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基于稀疏编码非局部注意力对偶网络的病理图像超分辨率重建 
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摘　要　高分辨率的病理学图像是疾病高精度诊断的客观依据,在精准医学领域具有重要意义.然而,受硬件设备分辨率和扫

描时长的限制,实时获取高分辨率病理图像存在困难.经典的图像超分辨率重建算法由于模型的参数较难估计,导致重建后图

像细节模糊且不够真实,不适用于病理学图像.为此,文中提出稀疏编码非局部注意力对偶网络,通过上采样和降采样对偶分

支中的稀疏编码非局部注意力机制、高斯约束以及参数共享策略来实现病理学图像的超分辨率重建.重建后的病理图像峰值

信噪比和结构相似性分别达到了３０．８４dB和０．９１４.研究结果表明,所提方法不但能够实现病理学图像中高频细节的精确重

建,轻量化的稀疏编码非局部注意力机制也有效地提高了建模的效率,是病理学图像超分辨率重建的一种有效方法.
关键词:稀疏编码;非局部注意力;对偶网络;病理图像;超分辨率

中图法分类号　TP３９１
　

PathologicalImageSuperＧresolutionReconstructionBasedonSparseCodingNonＧlocalAttention
DualNetwork
LIANG Meiyan１,ZHANGYu１,LIANGJianan１,CHENQinghui１,WANGRu１andWANGLin２,３

１CollegeofPhysicsandElectronicsEngineering,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,China

２ShanxiBethuneHospital,ThirdHospitalofShanxiMedicalUniversity,Taiyuan０３００３２,China

３TongjiHospitalTongjiMedicalCollege,HuazhongUniversityofScienceandTechnology,Wuhan４３００３０,China

　
Abstract　HighＧresolutionpathologicalimagesaretheobjectivecriteriaforhighＧprecisiondiseasediagnosis,whichhavegreatsigＧ
nificanceinthefieldofprecisionmedicine．However,itisdifficulttoobtainhighＧresolutionpathologicalimagesinrealtime,dueto
thelimitedresolutionandconstrainedscanningtimeofhardwaredevices．ClassicalimagesuperＧresolutionreconstructionalgoＧ
rithmisnotsuitableforpathologicalimagesbecausetheparametersofthemodelaredifficulttoestimate,resultinginblurredand
unrealisticimage details aftersuperＧresolution reconstruction．Therefore,sparseＧcoding nonＧlocalattention dualnetwork
(SNADN)isproposed,whichusesGaussianconstraints,hashcodingandparametersharingstrategyinthedualbranches,to
achievehighaccuracyandhighefficiencysuperＧresolutionreconstructionofpathologicalimages．ThePSNRandSSIMofthereＧ
constructedpathologicalimagescanreach３０．８４dBand０．９１４,respectively．TheresultsshowthatSNADNcannotonlyachieve
accuratereconstructionofhighＧfrequencydetailsinpathologicalimages,butalsothelightweightsparsecodingnonＧlocalattention
mechanismcaneffectivelyimprovethemodelingefficiency．ItisaneffectivemethodforsuperＧresolutionreconstructionofpathoＧ
logicalimages．
Keywords　Sparsecoding,NonＧlocalattention,Dualnetwork,Pathologicalimage,Superresolution
　

１　引言

组织病理学检查是疾病诊断的“金标准”.病理专家通过

高、低倍镜相结合的方式,来获取病理学图像的宏观结构及微

观特征,再对这些特征进行综合分析而得出诊断结论.其中,

高分辨率病理学图像能够提供病变部位的高频细节,是疾病

高精度诊断的客观依据.然而,受硬件设备分辨率和扫描时

长的限制,导致实时获取高分辨率病理图像存在一定困难.

若能找到一种方法对病理学图像进行高精度、高分辨率实时

重建,对于病理学诊断具有重要意义.

图像超分辨率重构算法主要分为基于插值的方法[１Ｇ３]、基
于重构的方法和基于深度学习的方法.基于插值的超分辨率

２２０７０００１６Ｇ１



算法又包括最近邻插值、双线性插值、双三次插值[４]等.基于

插值的算法虽然操作比较简单,但是不能增加图像实际的高

频信息,从而导致生成的图像较为模糊.基于重构的超分辨

率算法有迭代反投影法[５]、凸集投影法[６]、最大后验概率法[７]

等.这类算法主要通过模型对输入的一组高度相关的低分辨

率图像进行参数估计,来实现高分辨率重建,其不仅计算复杂

度高,而且无法自适应学习,当场景中无法获取足够的信息

时,会导致重构的高分辨率图像细节模糊,或重建结果与真实

图像结构不一致.

深度学习的方法通过自适应特征提取,不仅能够利用上

下文语义信息对高分辨率图像进行参数估计,而且可以最大

程度地保证重建结果与原始图像的结构相似性,因此逐渐被

应用于超分辨率领域[８Ｇ１０].目前,基于深度学习的图像超分

辨率重建方法主要包括两大类:１)网络通过学习图像低分辨

率空间到高分辨率空间的单向映射来实现图像超分辨率重

建;２)网络通过学习图像低分辨率空间与高分辨率空间的双

向映射,并利用降采样过程中损失的信息来重建高分辨率图

像.基于 学 习 单 向 映 射 的 代 表 工 作 如 下.２０１４ 年,Dong
等[１１]首次提出超分辨率卷积神经网络SRCNN,通过卷积操

作获取图像的语义信息,实现了图像的超分辨率重建.以

SRCNN为基础,FSRCNN[１２],VDSR[１３]和 ESPCN[１４]模型分

别通过反卷积、减小卷积核尺寸和亚像素卷积操作来降低模

型的计算复杂度.２０１７年,Christian首次将生成对抗网络[１５]

用于 图 像 超 分 辨 率 重 建 任 务,提 出 了 (SuperＧResolution

GAN,SRGAN)[１６]网络,通过在生成器中的卷积操作来获取

图像语义信息,同时与判别器进行对抗训练,再分别引入感知

损失和对抗损失,来引导生成器生成高分辨率的图像.后续

研究都是以 VDSR和SRGAN 为基础模型,在模型提取低分

辨率空间特征时加入跳层连接、注意力模块并设计轻量化的

结构,再辅以感知损失对图像进行约束,这样不但能够提升图

像的超分辨率重建效果,而且加快了模型的收敛速度[１７Ｇ３８],

其中代表性工作如下.２０２０年,Mei等引入跨尺度非局部注

意力模块来融合不同尺度上提取到的特征信息,同时结合局

部特征以及每个尺度下的非局部特征,提出了跨尺度非局部

注 意 力 网 络 (CrossＧscale NonＧlocal Attention Network,

CNAN)[３９],利用低分辨率下不同尺度的特征对自然图像进

行超分辨率重建,４倍超分辨率重建后 PSNR和SSIM 达到

了２７．８０dB和０．７４.２０２１年,Liu等利用设计的轻量级多尺

度模块(LightweightMultiＧscaleBlock,LMSB)[４０]提取低分辨

率空间的多尺度特征和加速多个尺度的特征融合来获取更丰

富的细节.２０２１年,Mei等提出了非局部稀疏注意力网络

(NonＧLocalSparseAttentionNetwork,NLSAN)[４１],通过非

局部稀疏注意力机制提取图像在低分辨率空间上特征图的关

键信息,并利用这些信息对图像进行超分辨率重建.４倍超

分辨率重建 后 图 像 的 PSNR 和 SSIM 分 别 为 ２７．７８dB 和

０．７４,其性能不但优于使用跳层连接的网络,同时较低的参数

量使建模时间缩短为原来的１/３.

基于学习双向映射来实现超分辨率重建的代表性工作如

下.２０１９年,Hu等将 UＧnet[４２]用于图像超分辨率重建并提

出了改进的 RUＧnet[４３]模型,该模型通过学习自然图像高分

辨率空间与低分辨率空间的双向映射,来获取降采样模型中

丢失的高频信息,并将该信息加入上采样模型中,用于图像的

超分辨率重建.２０２０年,Xiao等提出了可逆神经网络(InＧ

vertibleImageRescaling,IRN)[４４],通过两个完全对称的上采

样和降采样子模型,以及参数共享机制,不但减少了训练参

数,而且提升了模型的重建效果.２０２０年,Guo等提出了对

偶回归网络(DualRegressionNetworks,DRN)[４５],通 过 设

计降采样核重建低分辨率自然图像,并设计上采样核估算

高分辨率图像,该模型利用形成的闭环结构来提供额外的

监督.此外,利 用 参 考 图 像 也 可 以 进 行 图 像 超 分 辨 率 重

建[４６].２０２０年,Yang等 提 出 了 文 本 迁 移 网 络 (Texture

Transformer,TTSR)[４７],利用注意力机制提取参考图像与

高分辨率图像中相似的高频信息,４倍超分辨率重建后图

像的 PSNR和SSIM 分别为２５．８７dB和０．７８４.上述方法

的特点的总结如表１所列.

表１　超分辨率算法综述

Table１　SummaryofsuperＧresolutionalgorithms

Method Reference
Evaluation
standard

Features

双三次插值算法 Davidonetal．
最邻近插值算法 Coveretal．

视觉效果 图像平滑,产生振铃效应

迭代反投影法 Irani
凸集投影法 Pattietal．

视觉效果
算法复杂,不能自适应学

习,丢失高频细节

邻域嵌入法 Seungetal．

稀疏表达法 Yangetal．
视觉效果

不能自适应学习

可以自适应学习,计算耗

时

SRCNN Dongetal．

FSRCNN Dongetal．
SubＧpixelCNN Shietal．

VDSR Kimetal．
LapSRN Laietal．

SRDenseNet Tongetal．
EDSR Limetal．
WDSR Yuetal．

RDN,RCAN Zhangetal．
RFN Liuetal．
CSNL Meietal．

PSNR,SSIM,
IFC,YCbCr空间

L１ 损失,
渐采样

自适应学习,不能解决超

分辨率重建解不唯一的

问题,损失函数的选择决

定重建图像的效果

SRGAN Christian
ESRGAN Wangetal．

生成对抗损失
改善图像的视觉效果,模
型训练复杂

RUＧnet Huetal．

IRN Xiaoetal．
PSNR,SSIM

可以解决超分辨率重建

解不唯一的问题,但训练

参数过多

TTSR Yangetal．
MCSC Dengetal．

图像不真实

目前,基于深度学习的图像超分辨率重建算法基本都是

针对自然图像的.针对病理学图像高分辨率重建的研究未见

报道.这是由于病理学图像的特征与自然图像不同,病理学

图像的高频成份较多,而诊断依据也在很大程度上取决于高

频分量.若病理学图像重建时存在误差或模糊,将严重影响

病理医生的诊断结果.此外,图像的超分辨率重建算法使用

不当将导致解不唯一.为此,本文提出基于稀疏编码的非局

部注意力对偶网络来实现病理学图像的超分辨率重建,主要

贡献有:
(１)通过降采样和上采样平行对偶分支学习图像低分辨

率空间与高分辨率空间的双向映射,并利用高斯约束以及参

数共享策略,来解决图像超分辨率重建时解不唯一的问题.
(２)为了在保证网络性能的同时减少模型参数,提出采用

稀疏编码非局部注意力机制提供的轻量化模块来获取图像中

２２０７０００１６Ｇ２
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的关键信息,在有效高分辨重建的同时降低信息冗余.

２　模型

稀疏编码非局部注意力对偶网络框架如图１所示.该网

络主要由两个平行对偶分支组成,即降采样分支(见图１(a))
和上采样分支(见图１(b)).当网络输入为高分辨率病理学

图像,输出为低分辨率病理学图像时,训练降采样分支,在

这个过程中模型学习高分辨率图像到低分辨率图像的特征变

换映射,同时加入高斯约束,使变换后的高频信息符合高斯分

布.当模型输入为低分辨率病理学图像,输出为高分辨率病

理学图像时,训练上采样分支,即学习低分辨率图像到高分辨

率图像的特征变换映射,同时通过参数共享策略将降采样分

支中符合高斯约束的高频特征嵌入上采样分支,从而生成高

分辨率病理学图像.

图１　稀疏编码非局部注意力对偶网络

Fig．１　SparsecodingnonＧlocalattentiondualnetwork

　　在稀疏编码非局部注意力对偶网络中,降采样分支和上

采样互为对偶变换.在这两个平行分支中,主要由拉普拉斯

金字塔模块(LaplacianPyramidBlock,LPB)、稀疏编码非局

部注意力模块(NonLocalSparseＧcodingAttention,NLSA)以
及可逆变换模块(InvertibleTransformBlock,ITB)组成.拉

普拉斯金字塔模块在降采样分支中,将输入图像通过卷积降

采样、插值上采样,再用原始特征图与上采样的特征图相减分

离出图像的高频信息,并与原来的低频特征图沿通道维拼接

组成新的特征图X,因此特征图X 前６４个通道是低频特征,
后６４个通道是高频特征.拉普拉斯金字塔模块在上采样分

支中的作用是将融合了低频特征和高频特征的特征图进行２
倍上采样,使特征图恢复到原始大小;NLSA模块通过哈希编

码提取特征图中的关键信息,并最大程度避免信息冗余;两个

对偶分支中的可逆变换模块都包含８个可逆子块(Invertible
Subblock,IS),可逆变换模块通过可逆子块中的非线性变换

的堆叠,进一步将特征图的高频信息和低频信息沿通道维进

行分离和融合,即学习高分辨率图像空间与低分辨率图像空

间双向映射.两个分支之间通过参数共享策略,可以将降采

样分支中得到的符合高斯分布的高频信息嵌入上采样分支

中,实现病理学图像的高分辨率精确重建.图１为２倍超分

辨率对偶网络的示意图,４倍超分辨率网络可以通过串联２
个稀疏编码非局部注意力对偶网络组成.

２．１　稀疏编码非局部注意力模块

２．１．１　非局部注意力

非局部注意力可以提取特征图中的重要信息,通过特征

图中待求位置与任一位置的相关性提取关键性特征.设输入

特征图X,按通道划分转换为 X＝{x１,􀆺,xi,xj,xk,􀆺},

∀x∈Rc且X∈Rn×c,f(􀅰,􀅰)是特征间的相似性表示,g
(􀅰)是特征转换函数,对于划分后的任意一个特征点,其注意

力机制后特征点y表示为:

y＝∑
n

j＝１

f(xi,xj)

∑
n

k＝１
f(xi,xk)

g(xj) (１)

由上述分析可知,非局部注意力是通过计算图像空间全

局范围内任意两点之间的相似性来得到每个特征点的注意力

再进行分配,这将严重增加算力的消耗.

２．１．２　稀疏编码非局部注意力模块(NLSA)
局部敏感哈希编码是求解最近邻问题的一种随机化算

法,在高维空间上运算速度更快.其基本思想是从局部敏感

哈希函数族中随机选择哈希函数,将每个数据点映射到哈希

表中.在查找邻居点时,只查找与查询点具有相近编码值的

点.对于每个待查询的特征点,本文提出的局部敏感哈希编

码方式在全局范围内快速查找与当前查询点相关性较大的特

征点.
稀疏编码非局部注意力模块结构如图２所示.该模块由

两个分支构成,分支１用于获取特征图X 的哈希桶.具体过

程为:
(１)对特征图X 沿通道维度进行归一化.特征图上任意

点x归一化后用x 表示,其计算式为:

x＝ x
∑

x∈X
‖x‖２

(２)

(２)对每个特征点进行哈希编码.过程如图２(a)所示,
特征点x的编码值F 的计算式如式(３)所示,其他特征点做同

样的计算.

F＝max(A(x))

＝max({h１(x),h２(x),􀆺,hi(x),􀆺,hn(x)}) (３)
其中,A 表示稀疏函数簇,hi(x)表示第i个哈希函数,稀疏函

数簇A 由n个哈希函数hi(x)组成.
(３)根据每个特征点的编码值构建哈希桶,如图２(b)所

示.图２(b)中,每个特征点通过哈希编码后,按照哈希值从

大到小排序和分类,最终获得(I),(II),(III),(IV),(V),􀆺,

m 个哈希桶,每个桶内有k个最相关的特征点.哈希桶表示

方式如下:

Cj＝[xj,１,xj,２,􀆺,xj,k],j∈１,􀆺,m (４)

其中,xj,k表示编码到第j 个桶的第k 个特征点.每个桶内
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特征点的哈希编码值相近.
(４)分支２获取每个特征点经注意力机制后的结果.以

特征点x为例,过程如图２(c)所示,若A(x)位于第l个桶,其
中l∈[１,m],只需求得x与该桶内k个特征点的相关性,得到

注意力分数即可,如式(５)、式(６)所示:

δi＝Index(Cl),l∈[１,m] (５)

y(xi,δi)＝ ∑
j∈δi

f(xi,xj)
∑

k∈δi
f(xi,xk)g

(xj) (６)

图２　稀疏编码非局部注意力模块

Fig．２　NonlocalSparseＧcodingattentionblock

２．２　可逆变换模块

２．２．１　可逆理论

文献[４８]提出了非线性独立分量估计网络(NonＧlinear
IndependentComponentEstimation,NICE),用于建模复杂高

维数据.然而,该理论的前提是,选择合适的数据特征表示使

数据更易于建模.为此,将源数据x 通过非线性变换z＝

f(x)映射到潜在空间,并使变换后的数据pZ(z)符合可分解

分布,即产生d维独立潜在变量pZd
(zd)来表示源空间的特

征,最后,可以将该潜在变量z通过x~＝f－１(z)来恢复源数据

分布,表达式如下:

pZ(z)＝∏
d
pZd

(zd) (７)

p(x~)＝∏
d
p(zd)p(x~|zd) (８)

其中,pZ(z)为潜在变量z的概率密度分布函数,d为源数据

空间的维度,pZd
(zd)表示潜在变量每个维度的概率密度分布

函数,p(x~)表示源空间数据的概率密度函数,p(x~|zd)表示在

特定维度zd 下,fＧ１需要拟合的条件概率密度分布函数.
在降采样分支中,本文采用上述方法将高分辨率病理图

像的高频和低频特征分别通过f变换映射成潜在分布,即低

分辨率图像和符合高斯分布的高频信息,新的低频信息和高

频信息之间彼此独立且高频各个通道维度之间也彼此独立.
即在降采样分支中利用仿射变换f 将高分辨率图像中的高

频特征图Xh 通过Xh′＝f(Xh)映射成高斯分布,即潜在高频

特征图Xh′,图像的低频特征图Xl 通过Xl′＝f(Xl)映射成潜

在低频特征图Xl′.其中,Xh′与Xl′是彼此独立的高频和低频

特征,如图３(a)所示.在上采样分支中,重建高频信息时通

过逆变换X
~

h＝fＧ１(Xh′)进行恢复,同理,低频信息通过逆变

换X
~

h＝f－１(Xh′)进行恢复,如图３(b)所示.其中,f 和f－１

由８个图３(a)和３(b)对应虚线框中的可逆子模块构成,每个

可逆子模块又包含ϕ,ρ,η这３种变换的组合.每个可逆子模

块由可逆操作通过多尺度变换模块构成.X′表示低分辨率

图像和符合高斯分布的高频特征按通道拼接后的特征.以

４倍降采样过程为例,图中标注了特征图的大小.

(a)降采样可逆变换模块

(b)上采样可逆变换模块

图３　可逆变换模块

Fig．３　Invertibletransformblock

２．２．２　可逆理论推导

概率分布函数F(x)的定义为:

F(x)＝P(X
􀅰

≤x)
由x~＝f－１(z)可得:

F(x~)＝P(f－１(z)≤x))
对P(􀅰)括号内两边同时取f变换得F(x)在潜在空间

中的表示:

F(x~)＝P(z≤f(x))＝FZ(f(x))

两端对x求导可得F(x~)的概率密度函数p(x~):

p(x~)＝pZ(f(x))|det(∂f(x)
∂x

)| (９)

其中,F(􀅰)表示变量的分布函数,P(X
􀅰

≤x)表示变量 X
􀅰

小于等于某值x的概率.pZ(f(x))是FZ(f(x))的导数,

２２０７０００１６Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



det(􀅰)表示行列式.
由式(９)可知,高分辨率图像高频信息和低频信息的表达

式如下:

p(X
~
h)＝pZ(f(Xh))|det∂f(Xh)

∂Xh
| (１０)

p(X
~
l)＝pZ(f(Xl))|det∂f(Xl)

∂Xl
| (１１)

因此,f必须满足以下两个条件,才能恢复高频和低频信息:
(１)f是可逆的;
(２)f的雅可比行列式容易计算.
为此,我们采用图３中堆叠的可逆结构[４９]来构建最优的f.

２．２．３　可逆操作

降采样分支中,可逆子模块低频特征和高频特征的计算

式如下:

Xi＋１
l ＝Xi

l＋ϕ(Xi
h) (１２)

Xi＋１
h ＝Xi

h☉ρ(Xi＋１
l )＋η(Xi＋１

l ) (１３)
同理,其对应上采样分支中可逆操作对应的计算方法

如下:

Xi
h＝(Xi＋１

h －η(Xi＋１
l ))○/ρ(Xi＋１

l ) (１４)

Xi
l＝Xi＋１

l －ϕ(Xi
h) (１５)

其中,Xi
l 和Xi

h 表示第i个可逆子模块输入的低频特征和高

频特征,ϕ表示高频特征到低频特征的加性变换操作,η表示

低频特征向高频特征的加性变换操作,ρ表示低频特征向高

频特征的乘性变换操作,Xi＋１
l 和Xi＋１

h 分别表示第i个可逆子

模块输出的低频特征和高频特征.

２．２．４　多尺度密集模块

多尺度密集模块由两个分支组成,如图４所示.模块的

两个分支分别采用膨胀率为１和２的卷积核,来获取不同感

受野下图像的语义信息,卷积核大小都为３×３.为了避免梯

度消失,在每两个层之间加入了跳跃连接,最后将不同尺度提

取到的特征进行融合生成新的特征图.多尺度密集模块能够

在可逆变换模块中利用多尺度信息,实现低频特征和高频特

征的相互转换.图４为高频特征 Xi
h 向低频特征Xi

l 变换操

作的示意图,即ϕ所表示的变换,该模块分别作用于ϕ,η,ρ这

３种变换中.

图４　多尺度模块

Fig．４　MultiＧscalemodule

２．３　算法

算法１给出了稀疏编码非局部注意力对偶网络的伪代

码.在训练降采样分支时,真实的高分辨率病理学图像作为

输入,低分辨率病理学图像和符合高斯分布的高频特征作为

输出,建模过程中采用L２损失函数,并对生成的高频信息进

行高斯约束.在训练上采样分支时,真实的低分辨率病理学

图像和高斯约束的高频信息作为上采样网络输入,生成的高

分辨率病理学图像作为上采样分支的输出.建模过程采用

L１损失函数.
算法１　稀疏编码非局部注意力对偶网络

１．训练降采样分支

２．　输入:病理学图像训练集中高分辨率图像{IH
i }

３．　输出:符合高斯分布的高频信息 Xh′,低分辨率图像{IL
i}

４．　训练上采样分支

５．　输入:低分辨率图像{IL
i},符合高斯分布的高频信息 Xh′

６．　输出:高分辨率图像{I~H
i }

７．Procedure:

８．Forallido:

９．Xl′,Xh′←Downsanplebranch(IH
i )

１０．　ÑDL２(Xl′,IL
i)＋GaussianConstraint(Xh′)/∗更新降采样分

支,L２ 代表均方误差

１１．　I
︵H
i ←Upsamplebranch(IL

i,Xh′)

１２．　ÑuL１(I
︵H
i ,IH

i )/∗更新上采样分支,L１ 代表平均绝对误差,

１３．Endfor

１４．测试I
︵H
t ←Upsamplebranch(IL

t,Xh′~N(０,１))/∗测试集低分辨

率图像IL
t,高分辨率图像IH

t

３　实验和结果

３．１　数据集

组织病理学图像是由德国海德堡国家癌症中心和海德

堡大学医学中心获得的８种苏木精和伊红染色的人类结

肠组织.数据集包含２００００个互不交叠的结肠组织图像

块,低分辨率病理学图像的大小为５６×５６,高分辨率图像

大小为２２４×２２４.数据集按照８∶１∶１的比例,划分为训练

集、验证集和测试集.因此,训练集、验证集和测试集的图像

数目分别为１６０００,２０００和 ２０００.训练过程分别通过L１损

失函数和L２损失函数对上采样支路生成的高分辨率图像

和降采样支路生成的低分辨率图像进行优化,本模型采用

Adam 优化器,初始 学 习 率 为 ２×１０－４,一 阶 矩 衰 减 系 数

β１＝０．９,二 阶 矩 衰 减 系 数β２＝０．９９９.本 模 型 采 用 RTX
３０９０来进行训练,批量大小为４,训练迭代１００轮,建模时间

约８６h.

３．２　结果与分析

稀疏编码非局部注意力对偶网络对病理学图像超分辨率

重建的结果如图５所示.

图５　稀疏编码非局部注意力对偶网络对病理学图像超分辨率

重建的结果

Fig．５　SuperＧresolutionreconstructionofpathologicalimagesusing
sparsecodingnonＧlocalattentiondualnetwork
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结果表明,病理学图像在４倍超分辨率重建后,PSNR和

SSIM 分别达到了３０．８４dB和０．９１４,重建后的图像在纹理、
颜色和风格等方面与原始图像保持了较高的一致性,生成的

高分辨率图像通过不同病理学家进行同行评审,就该方法的

有效性达成了共识.此外,该模型通过稀疏编码非局部注意

力模块,在不降低网络性能的前提下,实现了轻量化的设计,
整个网络模型的参数量仅为３．２×１０６.

此外,本文通过对比稀疏编码非局部注意力与非局部注

意力机制所关注的范围和重要程度,来说明稀疏编码非局部

注意力对偶模型的有效性.图６(a)和图６(b)为非局部注意

力与稀疏编码非局部注意力关注范围的对比.图６中的点表

示与当前查询点的相关性程度,颜色越深表示相关性越大.
对于每个待查询特征点,非局部注意力机制通过计算特征图

上全局范围内每个像素点与查询特征点的相关性(注意力分

数),来获取当前查询点的特征,用于图像超分辨率重建;而稀

疏编码非局部注意力则通过哈希编码,仅需要计算与当前查

询点相关性最大的特征像素点的注意力分数,来获取查询点

的关键性特征,用于图像的超分辨率重建.图６(b)中仅需要

计算图６(a)中颜色最深的特征,即关键性特征,就可以在不

降低模型性能的前提下,大幅度降低模型的参数量,与可逆神

经网络(IRN)相比,参数量降低了２５．６％.

(a)非局部注意力 (b)稀疏编码非局部注意力

图６　不同注意力机制关注的特征点示意图

Fig．６　Schematicdiagramoffeaturepixelsintwoattention
mechanisms

为了进一步验证稀疏编码非局部注意力模块对网络性能

的影响,对该模块进行了消融实验,５次实验的平均结果如

表２所列.从结果可以看出,对稀疏编码非局部注意力模块

进行消融后的模型,其 PSNR 和 SSIM 都存在一定的下降.
这也证明了稀疏编码非局部注意力模块在提取特征图中关键

信息的有效性.

表２　消融实验

Table２　Ablationstudy
消融 NLSA模块 Ours

PSNR/dB ３０．５６ ３０．８４
SSIM ０．９０８ ０．９１４

３．３　讨论

为了验证稀疏编码非局部注意力对偶网络超分辨率的效

果,分别将其与双三次插值、SRGAN、CSNL、TTSR、IRN 模

型的结果进行了对比.图７给出了上述方法对病理学图像进

行４倍超分辨率重建的结果.由图７可知,双三次插值重建

的图像细节模糊而且色彩失真,这是由于插值算法不能增加

图像的高频信息,而病理图像色彩成分较多也导致了插值结

果存在色彩失真.SRGAN和CSNL虽然一定程度上提升了

图像的分辨率,但无法重建图像的纹理信息,这是因为基于学

习单向映射的超分辨率方法仅能学习到病理学图像低分辨率

空间到高分辨率空间的统计规律,并通过建模基本实现两个

空间的映射,但对于高频细节较多的病理学图像,这类方法无

法准确得到与真实图像一致性较高的高分辨率图像.而

TTSR在建模过程中虽然有可供参考的高频图像,但是生成

的图像在细节方面也存在模糊的问题,这是由于 TTSR模型

是通过参考其他高分辨率图像信息来重建当前图像的,参考

图像的与待恢复图像的高频信息分布的差异,也使图像在高

分辨率重建过程中产生模糊.IRN和稀疏编码非局部注意力

对偶网络利用上采样和降采样两个分支来学习低分辨率空间

与高分辨率空间之间的双向映射,并通过对偶学习利用降采

样中产生的高频信息对低分辨率图像进行重建,该方法不但

可以还原图像的细节和色彩等信息,而且与真实高分辨率图

像保持了较高的一致性,其４倍超分辨率结果的 PSNR 和

SSIM 都在３０dB和０．９１以上.

图７　不同的超分辨率算法对病理组织图像重建４倍的结果

Fig．７　４XreconstructionofpathologicalimagesusingdifferentsuperＧresolutionalgorithms
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　　表３列出了稀疏编码非局部注意力对偶网络与上述超分

辨率算法在４倍超分辨率和２倍超分辨率下图像重建的评价

结果.由表３和图８可知,在４倍和２倍的超分辨率图像重

建时,稀疏编码非局部注意力对偶网络重建效果优于双三次

插值、SRGAN、CSNL和 TTSR算法,这说明基于双向映射的

超分辨率方法可以利用对偶分支中降采样过程产生的高频信

息对图像进行高分辨率重建,与单向映射的方法相比,重建结

果与真实图像具有较高的一致性.稀疏编码非局部注意力对

偶网络与IRN算法相比,４倍超分辨率图像的PSNR和SSIM
都得到了一定的提高,同时参数减少了 １．１×１０６,这表明

SNADN通过哈希编码可以在模型参数较少的情况下提取到

关键特征,用于超分辨率重建.在２倍超分辨率实验中,虽然

PSNR和SSIM 指标比IRN略低,这是由于重建倍率较低,输
入图片的本身已经包含较为明显的特征信息,但IRN 模型也

可以相对容易地提取到图像的特征信息并对病理学图像进行

高分辨率重建.

表３　不同超分辨率算法的定量比较

Table３　QuantitativecomparisonofdifferentsuperＧresolution

algorithms

Method Scale Parameters PSNR/dB SSIM
Bicubic ×４ ２３．３２ ０．６３２
SRgan ×４ １．６×１０６ ２３．４２ ０．７０８
CSNL ×４ １．６×１０６ ２６．４０ ０．７４８
TTSR ×４ ６．７×１０６ ２５．７７ ０．７２２
IRN ×４ ４．３×１０６ ３０．５７ ０．９１１
OURs ×４ ３．２×１０６ ３０．８４ ０．９１４
Bicubic ×２ ３０．１５ ０．９０２
SRgan ×２ １．６×１０６ ２９．５０ ０．９３７
CSNL ×２ ０．７×１０６ ３４．３５ ０．９５０
TTSR ×２ ４．４×１０６ ３３．８７ ０．９４５
IRN ×２ １．６×１０６ ３８．４８ ０．９８４
OURs ×２ １．０×１０６ ３８．００ ０．９８３

(a)４倍超分辨率重建

(b)２倍超分辨率重建

图８　不同超分辨率算法PSNR和SSIM 的结果图

Fig．８　PSNRandSSIMofdifferentsuperＧresolutionalgorithms

结束语　本文提出了基于稀疏编码非局部注意力的对偶

模型,该模型通过降采样和上采样两个对偶分支,并结合高斯

约束以及参数共享策略,来学习病理学图像低分辨率空间与

高分辨率空间的双向映射,从而实现了组织病理图像的超分

辨率重建,重建结果的 PSNR 和 SSIM 分别为３０．８４dB 和

０．９１４.结果表明,基于稀疏编码非局部注意力的对偶模型不

但解决了病理学图像超分辨率重建时解不唯一的问题,轻量化

的稀疏编码非局部注意力模块也在降低计算量的同时可以获

取输入图像的关键信息,这是一种有效的超分辨率重建方法.
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