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摘要　针对医学图像超分辨率重建过程中高频信息缺失导致的模糊问题,提出了一种基于残差通道注意力网络的

医学图像超分辨率方法.提出的方法在残差网络的基本单元上去除了批规范化层以稳定训练;去掉缩放层、添加

通道注意力块,使神经网络更加关注含有丰富高频信息的通道;使用亚像素卷积层进行上采样操作得到最终输出

的高分辨率图像.实验结果表明,提出的方法相比主流的图像超分辨率方法在客观评价指标如峰值信噪比和结构

相似性上有显著提升,得到的医学图像纹理细节丰富,视觉体验较好.
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Abstract　ToresolvethefuzzyproblemcausedbythelackofhighＧfrequencyinformationinthesuperＧresolution
reconstructionofmedicalimages thisstudyproposesamedicalＧimagesuperＧresolutionreconstructionmethodbased
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１　引　　言

随着人工智能技术的快速发展,图像超分辨率

(SR)[１Ｇ３]方法在医学影像、计算机辅助诊断、卫星遥

感等领域得到了大量的应用[４Ｇ６],成为了医学图像处

理和计算机视觉领域的研究热点.将低分辨率的医

学图像进行超分辨率重建,得到的高清医学图像能

使医生更清楚地看到生物组织结构及其早期病变,
为医生对疾病的诊断和治疗提供辅助及支持[７Ｇ１１].

根据实现原理的不同,可以将图像超分辨率方

法分 为 基 于 插 值、基 于 重 建 以 及 基 于 学 习 的 方

法[１２].基于插值的方法例如双三次插值法,作为一

种非迭代的空间域算法,具有计算高效的特点,但很

容易在边缘细节处理上丢失高频细节信息.基于重

建的方法如迭代反投影法[１３],利用复杂的先验信息

约束解空间,和基于插值的算法相比,重建效果有一

定改善,但根据先验建立的成像模型很难确定,输入

的低分辨率图像尺寸较小时,能有效用于建模的先

验信息较少,超分辨率效果比较差.基于学习的方

法分为基于压缩感知[１４]和基于深度学习[１５]的方

法.压缩感知指利用信号的稀疏性来寻找欠定线性

系统的稀疏解,从较少的采样样本中还原信号,相比

Nyquist采样定理,能更高效地采样信号[１４].Yang
等[１４]首次将压缩感知理论引入到图像超分辨率领

域,提出了基于稀疏表示的方法,该方法同时学习高

分辨率字典和低分辨率字典,使高分辨率及相应的

低分辨率图像块在各自的字典下有着相同的稀疏编

码.Dong等[１５]首先提出基于卷积神经网络(CNN)
的简单网络模型SRCNN(SuperＧResolutionCNN),
该方法分为特征提取、非线性映射、上采样重建三个

阶段,实现低、高分辨率图像之间的端到端映射,基
于卷积神经网络的方法不再是显性地学习外部字

典,而是隐性地学习网络中间各层的卷积核参数,这
种方法有着比传统方法更好的泛化能力及表达高层

次特征的能力.Kim等[１６]提出的VDSR(verydeep
superＧresolutionalgorithm)在SRCNN的基础上将

网络层数扩展到２０层,同时引入了全局跳连结构,
学习低、高分辨率图像之间的残差,改善了梯度消失

与网络退化问题.SRCNN和VDSR都需要先将输

入的低分辨率图像插值放大,再对放大的图像进行

卷积运 算,而 Shi等[１７]提 出 的 亚 像 素 卷 积 方 法

ESPCN(EfficientsubＧpixelCNN)和Dong等[１８]提

出的FSRCNN(FastＧSRCNN)则是直接在低分辨率

图像上进行卷积运算,在图像的最后一层对图像的

大小进行变换,重建效率更高.He等[１９]提出的残

差网络(ResNet)通过搭建多个残差块组成深度网

络,改善了随着网络加深带来的梯度消失、网络退化

等 问 题.Ledig 等[２０] 结 合 ResNet 提 出 了

SRResNet(SuperＧresolution ResNet),SRResNet
中引入了丰富的全局和局部跳连结构,使得大量的

低频信息可以直接被跳连结构传输到网络顶层,这
样的结构使整个网络具有了梯度消失减轻、特征传

播加强的优点.Lim等[２１]提出的EDSR(Enhanced
superＧresolutionalgorithm)在ResNet的基础上去

除了批规范化层以稳定训练,使用了更多的卷积核,
引入残差学习来改善深层网络训练困难的问题.

注意力机制旨在使神经网络更加关注具有更多

高频信息的区域或通道,根据关注点的不同,注意力

机制可分为空间注意力机制与通道注意力机制.Hu
等[２２]提出的通道注意力块可以自适应地给不同通道

赋不同的权值,放大含有丰富高频信息的通道的权

重,缩小含有大量冗余低频信息的通道的权重,这样

的结构可以加速网络收敛、进一步提升网络性能.
针对医学图像超分辨率重建过程中缺失高频信

息导致的模糊问题,本文提出了一种基于残差通道

注意力网络的医学图像超分辨率重建方法.基础网

络结构设计为残差神经网络,引入了全局跳连结构,
学习低、高分辨率图像之间的残差,同时在网络的基

本单元内添加了局部跳连结构,改善了梯度消失与

网络退化问题;去除网络的基本单元中ResNet原

有的批规范化层以避免损失高频纹理细节信息;在
每个基本单元的最后添加通道注意力机制块,使神

经网络更加关注含有丰富高频信息的特征图通道,
加速网络收敛,进一步提升网络的性能;在网络顶层

的上采样部分,采用亚像素卷积得到最终输出的高

分辨率图像.将本文提出的方法应用于模糊肺癌
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CT 图 像 超 分 辨 率 重 建 和 模 糊 前 列 腺 癌 MRI
(MagneticResonanceImaging)图像超分辨率重建,
实验结果表明,执行该方法得到的超分辨率放大两

倍时的CT、MRI图像具有较好的图像锐度,依然保

留了较多的纹理细节.该方法除了可应用于CT、

MRI图像,也可将网络结构迁移应用于X射线图像

和正电子发射计算机断层扫描图像超分辨率重建,
具有较好的普适性.

２　相关理论

２．１　残差学习

残差学习的基本单元如图１所示.
残差学习的特点是在原始卷积神经网络的基础

上增加跳连结构,使原始输入可以直接通过跳连结

构传输到网络的顶层,从而使原始学习φ(x)的任务

转换为学习输入与输出之间的残差F(x),相比直

接学习φ(x),学习F(x)更容易.在图像超分辨率

中,输入与输出图像具有一定程度的相似性,残差特

征图比较稀疏,这意味着残差神经网络在前向传播

时不需要携带大量的记忆.在反向传播时,网络

图１ 残差学习的基本单元

Fig敭１ Basicunitofresiduallearning

顶层的梯度信息可以通过跳连结构直接传输到网络

底层,可以有效缓解梯度消失与网络退化问题.残

差学习的网络结构使训练深层的网络更容易,因此

可以通过增加网络层数进一步提升网络的性能.
鉴于残差神经网络具有改善梯度消失和网络退

化的能力,本文方法基于残差神经网络结构设计.

２．２　通道注意力机制

在网络中添加通道注意力块可以使网络在训练中

更加关注含有丰富高频信息的通道,加速网络收敛,进
一步提升网络性能.通道注意力机制块如图２所示.

图２ 通道注意力机制块

Fig敭２ ChannelＧattentionmechanismblock

　　输入、输出特征图的维度均为 H×W×C,H
为特征图的高度,W 为特征图的宽度,C 为特征图

的通道数;Conv为卷积操作,ReLU 与Sigmoid为

两种不同的激活函数[２３],为 Hadamard乘积[２４].
输入维度为 H×W×C 的特征图,经过全局池化

(Globalpooling)获取逐通道统计z∈RC,z 的第c
个元素为

zc ＝HGP(xc)＝
１

H ×W∑
H

i＝１
∑
W

j＝１
xc(i,j), (１)

式中:xc 为输入特征图的第c个通道;xc(i,j)指第

c个通道内位置为(i,j)的图像像素值;HGP()为
全局池化.经过全局池化得到的逐通道统计可以看

作一系列的描述符(descriptor),用于描述各个通

道.一系列描述符经过级联的两次卷积、激活,得到

的经过缩放的描述符为

s＝f[WUδ(WDz)], (２)

式中:WD 为第一层卷积的权值,第一层卷积完成因

子为１６的描述符降维,生成大小为１×１×C/１６的

描述符;δ()为ReLU激活;WU 为第二次卷积的

权值,第二次卷积完成因子为１６的描述符升维,将
其恢复为大小为１×１×C 的描述符;f()为

Sigmoid激活函数.将经过缩放的描述符s与原输

入进行逐通道 Hadamard相乘,得到通过通道注意

力块的特征表示.
鉴于添加的通道注意力块具有加速网络收敛、

进一步提升网络性能的能力,本文提出的方法在基

于残差神经网络的结构基础上引入了通道注意力

机制.

３　基于残差通道注意力的网络结构

３．１　网络结构

基于深度残差通道注意力的网络结构的基本单

０２１０１４Ｇ３
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图３ 基于深度残差通道注意力的网络结构.(a)基本单元;(b)网络结构

Fig敭３ Networkstructurebasedondeepresidualchannelattention敭 a Basicunit  b networkstructure

元如图３(a)所示,其中为逐像素相加.基本单元

由级联的卷积、激活、卷积、通道注意力块组成,基本

单 元 内 添 加 了 局 部 跳 连 结 构 (Localskip
connection),用于改善梯度消失与网络退化问题.
具体来说,输入基本单元的特征图,先进行卷积操

作,获得更深层次的特征表示,卷积层的参数设置为

３×３×２５６×２５６,即２５６个大小为３×３的卷积核,每
个卷积核的通道数为２５６,卷积操作的步长为１,在
边缘使用补零(Zeropadding)操作,用以保持输入

输出特征图的尺寸一致.卷积得到的特征图再经过

通道注意力块(channelＧattentionblock),再输出至

级联的下一级基本单元提取更深层次的特征.
网络的整体示意图如图３(b)所示,其中subＧ

pixelconv为亚像素卷积层.整体网络结构由三部

分:特征提取、非线性映射和亚像素卷积上采样组

成.特征提取由卷积层组成,卷积核参数设置为３×
３×３×２５６,即２５６个大小为３×３的卷积核,每个卷

积核的通道数为３.非线性映射阶段由３２个级联

的残差基本单元组成,基本单元内添加了局部跳连

结 构,同 时 引 入 全 局 跳 连 结 构 (globalskip
connection)直接将网络顶层和底层连接起来,学习

残差,改善梯度消失和网络退化问题,降低训练深层

网络的难度;最后使用亚像素卷积层 (subＧpixel
convolution)和卷积完成上采样,得到最终输出的高

分辨率图像.

３．２　损失函数

参考文献[２５],采用均方误差LMSE衡量得到高

分辨率图像和真实高分辨图像的相似程度,用于指

导网络训练.LMSE为

LMSE＝

１
n×H ×W ×C∑

n

v＝１
∑
W

i
∑
H

j
∑
C

k

(IHR
v,i,j,k －ISR

v,i,j,k)２,

(３)

式中:IHR为真实的高分辨图像;ISR为经过超分辨率

得到的高分辨图像;H×W 为特征图的尺寸;C 为

特征图的通道数;n 为小批量(miniＧbatch)学习样本

的大小;Iv,i,j,k为第v 张图像的第k 个通道的位置

(i,j)处的像素值.网络训练的目标是极小化均方

误差LMSE,LMSE的值越小,真实高分辨率图像与生

成的高分辨率图像的差异越小,超分辨率的精度

越高.

３．３　实验参数设置与训练过程

首先对训练数据进行预处理,对输入图像进行

０２１０１４Ｇ４
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裁剪,裁剪为大小为９６pixel×９６pixel的子图,使
用 Matlab的imresize函数对裁剪得到的子图进行

双三次下采样操作,得到对应的下采样两倍的低分

辨率图像,即９６pixel×９６pixel的图像经下采样两

倍得到４８pixel×４８pixel的图像,使用了数据增强

如旋转、镜像等,获得了更多的训练样本.训练过程

采用小批量(miniＧbatch)学习,由于硬件资源的限

制,小批量学习的数目设置为１６.使用Adam优化

算法优化网络[２６],β１ 设置为０．９,β２ 设置为０．９９９,

ϵ设置为１０－８.初始学习率设置为１０－４,迭代１．５×
１０５miniＧbatch后使学习率减半,再迭代１．５×１０５

miniＧbatch,确保训练至最优.

４　实验仿真与结果分析

使用两种不同的医学图像数据集用于实验仿

真.第一种是美国国家肺癌中心的肺癌CT公开数

据集[２７],从中挑选了４００张纹理丰富、清晰度高的

大小为５１２pixel×５１２pixel的横切面CT图像作为

训练集,挑选了１００张横切面CT图像作为测试集.
第二种数据集是荷兰奈梅亨拉德堡德大学医疗中心

的前 列 腺 MRI公 开 数 据 集[２８],该 数 据 集 包 含

T２W、PDＧW、DCE和DW 图像,所有的图像来源于

两 种 不 同 的 西 门 子 ３TＧMR 扫 描 仪,分 别 是

MAGNETOMTrio和Skyra,T２W 图像通过涡轮

自旋回波序列采集得到,平面分辨率为０．５mm,切
片厚度为３．６mm.从中挑选了４００张清晰度高、细
节丰富的大小为３８４pixel×３８４pixel的T２W前列

腺 MRI图像作为训练集,挑选了１００张T２W 前列

腺 MRI图像作为测试集.
选取了两种传统的超分辨率方法和六种具有代

表性的基于深度学习的方法作为对照,选取的传统

方法是双线性插值法(Bilinear)与双三次插值法

(Bicubic),选 取 的 基 于 深 度 学 习 的 方 法 为

SRCNN[１５]、ESPCN[１７]、FSRCNN[１８]、SRResNet[２０]、

VDSR[１６]与EDSR[２１].为保证对比的公正性,在相

同的硬件环境下使用部分作者开源的代码对对照实

验进行了复现,对照方法的网络参数设置均为最优,
实验的硬件环境参数如表１所示.

４．１　客观评价

均方误差(MSE)、信噪比(SNR)、峰值信噪比

(PSNR)和结构相似性(SSIM)被广泛用于评价图像

去噪、图像去除伪影、图像超分辨率的效果,本研究

选用上述指标作为客观评价的指标.同时,超分辨

率算法的实时性也是判别算法优劣的主要指标,本

表１　实验环境参数

Table１　Experimentalenvironmentparameters

Hardwareconfiguration Parameter
CPU
RAM
GPU

GPUMemory
DevelopmentFramework

IntelXeonE３Ｇ１２３１V３
１６G
１０７０Ti
８G

Pytorch１．１

研究将完成单帧图像超分辨率所需的时间也作为参

考的客观评价指标之一.
参考文献[２１]的具体计算方式:首先将得到的

高分辨率图像与真实的高分辨率图像进行裁剪,去
掉图像边缘数量为放大因子的像素点;然后将图像

由RGB色彩空间转换为YCbCr色彩空间[２９],取出

Y通道图像,只在 Y通道上计算客观指标.MSE
的计算公式为

RMSE＝
１

W ×H∑
W

i＝１
∑
H

j＝１

(IHR
i,j －ISR

i,j)２, (４)

式中:IHR为真实的高分辨率图像;ISR为执行超分辨

率得到的高分辨率图像;Ii,j为图像位置(i,j)处的

像素值.MSE的值越小,说明超分辨率得到的图像

质量越好.SNR的计算公式为

RSNR＝１０lg
(IHR

i,j)２
(IHR

i,j －ISR
i,j)２

. (５)

SNR的值越大,超分辨率得到的图像质量越好.

PSNR的计算公式为

RPSNR＝１０lg
２５５２

RMSE

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (６)

PSNR的值越大,超分辨率得到的图像质量越好.

SSIM的计算公式为

RSSIM(x,y)＝
２uxuy ＋C１

u２
x ＋u２

y ＋C１
×

２σxσy ＋C２

σ２x ＋σ２y ＋C２
×

σxy ＋C２

σxσy ＋C３
, (７)

式中:u,σ分别为两幅图像的像素均值和方差;C１,

C２,C３ 为防止分母为０的常数.SSIM 的取值范围

为[０,１],数 值 越 接 近１,表 明 对 比 的 两 幅 图 像

越相似.
将各个测试集上每张医学影像对应得到的

MSE、SNR、PSNR和SSIM 数据平均化,得到各方

法在各个测试集上的平均客观评价结果.各超分辨

率方法的评价指标值如表２所示.
从表２各超分辨率方法的实验数据可以看出,

所提方法的客观评价结果显著优于对照方法.以在

肺 部CT图 像 测 试 集 上 的 表 现 为 例 ,此 方 法 在
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表２　各超分辨率方法的客观评价对比

Table２　ObjectiveevaluationofeachsuperＧresolutionmethod

Method
LungCTimagetestingset ProstateMRIimagetestingset

MSE SNR/dBPSNR/dB SSIM Time/s MSE SNR/dBPSNR/dB SSIM Time/s
Bilinear ３６６．０５６４ ３．８７４６ ２２．７２２２ ０．７２８２４ ０．０４９８ ２３３．７７６３ ６．０５８９ ２４．４５７ ０．７９３６１ ０．０３８０

Bicubic ２８６．６８７９ ４．３６４５ ２３．８０５８ ０．７９１０７ ０．０５０５ １８０．０１６ ７．１６６２ ２５．５９２６ ０．８５８３９ ０．０４０６

ESPCN １４８．２８５８ ４．９７２０ ２７．１０３２ ０．８５０６５ ０．１７７４ ８４．８２６８ ７．６３３０ ２８．８５７６ ０．９０６７７ ０．１５４２

SRCNN １３８．０５９６ ５．１１４９ ２７．５４４２ ０．８５２８１ ０．２４７１ ７３．１３４７ ７．９６０３ ２９．５００２ ０．９０９０９ ０．２１４６

FSRCNN １３６．５８７３ ５．１１７０ ２７．６０１３ ０．８５３７０ ０．２５７９ ７０．３３２３ ８．１５４７ ２９．６７１６ ０．９１００８ ０．２２２６

SRResNet １００．８２７２ ５．７３３１ ２９．６３３５ ０．８６７７３ ０．３４０２ ２０．５０２５ ９．７１９５ ３５．０５８９ ０．９３１６４ ０．３４９５

VDSR １００．７１９８ ５．９０９８ ２９．７２２２ ０．８６７５６ ０．３６９８ １９．９９０７ １０．１６７０ ３５．１９１０ ０．９２８９２ ０．３７９４

EDSR １００．６８８０ ６．０３１９ ２９．８０１３ ０．８７０６８ ０．３９４４ １９．０９９１ １０．３８０５ ３５．３７４２ ０．９３２６６ ０．３８２８

Proposed ９４．８２８４ ６．０９１３ ２９．９７９６ ０．８７２１３ ０．４３２１ １７．１４５８ １０．７３３９ ３５．８５１４ ０．９３４５ ０．４２２６

PSNR和SSIM上相比Bilinear方法与Bicubic方法

分别 有 ６．１７３８dB~７．２５７４dB 和 ８．１０６％ ~
１４．３８９％的提升;相比基于深度学习的方法也有明

显 提 升: 相 比 ESPCN、SRCNN、FSRCNN、

SRResNet、VDSR、EDSR 方 法 分 别 有０．１７８dB~
２．８７６dB和０．１４５％~２．１４８％的提升.单帧图像超

分辨率耗时方面,Bilinear方法最快,选取的基于深

度学习的方法的耗时均高于Bilinear方法,所提方

法牺牲了少量时间,提升了精度,且耗时均在０．５s
内,实时性较好,可应用于医学临床辅助诊断.除此

之外,本文方法在前列腺 MRI图像测试集上的表现

均明显优于对照方法,充分证明了本文方法的优越

性以及普适性.
各方法在肺部CT数据集和前列腺 MRI数据集

上的损失曲线如图４、５所示.以图４所示的曲线为

例,可以看到,随着迭代次数的增加,各方法的损失整

体呈现下降趋势,曲线后段趋于平缓,本文方法除了

在迭代至１０４miniＧbatch左右时遭遇较大的错误梯度

导致损失短暂上升,其余阶段的收敛速度明显优于对

照方法.迭代至１．５×１０５miniＧbatch使学习率减半,
本文方法进一步快速收敛,且损失函数平稳时的损失

低于对照方法.上述实验数据充分说明添加通道注

意力块可加速网络收敛、进一步提升网络性能.

４．２　主观评价

为展示各超分辨率方法的处理效果,选取四组

纹理丰富、细节复杂的医学影像进行对比,分别是肺

尖部、肺叶的横切面CT图像以及两组前列腺 MRI
图像.各方法的超分辨率效果图对比与相应的客观

评价指标值如图６所示.整体看来,执行基于深度

学习的方法超分辨率的效果明显优于传统基于插值

的方法.基于深度学习的对比方法和本文方法均得

到了效果较好的高分辨率图像,但对于某些部位,可

图４ 各方法在肺部CT数据集上的损失曲线

Fig敭４ LosscurveofeachmethodonlungCTdataset

图５ 各方法在前列腺 MRI数据集上的损失曲线

Fig敭５ LosscurveofeachmethodonprostateMRIdataset

以看出本文方法具有更加逼真的纹理细节.具体来

说,以图６所示的肺尖部影像和肺叶影像为例,基于

插值的方法得到的图像整体看起来比较模糊;执行

ESPCN、SRCNN、FSRCNN方法得到的图像,其图

像锐度有了一定提升,但视觉上显得比较平滑,仍然

存在 模 糊、分 辨 率 低 等 缺 点;执 行 SRResNet、

VDSR、EDSR方法得到的图像具有较好的图像锐

度,视觉效果也较好,但在图像的中下区标示区域出

现了模糊伪影以及棋盘效应;本文方法具有较好的

０２１０１４Ｇ６
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图６ 各方法下超分辨率放大两倍后的图像效果图比较.(a)肺尖部横切面CT;(b)肺叶横切面CT;
(c)前列腺T２加权横截面 MRI;(d)前列腺T２加权横截面 MRI

Fig敭６ ComparisonofrenderingofimageswithsuperＧresolutionmagnificationof２undereachsuperresolutionmethod敭

 a LungtiptraCT  b lungleaftraCT  c prostateXＧ００６１T２_tse_traMRI  d prostateXＧ００８２T２_tse_traMRI

０２１０１４Ｇ７
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图像锐度,视觉效果好,图像清晰、亮度均匀、细节真

实,没有出现模糊伪影,重建的图像最接近真实

图像.

４．３　综合评价

从实验数据表２和各超分辨率方法效果对比

图６可以看出,基于深度残差通道注意力网络的医

学图像超分辨率方法客观指标高、纹理细节丰富、视
觉体验较好.此方法在整个测试集上的客观评价指

标(MSE、SNR、PSNR、SSIM)均高于传统基于插值

的 方 法 和 基 于 深 度 学 习 ESPCN、SRCNN、

FSRCNN、SRResNet、VDSR、EDSR 的方法;从各

超分辨率方法效果对比图图６可以看出,本文方法

能重建出质量较高、具有更加逼真纹理细节、图像锐

度更好的医学图像,重建的图像更加细腻,视觉体验

较好,最接近真实高分辨率图像.该方法除了可应

用于CT和 MRI图像,也可将网络结构迁移,应用

于X射线图像和正电子发射计算机断层扫描图像

超分辨率,具有较好的普适性.
综上所述,基于深度残差通道注意力网络的医

学图像超分辨率方法优于传统基于插值的方法和主

流基于深度学习的方法.

５　结　　论

本文融合残差神经网络和通道注意力机制,针
对医学图像超分辨率重建过程中存在的细节丢失、
含有模糊伪影等问题,提出了一种有效的超分辨率

方法.该方法对于医生更加准确地发现病灶,提高

临床诊断精确度具有重要的意义,该方法也为医学

图像 超 分 辨 率 重 建 方 法 的 理 论 研 究 提 供 了

新的思路.
下一阶段的主要改进方向有:提出一种以任意

尺度执行超分辨率的算法,更贴近实际应用场景;充
分利用医学图像序列之间的相关性,融合医学图像

配准与多帧图像超分辨率算法,进一步提升超分辨

率的精度.
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