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［摘要］ 提出一个基于门控 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 视网膜图像增强方法 （ ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ）。 通过使用生成

对抗网络和循环一致性损失来实现视网膜图像的自动增强， 从而改善图像质量和病变部分的可视化效果。
并利用门控 ＭＬＰ 提取更有用的特征， 将生成器设计为类 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构， 使用跳跃连接进行特征融合， 以得到

丰富的局部特征和细节信息。 实验结果显示与其他视网膜图像增强方法 ＧＦＥ⁃Ｎｅｔ、 ＳＣＲＮＥＴ、 Ｉ⁃ＳＥＣＲＥＴ 等

相比， ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 不仅可以有效的去除伪影、 恢复眼底结构和病理特征， 同时在多个数据集上表现出了较好

的泛化能力。
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０　 引言
随着计算机视觉和医学影像处理的发展， 视网膜图像在视网膜病变检测、 眼底结构分析、 疾病预
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测、 诊断和治疗等方面应用广泛。 例如， 基于深度学习的 ＡＩ 系统分析眼底图像以辅助诊断糖尿病、
青光眼、 黄斑变性等疾病［１ － ４］ 。 然而， 由于各种因素的影响， 原始视网膜图像可能存在质量不佳、 细

节模糊等问题， 影响眼科医生的诊断准确性。 因此， 研究和开发有效的视网膜图像增强方法具有重要

的临床意义。
在医学图像领域， 获取大规模的配对数据非常困难， 无监督学习凭借其自主学习优势成为视网膜

图像增强任务中的主流方法。 例如， 基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ［５］ ， Ｙｏｕ 等［６］提出了一种名为 Ｃｙｃｌｅ⁃ＣＢＡＭ 的视网

膜图像增强方法， 它采用卷积注意力模块 （ ＣＢＡＭ） ［７］ 解决结构信息退化的问题。 然而， 由于卷积感

受野受限， 模型难以充分捕捉到全局上下文信息。 基于这个问题， Ｍａ 等［８］ 提出了一种名为 ＳｔｉｌｌＧＡＮ
的基于结构和光照约束的 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 图像增强方法， ＳｔｉｌｌＧＡＮ 引入局部结构和照明约束， 用于学习整

体特征和局部细节。 而 Ｔ⁃ＣｙｃｌｅＧＡＮ 是一种由 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 ＣＮＮ 结合的 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型［９］ 。 受对比学

习非配对转换 （ＣＵＴＧＡＮ） ［１０］的启发， Ｃｈｅｎｇ 等［１１］提出了一种名为重要性引导的半监督对比约束 （Ｉ⁃
ＳＥＣＲＥＴ） 的眼底图像增强方法。 然而， 对比学习保留正对之间的共享信息， 这可能会导致眼底图像

中病理特征的丢失。
以上方法虽然取得了一定进展， 但仍面临着以下两大挑战： １） 缺乏监督信号可能导致伪影或错

误细节； ２） 增强图像存在对比度不足或病变区域缺失。 为此， 本文提出基于门控 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１２］ 的

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 视网膜图像增强方法 （ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ）。 本方法拟通过门控机制［１３］ 和使用跳跃连接［１４ － １５］ 的多

特征融合策略， 实现视网膜结构恢复和整体对比度提升的动态平衡。

１　 ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ
本文的主要目标是提升低质量视网膜图像增强方法在精细眼底结构和病理特征恢复中的准确性。

如图 １ 所示， 模型是基于门控 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 搭建的 ＣｙｃｌｅＧＡＮ［９］ 网络， 并在生成器中使用跳跃连接。 它

由两个生成器 Ｇｅ、 Ｇｄ， 两个判别器 Ｄｅ、 Ｄｄ 组成。 其中： Ｇｅ 表示增强图像生成器， Ｇｄ 表示退化图像

生成器； Ｄｅ 表示高质量图像判别器， Ｄｄ 表示低质量图像判别器。

图 1 GTCG-Net 的整体框架图
Fig.1 The overall framework of GTCG-Net

１􀆰 １　 生成器

如图 １ 所示， 两次循环中生成器工作的流程是： １） 真实低质量图像 Ｘ 通过 Ｇｅ 生成增强图像 Ｙ︿ ，

Ｙ︿ 再通过 Ｇｄ 得到退化图像 Ｘ
～
； ２） 真实高质量图像 Ｙ 通过 Ｇｄ 生成低质量图像 Ｘ︿ ， Ｘ︿ 再通过 Ｇｅ 得到增

·００３·
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强图像 Ｙ
～
。 可表示为： Ｇｅ（Ｘ） ＝ Ｙ︿ ，Ｇｄ（Ｙ︿ ） ＝ Ｘ

～
，Ｇｄ（Ｙ） ＝ Ｘ︿ ，Ｇｅ（Ｘ︿ ） ＝ Ｙ

～
。 其中： Ｘ︿ ， Ｙ︿ 是 Ｙ、 Ｘ 生成的

图像； Ｘ
～
， Ｙ

～
是 Ｘ︿ ， Ｙ︿ 再生成的图像。

生成器的神经网络是在门控 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ （Ｇ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ） 的基础上搭建起来的， 是一种形如编码

器⁃解码器的结构。 如图 ２ａ 所示， 编码器由四个部分组成， 每个部分包含一个下采样层 （ ｄｏｗｎｓａｍ⁃
ｐｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ） 和一个 Ｇ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层， 每经过一个部分都会得到一个新的特征图， 即 Ｆ０ ， Ｆ１ ， Ｆ２ ，
Ｆ３ 。 解码器的构造与编码器类似， 由四个部分组成， 每个部分包含一个上采样层 （ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ）
和一个 Ｇ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层， Ｆ３ 输送后依次经过每一个部分得到特征图 Ｆ′２ 、 Ｆ′１ 、 Ｆ′０ 、 Ｆ４ 。

图 2 生成器结构图
Fig.2 Structure of the generator

a）生成器 b）门控 Transformer c）门控 MLP
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１􀆰 １􀆰 １　 Ｇ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
如图 ２ｂ 所示， Ｇ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 由两个归一化层 （ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ）、 一个多头注意力层 （ ｍｕｌｔｉ⁃

ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ） 和一个门控 ＭＬＰ 构成。 假设输入是 ｘ， 输出是 ｙ， 则该过程可表述为：
ｘ′ ＝ ｘ ＋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｎｏｒｍ（ｘ）），ｙ ＝ ｘ′ ＋ ＧＭＬＰ（Ｎｏｒｍ（ｘ′））。 （１）

其中： Ｎｏｒｍ 表示归一化； Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示注意力； ＧＭＬＰ 表示门控 ＭＬＰ。
为获得更丰富的表征能力， 线性 ＭＬＰ 通常由两个线性层和一个激活函数层组成， 但它对重要信

息的捕捉能力有限。 因此， 设计了一个门控 ＭＬＰ， 帮助模型关注更有价值的特征信息， 防止信息冗

余。 如图 ２ｃ 所示， 首先， 给定输入 ｘ， 依次通过卷积核为 １ × １、 ３ × ３ 的卷积层 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ），
以丰富局部特征表达。 接着， 通过分割层 （ｓｐｌｉｔ ｌａｙｅｒ） 将卷积层输出在通道维度上分为两个大小一

样的张量 ｘ１ 、 ｘ２ 。 然后， 使用激活函数 ＧＥＬＵ 分别对 ｘ１ 、 ｘ２ 进行非线性变换， ｘ１ 的变换结果再与 ｘ２

进行矩阵点乘， ｘ２ 的变换结果也与 ｘ１ 进行矩阵点乘。 最后， 叠加两个点乘结果并通过卷积核为 １ × １
的卷积层得到特征图 ｙ。 数学公式表示为：

［ｘ１ ，ｘ２ ］ ＝ Ｓ（Ｗ３×３Ｗ１×１ｘ）， ｙ ＝ Ｗ１×１ （Ｇ（ｘ１ ）·ｘ２ ＋ Ｇ（ｘ２ ）·ｘ１ ）。
其中： Ｗ３ × ３ 、 Ｗ１ × １分别表示 ３ × ３、 １ × １ 卷积； Ｓ 表示分割； Ｇ 表示 ＧＥＬＵ 激励； ·表示矩阵点乘。
１􀆰 １􀆰 ２　 跳跃连接

在生成器的编码器和解码器之间使用跳跃连接， 编码器逐步减小图像分辨率， 也逐渐增大感受野，

·１０３·
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有利于模型捕捉上下文信息和全局语义。 解码器将编码器输出的特征图逐步恢复到原始输入的分辨率，
有利于获取更细节的特征。 将编码器中的特征图与解码器中的对应特征图进行融合， 这样的跳跃连接将

低级特征与高级特征相结合， 允许信息在不同层级之间进行直接传递， 不仅保留了丰富的空间细节和上

下文信息， 还有助于更好地恢复边界和细节。 在图 ２ａ 中可看到， 编码器中的特征图 Ｆ０ 、 Ｆ１ 、 Ｆ２ 分别与

解码器中上采样后的特征连接， 经过 Ｇ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 后， 得到特征图 Ｆ′０ 、 Ｆ′１ 、 Ｆ′２ 。
１􀆰 ２　 判别器

判别器是基于 ＣＮＮ 的分类器。 当输入是真实图像时， 输出概率接近于 １； 当输入是生成图像时，
输出概率接近于 ０。 它由卷积层、 ＲｅＬＵ 激励层和归一化层组成。 首先， 将大小为 ２５６ ｐｘ × ２５６ ｐｘ 的

视网膜图像输入卷积核大小为 ４ × ４ 的卷积层。 然后， 使用 ＲｅＬＵ 激活函数。 接着， 将结果发送到三

个连续的降采样块， 降采样块包含： 核大小为 ４ × ４ 的卷积层、 归一化层和 ＲｅＬＵ 激励层。 最后， 结

果被送入最后的卷积层， 最终得到了一个 ３０ × ３０ 的补丁， 并使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数进行预测。
１􀆰 ３　 损失函数

通过构建损失函数来优化模型参数， 包括对抗性损失、 循环一致性损失和身份损失。 可表示为：
Ｌ ＝ Ｌａｄｖ ＋ λ１Ｌｃｙｃｌｅ ＋ λ２Ｌｉｄ 。 其中： λ１ 、 λ２ 分别是 Ｌｃｙｃｌｅ、 Ｌｉｄ的权重系数。

对抗性损失为： Ｌａｄｖ ＝ ＬＧｅ －ａｄｖ ＋ ＬＧｄ －ａｄｖ ＋ ＬＤｅ －ａｄｖ ＋ ＬＤｄ －ａｄｖ 。 即有

ＬＧｅ －ａｄｖ ＋ ＬＧｄ －ａｄｖ ＝ Ｄｄ（Ｘ︿ ） － １） ２ ＋ （Ｄｄ（Ｘ︿ ） － １） ２ ， （２）

ＬＤｅ －ａｄｖ ＋ ＬＤｄ －ａｄｖ ＝ （Ｄｅ（Ｙ︿ ）） ２ ＋ （Ｄｅ（Ｙ） － １） ２ ＋ （Ｄｄ（Ｘ︿ ）） ２ ＋ （Ｄｄ（Ｘ） － １） ２ 。 （３）
其中： 式 （２） 表示两个生成器的对抗损失和； 式 （３） 表示两个判别器的对抗损失和。

循环一致性损失为 Ｌｃｙｃｌｅ ＝ Ｘ
～
－ Ｘ １ ＋ Ｙ

～
－ Ｙ １ ， 即使用 Ｌ１ 损失函数来计算循环一致性损失。 身

份损失为 Ｌｉｄ ＝ Ｇｅ（Ｙ） － Ｙ １ ＋ Ｇｄ（Ｘ） － Ｘ １ 。

２　 实验结果与分析
２􀆰 １　 实验环境

本文使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架和 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ ＳＸＭ２ ３２ ＧＢ ＧＰＵ 来实现所提出的方法， 并在云服务

器上进行实验。 在训练时， 使用 ８ × ８ 的卷积对图像进行 Ｐａｔｃｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ， 选择 Ａｄａｍ 优化器来更新

参数， 设置学习率 ＝ １ × １０ － ５ ， ｂａｔｃｈ ＝ １， 损失函数权重 λ１ ＝ １２、 λ２ ＝ ６， ｅｐｏｃｈ ＝ ６００。 当平均损失梯

度不再下降， 训练提前结束。
２􀆰 ２　 数据集

本文使用 ＲＶＳ、 ＥｙｅＱ、 Ｋａｇｇｌｅ、 ＤＲＩＶＥ 四个数据集来进行实验。 其中， 在 ＲＶＳ 上训练模型， 并

使用 ＥｙｅＱ、 Ｋａｇｇｌｅ、 ＤＲＩＶＥ 对模型的增强性能进行评估。 同时， 使用数据集 ＲＶＳ 和 ＤＲＩＶＥ 来训练视

网膜血管分割模型 ＤｅｅｐＬａｂ⁃ＲｅｓＮｅｔ［１６］ ， 观察视网膜增强图像对下游任务的影响。
ＲＶＳ： 包含 １００ 张高分辨率视网膜图像和 １００ 张对应标注的血管分割图。 ＥｙｅＱ： 来自 ＥｙｅＰＡＣＳ

的一个子集， 包含 ２８ ７９２ 张不同质量的视网膜图像 （１６ ８１７ 张 ‘Ｇｏｏｄ’、 ６ ４３５ 张 ‘Ｕｓａｂｌｅ’、 ５ ５４０
张 ‘Ｒｅｊｅｃｔ’）。 Ｋａｇｇｌｅ： 包含 ３００ 张正常视网膜图像和 １００ 张白内障视网膜图像。 ＤＲＩＶＥ： 包含 ４０ 张

高分辨率视网膜图像和 ４０ 张对应标注的血管分割图。
ＲＶＳ 中的所有清晰图像和利用退化模型［１７］ 合成的退化图像构成训练集。 在训练开始前， 对输入

图像进行预处理。 为抑制非关注区域的干扰， 先使用霍夫圆变换检测圆形结构， 得到与图像尺寸匹配

的掩膜。 然后， 将掩膜与图像进行矩阵点乘。 最后将图像尺寸调整为 ２５６ ｐｘ × ２５６ ｐｘ。
２􀆰 ３　 评估指标

采用五种评估指标对增强图像的质量进行评估， 包括全参考指标峰值信噪比 （ ＰＳＮＲ）、 结构相

似性指数 （ＳＳＩＭ）、 学习感知图像块相似性 （ ＬＰＩＰＳ） ［１８］ ， 无参考指标视网膜图像质量得分 （质量
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“好” 占比 ＦＩＱＡ、 平均得分 ＷＦＱＡ）。 其中： ＬＰＩＰＳ 是使用深度学习方法学习得到的感知图像相似性

指标［１８］ ， 数值范围在 ０ 到 １ 之间。 ＦＩＱＡ 是计算被视网膜质量评估系统 ＭＣＦ⁃Ｎｅｔ［１９］ 预测为质量 “好”
的增强图像在测试集图像总数中的占比， 占比越高， 增强效果越好。 ＷＦＱＡ 是计算每幅图像的平均得

分。 ＭＣＦ⁃Ｎｅｔ 的评分标准为： “好” （２ 分）、 “可用” （１ 分）、 “差” （０ 分）。 同时， 为了分析模型对

视网膜图像细节信息的恢复情况， 用训练好的 ＤｅｅｐＬａｂ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型对图像进行血管分割。
２􀆰 ４　 实验结果

本文将 ＲＶＳ 上训练的模型与其他六种视网膜图像增强方法进行比较， 它们分别是 Ｉ⁃ＳＥＣＲＥＴ［１１］ 、
ｃｏｆｅ⁃ｎｅｔ［１７］ 、 ＳＣＲＮＥＴ［２０］ 、 ＡｒｃＮｅｔ［２１］ 、 ＧＦＥ⁃Ｎｅｔ［２２］ 、 Ｔ⁃ＣｙｃｌｅＧＡＮ［９］ 。 并对实验结果进行定量和定性分析。

ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 与其他方法的测试结果对比如表 １ 所示， 图 ３ 则直观地体现了不同方法在不同数据集

（ＤＲＩＶＥ、 ＥｙｅＱ、 Ｋａｇｇｌｅ） 上对低质量视网膜图像的增强效果。 面对在光照不均、 伪影、 模糊这三种

情况下合成的退化图像 ＤＲＩＶＥ， ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 在三个全参考指标中都表现出较好的性能， 尤其是与 ｃｏｆｅ⁃
ｎｅｔ 和 ＡｒｃＮｅｔ 对比， ＰＳＮＲ 指数相较 ｃｏｆｅ⁃ｎｅｔ、 ＡｒｃＮｅｔ 分别高出 ６􀆰 ０７２、 ６􀆰 ８４９ ｄＢ， ＳＳＩＭ 指标分别高出

０􀆰 ２１４、 ０􀆰 ２７５， 这也与 ＬＰＩＰＳ 人眼感知结果相对应。 ｃｏｆｅ⁃ｎｅｔ 和 ＡｒｃＮｅｔ 都是使用合成数据进行训练的，
为了使模型修复图像时保留完整的结构特征， 都引入图像的结构信息作为引导。 但在图 ３ 中可观察

到， 由于低质量图像的结构分割不准确， 增强时引入了不希望的伪影。 ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 虽然在 ＳＳＩＭ 和

ＬＰＬＰＳ 指标上略逊色于 Ｉ⁃ＳＥＣＲＥＴ， 但 ＰＳＮＲ 指数比 Ｉ⁃ＳＥＣＲＥＴ 高出 ０􀆰 ６６４ ｄＢ。 从图 ３ 也可以观察到，
Ｉ⁃ＳＥＣＲＥＴ 增强图像与参考清晰图像相比存在一定的色彩失真。

在 ＥｙｅＱ 的 ４３５ 张 ‘ Ｕｓａｂｌｅ’ 测试集上， ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 的无参考指标 ＦＩＱＡ、 ＷＦＱＡ 比表现最优的

ＳＣＲＮＥＴ 分别少 １０％ 、 ０􀆰 １２。 但由图 ２ 中的增强图像可发现 ＳＣＲＮＥＴ 和 ＧＦＥ⁃Ｎｅｔ 存在过度增强的现

象， 视网膜中的病理特征黄斑区域在增强后几乎消失， 而病变特征对眼疾的诊断和治疗有着重要意

义。 本文的 ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 模型在增强后保留了完整清晰的病变特征， 同时图 ４ 中的血管分割图也表示

ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 恢复出更多的血管细节。
在 Ｋａｇｇｌｅ 的 １００ 张白内障测试集上， ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 的性能最好， ＦＩＱＡ、 ＷＦＱＡ 比 Ｉ⁃ＳＥＣＲＥＴ 分别高

出 １％ 、 ０􀆰 １８， 比 Ｔ⁃ＣｙｃｌｅＧＡＮ［９］分别高出 ２％ 、 ０􀆰 ０７。 并且从图 ３ 和图 ４ 中可看出， ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 的去模

糊能力最强， 保留了最完整的结构特征。
综合分析， 当面对不同数据集时， ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 在伪影去除、 病理特征恢复、 细节信息等方面表现

出胜于其他方法的效果。 这反映了 ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 的泛化能力和临床意义。

表 １　 ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 与其他六种方法的测试结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ ｗｉｔｈ ｓｉｘ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法

全参考

ＤＲＩＶＥ

ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ ＬＰＩＰＳ

无参考

ＥｙｅＱ

ＦＩＱＡ ／ ％ ＷＦＱＡ

Ｋａｇｇｌｅ

ＦＩＱＡ ／ ％ ＷＦＱＡ

Ｉ⁃ＳＥＣＲＥＴ ２２． ４３４ ０． ８９５ ０． ０７２ ０． ７８ １． ７７ ０． ７６ １． ５４

ｃｏｆｅ⁃ｎｅｔ １７． ０２６ ０． ６７７ ０． ２４２ ０． ５２ １． ４５ ０． ２９ ０． ６９

ＳＣＲＮＥＴ ２０． ９１１ ０． ７０４ ０． ２２９ ０． ９３ １． ９０ ０． ６９ １． ４９

ＡｒｃＮｅｔ １６． ２４９ ０． ６１６ ０． ２８５ ０． ６１ １． ５１ ０． ６６ １． ４４

ＧＦＥ⁃Ｎｅｔ ２１． １９６ ０． ７２５ ０． ２１４ ０． ９２ １． ８９ ０． ６４ １． ３７

Ｔ⁃ＣｙｃｌｅＧＡＮ １９． ４９６ ０． ８６３ ０． １１５ ０． ８２ １． ７７ ０． ７５ １． ６５

ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ ２３． ０９８ ０． ８９１ ０． ０７４ ０． ８３ １． ７８ ０． ７７ １． ７２
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图 3 DRIVE、Kaggle 和 EyeQ 数据集上视网膜图像增强效果对比图
Fig.3 Comparison of retinal image enhancement on DRIVE, Kaggle and EyeQ datasets

图 4 EyeQ 和 Kaggle 数据集上增强图像的血管分割对比图
Fig.4 Comparison of blood vessel segmentation in enhanced images on EyeQ and Kaggle datasets

２􀆰 ５　 消融实验

本文通过测试跳跃连接和门控 ＭＬＰ ２ 个因素的贡献来进行消融研究， 测试结果见表 ２。

表 ２　 ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 消融研究的测试结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ

消融实验
ＤＲＩＶＥ

ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ ＬＰＩＰＳ
ＥｙｅＱ

ＦＩＱＡ ／ ％
线性 ＭＬＰ ２２． ６０８ ０． ８１２ ０． ２１１ ０． ７９

移除跳跃连接 ２２． ７６８ ０． ８３８ ０． １２５ ０． ８０
ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ ２３． ０９８ ０． ８９１ ０． ０７４ ０． ８３

　 　 如表 ２ 所示， 在退化 ＤＲＩＶＥ 上， 移除跳跃连接后， ＰＳＮＲ 指标下降 ０􀆰 ３３ ｄＢ， ＳＳＩＭ 下降 ０􀆰 ０５３，
ＬＰＩＰＳ 增加 ０􀆰 ０５１。 使用线性 ＭＬＰ 替换门控 ＭＬＰ 后， ＰＳＮＲ 指标下降 ０􀆰 ４９ ｄＢ， ＳＳＩＭ 下降 ０􀆰 ０７９，

·４０３·
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ＬＰＩＰＳ 增加 ０􀆰 １３７。 在无参考的 ＥｙｅＱ 上， 移除连接的 ＦＩＱＡ 减少 ３％ ， 线性 ＭＬＰ 的 ＦＩＱＡ 减少 ４％ 。
对比来看， 门控 ＭＬＰ 对模型的贡献更大， 门控 ＭＬＰ 通过引入门控机制， 可以对输入特征进行动态

的选择和调整。 它通过学习适应性的权重， 能够根据输入的上下文信息自适应地决定哪些特征对

于当前任务更重要， 能够更好地强调与血管、 病变等相关的重要特征， 从而提升模型对关键特征

的捕捉能力。 由图 ５ａ 可看出线性 ＭＬＰ 在图像增强中对伪影去除的能力下降， 结构信息的恢复不再

精确， 同时分析图 ５ｂ 的血管分割图， 移除跳跃连接和使用线性 ＭＬＰ 都会丢失部分细节信息， 但线

性 ＭＬＰ 的丢失情况更严重。

图 5 消融研究的增强效果对比图
Fig.5 Comparison of enhancement effects of ablation studies

b）EyeQ 数据集上增强图像的血管分割图a）DRIVE 和 EyeQ 数据集上图像增强效果图

线性 MLP 移除跳
跃连接

线性 MLP 移除跳
跃连接

３　 结论
本文提出了一个端到端的视网膜图像增强方法 ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ， 旨在提升低质量视网膜图像增强算

法在精细眼底结构和病理特征恢复上的准确性。 本文的主要结论： １） 提出一种基于门控 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 的新型 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 方法 （ ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ） ， 在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ＭＬＰ 层中引入门控机制来调节输入的

权重， 控制信息流动帮助模型捕捉关键信息。 ２） 在生成器的编码层和解码层之间使用跳跃连接。
通过跳跃连接， 将不同层级的特征融合起来， 使得网络可以同时利用浅层和深层的特征表示。 ３）
通过实验展现了 ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 在视网膜图像增强任务中的优势， 与其他的算法相比， ＧＴＣＧ⁃Ｎｅｔ 不仅

可以有效地恢复眼底结构和病理特征， 同时在多个数据集上表现出较好的泛化能力。 但是， ＧＴＣＧ⁃
Ｎｅｔ 的模型复杂度较高， 对计算资源的需求大， 如何高效地实现低质量视网膜图像的增强是未来研

究的重点。
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