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摘　 要: 　 心脏为人体血液流动提供动力,是人体血液循环系统的重要组成部分。 受人口老龄化影响,心脏病诊疗

已成为重大公共健康话题。 非侵入式活体心脏成像对心脏疾病的检测、诊断与治疗意义重大。 然而,受活体心跳

影响,成像扫描时间与心脏影像分辨率成为难以调和的矛盾。 为缓和这一矛盾,基于快速扫描获得的低分辨率影

像重建出心脏高分辨率影像的超分辨率(super-resolution, SR)重建技术成为研究热点。 深度学习技术在医学影像

处理领域中展现出强大生命力,基于深度学习的 SR 技术因其强大的学习能力与数据驱动性,在心脏影像 SR 重建

领域中表现出明显优于传统方法的性能。 目前领域内前沿成果较多,但缺少对领域现状进行总结、对未来发展进

行展望的综述性文献。 因此,本文对领域内现状进行梳理总结,挑选出代表性方法,分析方法特性,总结文献中心

脏影像数据来源与规模,给出常用的评价指标,以及模型得出的性能评价结论。 分析发现,基于深度学习的心脏

SR 重建技术取得了较大进展,但在运动伪影抑制、模型简化程度与时间性能方面仍有进步空间。 此外,现有模型

基本完全依靠网络强大的表达能力,鲜有临床先验知识的引入。 最后,模型间性能对比相对较少,且领域内缺少代

表性的可用于评价不同心脏 SR 重建模型性能的数据集。 基于深度学习的心脏影像 SR 技术仍有较大发展空间。

关键词:深度学习;心脏医学影像;超分辨率重建;磁共振成像; 心脏影像数据集; 卷积神经网络; 高分辨率影像

Critical review of human cardiac magnetic resonance image super
resolution reconstruction based on deep learning method

Li Shulin1, Feng Chaolu1,2∗, Yu Kun1,2, Liu Xin2,3, Jiang Xin2,3, Zhao Dazhe1,2,3

1. Key Laboratory of Intelligent Computing in Medical Image (MIIC), Ministry of Education, Northeastern University,

Shenyang　 110169, China; 2. Key Laboratory of Medical Image Computing (MIC), Liaoning Province, Northeastern University,
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Abstract: Heart diseases diagnosis and treatment has become one of the major public health issues for human beings where

non-invasive cardiac imaging is of great significance. Unfortunately, imaging scan time and cardiac image resolution become
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an intensive contradiction due to the characteristics of living heartbeat. Super-resolution ( SR) image reconstruction like
low-resolution-images based high-resolution cardiac images reconstruction are obtained based on the determined tolerable
error within a short imaging time. Deep learning methods have revealed great vitality in the field of medical image process-
ing nowadays. In terms of its good learning ability and data-driven factors, deep-learning-based SR reconstruction is quali-
fied based on deep residual networks, generative adversarial networks compared with traditional methods. Our research
analysis reviews the field via analyzing characteristics of representative methods, summing up cardiac image resources and
the scale, summarizing commonly used evaluation indicators, giving performance evaluation and application conclusions of
the methods and discussing methods in other fields that can be adapted for SR reconstructing cardiac magnetic resonance
(CMR) images. Our analysis is derived from 13 opted literature reviews from Google, database systems and logic program-
ming (DBLP), and CNKI taking deep learning, cardiac and SR reconstruction as search keywords. This review first cate-
gorizes all methods by their evaluation datasets, which are open resource or not. Details on the datasets and links to the
open-source datasets are also facilitated. By defining standard evaluation indicators based on the reconstructed SR images
and their ground truth, namely high-resolution (HR) images, the performance of SR reconstruction methods can be evalua-
ted quantitatively. This demonstration summarizes the 8 evaluation indicators in the cardiac SR reconstruction methods,
including structural similarity, cardiovascular diameter measured value, dice coefficient. The evaluation indicators are
divided into three categories with respect to the following aspects, those are evaluation of the quality of SR reconstructed
images, evaluation of cardiac function and evaluation of the effectiveness of cardiac segmentation. Meanwhile, all 13 litera-
ture reviews are only used to increase the spatial resolution of the CMR images. Our research classifies the methods as CMR
2D SR reconstruction, CMR 3D SR reconstruction, and CMR SR reconstruction in other dimensions, depending on the
dimension of the cardiac images processing based on the deep learning methods. In general, most CMR 2D SR reconstruc-
tion methods can reconstruct high resolution cardiac images in a relative short time span to assure SR reconstruction quality.
In contrast, the CMR 3D SR reconstruction methods are involved 3D convolution, which take the spatial structure of the
heart into account. The integrated information is analyzed amongst adjacent slices of CMR. Some of these methods achieve
the SR reconstruction result qualified than CMR 2D SR reconstruction methods. However, a number of CMR data is small
size and most of them are not open. The larger perceptual domain of the methods increases the computation complexity and
reduces the temporal performance to some extent. As for CMR SR reconstruction in higher dimensions, corresponding meth-
ods meet the requirement of high-resolution image generation and image denoising in clinical analysis. All the selected CMR
SR reconstruction methods can also be organized in accordance with network models and high-resolution image degradation
methods, such as U-Net, generative adversarial network and long short-term memory network from the aspect of network
models. Fourier degradation and different interpolation degradation methods are from the aspect of degradation methods. SR
reconstructed high-resolution images can accurately facilitate heart anatomy, blood flow evaluation and heart tissue segmen-
tation level. This research also reviewed the feasibility of adapting other SR reconstruction methods for CMR SR reconstruc-
tion as they are currently proposed and applied to images of other in vivo tissues and structures. Our research also tries to
find some of the SR reconstruction methods from the field of natural images computer vision to discuss the feasibility that
adapting them to CMR SR reconstruction, such as channel attention mechanisms, video SR methods and SR of real scenes.
In summary, SR reconstruction of CMR images has its distinctive features than SR reconstruction of natural images like
more diverse and purposeful evaluation metrics constraint of local reconstruction quality and to the difficulties of getting
training data. It is found that deep-learning-based cardiac SR reconstruction has concerned more in motion artifact suppres-
sion, model simplification, and time performance further. In addition, current methods basically rely on the powerful
expression ability of the CNN (convolutional neural network), and little clinical prior knowledge is melted to the network
to guide its learning. Performance comparison between existing models is relatively less, and there is no representative im-
age repository to evaluate performances of different cardiac SR reconstruction methods.
Key words: deep learning; cardiac imaging; super-resolution reconstruction; magnetic resonance imaging; datasets of car-
diac images; convolutional neural networks; high-resolution images
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0　 引　 言

作为人体血液循环系统的重要组成部分,心脏

为人体血流提供动力,为维持人体生命体征起着至关

重要的作用。 《中国心血管报告 2018》指出,包括冠

心病、高血压、心力衰竭、心率失常、心肌梗死和房颤

等在内的心脏病诊疗已成为重大公共健康卫生问题。
医学成像技术的发展,使得以非侵入方式获得活体心

脏组织的结构影像成为现实。 对心脏影像进行智能

分析对心脏疾病的检测、诊断与治疗起着重要作用。
然而,受活体心跳影响与成像原理约束,心脏磁

共振( cardiac magnetic resonance, CMR) 成像难且

慢。 现有技术通过欠采样(under sampled)重建,加
快成像速度,但对影像质量产生负面影响。 成像设

备需在较短时间内实现心脏影像信息采集与高质量

重建。 这给心脏高分辨率成像带来挑战。 一种可行

的解决办法是设备成像时尽可能保证时间性能,在
由容许误差决定的成像时间内生成细节特征尽可能

完整的心脏影像,此时为低分辨率( low-resolution,
LR)心脏影像。 然后采用后处理超分辨率( super-
resolution, SR)重建技术进一步提升心脏影像分辨

率,进而改善影像质量。 SR 重建技术可显著提高心

脏影像分辨率,进而解决为获取高分辨率心脏影像

需要较长成像时间的问题。 SR 重建技术可为心脏

病筛查与诊断提供高分辨率(high-resolution,HR)影
像,进而降低诊断难度,提升诊断效率。 因此,自
Harris(1964)首次提出 SR 的概念后,陆续衍生出基

于重构与样本学习的 SR 技术。 但是,这些较为传

统的方法普遍难以恢复心脏影像的高频细节,从而

导致重建后的心脏影像更加模糊。 另外,这些方法

普遍存在计算复杂、实时性差,且不能满足大因子

(8 倍及以上)缩放需求的问题,为心脏影像智能分

析带来困难。 深度学习技术在医学影像处理领域展

现出强大生命力,基于深度学习的 SR 技术因其强

大的学习能力与数据驱动性,在心脏影像 SR 重建

领域中表现出明显优于传统方法的性能,已成为研

究热点。
本文以“心脏”、“超分辨率”、“深度学习”为全

文搜索关键词,通过谷歌学术、中国知网以及 DBLP
(database systems and logic programming)文献数据

库查阅近 5 年发表的基于深度学习模型实现心脏影

像 SR 重建的学术文献。 共搜索到如表 1 所示的

13 篇文献,本文分别从心脏影像来源与规模、SR 方

法评价标准、SR 方法的特色和 SR 技术的应用 4 个

视角对深度学习技术在心脏影像 SR 领域的现状进

行梳理总结,便于感兴趣的读者了解领域内的研究

现状与发展趋势。

1　 数据集

随着医学领域信息化的不断深入,医学影像数

据也越来越丰富,文献集中处理的心脏影像主要源

于公开心脏影像集与合作医疗机构。 具体地,文献

中用于训练、验证 SR 网络模型的数据集主要包括:
1)MICCAI2009 心脏 MR 左心室分割挑战赛数

据集(https: / / www. midasjournal. org / browse / journal /
49)。 该数据集包含 45 幅来自不同患者和病理的

电影稳态自由进动 ( steady state free precession,
SSFP)CMRI,是由心脏病学家确定的舒张末期和

收缩末期的手动分段。 Mahapatra 和 Bozorgtabar
(2019)使用此数据集训练并验证提出的 SR 网络

模型。
2)Kaggle 第 2 届数据科学碗心脏挑战赛数据集

( https: / / www. kaggle. com / c / second-annual-data-sci-
ence-bowl / data)。 该数据集中包含数百幅电影 CMR
2 维影像,每幅 2 维影像包含约 30 个时间序列,对
应 1 个心跳周期。 其中,所有影像均是屏息状态下

获得。 Lin 等人(2020)、Basty 和 Grau (2018)用此

数据集训练并验证提出的 SR 网络模型。
3)英国数码心脏计划数据集(UK digital heart

project)(https: / / digital-heart. org / )。 该数据集中共

含有 1 200 对 LR 心脏短轴 2 维与 HR 3 维电影 CM-
RI。 所有影像对均来自健康活体扫描。 其中,心脏

短轴 2 维序列在不同屏气状态下采集得到,故影像

中可能存在运动伪影。 LR 心脏短轴 2 维序列与 HR
3 维影像的体分辨率分别为 1. 25 × 1. 25 × 10. 00 mm
与 1. 25 × 1. 25 × 2. 00 mm,即数据集建立的初衷是

实现分辨率 5 倍提升。 Oktay 等人(2018)用此数据

集训练并验证提出的 SR 网络模型。
4)MICCAI2017 自动心脏诊断挑战数据集( au-

tomated cardiac diagnosis challenge, ACDC)(https: / /
acdc. creatis. insa-lyon. fr / description / databases. html)。
该数据集由对 100 名患者扫描获得的心脏短轴
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表 1　 基于深度学习模型实现心脏影像 SR 重建的文献

Table 1　 Summary of literature on SR reconstruction of cardiac images based on deep learning models

序号 文献 维度 模型 数据集 性能 特性

1 Lin 等人(2020) 2 维 +
时间维

ConvLSTM Kaggle&
ACDC SSIM:0. 969 6 考虑时间特性、迭代错误

反馈

2 Steeden
等人(2020) 3 维 Res U-Net 合作医疗机构

SSIM:
0. 96 ± 0. 01

训练数据不足、受运动伪影
影响

3 Basty
和 Grau(2018)

2 维 +
时间维

U-Net&
LSTM Kaggle SSIM:0. 81 考虑时间特性、受影像未配

准影响

4 Mahapatra 和
Bozorgtabar(2019) 2 维 p-GANs MICCAI2009 PSNR:43. 7 dB 渐近式生成、结合三元组损

失函数

5 Zhao 等人(2020) 2 维 LSRGAN 未公开 SSIM:0. 948 渐近式生成、使用残差—稠
密块、重建速度慢

6 Kobayashi
等人(2020) 2 维 SR-CNN 合作医疗机构

PSNR:
39. 41 ± 1. 37 dB

基于冠状动脉 MR 血管影
像、超参未调优

7 Oktay 等人(2018) 3 维
ACNN&T-L
正则模型

UK digital
heart

SSIM:
0. 796 ± 0. 041 解剖先验知识正则化

8 Oktay 等人(2016) 3 维 SR-CNN 未公开
SSIM:

0. 818 ± 0. 012
融合心脏多视角影像序列、
受影像未配准影响

9 Zhao 等人(2019) 2 维 EDSR 未公开
PSNR:

25. 300 2 dB 自学习、受运动伪影影响

10 Masutani
等人(2020) 3 维

U-Net /
SR-CNN 合作医疗机构

SSIM:
0. 972 ± 0. 014

考虑时间特性、训练数据
不足

11 Sander 等人(2020) 2 维 自编码器 ACDC SSIM:0. 850 受影像未配准影响

12 Giannakidis
等人(2017) 3 维 SR-CNN 合作医疗机构

SSIM:
0. 94 ± 0. 02 基于晚期钆增强 CMR 影像

13 Ferdian 等人(2020) 其他维度 4DFlowNet 模拟数据集 &
合作医疗机构

RSE:7. 05 ±
14. 03 基于 4D MR 血流成像数据

CMR 影像构成,均匀分布于心功能正常、扩张型心

肌病、肥厚型心肌病、心力衰竭伴梗塞和右心室异常

5 组中。 Lin 等人(2020)、Sander 等人(2020)用此

数据集训练并验证提出的 SR 网络模型。
5)院方合作且未公开具体来源的心脏影像集。

除以上心脏影像集外,部分文献用于训练、验证 SR
网络模型的心脏影像来自于合作医疗机构或模拟

数据集,并未在线公开。 Steeden 等人 ( 2020 )、
Kobayashi 等人(2020)、Masutani 等人(2020)、Gi-
annakidis 等人(2017)用被支持的医疗机构提供的

心脏影像训练并验证提出的 SR 网络模型;Ferdian
等人(2020)采用计算流体动力学模型构建的模拟

4D 心血管流数据,训练、验证提出的 SR 网络

模型。

2　 性能评价

基于重建影像质量定义标准评价指标,可量化

评价 SR 重建方法的性能,进而可有效减少选择 SR
方法的盲目性,对于新方法研发起到指导作用。 就

自然图像 SR 重建来说,常用的 SR 评价标准有峰值

信噪比、结构相似性等,这些评价标准也广泛应用于

心脏影像 SR 重建方法评价。 除此之外,在心脏影

像 SR 重建领域,包括射血分数、心室容积等心脏功

能参数以及对于心脏影像分割的精度在内的指标,
也用于评价 SR 重建质量。 因此,本文将心脏 SR 重
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建方法性能评价指标分为重建影像质量评价、心脏

功能评价以及心脏分割效果评价 3 类。
2. 1　 重建影像质量评价

复用自然图像 SR 重建主流性能评价指标:
1)均方误差(mean-square error, MSE)。 均方

误差是反映估计量与被估计量之间差异程度的一种

度量。 对于心脏影像 SR 重建来说,重建结果为估

计量 I ,真实的 HR 影像为被估计量 J ,则心脏 SR
重建与真实 HR 影像像素间的 MSE 定义为

MSE = 1
mn∑

m

i = 1
∑

n

j = 1
[ I( i,j) - J( i,j)] 2 (1)

式中,m、n 表示心脏影像尺寸, I( i,j) 、 J( i,j) 分别

表示重建影像与参考 HR 影像在像素 ( i,j) 处的灰

度值。 显然,当 MSE 取值较小时,心脏 SR 重建影像

失真少,质量好。 Steeden 等人(2020)、Kobayashi 等
人(2020) 采用 MSE 评价提出的 SR 重建方法的

性能。
2 ) 峰 值 信 噪 比 ( peak signal-to-noise ratio,

PSNR)。 作为 SR 重建性能评价出现频率较高的指

标,峰值信噪比用于衡量心脏 SR 重建影像失真或

噪声水平。 由 MSE 对心脏 SR 重建影像失真程度的

定量描述,定义为

PSNR = 10 × lg (2n - 1) 2

MSE (2)

式中,n 为像素灰度值的比特数,MSE 为参考 HR 影

像与 SR 重建影像之间的均方误差值。 PSNR 的单

位为 dB,且 PSNR 值越大,心脏 SR 重建影像失真越

少,重建质量越好。 Lin 等人(2020)、Basty 和 Grau
(2018)、Mahapatra 和 Bozorgtabar (2019)、Zhao 等人

(2020)、Oktay 等人(2016)、Zhao 等人(2019)、San-
der 等人(2020)、Giannakidis 等人(2017)采用 PSNR
评价提出的 SR 方法的性能。

3)结构相似性(structual similarity, SSIM)。 结

构相似性用于衡量心脏 SR 重建影像与参考 HR 影

像之间的相似度,在心脏 SR 影像重建方法的性能

评价中同样起重要作用。 令 μI 与 μJ 分别为 SR 影

像与 HR 影像的灰度均值, σ2
I 、 σ2

J 与 σIJ 分别为 SR
影像与 HR 影像的灰度方差与协方差,则

SSIM(I,J) =
(2 μIμJ + c1)(2σIJ + c2)

(μ2
I + μ2

J + c1)(σ2
I + σ2

J + c2)

(3)
式中, c1 = (k1L) 2 , c2 = (k2L) 2 为控制因子。 通常

地, k1 与 k2 分别取 0. 01 与 0. 03,L 为灰度取值范

围: 2n - 1 。 不难验证,SSIM 的取值范围为 - 1 到

1,且 SSIM 值越趋近于 1,则 SR 重建影像与 HR 影

像的相似度越高,即 SR 重建效果越好。 表 1 中除

Ferdian 等人 (2020) 的方法, 其他文献都采用了

SSIM 评价提出的 SR 方法的性能。
4)每秒帧速率(frames per second, FPS)。 与以

上指标均关注 SR 重建影像的质量不同,每秒帧速

率用于评价 SR 重建方法的时间性能。 FPS 取值较

大时,代表对应的 SR 重建方法能够在较短的时间

内处理生成更多的心脏 SR 影像,效率更高。 Lin 等

人(2020)采用 FPS 评价提出的 SR 方法的性能。
2. 2　 心脏功能评价

除复用自然图像 SR 重建主流性能评价指标之

外,因心脏影像 SR 重建的根本目的是提升后续影

像智能分析性能,测量重建影像中血管直径、心室容

积以及射血分数等心脏功能指数,故检验 SR 重建

影像与参考 HR 影像的心功能指数的差异性已广泛

用于心脏影像 SR 重建性能评价 ( Steeden 等人

(2020)、Oktay 等人(2016)、Masutani 等人(2020))。
1)管径测量。 血管直径测量值可用于验证心

脏 SR 重建影像相较于 HR 影像在血管显示上有无

明显失真。 测量对象包括升主动脉、降主动脉、主肺

动脉、右肺动脉、左肺动脉和近端左冠状动脉。 测量

手段为临床医生基于多平面重建技术进行手动测

量。 对分别由 SR 影像和 HR 影像测量的结果采用

Bland-Altman 方法进行一致性分析:分别计算两组

测量值中对应值的差值,记差值的均值为 μ ,差值的

标准差为 S 。 若两组血管直径测量值的差值服从正

态分布,则 95% 的差值落在一致性界限区间[ μ -
1. 96S , μ + 1. 96S ]内。 若绝大多数血管直径差值

位于一致性界限内,则表示这两组血管直径测量值

具有较好的一致性,对应的 SR 重建影像与 HR 影像

在血管直径估计方面一致性较好。 Steeden 等人

(2020)用此指标评价提出的 SR 方法的性能。
2)左心室容积与组间心肌表面的豪斯多夫距

离。 作为心脏的重要组成部分,心室功能评价意义

重大。 左心室(left ventricle, LV)容积与心肌(myo-
cardium, MYO)表面距离估计可用于验证心脏 SR
重建影像相较于 HR 影像在心功能评估方向上是否

存在明显差异。 为计算上述两个指标,通常需要将

心室内外膜边界标记出来。 左心室容积定义为内膜
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边界内体素的和。 豪斯多夫距离定义为边界曲线点

集之间的距离度量。 具体地,若 SR 重建影像中边

界曲线点集为 A = {a1,a2,…} ,HR 影像中对应边

界曲线点集为 B = {b1,b2,…} ,则豪斯多夫距离定

义为

H(A,B) = max[h(A,B),h(B,A)] (4)
h(A,B) = max

a∈A
min
b∈B

a - b (5)

h(B,A) = max
b∈B

min
a∈A

b - a (6)

显然,SR 重建影像中测得的 LV 容积与参考

HR 影像中测量的 LV 值越接近,且对应的豪斯多夫

距离越小,则表明 SR 重建影像与参考 HR 影像在心

室容积评估与心肌表面距离测试方面一致性越好。
Oktay 等人(2016)采用以上两个指标评价提出的

SR 方法的性能。
3)左心室心博量与射血分数差值的配对 t 检

验。 左心室心博量( left ventricle stroke volume, LV
SV)与射血分数( ejection fraction, EF)可用于检验

SR 重建影像相较于参考 HR 影像在心功能评估方

面是否存在评估偏差。 对测量后的两组心功能参

数,进行配对 t 检验,检测两组测量值的均值是否存

在显著性差异。 配对 t 检验统计量为

t =
μ - μ0

S n
(7)

式中, μ 为两组测量值均值之差,零假设即 μ0 = 0 ,
n 为配对测量的数量。 显然,该统计量服从自由度

为 n - 1 的 t 分布。 计算 p 值,判断是否达到显著水

平。 p 值小于显著性水平,则接受零假设。 此时,SR
重建影像重建效果好,对心脏功能评估影响小。
Masutani 等人(2020)采用以上指标评价提出的 SR
方法的性能。
2. 3　 心脏分割效果评价

Dice 系数。 通过比较 Dice 系数可检测对心脏

SR 重建影像与 HR 影像分割的精度是否存在差异。
对 SR 重建影像与 HR 影像基于同一分割方法分割,
常见的方法有基于 U-Net、多图谱的心脏分割方法。
分别计算相对于金标准分割图像的 Dice 系数,最后

比较系数差异。 具体地,若金标准分割图像为 X,对
SR 与 HR 影像分割得到的图像为 Y,则 Dice 系数定

义为

s = 2 X ∩ Y
X + Y

(8)

式中, · 操作表示求区域内所有像素点的个数。
Dice 系数的取值范围为 0 1,Dice 系数的值越趋

近于 1,则代表分割的精度越高。 当对 SR 影像分割

的 Dice 系数与 HR 影像 Dice 系数越接近时,则表明

SR 重建影像与 HR 影像在心脏分割的精度一致性

越好,即 SR 重建效果越好。 Mahapatra 和 Bozorg-
tabar (2019)采用以上指标评价提出的 SR 方法的

性能。

3　 心脏超分辨率深度学习方法

虽然临床上可用于心脏病诊断的影像模态包括

计算机断层扫描( computed tomography, CT)、超声

(ultrasound, US)、 MR 等多种模态,表 1 所列的

13 篇基于深度学习模型的心脏影像 SR 重建文献均

基于 MR 模态。 根据不同的临床分析需求,可以提

升心脏影像的时间分辨率或空间分辨率,本文所分

析总结的文献中的 CMR SR 重建方法都为提升心脏

影像的空间分辨率,即层间与层内分辨率。 本文基

于深度学习模型处理心脏影像维度的不同,将其分

为 CMR 2 维超分辨率重建、CMR 3 维超分辨率重

建,以及其他维度的 CMR 超分辨率重建 3 类。
3. 1　 CMR 2 维超分辨率重建

Mahapatra 和 Bozorgtabar (2019)提出一个基于

逐步生成对抗网络(progressive generative adversarial
networks, p-GANs)的 CMR SR 重建方法,p-GANs 网
络结构如图 1 所示,图 1 中 G1 与 D1 , G2 与 D2 对应

两组用于 2 × 分辨率提升任务的生成器与鉴别器。
生成器与鉴别器网络结构如图2所示。该方法以

图 1　 p-GANs 网络结构

Fig. 1　 Architecture of the p-GANs
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图 2　 p-GANs 的生成器与鉴别器网络结构图

Fig. 2　 Structure of the generator and discriminator networks of p-GANs((a)generator;(b)discriminator)

CMR 2 维影像为操作对象,用三元组损失函数,将
上一阶段的重建结果作为基准,逐阶段提升影像分

辨率。 每阶段分辨率提升 2 倍,满足了大因子缩放

的需求。 该方法解决了低分辨率下 CMR 影像中心

脏组织的微小病变难以检测以及对于 CMR 影像分

割精度不足的问题。 为评估提出方法的性能,Maha-
patra 和 Bozorgtabar (2019)采用 MICCAI 2009 心脏

MR 左心室分割挑战赛数据集中的 150 幅心脏 SSFP
短轴影像作为心脏 HR 影像。 LR 影像通过对 HR
影像施以高斯滤波后,降采样获得。 将 150 幅影像

扩展生成 75 000 幅影像用于训练。 实验结果表明,4
倍缩放因子下,重建影像较传统卷积神经网络(conv-
olutional neural network, CNN)方法(Dong 等,2016)
PSNR 指标提升 11 dB 左右,达到 43. 7 dB;SSIM 系数

达到 0. 83,高于传统 CNN SR 方法的 0. 69。
Zhao 等人(2020)提出结合拉普拉斯金字塔的

生成对抗网络(Laplacian pyramid based on generative
adversarial network, LSRGAN)实现 CMR 2 维 SR 重

建。 该方法与 p-GANs 类似,影像分辨率提升为渐

近式,实现了高缩放因子(16 × )下心脏影像 SR 重

建。 该方法实现 SR 重建的过程如图 3 所示。 其

中,拉普拉斯金字塔有利于不同分辨率下高频信息

的保留。 除此之外,LSRGAN 生成器网络中引入如

图 4 所示的残差—稠密块 ( residual dense block,
RDB)作为基础网络原件,用于进一步保证重建影

像质量。 该方法抑制了心脏影像经 SR 重建后常出

现的伪影。 为评估提出方法的性能, Zhao 等人

(2020)将来自于 64 位患者的 2 560 幅 CMR 影像作

为 HR 影像。 LR 影像由对 HR 影像进行双三次插

值后下采样得到。 实验结果表明,引入 16 个 RDB
后网络模型的整体 PSNR 系数达到 31. 3 dB,相较于

仅使用残差块的网络提升 0. 2 dB。 结合拉普拉斯

金字塔结构后,重建 PSNR 系数达到 27. 1 dB,较之

前提升 0. 6 dB。 SSIM 系数达到了 0. 74,提升 0. 04。
但是,由于 LSRGAN 网络结构复杂度较高,该方法

的 SR 重建速度较慢。
Kobayashi 等人(2020)采用 CNN 实现全心冠动

脉 MR 血管造影 2 维 SR 重建。 该方法解决了全心

冠动脉 MR 影像中冠状动脉组织处分辨率不足的问

题。 为评估提出方法的性能,Kobayashi 等人(2020)



李书林，冯朝路，于鲲，刘鑫，江鑫，赵大哲
第 27 卷／第 3 期／2022 年 3 月 基于深度学习的心脏磁共振影像超分辨率前沿进展

711　　

图 3　 LSRGAN SR 重建示意图

Fig. 3　 Diagram of LSRGAN SR reconstruction

图 4　 RDB 结构图

Fig. 4　 Structure of RDB

将合作院方提供的 80 例患者影像均分为两部分,一
半用作训练,一半用作测试。 实验结果表明,提出模

型深度为 3 时重建效果最好。 与参考 HR 影像相

比,提出方法重建影像的 MSE 值为 7. 07,PSNR 系

数与 SSIM 系数分别为 39. 41 dB 与 0. 998。 但是,提
出方法参数调优基于 12 组给定超参数,存在模型参

数非最优的风险。
Zhao 等人(2019)提出基于加强的深度残差网

络(enhanced deep residual network, EDSR)(Lim 等,
2017)的综合多方向分辨率增强(synthetic multi-ori-
entation resolution enhancement, SMORE)方法,用于

提升猪的 CMR 影像层间分辨率。 方法利用已有层

内 HR 影像构建的 LR / HR 影像对训练模型,以自学

习形式实现 CMR 影像的 SR 重建,在不借助外界图

谱或样本的同时实现了心脏影像的抗锯齿化。 解决

了心肌梗死的心脏影像中心肌、瘢痕的边界细节不

清晰的问题。 Zhao 等人(2019)采用两头猪的 T1 加

权影像序列评估 SMORE 方法的性能。 实验结果表

明,SSIM 系数达到0. 514 6,优于 sinc 插值的0. 507 0。
PSNR 系数低于 sinc 插值法 0. 5 dB,为 28. 881 6

dB。 但是,SMORE 方法的性能受影像层内分辨率

影响较大,且对含呼吸伪影的影像重建效果不佳。
Sander 等人(2020)提出如图 5 所示的基于无

监督学习的 SR 重建方法,图中 Xn 、 Xn+1 为 CMR 影

像中相邻的切片, Zn 、 Zn+1 对应其在编码器潜空间

的表示。 Zα(Zn,Zn+1) 为对切片插值后的表示,
Xn,n+1

α 为方法最终合成的中间切片。 方法基于自编

码器(auto encoder, AE)的空间插值能力训练各向

异性的心脏影像,对相邻切片插值进而提升层间分

辨率。 解决了 SR 方法训练所需的各向同性的 HR
心脏影像难以采集的问题。 为评估提出方法的性

能,Sander 等人(2020)将 MICCAI 2017 自动心脏诊

断数据集中的 100 例短轴 CMR 影像序列中 70 例用

于自编码器训练,30 例用于模型验证。 数据集中的

影像作为 HR 影像,隔层去除部分切片构建 LR 影

像。 实验结果表明,提出方法的重建影像与 HR 影

像的 SSIM 系数达到 0. 85,高于线性插值方法 0. 02。
PSNR 系数达到28 dB,高于线性插值方法 4 dB。

图 5　 无监督 SR 方法示意图

Fig. 5　 Diagram of unsupervised SR method
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Basty 和 Grau(2018)提出基于 U-Net 与长短

期记忆网络( long short-term memory, LSTM)的模

型,网络结构如图 6 所示。 模型用于实现心脏长

轴电 影 MR 影 像 的 SR 重 建, 与 Steeden 等 人

(2020)的 3 层 U-Net 不同,Basty 和 Grau(2018)的
U-Net 为 5 层2 维卷积。 其中模型前两层中 LSTM
能更好地提取电影 MR 影像序列的时间信息从而

改善重建影像质量。 方法解决了由于心跳导致的

心脏影像序列的 SR 重建效果不佳的问题。 为评

估方法的性能,Basty 和 Grau(2018)将 Kaggle 第 2
届数据科学院心脏挑战赛数据集中的长轴心脏影

像用作 HR 影像,对 HR 影像降采样后进行立方插

值获得对应的 LR 影像。 为保证精度,训练集中包

含3 000 对 LR / HR 影像。 采用 171 对 LR / HR 影

像验证模型性能。 实验表明, PSNR 系数达 到

26. 57 dB,SSIM 系数达到 0. 81,均高于常规 U-Net
的 25. 23 dB 与 0. 77。 但是,模型重建精度易受影

像伪影以及影像间灰度不匹配问题的影响。

图 6　 U-Net + LSTM 网络结构图

Fig. 6　 Network structure of U-Net + LSTM

　 　 Lin 等人(2020)提出基于常规卷积层与 LSTM 的

端到端网络模型用于 CMR 视频影像 SR 重建。 网络

的结构图如图 7 所示。 方法结合心脏周期的相关概

念,提出用于提取时间信息的阶段融合模型。 该方法

基于残差学习方案逐步细化恢复残差,并采用分治的

思想,具有根据任务难度调整迭代细化的自适应能

力。 方法解决了心跳导致的重建影像质量不佳问题。
为评估网络模型的性能,Lin 等人(2020)采用 MIC-
CAI 2017 自动心脏诊断挑战数据集中的 150 例 4 维

CMR 影像与 Kaggle 第 2 届数据科学碗心脏挑战赛数

据集中的 440 例电影 CMR 作为 HR 影像。 对 HR 影

像进行傅里叶变换,然后滤去高频信息,进行反傅里

叶变换再降采样构建 LR 影像。 实验结果表明,模型在

两个数据集上的 PSNR 与 SSIM 分别达到 30. 41 dB /
0. 866 8 与 30. 91 dB / 0. 895 6,并获得了较高的 FPS

(frames per second),效率与性能上达到了较好的平衡。
综上所述,多数 CMR 2 维 SR 重建方法可以在

较短的时间内实现心脏影像 SR 重建,且能保证 SR
重建质量,而且领域内可供分析的心脏影像数据充

足,但普遍方法对于心脏结构信息考虑较少。
3. 2　 CMR 3 维超分辨率重建

为解决 HR 3 维 CMR SSFP 影像序列成像时间

长的问题,Steeden 等人(2020)提出基于残差 U-Net
的网络模型,用于实现心脏影像序列的 SR 重建。
网络基于 3 维卷积,其结构如图 8 所示。 方法利用

多尺度下的残差学习实现了 SR 重建的加速。 为评

估网络模型的性能,Steeden 等人(2020)采用合作院

方医疗机构提供的 500 例患有小儿心脏病或先天性

心脏病儿童或成人影像序列作为 HR 影像。 LR 影

像通过傅里叶变换方法由 HR 影像构建。 实验结果
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图 7　 ConvLSTM 网络结构图

Fig. 7　 Network structure of ConvLSTM

图 8　 3 维残差 U-Net 结构图

Fig. 8　 Network structure of 3D residual U-Net

表明,模型 SR 重建影像与 HR 影像的 SSIM 系数达

到 0. 96 ± 0. 01,MSE 系数达到 0. 68 ± 0. 000 45。 除

此之外,Steeden 等人(2020)测量了影像中血管管

径,并计算获得测量差值的一致性界限[ -2. 0,2. 0],
且几乎所有差值都落于此区间。 结果表明,SR 重建

影像与 HR 影像在血管直径估计方面一致性较好。
但是,训练集中无罕见先天性心脏缺陷的代表性影

像,可能导致方法普适性不强,且模型易受心跳影响。
Oktay 等人(2016)提出用于心脏长 /短轴 MR

影像序列 SR 重建的深层残差网络 SC-CNN( single
image channel CNN)模型。 网络结构如图 9 所示。

其中,在升采样阶段使用反卷积层代替固定的卷积

层,使 网 络 具 有 更 好 的 数 据 自 适 应 性。 采 用

3 × 3 × 3 尺寸卷积核,以及增加深度的方式提升网

络性能。 方法旨在解决 3 维 CMR 影像成像时间长

的问题。 为评估网络性能,Oktay 等人 (2016) 将

1 080 例 3 维 CMR 短轴影像序列作为 HR 影像。 通

过转换模型(Greenspan,2009)构造 LR 影像。 训练

集与测试集规模分别为 930 与 150。 实验结果表

明,提出的 7 层 SC-CNN 模型 PSNR 达到 24. 45 ±
1. 20 dB,SSIM 系数达到 0. 88 ± 0. 02。 相较于浅层

CNN 取得更好的重建质量。
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图 9　 SC-CNN 网络结构图

Fig. 9　 Network structure of SC-CNN

　 　 晚期钆增强的 CMR( late gadolinium enhance-
ment CMR, LGE-CMR)技术可用于区分正常与病变

的心肌组织,从而进行病理分析,然而常见临床

LGE-CMR 影像为 2 维各向异性的序列,存在层间分

辨率不足的问题,为解决该问题,Giannakidis 等人

(2017)将 SC-CNN 模型用于 3 维 LGE-CMR 影像的

SR 重建,提升了心脏影像的层间分辨率,模型深度

为 6。 Giannakidis 等人(2017)将 28 位成人先天性

心脏病患者的扫描影像作为 HR 影像。 LR 影像采

用 Greenspan(2009)和 Gholipour 等人(2010)给出的

方法降采样 HR 影像获得。 实验结果表明,提出方

法在数据集上的 PSNR 系数达到 40. 1 dB,SSIM 系

数达到 0. 94,优于基于多图谱像素块匹配的 SR 方

法(Shi 等,2013)的 36. 7 dB 与 0. 91。
为进一步提升心脏影像的 SR 重建质量,Oktay

等人(2016)将 SC-CNN 网络进一步扩展为支持多输

入通道的残差网络(muti-image channel CNN, MC-
CNN),通过借鉴孪生神经网络(Bromley 等,1993)
的思想,支持不同成像平面(长轴与短轴)CMR 序列

多通道输入,以获得更多的图像特征。 为评估网络

模型性能,Oktay 等人(2016)将 1 233 位健康成人

CMR 电影序列中舒张末期影像作为 HR 影像,LR
影像基于降采样转换模型(Greenspan,2009)获得。
训练集与测试集规模为 143 与 10。 SR 重建质量对

比如表 2 所示,MC-CNN 模型相较于 SC-CNN 模型

在 PSNR 系数上有 0. 5 dB 的提升,达到 25. 26 dB;
在 SSIM 系数上有 0. 01 的提升,达到 0. 818。 MC-
CNN 模型有较高的自由度,相较于孪生网络模型重

建质量更好,但模型复杂度较高,需要较长的训练时

间。 最后,Oktay 等人(2016)测量了 18 例 SR 重建

短轴影像的左心室(LV)容积与心肌(MYO)距离,
并计算与参考 HR 影像测量值间的豪斯多夫距离,
用以评价 SR 重建影像在心脏功能评估方面的表

现。 其中,MYO 分割采用多图谱分割方法(Bai 等,
2013)实现。 重建影像心脏功能评价如表 3 所示。
结果表明,CNN 模型重建影像与 HR 影像在心功能

评估方面无明显差异。 但是,不同成像平面间的错

位问题,可能导致 MC-CNN 模型 SR 重建质量变差。

表 2　 SC-CNN 与 MC-CNN 重建性能对比

Table 2　 Performance comparison of SC-CNN and MC-CNN

SC-CNN(仅短轴) 孪生神经网络
(短轴与四腔长轴)

MC-CNN
(短轴与两腔长轴)

MC-CNN
(短轴、两腔长轴与四腔长轴)

PSNR / dB 24. 76 ± 0. 48 25. 13 ± 0. 48 25. 15 ± 0. 47 25. 26 ± 0. 37

SSIM 0. 807 ± 0. 009 0. 814 ± 0. 013 0. 814 ± 0. 012 0. 818 ± 0. 012

p 值 0. 005 0. 016 0. 017 -

注:“ - ”代表原文献中对应指标未给出。

　 　 结合器官的形状与位置的先验知识是提高图像

分析性能的关键,Oktay 等人(2018)提出基于一种

新正则化模式的训练策略,将心脏先验知识融入到

CNN 中,结合该策略的网络称为解剖结构约束的神
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表 3　 CNN 模型与传统方法重建影像的心脏功能评价对比

Table 3　 Evaluation of cardiac function on SR reconstruction images by CNN and traditional methods

评价指标 线性插值 SR 重建影像 CNN 模型 SR 重建影像 HR 影像

LV 容量 / ml 11. 72 ± 6. 96 9. 09 ± 5. 36 8. 24 ± 5. 36

平均距离 / mm 1. 49 ± 0. 30 1. 38 ± 0. 29 1. 38 ± 0. 28

豪斯多夫距离 / mm 7. 74 ± 1. 73 6. 67 ± 1. 77 6. 70 ± 1. 85

经网络(anatomically constrained neural network, AC-
NN)。 Oktay 等人(2018)通过自编码器与预测网络结

合提出 T-L 正则化模型,模型结构如图 10 所示。 模

型学习得到该隐藏表示空间由影像标签空间与强度

空间的映射获取,使 SR 网络模型训练过程中能更多

地学习影像的全局信息而不只局限于像素级信息。
方法很好地抑制了由呼吸、切片分辨率不足等因素导

致的运动伪影对临床分析造成的影响。 为评估 AC-
NN 模型的性能,Oktay 等人(2018)采用英国数码心

脏计划数据集所提供的共 1 200 对 CMR 短轴序列作

为 HR/ LR 心脏影像。 其中,1 000 对用于训练,200 对

用于测试。 实验结果表明,相比于 MC-CNN 模型,AC-
NN 在 SSIM 系数上有 0. 013 的提升,达到 0. 796。 同

时,ACNN 模型的时间性能是MC-CNN 模型的 5 倍。

图 10　 T-L 正则化模型结构图

Fig. 10　 Structural of the T-L regularization model

　 　 Masutani 等人(2020)分析了 4 种 CMR 影像 SR
重建网络模型(Retson 等,2019;Chartrand 等,2017;
Zhu 等,2019)的性能。 网络为作用于 CMR 影像的

单帧与多帧处理浅层 CNN(k-SRNet 与 kt-SRNet)与
深层 U-Net (k-UNet 与 kt-UNet);其中,kt-SRNet 与

kt-UNet 基于 3 维卷积,提取输入影像的时间特性。
Masutani 等人(2020)采用合作院方提供的 367 位患

者的短轴 CMR 影像序列作为 HR 影像。 LR 影像通

过对 HR 影像傅里叶变换后降采样获得。 70% 用于

训练,30% 用于验证。 实验结果表明,99. 2% 的重建

影像均是深度模型,质量更高。 浅层 CNN 与深层

U-Net 的 SR 重建性能对比如表 4 所示。 结果表明,

深层网络 SSIM 系数更好,影像重建质量更高,但优势

并不显著。 除此之外,Masutani 等人(2020)测量了

10 位临床患者 CMR 影像的 LV 容积、LV SV 与 LV
EF,并检验是否与参考值存在偏差,测量与检验结果

如表 5 所示。 结果表明,SR 重建影像在 LV 容积和

LV EF 等值上与 HR 参考值没有显著性差异。
综上,CMR 3 维 SR 重建方法引入 3 维卷积,使

得方法更好地考虑了心脏的空间结构,结合了心脏

影像相邻帧间信息进行分析。 部分方法相较于

CMR 2 维 SR 重建方法取得了更好的 SR 重建效果。
但是,方法分析的心脏影像数据量少且大多未公开,
而且方法更大的感受域增加了计算量,一定程度上
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表 4　 深度与浅层网络重建性能对比

Table 4　 Performance comparison of deep and shallow networks

比例因子 k-SRNet SSIM k-UNet SSIM kt-SRNet SSIM kt-UNet SSIM

2 × 0. 989 ± 0. 006 0. 989 ± 0. 006 0. 989 ± 0. 006 0. 990 ± 0. 006

4 × 0. 969 ± 0. 016 0. 971 ± 0. 015 0. 969 ± 0. 017 0. 972 ± 0. 014

8 × 0. 940 ± 0. 026 0. 943 ± 0. 025 0. 941 ± 0. 027 0. 945 ± 0. 025

16 × 0. 895 ± 0. 036 0. 902 ± 0. 035 0. 897 ± 0. 036 0. 900 ± 0. 035

32 × 0. 839 ± 0. 045 0. 850 ± 0. 044 0. 842 ± 0. 045 0. 845 ± 0. 045

64 × 0. 760 ± 0. 056 0. 776 ± 0. 056 0. 765 ± 0. 057 0. 780 ± 0. 056

表 5　 SR 影像、LR 影像与 HR 影像心功能评估值对比

Table 5　 Evaluation of cardiac function on SR and LR images compared with HR images

测量项 HR 参考值 SR 测量 SR 成对 t 检验的 p 值 LR 测量 LR 成对 t 检验的 p 值

LV EDV / ml 152 ± 42 152 ± 42 0. 99 151 ± 43 0. 64

LV ESV / ml 56 ± 22 55 ± 23 0. 40 56 ± 22 0. 99

LV SV / ml 96 ± 24 97 ± 25 0. 57 95 ± 23 0. 54

LV EF / % 64 ± 7 65 ± 6 0. 27 64 ± 6 0. 90

降低了时间性能。
3. 3　 其他维度的 CMR 超分辨率重建

4D MR 血流成像是一种新兴的成像技术,其能

获取全体积覆盖的时空 3 维血流速度,有助对心脏

与大血管的血流动力学参数的定量、定性分析。
Ferdian 等人(2020)提出一种 SR 深度学习方法用

于提升 4D MR 血流成像的空间分辨率并去除噪声。
与 SRGAN 中的生成器(Ledig 等,2017)结构相似,
提出的模型是深度残差网络,其结构如图 11 所示。
网络包含血流速度与血管结构双通道输入,其中血

流速度分量分别来自 x、y、z 3 个方向。 方法解决了由

4D 血流数据分辨率不足与噪声对患者血流评估造成

图 11　 4D 流网络结构图

Fig. 11　 Structure of 4D flow network
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影响的问题,为评估提出模型的性能,Ferdian 等人

(2020)使用计算流体动力力学( computational fluid
dynamics, CFD)模型(Rispoli 等,2015)模拟得到 4D
血流数据作为 HR 影像。 LR 影像通过对 HR 影像

在傅里叶变换后的频域进行降采样并添加高斯噪声

获得。 评价指标为相对速度误差 ( relative speed
error, RSE)。 实验结果表明,提出模型在高速与低速

血流速度下的 RSE 系数分别为 7. 05% 与 23. 16% ,均
有较高的重建质量。 Ferdian 等人(2020)还通过志

愿者扫描数据验证提出模型的性能,血流速度在

3 个方向的误差分别为 2. 6% 、 - 1. 1% 与 - 4. 8% 。
Ferdian 等人(2020)实现的 4D 血流数据的 SR

重建方法有着一定研究意义,满足了临床分析中高

分辨率、去噪的需求。 但可供做 SR 分析研究的数

据量相对于 2 维、3 维重建方法小,且由于数据维度

的提升,计算量会相应增大,目前对于更高维度

CMR 影像 SR 重建的研究相对较少,仍是值得深入

探索研究的方向。

4　 基于深度学习的超分辨率技术的

应用

　 　 SR 重建技术为解决成像质量与设备扫描时间

之间的矛盾提供了一条有效途径。 凭借优于传统方

法的表达能力,基于深度学习的 SR 技术在这一领

域取得了不错的成绩。 高分辨率影像有助于对后续

心脏影像进行智能分析,对心脏病筛查与诊断起着

重要作用。
Steeden 等人(2020)将基于 3D U-Net 的 SR 方

法应用于 SSFP 影像序列,重建后的影像质量优于

传统 SR 重建影像和 LR 影像,能更准确地描述心脏

和血管的解剖结构,对先天性心脏疾病的诊断与治

疗有很大帮助。 Giannakidis 等人 ( 2017 ) 将基于

CNN 的 SR 方法应用于 LGE-CMR 影像集,获得高质

量 LGE-CMR 影像,能更真实地描述心肌的瘢痕特

征,从而更准确地对心脏病理进行风险分层和指导

干预。 Ferdian 等人(2020)将 4D 流网络模型应用

于 4D 流数据集,快速准确地获得重建 4D 流数据,
在去噪的同时清晰显示了流体与非流体间的边界,
能更好地计算血流参数,进而评价患者体内血流

情况。
基于深度学习的 SR 技术有助于提升心脏组织

分割精度,相较于 LR 心脏影像,基于 SR 重建影像

可获得更准确的分割结果,对心脏疾病检测与诊断

精度的提升有重大意义。 Mahapatra 和 Bozorgtabar
(2019)基于 SR 重建 SSFP 影像,采用 U-Net 模型,
实现 LV 分割。 结果表明,相较于 LR 影像分割结

果,Dice 由 83. 4% 提升至 90. 1% ,低于标准 HR 影

像(长时间扫描获得)分割的 Dice 系数 1. 2% 。 Ok-
tay 等人(2016)基于 SR 重建后的短轴 CMR 影像,
采用多图谱方法(Bai 等,2013),实现 MYO 分割。
结果表明,由 HR 影像与 SR 重建影像获得 MYO 分

割结果的边界豪斯多夫距离仅为 4. 73 ± 1. 03 mm,
相较于 LR / HR 影像的 5. 50 ± 1. 08 mm 更加准确。
综上,基于深度学习的 SR 技术有助于提升心脏组

织分割精度。

5　 讨　 论

除按影像维度组织 CMR SR 重建方法以外,从
其他角度组织也是可行的。 例如,根据方法所基于

的不同网络模型,比较 U-Net、GAN、LSTM、Res-Net
等不同模型在 CMR SR 重建的性能差异。 通过比较

方法是否结合了时序信息,可探究时序信息对 CMR
SR 重建性能的影响。 对于 HR 影像退化处理构造

LR 影像的方法,可按退化方法不同,分为基于插值

函数退化、基于傅里叶域退化以及手动筛除切片退

化的方法等。
有必要说明的是,仍有大量基于深度学习模型

的非心脏影像重建的代表性方法,对心脏影像的 SR
重建有借鉴意义。 例如 Peng 等人(2020)提出的一

种空间感知的插值网络(spatially aware interpolation
network, SAINT)用于提升肝脏、结肠等部位影像的

层间分辨率,取得了优秀的重建效果。 对于同样层

间切片数少的 LR 心脏影像而言,将 SAINT 用于影

像 SR 重建是有意义的。 Sui 等人(2020)提出了一

种学习梯度先验信息用于指导脑部影像的各向同性

SR 重建方法,在 SR 重建各向同性的 HR 心脏影像

时同样可引入梯度先验信息以提高重建质量。
Chen 等人(2020)提出了结合空间与小波域的双流

SR 网 络 ( spatial wavelet super-resolution network,
SWD-Net)用于提升淋巴结组织影像的分辨率,可将

SWD-Net 用于心脏影像 SR 重建来满足医疗诊断中

所需的高层内分辨率。 柏正尧和陶劲宇(2022)提



Vol. 27,No. 3,Mar. 2022

718　　

出了基于伪 3D 可分离卷积的脑部 MR 影像的 SR
重建方法。 方法通过伪 3D 卷积代替传统 3D 卷积,
在保证 SR 重建质量的同时降低模型参数量与计算

复杂度,并缓解了 3 维 SR 重建方法对于数据量的

需求。 Zhou 和 Zhou (2020) 提出了双域循环网络

(dual domain recurrent network, DuDoRNet),在 T1
先验基础上,结合图像域和 k 空间域实现 MR 快速

重建。 该方法同样可用于心脏影像 SR 重建,在影

像空间域重建以外,确保 k 空间域的一致性以进一

步提升 SR 重建质量,同时循环学习可缓解过拟合

问题。
另外有必要指出的是,值得心脏影像 SR 重建

借鉴的方法不仅限于医学影像 SR 重建方法,计算

机视觉( computer vision, CV)领域前沿 SR 技术对

于 CMR SR 重建同样有借鉴意义,例如,深度 CNN
在视频超分辨率(vedio SR, VSR)重建任务中表现

出良好的效率与效果,Tian 等人(2020)提出的时域

可变的配准网络 ( temporally-deformable alignment
network, TDAN),以及 Xiang 等人(2020)提出基于

LSTM 与可变特征插值网络的单阶段 VSR 重建模型

等。 心脏的跳动特性使得心脏影像的 VSR 重建在

临床诊断中同样至关重要,因此可与上述模型结合

并应用于心脏影像 SR 重建。 此外,可将心脏的周

期性跳动作为先验知识(Lin 等,2020),进一步改善

重建效果。 真实场景 SR 重建是计算机视觉(CV)
SR 中活跃的研究方向之一,其对于训练数据不足、
未知退化场景有着优秀的重建效果,例如 Ji 等人

(2020)提出了基于退化核估计与噪声注入的精确

退化框架 RealSR,Bell-Kligler 等人(2019)提出了基

于 KernelGAN 获得真实的退化图像的无监督学习

方法。 在心脏影像的 SR 重建任务中,HR 影像成像

时间长、成本高,导致成对的训练数据难获取,且 LR
影像大多通过插值、抽层等退化手段获得,对真实退

化场景以及噪声考虑不足。 故可引入真实场景 SR
思想,但由于医学影像与自然图像的成像场景不同、
医学影像没有颜色特征等原因,二者并未很好结合。
近年来注意力机制广泛应用于各类 CV 任务中,成
为先进网络模型中不可或缺的部分。 Cai 等人

(2020)通过引入通道注意力机制(Hu 等,2018),提
出基于残差通道注意力的 GAN。 通道注意力机制

考虑特征通道间的相互依赖关系以产生更好的 SR
效果。 周波等人(2021)在通道注意力机制(Hu 等,

2018)的基础上结合考虑空间层面信息,提出了区

域级通道注意力下的图像超分辨率方法,能自适应

地关注不同通道和不同空间区域上的信息,获得了

更好的 SR 重建效果。 Mei 等人(2020)提出将非局

部注意力机制(Wang 等,2018)用于挖掘图像跨尺

度特征相关性,获取内部先验知识,提升模型性能。
对于心脏影像 SR 重建方法而言,可在网络模型中

引入注意力模块,提升重建质量。

6　 结　 语

心脏影像 SR 重建有效地解决了成像质量与扫

描时间的矛盾。 相较于自然图像 SR 重建,心脏影

像 SR 有其鲜明的特点:1)评价指标更多样化、更目

的化和更应用化;2)重建质量关注重点更局部化;
3)训练数据获取更困难,数据量更少。

本文搜索并挑选了基于深度学习模型实现心脏

影像 SR 重建的 13 篇学术文献,对心脏影像数据来

源与规模、常用的评价指标进行了总结。 对于文献

中提出的网络模型,依据其操作影像数据的维度划

分为 3 类,依次介绍模型的特色,给出模型结构图、
模型数据集的构成,以及取得的性能评价结论。 最

后讨论了按其他维度组织 SR 重建方法的可行性与

意义,以及对于心脏影像 SR 重建有借鉴意义的医

学影像 SR 重建方法与 CV SR 前沿技术。
基于深度学习的心脏 SR 重建技术取得了较大

进展,但在运动伪影抑制、模型简化程度与时间性能

方面仍有进步空间,除此之外,现有模型基本完全依

靠网络强大的表达能力,鲜有临床先验知识的引入,
最后,模型间性能对比相对较少,且领域内缺少代表

性的可用于评价不同心脏 SR 重建模型性能的数据

集。 综上,基于深度学习的 SR 技术在心脏影像 SR
重建领域仍有极大的发展空间。
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