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摘　要　在医学图像领域,清晰的医学图像能够帮助医生更好地诊断疾病.然而,由于受到成像设备的限制,生成的医学图像

往往分辨率较低并可能影响后期诊断.因此,使用超分辨率方法提高图像的分辨率显得尤为重要.近些年来,随着深度学习的

发展,基于深度学习的自然图像超分辨率方法被广泛研究,并取得了一定效果.然而,不同于自然图像超分辨率,医学图像超分

辨率往往是为下游医学任务服务.许多下游医学任务,例如疾病诊断、语义分割等等,往往会对某些区域感兴趣.但是传统图

像超分辨率方法往往平等地对待图像中所有区域,没有考虑到感兴趣区域对于下游医学任务的重要性.针对此问题,提出了一

种基于语义注意力的医学图像超分辨率方法.该注意力机制通过加权方式对图像中感兴趣区域进行额外关注,从而使得超分

辨率图像更有助于下游医学任务.该方法在新冠肺炎数据集 COVID_１９和胃肠息肉数据集 KvasirＧSEG 上都取得了领先于其

他主流超分辨率方法的效果.
关键词:医学图像;超分辨率;深度学习;感兴趣区域;语义注意力
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Abstract　Inthefieldofmedicalimagesprocessing,clearmedicalimagescanhelpdoctorstodiagnosediseasesbetter．However,

duetothelimitationsofimagingequipment,thegeneratedmedicalimagesareoftenoflowresolutionandthusmaybeinapproＧ

priatefordiagnosis．Therefore,itisveryimportanttousesuperＧresolutionmethodtoimprovetheimageresolution．Inrecent

years,withthedevelopmentofdeeplearning,naturalimagesuperＧresolutionmethodsbasedondeeplearninghavebeenwidely
studiedandachievedpromisingperformance．However,unlikenaturalimagesuperＧresolution,medicalimagesuperＧresolutionofＧ
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thispaperproposesamedicalimagesuperＧresolutionmethodbasedonsemanticattention．ThesemanticattentionmodulepaysexＧ
traattentiontotheregionsofinterestintheimagebyweighting,sothatthesuperＧresolutionimageismorehelpfulfordownＧ
streammedicaltasks．ExperimentalresultsshowthattheproposedmethodoutperformsothermainstreamsuperＧresolutionmethＧ
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１　引言

随着数字时代的到来,图像作为主要的传播媒介,已被广

泛应用于遥感和医学等领域.尤其是在医学领域,一张高清

的医学图像,能够帮助医生更好地诊断疾病.常见的医学图

像成 像 方 法 有 计 算 机 断 层 扫 描 (Computed Tomography,

CT)、磁共振成像(MagneticResonanceImaging,MRI)和正电

子发射断层扫描(PositronEmissionComputedTomography,

PET)等.由于硬件设备限制或成像方法等因素,实际采集到

的医学图像往往分辨率较低.例如,CT 图像通过发射高能

电磁射线完成扫描,需要长时间扫描才能获得高分辨率图像,

并且会对人体产生辐射伤害,因此在实际操作中,往往会减少

扫描时间,从而造成分辨率低下[１].MRI使用强磁场和射频

脉冲进行扫描,不会产生辐射,但是需要长时间扫描且人体需

保持静止状态,否则会产生伪影[２].为克服此问题,图像超分

辨率通常被应用于医学图像处理.图像超分辨率指的是通过

算法将低分辨率图像转化为高分辨率图像,能够以较低的成

本提升图像的分辨率,并且不会对人体造成伤害.
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近些年来,随着深度学习的发展,在自然图像处理领域,

出现了许多基于深度学习的图像超分辨率方法.例如,２０１４
年,Dong等[３]使用１个三层卷积神经网络实现图像超分辨

率,随后 便 出 现 了 很 多 基 于 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional

NeuralNetwork,CNN)的图像超分辨率方法.Kim 等[４]首次

提出用深度残差网络解决图像超分辨率问题,有效地防止了

梯度消失和梯度爆炸等问题.２０１６年,Ledig等[５]提出用生

成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)进行图

像超分辨率处理,能够恢复出图像更加逼真的纹理细节,并生

成更加符合人眼感知的高清图像.此外,也有学者将注意力

机制运用到图像的超分辨率中.例如,Zhang等[６]将通道注

意力引入到图像超分辨率中,加强了通道之间的相关性,同时

使用残差中的残差结构,跳过网络中的低频信息,更好地恢复

出了图像中的高频细节.近些年来,Transformer[７]在自然语

言处理领域取得了较好的效果,同样有许多工作将 TransＧ

former运用到计算机视觉领域,如 Liang等[８]将 Transformer
应用到图像超分辨率任务中,增强了像素之间的相关性,通过

较少的参数量,取得了领先于其他主流算法的效果.

这些方法虽然在自然图像领域取得了不错的效果,但是

医学图像超分辨率不同于自然图像,其往往是为下游医学任

务(例如医学图像分割和疾病诊断等)服务.这些下游医学任

务往往只对图像的某个区域特别感兴趣.例如,在新冠肺炎

的诊断中,得到肺部CT图像(如图１(a)所示)后,医生往往只

关注肺部区域情况,即图１(b)黄色区域,而不关心其他脏器

和骨骼区域.在医学图像处理中,我们称这些区域为感兴趣

区域(RegionsofInterest,ROI).因此,医学图像超分辨率也

应关注这些感兴趣区域.然而,传统图像超分辨率方法往往

平等地对待图像中所有区域,没有对这些感兴趣区域进行特

别关注,因此,超分辨率的图像未必会有助于下游医学任务.

(a)肺部 CT图像

(b)语义分割图像

图１　感兴趣区域示例

Fig．１　Exampleofregionsofinterest

针对此问题,本文设计了一种基于语义注意力的医学图

像超分辨率网络,该网络能够更加关注感兴趣区域.总的来

说,本文提出的网络包括两个模块,即超分辨率模块(Super

ResolutionModule,SRM)和语义注意力模块(SemanticAtＧ

tentionModule,SAM).超分辨率模块由多个残差块和上采

样部分组成,每个残差块由多个残差通道注意力块组成,考虑

通道间的相互依赖性自适应的调整特征,通过多个跳跃连接

使得网络越过大量的低频信息,使得网络更好地捕获图像中

的高频细节,从而提高图像超分辨率的效果.语义注意力模

块利用 UＧnet[９]网络提取图像中的语义信息,得到图像的语

义分割图,然后把语义分割图当作权重对特征图进行加权,使

网络更加关注感兴趣区域的超分辨率,从而更好地为下游医

学任务服务.

２　相关工作

２．１　自然图像超分辨率

自然图像超分辨率方法通常分为传统超分辨率方法和基

于深度学习的超分辨率方法.传统超分辨率方法主要有基于

插值的方法,目前主流的是基于深度学习的超分辨率方法,其

又主要分为基于卷积神经网络的方法、基于生成对抗网络的

方法和基于 Transformer的方法.近些年来,随着深度学习

的快速发展,其已经逐渐优于传统方法.

基于卷积神经网络的超分辨率方法由 Dong等[３]于２０１４
年首次提出,通过三层卷积神经网络SRCNN(SuperＧResoluＧ

tionConvolutionalNeuralNetwork)实现图像超分辨率.Kim
等[４]提出的 VDSR(VeryDeepConvolutionforSuperResoluＧ

tion)首次将残差网络用于图像超分辨率,有效地防止了梯度

消失和梯度爆炸的问题.Ledig等[５]提出的 SRResnet(SuＧ

perＧResolutionResidualNetwork),改 进 了 残 差 结 构.Lim
等[１０]提出了 EDSR(EnhancedDeepResidulNetworkforSuＧ

perResolution),去掉了SRResnet中残差块中的BN层,提高

了模 型 的 表 达 能 力.Zhang 等[６]提 出 了 RCAN(Residual

ChannelAttentionNetwork),通过残差中的残差结构跳过图

像中的低频信息,同时使用通道注意力机制自适应调整通道

间的 关 系.Dai等[１１]提 出 的 SAN(SecondＧorderAttention

Network)使用二阶注意力机制进行相关性学习,通过非局部

增强残差组来捕获长距离空间内容信息.Niu等[１２]提出了

一个整体注意力网络(HolisticAttentionNetwork,HAN),通

过层次注意模块和通道Ｇ空间注意模块来模拟不同层、通道和

位置之间的整体关系,获得更好的超分辨率效果.Mei等[１３]

提出了具有动态稀疏注意模式的非局部稀疏注意力(NonＧloＧ

calSparseAttention,NLSA),NLSA 既保留了非局部运算的

远程建模能力,又具有鲁棒性和高效的稀疏表示.

基于卷积神经网络的图像超分辨率方法虽然在峰值信噪

比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)和结构相似性(StrucＧ

turalSimilarity,SSIM)指标上取得了较好的效果,但是生成的

图像往往过于平滑,不符合人眼视觉感知.于是基于生成对

抗网络的超分辨率方法应运而生.Ledig等[５]提出了 SRＧ

GAN,通过应用 GAN,生成了更加接近真实图像的超分辨率

图像.Wang等[１４]提出 ESRGAN(EnchanedSRGAN),使用

残差中的残差密集块对 SRGAN 生成器中的残差块进行改

进,同时提出用相对判别器替代传统的判别器,使得生成的图

像更加逼真且纹理细节更加丰富.此外,Wang等[１５]还将一

阶退化模型拓展到高阶退化模型,同时将判别器改进为基于

UＧnet的判别器,增强图像细节上的对抗学习,在盲超分领域

取得了不错的效果.

２０１７年,Vaswani等[７]提出了 Transformer,其在自然语

言处 理 领 域 取 得 了 较 好 的 效 果.目 前 也 有 很 多 工 作 把
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Transformer用 到 计 算 机 视 觉 领 域 中.Yang 等[１６]提 出 了

TTSR(TextureTransformerSuperResolution),将 TransＧ

former作为一种注意力机制,更好地将参考图像的纹理信息

转移到高分辨率图像中.Liang等[８]提出了SWINIR(Image

RestorationUsingSwinTransformer),将 Transformer引入

到图像超分辨率中,仅仅使用了１/３的参数,就超过了其他主

流的基于卷积神经网络的算法.

２．２　医学图像超分辨率

Yu等[１７]基于卷积神经网络和残差学习,提出单一 CT
图像超分辨率网络(SingleＧsliceCTSRNetworks,SＧCTSRN)

和多CT图像超分辨率网络(MultiＧsliceCTSRNetwork,MＧ

CTSRN),SＧCTSRN引入残差学习,改进了高频特征的提取,

MＧCTSRN进一步利用相邻 CT 图像之间的相关性,实现了

更好的重建效果.Du等[１８]在超分辨率过程中充分利用梯

度先验来 提 供 高 频 细 节 信 息,生 成 更 精 确 的 MRI图 像.

You等[１９]提出了一种半监督深 度 学 习 方 法,以 生 成 对 抗

网络为构建块,通过 Wasserstein距离来加强周期一致性,

建立了一个从噪声低分辨率图像到去噪高分辨率图像的

非线性 端 到 端 映 射,提 高 了 CT 图 像 的 超 分 辨 率 效 果.

Wang等[２０]将超分辨率和疾病诊断相结合,提出了一种诊

断导向的注意力机制,大大提高了医学图像中对医生诊断

疾病有利的区域的超分辨率效果.

以往的超分辨率平等地对待图像中的各个区域,没有

考虑到感兴趣区域对于疾病诊断等下游医学任务的重要

性.针对此问题,本文设计了一种基于语义注意力的医学

图像超 分 辨 率 网 络,可 以 更 加 关 注 感 兴 趣 区 域 的 超 分

辨率.

３　本文方法

３．１　网络结构

本文提出的基于语义注意力的医学图像超分辨率方法主

要包括超分辨率模块(SuperResolution Module,SRM)和语

义注意力模块(SemanticAttentionModule,SAM)两个部分,

整体网络结构如图２所示.

图２　总体网络结构

Fig．２　Overallnetworkstructure

　　其中,超分辨率模块通过通道注意力自适应地调节通道

之间的关系,同时使用跳跃连接使网 络 越 过 图 像 中 的 低 频

信息网络,从而更好地提取图像中的高频细节,提升图像

超分辨率效果.语义注意 力 模 块 中 采 用 UＧNet[９]提 取 图

像中的语义信息,分割出感兴趣区域,并利用提取到的语

义信息对上采样后得到的特征图进行加权,使网络更加关

注感兴趣区域的超分辨,从而使得超分辨率图像更有利于

下游医学任务.

３．２　超分辨率模块

超分辨 率 模 块 主 要 由 多 个 残 差 组 (ResidualGroup,

RG)和上采样块组成.每个残差组(如图３所示)包含若

干个残差通道注意力块(ResidualChannelAttentionBlock,

RCAB).

残差组最早由 Zhang等[６]于 ２０１８年 提 出,通 过 考 虑

通道之间的相互依赖性,自适应地重新缩放通道特征,以

改变不同通道特征对重建图像的影响权重;同时使用了跳

跃连接越过图像中的低频信息,使得网络更好地恢复出图

像中的高频信息,从而提高超分辨率效果.

上采样部分通过亚像素卷积提高特征图的分辨率,用于

后续超分辨率重建.相比于反卷积,使用亚像素卷积能够避

免在特征图在放大过程中引入过多的人工因素[２１Ｇ２２].

图３　残差组

Fig．３　Residualgroup

３．３　语义注意力模块

为了使网络更加关注感兴趣区域的超分辨率,本文提

出了语义注意力模块,网络结构如图４所示.语义注意力

２２１２００１０７Ｇ３
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模块首先通过一个３×３的卷积层,将通道数压缩为１,然
后通过 UＧNet[９]获得特征图对应的语义注意力权 重.UＧ
Net采用编码Ｇ解码结构,左边网络为编码网络,使用卷积

层和池化层提取图像的特征;右边网络为解码结构,通过

反卷积实现上采样,将低级特征和上采样特征进行连接,
保证了最后恢复出来的特征图融合了更多的低级特征,同
时也使得不同尺寸的特征得到融合,从而获得更好的分割

效果.

图４　语义注意力模块

Fig．４　Semanticattentionmodule

　　本文提出的语义注意力机制,将通过 UＧNet网络提取到

的语义注意力权重对上采样后的特征图进行加权,使得网络

更加关注感兴趣区域的超分辨率.

FSA＝FUP＋αFUP∗FSEG (１)

其中,FUP表示经上采样块后得到的特征图,FSEG表示经过 UＧ

Net提取到的语义注意力权重,α为超参数.在语义注意力加

权中,为了使网络尽可能保留上采样特征图的信息,本文采用

α来调节语义分割图对上采样特征图的加权程度.将加权结

果作为残差来调节上采样特征图,使得经过语义特征加权过

后的特征图中拥有更多的语义信息.紧接着,将FSA通过３×

３的卷积层重建出最终的超分辨率图像.

１)https://aistudio．baidu．com/aistudio/datasetdetail/３４２２１
２)https://datasets．simula．no/kvasirＧseg/

３．４　损失函数

本文提出方法的损失函数主要包括两个部分:超分辨率

损失和语义分割损失.超分辨率损失如式(２)所示:

LSR＝１
n ∑

n

i＝１
‖ISR

i －IHR
i ‖１ (２)

其中,LSR表示超分辨率损失,IHR
i 表示第i幅图片的真实高分

辨率图像,ISR
i 表示其超分辨率图像,‖∗‖１表示 L１范数,n

表示训练集中图片的数量.

语义分割损失如式(３)所示:

LSEG＝１
n ∑

n

i＝１
‖IRES

i －ISEG
i ‖１ (３)

其中,LSEG表示语义分割损失,IRES
i 表示第i幅图像通过网络

得到的语义分割图像,ISEG
i 为真实的语义分割图像.

总体损失Ltotal如式(４)所示:

Ltotal＝LSR＋βLSEG (４)
其中,β为超参数.

４　实验结果及分析

为了验证提出方法的有效性,在新冠肺炎数据集COVID_

１９和胃肠息肉数据集 KvasirＧSEG上将其与其他主流算法进

行对比实验.

４．１　数据集

本文提出的基于语义注意力的医学图像超分辨率算法和

其他对比算法在新冠肺炎数据集 COVID_１９１)和胃肠息肉数

据集 KvasirＧSEG２)上进行实验.COVID_１９包含２０张３D的

CT扫描图像及其对应的分割图像,本文将这２０张３D 图

像随机划分为训练集、验证集和测试集３个部分,其中训

练集包括１６张３D图像,验证集包括２张３D图像,测试集

包括２张３D图像.本文将这些３D图像沿z轴方向按间

隔３个单位切分为２D图像,切分过后,训练集包括９４５张
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２D图像,验证集包括１３２张２D图像,测试集包括１０１张

２D图像.

KvasirＧSEG包含１０００张胃肠息肉２D图像和其对应的

分割图像.本文将 KvasirＧSEG随机划分为训练集、验证集和

测试集,其中,训练集包括８００张２D图像,验证集包括１００张

２D图像,测试集包括１００张２D图像.

４．２　实验设置

由于缺少成对图像,本文采用和现在主流方法[３Ｇ６]同样的

方法,由高清图像通过双三次下采样获取低清图像用于网络

训练.实验在 Window１０系统下进行,使用的 GPU型号为英

伟达 GeForceRTX３０９０Ti,使用的 CPU 型号为英特尔酷睿

i５Ｇ１２７００k.训练过程中,将图像随机裁剪为４８×４８大小,按
批次进行训练,批次大小为８,使用 Adam 优化器进行迭代优

化,一阶矩估计的指数衰减率β１＝０．９,二阶矩估计指数衰减

率β２＝０．９９９,学习率设置为１０－４,迭代２００００次.本文方法

中的超分辨率模块中,残差组的个数为１０,每个残差组中残

差通道注意力块的个数为２０.在COVID_１９上的超参数α＝
１,β＝０．００５,在 KvasirＧSEG上超参数α＝０．１,β＝０．０１.

４．３　实验结果

将本文提出的方法与现在主流超分辨率方法进行对比,
在COVID_１９ 和 Kavdir_SEG 上的客观评价指标(PSNR/

SSIM)结果如表１所列.可以看到,本文方法在 COVID_１９
上相较于其他主流算法的最好结果,在×２放大倍数下PSNR
和SSIM 分别提升了０．６db和０．００１６,在×４放大倍数下

PSNR和SSIM 分别提升了０．３５db和０．００２９;在 Kavdir_

SEG上,相较于其他主流算法的最好结果,在×２放大倍数下

PSNR和SSIM 分别提升了０．３９db和０．００１３,在×４放大倍

数下PSNR和SSIM 分别提升了０．４８db和０．００２３.由此可

见,本文提出的方法在×２和×４的放大倍数下都超越了其他

主流方法,达到了最好的效果.

表１　COVID_１９和 Kavdir_SEG上的客观评价指标(PSNR/SSIM)

Table１　ObjectiveevaluationindicatorsonCOVID_１９andKavdir_SEG(PSNR/SSIM)

Datasets scale Bicubic SRRESNET[５] EDSR[１０] RCAN[６] SAN[１１] HAN[１２] NLSA[１３] SWINIR[８] Ours

COVID_１９
×４

２８．９９/
０．８５２１

３２．９１/
０．８９１５

３６．０６/
０．９１０１

３５．８０/
０．９１２１

３５．９２/
０．９２０９

３５．８８/
０．９２４４

３５．３８/
０．９２３５

３５．８５/
０．９１８５

３６．４１/
０．９２７３

×２
３５．７０/
０．９５０３

３９．９２/
０．９５９５

４１．３７/
０．９６８９

４１．２９/
０．９６２２

４１．５５/
０．９６４９

４１．３７/
０．９６５７

４１．４３/
０．９６５１

４１．４０/
０．９６３２

４２．１５/
０．９７０５

Kavdir_SEG
×４

２８．８９/
０．８６１５

３０．９７/
０．８９９１

３２．７７/
０．９２１７

３３．１６/
０．９２８９

３３．２８/
０．９３０３

３３．４３/
０．９３２２

３２．４５/
０．９２７２

３２．６９/
０．９２９１

３３．９１/
０．９３４５

×２
３５．２６/
０．９６９５

３６．４６/
０．９７０３

３９．７７/
０．９７９４

４０．０３/
０．９７８２

４０．２９/
０．９８０３

４０．３６/
０．９７９５

３９．４７/
０．９７９７

３９．６６/
０．９７９０

４０．７５/
０．９８１６

　　需要注意的是,相比于 RCAN[６],本文方法在 COVID_１９
数据集×４放大倍数下 PRNR和SSIM 分别提升了０．６１db
和０．０１７２,×２放大倍数下,PSNR和SSIM 分别提升了０．８６
db和０．００８８;在 Kavdir_SEG数据集×４放大倍数下 PSNR
和SSIM 分别提升了０．７５db和０．００５６,在×２放大倍数下

PSNR 和 SSIM 分 别 提 升 了 ０．７２db 和 ０．００３４. 由 此

可见,本 文 提 出 的 方 法 在 客 观 评 价 指 标 方 面 超 过 了

RCAN,从客观评价指标方面验证了本文提出的语义注意

力模块的有效性.

COVID_１９数据集×４放大倍数下的局部放大示例图如

图５所示.相比于 RCAN,在感兴趣区域,PSNR和SSIM 分

别提升了１．８db和０．０４６９.

图５　COVID_１９数据集×４放大倍数下的局部放大示例图(PSNR/SSIM)

Fig．５　LocalzoomingexampleofCOVID_１９datasetat×４magnificationfactor(PSNR/SSIM)

图６　Kavdir_SEG数据集×４放大倍数下的局部放大示例图(PSNR/SSIM)

Fig．６　LocalzoomingexampleofKavdir_SEGdatasetat×４magnificationfactor(PSNR/SSIM)
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　　Kavdir_SEG数据集×４放大倍数下的局部放大示例图６
所示.相比于 RCAN,在感兴趣区域,PSNR和SSIM 分别提

升了１．９５db和０．０２１１,且均领先于其他方法.从示例图可

以看出,基于插值的方法 Nearest,Bicubic重建的超分辨率图像

比较模糊,质量较差.本文方法相比于其他主流方法方法,在
感兴趣区域具有更好的视觉感知效果,在边缘部分更加清晰.

结束语　本文提出了一种基于语义注意力的医学图像超

分辨率方法,该方法通过语义注意力对图像中不同区域进行加

权,使得网络更加关注感兴趣区域,从而生成更加有利于下游

医学任务的超分辨率图像.实验表明,该方法在COVID_１９数

据集和 Kavdir_SEG数据集上取得了较好的超分辨率效果.
在医学图像中,获取医学图像所对应的分割图像比较困

难,往往需要专业的医生对图像进行像素级标注,这大大地加

大了工作量.在未来的研究中,我们将尝试使用无监督或者弱

监督的方法来设计语义注意力模块,在保持分割和超分辨率效

果的前提下,尽可能降低医生标注的工作量.
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