
图像超分辨率重建（SR）是由一个或多个低分辨率

（LR）图像重建出高分辨率（HR）图像的技术，其增加图

像中的高频成分，使得图像更加清晰，内容更加丰富［1］。

图像超分辨率重建是一个固有的病态问题［2］，在低分辨

率图像中所呈现的细节通常不足以唯一地重建高分辨

率图像。解决图像超分辨率重建问题主要有以下3个

方面：（1）无混叠上采样图像；（2）去除获取图像时出现

的模糊和干扰；（3）多样本的定位和合成［3］。超分辨率在

航空、军事、医学、交通管理等方面均有广泛应用［4-9］。

当前，结合深度学习的超分辨率重建技术已在计算

机视觉领域中得到深入研究。超分辨率卷积网络

（SRCNN）是较早提出的一种端到端的超分辨率重建方

法，网络结构简单，只有3个卷积层［10-11］。该方法先使用

双立方插值将低分辨率图像放大到目标大小，再通过三

层卷积网络做非线性映射，得到高分辨率图像。网络对

超参数的取值敏感，易陷入局部极值点，使网络训练不

稳定，产生次优结果。SRCNN是先在低分辨率图像上

进行上采样插值，让图像放大到与高分辨率图像尺寸相

同，再作为网络的输入。深度递归卷积网络提出增加卷

积层，使网络感受野扩大。同时为了避免过多网络参

数，该文献提出使用递归神经网络［12］。与SRCNN类似，

该网络分为3个模块，分别用于特征提取、特征的非线

性变换和图像重建。深度递归卷积网络重建效果比

SRCNN有较大提高。深度递归卷积网络输入的是插值
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摘要：针对超声图像分辨率低导致视觉效果差的问题，本文以超分辨率重建为基础，结合生成对抗网络的方法，生成相对原图更

加清晰的血管内超声图像，用于辅助医生诊断与治疗。本方法应用生成对抗网络，生成器生成图像，判别器判断图像真伪。其

过程：低分辨率图像经过亚像素卷积层r2个特征通道，产生尺寸大小相同的r2个特征图，对每个特征图中相对应的同一像素重新

排列成一个r×r的子块，其对应高分辨率图像中的某一个子块，经过放大，产生r2倍的高分辨率图像。生成对抗网络经过不断优

化，获得更优质清晰的图像。将本方法（SRGAN）得出的结果与双立方插值（Bicubic）、超分辨率卷积网络（SRCNN）和亚像素卷

积网络（ESPCN）等方法比较，其峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）分别提高2.369dB和1.79%。因此，我们得知：结合生

成对抗网络的图像超分辨率重建能获得很好的血管内超声图像诊断视觉效果。
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Abstract: The low-resolution ultrasound images have poor visual effects. Herein we propose a method for generating clearer
intravascular ultrasound images based on super-resolution reconstruction combined with generative adversarial networks. We
used the generative adversarial networks to generate the images by a generator and to estimate the authenticity of the images
by a discriminator. Specifically, the low-resolution image was passed through the sub-pixel convolution layer r2-feature
channels to generate r2-feature maps in the same size, followed by realignment of the corresponding pixels in each feature map
into r × r sub-blocks, which corresponded to the sub-block in a high-resolution image; after amplification, an image with a
r2-time resolution was generated. The generative adversarial networks can obtain a clearer image through continuous
optimization. We compared the method (SRGAN) with other methods including Bicubic, super-resolution convolutional
network (SRCNN) and efficient sub-pixel convolutional network (ESPCN), and the proposed method resulted in obvious
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后的LR图像。SRCNN与深度递归卷积网络的卷积操

作都是在HR图像上进行，计算量较大。亚像素卷积网

络（ESPCN）提出亚像素卷积层，核心概念是在LR图像

上直接进行卷积运算，在最后一层将图像放大，得到HR

图像［13］。卷积运算由于在LR图像上进行，效率会较

高。SR结合车牌自动识别技术将视频的连续帧整合为

单幅图像，包含的细节更加丰富［14］。视频亚像素卷积网

络是利用视频相邻帧的相关性，提出使用视频中的时间

序列进行高分辨率重建的高效方法［15］。上述基于学习

的超分辨率重建方法中存在图像放大倍数不宜过大（小

于4）的问题，若放大倍数在4倍以上（含4倍），易使图像

显示结果过于平滑，在图像中缺少细节的真实感。以上

方法均使用传统损失函数，将图像超分辨率细节重建问

题过于简化。超分辨率生成对抗网络（SRGAN）提出传

统的损失函数只能用于单个像素的评价，不足以评价整

体图像视觉效果，并在网络中加入计算生成图像与目标

图像之间误差的对抗损失，大大提高了图像的真实度，

在视觉方面有了较大的进步［16］。目前多数方法均应用

于自然图像［17-22］，然而医学图像与自然图像存在很大的

区别，医学图像为灰度图像，图像信息简单、纹理单一、

种类少，感兴趣区域更加难以区分。本文针对单幅超声

图像，以超分辨率重建为基础，结合生成对抗网络的方

法，首次针对血管内超声（IVUS）图像成像较为模糊的

特点，将图像放大若干倍，获得优质清晰的超分辨率图

像，有效地辅助医生诊断。网络中加入对抗损失函数

项，克服了一般模型仅适用于单像素重建的问题。与现

有其它超分辨率重建方法比较，改进后模型提升了整体

图像视觉效果，细节更加丰富逼真。文中使用均方误差

（MSE）、峰值信噪比和结构相似性等三个客观指标与目

前常用的三种超分辨率方法比较：Bicubic、SRCNN和

ESPCN。从平均意见分（MOS）主观指标进一步验证本

算法的重建视觉效果。

1 方法

生成对抗网络是模拟两个模型的对抗过程，其中一

个是生成器G（Generator），捕获真实数据的分布，生成

逼 近 于 真 实 分 布 的 数 据 ；另 一 个 是 判 别 器 D

（Discriminator），判断数据是否来自真实分布，输出数

据来自于真实分布的概率，即一个0~1之间的数值［23］。

经过互相学习与对抗，G与D之间进行一个最大最小值

的博弈。不断更新之后，直到D输出为0.5时，网络达到

稳定状态，结束训练。此时，G生成的数据接近于真实

分布。G与D的对抗过程如公式（1）所示：

minG maxDV ( )D,G =Εx~Pdata( )x [ ]logD( )x

+Ε z~pz( )Z [ ]log( )1 -D( )G( )Z
（1）

针对生成对抗网络训练过程不稳定的问题，研究者

提出了许多改进方法，并取得了较好的效果［24-29］。

1.1 网络框架

本文算法流程图如图1所示。网络由生成网络和

判别网络组成。LR图像经过生成网络放大重建出SR

图像。判别网络对SR与HR图像分别进行判断，输出

概率，用于真假判断。网络的损失函数加入了D的损

失，用来引导G生成高质量图像。

1.1.1 生成网络 生成网络的组成结构如图2G所示。

网络有23 层，主要由残差块和亚像素卷积层组成，包括

卷积、批归一化、ReLU激活层，其中16层为跳跃连接叠

加的残差块，每层卷积核大小为3×3，特征通道64个，步

长为1。输入图像先经过卷积层的特征提取，再由两层

亚像素卷积层进行放大处理，最后经过一层核大小为

1×1的卷积，重建出4倍大的SR图像。在生成网络结构

中，残差块如图3所示，每一层的结果与上一层的输出

使用跳跃连接相叠加。再经过一层卷积，其结果与第一

层卷积的结果叠加，可以防止底层特征丢失。单个亚像

素卷积层如图4所示，网络的输入是原始低分辨率图

像，输出是2倍大的输入图像，其过程为：LR图像经过

4 个特征通道的卷积操作，得到4 张特征图，再对每个相

同位置所对应的像素进行有序排列，让每个小块合并成

长宽放大为2 倍的图像。经过两次上述同样结构的亚

像素卷积层，最终获得4倍SR放大图像。

1.1.2 判别网络 判别网络结构图如图2D所示。先将

HR图像或者G生成的SR图像进行特征提取，包括卷

积、LReLU激活层和批归一化，卷积核个数呈2的指数

倍增长，从64增长到512，每个相同数量的卷积核有不

同步长（1和2）的两个卷积层，再通过两层全连接层处

理和sigmoid函数激活，最终得出判别结果。经过与G

的不断对抗，直到D得出的数值逐渐趋于0.5，网络训练

稳定。在LReLU之后，网络中使用了批归一化，其作用

是避免梯度消失。

1.2 损失函数

SRGAN的损失函数如公式（2）所示：

lSR = lSRMSE + lSRVGG + 10-3lSRGen （2）

前两项为内容损失，是传统评价指标，主要针对单

个像素，不足以评价整体图像的视觉效果。第三项为对

抗损失，加入对抗损失，使整体图像视觉效果大大提高。

第一项为MSE，如公式(3)所示：

lSRMSE = 1
r2WH∑x = 1

rW∑
y = 1

rH
æ
è
ç

ö
ø
÷I HR

x,y -GθG( )I LR
x,y

2
（3）

其中W、H 分别表示图像的长和宽，I LR 表示低分

辨率图像，I HR 表示原始高分辨率图像。根据 I HR 与G

生成的图像之间的误差得到MSE，可以提高信噪比，但

导致高频细节的缺失。
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第二项为VGG损失，如公式（4）所示：

lSRVGG = 1
Wi, j Hi, j

∑
x = 1

Wi, j∑
y = 1

Hi, j (ϕi, j(I HR)x,y
-ϕi, j(GθG

(I LR))x,y)2
（4）

ϕi, j 表示第 i个最大池化层前的第 j 个卷积层的特

征图。本项将某一层的特征图作为参考，计算其与生成图

像之间的欧氏距离［30］，让生成器生成更加逼真的细节。

第三项为对抗损失，如公式（5）所示：

lSRGen =∑
n - 1

N -logDθD( )GθG( )I LR （5）

N表示像素个数。本项计算重建的SR图像被判断

为真实HR图像的概率。

2 结果

本文使用SRGAN对 IVUS图像进行超分辨率重

建，获得更加优质清晰的图像。

2.1 实验环境

实 验 共 有 不 同 帧 IVUS 图 像 250 张 ，使 用

MatlabR2016a做数据的预处理，包括旋转、平移、缩放

等方法，将数据扩充10倍得到2500张，其中2000张用

图1 网络流程图
Fig.1 Flow chart of the algorithm.
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Fig.2 Network architecture. The left is the Generator, which involves the Residual Blocks, skip
connection and Sub-pixel convolution layers. The right is the Discriminator involving the
convolutional layers and full Connection.

J South Med Univ, 2019, 39(1): 82-87 http://www.j-smu.com··84



来训练，500张用于测试。本文在TensorFlow框架下进

行实验，使用 2 块 Nvidia GTX 1080 GPU，显存为

8 GB。实验中生成器残差块层数为16层，初始学习率

为0.0001，衰减率为0.1。为了避免参数过大导致训练

无法完成，batchsize选择4。

2.2 定量结果

采用Bicubic、SRCNN、ESPCN以及未加入对抗损

失的SRGAN-1和加入对抗损失的SRGAN-2等5种方

法，分别对 IVUS数据进行实验，得到的MSE、PSNR和

SSIM计算结果如表1所示。

MSE

PSNR

SSIM

Bicubic

0.0027

25.4373

0.9264

SRCNN

0.0033

24.7513

0.9236

ESPCN

0.0014

27.1131

0.9485

SRGAN-1

0.0012

29.4821

0.9664

SRGAN-2

0.0015

28.2343

0.9511

表1 5种方法定量评价结果比较
Tab.1 Comparison of the quantitative evaluation result of 5 methods

图3 残差块
Fig.3 Residual Blocks. The output of this layer adds its input, and then input to next layer.

图4 亚像素卷积层
Fig.4 Subpixel convolutional layer.

2.3 定性结果

上述评价指标仅针对单个像素级图像，不足以评价

整体重建图像的视觉效果。在此，采用MOS作为图像

主观评价指标。MOS由若干测试者对不同超分辨率方

法处理后的图像进行评价，并给出相应1到5的分数，能

够反映整体图像的视觉效果，1表示图像质量差，5表示

图像质量好。由20名测试者对5种方法进行MOS评

分，Bicubic、SRCNN、ESPCN、SRGAN-1和 SRGAN-2

的得分分别为3.2、4.2、3.6、4.4和4.8。图5中，图A~F分

别表示Bicubic、SRCNN、ESPCN、未加入对抗损失的

SRGAN-1、加入对抗损失的SRGAN-2与真值图，图a-f

从左至右分别为图A~F中红框的放大图。

2.4 结果分析

从表 1 的定量结果可得，未加入对抗损失的

SRGAN-1的各项指标均为最高，加入了对抗损失的

SRGAN-2的PSNR和SSIM仅次于前者。从MOS结果

可得，加入对抗损失的SRGAN-2分数最高，视觉效果最

好，其次为SRGAN-1。由此可知，两种SRGAN网络的

PSNR、SSIM 和 MOS 结果均优于 Bicubic、SRCNN、

ESPCN，两种评价均可证明SRGAN生成效果较好，而

Bicubic、SRCNN、ESPCN的结果相对较差。从图5的

定性结果可得，图A使用的插值方法结果亮度区分不明

Conv Sub-pixel conv
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显，图像整体较为模糊，分辨率较低；图 B 使用的

SRCNN，相比图A清晰度有所提升，但仍然存在模糊、

分辨率低的缺点；图C亮度偏暗，图像整体较为平滑，边

界不明显，相比图A清晰度降低；图D亮度接近图F，相

比前3种方法清晰度大大提高，但细节不够逼真；图E亮

度与图F相似，图像清晰、亮度均匀、边界明显、细节真

实，整体视觉效果最接近于真值图。

3 讨论

超声成像在所有医学成像方法中最快速便捷，可达

到实时观察动态成像的效果。但超声成像往往较为模

糊，图像中掺杂许多斑点噪声，对医生的诊断结果产生

干扰。本文针对超声成像模糊的缺点，以超分辨率重建

为基础，结合生成对抗网络的方法，对单帧IVUS图像进

行超分辨率重建，获得了优质清晰的图像。

本文对SRGAN网络做了详细的介绍。网络由生

成网络和判别网络两部分组成。生成网络将图像进行

卷积等操作，得到的4张特征图对应位置的像素通过有

序排列，生成一张长宽各放大两倍的图像，经过两层亚

像素卷积层放大，最终结果为四倍大的图像。再将生成

的图像输入判别网络，判别网络对图像的真伪性进行判

断，得出一个0~1之间的数值，直到判别网络输出结果

趋近于0.5时，训练结束。此时网络生成的图像最接近

于真实图像。

SRGAN方法在均方误差、峰值信噪比和结构相似

性的评价结果优于其他方法，这说明生成对抗网络生成

图像可以达到并超过在原图基础上插值、计算等方法的

效果；在SRGAN中加入对抗损失后，经过平均意见分

进行主观评价，生成的图像更加逼近真实图像，其整体

图像视觉效果进一步提高，证明本文方法的重建质量优

于现有的Bicubic、SRCNN和ESPCN等方法，有利于超

分辨率重建。本方法只应用于单幅图像，并未利用多帧

连续图像的时间空间相关性，重建难度大。后期工作将

针对多帧图像特征的融合与生成，难度降低，并可以从

视觉及评价指标等方面进一步改善超分辨率重建效果。

综上所述，SRGAN的超分辨率重建效果优于其他

3种方法，加入对抗损失的SRGAN重建的整体图像视

觉效果有了更大的提高。我们认为本方法可以产生以假

乱真的医学图像，能够代替真实图像。方法也可应用到

医学图像分割、病灶检测等方面，为临床诊断起到帮助。
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