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摘要:为了将超分辨率重建算法应用于医学影像领域,提升各类医学影像的分辨率,针对当前主流算法网络结构和分

辨率提升倍数的尺度单一性问题,提出了一种应用于 CT图像的多尺度残差网络模型.首先,通过级联多层残差块构

建模型框架,残差块内采用３种尺度的卷积核提取低分辨率图像的细节特征.然后,将特征图融合在一个维度进行特

征映射和数据降维,并将多尺度特征信息导入下一残差块.最后,将网络学习到的残差图与低分辨率图像融合,重建

高分辨率图像.采用经过多种放大倍数处理的 CT图像对网络进行混合训练,实现了一个模型可以同时支持多种倍

数的分辨率提升.实验结果表明:在２,３,４倍放大因子下,该模型重建的 CT图像 PSNR平均较 VDSR算法高０．８７,

０􀆰８３,１．１６dB.因此,本文模型有效提升了 CT图像的超分辨率重建效果,更锐利地恢复了其细节特征,同时大大提升

了算法实用性.
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Abstract:InordertoapplythesuperＧresolutionreconstructionalgorithmtothefieldofmedicalimaＧ
gingandimprovetheresolutionofvariousmedicalimages,a multiＧscaleresidualnetwork model



appliedtoCTimagesisproposedfortheproblemofthesinglenessofthenetworkstructureandthe
resolutionmultiplierofthecurrentmainstreamalgorithm．Firstly,themodelframeworkisbuiltby
cascadingmultiＧlevelresidualblocks,andtheconvolutionkernelsofthreescalesareusedintheresidＧ
ualblocktoextractthedetailedfeaturesoflowＧresolutionimages．Then,thefeaturemapisfusedin
onedimensionforfeaturemappinganddatadimensionalityreduction,andthemultiＧscalefeatureinＧ
formationisimportedintothenextresidualblock．Finally,theresidualmapcalculatedbythenetwork
ismergedwiththelowＧresolutionimagetoreconstructthehighＧresolutionimage．Thenetworkis
trainedbyCTimagesprocessedbymultiplemagnifications,andsothatamodelcansupportmultiple
resolutionenhancementsatthesametime．Theexperimentalresultsshowthatunderthe２,３,and４
timesmagnificationfactors,thePSNRofthereconstructedCTimageis０．８７,０．８３,１．１６dBhigher
thanthe VDSR algorithm．Therefore,the modelofthispapereffectivelyimprovesthesuperＧ
resolutionreconstructioneffectofCTimages,restoresitsdetailedfeaturesmoresharply,andgreatly
improvesthepracticalityofthealgorithm．
Keywords:medicalimage;superＧresolutionreconstruction;multiＧscalefeature;residualnetwork;

deeplearning

１　引　　言

　　医疗影像技术如 CT、MRI和 X射线等是医

生获取病人信息的常用途径,高分辨率(High
Resolution,HR)的医疗影像可以使医生更精确

地识别病变部位,因此它的清晰度直接影响医生

对病人诊断的准确度,但是由于现有医疗成像技

术的局限性以及图像采集设备的固有限制,往往

无法给医生提供理想的高分辨率医学图像[１].超

分辨率(SuperResolution,SR)重建技术[２Ｇ３]就是

仅从计算机算法层面入手,将图像采集设备获取

到的低分辨率(LowResolution,LR)图像提升为

高分辨率图像的方法,因此采用超分辨率重建技

术提高医学图像的分辨率对医学诊断具有重要

意义.
近年来学者们在自然图像上的超分辨率研究

取得了诸多成果,开发了一系列的重建算法,按照

算法的基本思想,目前超分辨率重建技术可以分

为基于插值[４Ｇ５]、基于重建[６]和基于学习[７Ｇ８]的方

法.基于插值的方法一般是通过基函数估计相邻

像素点之间的连接像素,来填充高分辨率图像中

的未知点.该方法虽然高效直观,但无法保证估

计像素的精度,因此其重建图像往往存在伪影、模
糊等问题;基于重建的方法一般是根据信号处理

理论,以LR图像为约束条件,利用图像的先验信

息估计 HR图像,但是由于先验信息的不足,该

类方法重建的 HR 图像往往也存在细节缺失等

问题.为了突破前两种方法的局限性,相关学者

将学习的思想引入了SR领域,基于实例学习[９]、
基于稀疏编码[１０]以及固定邻域回归[７]等SR算法

相继被提出,将图像的SR质量又提升了一个层

次.２０１６年,Dong等人[１１]率先开始了卷积神经

网络在图像SR领域的应用研究,提出了基于卷

积神经 网 络 的 图 像 超 分 辨 率 方 法 (SRCNN),

SRCNN采用３个卷积层分别对图像进行特征提

取、非线性映射以及图像重建等操作,得到了明显

优于传统算法的重建效果.为了加快重建速度,

Dong等人[１２]又将反卷积与原算法进行结合,提
出了基于反卷积的快速图像超分辨率重建(FSＧ
RCNN).随着研究的深入,学者们发现深层网络

可以取得较好的超分辨率效果,但是层数的加深

往往会导致网络梯度弥散或梯度爆炸等问题,使
其无法收敛.由此,文献[１３]借鉴残差网络(ResＧ
Net)的思想,利用深层残差网络加速网络学习,
提出了基于深度卷积神经网络的超分辨率重建算

法(VDSR).
虽然上述基于学习的算法在自然图像上取得

了较好的超分辨率效果,但是应用于 CT 图像仍

然存在一些问题:VDSR的单一尺度网络结构无

法充分提取CT 图像的主要特征;仅有３层网络

的SRCNN恢复出的 CT 图像清晰度不足,且其

算法复杂度较高,无法满足医学图像对处理速度

的需求;FSRCNN 虽然进行了改进,但其网络深
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度仍然不够提取医学图像的细节信息,同时一个

网络只能应用于一种放大倍数更限制了上述两种

算法在医疗影像领域的应用.
针对以上问题,本文从CT图像特征出发,结

合残差学习思想,提出了基于多尺度残差网络的

SR重建算法,通过搭建多尺度网络模型,更充分

地提取了低分辨率 CT 图像的各种特征,引入残

差学习的同时相应采取 Adam 优化算法[１４]加快

了模型的收敛,同时训练前期在多种放大倍数下

处理训练集,使得本文模型能够同时支持多种倍

数的分辨率提升.

２　本文算法

２．１　网络结构

针对CT图像独有特征,结合残差学习思想,
提出了基于多尺度全局残差网络的 SR 重建模

型,网络结构如图１所示.该模型由１１层多尺度

残差块级联而成,每层残差块包含一组３种尺度

的卷积核.网络运算前期,采用双三次插值算法

先将原始低分辨率CT图像插值放大到目标分辨

率,再将放大后的图像输入到网络中,逐一经过每

个残差块进行特征提取、融合、映射以及全局残差

学习,最终将学习到的残差图像与输入的低分辨

率图像融合,输出高分辨率的CT图像.

图１　本文网络结构图

Fig．１　Networkstructurediagramofouralgorithm

２．２　多尺度残差块

在现有的超分辨率重建算法中,研究人员通

常只在一个维度上提取低分辨率图像的细节特

征,但 CT图像特征复杂、结构多样,单一的提取

尺度往往会忽略掉其部分纹理信息,导致网络无

法恢复足够清晰的高分辨率图像,因此本文在

VDSR算法的基础上对其单一的深层网络进行改

进,构造了多尺度卷积的残差块,结构如图２所

示,最终通过级联多层残差块的方式搭建了全局

残差学习的网络模型.
该残差块主要采用１×１,３×３,５×５的３种

图２　多尺度残差块结构图

Fig．２　StructurediagramofmultiＧscaleresidual
block

尺度卷积核对低分辨率 CT 图像进行特征提取,
每种尺度的卷积核对应生成１６,６４,１６幅卷积特

征图,然后采用Concatenation操作将上述特征图

合并,在一个维度上进行重组.为了降低算法复

杂度,同时提高网络的训练速度,采用１×１×１６
的卷积核对合并后的多尺度特征信息进行特征映

射及数据降维,最终将该残差块提取到的多尺度

特征信息输出到下一残差块.为了保证多尺度特

征提取的有效性,我们在特征提取层后设置了激

活层,激活函数选用PReLU.残差块的计算公式

表示如下:

C１＝∑
n

i＝１
φ W１i∗ILR ＋B１i( )

C２＝W２i∗C１＋B２i
{ , (１)

Cm
１ ＝∑

n

i＝１
φ W１i∗Cm－１

１ ＋B１i( )

Cm
２ ＝W２i∗Cm

１ ＋B２i
{ , (２)

φ x( ) ＝maxax,x( ) , (３)
式中:∗表示卷积运算,C１ 表示第１个残差块的

特征提取,C２ 表示映射降维,Cm
１ 和Cm

２ 分别表示

第m 个残差块的提取和降维,n 表示特征提取层

的卷积核数量,本文设置n＝３,W 和B 分别表示

网络权重和偏置向量,ILR 表示插值放大后的LR
医学图像,φ x( ) 表示 PRelu激活函数,参数a
取０~１之间的小数.

由于池化操作降低了图像的分辨率,与恢复

高分辨率医学影像的目的相悖,因此本文网络不

设置池化层.同时为了充分保留CT图像的边缘

信息,我们在卷积计算前统一对图像进行边界零
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填充,从而固定输出图像的尺寸.

３　实验设置及结果分析

３．１　实验设置

３．１．１　实验环境

算法测试所用计算机 CPU 为IntelCorei７Ｇ
３７７０U ＠ ３．４０ GHz,同 时 搭 载 了 NVIDIA
GeForceGTX１０６０GPU,配置１６GB内存,软件

环境有 ６４ 位的 Windows７ 操作系 统、Matlab
R２０１６a、CUDATookit８．０、Cudnn５．０和caffe框

架模型.

３．１．２　数据集

所用数据集全部来自于癌症影像档案(The
CancerImagingArchive,TCIA)网站公开的医

学影像资料,该网站包含CT、MRI和X射线等各

类医学图像,选用 CT 图像作为本次实验测试的

主要 图 像.根 据 不 同 病 患 情 况,我 们 下 载 了

TCGAＧESCA 食 道 癌、TCGAＧSTAD 胃 腺 癌 和

TCGAＧCOAD结肠腺癌等系列的 CT 图像数据

集,分别如图３所示.

图３　数据集示例

Fig．３　Datasetexample

从３个系列数据集中分别选取２００幅作为网

络模型的训练集;再从每个系列剩下的图像中随

机选取２０幅,共计６０幅,组成验证集;测试集则

随机从每个系列中选取５幅图像,打乱后均分成

３组,组成３个测试集.由于人眼对图像亮度分

量最为敏感,因此以下操作只在图像亮度分量上

进行.对训练集中的６００幅高分辨率CT图像先

进行多倍数的下采样处理,为了便于实验测试,分
别做了２,３,４倍的下采样处理,接着采用双三次

插值算法将下采样后的图像插值到目标分辨率,
然后再将放大后的低分辨率图像不重叠地裁剪成

４１×４１像素大小的图像块,以此增大网络的感受

野,同时按照相同的方式对高分辨率 CT 图像进

行裁剪,最后将图像块对应组成高低分辨率数据

对,送入网络进行训练.

３．１．３　参数设置

网络训练阶段使用 Adam 算法优化模型参

数,该算法可以依据损失函数针对参数的梯度一

阶矩估计和二阶矩估计动态改变对应的学习速

率,从而加速网络模型的收敛.用公式可表示为:

st＝ρ１st－１＋ １－ρ１( )gt , (４)

rt＝ρ２rt－１＋ １－ρ２( )gtgt , (５)

s
︿
＝

s
１－ρt

１
,r

︿
＝

r
１－ρt

２

Δθ＝－ε
s

︿

r
︿
＋δ

,θ＝θ′＋Δθ
, (６)

式中:st 表示一阶矩估计,rt 表示二阶矩估计,一

二阶矩变量初始化为０,s
︿
和r

︿
分别表示修正的一

二阶矩估计偏差,矩估计指数衰减速率ρ１ ＝０．９,

ρ２＝０．９９９.θ′表示初始参数,θ是更新后的参数,
步长ε为０．００１,δ 用于数值稳定,取１０－８.

网络训练过程中动态调整学习率,也可以加

速模型的收敛.首先采用高斯法初始化网络权

重,动量和权值衰减分别固定为０．９和０．０００１,
然后采用较大基础学习率０．０１,使模型尽快找到

收敛方向,一段时间训练后观察损失函数,当损失

函数趋于平稳时,降低学习率继续训练,如此循

环,直到学习率降至０．０００１时,模型基本收敛.

３．２　实验结果

３．２．１　客观评价标准

为了更客观地描述不同算法的效果差异,采
用通用的图像质量评价标准:峰值信噪比(Peak
Signalto NoiseRatio,PSNR)和 结 构 相 似 性

(StructuralSimilarityIndex,SSIM)对每个算法

恢复的高分辨率医学图像进行质量评价[１５].

PSNR是根据两幅图像对应像素点间的误差

对图像质量进行评价的方法,其值越高表明输出

图像的失真越少,图像重建质量越好.SSIM 是

对比两幅图像相似度的评价标准,其值越接近于

１表示重建图像越接近于原始的高分辨率图像.
它们的计算公式分别如下所示:

KPSNR ＝１０×lg
２n －１( ) ２

KMSE

é

ë
êê

ù

û
úú , (７)

式中:KMSE表示均方误差,n 为图像色彩位数,这
里为８.

KSSIM I,IHR( ) ＝ ２μIμIHR ＋c１( ) ２δIIHR ＋c２( )/
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μ２
I ＋μ２

IHR ＋c１( ) δ２
I＋δ２

IHR ＋c２( ) , (８)

c１＝ k１L( ) ２,c２＝ k２L( ) ２ , (９)
式中:I 和IHR 分别表示原始图像和重建后的高

分辨率图像,μI 是原始图像的均值,μIHR 表示重

建后的图像均值,δ２
I 和δ２

IHR 分别为I和IHR 的方

差,δIIHR 表示I和IHR 的协方差,c１、c２ 为常数,
用于维持数据稳定,k１、k２ 分别取０．０１和０．０３,

L 为像素大小的动态范围.

３．２．２　结果对比与分析

在上述两种客观评价标准下,利用构造好的３
个测试集分别对所搭建的网络模型进行实验测试,
并将测试结果与 Bicubic、SRCNN[１１]、FSRCNN[１２]

以及VDSR[１３]等主流算法在２,３,４等放大倍数下

进行对比,PSNR和SSIM 数据对比如表１和表２
所示,表中的数据是每个测试集的所有图像分别经

过对应算法处理后的平均值,加粗的数据为最优结

果.综合分析表１、表２可以看出,与传统的双三次

插值算法相比,所提模型重建的CT图像质量大幅

提升,每个测试集的PSNR结果平均提升都在５dB
以上.与基于深度学习的SR先进算法相比,本文

算法同样取得了较好的成绩,测试集２的PSNR数

据相较 VDSR和 FSRCNN 算法平均提升了１．０１
dB和２．２１dB,测试集３的SSIM数据相较SRCNN
算法平均提升了０．００６.

表１　PSNR数据对比

Tab．１　ComparisonofPSNRdata

数据集 放大倍数 Bicubic SRCNN FSRCNN VDSR 本文算法

×２ ３０．８５ ３４．６４ ３４．４６ ３５．１４ ３５．８９

测试集１ ×３ ２８．１０ ３１．０６ ３１．２６ ３２．２８ ３３．０８

×４ ２６．４３ ２９．２２ ２９．２２ ３０．２８ ３１．３５

×２ ３０．７６ ３５．３２ ３５．０１ ３５．８９ ３６．８６

测试集２ ×３ ２７．９０ ３１．４３ ３１．４７ ３２．７７ ３３．６２

×４ ２６．３５ ２９．２８ ２９．２３ ３０．６４ ３１．８５

×２ ３１．０３ ３５．２１ ３４．９５ ３５．８０ ３６．６９

测试集３ ×３ ２８．３１ ３１．３９ ３１．５９ ３２．８４ ３３．６８

×４ ２６．７５ ２９．４４ ２９．３８ ３０．７７ ３１．９６

表２　SSIM数据对比

Tab．２　ComparisonofSSIMdata

数据集 放大倍数 Bicubic SRCNN FSRCNN VDSR 本文算法

×２ ０．９８７９ ０．９９７２ ０．９９７４ ０．９９７５ ０．９９７５

测试集１ ×３ ０．９４０２ ０．９６５２ ０．９６６７ ０．９６９９ ０．９７０７

×４ ０．９０１４ ０．９４１２ ０．９３９７ ０．９５０７ ０．９５２７

×２ ０．９８８９ ０．９９７７ ０．９９７９ ０．９９８１ ０．９９８０

测试集２ ×３ ０．９４２０ ０．９６９７ ０．９７０４ ０．９７３７ ０．９７４６

×４ ０．９０３４ ０．９４５６ ０．９４３９ ０．９５４８ ０．９５６７

×２ ０．９８７４ ０．９９７３ ０．９９７５ ０．９９７７ ０．９９７６

测试集３ ×３ ０．９３７４ ０．９６４９ ０．９６６０ ０．９６９９ ０．９７０９

×４ ０．８９７１ ０．９３９５ ０．９３８２ ０．９５０３ ０．９５２３
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　　为了更直观地对比不同算法的重建效果,

图４至图６分别给出了不同算法在２,３,４放大

倍数下的重建图像,测试图像分别选自３个测

试集.由效果图可以看出传统的双三次插值算

法重建结果最不清晰;SRCNN和FSRCNN的处

理效果虽然有了一定提升,但在 CT图像的纹理

区域仍有不足,且有伪影现象出现;VDSR算法

虽然在肉眼上与我们的算法看不出多大差距,

但从客观数据及网络的尺度结构对比,本文算

法仍略胜一筹.因此综合对比上述５种算法,

所提模型能够更准确全面地提取低分辨率 CT
图像的原始特征,更清晰锐利地重建其细节纹

理,同时重建的图像边缘信息有很好的连续性,

并且没有出现伪影现象.

图４　２倍放大倍数下测试集１中图像的主观效果对比

Fig．４　Comparisonofsubjectiveeffectsofimagesintestsetoneattwotimesmagnification

图５　３倍放大倍数下测试集２中图像的主观效果对比

Fig．５　Comparisonofsubjectiveeffectsofimagesintestsettwoatthreetimesmagnification

图６　４倍放大倍数下测试集３中图像的主观效果对比

Fig．６　Comparisonofsubjectiveeffectsofimagesintestset３atfourtimesmagnification

４　结　　论

本文提出了一种用于 CT图像超分辨率重

建的网络模型,用以解决现有模型网络结构单

一以及实用性低等问题.借鉴残差网络思想,

将全局残差学习与多尺度卷积神经网络相结

合,构造多尺度残差块,通过级联多层残差块循

环学习低分辨率图像的残差特征,最后融合输

入重建高分辨率图像.由实验数据分析可知,

在３ 种 放 大 因 子 下,该 模 型 重 建 的 CT 图 像

PSNR平 均 较 VDSR 算 法 提 高 了 ０．８７,０．８３,

１􀆰１６dB.由主观评测可以看出本文模型能够更

清晰地恢复CT图像中人体器官的细节纹理,同

时支持多倍数的超分辨率重建,提升了算法的

实用性.
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