
基于残差网络的结直肠内窥镜图像超分辨率重建方法

郑跃坤 葛明锋 常智敏 董文飞

Super-resolution reconstruction for colorectal endoscopic images based on a residual network
ZHENG Yue-kun, GE Ming-feng, CHANG Zhi-min, DONG Wen-fei

引用本文:
郑跃坤,葛明锋,常智敏,董文飞.  基于残差网络的结直肠内窥镜图像超分辨率重建方法[J]. 中国光学, 2023, 16(5):  1022-
1033. doi: 10.37188/CO.2022-0247
ZHENG Yue-kun, GE Ming-feng, CHANG Zhi-min, DONG Wen-fei. Super-resolution reconstruction for colorectal endoscopic

images based on a residual network[J]. Chinese Optics, 2023, 16(5): 1022-1033. doi: 10.37188/CO.2022-0247

在线阅读 View online: https://doi.org/10.37188/CO.2022-0247

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

超分辨率成像荧光探针材料应用进展

Advances in application of materials of super-resolution imaging fluorescent probe

中国光学（中英文）. 2018, 11(3): 344   https://doi.org/10.3788/CO.20181103.0344

多尺度窗口的自适应透射率修复交通图像去雾方法

A traffic image dehaze method based on adaptive transmittance estimation with multi-scale window

中国光学（中英文）. 2019, 12(6): 1311   https://doi.org/10.3788/CO.20191206.1311

双色荧光辐射差分超分辨显微系统研究

Dual-color fluorescence emission difference super-resolution microscopy

中国光学（中英文）. 2018, 11(3): 329   https://doi.org/10.3788/CO.20181103.0329

结构光照明超分辨光学显微成像技术与展望

Structured illumination super-resolution microscopy technology: review and prospect

中国光学（中英文）. 2018, 11(3): 307   https://doi.org/10.3788/CO.20181103.0307

高分辨率遥感图像SIFT和SURF算法匹配性能研究

Research on matching performance of SIFT and SURF algorithms for high resolution remote sensing image

中国光学（中英文）. 2017, 10(3): 331   https://doi.org/10.3788/CO.20171003.0331

LAMOST高分辨率光谱仪研制

Construction of a LAMOST high resolution spectrograph

中国光学（中英文）. 2019, 12(1): 148   https://doi.org/10.3788/CO.20191201.0148

http://www.chineseoptics.net.cn
http://www.chineseoptics.net.cn
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.37188/CO.2022-0247
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20181103.0344
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20191206.1311
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20181103.0329
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20181103.0307
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20171003.0331
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20191201.0148
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基于残差网络的结直肠内窥镜图像
超分辨率重建方法

郑跃坤1,2，葛明锋2 *，常智敏2，董文飞1,2

（1. 中国科学技术大学 生物医学工程学院 (苏州) 生命科学与医学部, 安徽 合肥 230026；

2. 中国科学院 苏州生物医学工程技术研究所, 江苏 苏州 215163）

摘要：针对结直肠镜图像分辨率偏低、纹理信息偏少和细节模糊等缺点，提出了一种基于残差注意力网络的图像超分辨

率重建算法 SMRAN，选取结直肠息肉内窥镜图像数据集 PolypsSet 中的部分图像作为原始数据进行实验。首先，使用卷

积网络提取低分辨率图像的浅层特征；其次，设计 Res-Sobel 结构对图像边缘特征进行增强；然后，通过引入不同大小的

卷积核，设计多尺度特征融合模块 (Multi-Scale feature Extraction Block, MEB)，自适应地提取不同尺度的特征，从而得到

有效的图像信息，并通过残差注意力网络将 Res-Sobel 模块和多尺度特征融合模块 MEB 进行连接；最后，通过亚像素卷

积层对图像进行重建，得到最终的高分辨率图像。在尺度因子为×4 时，网络在测试集上的测试结果如下: 峰值信噪比

PSNR 为 34.25 dB，结构相似性 SSIM 为0.867 5。实验结果表明，与传统的双三次插值算法及常用的 SRCNN、RCAN 等

深度学习算法相比，本文提出的 SMRAN 对结直肠内窥镜图像具有更好的超分辨率重建效果。

关    键    词：内窥镜图像；超分辨率重建；残差结构；注意力机制；多尺度特征融合；索贝尔算子
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Super-resolution reconstruction for colorectal endoscopic images
based on a residual network
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Abstract:  In this paper,  an image super-resolution reconstruction multi-scale algorithm based on a residual

attention network  (SMRAN)  is  proposed  to  solve  the  problems  caused  by  low  resolutions,  less  texture   in-

formation and blurred details in colorectal endoscopic images. Images from the colorectal polyp endoscope

image dataset PolypsSet are selected as the raw data for these experiments. A convolutional network is built
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to extract the shallow features of the low-resolution image and a Res-Sobel block is designed to enhance its

edge features. A multi-scale feature fusion block MEB is designed by introducing convolution kernels of dif-

ferent  sizes  to  adaptively  extract  image features  of  different  scales  and obtain  effective  image information.

The Res-Sobel block and multi-scale feature fusion module block MEB are connected through the residual at-

tention network.  Finally,  a  high-resolution image is  reconstructed at  the sub-pixel  convolution layer.  When

the amplification factor is ×4, the performance of the proposed algorithm on the test set are as follows: the

peak signal-to-noise ratio (PSNR) is 34.25 dB and the structural similarity (SSIM) is 0.867 5. Compared with

the traditional bicubic interpolation algorithm and commonly used deep learning algorithms such as SRCNN

and  RCAN,  the  proposed  SMRAN  algorithm  shows  better  super-resolution  reconstruction  results  on

colorectal endoscopic images.
Key words: endoscopic  image； super-resolution  reconstruction； residual  structure； attention  mechanism；

multi-scale feature extraction；Sobel operator

 

1    引　言

结直肠癌是全球癌症发病率和死亡率排名居

前的重大疾病之一，根据 2020 年全球癌症统计报

告，全球结直肠癌总体发病率达到 9.7% 左右，在

各类恶性肿瘤的发病率中高居第三位[1]。大部分

结直肠癌由结直肠腺瘤性息肉发展而来，因此，及

早发现，并及时切除结直肠息肉特别是腺瘤性息

肉，对预防和根治结直肠癌具有非常重要的临床

意义。

目前，对结直肠息肉及恶性肿瘤的筛查主要

借助于软性内窥镜技术。对于内窥镜图像，小病

变的细节直接影响到临床专家对疾病的诊断，而

软性内窥镜由于受硬件及特定环境下成像技术的

限制，采集到的图像通常存在分辨率较低的问

题。深度学习作为近年来兴起的一种“数据驱

动”技术，在不同领域的应用越来越广泛[2-4]，利用

超分辨率重建技术 (Super Resolution, SR)，通过卷

积神经网络将低分辨率 (Low Resolution, LR) 图

像重建为高分辨率 (High  Resolution,  HR) 的图

像，为提高图像分辨率提供了一种可行的替代方

法。超分辨率重建在内窥镜图像处理上的应用吸

引了不少科研人员进行研究。Gu[5] 等人提出了

一种结合了  Transformer 和  CNN (Convolutional
Neural Networks) 模型的内窥镜图像超分辨率重

建算法，在对血管纹理的重建上取得了良好的效

果。Yang[6] 等人认为导致内窥镜图像质量下降的

主要原因有运动模糊以及成像分辨率低两个原

因，据此提出一种基于卷积神经网络的端到端的

图像盲去模糊和超分辨率重建算法，在超分辨率任

务上，采用基于 Dense-Net、Res2Net 和分割通道

的方法来提高网络性能。Turan[7] 提出一种基于

注意力的条件生成对抗网络，用于胶囊内镜图像

的超分辨率处理。Tas[8] 等人使用 SRCNN(Super
Resolution Convolutional  Neural  Networks)[9] 图像

超分辨率模型作为预处理方法来提高结直肠镜图

像的分辨率，其研究结果表明，与低分辨率的案例

相比，在训练之前通过 SRCNN 进行超分辨率重

建预处理后，再使用 SSD(Single  Shot  MultiBox
Detector) 和 Faster RCNN 对息肉目标进行检测都

取得了更好的结果。因此，研究内窥镜图像的超

分辨率重建，不仅能改善视觉效果，便于临床专家

更好地观察病灶，而且作为图像的预处理步骤能

够提升对病灶进行目标检测的准确率，更加精确

地识别和定位病灶的精确位置，对临床医学的辅

助诊断和治疗具有重要的价值。

超分辨率重建算法主要有基于重构 [10]、插

值[11-12]、学习[13-16] 这 3 种方法。基于学习的方法

是目前最流行的方法，其中，基于神经网络的方法

在现阶段表现出最为优越的性能。神经网络常用

的方法有卷积神经网络 (Convolutional Neural Net-
work, CNN)、循环神经网络 (Recurrent Neural Net-
work,  RNN) 以及生成对抗网络 (Generative Ad-
versarial Network, GAN)。SRCNN 开创性地使用

卷积神经网络作为 SR 问题的解决方案，但由于

SRCNN 具有三层结构和较小的感受野，其准确性

受到限制，因此，一些研究人员建议在网络中加入
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更多的层数或使用深层递归结构，以提高图像超

分辨率重建的效果。EDSR(Enhanced Deep Super-
Resolution Network)[17] 和 VDSR(Very Deep Super
Resolution Network)[18] 等算法通过构建深层的网

络结构，利用残差学习的思想学习低分辨率图像

和原始高分辨率图像之间的特征关系，但未充分

学习图像的特征。RCAN( Residual  Channel  At-
tention Networks)[19] 使用通道注意机制对同一层中

的特征通道进行不同的处理，使网络能够自适应

地关注信息更为丰富的通道，从中学习并得到包

含更多细节特征的高分辨率图像。SRGAN(Super
Resolution  Generative  Adversarial  Networks)[20] 通

过生成对抗网络来训练 SRResNet，并使用 VGG
(Visual Geometry Group)[21] 网络的高层特征映射

定义了新的感知损失函数，重建图像更加自然，有

更好的视觉效果，但放大后的细节通常伴随伪影，

因此不太适用于医学应用。目前图像超分辨率网

络在医学图像中的应用主要有以下两点需要解

决：(1) 重建图像必须具备真实性，严重色偏或图

像结构出现失真的图像，会严重影响医生对病变

的诊断；(2) 重建图像的纹理细节也十分重要，特

别是在小目标方面，目前大多数基于卷积神经网

络的 SR 方法重建后的图像纹理细节往往过于平

滑，而在医用内窥镜的图像处理方面，往往要求突

出更为丰富的血管或组织等小目标的特征细节。

针对上述问题，本文设计了一种基于残差注

意力结构的超分辨率重建算法 SMRAN，主要思

路是通过不同尺度的感受野对特征进行多尺度提

取和融合，并利用 Sobel 卷积增强图像细节，通过

残差结构传递图像特征，对图像特征进行深层特

征提取，以及添加注意力机制关注高频细节的特

征，从而提高图像的超分辨率重建效果。实验结

果表明，使用本文算法重建后的内窥镜图像高频

细节更为丰富，并且图像的整体结构和色彩也更

加接近真实的高分辨率图像，因此具有一定的实

际应用价值。 

2    算法原理
 

2.1    网络结构

本文提出的残差注意力网络 SMRAN 由浅层

特征提取模块、深层特征提取模块和图像重建模

块 3 部分组成。浅层特征提取部分使用卷积网

络，深层特征提取部分使用残差注意力网络，图像

重建模块使用亚像素卷积层 (sub-pixel convolu-
tion layer)。SMRAN 架构细节如图 1 所示。

 
 

HR

LR

SMRAB SMRAB SMRAB SMRAB

RG RG

 

图 1    SMRAN 架构

Fig. 1    Architecture of SMRAN
 

ILR F0

在超分辨率重建的起始阶段，浅层网络提取

的特征与网络的输入相近，旨在将 LR 图像转化

为一批便于后续处理的图像特征。浅层特征提取

模块由一个大小为 3×3 的卷积核构成，设定输入

为 3 通道的 RGB 图像，输出通道数为 64。令

表示输入的 LR 图像， 表示由卷积核计算后

输出的特征图像，其数学表达式为：

F0 = HSFE (ILR) = �(WSFEILR + BSFE) ;

HSFE (�) � (�)

WSFE BSFE

式中， 表示卷积操作； 表示激活函数；

表示权重值； 表示偏置项，其目的是增加

函数的灵活性，提高拟合能力。使用 ReLU 函数

1024 中国光学（中英文） 第 16 卷



作为激活函数，其数学表达式为：

�(x) = ReLU(x) = max(0; x) :

鉴于内窥镜病理图像在形态结构和纹理特征

上具有高度相似性，仅使用浅层卷积神经网络提

取复杂图像特征的能力有限，难以挖掘图像的深

层信息。而且，随着网络深度的不断提高，将会发

生梯度消失或梯度爆炸的问题。为此，本文使用

残差网络结构，构建深层特征提取模块，提高整体

网络特征的稳定性。

F0

网络的深层特征提取模块即主干部分由

N 个 RG 模块组成，后面再连接一个 3×3 的卷积

核，为了加快收敛速度和方便训练，采用长跳跃连

接整个主干网络的输入和输出。 进入残差块

RG 学习深度特征，有：

Fn = HRG (Fn�1) = HRG;n(HRG;n�1
�
� � �

�
HRG;1 (F0)

��
;

Fn其中， 指第 n 个 RG 操作， 表示通过第

n 个 RG 块内部特征融合与残差学习的结果。为

了使神经网络能够更好地利用浅层特征的高分辨

率和深层特征的高语义信息，从不同深度的卷积

层中提取高频特征细节信息，从而重建出细节更

丰富的图像，本文引入了长跳跃连接。同时，长跳

跃连接对残差网络的收敛也有促进作用，防止梯

度爆炸或梯度消失，计算如下：

F = F0 + WLSCFn ;

WLSC

ISR

其中， 指深层特征提取模块最后一个 Conv
层的权重。最后将特征通过图像重建模块进行相

应倍数的放大，得到目标尺寸的 SR 图像 。 

2.2    Res-Sobel 模块

Gx

Gy

边缘是图像像素值发生剧烈变化的位置的集

合，具有信息集中以及图像特征突出的特点，在图

像特征提取、图像分类、目标检测等图像处理相

关任务都有非常重要的作用。本文采用索贝尔

(Sobel) 算子[22-24] 增强组织边缘的细节特征。So-
bel 算子是一个离散微分算子，结合了高斯平滑和

微分求导。其通过对图像进行卷积操作计算灰度

函数的梯度来对图像进行边缘检测和提取。So-
bel 算子由两组 3×3 的水平和垂直矩阵组成，通过

将矩阵与图像进行卷积操作，分别获得水平和垂

直亮度差分近似值。以 I 表示原始图像， 及

分别代表经横向及纵向边缘检测后的图像灰

度值，其公式如下：

Gx=

0
BBBBBBB@

�1 0 +1
�2 0 +2
�1 0 +1

1
CCCCCCCA�I ;

Gy=

0
BBBBBBB@

+1 +2 +1
0 0 0

�1 �2 �1

1
CCCCCCCA�I :

图像每个像素灰度值的大小 G 可通过以下

公式进行运算：

G =
q

G2
x +G2

y :

为减小计算量，提升计算机的运算效率，可使

用绝对值相加简化运算:

jGj = jGxj+
���Gy

��� :

然后，通过阈值运算得到图像的边缘信息。

通常，为了消除噪声的影响，往往会增加一个平滑

处理的步骤作为预处理过程。

图 2 为 Res-Sobel 模块，在进行 Sobel 滤波之

前，使用 1×1 卷积对输入特征作非线性变换，通过

控制卷积核的数量实现降维，使网络的参数和计

算量减少，并通过残差连接的方式将滤波后的图

像边缘特征与原特征进行相加，从而使得通过该

模块输出的图像特征得到增强。

 
 

1×1Conv

1×1Conv

Sobel Conv

3×3Conv

ReLU

 

图 2    Res-Sobel 模块

Fig. 2    Res-Sobel Block
  

2.3    多尺度特征融合模块

内窥镜图像中有不同粗细的血管和不同大
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M0

小的组织，如果对图像中不同大小的目标使用相

同大小的卷积核，会使网络提取的特征单一，导

致重建图像的高频细节丢失。因此，为了获取更

加强大的特征表达，本研究在网络中设计了多尺

度特征融合模块 MEB，如图 3 所示。令 MEB 的

输入特征为 ，输出特征为 M，则该操作可以定

义为：

M11

M12

M13

M21

M22

M23

M =!3
1�1

!其中， 和 b 分别表示权重值和偏置项，其中上标

� (�)表示层数，下标表示卷积核的大小， 表示 ReLU
激活函数。通过不同尺度的感受野提取不同大小

目标的特征，然后将多个尺度特征图融合在一起，

从而在图像超分辨率重建上取得优异的性能。 

2.4    残差注意力结构

加深卷积神经网络的深度对提高超分辨率网

络的性能非常重要。Zhang 等人在 EDSR 的基础

上进行改进，提出了 RCAN 残差通道注意力机制

网络，作者认为较深的网络具有更好的效果，但是

像 EDSR 那样对网络深度进行简单堆叠并不能起

到很好的作用，因此，提出了 RIR(Residual in Re-
sidual) 结构。该结构使用了通道注意力机制。通

道注意力机制可以看作是一个自适应地重新调整

输入图像通道特征的过程，其根据输入的重要性

动态调整加权特征来实现，以使网络更具辨别

力。CBAM[25] 注意力机制在通道注意力机制的

基础上添加了空间注意力机制，并将通道注意力

机制和空间注意力机制串联到一起，结构如图 4
所示。图 4(a) 为通道注意力部分，其计算过程如下：

M

� (�) W0 W1

Fc
avg

Fc
max

其中： 表示 sigmoid 激活函数； 和 为 MLP
（多层感知机）的共享权重；Avgpool 和 Maxpool
分别表示对输入特征 F 进行全局平均池化操作

和全局最大池化操作； 表示经平均池化得

到的特征； 表示经过最大池化得到的特征。

图 4(b) 为空间注意力部分，其计算过程为：

Ms(F) =�( f 7�7([AvgPool(F); MaxPool(F)])) =
�( f 7�7([F s

avg;F
s
max])) ;
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图 3    多尺度特征融合模块 (MEB)

Fig. 3    Multi-scale feature extraction block(MEB)
 

MaxPool

AvgPool [MaxPool, AvgPool]MLP

(a) (b)

F Fout

MC

 

图 4    CBAM 注意力机制

Fig. 4    CBAM attention mechanism
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� (�) f 7�7其中 表示 sigmoid 激活函数， 表示滤波器

大小为 7×7 的卷积运算。

受 RCAB 中残差学习思想和注意力机制的

启发，本文提出了残差注意力模块 SMRAB，并融

合本文提出的多尺度特征融合模块 MEB 和 Res-
Sobel 模块，将 RCAB 的通道注意力机制替换为

CBAM 注意力机制，并利用残差结构进行连接，

防止因网络层数的加深导致网络退化，SMRAB
结构如图 5 所示。经过 CBAM 注意力机制之后，

特征图将同时得到通道上和空间上两种维度的注

意力权重，提高了各个特征在通道和空间上的联

系，更有利于网络提取目标的有效特征。
  

3×3Conv

Res-Sobel Block

Residual

MEB

CBAM

 

图 5    SMRAB 结构

Fig. 5    SMRAB Structure
  

2.5    图像重建模块

H � W �C
rH � rW �C

H � W �Cr2

r2

ESPCN[26] 中提出基于亚像素卷积的方法来

增大特征图的尺寸，并取得了很好的重建效果，亚

像素卷积比反卷积具有更大的表示能力。并且重

建速度具有非常明显的提升。因此，本文决定采

用亚像素卷积的方法获得上采样后的特征图。对

于输入维度为 的低分辨率特征图像，反

卷积操作输出的特征图维度为 ，其中

r 为放大的倍数；而亚像素卷积首先对图像的特

征进行抽取，得到 的特征图，即与输入

图片的尺寸一致，但通道数扩充为原来的 倍，然

后再使用周期性洗牌 (Period Shuffle，PS) 操作进

行重新排列，得到高分辨率图像。PS 函数定义为：

PS (I)x;y;c = Ix=r;y=r;c�r mod (y;r)+c� mod (x;r)+c :

H �W �Cr2

rH � rW�
C 48� 48�22

PS 的作用是将输入大小为 的特

征映射 I 重新排列，组成一个大小为

的数据，例如将一个维度为 的特征图

输入到 PS 函数，则得到一个维度为 96×96×1 的

输出特征。 

3    实验测试
 

3.1    实验环境和训练结果

为验证本文算法的有效性，进行编程实验。

本实验所使用的图像数据集是 PolypsSet[27] 数据

集。该数据集通过在 MICCAI 2017、CVC colon
DB、GLRC dataset 和 KUMC dataset 数据集的视

频序列中选取不同数量的帧组成。由于相机发生

剧烈移动时，拍摄的图像可能会严重模糊、失焦

或受到明显的照明变化，PolypsSet 数据集手动删

除了一些包含误导或无用信息的帧。本实验在此

基础上，选取 PolypsSet 数据集中部分较清晣的图

像构建为实验数据集，其中，选取 3 000 张图像作

为训练集，200 张图像作为测试集，300 张图像作

为验证集。测试集、训练集和验证集的图像均没

有交集。训练和测试的过程均在 Ubuntu 18.04.1
系统上完成，使用单个型号为 NVIDIA Geforce
RTX 3 090 Founders  Edition 的 GPU 对网络进行

训练。算法基于 Pytorch1.10.1 框架开发，使用

Cuda11.1 对网络进行加速。

�1 = 0:9 �2 = 0:999 " = 10�8

lr = 0:0001

为使网络有足够的训练数据，实验从 3 个方

面增强数据集：(1) 将图像旋转 90°；(2) 以一定的

概率水平和垂直翻转图像；(3) 随机裁剪，得到

多个大小为 36×36 像素的原始 LR 图像块。在每

个训练批次中，随机提取 16 个大小为 36 pixel×
36 pixel 的 LR 图像块输入到网络中进行训练。

实验选用 ADAM 优化算法作为网络的优化器，设

置的参数为： ， ， ，初始

学习率设置为 ，采用固定步长衰减的学

习率衰减策略，每经过 20 个训练轮次，学习率变

为原来的 0.5倍。超参数都是根据多次的实验

结果，并对其进行反复调整而设置的。多次实验

测试表明，当设置以上超参数时，使用本网络

SMRAN 进行训练能产生更多的细节，从而重建

出更加清晰的图像。

本文使用 tensorboard 记录训练日志，可视化

网络的训练效果。在验证集上的峰值信噪比
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(Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR) 和结构相似性

(Structural Similarity Index，SSIM) 值随训练轮次

增加而变化的曲线分别如图 6、图 7所示。经过

大约 130 次迭代，本网络开始收敛。
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图 6    验证集的 PSNR 曲线

Fig. 6    PSNR curve of validation set
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图 7    验证集的 SSIM 曲线

Fig. 7    SSIM curve of validation set
  

3.2    算法效果评价 

3.2.1    客观评价

IHR ISR

为客观地与其它主流的图像超分辨率算法进

行比较，本文选用 PSNR 和 SSIM 两个评价指标，

统一对不同算法重建后的图像质量进行评价。其

中，PSNR 通过比较两幅图像的像素误差来评价

重建图像的质量，对于给定尺寸均为 M×N 的原

始 HR 图像 和重建后的 SR 图像 ，两者之间

的 PSNR 定义如下：

PSNR = 10log10

 
2252

MS E(ISR; IHR)

!
;

MSE(ISR; IHR) =
1

MN

MX

i=1

NX

j=1

(IHRi j � ISRi j )
2 :

SSIM 将图像的失真由 3 个因素的组合进行

运算，即亮度比较，对比度比较和结构比较，其数

值越接近 1，图像的质量越好。SSIM 定义为：

S S IM(ISR; IHR) =
(2�HR�SR +C1)

�
2�HR;SR +C2

�

(�2
HR +�2

SR +C1)(�2
HR +�2

SR +C2) ;

IHR ISR

�HR �SR �HR

�SR �HR;S R

C1 C2

式中， 表示原始 HR 图像； 表示重建图像；

， 分别表示两幅图像的灰度平均值； ，

分别表示两幅图像的方差； 表示两幅图

像的协方差； , 是两个常数，目的是避免分母

为 0 带来的系统错误。

为验证本文所提出的超分辨率网络性能，将

其与传统的双三次插值法 (bicubic) 以及几种先进

的基于深度学习的图像超分辨率重建算法进行对

比。在测试集上对 SR 图像质量的 PSNR 和 SSIM
量化比较结果分别如表 1、表 2 所示。

 
 

表 1    测试集上不同算法的 PSNR 值

Tab. 1    PSNR  values  of  different  algorithms
on the testing set (Unit: dB)

算法
PSNR(dB)

×2 ×3 ×4

Bicubic 33.85 31.94 29.91

SRCNN 36.70 34.53 32.04

FSRCNN 37.63 35.22 32.23

EDSR 37.34 35.25 32.13

ESPCN 36.75 34.78 31.38

RCAN 39.04 35.63 33.86

本文算法 39.69 36.92 34.25

 
 

表 2    测试集上不同算法的 SSIM 值

Tab. 2    SSIM values of different algorithms on the test-
ing set

算法
SSIM

×2 ×3 ×4

Bicubic 0.912 1 0.882 4 0.810 3

SRCNN 0.940 0 0.898 3 0.864 2

FSRCNN 0.938 2 0.913 2 0.866 0

EDSR 0.932 5 0.915 8 0.840 1

ESPCN 0.939 2 0.900 3 0.856 6

RCAN 0.948 3 0.918 2 0.866 7

本文算法 0.955 9 0.924 9 0.867 5
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由表 1、表 2 可知，深度学习类算法较传统的

双三次插值算法在测试集中所测得的 PSNR 和

SSIM 数值上均有非常明显的提升。由此可见，在

图像超分辨率重建时，使用深度学习类方法更加

具有优势。相较于其它卷积神经网络，RCAN 算

法由于引入了残差注意力结构，因此表现更为出色。

本文算法与其它所有算法相比，在×2、×3 和×4 的

尺度因子上，PSNR 和 SSIM 均表现最优。原因在

于采用残差模块使得网络的梯度消失问题能够得

到有效抑制，同时，Res-Sobel 模块和多尺度特征

融合模块能充分提取图像的高频特征信息，而跳

跃连接可以保留网络的浅层特征，实现不同层次

的特征融合，从而得到优秀的图像重建效果。 

3.2.2    主观评价

为直观可视化不同算法的重建效果，本小节

从测试集中提取一张结直肠息肉图像，首先将原

始 HR 图像通过双三次插值算法进行四倍下采样

获得退化 LR 图像，然后在放大因子为 4 时对图

像通过不同算法进行超分辨率重建，进行视觉效

果对比，结果如图 8 所示。在图 8(a) 中，HR 表示

退化前的 LR 图像；图 8(b) 表示通过传统的双三

次插值算法重建后的图像；图 8(c)~图 8(h) 分别表

示由不同深度学习方法重建的图像。经过对比可

知，双三次插值算法重建图像的视觉效果最差，图

像存在严重的模糊现象，图像的细节丢失严重。

与图 8(b) 相比，图 8(c)~图 8(h) 中深度学习类算

法的图像重建效果均有明显提升。SRCNN、FS-
RCNN、ESPCN 和 EDSR 算法的重建图像虽然相

较于双三次插值算法在视觉上效果有明显改善，

但均产生了斜线状的条纹。与之相比，RCAN 和

本文算法 SMRAN 的重建图像则未出现该现象。

其中，与 RCAN 相比，使用本文算法重建的图像

更为清晰，并且与目标高分辨率图像的纹理细节

最为相似，较有效地还原出内窥镜图像的高频信

息，能够帮助医生更加清楚地观察结直肠息肉的

病理特点。
 
 

(a)

HR BICUBIC SRCNN FSRCNN

ESPCN EDSR RCAN
 

图 8    采用不同超分辨率算法的结直肠息肉内窥图像的重建效果对比图

Fig. 8    Comparison of  reconstruction  effects  of  endoscopic  images  of  colorectal  polyps  using  different  super-resolution   al-
gorithms

 
 

3.3    损失函数对比实验

L1

L2 L2

L1

L1 L2

L1

LMS

在基于卷积神经网络的超分辨率重建算法

中，常用平均绝对误差损失函数 或者均方差损

失函数 作为损失函数。虽然使用 损失函数重

建结果往往有较高 PSNR 值，但更容易产生过平

滑图像,丢失图像的高频细节，而使用 损失函数

能有效防止重建图像由于过度平滑而导致的失真

现象，并且更易于网络收敛。然而， 和 损失函

数均是基于逐像素去两幅图像的比较差异，忽略

了重建图像的结构和边缘等高频细节信息。综合

考虑，本文最终结合了 损失函数与多尺度结构

相似性损失函数 为总的损失函数 L，可以

表示为：

L = (1 �a) �G � L1 + � � LMS

�

L1 LMS

其中 为平衡参数，实验设置为 0.78；G 为高斯分

布参数。 损失函数和 损失函数分别定

义如下：

L1 =
1
N

NX

i=1

jIHR � ISRj ;

LMS

ISR其中，N 为训练的图片数量， 为重建后的图像，
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IHR为原始的高分辨率图像，MS_SSIM 表示多尺

度结构相似性运算。

L1

L1

为验证损失函数对本文算法效果的影响，进

行对比实验 ,在测试集上的实验结果如表 3 所

示。通过表 3 可以得知，使用 与 MS-SSIM 混

合的损失函数时,与仅使用 损失函数相比，SSIM
提升了约 0.127%，而 PSNR 则下降了约 0.058%，

考虑到重建图像的整体视觉效果，使用混合损失

函数的效果更优。

  
表 3    不同损失函数的 PSNR 和 SSIM 值

Tab. 3    PSNR and SSIM values  for  different  loss   func-
tions

损失函数 PSNR(dB) SSIM

L1 34.27 0.866 4

L1 +MS_SSIM 34.25 0.867 5
  

3.4    网络结构消融实验

本小节在图像放大比例为 4 倍的条件下进行

了消融实验，以验证 Res-Sobel 模块、MEB 模块

和 CBAM 模块对本网络 SMRAN 的有效性。为

了保证实验的科学性和可靠性，所有网络测试的

超参数的设置均相同。在测试集上的实验结果如

表 4 所示。从表中 4 可看出，各个模块对网络的

性能均有一定的提升作用。

 
 

表 4    各模块对性能的影响

Tab. 4    The impact of each module on performance

Res-Sobel Block MEB CBAM PSNR(dB)/SSIM

√ √ 33.33/0.857 7

√ √ 33.39/0.860 1

√ √ 33.47/0.860 9

√ √ √ 34.25/0.867 5

  

3.5    模型的泛化性能

模型的泛化能力指模型对未知的新鲜样本的

预测能力，是评估超分辨率模型性能的一项重要

指标，以此判断模型的实际应用价值。为验证

SMRAN 的泛化能力，本小节以胃肠道息肉数据

集 Kvasir-SEG[28] 作为测试集，使用 SMRAN 等算

法对其进行超分辨率重建，PSNR 和 SSIM 量化比

较分别如表 5、表 6 所示。根据此结果可知，在跨

数据集的泛化性实验上，本文算法 SMRAN 的综

合表现最优，因此验证了 SMRAN 模型具有良好

的泛化能力。

 
 

表 5    Kvasir-SEG 数据集上不同算法的 PSNR 值

Tab. 5    PSNR  values  of  different  algorithms
on the Kvasir-SEG dataset (Unit: dB)

算法
PSNR(dB)

×2 ×3 ×4

Bicubic 37.35 33.86 31.78

SRCNN 39.98 35.98 33.23

FSRCNN 40.62 36.57 33.68

EDSR 40.94 36.69 33.99

ESPCN 39.71 35.91 33.01

RCAN 41.58 37.62 34.23

本文算法 41.80 37.81 34.56

 
 

表 6    Kvasir-SEG 数据集上不同算法的 SSIM 值

Tab. 6    SSIM  values  of  different  algorithms  on  the
Kvasir-SEG dataset

算法
SSIM

×2 ×3 ×4

Bicubic 0.977 6 0.946 9 0.907 9

SRCNN 0.983 3 0.965 8 0.924 2

FSRCNN 0.985 9 0.967 2 0.925 6

EDSR 0.986 7 0.966 9 0.921 9

ESPCN 0.988 6 0.971 0 0.939 6

RCAN 0.985 9 0.970 2 0.944 7

本文算法 0.988 4 0.971 4 0.945 6

 

为验证本文模型对通用图像光学分辨率提升

的泛化性，本小节使用了 OV5640 摄像头拍摄了

多张 USAF 标准光学分辨率标靶图像。由于本文

模型仅对结直肠内窥镜图像进行训练，所以模型

对分辨率标靶的超分效果难免会不太理想。因

此，本文将部分拍摄的分辨率标靶图像并入结直

肠内窥镜图像数据集 PolypsSet，合并进行训练，

得到优化训练后的模型。优化训练后的 SMRAN
模型在放大因子为 4 时对于光学分辨率的提升效

果如图 9 所示。图 9(a) 为未退化的 HR 图像，图 9(b)
为退化后 LR 图像的局部放大图，图 9(c) 为 ED-
SR 算法对图 9(b) 的超分辨率重建结果的局部放
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大图，图 9(d) 为进行优化训练后的 SMRAN 模型

对图 9(b) 的超分辨率重建结果的局部放大图。

图 9(e) 为图 9(b) 的 MTF 曲线，图 9(f) 为图 9(d)
的 MTF 曲线。通过对比可以看出，经过优化训练

后的 SMRAN 模型对于光学分辨率的提升相当

显著。 

4    结　论

L1

本文提出了一种基于残差注意力结构的图像

超分辨率网络 SMRAN，通过多尺度特征融合模

块 MEB 和 Res-Sobel 模块进行图像细节和边缘

提取并进行增强，使用 CBAM 注意力机制对给定

信息进行权重分配，关注不同通道和像素区域特

征对重建图像的贡献，增强网络性能，使得网络

能够更好地学习不同大小的血管和组织的细节

特征，从而突出结直肠内窥镜图像的细节。网络

训练不是简单地计算对应像素点间的误差损失，

而是将 损失和多尺度结构相似性损失相结合进

行训练，从而改善图像的整体视觉效果，为医生诊

断和治疗提供具有高视觉感知质量的医学图像，

重建后的高分辨率图像也可为利用大数据对结

直肠息肉和肿瘤进行大规模筛查的人工智能提供

技术支持。实验结果表明，就结直肠内窥镜图像

的超分辨率重建的视觉效果而言，本文方法较经

典网络的重建图像质量有所改善，在测试集上的

PSNR 和 SSIM 值分别达到 34.25 dB和 0.867 5，并

且模型具有良好的泛化性。
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