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基于 RCM-cycleGAN的跨模态眼底图像重建
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 摘　要                  眼部多普勒彩超和眼底OCT图像常用于眼部临床医学诊断。由于图像包含的信息和设备等因素的影响，

获得眼底 OCT 的途径会受到限制。针对这一限制，提出一种针对 cycleGAN 网络改进的多尺度残差生

成对抗网络（RCM-cycleGAN）模型，使用眼部多普勒彩超图片重建眼底 OCT。通过采集眼部多普勒

彩超和眼底 OCT 制作相应的数据集，首先在 cycleGAN 网络的生成器中加入残差网络结构，降低 GAN

网络生成器梯度爆炸；其次在生成器结构中引入通道注意力，提升网络在眼底照相视盘和血管特征的关

注；最后在网络中引入多尺度特征提取，进一步优化了重建效果。使用改进后的 RCM-cycleGAN 算法

与 cycleGAN、RegGAN、DC-cycleGAN、DualGAN 等对眼部彩超和眼底 OCT 之间的重建进行训练，

根据重建图像与测试集数据对比的效果表明所设计的 RCM-cycleGAN 可以更好地实现眼部彩超对眼底

照相的重建。   
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0  引言

彩色多普勒超声和眼底照相（眼底 OCT）在眼科检查中

非常重要，广泛用于眼部等各种疾病的诊断以及放疗治疗计

划。一方面，彩色多普勒超声图像在捕捉对比度的多样性和

准确定位病灶和血流方面非常出色软组织的结构图像 [1]。另

一方面，眼底 OCT 图像能够显示病变的细节并提供电子密度

信息 [2]。由于可以从每种模式中获得独特的信息，因此使用

患者的彩色多普勒超声和眼底 OCT 图像可以显著改善临床诊

断和治疗。这些局限性，包括成本、时间、辐射剂量以及准

确彩色多普勒超声 / 眼底 OCT 配准的必要性，可能会限制两

种图像的获取。可以通过从另一种方式合成医学图像来避免，

即从彩色多普勒超声图像生成眼底图像，是一种跨模态图像

重建 [3]。

跨模态医学图像重建可以定义为目标图像和源图像之间

的映射。现有方法分为特征映射和深度学习（DL）方法。特

征映射方法通常需要许多预处理 / 后处理步骤以及调整转换

参数的先验知识。

基于深度学习的方法直接学习从源域到目标域的复杂

非线性映射 [4-5]。卷积神经网络（CNNs）[6] 是最受欢迎的基

于深度学习的医学图像合成方法之一，因其具有学习图像结

构的能力。Nie 等人 [7] 采用三维全卷积神经网络（FCN）从

MR 图像合成 CT 图像。Nie 等人 [8] 使用 U-Net 结构从 MR 图

像合成 CT 图像。此外，基于生成的方法，包括生成对抗网

络（GAN）[9] 和变分自动编码器（VAE）[10]，在合成一种模态

的医学图像方面有显著效果，以另一种模态为条件。Li 等人 [11]

提出一个通用的图像转换框架 pixel2style2pixel（pSp），直接

生成一系列风格向量，然后将它们输入到预训练的 StyleGAN

生成器中扩展空间。

上述方法依赖于大量的配对图像，此类图像很难获得，

为了克服此类问题，Zhu 等人 [12] 提出了 cycleGAN 以无监

督的方式从未配对的数据中合成图像。尽管 cycleGAN 在重

建与真实输入相同的图像（例如 CT-to-CT）方面显示出显

著的结果，但它不能直接用于合成来自另一种模式（例如

MR-to-CT）的样本，因为真实源图像和合成图像之间没有

直接限制 [13]。Santini 等人 [14] 通过额外的损失来强制生成的

图像与真实图像相同，从而缓解了这个问题。

对 cycleGAN 进行了改进，构建了一种 RCM-cycleGAN

学习模型。首先在 cycleGAN 网络的生成器中加入残差网络，

构建了一个残差网络生成器，降低 GAN 网络生成器梯度爆

炸；其次在生成器结构中引入通道注意力，提升网络训练

对眼底 OCT 视盘和血管特征的关注；最后在网络中引入多
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尺度特征提取，进一步优化了重建效果更深一步地提取眼底

OCT 的特征。

1  相关工作

在图像合成的研究领域中，数据、算法与算力三者缺一

不可。在中国医科大学第四附属医院的支持下，获得了用于

眼底 OCT 生成研究的数据集。这一数据集的构建严格遵循了

研究要求，确保了数据的准确性和可靠性。

在数据处理阶段，首先筛选出彩色超声图像中能够映射

到眼底 OCT 的有效部分，如图 1 所示，确保后续分析的精确

性，统一将图像中包含眼部信息的部分裁剪，确保所有图像

在尺度上的一致性。面对给定的矩形图像，采用简单的缩放

方法，确保图像包含完整信息，同时避免了复杂的预处理步

骤，以最大程度地保留图像的原始信息。

   

（ a ）原图                             （b）预处理

图 1  眼部彩色多普勒超声图像

2  方法改进

对抗式神经网络（generative adversarial network，GAN）

的是两个网络的组合，可以理解为一个网络生成模拟数据（生

成网络 Generator），另一个网络判断生成的数据是真实的还

是模拟的（判别网络 Discriminator）。如图 2 所示。

图 2  GAN 的基本网络结构

2.1  Resnet50 生成器

残差网络 ResNet50 是一种包含 50 层的卷积神经网络

（CNN），其核心组成部分是所谓的“残差块”或“shortcut

连接”。每个残差块通常包含两个或三个卷积层，并且有一

个跳跃连接（shortcut）绕过这些卷积层直接将输入与输出相

加。这种结构使得信息和梯度可以更直接地向前和向后传播，

从而有助于训练更深的网络。其架构通过引入残差块解决了

深层神经网络中的梯度消失问题，使得网络能够训练得更深，

从而在许多计算机视觉任务上取得了成功。

将 ResNet50 用作生成器并不是一个常见的选择，Res-

Net50 生成器的设计初衷是为了特征提取和分类，其架构也

可以被调整来用作生成器的一部分，如图 3 所示。在这样的

场景下，ResNet50 的残差块可以用于保持细节和解决训练过

程中的梯度问题。

图 3  改进后的 ResNet50 生成器结构

2.2  通道注意力

为利用不同通道间的特征依赖性，通道注意力已广泛应

用于计算机视觉领域。在图像处理领域中，更侧重于提取序

列特征，如目标图像特征，不同通道更细节的信息等。相较

于空间注意力，通道注意力涵盖更多不同特征的信息。使用

通道注意力（channel attention，CA）使得模型在忽略眼底外

区域的同时，专注于眼底图像的视盘特征，从而提高重建细

节。在生成器中，通道注意力用于实现捕捉不同通道特征的

上下文的依赖，有助于更好地重构提取特征。

在 RCM 模型中，引入了 CAM 模块。通过将算力集中

在对生成结果更细节的特征上，增加数据的类间方差，从而

提高分类精度，对数据的通道特征赋予相对应的权重。Res-

Net 网络默认特征图的每个通道同等重要，而在本文中眼底

OCT 中的轮廓、病灶、视盘和血管特征所占重要性并不相同，

因此，研究通过对生成器模型加入通道注意力机制模块重新

校准不同特征所对应的权重。改进后的网络更加能关注眼底

OCT 视盘和血管的特征。

SE 模块主要包括 3 部分，首先，对输入的特征图进行挤

压（Squeeze）操作，得到一个通道的全局特征 Squeeze 操作

通过使用全局平均池化得到 1×1×C 的特征图，图 4 中 X 表

示输入注意力机制之前的特征图；F 表示卷积算子；Ue 表示

特征图；Fsq 表示 Squeeze 压缩变换函数；Fex 表示 Excitation

操作；H 和 W 表示每个特征图的高和宽将每一个通道上的特

征重新编码成为一个全局特征，代替一般的卷积操作，以获

得对彩超图像信息更大的感受视野。计算公式为：
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                                （1）

图 4  通道注意力

2.3   多尺度特征提取生成器

每个卷积层只能处理一个特殊的尺度，尺度变化同样是

深度学习任务中的挑战之一。U-Net 在复杂医疗场景下的成

功运用，本文设计了多尺度特征感知模块作为GAN的判别器，

来实现捕获和提取多尺度信息来表征对象尺度的变化。

为了解决在复杂场景中面临的诸多问题，提取到更好的

眼底特征信息，在引入 cycleGAN 的基础上引入多尺度卷积，

改进网络得到一种新的生成器，以提供更加丰富的特征信息。

对 cycleGAN 网络改进的重点是融合来自不同的特征级

别的信息，而不是简单的特征映射。这种改进使得该网络结

构可以在更好地融合特征信息的基础上适应眼底 OCT 的重

建，如图 5 所示。本文在多尺度特征提取中运用了 3×3 卷积。

图 5  多尺度特征提取

改进后的结构如图 6 所示。

图 6  改进生成器内部结构

3  实验设置

3.1  对比试验

研究选取了 4 种对比算法，这些方法包括传统的 DC-cy-

cleGAN[15]、RegGAN[16]、DualGAN[17] 和 cycleGAN。其发布

的代码用于使用相应参考中的相同参数生成结果。通过表 1

可以看出，生成眼底 OCT 图像的各种方法的定量准确度。

RCM-cycleGAN 在 MAE、PNSR 和 SSIM 方面优于其他方法。

这主要是由于集成到 RCM-cycleGAN 结构中的对比度损失。

表 1   跨模态重建后指标结果

PSNR SSIM MAE
RegGAN 25.67 0.681 3 34.42

cycleGAN 24.28 0.510 3 35.47
DualGAN 25.77 0.734 7 33.25

DC-cycleGAN 27.15 0.878 0 32.74

本文方法 28.23 0.928 0 33.36

图 7 给出了合成的眼底 OCT 图像沿着以及通过不同方

法的真实的图像和合成图像之间的误差。可以看出，与其他

方法相比，RCM-cycleGAN 合成的图像更接近于真实的图像。

这表明 SSIM和CE沿着对比度在合成图像中的有效性。此外，

与其他方法相比，RCM-cycleGAN 合成的眼底 OCT 图像与

欧堡实况之间的误差相对较小。

图 7  不同方法重建的图像对比

3.2  消融实验

为了验证 ResNet、CA、MS 的有效性，进行了消融实验。

其中，RCM 为本文改进网络，采用了 3 个模块，M1、M2、

M3 分别为不添加 ResNet、CA、MS 的情况。为保证消融实

验的有效性，M1~M4 使用一致的数据集和训练参数。

表 2  消融实验结果

PSNR SSIM MAE
M1 26.28 0.510 3 35.80
M2 25.77 0.734 7 34.58
M3 26.95 0.878 0 31.42

本文方法 28.23 0.928 0 33.36

由表 2 可以看出：与 RCM-GAN 相比，由于无法将图像

特征充分重建，M1 的 PSNR 下降了 1.95 dB；由于无法充分
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融合深度和强度特征，进而无法引导恢复重建，M2 的 PSNR

下降了 2.46 dB；由于 ResNet 和 CA 被移除，M3 的 PSNR 下

降了 1.28 dB。因此，每一个模块都有助于提高网络性能，

RCM-cycleGAN 重建效果具有更为明显的提升作用。

4  结论

本文提出的 RCM-cycleGAN 模型可用于无监督医学图像

合成，将学习样本映射到远离源域的图像。RCM-cycleGAN

结构集成了 SSIM 和 CE 损失中，增加对样本亮度和结构的

关注。改进后的 RCM-cycleGAN 模型，首先将残差网络引入

生成器结构中，降低 GAN 网络生成器梯度爆炸。其次引入

通道注意力，对生成器结构中的不同通道特征进行不同的权

重提取。最后在生成器结构中加入多尺度提取的改进，更大

程度的生成眼底欧堡的特征。对眼部彩超重建眼底图像的结

果进行了评估，RCM-cycleGAN 与 cycleGAN、RegGAN 和

DualGAN 等先进的方法相比，结果表明 RCM-cycleGAN 能

够在准确性和视觉质量方面产生更好的眼底图像。
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