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基于生成对抗网络和注意力机制的医学图像超分辨率重建
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摘　 要： 高分辨率的医学图像可以为临床应用和图像分析提供重要信息，然而医学成像受到硬件的限制，图像分辨率必须在

扫描时间、信噪比以及空间覆盖等因素之间权衡。 针对这一问题可以使用超分辨率重建技术进行解决，以实现感知真实的高

分辨医学图像。 本文对超分辨率重建生成对抗网络（ＳＲＧＡＮ）模型中的残差结构进行优化，并结合混合注意力机制，提出一

种具有空间和通道注意力的残差特征提取模块，并将该模块用于构建生成对抗网络（ＧＡＮ）的生成器。 除此之外，在 ＳＲＧＡＮ
的损失函数的基础上加入全变分损失，以提升图像局部细节的锐度。 为了考虑图像的真实退化过程，在数据处理中使用退化

学习模拟 ＣＴ 低分辩图像。 本文采用肺结核患者的胸部 ＣＴ 图像进行训练和测试，实验结果表明该方法能够更好地重建 ＣＴ
图像中的细节部分，可以为患者提供更好的病变纹理，具有一定的临床诊断价值。
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０　 引　 言

在临床医学中，电子计算机断层扫描（ＣＴ）技术

是利用 Ｘ 射线对人体进行照射，并结合高精度的探

测器检测射线能量的衰减情况，实现对人体内部的

患病部位进行快速成像。 但是由于临床 ＣＴ 设备的

分辨率、噪声和人体所能承受的辐射量等因素的限

制，以及数据存储过程中信息丢失，导致在医学诊断

中难以获得足够的病理信息。 为了解决这一问题可

以对成像设备进行提升或设计更好的软件算法，但
更新成像设备的代价较大。 因此，通过使用相关算

法实现 ＣＴ 图像的超分辨率重建（ＳＲ）具有重要意



义。
超分辨率重建技术最早出现在光学工程领域，

是指从低分辨率（ＬＲ）图像重建出高分辨（ＨＲ）图

像［１］。 １９８４ 年 Ｔｓａｉ 等人［２］ 提出基于频域的超分辨

重建技术，使用多帧 ＬＲ 图像重建单帧 ＨＲ 图像。 目

前，关于图像超分辨率重建技术大致可以分为基于

插值、重建模型以及深度学习 ３ 大类。 插值方法主

要包括临近插值、双三次插值和双线性插值等，这类

方法重建的速度快，但重建图像存在模糊和伪影；重
建模型主要包括迭代反投影（ ＩＢＰ）和凸集投影法

（ＰＯＣＳ）等，这类方法对于图像中细节部分的重建

需要引入大量的先验知识；基于深度学习的重建方

法比基于插值和重建模型的重建效果好很多，并且

能够实现 ＬＲ 图像到 ＨＲ 图像端到端映射，是目前用

于图像超分辨率重建的主流方法。
２０１４ 年，Ｄｏｎｇ 等人［３］ 首次提出使用深度学习

技术用于图像的超分辨率重建，通过使用包含特征

提取、非线性映射和图像重建 ３ 个部分的卷积神经

网络实现单幅图像的超分辨率重建，但容易产生棋

盘伪影；２０１７ 年，Ｌｅｄｉｇ 等人［４］ 提出一种基于生成对

抗网络（ＧＡＮ）和残差学习的超分辨重建生成对抗

网络（ＳＲＧＡＮ），并使用一个由对抗损失和内容损失

组成的损失函数，解决了在较大缩放因子情况下的

图像细节纹理的恢复问题；为了进一步提升图像的

重建质量，２０１８ 年，Ｗａｎｇ 等人［５］ 对 ＳＲＧＡＮ 中的损

失函数进行改进，并引入没有批归一化的残差中的

残差密集块（ＲＲＤＢ）作为网络的基本单元，提出了

增强的 ＳＲＧＡＮ（ＥＳＲＧＡＮ）。 这些方法在自然图像

的超分辨率重建中取得较好的效果。 与此同时，
Ｚｈｅｎｇ 等人［６］ 基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 提出一种无监督的

ＧＡＮ 实现 ＣＴ 图像的超分辨率重建，在结构相似性

（ＳＳＩＭ） 上取得一定的提升。 本文的目标是基于

ＧＡＮ 和注意力机制提出一种有效的医学图像超分

辨率重建方法，并在 ＳＲＧＡＮ 的损失函数的基础之

上引入全变分损失改善图像细节纹理的重构。 除此

之外，使用退化学习方法模拟图像的退化过程，弥补

传统退化模型的缺陷，使本文方法更具有现实意义。

１　 相关理论

１．１　 生成对抗网络

２０１４ 年，Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等人［７］ 首次提出生成对抗

网络，是一种通过博弈过程估计生成的模型架构。
ＧＡＮ 主要由生成器和鉴别器组成，模型结构如图 １
所示，生成器将输入的随机噪声或样本数据进行处

理后输出；鉴别器则将生成器的输出和真实的数据

进行对比和判断生成器输出的真实性。 通过生成器

与鉴别器之间的相互对抗，最终生成器与鉴别器之

间达到纳什均衡状态，并使得生成器产生的图像逐

渐趋于真实图像。 ＧＡＮ 与受限玻尔兹曼机（ＲＢＭ）、
生成随机网络（ＧＳＮ）和深度信念网络（ＤＢＮｓ）等生

成模型相比，具有较好的图像生成能力，故在图像风

格迁移、图像合成、超分辨率重建和去噪等领域得以

广泛应用。 尤其在图像的超分辨率重建中，ＧＡＮ 在

学习流行之间的映射有很好的效果，在一定程度上

可以防止重建图像的高频细节和图像纹理缺失，以
及图像平滑等问题［８］。

Fake
image
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image

Random
noise

Discriminator Ture/Fake

Generator

图 １　 生成对抗网络模型
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１．２　 注意力机制

在生物的视觉系统中，对视场内的聚焦是有所

区别的，通过关注场景中的关键区域获取有价值的

信息，这种视觉特性在深度学习中也得到广泛应用。
在深度学习中，注意力机制的实现主要通过权重掩

膜标识出图像中的特殊区域。 目前根据关注的细粒

度可以划分为两大类：硬注意力机制和软注意力机

制。 软注意力机制在计算过程中具有可微性，因此，
相对于硬注意力机制训练难度较小。 Ｈｕ 等人［９］ 提

出一种简单有效且开销小的通道注意力机制模块

ＳＥＮｅｔ，可以自适应地校准通道级的特征响应；Ｒｏｙ
等人［１０］提出一种空间注意力机制，对空间特征进行

压缩和激发，实现在空间中校准特征映射。 除此之

外，大量的研究表明，通过共同利用空间注意力机制

和通道注意力机制可以提高网络的重构性能。 如：
Ｗｏｏ 等人［１１］将通道注意力机制与空间注意力进行级

联，提出卷积块注意力模块（ＣＢＡＭ），该模块先将输

入特征通过通道注意力机制得到通道权重掩膜并与

输入特征相乘，然后将结果与通过空间注意力机制获

取空间权重掩膜相乘得到最终的输出特征。
受到以上研究的启发，本文提出一种能够实现

医学图像超分辨率重建的网络模型，通过使用残差

特征提取模块和 ＣＢＡＭ 模型在图像的特征空间中
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进行特征提取和筛选，以减少冗余信息的学习和参

数量，提升网络的性能和重建效果。
１．３　 模拟观测

在一般的图像超分辨率重建过程中，通常是将

原始的高分辨率图像通过模糊、降采样和加噪等方

法进行处理，得到与原始高分辨率图像对应的低分

辨率图像，最终得到理论退化模型数据集 （Ｘ，Ｙ），ｘ
表示理论模型模拟的低分辨率图像，具体过程可以

由式（１）表示为

ｘ ＝ Ｂ ｙ( ) ↓ｆ ＋ ｎ （１）
　 　 其中， ｙ 表示原始的高分辨率图像； ↓ｆ 表示尺

度因子为 ｆ 的双三次降采样操作； Ｂ 为高斯模糊算

子； ｎ 为方差 σ ＝ ０．０２５ 的高斯噪声。
式（１）可以简化为

ｘ ＝ Ｈ ｙ( ) ＋ ｎ （２）
　 　 其中， Ｈ ·( ) 为退化核。

但通过这种方式模拟的 ＬＲ 图像对真实场景中

的噪声和压缩等因素的反映是明显不足的，而且实

际生活中很难得到 ＨＲ 图像和 ＬＲ 图像之间完全对

应的数据集。 为了解决这一问题，采用未配对的原

始图像集，将 ＨＲ 图像通过 ＤＳＧＡＮ 进行退化学习模

拟真实场景的 ＬＲ 图像 ｘ^， 得到退化学习数据集 （ Ｘ^，
Ｙ） 后用于超分辨率重建，具体过程如图 ２ 所示。 ｘ
为实际的 ＬＲ 图像且与 ＨＲ 图像 ｙ 并无映射关系，将
ＨＲ 图像经过下 ４ 倍采样的 ＬＲ 图像 ｓ ，使用 ＤＳＧＡＮ
模型和 ＬＲ 图像 ｘ 对图像 ｓ 进行矫正得到更符合真

实场景的 ＬＲ 图像 ｘ^。

HR∶y
LR∶s

LR∶x

LR∶x̂

DSGAN

s=D(y)

图 ２　 使用 ＤＳＧＡＮ 模型模拟 ＬＲ 图像的具体过程

Ｆｉｇ． ２　 ＤＳＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＬＲ
ｉｍａｇｅ

２　 模型结构

２．１　 本文模型

目前，大多数基于深度学习的超分辨重建技术，
在医学图像上重建的结果过于模糊且缺失大量的细

节纹理，利用 ＧＡＮ 较强的拟合能力可以在一定程度

上解决这一问题。 ＳＲＧＡＮ 通过使用深度残差网络，
能够提取自然图像中更丰富的细节信息，其生成器

中的残差结构如图 ３（ａ）所示。 基于本文的应用背

景，对 ＳＲＧＡＮ 生成器和鉴别器进行优化。 在生成

器的残差模块中，由于批量归一化层（ＢＮ）增加模型

的计算复杂度和开销，故在本文所使用的残差结构

中将其去除，仅保留卷积层和 ＰＲｅＬＵ 层，并引入

ＣＢＡＭ 混合注意力模块，组成具有通道和空间注意

力的残差块，称之为 ＲＥＳ－ＣＢ，如图 ３（ｂ）所示。

PReLU

Conv

PReLU

Conv

CBAM

Conv

BN

PReLU

BN
Conv

（ａ） ＳＲＧＡＮ 中的残差结构　 （ｂ） 本文提出的残差结构 ＲＥＳ－ＣＢ
图 ３　 两种残差结构对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

　 　 生成器主要由 ５ 个 ＲＥＳ－ＣＢ 模块堆叠而成，具
体结构如图 ４ 所示。 输入图像通过退化学习或理论

模型模拟的 ＬＲ 图像，经过采样因子 ｆ 为 ２、３ 和 ４ 的

上采样，再使用 ５ ´５ 的卷积，５ 个 ＲＥＳ－ＣＢ 模块，５×
５ 的转置卷积层（Ｔｃｏｎｖ）和投影层（Ｐｒｏｊ） ［１２］处理后，
与只经过上采样的图像相加，最后通过剪切层

（Ｃｌｉｐｐｉｎｇ）将图像中的像素值约束在 ０～ ２５５ 之间得

到重建后的 ＳＲ 图像 ｙ^。 其中，Ｐｒｏｊ 层主要用于计算

近端映射和数据的保真度，并在反向传播的过程中

会对该层的参数进行微调。
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图 ４　 生成器模型结构
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　 　 鉴别器网络用于区分真实的 ＨＲ 图像和虚假的

ＳＲ 图像结构，如图 ５ 所示。 鉴别器主要由 ７ 个卷积

特征提取块（Ｃｏｎｖ、ＢＮ 和 ＬＲｅＬＵ）组成，各个特征提

取块中的卷积层由卷积核大小为 ４，步长为 ２ 以及

卷积核大小为 ３ 步长为 １ 的卷积交替构成，能够把

特征映射从 ６４ 增加到 ５１２，在鉴别器的末端，通过

两个全连接层和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数得到最后的鉴别结

果。
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图 ５　 鉴别器模型结构
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２．２　 损失函数

为了使用本文提出 ＧＡＮ 模型能够实现医学图

像的超分辨率重建，使用以下损失函数计算重建误

差并指导模型的优化。
感知损失 （ＬＰＥＲ）： 使用预训练的 ＶＧＧ－１９ 网络

分别对 ＨＲ 图像和 ＳＲ 图像进行特征提取，计算二者

之间的欧式距离，以此来关注图像的感知质量，公式

为

ＬＰＥＲ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ
Ψ（ ｙ^ｉ） － Ψ ｙｉ( ) １ （３）

　 　 其中， ｙｉ 表示第 ｉ 张真实的 ＨＲ 图像； ｙ^ｉ 表示第

ｉ 张重建的 ＳＲ 图像； Ψ ·( ) 为 ＶＧＧ－１９ 预训练网络

所提取到的特征； Ｎ 为模型训练中小批量大小。
对抗损失 （ＬＡＤＶ）： 使用鉴别器对真实的 ＨＲ 图

像和生成的 ＳＲ 鉴别结果，对生成器进行约束，以提

升重建图像的视觉效果。 公式为

ＬＡＤＶ ＝ － Ｅｙ ｌｏｇ １ － Ｄｙ ｙ，ｙ^( )( )[ ] － Ｅｙ^ ｌｏｇ Ｄｙ^ ｙ^，ｙ( )( )[ ]

（４）
其中， Ｅｙ 和 Ｅ ｙ^ 分别是对小批量的 ＨＲ 图像和

ＳＲ 图像求取均值，通过鉴别器 Ｄｙ 求取生成的 ＳＲ 图

像与真实的 ＨＲ 图像之间的差距。
像素级 ＭＳＥ 损失 （Ｌ１）： 在图像超分辨重建中，

经常使用 ＭＳＥ 计算虚假的 ＳＲ 图像和真实的 ＨＲ 图

像之间的像素级距离，以此来对生成器的训练进行

约束，公式（５）为

Ｌ１ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ
ｙ^ｉ － ｙｉ １ （５）

　 　 全变分损失 （ＬＴＶ）： 主要可以使图像中梯度变

化较小的区域，产生一定的锐度，在一定程度上提升

图像的细节纹理，公式（６）为

　 　 ＬＴＶ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ
Ñｈ（ ｙ^ｉ） － Ñｈ（ｙｉ） １ ＋(

Ñｖ（ ｙ^ｉ） － Ñｖ（ｙｉ） １ ) （６）
其中， Ñｈ 和 Ñｖ 分别为水平和垂直梯度算子。
最终模型训练所使用的损失函数为

Ｌｔｏｔａｌ ＝ λ １ ＬＰＥＲ ＋ λ ２ ＬＡＤＶ ＋ λ ３ＬＴＶ ＋ λ ４Ｌ１ （７）
其中， λ １、λ ２、λ ３ 和 λ ４ 为各部分损失的权重，其

值分别为 １、１、１ 和 １０。

３　 实验分析

３．１　 实验数据集

本文实验数据采用公开的肺结节患者的胸部

ＣＴ 图像数据集 ＬＩＤＣ－ＩＤＲＩ，从中选取纹理清晰、结
构复杂的 ５５０ 张图像，其中 ４００ 张作为训练集，１００
张作为验证集，５０ 张作为测试集。 原始数据集中的

ＬＲ 图像集与 ＨＲ 图像集并无一一对应关系。 在训

练之前，通过公式（１）的理论模型得到与 ＨＲ 图像具

有映射关系的理论退化模型数据集 Ｘ，Ｙ( ) ； 通过将

ＨＲ 图像下采样从理论上模拟 ＬＲ 图像 ｓ， 通过 ＬＲ

图像 ｘ 和 ＤＳＧＡＮ 生成 ＬＲ 图像 ｘ^得到退化学习的数

据集 （ Ｘ^，Ｙ）。
３．２　 参数设置

在训 练 过 程 中， 输 入 ＬＲ 图 像 的 尺 寸 为

（「５１２
ｆ

⌉， 「５１２
ｆ

⌉）。 每次训练时，数据加载的批量

大小为 １６，所使用 Ａｄａｍ 优化器的参数 β １ ＝ ０．９、
β ２ ＝０．９９９、 ＝ １０ －８。 学习率的初始值为１０－４，分别

在迭代次数为 ５ ０００、１０ ０００、２０ ０００ 和 ３０ ０００ 次时

乘以 ０．５。 投影层参数 α 的初始范围为 １，２[ ] ， 并

通过反向传播进行微调。 实验采用峰值信噪比

（ＰＳＮＲ）和 ＳＳＩＭ 作为 ＣＴ 图像超分辨率重建的客观

评价指标。 所使用的实验环境见表 １。
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表 １　 实验环境

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

名称 版本

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ １８．０４．１

ＣＵＤＡ 版本 １１．０

ＧＰＵ ＧＴＸ １０８０Ｔｉ

显存 １１ Ｇ

Ｐｙｔｈｏｎ ３．６．１３

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ １．８．０

３．３　 实验结果与分析

首先将本文提出的重建模型与其它重建模型

Ｂｉｃｕｂｉｃ、ＳＲＣＮＮ、ＳＲＧＡＮ、ＥＳＲＧＡＮ 进行尺度因子为

４ 的重建对比，实验结果见表 ２。 在理论退化模型数

据集上，本文的重建模型相比于 Ｂｉｃｕｂｉｃ、ＳＲＣＮＮ、
ＳＲＧＡＮ 和 ＥＳＲＧＡＮ 在 ＰＳＮＲ 上 分 别 提 升 了

３．３８ ｄＢ、２．５４ ｄＢ、１．４７ ｄＢ 和 ０．７４ ｄＢ，在 ＳＳＩＭ 上分

别提升了 ０．０８７ ４、０．０３３ ９、０．０３８ ０ 和 ０．０４６ ６，验证

了本文的重建模型相对于其他重建模型能够更好地

完成 ＣＴ 图像的重建；在退化学习数据集上，本文的

重建方法的 ＰＳＮＲ 达到了 ２８．９８ ｄＢ， ＳＳＩＭ 达到了

０．８６４ ２。通过对比几种重建方法分别在两种数据集

上的重建指标结果，表明本文的重建方法不仅在传

统的理论退化模型的 ＬＲ 图像上得到不错的效果，
还在使用退化学习模拟 ＣＴ 成像和存储过程中受到

图像退化后的 ＬＲ 图像上也能取得很好的效果。
表 ２　 不同重建方法在理论退化模型数据集和退化学习数据集上的

实验结果对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｅ
ｍｏｄｅｌ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

数据集（ＬＲ ／ ＨＲ） 重建模型 ＰＳＮＲ （ｄＢ） ＳＳＩＭ

理论退化模型数据集 Ｂｉｃｕｂｉｃ ２５．１７ ０．７６０ ９

ＳＲＣＮＮ ２６．０１ ０．８１４ ４

ＳＲＧＡＮ ２７．０８ ０．８１０ ３

ＥＳＲＧＡＮ ２７．８１ ０．８０１ ７

ＯＵＲ ２８．５５ ０．８４８ ３

退化学习数据集 Ｂｉｃｕｂｉｃ ２５．５１ ０．７７１ ５

ＳＲＣＮＮ ２６．５３ ０．８２１ ７

ＳＲＧＡＮ ２７．４７ ０．８１５ ９

ＥＳＲＧＡＮ ２８．０６ ０．８１１ ３

ＯＵＲ ２８．９８ ０．８６４ ２

　 　 为了定性分析几种方法重建的图像质量，给出

了 ５ 种重建方法在退化学习数据集上，进行尺度因

子为 ４ 的重建结果，如图 ６ 所示。 图 ６（ａ）为原始的

ＨＲ 图像，图 ６（ｂ）为通过 Ｂｉｃｕｂｉｃ 重建的图像，图 ６
（ｃ）为通过 ＳＲＣＮＮ 重建的图像，图 ６ （ ｄ） 为通过

ＳＲＧＡＮ 重建的图像，图 ６（ ｅ）为通过 ＥＳＲＧＡＮ 重建

的图像，图 ６（ｆ）为本文提出模型的重建结果。 从图

６ 可以看出，Ｂｉｃｕｂｉｃ 和 ＳＲＣＮＮ 的结果过于模糊，且
在组织结构的分界线上较为平滑；ＳＲＧＡＮ 在组织的

边界有明显的伪影；ＥＳＲＧＡＮ 的结果在组织边界较

为尖锐且引入大量的噪声；本文提出的模型在这几

种方法中的重建效果较为突出，但是与原始的 ＨＲ
图像相比，对于细节纹理的重建仍然略显不足。

(a)GT
PSNR:
SSIM

(b)Bicubic
23.49
0.7139

(c)SRCNN
25.67
0.8000

(d)SRGAN
26.52
0.8104

(e)ESRGAN
27.74
0.7559

(f)OUR
28.53
0.8450

图 ６　 ５ 种方法重建的 ＣＴ 图像对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｆｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 本文的重建方法可以实现不同尺度因子的超分

辨重建，不同尺度重建的结果见表 ３。 除了使用

ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 分析重建图像质量，还使用学习感知

图像块相似度（ＬＰＩＰＳ） 对重建图像感知质量进行比

较。 ＬＰＩＰＳ 的值越小，说明图像的感知质量越好。
ＬＰＩＰＳ 在重建尺度因子为４的 ＬＰＩＰＳ比 × ２和 × ３分

别高出了 ０．０９１ ５ 和 ０．０８０ ９。 下采样因子为 ２、３ 和

４ 的 ＬＲ 图像和通过本文重建方法得到的 ＳＲ 图像，
如图 ７ 所示。 尺度因子较小的 ＬＲ 图像保留的信息

较多，通过对重建的图像进行对比，尺度因子为 ２ 的

ＳＲ 图像中的细节更为清晰。
表 ３　 本文的方法在退化学习数据集上进行不同尺度重建的实验结

果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ ｏｎ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔｓ

重建尺度 ＰＳＮＲ （ｄＢ） ＳＳＩＭ ＬＰＩＰＳ

×２ ３３．２４ ０．９１１ ２ ０．１０２ ７

×３ ３２．４９ ０．８９３ ９ ０．１１３ ３

×４ ２８．９８ ０．８６４ ２ ０．１９４ ２

　 　 经过上述的客观指标评价和主观视觉分析，可
见本文提出的超分辨重建算法，在 ＣＴ 图像的重建

中具有一定的优越性，从而证明了本文提出网络模

型和数据模拟方法的有效性。 本文使用退化学习算

法可以对真实场景的 ＬＲ 图像进行模拟，让重建方

０４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



法更具有现实意义；通过混合注意力机制从空间和

通道两方面对指导特征有选择性地学习，提高网络

性能和训练效果。

(a)LR?2 (b)LR?3 (c)LR?4

(d)SR?2 (e)SR?3 (f)SR?4
(33.40dB/0.9215)(32.96dB/0.9102)(30.26dB/0.8735)

图 ７　 不同尺度因子重建的 ＣＴ 图像对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅ
ｆａｃｔｏｒｓ

３．４　 消融实验

为了充分证明 ＣＢＡＭ 和全变分损失 （ＬＴＶ ）在本

文方法中的重要性和效果，在消融实验中将对这两

部分进行定量分析。 通过在退化学习数据集进行 ４
组尺度因子为 ４ 的对比实验，结果见表 ４。 通过比

较第 １ 组和第 ４ 组实验，本文网络模型通过结合

ＣＢＡＭ 和 ＬＴＶ 使 得 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 分 别 提 升 了

０．６２ ｄＢ和 ０．０２５ ８， ＬＰＩＰＳ 降低了 ０．０２４ ８。 说明将

ＣＢＡＭ 和 ＬＴＶ 加入到本文的网络模型中，对医学图像

的超分辨率重建是有效的。
表 ４　 对 ＣＢＡＭ 和ＬＴＶ进行消融实验的结果对比

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＣＢＡＭ ａｎｄ ＬＴＶ

ＣＢＡＭ ＬＴＶ ＰＳＮＲ （ｄＢ） ＳＳＩＭ ＬＰＩＰＳ

１ × × ２８．３６ ０．８３８ ４ ０．２１９ ０

２ × √ ２８．４８ ０．８６３ ８ ０．２０４ ７

３ √ × ２８．５５ ０．８６３ １ ０．１９９ ０

４ √ √ ２８．９８ ０．８６４ ２ ０．１９４ ２

４　 结束语

本文提出了一种用于医学图像超分辨率重建的

深度学习方法，主要通过改进的 ＳＲＧＡＮ 模型中的

残差特征提取模块，并将其和混合注意力机制

ＣＢＡＭ 相结合，提出具有通道和空间注意力的残差

特征提取模块。 使用该模块构建 ＧＡＮ 的生成器在

对人体胸部 ＣＴ 图像进行超分辨率重建可以取得较

好的效果。 此外，通过退化学习模拟低分辨率数据，
解决传统退化模型的局限性。 通过将几种常用的超

分辨重建方法与本文的方法进行对比分析，验证了

该方法在医学图像超分辨重建方面具有一定的潜

力。 在未来的工作中，仍然需要探索更好的方法解

决大尺度重建的部分细节丢失问题，以及需要使用

更好的定量评估方法分析医学图像超分辨重建效

果。
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