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基于USENet实现数字全息细胞再现
相位像超分辨重构
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摘 要:在UNet框架中集成SENet权重标定学习机制,设计了 USENet实现图像超分辨重构.网络以

对称拓扑叠加残差运算,通过多尺度卷积窗口增强模型精度与泛化能力,为图像特征通道引入权重标定

算法以提升兴趣区域的估算置信度.结果表明,该模型能够明显改善输入样本的细节特征,已将验证集

与真实图像的结构相似性从平均0.7702提升至0.9427.根据实验组和不带标定层的对照组重建图像对

比显示,标定层可进一步在全局图像中将兴趣区域从平均0.9655提升至0.9703.
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Abstract:Thisresearchintegrateslearningmechanismsofweightscalibrationandmultiplereceptive
fieldsinSENetintoUNet,workingoutUSENettoachievesuper-resolutionindigitalholographicphase
cellimages.Structuredwithsymmetricaltopologyandfilteredwithmulti-scale,themodelistrainedto
improvetheimagerebuildingaccuracyandthecapabilityofgeneralization.Soastoenhancetheestimation
confidenceintheregionofinterest,theweightscalibrationblocksareintroducedtodifferentiatethe
importanceoffeaturemapchannels.Withbettervisualeffectsanddetails,theexperimentalresults
confirmthattheaveragenumericalscoreofstructuralsimilarityindexonvalidationsethasbeenverified
toimprovefrom0.7702to0.9427.Accordingtotheperformancesbetweenexperimentalgroupof
USENetandreferencegroupofnetworkwithoutcalibrationlayer,theregionofinterestsinglobalimages
havedemonstratedafurtherimprovementfrom0.9655to0.9703bytheblockofcalibration.
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0 引言

数字全息显微(DigitalHolographyMicroscopy,DHM)作为一种可对生物细胞实现连续、快速、非标记
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定量相位成像的方法,已广泛应用于细胞无损成像观测[1-5].通常情况下,随着DHM 物镜倍率的提升,观测

范围会不断变小.为保证系统对细胞集群及个体同时具有较好的成像质量,解决视场范围与成像分辨率之间

的矛盾显得尤为重要.
受光源相干性和工艺条件制约,DHM系统数值孔径(NumericalAperture,NA)及探测元件像元尺寸都

极大限制了成像分辨率的提高[6-7].目前,为满足大视场、高分辨率的成像需求,总体上有基于成像方式的改

进和基于数值重建的方法.
成像方式的改进主要包括NA扩展、角度复用以及亚像素平移等技术.GAOP[8]等,CHOWDHURYS

等[9],PARKY等[10]基于NA扩展的方法,分别利用倾斜光、结构光和随机调制照明技术,通过合成多幅图

像的频谱来扩展单幅图像的频域带宽.LAIXJ等[11]基于角度复用的方法优化傅里叶频谱的利用率,将不同

频谱位置级次对应下不同照明区域内的物体分别重建后实施拼接;GUZHOVVI等[12],WANGMing-jun
等[13],ZHANGJia-lin等[14]基于亚像素平移的方式,通过获取目标移动距离小于像素尺寸的相邻多帧图像

来合成单幅超分辨全息图.上述方法虽能有效提高DHM系统的成像分辨率,但往往需要牺牲时间带宽来换

取空间带宽.这就造成目标区域不能够同步成像,不满足活体细胞在动态观测中的实时性需求.
近来,基于优化迭代的稀疏表示重建方法[15-17]已被证明是一种有效的数值手段,但它在整幅图像参数空

间搜索最优特征向量过程漫长、抽象并且不易实现.随着卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)在图像超分辨率领域的使用[18-19],基于VisualGeometryGroup[20](VGG是CNN下的一种框架)搭建

的对抗生成网络[19]被应用到DHM系统.该方法通过样本训练,建立对应高、低分辨率图像之间的泛化映射

关系,简单、有效地实现了图像分辨率提升[21].由于DHM细胞再现相位像的背景大多不含可供观测的有效

信息,而目前深度学习在该领域的方法是基于图像层面的整体优化.CNN模型为提升包括背景信息的全局

图像估算置信度,一定程度上降低了兴趣区域(RegionofInterest,ROI)的重建质量.
UNet[22]最初被用于医学图像分割,其良好的结构对称特性可在图像重建中引入残差网络[23-24]

(ResidualNetwork,ResNet)机制.ResNet通过为内部增加跳跃连接,有效解决了深度神经网络梯度消失和

训练退化的问题,使CNN模型层次及性能得都到极大提升.CNN用于图像处理的一个研究主题是寻找更好

的空间拓扑和更强的表现形式,通过捕捉给定图像最显著的特征来提升性能[27].在 VGG基础上,一种由

Inception构建的体系[24-26]通过集成多尺度卷积窗口在特征空间的平面相关性中建立学习机制.基于

Inception结构,权重标定网络(Squeeze-and-ExtractionNetworks,SENet)[27]又通过分化特征通道的权重

值,为特征图构建出立体空间依赖关系.标定层经优化目标学习全局信息侧重来显式地修正特征在演化过程

中被识别的敏感程度和重建置信度,从而仅以轻量级运算负载使网络性能得到进一步增强.此外,在大规模

视觉识别挑战赛中,图像分类(Categories)误判率已从VGG的7.3%降低至SENet的2.251%[28].这意味着

SENet具备更加优越的图像重建潜力.
本文在UNet框架下引入SENet学习机制,通过重新构建超参数和层配置,设计 USENet提升目标图

像分辨率.围绕增强图像尤其是ROI区的重建质量,USENet结构具有以下三个特点:一是基于 UNet框架

在整体上形成完全对称的拓扑形态便于叠加ResNet;二是将多种尺度卷积层整合为卷积模块作为特征提取

和重建的基本单元;三是引入了特征权重标定学习机制.模型损失函数由结构相似性(StructuralSimilarity
Index,SSIM)、均方误差(MeanSquareError,MSE)和峰值信噪比(PeakSignal-to-NoiseRatio,PSNR)加
权得到.通过对比SSIM主导下的评定指标,从15个不同方案中筛选最优权重组合.当训练取得收敛,在验证

集上分别计算模型输入、输出图像与真实高分辨样本的评定指标,并以伪彩色、三维形貌图等进行可视化对

比,验证方法的有效性.

1 USENet设计

1.1 网络结构设计

USENet整体结构如图1所示,详细构造在附录给出.输入样本在过程中连续经历了三次降采样和三次

升采样使模型呈现沙漏状.两端对应点位的特征图从像素尺寸到通道数量完全相等,便于引入ResNet(图1
中表示分支的LongSkip),使数据矩阵绕道随后的卷积运算直接叠加到对应输出端,以保留卷积丢失的特征

信息并加快深度神经网络的迭代收敛.
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图1用于特征提取的模块(P、A、B和C)由各自相同的卷积单元重复堆叠而成.如图2(a)示,卷积单元整

合了多尺度下的卷积核成为特征提取的基本要素.USENet引入残差后可在一定的模型复杂度下通过适当

堆叠卷积单元,合理排列卷积核来加深、拓宽网络的层次结构以提升性能.为增加特征识别的多样性,研究针

对4个Block设计了4种不同的卷积单元,详细结构在附录列出.

图1 USENet的整体结构

Fig.1 OverallUSENetstructure

图2 特征提取层配置示意

Fig.2 Thegeneralviewofconvolutionlayersforfeaturesextraction

以P为例,(图2(a)),它整合了4种尺度的卷积核代替VGG框架中单个3×3的卷积层(图2(b)),以分

支叠加串连的方式提取特征.其中,1×1卷积核可有效关联特征通道之间的信息,1×7和7×1用于拆分7×
7卷积核,不仅扩大了模型对特征提取的采样窗口,还额外增加了一层非线性表示,且有效控制了计算负载.
由于样本采用0值为基准平面,通过训练标定层参数引导模型有选择性地将背景区域抑制为不敏感特征,从
而反向提高ROI区的重建量.为验证标定层对ROI区是否具有促进作用,本研究在网络配置参数完全一致

的前提下设置了含有特征图权重标定层的实验组和不含有该层的对照组.实验组权重标定层位于每个征提

取模块的尾部,结构如图3(a)所示.标定过程首先由2个平均池化层将输入矩阵在平面尺寸上压缩为1×1
(通道数不变).随后由中间内置了1个LeakyRelu激活的2个全连接层(FC_1和FC_2)经Sigmoid函数将

图3 特征图权重标定层

Fig.3 Thefeaturemapsofweightscalibrationlayer
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数值在各通道分别映至0到1区间(图3(b)).最后用所得权重去修正输入端的数据矩阵.全连接层中的参数

经优化目标从全局图像学习特征侧重,进而具备了强化ROI区的自调节能力.图3(c)为Sigmoid函数表达

式与平面曲线示意.
1.2 损失函数设计

损失函数是用来衡量神经网络预测值与实际值差异的一种方式.通过迭代求取差异最小化,模型的预测

值将逐渐向真实值收敛.本研究对实验组和对照组模型采用相同的损失函数,函数由三种图像评定因子变形

后加权得到.评定因子包括SSIM,MSE和PSNR,定义为

SSIM(x,y)=
(2μxμy+c1)(2σx,y+c2)
(μ2

x+μ2
y+c1)(σ2x+σ2y+c2)

(1)

MSE=
1
mn∑

m-1

i=0
∑
n-1

j=0
‖I(i,j)-K(i,j)‖2 (2)

PSNR=20logMAX10 -10logMSE10 (3)
式中,σx、σy表示图像像素矩阵方差,μx、μy为其像素均值,σx,y是两幅图像间的像素矩阵协方差,c1、c2是两

幅图像略大于0的界定因子,防止分母出现0使得计算不合法.MSE是目标图像和参考图像间的像素均方

误差.PSNR在 MSE的基础上进一步施加了对数运算,MAX是图像像素极值的跨度区间.
表1是用于筛选最优损失函数LT的15种损失因子权重组合方案.

表1 损失函数的15组加权组合方案

Table1 Approacheswith15differentcombinationsofweightedlossfactors

ID α ProportionofL1 β ProportionofMSE γ ProportionofL2

1 1 1.00 0 0.00 0 0.00
2 0.1 0.90 1 0.10 0 0.00
3 0.03 0.70 1 0.30 0 0.00
4 0.025 0.65 1 0.35 0 0.00
5 0.02 0.60 1 0.40 0 0.00
6 0.015 0.55 1 0.45 0 0.00
7 0.012 0.50 1 0.50 0 0.00
8 0.01 0.45 1 0.55 0 0.00
9 0.008 0.40 1 0.60 0 0.00
10 0.005 0.35 1 0.65 0 0.00
11 0.003 0.20 1 0.80 0 0.00
12 0 0.00 1 1.00 0 0.00
13 0 0.00 0 0.00 1 1.00
14 0.025 0.65 0.9 0.30 0.002 0.05
15 0.020 0.55 1 0.40 0.002 0.05

由于网络训练是求取损失差异最小化的过程,因此表1中的L1和L2分别从SSIM 和PSNR的计算式

变形得到

L1=1-SSIM[Xhig,G(Xlow)] (4)

L2=1/PSNR (5)
式中,G 是利用模型重建得到的输出图像.由于 MSE越小,目标图像和参考图像的相似性越高,因此可直接

作为损失因子.损失函数的定义为

LT=α×L1+β×MSE+γ×L2 (6)

α、β、γ 则用于调整每部分损失因子在损失函数中的比重(Proportion).实验从15组不同加权组合参数中筛

选最优方案.由于PSNR在计算公式上与 MSE具有较强的相关性,并且图像极值很可能是噪声点,因此将

PSNR放在从属位置.
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2 网络训练与学习

2.1 训练样本预处理

首先,在20倍镜下以0值为参考平面采集DHM 细胞再现相位像.然后,单张裁切920×920像素尺寸

作为原始高分辨训练样本.把图像中临近16像素取均值后进行4×4倍降采样,其次,将降采样后的图像经

双三次方插值算法得到920×920的低分辨样本.训练集由1500个高、低样本对组成.最后,依照同样的步骤

额外采集300对样本作为验证集.
2.2 模型训练实施细节

如图4所示,训练环节可概括为优化网络参数,使批量的低样本经模型映射与各自对应的真实高样本

在整体上谋求差异最小化.由于在卷积运算中对尺寸不足的边缘像素全部采取了零值填充,造成重构图像距

边缘6像素成为无效区域,因此只取样本中心116×116像素尺寸计算损失差异.

图4 训练和验证流程

Fig.4 Thetrainingandvalidationprocess

受硬件显存限制,每次训练需从样本中对随机裁取相同128×128像素区域作为模型输入.为进一步增

加样本的多样性,以3/4概率将图像对水平或纵向翻转,或者同时施加两种变换,每批次样本量设置为10.优
化算法采用“AdaptiveMomentEstimation”,初始学习率以10-4迭代150次,然后将额外50次退化到10-5,
共计迭代200次.激活函数全部采用LeakyRelu,定义为

LRelu=
x x>0
0.2x x<0{ (7)

2.3 模型验证实施细节

验证环节包括模型有效性验证和标定机制有效性验证两个步骤.
模型有效性验证是用收敛结果在验证集上获取低分辨样本放大4×4倍后的高保真、高分辨形态,然后

与真实图像计算指标得分,验证模型的泛化性.由于网络只能处理128×128的图像输出,且距边缘6像素为

无效区域,因此验证环节的重建步骤分为“输入样本边缘像素扩展”“区域分块重建”和“重叠拼接”三个过程,
如图5所示.首先将920×920的验证样本各边向外扩展10个0值像素;然后对扩展后的样本分块重建,单
个分块区域为128×128,区域之间单边重叠6像素使每个验证样本能够拆分出64个窗口(每行8个);再用

6个零值窗口将验证样本的输入补齐到70(单批次重建数量为10);最后取前64个窗口重构结果中心116×
116像素区域拼接出924×924的全局图像,并截取中心920×920得到最终结果.
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图5 验证集重建步骤

Fig.5 Reconstructionstepsonvalidationset

标定机制有效性验证的目的是证明在网络设计中添加标定层对图像ROI区重建是否具有促进作用.由
于两种模型的ROI区重构结果在视觉上没有特别明显的区分度,因此从SSIM的数值差异进行对比.首先以

USENet为实验组,并设置不含标定层的模型作为对照组;然后通过训练使两者对图像的全局重建性能在

SSIM得分上尽可能接近;再从验证集300个真实样本的细胞区域绘制920×920的图像掩膜;最后将两个模

型的重建图像与真实图像分别经掩膜叠加后比较ROI区在全局图像中的SSIM数值差异.
2.4 损失函数的选取策略

15种加权组合得到的优化函数分别被迭代训练200轮,并由验证集逐轮测试评定指标.模型在收敛区间

的得分统计如表2所示.后缀为OPT的项是最优迭代轮次下三个评定指标同时能够达到的相对较好结果时

的取值.后缀为AVG的项是各评定指标在收敛范围中的平均表现.OPT与AVG的差异反应了模型的稳定

性.差异越小越模型稳定,反之则在不同样本集上表现出的偶然性就越强.由于人类视觉结构对像素数值变

化会有一定的感官差异,存在 MSE较小,PSNR得分较高,而视觉效果却相对较差的可能性,所以将SSIM
作为主要评定指标.表中各项得分是由验证集中的低分辨样本经模型重建后与对应真实高样本计算得到.当
两者完全相同时,SSIM为1,MSE为0,目标图像所含有效信息越丰富,PSNR得分越高.

根据表1加权方案,1到12号不引入PSNR损失因子并逐渐降低SSIM的比重.表2统计结果显示:方
案1仅以SSIM 构建损失函数训练出的模型能够在验证集SSIM 评定指标上取得较高得分,但 MSE和

PSNR却相对较差.当SSIM因子比重降至40%到65%区间时(方案4到9),SSIM指标维持了较高得分,模
型稳定性没有被削弱,MSE和PSNR也都得到有效改善,其中又以方案4为最优.当SSIM因子权重降为0,

表2 不同损失函数在验证集上训练收敛迭代区间的总体表现

Table2 Theperformancesofnetinconvergenceintervalonvalidationsetwith15differentlossfunctions

ID SSIM_OPT SSIM_AVG MSE_OPT×10-3 MSE_AVG×10-3 PSNR_OPT PSNR_AVG
1 0.9401 0.9377 0.989 1.018 42.628 42.516
2 0.9365 0.9301 1.027 1.131 42.307 41.992
3 0.9395 0.9350 0.908 1.035 43.061 42.461
4 0.9427 0.9398 0.847 0.862 43.403 43.308
5 0.9411 0.9369 0.860 0.891 43.329 43.151
6 0.9416 0.9371 0.845 0.858 43.410 43.329
7 0.9395 0.9377 0.841 0.858 43.436 43.332
8 0.9403 0.9354 0.864 0.882 43.293 43.175
9 0.9397 0.9366 0.837 0.846 43.457 43.406
10 0.9370 0.9351 0.928 0.947 42.951 42.172
11 0.9337 0.9278 1.053 1.224 41.918 41.327
12 0.9282 0.9192 0.912 0.990 42.948 42.689
13 0.9285 0.9201 0.994 1.044 42.634 42.007
14 0.9409 0.9318 0.894 1.152 43.117 42.131
15 0.9376 0.9286 0.913 1.154 43.027 42.171
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仅以 MSE(方案12)或者PSNR(方案13)构建损失函数时,指标得分以及训练稳定性都有明显下降.方案14
和15是在方案4的基础上引入占比约5%的PSNR权重,结果明显降低了模型的稳定性.因此方案4(α=
0.0025,β=1,γ=0)在15组实验中被判定为最优.
2.5 软、硬件环境参数

本文原始高分辨样本的采集设备是透射式离轴 Mach-Zehnder光路结构下DHM装置.激光器输出功率

100mW,波长532nm.神经网络模型建立在搭载了 Windows10,64位操作系统的工作站上.显卡型号为

GTX1080Ti,显存11GB,处理器为E5-2620-V3,频率2.40GHz,内存32GB.Python版本3.6.4,Tensorflow
版本1.10.0.程序运行在集成了Python编译环境的Eclipse中.

3 实验结果

3.1 模型有效性验证

模型训练时长为8414s,920×920像素单张图像重构时间为0.287s,模型参数数据量约114MB.如图

6所示,将验证集300个样本输入、输出分别与其真实高分辨形态计算评估指标得分,并绘制拟合曲线.不难

发现,参考真实高分辨样本,重构输出较输入具有更好的SSIM,更低的 MSE以及更多有效信息(PSNR).

图6 验证集300个样本输入、输出与真实图像在评定指标上的得分拟合曲线

Fig.6 Fittingcurvesplottedbyassessmentscoresfromtheinputandoutputof300samplesinvalidationset

图7和图8分别是验证集输入、模型输出和真实高分辨样本(从左至右)在伪彩色形态下的对比和频谱
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域上的对比.图7(a)和图7(b)分别是海藻细胞和卵巢癌细胞,其暖色调饱和度与被测目标实际高度成正比.
图7结果显示:首先,输出图像较输入在整体上与真实图像具有更小的高度偏差;然后,输出值在三个选定区

域的细节表现与真实样本具有更高的相似性,这也为低分辨形态下的粘连细胞带来更加明显的分割特性.图

8中散点分布越接近于轮廓清晰面积越大的圆,图像细节的可分辨力度越高.结果显示:重构输出相比于插值

得到的低分辨输入具有更加丰富的频谱信息.

图7 验证集输入、输出和真实样本伪彩色对比

Fig.7 Fittingcurvesplottedbyassessmentscoresfromtheinputandoutputof300samplesinvalidationset

图8 样本在频谱域上的对比图像

Fig.8 Sampleimageinspectraldomain
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为进一步证明方法的有效性,本研究还利用高度等值线和三维形貌格网(图9)从细胞所在像素区域对

比细节信息.依次为输入、输出和真实高分辨形态(从上到下)在123×165的像素选区绘制等值线与三维形

貌图.结果显示,USENet能够明显提升输入样本与真实高分辨图像之间的相似程度.

图9 细胞高度等值线和三维形貌图

Fig.9 Isoplethandthree-dimensionalmorphologyofcells

3.2 标定机制的有效性验证

实验组和对照组模型的图像重建数值得分在表3列出.其中,Reference为不带标定层的对照模型,

Global(SSIM)为验证集重建后在全局图像上的得分,ROI(SSIM)为重建图像叠加掩膜后在细胞区域的得

分.从验证集的平均表现来看,SSIM数值差异在ROI区被进一步放大.

表3 标定层对ROI区重建的得分影响

Table3 TheinfluenceofROIrebuildingbythecalibrationlayer

Model Global(SSIM) ROI(SSIM)

USENet 0.9427 0.9703
Reference 0.9409 0.9655

图10为300个重建样本在ROI区的SSIM得分分布,虚线是USENet模型,实线为不带标定层的对照

模型.除109、173和185号样本表现不佳,其余都得到一定程度的增强.
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图10 重建验证集在ROI区的得分拟合曲线

Fig.10 FittingcurvesofSSIMperformanceintheROIbytherebuildingofvalidationset

4 结论

本文基于深度学习框架,设计USENet神经网络实现了DHM 细胞再现相位像超分辨重构,为成像视

场范围与分辨率之间的矛盾提供了一种有效的解决方案.经频谱、剖面切线、等值线、三维形貌图等对比展

示,证明了该网络能够明显改善验证集与真实图像间的细节差异,使SSIM由平均0.7702提升至0.9427.根
据实验组USENet和不带标定层的对照组模型重建图像对比显示,标定层可进一步在全局图像中将ROI区

从平均0.9655提升至0.9703.整个过程由数据驱动,方法简单、高效,不需复杂的实验环境和数值推导,且
具有广泛的适用性,同时也为DHM细胞再现图像的目标识别、分类以及粘连目标的分割提供了有效的辅助

手段.
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附录

为解决深度神经网络收敛缓慢以及梯度消失的问题,本研究在特定卷积层后增加了BatchNormal层和

LeakyRelu层.本文将这三层统称为一个卷积集合,将不带BatchNormal层的卷积集合称为卷积组.通过堆

叠卷积集合与卷积组为卷积模块构建出特征提取的基本单元.模型详细结构如图11所示.

图11 USENet详细结构

Fig.11 DetailedinternalstructureofUSENet

特征图提取主要由4个不同的卷积模块来实现(P、A、B和C).除P外的其他三个卷积模块分别由各自

相同的卷积单元堆叠而成.所有卷积模块尾部是用于计算权重的特征标定模块(S).P接收128×128×64特

征图.首先给出2个卷积分支.分支1由1个带1×1卷积核的卷积组与1个带3×3卷积核的卷积集合构成,
各层不改变长宽尺寸,输出32通道.分支2由2个组(1×7和7×1)及1个3乘3的集合构成,各层不改变长
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宽尺寸,输出64通道.然后在通道上合并得96.最后通过1个3×3的集合输出64通道.标定层第1个全连接

层的输出端连接4个神经元.A单元接收64×64×128特征图.首先给出3个卷积分支.分支1由1个1×1
集合输出32通道,分支2由1个3×3集合输出64通道,分支3由1个3×3卷积组与1个3×3集合构成,
各输出64通道.然后在通道上合并得到160,最后经1个1×1集合输出128通道.标定层第1个全连接层输

出端连接8个神经元.B单元接收32×32×256特征图.首先给出2个卷积分支.分支1由1个1×1集合输出

128通道,分支2由1个1×7卷积组和1个7×1集合组成,各层输出128通道.然后在通道上合并得到256.
标定层第1个全连接层输出端连接16个神经元.C单元接收16×16×512特征图.首先给出2个卷积分支.
分支1由1个1×1集合输出256通道,分支2由1个1×3卷积组和1个3×1集合组成,各层输出256通

道.然后在通道上合并得到512.标定层第1个全连接层输出端连接32个神经元.
特征图降采样使输入图像尺寸减半,通道数加倍.D首先给出2个分支,分支1是1个卷积尺寸为2×2,

步长为2的平均池化层,分支2是1个尺寸3×3,步长为2的卷积层.各分支不改变通道数量.最后合并分

支,经BatchNormal和LeakyRelu层输出.特征图升采样是降采样的逆向操作.U由1个3×3反卷积层,

BatchNormal和LeakyRelu构成.
网络中一共设置了三种类型的远跳连接(残差运算),第一种用于连接卷积单元的输入和输出端;第二种

用于连接卷积模块的输入和输出端;第三种用于连接降采样输入和对应的升采样输出端.
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