to
 

test
 

a
 

training
 

set
 

of
 

1000
 

images
 

and
 

a
 

test
 

set
 

of
 

50
 

images 
 

respectively 
 

The
 

data
 

set
 

was
 

imported
 

into
 

the
 

preprocessing
 

module 
 

and
 

the
 

low-
resolution

 

image
 

was
 

obtained
 

through
 

four
 

down-sampling
 

processes 
 

Then 
 

the
 

generator
 

was
 

used
 

to
 

train
 

the
 

model
 

to
 

generate
 

high-resolution
 

images
 

from
 

low-resolution
 

images 
 

When
 

the
 

discriminator
 

could
 

not
 

distinguish
 

the
 

authenticity
 

of
 

the
 

images 
 

it
 

indicated
 

that
 

the
 

generation
 

network
 

generated
 

high-resolution
 

images 
 

Finally 
 

the
 

image
 

quality
 

was
 

evaluated
 

using
 

the
 

structural
 

similarity
 

index
 

measure
 

 SSIM 
 

and
 

PSNR 
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Results
 

and
 

Discussions The
 

super-resolution
 

index
 

evaluation
 

results
 

of
 

PPECA-SRGAN
 

and
 

the
 

other
 

three
 

models
 

were
 

compared 
 

as
 

well
 

as
 

the
 

final
 

reconstruction
 

effect
 

images 
 

In
 

general 
 

PPECA-SRGANs
 

reconstruction
 

effect
 

was
 

better
 

than
 

SRResNet 
 

however 
 

for
 

the
 

restoration
 

of
 

the
 

image
 

details 
 

the
 

image
 

quality
 

of
 

the
 

PPECA-SRGAN
 

network
 

reconstruction
 

was
 

more
 

in
 

line
 

with
 

the
 

satisfaction
 

degree
 

of
 

human
 

vision 
 

Compared
 

with
 

SRResNet 
 

SRGAN 
 

and
 

ESRGAN 
 

the
 

SSIM
 

indexes
 

of
 

PPECA-SRGAN
 

were
 

0 090 
 

0 028 
 

and
 

0 016
 

higher
 

and
 

the
 

PSNR
 

indexes
 

were
 

2 15
 

dB 
 

0 71
 

dB 
 

and
 

0 47
 

dB
 

higher 
  

respectively 
 

The
 

good
 

reconstruction
 

effect
 

of
 

PPECA-SRGAN
 

was
 

due
 

to
 

the
 

addition
 

of
 

the
 

attention
 

mechanism
 

called
 

path
 

aggregation
 

network
 

 PANet 
 

and
 

the
 

proposed
 

attention
 

mechanism
 

named
 

PECA 
 

both
 

enhancing
 

the
 

capture
 

of
 

OCT
 

retinal
 

image
 

features
 

and
 

the
 

reconstruction
 

of
 

details 
 

The
 

PECA
 

module
 

was
 

composed
 

of
 

pyramid
 

splitting
 

and
 

extracting
 

features 
 

with
 

the
 

use
 

of
 

ECANet
 

to
 

fuse
 

multi-scale
 

information 
 

PANet
 

can
 

effectively
 

reduce
 

image
 

noise 
 

such
 

as
 

compression
 

artifacts 
 

This
 

makes
 

our
 

model
 

better
 

than
 

the
 

SRGAN
 

network
 

and
 

other
 

traditional
 

networks 
 

Therefore 
 

the
 

application
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

in
 

OCT
 

image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

has
 

been
 

verified 
 

and
 

its
 

performance
 

has
 

been
 

improved
 

compared
 

with
 

other
 

reconstruction
 

algorithms 

Conclusions The
 

PPECA-SRGAN
 

network
 

structure
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

an
 

improved
 

model
 

of
 

the
 

SRGAN
 

network
 

for
 

super-resolution
 

reconstruction
 

of
 

retinal
 

OCT
 

B-scan
 

images 
 

We
 

conducted
 

training
 

and
 

verification
 

on
 

MICCAI
 

RETOUCH
 

data
 

set
 

and
 

data
 

collected
 

by
 

Wenzhou
 

Medical
 

University
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low-resolution
 

and
 

few
 

details
 

of
 

images
 

collected
 

by
 

OCT 
 

We
 

used
 

advanced
 

GAN
 

to
 

improve
 

the
 

super-resolution
 

reconstruction
 

of
 

OCT
 

images 
 

and
 

the
 

SRGAN
 

network
 

was
 

improved
 

due
 

to
 

the
 

difference
 

in
 

reconstruction
 

between
 

medical
 

images
 

and
 

natural
 

images 
 

Firstly 
 

a
 

PANet
 

module
 

was
 

added
 

between
 

the
 

residual
 

blocks
 

of
 

the
 

generator
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

feature
 

relations
 

by
 

pyramid
 

structure
 

and
 

suppress
 

unnecessary
 

artifacts 
 

Then 
 

the
 

PECA
 

module
 

was
 

inserted
 

into
 

the
 

discriminator
 

to
 

effectively
 

combine
 

spatial
 

and
 

channel
 

attentions
 

to
 

learn
 

more
 

image
 

details
 

for
 

the
 

discriminator
 

and
 

obtain
 

richer
 

image
 

pair
 

feature
 

information 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

model
 

is
 

effective
 

and
 

stable
 

in
 

improving
 

the
 

resolution
 

of
 

medical
 

images 
 

Compared
 

with
 

SRResNet 
 

SRGAN 
 

and
 

ESRGAN 
 

the
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

indexes
 

of
 

the
 

reconstructed
 

images
 

were
 

improved
 

by
 

about
 

3 5%
 

and
 

5 6% 
 

respectively 
 

In
 

clinical
 

diagnosis 
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

overcome
 

the
 

inherent
 

limitations
 

of
 

low-resolution
 

imaging
 

systems
 

and
 

reconstruct
 

various
 

details
 

lost
 

in
 

the
 

process
 

of
 

image
 

acquisition 
 

the
 

algorithm
 

is
 

easy
 

to
 

integrate
 

and
 

implement 
 

In
 

the
 

future 
 

if
 

higher-
quality

 

data
 

sets
 

and
 

lighter
 

algorithms
 

can
 

be
 

obtained 
 

it
 

is
 

possible
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

super-resolution
 

reconstruction
 

medical
 

images
 

and
 

make
 

them
 

more
 

applicable
 

in
 

clinical
 

practice 
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