
 

 

改进网络模型的局部骨切片图像重构

陈继刚1*，王晓康1，康永兴1，关亚彬1，董学刚1，张子路2

(1. 燕山大学机械工程学院　河北 秦皇岛　066004；2. 东北大学机械工程与自动化学院　沈阳　110819)

【摘要】基于骨切片图像的三维骨多孔结构数字建模是骨组织工程的技术基础，也是生物医学工程领域的研究热点，骨

切片图像的质量决定了骨多孔结构数字模型的准确程度。然而，骨切片图像在获取过程中会出现数据丢失、图像受损或图像

尺寸过小等问题，导致只能得到局部的切片图像。为了解决这个问题，提出对局部骨切片图像进行完整重构修复的改进条件

生成对抗网络，即在条件生成对抗网络基础上，对生成器进行改进，加入嵌套残差密集块，同时，在判别器中加入极化自注

意力模块，并对重构的图像进行形态学函数分析和局部孔隙率分布研究来评价生成图像与真实骨多孔图像的相似程度。结果

表明该网络能准确、稳定地重构出多样化的完整骨多孔切片图像。
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Reconstruction of Partial Slice Bone Images Based on Improved
Network Model

CHEN Jigang1*, WANG Xiaokang1, KANG Yongxing1, GUAN Yabin1, DONG Xuegang1, and ZHANG Zilu2

(1. School of Mechanical Engineering, Yanshan University　Qinhuangdao Hebei　066004;

2. School of Mechanical Engineering and Automation, Northeastern University　Shenyang　110819)

Abstract　Digital modeling of 3D bone porous structure based on bone slice images is the technical basis of
bone  tissue  engineering  and  a  research  hotspot  in  the  field  of  biomedical  engineering.  The  quality  of  bone  slice
image determines the accuracy of the digital model of bone porous structure. However, problems such as data loss,
image damage or too small image size may occur in the process of acquiring bone section images, resulting in only
partial slice images, and thus such incomplete image information seriously affects the accuracy of 3D porous bone
structure  modeling.  In  order  to  solve  this  problem,  an  improved  conditional  generative  adversarial  network  for
complete reconstruction and repair  of  partial  bone slice images was proposed,  that  is,  on the basis  of  conditional
generative  adversarial  network,  the  nested residual  dense  block is  added to  the  generator,  and the  polarized self-
attention  module  is  added  to  the  discriminator.  Morphological  function  analysis  and  partial  porosity  distribution
study were performed to evaluate the similarity between the reconstructed images and the real bone porous images.
The results show that the network can accurately and stably reconstruct complete bone porous slice images.

Key  words　 bone  slice  image;　 evaluation  of  reconstructed  images;　 improved  conditional  generative
adversarial network;　partial slice image reconstruction
 
 

骨组织是人体重要的组织之一，属于独特的多

孔结构[1]。在骨组织工程领域，三维骨多孔结构的

数字建模是诸多研究的基础技术[2]。当前，对于具

有仿生特征的三维骨多孔结构数字模型，大多还是

利用骨切片图像 (以下称：切片图像)进行三维重

构得到的。

文献 [3-8]提出两点相关函数法 [3]、分形蒙特

卡洛法[4]、多点统计法[5]、基于深度学习的方法[6-8]

等切片图像训练方法，同时基于切片图像 (包括重

构生成的图像)建模得到满意的三维骨多孔结构数

字模型。由于成像设备精度、存储设备容量等原

因，切片图像在获取过程中会出现数据丢失、图像

受损或图像尺寸异常等问题，导致只能得到具有局

部特征信息的图像[9]。另外，虽然计算机断层扫描 
 

收稿日期：2022 − 06 − 22；修回日期：2022 − 09 − 26
基金项目：国家自然科学基金 (52205070)
作者简介：陈继刚 (1970 − )，男，博士，教授，主要从事精密成型、智能算法设计、人工智能和智能制造等方面的研究.
*通信作者：陈继刚，E-mail：chenjigang@ysu.edu.cn

第 52 卷　第 1 期 电  子  科  技  大  学  学  报   Vol.52　No.1
2023年 1月 Journal of University of Electronic Science and Technology of China   Jan. 2023



技术[10] 和扫描电子显微镜[11] 等成像技术取得了进

步，但在实际情况下，获取大区域、完整的切片图

像还是比较困难的[12]。本文把受损的切片图像以及

小尺寸切片图像称为局部骨切片图像 (以下称：局

部切片图像)，即只包含局部骨多孔特征的切片图

像。由于局部切片图像中的数据是不完整的，所以

其无法在统计意义和实际意义上表达三维结构的主

要特征。因此，为了得到准确的三维骨多孔结构数

字模型，对局部切片图像进行修复并重构，得到完

整且相似的图像是很关键的。

近年来，研究人员对局部切片图像的修复重构

进行了深入研究，其中主要有以下 3种方法：逐像

素法[13]、逐区块法[14] 和基于深度学习的方法。逐像

素法是基于 fast marching method (FMM)的修复算

法，逐区块法则是基于 exemplar-based  inpainting
的算法，这两种方法都是通过统计单张局部图像的

像素特征来推测全局信息，其重构修复得到的完整

图像与真实切片图像不具有很好的相似性。而基于

深度学习的方法可以利用局部图像的局部特征，生

成与真实切片图像特征相似的完整图像，有着更好

的重构效果，如文献 [7]应用了条件生成对抗网络

实现了对多种局部多孔图像的重构，并运用统计相

关函数证明了生成图像的合理性。

本文在条件生成对抗网络 (pix2pix)[15] 的基础

上，对生成器进行改进，加入嵌套残差密集块

(residual-in-residual  dense  block,  RRDB)[16]，同时，

在判别器中加入极化自注意力模块 (polarized self-
attention,  PSA)[17]，提出改进条件生成对抗网络

(RRDB-PSA-pix2pix)对局部切片图像进行完整重

构，并通过性能相似性与优异性分析，验证了重构

生成的图像与真实骨多孔图像的相似程度。

 1　网络原理与改进方法

 1.1　条件生成对抗网络概述

条件生成对抗网络 (conditional generative adver-
sarial networks, cGAN)是生成对抗网络[18](generative
adversarial network, GAN)的扩展。

cGAN主要由两部分构成：一个是生成器

(generator network)，用来生成数据；另一个是判别

器 (discriminator network)，用来分辨原始数据和生

成数据的真伪。生成器和判别器相互训练对抗，从

而使生成的数据越来越接近真实数据。另外，由

于 cGAN的生成器输入的是随机噪声和约束条件，

因此，判别器需要加上约束条件一起辨别。

近年来，适用于 cGAN的约束条件越来越多，

因此诞生出许多 cGAN的变体[19-21]，这使得 cGAN
的应用越来越广泛。

 1.2　改进条件生成对抗网络

pix2pix是 cGAN的变体之一，它可以进行图

像对图像的风格变换，由于该网络有强大的变现能

力，使其在图像修复中得到了广泛应用。pix2pix
的生成器是跳跃连接形成的 U型结构，维度从高

到低又从低到高，且左右两边对应维度通道相拼

接。跳跃连接可以有效保留输入数据的潜在信息，

因此，对于局部切片图像的局部特征信息，可以得

到很好的保留和传递，这有利于局部切片图像的完

整重构。

为了更好地获得图像中的细节，网络需要搭建

到一定的深度才能重构出优质的图像。然而，一味

地增加网络的深度会造成深度模型退化，这样的网

络是很难训练的。本文在 pix2pix网络的生成器上

加入嵌套残差密集块 RRDB来减弱网络模型的退

化，RRDB的残差块里有残差组合的密集块，因此

其拥有残差块[22] 和密集块[23] 各自的优势。

另外，极化自注意力 (PSA)模块是能耗尽通道

注意力和空间注意力表现能力的自注意力模块，将

其应用到网络中，可以帮助提高网络的辨别能力，

因此，本文把 PSA模块加入到 pix2pix网络的判别

器中。

最后，将网络中的各个模块进行搭建和调试，

得到了改进条件生成对抗网络 (RRDB-PSA-pix2pix)。
图 1为该网络的生成器和判别器的架构，其中一个

方块代表一个网络块，块中传递顺序从左往右，一

个字母表示一个网络层，如 C为卷积层，L为

LeakyReLU激活函数层，R为 RRDB模块层，B
为批归一化层，U为上采样层，D为 Dropout层，

Re为 ReLU激活函数层，T为 Tanh激活函数层，

P为 PSA注意力层，F为 Flatten层。

如图 1a所示，生成器的左半边 (编码作用 )
的主线输出为 out1，跳跃连接上输出的是 out2。
生成器的右半边 (解码作用)整合局部图像信息和

左半边传递过来的 out2信息，其RRDB不输出 out2，
只输出 out1。另外，RRDB中的残差尺度参数在

密集模块的支线上，这会阻碍密集模块数据的传

递，并使局部切片图像中的噪声信息传递到下

层，进而影响生成图像的质量。因此，本文将
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RRDB架构进行了改进，即将残差尺度参数放置

在“短路连接”上，这样局部切片图像的信息可

以得到保留，并且密集模块可以学习局部切片图

像中剩余的细节。同时，考虑到资源分配的问

题，改进后的架构使用 2个密集残差和 2层密集

模块。如图 2所示，改进的 RRDB架构有两个输

出，分别为 out1和 out2，out1比 out2包含更多的

局部图像信息。
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对于条件生成对抗网络，判别器损失采用

Wasserstein距离 [24] 和梯度惩罚 [25] 进行目标优化，

同时需要加上其条件概率，可以表示为：

LD = Ex～Pdata(x)[D(x|y)]−Ez～Pz(z)[D(G(z)|y)]+

λEx～Ppenalty (∥∇xD(x)∥−1)2 (1)

同时，为了让生成器生成更高质量的图像，在

生成器损失中加入感知损失，计算过程表示为：

Lperceptual = Ex～Pdata(x),z～Pz(z)∥Φ(G(z))−Φ(x)∥1 (2)

Φ(G(x))

Φ(x)

式中， 表示利用 VGG19网络[26] 从生成图像

中提取的特征映射 (不通过最后激活层)； 表示

从真实图像中提取的特征。

孔隙率是多孔结构最重要的结构参数。为了得

到与真实图像孔隙率相似的生成图像，将生成图像

孔隙率和真实图像孔隙率的曼哈顿距离作为孔隙率

损失，如下所示：

Lporosity = Ex～Pdata(x),z～Pz(z)[
∥∥∥xporosity−G(z)porosity

∥∥∥
1]
(3)

孔隙率如式 (4)所示：

φporosity =
Avoid

Avoid+Asolid
(4)

φporosity Avoid

Avoid+Asolid

式中， 为孔隙率； 为孔隙 (即空相)的面

积； 为总面积。

另外，为了更准确地描述生成图像和真实图像

的相似情况，本文在生成器损失中加入 L1 损失。

根据式 (1)～式 (3)，可以得到网络的生成器损失

表达：

LG = λperceptualLperceptual+λL1 L1+λporosityLporosity−
λGEz～Pz(z)[D (G (z)) |y] (5)

y

x G(x)

式中， 是约束条件；L1 损失表示真实图像数据分

布 与生成器生成图像分布 的 L1 范数，可

写为：

L1 = Ex～Pdata(x),z～Pz(z) [∥x−G(z)∥1] (6)

 2　局部切片图像重构

 2.1　局部切片图像的获取

利用工业级 CT扫描机 (型号：Y.CT modular,
3.5 mA, 200 kV)对生物骨 (猪肋骨)进行扫描，得

到 40张切片图像。对切片图像进行二值化处理和

形态处理，得到更高质量的图像。然后对处理过的

切片图像进行裁剪，每张切片图像可裁剪出

4～5张骨多孔图像。考虑到图像质量和计算成

本，本文对裁剪后的骨多孔图像进行缩放，缩放

至 512×512大小，则得到 190张图像，如图 3所
示。实际上，190张图像作为深度学习的数据集是

远远不够的，本文通过对骨多孔图像进行旋转和翻

转来实现增强数据的目的，最终得到 1 140张图像

作为数据集。

将上述获得的骨多孔图像与掩膜矩阵相乘得到

局部切片图像，如下所示：
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f (x,y)⊙ (1−M) = f (x′,y′) (7)

f (x,y) f (x′,y′)

M

式中， 为骨多孔图像； 为局部切片图

像；掩膜矩阵 中缺失区域信息为 1，背景区域为

0，如图 4所示。

 
 

CT 扫描
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图像
预处理

裁剪
512

5
1
2

图 3    数据集获取过程
 

 
 
 

 (1−M)

图 4    局部骨切片图像的生成
 

 

 2.2　网络的输入

本文采用在掩膜矩阵的背景图像上加随机噪声

作为网络生成器的输入，如图 5所示。

 
 

 (1−M)

图 5    生成器输入形式
 

 
将局部切片图像设置为网络的约束条件，同

时，对局部切片图像进行重构，需要构建局部切片

图像与重构生成图像之间的关系，否则当生成器生

成出与输入不对应但又清晰的图像时，判别器仍然

会给高分，影响重构结果。将不带噪声的局部切片

图像与重构生成图像拼接在一起，输入到判别器中

进行判断，如图 6所示。

 
 

生成器 G

判别器 D 真或假

图 6    判别器输入形式
 

 2.3　网络模型训练

本文提出的网络模型在搭载单张 RTX 2070super
GPU及 Intel-i5 10600KF主机的前提下，使用 pytorch
框架进行训练和推理，训练过程采用如下超参数。

a

λG λperceptual λL1

λporosity

β1 = 0 β2 = 0.9

λ

对于 LeakyReLU激活函数，参数 设置为

0.2，式 (5)中 设为 0.1， 设为 1， 设为

0.02， 取 0.3； 对 于 所 有 模 型 ， 均 使 用

Adam优化器 ( ， )进行训练；使用双

时间尺度更新规则，即判别器的学习速率设为

0.000 4，生成器的学习速率设为 0.000 1；式 (1)
中判别器梯度惩罚的参数 设为 10。

MF S

C MF = [S ,C,χ]

T = {t1, t2, · · · , tN} G(T) =

{G(t1),G(t2), · · · ,G(tN)} ∆MF

骨多孔图像数据集被按照 3:1比例划分为训练

集和测试集。将训练集中的图像数据进行处理，得

到局部切片图像数据集。为了完整地描述骨多孔结

构的特征，本文以闵可夫斯基泛函 (minkowski
functionals, MF)[27] 作为测试集测试网络的判据。对

于二维骨切片图像，它们的 由总表面积 、总周

长 和 2D欧拉示性数组成，表示为 。

同时，设置测试集 ，生成图像

，判据 可以表示为式 (8)，
其值越小说明网络越好：

∆MF =
1
N

N∑
i=1

lg∥MF (ti)−MF (G (ti))∥22 (8)

网络训练的周期为 500轮，每一轮训练后的生

成器模型对测试集图像进行重构，用闵可夫斯基泛

函判据来确定最好的模型，整个训练过程如图 7所示。
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图 7    RRDB-PSA-pix2pix网络训练过程 
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 2.4　不同网络的对比分析

近年来，文献 [7-8]提出 U-NetGAN网络和

Dense-W-pix2pix网络对多孔结构图像进行重构。

本文分别对 U-NetGAN网络和 Dense-W-pix2pix网
络进行修改使其能够训练本文数据集，并使用

MF判据，将二者与本文提出的 RRDB-PSA-pix2pix
网络进行对比。骨多孔图像 (图 8a)与掩膜矩阵相

乘得到了如图 8b所示的局部骨切片图像。3种网

络分别对局部骨切片图像进行重构，得到了图 8c～
8e所示的生成图像。
  

a. 骨多孔图像

c. U-NetGAN 生成图像

b. 局部骨切片图像

d. Dense-W-pix2pix 生成图像

e. RRDB-PSA-pix2pix 生成图像

图 8    3种网络的生成图像比较 

 

∆MF

如图 8所示，U-NetGAN网络生成的图像质量

最差，图中噪声多，孔隙边缘轮廓不清晰，出现伪

影，且生成的图像轮廓与真实图像相同。而另外两

种网络生成的图像表现较好。同时，由表 1可以看

出， RRDB-PSA-pix2pix网络 判据值比 Dense-
W-pix2pix网络更小，由此可知，本文提出的

RRDB-PSA-pix2pix网络重构出的图像质量最好。

  
表 1    3种网络MF判据比较

 

网络 ∆MF

U-NetGAN 7.491
Dense-W-pix2pix 7.092
RRDB-PSA-pix2pix 6.946

 2.5　重构图像与真实骨多孔图像相似性分析

S 2(r)

L(r) r

CLD(r)

ϕ(r,L) r

L K(r,L)

本文通过 3种形态学函数分析和局部孔隙率分

布研究[28]，评价了 RRDB-PSA-pix2pix网络重构生

成的图像与真实图像的相似程度。这 3种形态学函

数分别为两点相关函数[29]、线性路径函数[30] 和弦长

分布函数[31]。两点统计函数 用来表示空间中两

点的关系。线性路径函数 统计给定长度为 的线

段完全位于同一相的概率，包含了多孔结构的连通

性信息。弦长分布函数 计算位于同一相位相

同弦长的概率，可以较为准确地捕获多孔图像内部

的空间信息，用来描述孔洞大小、形状和空间排布

等特征。局部孔隙率分布通常用于表征数字化模型

中不同长度下的孔隙率和连通性的波动。与孔隙率

不同，局部孔隙率  是在位于 为中心且长度为

的二维测量单元 内测得。图 9为 3种形态

学函数和局部孔隙率分布的定义示意图。
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图 9    3种形态学函数和局部孔隙率分布的定义示意图
 

 
本文以 Dense-W-pix2pix网络重构生成的图像

作为对比，来评价分析 RRDB-PSA-pix2pix网络生

成的图像与真实图像的相似程度。图 10为两种网

络生成图像的形态学函数和局部孔隙率分布统计

图，其中局部孔隙率分布中的测量单元取大小为

320×320。
图中的统计分布均进行了两组独立样本的

Kolmogorov-Smirnov检验 (K-S检验)，且 p值皆大

于 0.05。由图 10可以看出，  RRDB-PSA-pix2pix
网络生成的图像分布曲线更接近于真实图像的分布

曲线，因此可以得出，本文提出的网络能够重构出

高质量的完整骨多孔切片图像，并且其两相位置分

布关系和连通性更符合真实情况。

第 1期 陈继刚，等：改进网络模型的局部骨切片图像重构 27



 
 

a. 两点相关函数

0.35

0.30

0.25

0.20S
2
 (
r
)

0.15

0.10

0 25 50 75 100

r (pixels)

125 150 175

真实图像
Dense-W-pix2pix

RRDB-PSA-pix2pix

b. 线性路径函数

0.35

0.30

0.25

0.20

L
 (
r
)

0.15

0.10

0.05

0

0 25 50 75 100

r (pixels)

125 150 175

真实图像
Dense-W-pix2pix

RRDB-PSA-pix2pix

 c. 弦长分布函数

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

C
L

D
 (
r
)

0.02

0

0 20 40

r (pixels)

60 80

真实图像
Dense-W-pix2pix

RRDB-PSA-pix2pix

d. 局部孔隙率分布

0.35

0.25

0.30

0.20

0.15

P
p

ro
b

ab
it

it
y

0.10

0.05

0

0.22 0.24 0.26 0.28 0.30

ϕporosity

0.32 0.34 0.36

真实图像
Dense-W-pix2pix

RRDB-PSA-pix2pix

图 10    形态学函数与局部孔隙率分布统计图
 

 3　结 束 语
孔隙率是骨多孔结构最重要的结构参数之一，

孔隙率的不同，直接影响着骨多孔结构的质量、渗

透性能、机械性能以及相关生物性能，实际上，除

孔隙率外，还有一些参数可用来评价骨多孔结构，

但是，不同参数的评价方法，所采用的网络算法与

数学模型也各不相同，因此，考虑到篇幅问题，本

文重点考虑通过孔隙率来评价骨多孔结构。

1) 本文在 pix2pix基础上，对生成器进行改

进，加入嵌套残差密集块 (RRDB)，在判别器中加

入 PSA模块，提出对局部骨切片图像进行完整修

复重构的 RRDB-PSA-pix2pix网络。

2) 研究并分析了闵可夫斯基泛函对骨多孔结构

唯一性的表征，建立了闵可夫斯基泛函判据，为快

速筛选网络提供了方法。

3) 利用 3种形态学函数与局部孔隙率分布对本

文提出的 RRDB-PSA-pix2pix网络进行分析评价。

研究表明，该网络重构生成的骨切片图像中的多孔

结构特征，更加接近于真实图像，并且生成的图像

质量更高。

4) 本文所提出的网络框架可以很容易地扩展到

其他应用，如 2D-to-3D或 3D-to-3D的重构。理论

上，它可以将任意数量的任何类型的对象函数以及

任何用户定义的条件数据合并到重构中。当通知某

一区域存在特定结构时，这在实践中可能特别有

用。此外，它还可以通过与其他方法相结合来降低

计算成本。
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