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摘　 要: 超广角眼底成像(ｕｌｔｒａ￣ｗｉｄｅｆｉｅｌｄ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｉｎｇꎬＵＷＦ)技术在视网膜病变的早期筛查

与诊断中具有重要应用价值ꎬ但受制于成像设备性能及光学条件ꎬＵＷＦ 图像存在分辨率不足、
伪影明显等问题ꎬ影响诊断的准确性ꎮ 为此ꎬ本文在真实场景增强超分辨率生成对抗网络(Ｒｅ￣
ａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ)框架基础上融入注意力机制和多尺度特征提取模块ꎬ优化生成器网络结构ꎬ并改

进判别器损失函数ꎬ提出一种改进 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 的超广角眼底图像超分辨率重建方法ꎬ强化

对关键细节与纹理信息的重建能力ꎮ 基于 ＵＷＦ 数据集进行眼底图像的 ２ 倍与 ４ 倍超分辨率

重建实验ꎬ并将本文方法与 ＥＳＲＧＡＮ、ＣＡＴＡＮｅｔ、ＭＳＲＧＡＮ、ＳｗｉｎＩＲ、ＲＣＡＮ￣ｉｔ 及原始 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲ￣
ＧＡＮ 等主流方法进行对比ꎬ结果表明ꎬ本文改进方法在峰值信噪比(ＰＳＮＲ)和结构相似性指数

(ＳＳＩＭ)等客观指标上均优于其他方法ꎬ主观评价结果进一步验证了其在图像病灶区域清晰度

提升与伪影抑制方面的优势ꎬ本文方法可为临床诊断提供更为可靠的图像支持ꎮ
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ｏｄ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ (ＰＳＮＲ)
ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ (ＳＳＩＭ) . Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｖａｌｉｄａｔｅ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｉｎ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｉｎｇ ｌｅｓｉｏｎ ｒｅｇｉｏｎ ｃｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｎｇ ａｒｔｉｆａｃｔｓꎬｂｅｉｎｇ ａｂｌｅ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｏｒｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｉｍａｇｉｎｇ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｕｌｔｒａ￣ｗｉｄｅｆｉｅｌｄ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｉｎｇꎻＲｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮꎻｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎻａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 目前ꎬ视网膜成像方式可分为传统眼底摄影

(ＴＦＰ)和超广角眼底摄影(ＵＷＦＰ)两种[１]ꎮ ＴＦＰ
的视野范围为 ３０° ~ ６０°ꎬ主要用于观察黄斑区及

视神经盘ꎬ在视网膜周边区域的成像存在一定局

限性ꎮ 相比而言ꎬＵＷＦＰ 可提供的眼底视野范围

至少为 ２００°ꎬ在视网膜疾病的诊断与评估中具有

更重要的临床应用价值[２]ꎮ 然而ꎬ由于成像设备

性能及光学环境等因素的影响ꎬ超广角眼底成像

(ｕｌｔｒａ￣ｗｉｄｅｆｉｅｌｄ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｉｎｇꎬＵＷＦ) 存在分辨

率较低、伪影明显等问题ꎬ限制了其临床应用的准

确性[３]ꎮ 为解决上述问题ꎬ研究者将人工智能技

术与眼底成像相结合ꎬ提出图像超分辨率重建方

法ꎬ即通过对低分辨率图像进行重建ꎬ生成具有更

高分辨率与更丰富细节的图像ꎬ从而增强其临床

诊断价值[４ － ５]ꎮ
图像超分辨率重建方法主要包括三类:基于

插值[６]、基于重建[７] 和基于学习[８] 的方法ꎮ 基于

插值和基于重建的方法在恢复高频细节方面存在

局限ꎬ易产生边缘模糊现象ꎻ基于深度学习的方法

能够有效重建图像高频细节ꎬ显著提升感知质量ꎮ
近年来ꎬ随着深度学习技术的发展ꎬ超分辨率重建

方法的研究取得了一定进展[９]ꎮ Ｓｕｎ 等[１０]将全卷

积神经网络(ＦＣＮ)与传统插值相结合ꎬ提高了图

像重建速度与质量ꎻＡｈｍａｄ 等[１１]提出了一种渐进

式上采样的生成式对抗网络(ＧＡＮ)模型ꎬ改善了

图像真实感ꎻＧｕ 等[１２] 基于超分辨率生成对抗网

络(ＳＲＧＡＮ)ꎬ构建了残差全图注意网络 (ＲＷ￣
ＷＡＮ)ꎬ增强了对关键区域的关注能力ꎻＭｕｋａｄａｍ
等[１３] 将增强型超分辨率生成对抗网络 ( ＥＳＲ￣
ＧＡＮ)与自适应非抽样轮廓变换(ＡＮＳＣＴ)相结

合ꎬ显著提升了图像边缘清晰度ꎻＬｕ 等[１４] 在

ＳｗｉｎＩＲ 网络中引入通道注意力机制ꎬ有效融合

了局部与全局特征ꎻＷａｎｇ 等[１５]改进了真实场景

增强超分辨率生成对抗网络(Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ)ꎬ
设计了一种结合动态通道与空间注意力机制的

残差密集模块(ＲＲＤＢ￣ＤＣＳＡ)ꎬ有效减少了图像

中的伪影ꎮ
上述研究中提出的图像超分辨率重建方法均

在一定程度上提高了低分辨率超广角眼底图像重

建质量ꎬ但仍存在不同程度的纹理丢失、伪影残留

与细节还原度不足等问题ꎮ 为此ꎬ本文在 Ｒｅａｌ￣
ＥＳＲＧＡＮ 框架基础上ꎬ优化其网络结构ꎬ提出一种

改进的 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 方法ꎮ 在生成器中引入多

尺度残差结构与注意力机制ꎬ以带有光谱归一化

机制的 ＶＧＧ１９ 作为判别器ꎬ采用 Ｃｈａｒｂｏｎｎｉｅｒ 损

失函数ꎬ以有效提升 ＵＷＦ 图像的细节表现力与诊

断可用性ꎮ

１　 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 模型

Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 模型是在 ＥＳＲＧＡＮ 基础上提

出的改进方法ꎬ其生成器结构与 ＥＳＲＧＡＮ 一

致[１６]ꎮ 在网络架构方面进行了两项关键性优化:
其一ꎬ引入高阶降质建模( ｈｉｇｈ￣ｏｒｄｅｒ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬＨＤＭ)ꎬ能够更加真实地模拟复杂的实际

图像退化过程ꎻ其二ꎬ判别器采用结合光谱归一化

(ｓｐｅｃｔｒａｌ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＳＮ)机制的Ｕ￣Ｎｅｔ 编码 －解

码结构ꎬ可增强网络的判别能力和训练稳定性[１７]ꎮ
Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 的整体网络结构如图 １ 所示ꎮ
　 　 降质过程包括四个阶段:模糊处理、下采样、
噪声添加与 ＪＰＥＧ 压缩ꎮ 传统降质模型通常将高

分辨率图像与模糊核进行卷积处理后ꎬ进行缩放

因子为 ｒ 的下采样ꎬ并添加噪声ꎬ再经过 ＪＰＥＧ 图

像压缩处理生成低分辨率图像ꎻ高阶降质模型则

在传统降质过程基础上进行多次迭代ꎬ从而更真

实地还原复杂退化情形ꎮ 一阶降质和高阶降质过

程的数学表达式分别为

ｘｃ ＝Ｄ(ｙ) ＝ [(ｙ∗ｋ)↓ｒ ＋ ｎ] ＪＰＥＧ (１)
ｘ ＝Ｄｉ(ｙ) ＝ (Ｄｉ ×􀆺×Ｄ２ ×Ｄ１)(ｙ) (２)

式中:ｘｃ 为经一阶降质模型退化后的低分辨率图

像ꎻｙ 为原始高分辨率图像ꎻＤ 表示一阶降质过程ꎻ
ｋ 为模糊核ꎻ∗表示卷积操作ꎻ↓ｒ 表示缩放因子

为 ｒ 的下采样操作ꎻｎ 为噪声项ꎻ下标 ＪＰＥＧ 表示

图像压缩处理ꎻｘ 为经高阶降质模型退化后的低

分辨率图像ꎻＤｉ 表示 ｉ 阶降质过程ꎮ
　 　 高分辨率图像经二阶降质处理后ꎬ其低分辨
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图 １　 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 网络结构

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ ｎｅｔｗｏｒｋ

率图像被输入生成器进行超分辨率重建ꎮ Ｒｅａｌ￣
ＥＳＲＧＡＮ 的生成器基于多级残差密集块( ｒｅｓｉｄｕ￣
ａｌ￣ｉｎ￣ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋꎬＲＲＤＢ)构建而成ꎬ通过

残差连接与密集连接的协同作用ꎬ有效提升特征

提取能力与信息传递效率ꎮ 该生成器结构包括

Ｐｉｘｅｌ Ｕｎｓｈｕｆｆｌｅ 模块、初始卷积层 (Ｃｏｎｖ)、多个

ＲＲＤＢ 模块(ＲＲＤＢ Ｂｌｏｃｋ)、特征融合卷积层、上
采样层(Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ)及输出卷积层ꎬ能够在逐步

提升图像分辨率的同时ꎬ充分保留图像的细节与

纹理信息ꎮ
判别器接收真实图像与生成图像作为输入ꎬ进

行真伪判别ꎬ采用编码 － 解码结构的 Ｕ￣Ｎｅｔ 架构ꎬ
并引入光谱归一化机制ꎮ Ｕ￣Ｎｅｔ 通过跳跃连接融合

多尺度特征ꎬ使判别器兼顾图像的局部细节与全局

结构ꎬ从而增强对复杂降质图像的判别能力ꎮ 光谱

归一化机制通过约束权重矩阵的最大奇异值ꎬ有效

抑制梯度爆炸ꎬ并缓解梯度消失问题ꎬ进一步提升

训练稳定性与模型泛化能力ꎮ 上述改进可为生成

器提供更稳定且更具区分性的对抗反馈ꎬ从而促进

其合成更真实、纹理更丰富的超分辨率图像ꎮ

２　 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 模型的改进

２􀆰 １　 生成器网络结构
为增强 ＵＷＦ 图像中病变区域的清晰度与细

节纹理ꎬ本文对 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 生成器结构进行优

化ꎮ 首先ꎬ将原始 ＲＲＤＢ 模块替换为并行多尺度

卷积结构ꎬ通过引入 ３ × ３ 与 ５ × ５ 卷积核分支ꎬ兼
顾局部细节保持与大感受野信息提取ꎬ提升模型

对不同尺度特征的建模能力ꎻ其次ꎬ在 ＲＲＤＢ 模块

后引入 ＳＥ( ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ)通道注意力机

制ꎬ增强关键通道的特征表达能力ꎮ 将并行多尺

度卷积、ＳＥ 注意力机制与 ＲＲＤＢ 结构相结合ꎬ构
建 ＭＳＲＲＤＢ ( ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ＲＲＤＢ)模块ꎬ以有效提升模型对病灶区域结构与

纹理的重建效果ꎮ
并行多尺度卷积通过在单一网络层中并行引

入具有不同感受野的卷积核(如 ３ × ３ 和 ５ × ５)来
增强特征提取能力ꎬ该结构能够在同一层次上同

时捕捉局部与全局信息ꎬ实现图像多尺度特征的

联合建模ꎮ ３ × ３ 卷积核具有较小的感受野ꎬ主要

用于增强图像的边缘、纹理等细节的恢复能力ꎬ从
而提升图像的清晰度与锐度ꎻ５ × ５ 卷积核具有较

大的感受野ꎬ有助于获取更广域的结构信息ꎬ有效

缓解由局部感知不足引起的边缘模糊与结构扭曲

等问题ꎮ 通过在通道维度上融合不同尺度卷积核

提取的特征ꎬ不仅能够保留图像的高频细节信息ꎬ
还能兼顾整体结构的完整性ꎬ从而提升模型识别

和提取复杂图像信息的能力ꎮ 通过引入残差缩放

系数(β)ꎬ在特征融合过程中自适应地调节残差结

构的权重ꎬ从而有效抑制梯度爆炸与过拟合ꎬ提升

模型训练的稳定性ꎮ 这种多尺度融合策略可显著

提高网络的特征表达丰富性和鲁棒性ꎬ对于抑制

细节信息丢失、保持图像结构一致性具有重要意

义ꎮ 将并行多尺度卷积与 ＲＲＤＢ 结构结合组成

ＭＲＲＤＢ(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ＲＲＤＢ)模块ꎬ其结构如图 ２
所示ꎬ图中 Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ 表示密集块ꎬＣｏｎｖ 表示卷

积ꎬＬＲｅＬＵ 为激活函数ꎮ
　 　 为进一步增强模型对关键特征的关注程度ꎬ
在 ＭＲＲＤＢ 模块基础上引入 ＳＥ 通道注意力机制ꎬ
构建 ＭＳＲＲＤＢ 模块ꎮ ＳＥ 模块通过“压缩 －激发”
操作自适应地调整各通道特征的重要性ꎬ提升模

型对病变区域细节和纹理的感知能力ꎬ从而增强

图像超分辨率重建质量ꎮ
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图 ２　 ＭＲＲＤＢ 模块结构

Ｆｉｇ. ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＲＲＤＢ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＳＥ 模块结构如图 ３ 所示ꎮ ＳＥ 机制实现过程

包括四个步骤: 首先ꎬ 对输入特征图 Ｘ ( Ｘ ∈
ＲＣ′ × Ｈ′ ×Ｗ′ꎬ其中 Ｃ′、Ｈ′、Ｗ′分别为输入特征图的通

道数、高度和宽度)进行卷积转型(该过程用 Ｆ ｔｒ表

示)得到新的特征图 Ｕ(Ｕ∈ＲＣ × Ｈ ×Ｗꎬ其中 Ｃ、Ｈ、Ｗ
分别为转型后输出特征图的通道数、高度和宽

度)ꎻ然后ꎬ将特征图 Ｕ 进行全局平均池化或最大

池化ꎬ压缩为通道描述向量[Ｃꎬ１ꎬ１]ꎬ提取每个通

道的全局统计信息(该过程用 Ｆｓｑ(􀅰)表示)ꎻ再后ꎬ
该通道描述向量经过包含两个全连接层的多层感

知机(ＭＬＰ)ꎬ先降维以减小计算开销ꎬ再升维以

恢复通道数量ꎬ并结合非线性激活函数生成通道

权重(该过程用 Ｆｅｘ(􀅰ꎬｗ)表示ꎬ其中 ｗ 为可学习

权重)ꎻ最后ꎬ将通道权重与原始特征图进行逐通

道相乘(该过程用 Ｆｓｃａｌｅ(􀅰ꎬ􀅰)表示)ꎬ实现特征的加

权调控ꎬ增强关键信息ꎬ抑制无关内容ꎮ 调整后的

特征图Ｘ~用于后续图像重建ꎮ

图 ３　 ＳＥ 模块结构

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＥ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＭＳＲＲＤＢ 结构如图 ４ 所示ꎮ 首先通过三个

ＭＲＲＤＢ 块的密集连接实现多尺度特征融合ꎬ然
后通过卷积层进行特征整合与非线性变换ꎬ最后

引入 ＳＥ 通道注意力机制以自适应校准特征通道

的重要性权重ꎮ

图 ４　 ＭＳＲＲＤＢ 模块结构

Ｆｉｇ. ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＳＲＲＤＢ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 假 设 ＭＲＲＤＢ 输 入 特 征 图 为 ｆ０ꎬ每 一 层

ＭＲＲＤＢ 块的输出特征均作为后续所有层的输入ꎬ
则第 ｉ 个 ＭＲＲＤＢ 块的输出特征图 ｆｉ( ｉ ＝１ꎬ２ꎬ３)可
表示为

ｆｉ ＝ ｆｉ － １ ＋ Ｆ[ ｆ０ꎬｆ１ꎬ􀆺ꎬｆｉ － １] (３)
式中 Ｆ(􀅰)表示多尺度特征提取函数ꎮ

采用 ３ × ３ 和 ５ × ５ 卷积核提取的特征图 ｘ１

和 ｘ２ 分别表示为

ｘ１ ＝ ϕ(Ｗ１∗[ ｆ０ꎬｆ１ꎬ􀆺ꎬｆｉ － １]) (４)
ｘ２ ＝ ϕ(Ｗ２∗[ ｆ０ꎬｆ１ꎬ􀆺ꎬｆｉ － １]) (５)

式中:Ｗ１ 和 Ｗ２ 分别表示 ３ × ３ 和 ５ × ５ 卷积核的

权重参数ꎻϕ(􀅰)表示 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数ꎮ
将 ｘ１ 和 ｘ２ 在通道维度上进行拼接ꎬ融合来

自不同感受野的特征信息ꎮ 为进一步整合多尺度

特征并压缩通道数ꎬ通过一个 ３ × ３ 卷积进行特征

融合与降维ꎬ得到多尺度融合后的特征图 ｆꎬ计算

过程表示为

ｆ ＝Ｆ([ｆ０ꎬｆ１ꎬ􀆺ꎬｆｉ －１]) ＝Ｗｏｕｔ∗ϕ([ｘ１ꎬｘ２]) (６)
式中:Ｗｏｕｔ为在输出阶段进行通道融合时所使用

的卷积核权重参数ꎻ[ｘ１ꎬｘ２]表示通道维度拼接后
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的多尺度特征图ꎮ
经过卷积层特征整合与非线性变换后ꎬ加入

ＳＥ 模块ꎬ经过 ＳＥ 模块后输出的特征图为 ｆＳＥꎬ其
计算过程表示为

ｆＳＥ ＝ ｆ􀅰σ(Ｗ４􀅰δ(Ｗ３􀅰ＧｌｏｂａｌＰｏｏｌｉｎｇ( ｆ))) (７)
式中:ＧｌｏｂａｌＰｏｏｌｉｎｇ(􀅰)表示全局平均池化ꎻＷ３ 为第

一个全连接层的权重ꎬＷ３∈Ｒ
Ｃ
ｒ × Ｃꎻδ(􀅰)表示 ＲｅＬＵ

激活函数ꎻＷ４ 为第二个全连接层的权重ꎬＷ４ ∈

ＲＣ × Ｃ
ｒ ꎻσ(􀅰)表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎮ
ＭＳＲＲＤＢ 通过多尺度特征融合结构与注意

力机制的结合ꎬ既可保留局部细节ꎬ又可提升全局

结构建模能力ꎬ有效增强模型对医学图像关键区

域的感知力ꎮ
２􀆰 ２　 判别器网络结构

Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 中原始的 Ｕ￣Ｎｅｔ 判别器采用

对称的编码 － 解码结构ꎬ虽能有效捕获全局信息ꎬ
但在超分辨率重建任务中存在一定局限性ꎮ 一方

面ꎬ跳跃连接虽有助于融合多尺度信息ꎬ却削弱了

对高频细节的约束ꎬ导致纹理丢失ꎻ另一方面ꎬ反
卷积上采样易引入伪影ꎬ影响边缘锐利度ꎮ 同时ꎬ
Ｕ￣Ｎｅｔ 更侧重全局一致性ꎬ对局部精细结构建模能

力不足ꎬ易使生成图像过于平滑ꎬ降低感知质量ꎮ
为解决上述问题ꎬ本文将判别器由 Ｕ￣Ｎｅｔ 替

换为 ＶＧＧ１９ꎬ以增强对高频细节的建模能力ꎮ
ＶＧＧ１９ 由多层 ３ × ３ 卷积和 ＲｅＬＵ 激活函数构成ꎬ
具备较强的特征提取与表达能力ꎬ能够逐层捕捉

丰富的多尺度信息ꎬ其较深的网络深度和逐层缩

小的特征图尺寸有助于多尺度特征建模ꎬ输出层

通过 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数进行判别ꎮ ＶＧＧ１９ 在纹

理、边缘等细节层面的判别效果相比 Ｕ￣Ｎｅｔ 更优ꎬ
有助于提升对抗训练中对真实图像的区分能力ꎮ
此外ꎬＶＧＧ１９ 的层级特征可用于计算感知损失ꎬ
引导生成器在高层语义空间中优化纹理表达ꎬ提
升重建图像的真实性与视觉质量ꎮ 由于经过大规

模图像数据预训练ꎬＶＧＧ１９ 还具有良好的泛化能

力ꎬ可为生成器提供更有效的优化方向ꎬ使重建结

果更加清晰自然ꎮ 同时ꎬ在判别器中引入光谱归

一化机制(ＳＮ)ꎬ通过约束权重矩阵的最大奇异

值ꎬ有效抑制梯度爆炸或消失ꎬ提升训练过程的稳

定性与模型的泛化能力ꎮ 引入光谱归一化机制的

ＶＧＧ１９ 模块结构如图 ５ 所示ꎬ图中 ＦＣ１ 和 ＦＣ２ 分

别为第一个和第二个全连接层ꎮ

图 ５　 引入光谱归一化机制的 ＶＧＧ１９ 模块结构

Ｆｉｇ. ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＶＧＧ１９ ｍｏｄｕｌｅ ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

２􀆰 ３　 损失函数
Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 中原始的 Ｌ１ 损失函数广泛用

于图像重建任务ꎬ其核心思想是通过计算生成图

像与真实图像之间的像素级差异ꎬ使生成图像尽
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可能接近真实图像ꎮ Ｌ１ 损失函数的数学表达式为

Ｌ１ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
ｐｉ － ｇｉ (８)

式中:ｐｉ 和 ｇｉ 分别为生成图像和真实图像的第 ｉ
个像素值ꎻＮ 是图像的总像素数ꎮ

由于 Ｌ１ 损失函数在零点处不可微ꎬ当 ｐｉ ＝ ｇｉ

时会出现梯度不连续现象ꎬ在梯度下降过程中可

能引发梯度更新不稳定ꎬ从而影响模型的收敛性ꎻ
此外ꎬ尽管 Ｌ１ 损失函数对异常值具有较高的鲁棒

性ꎬ但在处理包含噪声的图像时ꎬ其对误差的敏感

性不足ꎬ无法有效抑制噪声对训练过程的干扰ꎬ从
而限制模型在高噪声环境下的表现ꎬ影响图像重

建质量ꎮ 因此ꎬ在处理超分辨率图像时ꎬ采用 Ｌ１

损失函数可能导致生成图像缺乏细节、对比度较

低ꎬ无法有效保留图像的自然感和真实感ꎮ
为克服 Ｌ１ 损失函数的局限性ꎬ本文引入

Ｃｈａｒｂｏｎｎｉｅｒ 损失ꎮ 其核心思想是:在计算像素间

差异时引入平方根运算和一个极小常数ꎬ从而在

误差较小时实现梯度的平滑变化ꎮ Ｃｈａｒｂｏｎｎｉｅｒ 损
失(用 Ｌｃ 表示)的数学表达式为

Ｌｃ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
(ｐｉ － ｇｉ) ２ ＋ ϵ２ (９)

式中 ϵ 为一个极小的正数ꎬ本文取 １ × １０ － ３ꎮ
采用 Ｃｈａｒｂｏｎｎｉｅｒ 损失不仅能够控制全局像

素误差ꎬ更有效地恢复局部细节ꎬ且可克服传统 Ｌ１

损失在高频信息保留方面的不足ꎬ生成的高分辨

率图像在视觉效果上更为清晰、自然ꎬ更接近真实

图像的感知效果ꎮ

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 实验环境和参数设置
实验环境如表 １ 所示ꎮ 在训练期间使用 Ａｄ￣

ａｍ 优化器ꎬ学习率设置为 ０􀆰 ０００ １ꎬ一阶动量项设

置为０􀆰 ９ꎬ二阶动量项设置为０􀆰 ９９９ꎮ整个训练过

表 １　 实验环境

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

实验环境 相关配置

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｒ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７￣１３７００Ｈ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ２􀆰 ５􀆰 １

开发环境 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 １０􀆰 ４

ＣＵＤＡ １２􀆰 ３

程共进行 ４０ 万次迭代ꎬ批次大小为 ８ꎬ每迭代

５ ０００次自动保存一次模型权重参数ꎮ
３􀆰 ２　 实验数据集及模型评估指标

本文使用的图像数据由某医院提供ꎬ采用激

光扫描检眼镜(Ｄａｙｔｏｎａ 型ꎬＯｐｔｏｓ 公司) 采集获

得ꎮ 共收集七种超广角眼底图像ꎬ包括正常眼

(ＮＥ) 及视网膜脱落 ( ＲＤ)、 视网膜静脉阻塞

(ＲＶＯ)、视神经病变 (ＯＮ)、视网膜色素变性

(ＲＰ)、糖尿病视网膜病变 (ＤＲ) 和病理性近视

(ＰＭ)六种疾病类型ꎬ其中分辨率为 ２ ６００ × ２ ０４８
像素的图像共 ８１４ 张ꎬ分辨率为 ３ ９００ × ３ ０７２ 像

素的图像共 ３０６ 张ꎬ所有图像均由专业眼科医生

进行分类标注ꎮ
为构建训练样本ꎬ对原始的超广角眼底图像

进行裁剪ꎬ生成尺寸为 ６５０ × ５１２ 像素的子图像ꎬ
共获得 ５ ０９２ 张图像样本ꎮ 将数据集按照 ８∶ １ ∶ １
的比例划分为训练集、验证集和测试集ꎬ以确保模

型训练的充分性和评估结果的可靠性ꎮ
选用双三次插值法对原始图像分别进行 ２ 倍

与 ４ 倍下采样ꎬ生成对应尺度的低分辨率(ＬＲ)图
像ꎮ ＬＲ 图像与原始 ＵＷＦ 图像构成配对数据ꎬ用于

训练与评估图像超分辨率重建模型ꎮ 数据集部分

样本如图 ６ 所示ꎬ随着图像的放大倍数增加ꎬ可明

显观察到许多细节丢失ꎮ

图 ６　 原始图像与不同放大倍数的低分辨率图像对比

Ｆｉｇ. ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｌｏｗ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｕｌｔｉｐｌｅｓ

　 　 此外ꎬ为进一步验证本文提出方法在真实应

用场景中的泛化能力ꎬ采用 Ｏｐｔｏｓ 官网发布的超

广角眼底图像构建外部测试集ꎮ 该外部测试集图

像由超广角荧光素眼底血管造影机(Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ 型ꎬ
Ｏｐｔｏｓ 公司)采集获得ꎬ共 ２７ 张ꎬ分辨率为 ４ ０００ ×
４ ０００像素ꎬ用于模型的独立测试与性能对比分析ꎮ
该部分数据未参与模型训练过程ꎬ有助于更客观、
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更全面地评估模型的鲁棒性与实际应用效果ꎮ
本文从客观指标与主观评价两方面对模型性

能进行评估ꎮ 客观指标包括结构相似性指数

(ＳＳＩＭ)和峰值信噪比(ＰＳＮＲ)ꎬ用于量化图像重建

质量ꎻ主观评价通过人工观察图像的清晰度与细节

保留程度ꎬ综合判断模型的实际表现ꎮ

３􀆰 ３　 消融实验
为验证本文提出改进策略对超广角眼底图像

超分辨率重建的效果ꎬ设计消融实验ꎬ系统评估生

成器、判别器及损失函数三个模块对模型整体性能

的影响ꎬ其中缩放因子为 ２ 的图像超分辨率重建消

融实验结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

生成器 判别器 损失函数 退化方式 ＰＳＮＲ / ｄＢ ＳＳＩＭ 训练时间 / ｈ

ＲＲＤＢ Ｕ￣Ｎｅｔ Ｌ１ 双三次插值法 ３９􀆰 ６７ ０􀆰 ９４９ ２ １５􀆰 ５

ＲＲＤＢ ＶＧＧ１９ Ｌ１ 双三次插值法 ３９􀆰 ５２ ０􀆰 ９４７ ８ １７􀆰 ０

ＲＲＤＢ Ｕ￣Ｎｅｔ Ｌｃ 双三次插值法 ３９􀆰 ７１ ０􀆰 ９５１ ０ １６􀆰 ３

ＲＲＤＢ ＶＧＧ１９ Ｌｃ 双三次插值法 ３９􀆰 ５８ ０􀆰 ９４８ ６ １７􀆰 ８

ＭＳＲＲＤＢ Ｕ￣Ｎｅｔ Ｌ１ 双三次插值法 ３９􀆰 ８４ ０􀆰 ９５２ ７ １８􀆰 ２

ＭＳＲＲＤＢ ＶＧＧ１９ Ｌ１ 双三次插值法 ４０􀆰 ０３ ０􀆰 ９５３ ２ １９􀆰 ６

ＭＳＲＲＤＢ Ｕ￣Ｎｅｔ Ｌｃ 双三次插值法 ３９􀆰 ７５ ０􀆰 ９５０ ４ １８􀆰 ９

ＭＳＲＲＤＢ ＶＧＧ１９ Ｌｃ 双三次插值法 ４０􀆰 ２６ ０􀆰 ９５７ ２ １９􀆰 ８

ＭＳＲＲＤＢ ＶＧＧ１９ Ｌｃ ＨＤＭ ４０􀆰 ４３ ０􀆰 ９５８ １ ２３􀆰 ５

ＭＲＲＤＢ ＶＧＧ１９ Ｌｃ 双三次插值法 ４０􀆰 １８ ０􀆰 ９５４ ６ １９􀆰 ４

ＭＲＲＤＢ ＶＧＧ１９ Ｌｃ ＨＤＭ ４０􀆰 ５２ ０􀆰 ９５９ ０ ２２􀆰 ８

　 　 由表 ２ 可见:在保持 ＲＲＤＢ 生成器不变的情况

下ꎬ仅将判别器由 Ｕ￣Ｎｅｔ 替换为 ＶＧＧ１９ 导致重建

性能下降ꎬ说明判别能力过强可能破坏生成器与判

别器之间的训练平衡ꎬ从而抑制生成器的有效学

习ꎻ保持 ＲＲＤＢ 生成器不变的情况下ꎬ仅将损失函

数由传统的 Ｌ１ 损失替换为 Ｃｈａｒｂｏｎｎｉｅｒ 损失ꎬ在不

同模型配置下均带来细微但稳定的性能提升ꎬ表现

为 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 更高ꎻ与采用 ＲＲＤＢ 生成器相

比ꎬ采用改进的多尺度生成器 ＭＳＲＲＤＢ 后ꎬ模型整

体性能显著提升ꎬ说明生成器结构的优化在图像超

分辨率重建任务中起着关键作用ꎮ 综合比较各模

型配置ꎬ采用 ＭＳＲＲＤＢ 生成器、ＶＧＧ１９ 判别器和

Ｃｈａｒｂｏｎｎｉｅｒ 损失的组合取得了最优性能ꎬ表明生成

器、判别器与损失函数三者之间需协同设计ꎬ同时

发挥结构改进与损失函数优化的联合优势ꎬ避免单

一模块性能过强造成训练失衡ꎮ
在上述研究基础上ꎬ进一步分析 ＳＥ 模块与

退化方式之间的交互作用ꎮ ＳＥ 模块的引入增强

了模型对通道特征的建模能力ꎬＨＤＭ 退化方式

能够更真实地模拟复杂的低质量图像退化过程ꎬ
两者结合可显著提升重建图像的质量ꎬ但也伴随

着训练时间的大幅增加ꎮ 相比之下ꎬ采用双三次

插值退化方式并结合 ＳＥ 模块的模型ꎬ尽管在

ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 指标上略低于采用 ＨＤＭ 退化方

式的模型ꎬ但训练效率显著提升ꎬ重建质量仍保

持在较高水平ꎬ表现出较好的性能与效率权衡ꎮ
上述结果表明:在不同退化方式下ꎬＳＥ 模块的引

入对模型性能均有正向作用ꎻ双三次插值方案在

训练时间方面更具优势ꎬ适合训练资源或周期存

在一定限制的任务场景ꎮ
３􀆰 ４　 可视化分析实验

为增强模型在图像超分辨率重建过程中的可

解释性与可视化效果ꎬ本文在原始 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ
模型及本文改进模型的基础上引入梯度加权类激

活映 射 ( ｇｒａｄｉｅｎｔ￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｌａｓｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍａｐ￣
ｐｉｎｇꎬＧｒａｄ￣ＣＡＭ)机制[１８]ꎬ用以分析生成器在重

建过程中所关注的图像区域ꎮ 具体而言:对于原

始 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 模型ꎬＧｒａｄ￣ＣＡＭ 作用于生成器

网络的最后一个卷积层ꎬ通过提取其输出特征图

的梯度信息ꎬ实现对模型关注区域的可视化ꎻ对于

本文改进 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 模型ꎬＧｒａｄ￣ＣＡＭ 作用于

最后一个 ＭＳＲＲＤＢ 模块内部的注意力机制层ꎬ以
更精细地刻画模型在高频信息恢复阶段所聚焦的

区域ꎮ 可视化结果直观呈现出模型在不同结构下

对图像细节关注程度的差异ꎬ图 ７ 所示为六类病

变图像原图与两种模型下的热力图对比结果ꎮ
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图 ７　 六类病变图像原图与两种模型下的热力图对比结果

Ｆｉｇ. ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｓｉｘ ｌｅｓｉｏｎ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｈｅａｔｍａｐｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 为进一步评估改进模型中引入的 ＳＥ 模块在

聚焦关键解剖结构方面的有效性ꎬ本文基于 Ｇｒａｄ￣
ＣＡＭ 生成的热力图强度分布ꎬ提出一种定量分析

方法:通过设定强度阈值将热力图划分为高响应

区域与低响应区域ꎬ并分别计算其面积占比(ｈｉｇｈ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ａｒｅａ ｒａｔｉｏꎬＨＡＡＲ)与平均响应强度(ｈｉｇｈ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍｅａｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈꎬＨＡＭＳ)ꎬ用于衡量模型关

注区域的集中程度及响应强度ꎮ 不同模型在多类

眼底病图像上的 ＨＡＡＲ 与 ＨＡＭＳ 比较如表 ３ 所

示ꎬ改进后的 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 模型在多类眼底病图

像中的 ＨＡＡＲ 和 ＨＡＭＳ 指标呈现出更具结构差

异性的分布特征ꎮ ＲＤ、ＯＮ 与 ＰＭ 图像的病灶区

域主要集中于热力图的高亮区域ꎬ表现为较高的

ＨＡＡＲ 和 ＨＡＭＳ 值ꎬ说明模型能更精准地聚焦于

这些类别图像中的关键病灶结构ꎻ在 ＲＶＯ、ＲＰ 和

ＤＲ 图像中ꎬ病变区域多位于响应较弱的暗色区域ꎬ
相较于原始模型ꎬ改进模型在这些区域的响应有所

提升ꎬ展现出良好的病灶覆盖效果ꎮ
综上ꎬ本文改进模型在不同病灶类型上展现

出更符合结构特征的响应模式ꎬ提升了对关键区

域的聚焦能力ꎮ 热力图分析结果验证了 ＳＥ 模块

在细粒度结构建模和病灶识别中的有效性ꎬ并进

一步佐证了其在增强超分辨率图像病理相关性方

面的重要作用ꎮ

表 ３　 不同模型在多类眼底病图像上的 ＨＡＡＲ 与 ＨＡＭＳ 比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＨＡＡＲ ａｎｄ ＨＡＭＳ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆｕｎｄｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅｓ

指标 模型
病变类型

ＲＤ ＲＶＯ ＯＮ ＲＰ ＤＲ ＰＭ

ＨＡＡＲ
Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ １０􀆰 １５ ４７􀆰 ４９ ３０􀆰 ４９ ２８􀆰 ２３ ２􀆰 ６４ １７􀆰 ２４

改进 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ １４􀆰 ６３ ３４􀆰 ９７ ３５􀆰 １６ ２７􀆰 ６０ ２􀆰 ４０ ２２􀆰 ２０

ＨＡＭＳ
Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ ０􀆰 ２２８ ５ ０􀆰 ４３８ ５ ０􀆰 ５２９ ６ ０􀆰 ３７１ ６ ０􀆰 ２７１ １ ０􀆰 ３５３ ９

改进 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ ０􀆰 ２３９ ２ ０􀆰 ４２７ ４ ０􀆰 ５４５ ８ ０􀆰 ３６１ ９ ０􀆰 ２１７ ９ ０􀆰 ３５４ ４

３􀆰 ５　 对比实验
为验证本文提出改进 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 模型的

有效性ꎬ选取 ＥＳＲＧＡＮ[１９]、ＣＡＴＡＮｅｔ[２０]、ＭｅｄＳＲ￣
ＧＡＮ[１２]、ＳｗｉｎＩＲ[２１]、ＲＣＡＮ￣ｉｔ[２２] 及原始 Ｒｅａｌ￣ＥＳ￣
ＲＧＡＮ 作为对比模型ꎬ在不同放大倍数下进行超

广角眼底图像超分辨率重建实验ꎬ计算各模型的

ＰＳＮＲ 与 ＳＳＩＭꎬ结果如表 ４ 和表 ５ 所示ꎮ 可见:随
着放大倍数的提升ꎬ各模型的 ＰＳＮＲ 与 ＳＳＩＭ 均呈

下降趋势ꎬ说明高倍数图像重建任务更具挑战性ꎻ
本文改进 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 模型在各倍数下均取得最

高的 ＰＳＮＲ 与 ＳＳＩＭꎬ显示出其优越的重建性能ꎮ

为直观展示本文改进 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 模型在

重建图像中的视觉效果ꎬ在超广角眼底图像测试

集中分别对多种超分辨率重建方法进行 ２ 倍和 ４
倍放大实验ꎬ结果如图 ８ 和图 ９ 所示ꎮ 为便于对

比不同模型在关键病灶细节还原上的性能差异ꎬ
图 ８(ａ)与图 ９(ａ)中采用黑色标注框表示针对病

变部位所执行的超分辨率重建区域ꎮ 由图 ８ 和图 ９
可以观察到ꎬ各超分辨率重建方法(按照图(ｃ) ~
(ｉ)的顺序)在病变区细节恢复能力上呈现出逐步

提升的趋势ꎮ ＥＳＲＧＡＮ 对视网膜整体结构能够实

现较为准确的重建ꎬ但在细节处仍易出现模糊和
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表 ４　 不同模型超分辨率重建图像 ＰＳＮＲ 比较

Ｔａｂｌｅ ４　 ＰＳＮＲ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｄＢ

数据集 放大倍数

不同模型的 ＰＳＮＲ

ＥＳＲＧＡＮ ＣＡＴＡＮｅｔ ＭｅｄＳＲＧＡＮ ＳｗｉｎＩＲ ＲＣＡＮ￣ｉｔ Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ
改进

Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ

内部测试集
２ ３８􀆰 ７３ ３８􀆰 ８７ ３８􀆰 ９２ ３９􀆰 ８６ ３９􀆰 ８７ ３９􀆰 ６７ ４０􀆰 ２６

４ ３８􀆰 １９ ３８􀆰 ５０ ３８􀆰 ４３ ３９􀆰 ２５ ３９􀆰 ３２ ３９􀆰 １４ ３９􀆰 ７５

外部测试集
２ ３８􀆰 ２６ ３８􀆰 ７０ ３８􀆰 ５８ ３９􀆰 ４４ ３９􀆰 ６７ ３９􀆰 ４５ ３９􀆰 ８９

４ ３８􀆰 ９３ ３８􀆰 ３２ ３８􀆰 １９ ３８􀆰 ９７ ３９􀆰 ２２ ３９􀆰 １７ ３９􀆰 ６４

表 ５　 不同模型超分辨率重建图像 ＳＳＩＭ 比较

Ｔａｂｌｅ ５　 ＳＳＩＭ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

数据集 放大倍数

不同模型的 ＳＳＩＭ

ＥＳＲＧＡＮ ＣＡＴＡＮｅｔ ＭｅｄＳＲＧＡＮ ＳｗｉｎＩＲ ＲＣＡＮ￣ｉｔ Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ
改进

Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ

内部测试集
２ ０􀆰 ９３３ ６ ０􀆰 ９３７ １ ０􀆰 ９５５ ６ ０􀆰 ９５６ ４ ０􀆰 ９５４ ３ ０􀆰 ９４９ ２ ０􀆰 ９５７ ２

４ ０􀆰 ９３２ ８ ０􀆰 ９３３ ７ ０􀆰 ９５３ １ ０􀆰 ９５４ ４ ０􀆰 ９５０ ６ ０􀆰 ９４６ ３ ０􀆰 ９５５ ２

外部测试集
２ ０􀆰 ９３２ ２ ０􀆰 ９３６ ７ ０􀆰 ９４５ ８ ０􀆰 ９５４ ９ ０􀆰 ９５４ ７ ０􀆰 ９４７ ２ ０􀆰 ９５６ １

４ ０􀆰 ９３２ １ ０􀆰 ９３５ ４ ０􀆰 ９４１ ７ ０􀆰 ９５１ ０ ０􀆰 ９４８ ３ ０􀆰 ９４５ ３ ０􀆰 ９５５ ４

图 ８　 各模型 ２ 倍超分辨率重建结果

Ｆｉｇ. ８　 Ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ ２ ｔｉｍｅｓ ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图 ９　 各模型 ４ 倍超分辨率重建结果

Ｆｉｇ. ９　 Ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ ４ ｔｉｍｅｓ ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ

棋盘式伪影ꎻ轻量化模型 ＣＡＴＡＮｅｔ 引入通道注意

力与任务感知机制ꎬ能够增强病灶特征并减少噪

声ꎬ但在纹理细节上略显模糊ꎻＭｅｄＳＲＧＡＮ 通过

感知损失强化了重建图像的纹理细节ꎬ但噪声和
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伪影依旧影响了病灶边界的清晰度ꎻＳｗｉｎＩＲ 引入

自注意力机制ꎬ较好还原了高频细节ꎬ但在 ４ 倍放

大时会出现轻微模糊ꎻＲＣＡＮ￣ｉｔ 通过残差通道注

意力机制提升了结构建模能力ꎬ在纹理恢复和边

缘重构方面优于 ＳｗｉｎＩＲꎻＲｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 更注重对

真实图像退化过程的建模ꎬ但仍存在对微小病变

特征重建过于平滑、局部纹理丢失的问题ꎻ相较而

言ꎬ本文提出的改进型 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 能够更精准

地恢复病变区的纹理细节ꎬ呈现出最佳的视觉重

建效果ꎮ

４　 结论

在 Ｒｅａｌ￣ＥＳＲＧＡＮ 基础上提出了改进型超分

辨率重建模型:在生成器中引入多尺度残差结构

并融合 ＳＥ 通道注意力机制ꎬ增强了特征表达能

力ꎻ在判别器中采用基于 ＶＧＧ１９ 的架构ꎬ并结合

光谱归一化机制ꎬ提升了对高频纹理细节的判别

性能ꎻ将原有的 Ｌ１ 损失函数替换为更具鲁棒性的

Ｃｈａｒｂｏｎｎｉｅｒ 损失函数ꎬ实现了更平滑的梯度传播

与更稳定的训练过程ꎮ 在超广角眼底图像测试集

上的对比实验结果表明ꎬ本文改进模型在 ＰＳＮＲ、
ＳＳＩＭ 等客观指标和主观视觉评价中均取得最优

结果ꎬ显著提升了重建图像质量与纹理细节还原

性能ꎬ验证了其在超广角眼底图像超分辨率重建

任务中的有效性ꎮ
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