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摘　 要:针对介入手术中对冠状动脉造影图像纹理清晰的需求,本文提出一种基于全方位深层加权轻量化网络的超分辨率图像

重建方法。 首先通过设计局部卷积模块,降低特征图的维度减小其参数量,加快模型的处理速度;接着采用自注意力机制模块,
融合图像的通道和空间信息,获得图像的丰富高频细节特征;此外,为了进一步提取图像的深层特征信息,研究设计了级联和权

重匹配的层注意力结构,为图像不同深度的特征分配不同的权重,实现图像的超分辨率重建。 最后为了使本文所研究方法在真

实介入手术冠脉造影图像中有更强的泛化能力,本文构建了冠脉造影图像数据集(CAID)用于网络模型的训练和测试。 实验测

试结果表明,与 Omni-SR 算法相比,本文所提出算法在参数量减少 32. 3% 、运行时间减少 17. 74% 的同时,其重建图像的质量在

客观指标和主观感受上均优于其他对比算法,且在放大倍数为 4 时,PSNR 和 SSIM 的平均值在 CAID 数据集上分别提高了

0. 72
 

dB 和 0. 012
 

2,在公共数据集上分别提高了 0. 13
 

dB 和 0. 004
 

4。
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Abstract:
 

To
 

meet
 

the
 

requirement
 

of
 

clear
 

texture
 

of
 

coronary
 

angiography
 

images
 

in
 

interventional
 

surgery,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

super-resolution
 

image
 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

omnidirectional
 

deep
 

weighted
 

and
 

lightweight
 

network.
 

Firstly,
 

the
 

local
 

convolution
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

reduce
 

the
 

dimension
 

of
 

the
 

feature
 

map
 

to
 

reduce
 

its
 

parameter
 

quantity
 

and
 

speed
 

up
 

the
 

processing
 

speed
 

of
 

the
 

model.
 

Then,
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

module
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

the
 

channel
 

and
 

spatial
 

information
 

of
 

the
 

image
 

to
 

obtain
 

the
 

rich
 

high-frequency
 

detail
 

features
 

of
 

the
 

image.
 

In
 

addition,
 

to
 

further
 

extract
 

the
 

deep
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

image,
 

a
 

cascade
 

and
 

weight
 

matching
 

layer
 

attention
 

structure
 

is
 

designed
 

to
 

assign
 

different
 

weights
 

to
 

the
 

features
 

of
 

different
 

depths
 

of
 

the
 

image
 

to
 

realize
 

the
 

super-resolution
 

reconstruction
 

of
 

the
 

image.
 

Finally,
 

to
 

make
 

the
 

method
 

have
 

a
 

stronger
 

generalization
 

ability
 

in
 

real
 

interventional
 

coronary
 

angiography
 

images,
 

a
 

coronary
 

angiography
 

image
 

dataset
 

( CAID)
 

is
 

constructed
 

for
 

training
 

and
 

testing
 

the
 

network
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

Omni-SR
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

32. 3%
 

and
 

the
 

running
 

time
 

by
 

17. 74% .
 

Meanwhile,
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

reconstructed
 

image
 

is
 

better
 

than
 

other
 

comparison
 

algorithms
 

in
 

terms
 

of
 

objective
 

indicators
 

and
 

subjective
 

feelings.
 

The
 

average
 

values
 

of
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

are
 

increased
 

by
 

0. 72
 

dB
 

and
 

0. 0122
 

on
 

the
 

CAID
 

dataset,
 

and
 

0. 13
 

dB
 

and
 

0. 004
 

4
 

on
 

the
 

public
 

dataset,
 

respectively.
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0　 引　 　 言

　 　 心血管疾病目前是全球范围内第一大疾病,冠心病

(coronary
 

artery
 

disease,
 

CAD) 患者数量近年来急速增

加。 随着信息技术的飞速发展,用于冠心病诊疗的科学

医疗技术也不断增多。 其中最有效的是冠状动脉造影技

术,被称为判断冠状动脉狭窄的金标准[1] 。 冠状动脉造

影成像需要使用数字减影血管造影( digital
 

subtraction
 

angiography,
 

DSA)的方法,虽然 DSA 已经在心血管介入

手术中被广泛应用,但是仍然存在一些问题[2] :如术中大

量使用造影剂,会对医生和患者产生辐射危害。 但是在

注入较低造影剂剂量时,图像质量不清晰,使得医生在操

作时增加患者并发症发生的概率。 因此有必要对冠脉造

影图超分辨率重建技术进行研究,通过图像超分辨率重

建技术提升医学影像清晰度,为后续病人的精准治疗奠

定基础。
图像超分辨率( super

 

resolution,
 

SR) [3] 是一种计算

机视觉和图像处理技术,它将低分辨率( low
 

resolution,
 

LR)图像重建为高分辨率( high
 

resolution,
 

HR)图像,可
以在不改变成像设备物理特性的情况下提高显示图像的

清晰度。 目前按照算法原理可以分为基于非学习的重建

方法和基于学习的重建方法。 基于非学习的方法有双三

次插值[4] 、最近邻插值[5] 、迭代反向投影法[6] 等,这些方

法虽然计算简单但无法对大批图像进行快速重建。 基于

学习的方法有稀疏表示法[7] 、字典学习法[8] 等浅层学习

方法和基于卷积神经网络[9] 的深度学习方法,基于浅层

的学习方法计算复杂度低,但特征表达能力弱,近年来基

于深度学习的超分辨率重建方法为解决传统方法的难点

提供了更多思路。 2014 年 Dong 等[10] 首次提出了一种超

分辨卷积神经网络 ( super-resolution
 

convolution
 

neural
 

network,
 

SRCNN)算法,这是一种端到端的方法,层次结

构简单,但重建出的图像不清晰。 2016 年 Shi 等[11] 通过

引入亚像素卷积层,可以有效放大图像,但容易丢失局部

细节。 2017 年 Vanswani 等[12] 提出了 Transformer,该方法

采用自注意力机制捕获图像的全局内容信息,但是存在

大量 的 参 数 量。 2021 年 Liu 等[13] 提 出 了 Swin
 

Transformer 模型,Swin
 

Transformer 采用分层设计和移位

窗口的方法可以与广泛的视觉任务兼容,但不能提取深

层次的通道和空间信息,无法充分表示出细节信息。
2021 年 Liang 等[14] 提 出 了 SwinIR 首 次 将 Swin

 

Transformer 应用于 SR,SwinIR 主要由多个残差窗口移位

转换模块组成,虽然网络框架灵活,图像超分辨率重建结

果有了较大提高,但该算法对图像边缘信息的提取能力

差。 2022 年 Yu 等[15] 提 出 了 基 于 注 意 力 机 制 的

Transformer 网络用于注入造影剂后的医学成像,没有受

到卷积算子固有属性的限制,重建的血管图像清晰度有

了一定提高,但算法运行时间较长。 2023 年 Wang 等[16]

提出了 Omni-SR,它关注空间和通道全面的相互作用,但无

法对深层纹理信息进行有效处理。 同年 Baccarelli 等[17]

提出了一种孪生残差自编码器结构进行医学影像病变位

置的 超 分 辨 率 重 建, 但 计 算 复 杂 度 较 高。 2023 年

Zhao 等[18] 提出了一种基于残差注意力网络的医学图像

超分辨率重建方法来增强医学组织的弱边界并抑制噪

声,但算法的需要较长时间的运行。
针对以上研究存在的问题,本文提出了一种全方位

深层加权的轻量化图像超分辨率重建算法。 通过设计局

部卷积模块对输入特征降维处理,减少网络参数。 融合

通道和空间信息获得图像丰富的高频细节特征,通过不

同权重的深度特征分布提高图像特征的提取能力,最后

构建冠脉造影图像数据集 ( coronary
 

angiography
 

image
 

dataset,
 

CAID)用于网络模型的训练和测试。

1　 基于全方位深层加权轻量化网络的超分
辨率重建方法

　 　 本文提出的基于全方位深层加权轻量化网络的超分

辨率重建方法如图 1 所示,网络整体结构由 3 部分组成,
即浅层特征提取、深层特征提取和图像重建模块。 首先

由单个卷积层进行浅层特征提取;然后设计局部卷积模

块,采用全方位自注意力( omni
 

self-attention,
 

OSA)模块

与层注意力模块结合,充分利用通道和空间的信息,为
K 个级联的全方位自注意力模块组赋予不同的权重,即
使随着网络的加深重要信息分散到不同的通道也能够得

到及时的处理;最后通过亚像素卷积模块生成超分辨率

重建图像。
1. 1　 浅层特征提取模块

　 　 在浅层特征提取阶段,给定 LR 输入 ILR ∈ RH×W×Cin,
首先使用单个 3

 

×
 

3 卷积提取浅层特征 X0 ∈ RH×W×C, 提

取出来的浅层特征图通道数为 64,如式(1)所述。
X0 = HCONV( ILR)) (1)
其中, C in 表示输入特征的通道数;C 表示浅层特征

的通道数;HCONV 表示卷积操作。 卷积层提供了一种简单

的方法将输入从图像空间转换到高维特征空间。
其次,在图像重建部分,增加了压缩激励( squeeze

 

excitation,
 

SE)模块,能够以轻微的计算性能损失带来优

秀的重建效果。 为了挖掘隐藏在潜在变量中的所有相关

性,一种称为全方位自注意力模块同时建立了空间和通

道关联信息,确定的二维关系对于轻量化模型有一定的

必要性和帮助。 一方面,随着网络的加深,重要信息分散

到不同的通道中[19] ,及时处理至关重要。 另一方面,
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图 1　 全方位深层加权超分辨率重建网络结构

Fig. 1　 Omnidirectional
 

deep
 

weighted
 

super
 

resolution
 

reconstruction
 

network
 

architecture

虽然空间自注意力机制在计算协方差时利用了通道维

度,但它并没有在通道之间传递信息。 鉴于上述条件,全
方位自注意力模块旨在以紧凑的方式传递空间和维度

信息。
1. 2　 深层特征提取模块

　 　 考虑到冠脉造影图像本身像素信息比较单调,边缘

特征较弱,且部分深层特征信息容易在特征重建过程中

随着网络的加深而丢失,从而导致重建后的冠脉造影图

像出现纹理模糊和边缘锯齿效应的问题,因此在深层特

征提取模块中设计局部卷积模块,并采用全方位自注意

力机制,进一步设计了层注意力模块,加强各网络层之间

的信息交互,不同网络深度的特征信息能够得到有效

利用。
1)

 

局部卷积模块

本文设计的局部卷积模块示意图如图 2 所示,首先

采用数目为 2 的组卷积和通道混洗的方法可以有效降低

逐点卷积的计算量,然后利用深度可分离卷积( depthwise
 

convolution,
 

DW-Conv) [20] 进一步降低参数量,最后增加

压缩激励[19] 模块,能够以轻微的计算性能损失带来优秀

的重建效果,再使用分组卷积恢复到与输入相同的维度,
通过残差结构与初始特征融合。

图 2　 局部卷积结构

Fig. 2　 Local
 

convolution
 

structure

2)
 

全方位自注意力机制

部分研究表明[21] ,空间注意力和通道注意力所提取

的特征具有互补性,可以实现深层次的特征提取。 本文

采用全方位自注意力(omni
 

self-attention,
 

OSA)模块同时

建立了空间和通道关联信息。 OSA 块遵循典型的

Transformer 设计, 采用前馈网络 ( feedforward
 

network,
 

FFN)和层归一化。 具体设 X ∈ RH×W×C 为输入特征,H 和

W 分别为输入的宽度和高度 C 为通道数。 首先,通过线

性投影将 X 嵌入查询、键和值矩阵,QS,KS,VS ∈ RH×W×C,
通过计算查询和键矩阵得到大小为 RH × RW 的空间注意

图。 然后进行空间注意计算,得到中间聚合结果,一般采

用窗口策略来显著减少资源开销。 之后旋转输入的查询
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和键矩阵,得到转置的查询和键矩阵 QC,KC ∈ RC×H×W,之
后将旋转的值矩阵 VC ∈ RC×H×W 用于后续的通道自注意

力,并对所获得的通道注意力图的大小 RC×C 从通道关系方

面进行了建模。 最后,通过通道注意力输出YC 的反向旋转

矩阵得到最终聚合的结果 YOSA。 过程如以下公式所述:
QS = X·Wk,V

S = X·Wv (2)
YS = AS(QS,KS,VS) = SoftMax(QSKST)·VS (3)
QC = R(Q′),KC = R(K′),VC = R(V′) (4)
YC = AC(QC,KC,VC) = SoftMax(KCQCT)·VC (5)
YOSA = R -1(YC) (6)
X i = HOSAGi

(X i -1),i = 1,2,…,K (7)
XDF = HCONV(X i) (8)
其中, Wq,Wk,Wv 分别表示查询、键和值的线性投影

矩阵;Q′,K′,V′ 是通道自注意力的输入嵌入矩阵,它们

由空间自注意力嵌入或直接从 QS,KS,VS 复制;R(·) 表

示围绕空间轴的旋转操作,R -1(·) 表示逆旋转;HOSAGi
表

示第 i 个 OSAG 块。
全方位自注意力模块组由局部卷积模块和全方位自

注意力机制构成,本文使用 3 个堆叠的全方位自注意力

模块组提取深度特征。
3)

 

层注意力模块

本文将每个层的特征图视为对特定类的响应,并且

来自不同层的响应彼此相关,层注意力( layer
 

attention,
 

LA)模块如图 3 所示。 通过获得不同深度的特征之间的

依赖关系,网络可以为不同深度的特征分配不同的注意

力权重,并自动提高提取特征的表示能力。

图 3　 层注意力模块示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

the
 

layer
 

attention
 

block

　 　 本文所设计的层注意结构输入为提取的中间特征组

OSAGs,维度为 K × H × W × C,然后将中间特征组重塑为

一个 K × HWC 的二维矩阵,采用矩阵乘法和相应的转置

运算计算各个层间的相关性如以下公式所示:
ω i,j = δ(ψ(OSAG)) T

j ,i,j = 1,2,… (9)
其中, δ 和 ψ 表示归一化指数函数和重塑操作;ω i,j

表示第 i 个和第 j 个特征组之间的相关指数。 最后,本文

将重构后的特征组 OSAGs 乘以带有尺度因子 α 的预测

相关矩阵,并添加输入特征 OSAGs。

OL j
= α∑

K

i = 1
ω i,jOSAG i + OSAGJ (10)

最终本文将图像的浅层特征和深层特征聚合:
IDR = HRec(X0 + XDF + OL) (11)

1. 3　 图像重建模块

　 　 本文的网络模型输入的是原始低分辨率图像,经过

浅层特征提取模块和深层特征提取模块后,利用亚像素

卷积方法对图像进行上采样,具体实现方法是:首先通过

卷积得到与输入图像尺寸一致、通道数为 r2 的特征图像,
再将特征图的每个像素的 r2 个通道重新排列成一个 r × r
的区域,对应高分辨图像中一个 r × r 大小的子块,从而

大小为 H × W × r2 的特征图像被重新排列成 rH × rW × r
的高分辨率图像, 重建出高分辨率的图像, 过程如

式(12) 所示。
ISR = Gsub(HCONV( IDR)) (12)
其中, Gsub 表示亚像素卷积操作;ISR 表示生成的超分

辨率重建图像。

1. 4　 　 损失函数

　 　 为了在图像超分辨率重建过程中增强图像的细节、
提高图像的清晰度,本文选择对异常值具有较好的鲁棒

性、有助于降低模型过拟合的风险的 L1 绝对值误差损失

函数。 本文网络在训练过程中采用 L1 绝对值误差损失

函数来训练网络模型,对于给定冠脉造型图像训练集

{ IiLR,IiHR} N
i = 1 有 N 组高低分辨率对应的图像,损失函数具

体计算如式(13) 所示。

L1(θ) = 1
N ∑

N

i = 1
‖{ IiHR - IiSR} N

i = 1‖1 (13)

其中,θ 表示网络参数包括各层权值 wi 和偏置参数的

集合 bi,即 θ=(w1,w2,…,wi,b1,b2,…,bi);IiHR 表示原始高

分辨率图像;IiSR 表示经本文算法重建后的超分辨率图像。



204　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

2　 实验设置与模型训练

　 　 目前先进的图像超分辨率重建算法都是基于公共数

据包括 91-image、ImageNet、DIV2K 等进行网络模型训练

的,这些数据集包括自然风景、生活建筑、人类行为等图

像,然而当面对灰度较低的低分辨率造影图像时,这些超

分辨率算法往往达不到较好的重建效果,对医学影像重

建任务具有局限性。 因此,本文构建了一种冠脉造影图像

数据集用于训练和测试,部分图像如图 4 所示,另外在公

共数据集 DIV2K 上与其他超分辨率算法进行了对比实验,
使模型在真实手术场景中具有更好的泛化能力。 冠脉造

影图像数据由北京安贞医院提供,然后对图像集进行筛选

处理,剔除掉损坏图像和极其模糊图像,并且将图像统一

裁剪成 1
 

024×942 尺寸的图像,最终生成 1
 

000 张造影图

像,随机抽取 800 张造影图像 CAID800 通过旋转 90°、
180°、270°和水平翻转进行数据增强扩充成 4

 

000 张用于网

络的训练。 使用 OpenCV 对这些 HR 图像进行 m(m = 2,
3,4)倍下采样得到 LR 图像集。 采用剩余的 CAID 数据集

100 张图像构成 CAID100 进行测试。

图 4　 冠脉造影图像数据集部分图像

Fig. 4　 Images
 

of
 

coronary
 

angiography
 

image
 

dataset

在训练过程中 OSAG 的数目设置为 3,整个网络的通

道数设置为 64,注意力的头数设置为 4,窗口的大小设置

为 4,分组卷积的数目设置为 2,采用 1×1 卷积使通道维

度匹配,采用 AdamW[22] 优化器对批量大小为 64 的模型

进行 800
 

K 次迭代训练,初始学习率 5 × 10-4 同时每

200
 

K 次迭代减半,在每个训练批次中,随机裁剪大小为

64×64 的 LR 块作为输入,本文的方法采用 Pytorch 实现,
所有实验均在 NVIDIA4090 上进行。

3　 实验结果分析与讨论

3. 1　 评价指标

　 　 本文采用均方误差( mean
 

square
 

error,
 

MSE) [23] 和

峰值信噪比( peak
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio,
 

PSNR) [24] 以及结

构相似性(structural
 

similarity,
 

SSIM) [25] 客观对比重建算

法的性能。
MSE 一般用来计算两张图像中每个位置的像素差

异,在对图像的质量评估时,MSE 越小待评估图像的质量

越好,计算公式如式(14)所示。

MSE = 1
M·N∑

M-1

i = 0
∑
N-1

J = 0
[ I( i,j) - K( i,j)] 2 (14)

其中,M 和 N 分别表示图像 I 和 K 的像素总数,MSE
值越小图像越相似。

PSNR 基于两幅图像像素的差异,是评估重建图像

和原始图像之间差异的一种度量方法,单位为 dB,其数

值越高,代表重建图像的质量越好,计算公式如式(15)
所示。

PSNR = 10lg 2552 × W × H × C

∑
W

i = 1
∑

H

J = 1
∑

C

k = 1
[x(i,j,k) - x(x,j,k)]2

(15)

其中, W,H,C 分别表示图像的宽度、长度和通道数,
x 表示 SR 图像, x 表示原图像。

结构相似性是一种全参考评估方法,考虑了亮度、对
比度和结构等因素,能够更好地模拟人眼对图像质量的

感知,其数值越接近 1 效果越好,计算公式如式 ( 16)
所示。

SSIM(x,y) =
(2μ xμ y + c1)(σ xy + c2)

(μ 2
xμ

2
y + c1)(σ 2

x + σ 2
y + c2)

(16)

其中, μ x 和 μ y 分别表示图像 x 和 y 的均值,表示亮

度;σ 2
x 和 σ 2

y 分别表示为图像 x 和 y 的方差,表示对比度;
σ xy 为图像 x 和 y 的协方差, 表示结构;c1、c2 为常数,
c1 = (k1 × L) 2,c2 = (k2 × L) 2, 通 常 取 k1 = 0. 01,
k2 = 0. 03;L = 255。
3. 2　 重建效果与性能对比

　 　 为了评估本文提出的超分辨率重建方法的有效性,
将本文的模型与传统方法 Bicubic 和基于深度学习的 SR
重 建 方 法 分 别 是 CARN[26] 、 RFDN-L[27] 、 RLFN[28] 、
SwinIR[14] 、Omni-SR[16] 在 2 倍、3 倍和 4 倍比例因子的情

况下进行了对比,图 5、6 为 4 倍放大因子下各种算法

PSNR、SSIM 值评价统计图,从图中可以直观看出,本文

所提出方法的 PSNR 和 SSIM 值均高于其他算法,可以有

效提取图像深层特征丰富的细节信息,进而更好的重建

图像的边缘细节。
表 1 为本文算法与其他算法在构建的 CAID100 测试

集上重建后的性能评价指标对比。 从表 1 的结果可以看

出,本文的算法模型在不同的放大倍数上都超越了其他

几种算法,相比于 Bicubic、CARN、RFDN-L、SwinIR、Omni-
SR 算法在 4 倍放大因子下 PSNR 平均值分别提升了

2. 26、1. 36、0. 66、0. 58 和 0. 72
 

dB;SSIM 平均值分别提高
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图 5　 在 4 倍放大因子下各算法的 PSNR 值评价统计图

Fig. 5　 Statistical
 

graph
 

of
 

PSNR
 

value
 

evaluation
 

of
 

each
 

algorithm
 

under
 

4
 

times
 

magnification

图 6　 在 4 倍放大因子下各算法的 SSIM 结果评价统计图

Fig. 6　 Statistical
 

graph
 

of
 

SSIM
 

value
 

evaluation
 

of
 

each
 

algorithm
 

under
 

4
 

times
 

magnification

了 0. 021 1、0. 016 3、0. 005 7、0. 006 8 和 0. 012 2。
视觉主观比较:为了进一步验证本文提出的全方位

深层加权网络对冠脉造影图像边缘细节信息重建能力的

提升,分别选取了 CAID100 测试集上随机两位患者的造

影图像进行可视化分析比较。 图 7 中显示了其他算法在

重建冠脉造影的血管分支结构时,模糊感较重,层次不分

明,而本文算法可以清晰地看到冠脉造影血管的分支细

节部分。 在图 8 中其他算法重构的图像难以定位冠脉造

影图像中含有介入导丝的末端部分,而本文的算法可以

定位到介入导丝的末端位置。 这些比较结果表明,本文

算法在客观指标和主观视觉对比上均优于其他超分重建

算法,之所以能够预测更多的边缘高频细节,主要得益于

局部卷积模块、自注意力模块和层注意力结构能够提取

丰富的高频信息并赋予不同的权重,将得到的分层特征

信息融合,可以更好地重建冠脉造影图像的结构特征和

纹理细节。

表 1　 在 CAID 数据集上使用不同的 SR 算法的定量比较

Table
 

1　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

the
 

most
 

advanced
 

lightweight
 

image
 

SR
 

on
 

CAID
 

datasets

Scale Method Params MSE PSNR SSIM

×2

×3

×4

Bicubic 75 4. 879
 

7 41. 13 0. 935
 

5

CARN 1
 

592 4. 280
 

4 42. 22 0. 931
 

1

RFDN-L 643 3. 960
 

5 42. 57 0. 939
 

1

SwinIR 897 3. 626
 

8 43. 26 0. 931
 

8

Omni-SR 792 3. 157
 

2 43. 95 0. 938
 

1

本文 536 2. 392
 

9 45. 39 0. 975
 

5

Bicubic 75 8. 579
 

9 38. 35 0. 905
 

6

CARN 1
 

592 6. 535
 

7 39. 65 0. 910
 

2

RFDN-L 643 6. 034
 

5 39. 97 0. 912
 

6

SwinIR 897 5. 795
 

8 40. 15 0. 914
 

8

Omni-SR 792 5. 222
 

3 40. 59 0. 915
 

5

本文 536 4. 136
 

2 41. 51 0. 935
 

4

Bicubic 75 15. 888
 

8 36. 15 0. 882
 

6

CARN 1
 

592 12. 153
 

5 37. 05 0. 887
 

4

RFDN-L 643 10. 074
 

5 37. 75 0. 898
 

0

SwinIR 897 9. 763
 

8 37. 83 0. 896
 

9

Omni-SR 792 10. 325
 

7 37. 69 0. 891
 

5

本文 536 8. 241
 

9 38. 41 0. 903
 

7

图 7　 CAID100 数据集中 img_011 放大 4 倍效果对比图

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

img_011
 

magnified
 

4
 

times
 

in
 

CAID100
 

dataset

图 8　 CAID100 数据集中 img_087 放大 4 倍效果对比图

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

img_087
 

magnified
 

4
 

times
 

in
 

CAID100
 

dataset
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　 　 另外本文算法还在公共数据集 DIV2K[29] 上与其他

超分辨率算法进行了对比实验。 DIV2K 数据集已被广泛

应用于图像超分辨率领域,该数据集包括 800 张训练图

像,100 张验证图像,100 张测试图像。 本文算法使用该

数据集中的 800 张训练图像通过旋转 90°、180°、270°和
水平翻转进行数据增强用于网络的训练,并且使用基准

数据集 Set5[30] 、Set14[31] 和 Urban100[32] 进行测试,实验结

果具体数据如表 2 所示。

表 2　 在基准数据集上使用不同的 SR 算法的定量比较

Table
 

2　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

SR
 

algorithms
 

on
 

the
 

baseline
 

datasets

Scale Method Params
Set5

PSNR / SSIM
Set14

PSNR / SSIM
Urban100

PSNR / SSIM

×2

×3

×4

Bicubic 75 33. 66 / 0. 929
 

9 30. 24 / 0. 868
 

8 26. 88 / 0. 840
 

3

CARN 1
 

592 37. 81 / 0. 959
 

5 33. 55 / 0. 917
 

0 31. 97 / 0. 925
 

5

RFDN-L 643 38. 10 / 0. 960
 

8 33. 64 / 0. 918
 

9 32. 25 / 0. 929
 

1

RLFN 543 38. 07 / 0. 960
 

7 33. 75 / 0. 919
 

0 32. 33 / 0. 929
 

9

SwinIR 897 38. 16 / 0. 961
 

3 33. 86 / 0. 920
 

7 32. 77 / 0. 934
 

3

Omni-SR 792 38. 29 / 0. 961
 

7 34. 27 / 0. 923
 

8 33. 30 / 0. 938
 

6

本文 536 38. 35 / 0. 963
 

5 34. 33 / 0. 925
 

3 33. 36 / 0. 940
 

9

Bicubic 75 30. 39 / 0. 868
 

2 27. 55 / 0. 774
 

2 24. 46 / 0. 734
 

9

CARN 1
 

592 34. 31 / 0. 925
 

7 30. 31 / 0. 841
 

0 28. 06 / 0. 849
 

3

RFDN-L 643 34. 46 / 0. 927
 

9 30. 35 / 0. 842
 

1 28. 34 / 0. 855
 

2

RLFN 543 34. 51 / 0. 928
 

3 30. 45 / 0. 844
 

1 28. 49 / 0. 859
 

4

SwinIR 897 34. 65 / 0. 929
 

1 30. 55 / 0. 846
 

5 28. 67 / 0. 862
 

4

Omni-SR 792 34. 76 / 0. 930
 

4 30. 70 / 0. 848
 

9 29. 12 / 0. 871
 

0

本文 536 35. 84 / 0. 932
 

1 30. 76 / 0. 849
 

8 29. 17 / 0. 872
 

9

Bicubic 75 28. 42 / 0. 810
 

4 26. 00 / 0. 702
 

7 23. 14 / 0. 657
 

7

CARN 1
 

592 32. 15 / 0. 895
 

1 28. 55 / 0. 779
 

3 26. 15 / 0. 788
 

2

RFDN-L 643 32. 34 / 0. 898
 

7 28. 65 / 0. 782
 

5 26. 35 / 0. 789
 

7

RLFN 543 32. 31 / 0. 897
 

7 28. 65 / 0. 784
 

5 26. 34 / 0. 789
 

3

SwinIR 897 32. 51 / 0. 899
 

0 28. 79 / 0. 786
 

1 26. 27 / 0. 808
 

5

Omni-SR 792 32. 59 / 0. 899
 

7 28. 97 / 0. 792
 

1 26. 96 / 0. 812
 

8

本文 536 32. 63 / 0. 901
 

3 29. 06 / 0. 803
 

3 27. 09 / 0. 817
 

2

　 　 由表 2 结果可知,在公共数据集上本文算法的重建

效果均优于其他超分辨率重建算法。 在基准测试集

Urban100 上进行放大倍数为 4 的重建结果中,本文算法

比 Bicubic、CARN、RFDN-L、RLFN、SwinIR 和 Omni-SR 算

法在 PSNR 值上分别提升了 3. 95、0. 94、0. 74、0. 75、0. 82
和 0. 13

 

dB,在 SSIM 上分别提升了 0. 159 5、 0. 029 0、
0. 027 5、0. 027 9、0. 008 7 和 0. 004 4。 在图 9 中,其他算

法重建出的鸟喙存在边缘不清的虚化问题,而本文重建

出来的算法鸟喙结构较为清晰。 在图 10 中,其他算法重

建出来的婴儿睫毛边缘粗糙,本文算法重建出来的睫毛

边缘清晰度有了很大提高。 在图 11 中其他算法重建出

来的高楼窗户边缘模糊感较重,而本文算法重建的窗户

条纹更加合理,同时降低了模糊感。 实验结果表明本文

提出的全方位深层加权超分辨率重建网络相较于其他算

法在网络性能上有一定的提升。

图 9　 Set5 数据集中 bird 放大 4 倍效果对比图

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

bird
 

magnified
 

4
 

times
 

in
 

Set5
 

dataset
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图 10　 Set5 数据集中 head 放大 4 倍效果对比图

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

head
 

magnified
 

4
 

times
 

in
 

Set5
 

dataset

图 11　 Urban100 数据集中 img_005 放大 4 倍效果对比图

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

img_005
 

magnified
 

4
 

times
 

in
 

Urban100
 

dataset

为验证本文所提出基于全方位深层加权轻量化网络

的超分辨率重建方法的性能,与
 

CARN、
 

RLFN、SwinIR
和 Omni-SR 等图像超分辨率重建算法进行参数量、运行

时间(running
 

time)和性能的对比,如表 3 所示,其中性能

指标使用的是各算法在冠脉造影测试集上的 PSNR 平均

值。 图 12 为各算法模型参数量和性能的对应关系,横坐

标表示模型参数大小,纵坐标表示这些算法模型在冠脉

造影测试集上的峰值信噪比平均值,三角形点代表本文

提出的算法模型。 从表 3 和图 12 中可以看出本文算法

模型在参数量较低的水平下,在重建性能上高于对比的

各类算法。 相对于当前主流的超分辨率重建算法,本文

所提出的算法模型在性能、参数量和计算复杂度之间达

到了更好的平衡。 该模型在提高网络重建性能的同时具

备较低的参数量和运行时间,从而使网络更加轻量。

表 3　 算法复杂度对比

Table
 

3　 Algorithm
 

complexity
 

comparison

算法 参数量 / K 运行时间 / ms PSNR / dB

CARN 1
 

592 39. 96 37. 05

RLFN 543 16. 41 37. 75

SwinIR 897 28. 63 37. 83

Omni-SR 792 19. 90 37. 69

本文 536 16. 37 38. 41

图 12　 各算法参数量在冠脉造影数据集上对应

PSNR 值比较

Fig. 12　 The
 

number
 

of
 

algorithm
 

parameters
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

corresponding
 

PSNR
 

value
 

on
 

the
 

coronary
 

angiography
 

dataset

3. 3　 消融实验

　 　 为了分析局部卷积模块、自注意力模块和层注意结

构对本文提出的网络性能的影响,本文将去除局部卷积

模块、去除自注意力模块与去除层注意结的 4 种网络模

型在放大倍数为 4 的冠脉造影测试集上的超分辨率重建

结果进行了对比。 由于去除自注意力模块参数会相应减

少,为了公平比较,对去除注意力模块的网络增加相应的

通道数来保持两种情况下的参数一致,结果如表 4 所示。
模型 a 表示未加入局部卷积模块、自注意力模块和层注

意力结构;模型 b 表示未加入自注意力模块和层注意力

结构;模型 c 表示未加入局部卷积模块和层注意力结构;
模型 d 表示未加入局部卷积模块和自注意力模块。 可以

看出,增加自注意力模块比增加层注意力结构在测试集

上提升了 0. 07
 

dB,说明融入自注意力结构比融入层注意

力结构的提升更大;增加自注意力模块和增加层注意力

结构比增加局部卷积模块在测试集上分别提升了 0. 23、
0. 13

 

dB,说明采用深层加权的特征提取网络可以有效提

高网络的表达能力;将三者组合可以显著提升网络对冠

脉造影图像的重建效果。

表 4　 消融实验对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments

模型 LCB OSA LA PSNR / dB

a × × × 36. 15

b √ × × 38. 10

c × √ × 38. 33

d × × √ 38. 26
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4　 结　 　 论

　 　 本文针对血管介入手术冠脉造影图像纹理不清晰的

问题,提出了一种基于全方位深层加权轻量化网络的图

像超分辨率重建方法。 通过结合局部卷积、全方位自注

意力机制以及不同深度特征的权重系数分配,在减少参

数使网络轻量化的同时加快了模型的处理速度,提高了

图像高频细节特征的提取和处理能力,实现了具有清晰

纹理的冠脉造影图像超分辨率重建。 实验结果表明,与
Omni-SR 算法相比, 本文所提出算法在参数量减少

32. 3% 、运行时间减少 17. 74% 的同时,其重建图像的质

量在客观指标和主观感受上均优于其他对比算法,且在

放大倍数为 4 时,PSNR 和 SSIM 的平均值在 CAID 数据

集上分别提高了 0. 72
 

dB 和 0. 012 2,在公共数据集上分

别提高了 0. 13
 

dB 和 0. 004 4。 本文所提出方法可以实现

冠脉造影图像的超分辨率重建,可为提升介入手术精准

导航提供一定的方法和技术支撑。
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