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一种改进的单帧磁共振图像超分辨率算法
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摘要　医学图像处理是图像处理领域的重点和难点,细节丰富的清晰图像有助于协助专家和计算机辅助诊断.针

对磁共振医学图像的特点,提出一种结合小波特征和聚类字典的单帧超分辨率重建方法.在训练阶段,首先分别

提取低分辨率图像的多尺度小波特征和高分辨率图像的高频特征,将高低分辨率特征图重叠分块,然后利用 K 均

值算法将特征块聚类,使用K 奇异值分解分别训练每一类特征块的高低分辨率字典,形成映射关系;在重建阶段,

提取低分辨率图像特征块并分类,使用该类字典原子进行重建.最后,引入迭代反投影算法进行后处理,以进一步

提高重建质量.实验结果显示,该算法在内部、外部数据集上,视觉和量化指标都有较好表现,并优于同类算法.
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Abstract　Medicalimageprocessingisanimportantandkeyprobleminimageprocessing敭HighＧresolutionimageswith
abundantdetailscontributetoassistingphysiciansandcomputeraideddiagnosisprograms敭Accordingtothecharacteristics
ofmagneticresonanceimages weproposeasingleＧframesuperＧresolutionreconstructionmethodbasedonwaveletfeatures
andclustereddictionaries敭Inthetrainingphase themultiscalewaveletfeaturesoflowＧresolutionimagesandallhighＧ
frequencycomponentsofhighＧresolutionimagesareextracted andallofthesefeatureimagesareoverlappingandseparated
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１　引　　言

磁共振成像技术因其对被扫描对象的无创性和

对软组织的多层成像能力,近年来在医学诊断领域

得到广泛应用.磁共振技术的出现和改进为脑瘤、
心血管疾病、乳腺癌等疾病的早期诊断带来了突破.
然而,如何从低采样数据重建磁共振图像仍然是当

前难题[１].为了解决这一问题,一些研究者将超分

辨率重建技术引入到磁共振图像重建问题中,以获

得更高的分辨率.
从图像处理角度出发,超分辨率重建指利用一

幅或者多幅低分辨率(LR)的图像,结合特定的方

法,来估计频率信息大于光学成像系统截止频率的

高分辨率(HR)图像的过程[２].单帧图像超分辨率

重建方法主要可以划分为基于插值的方法、基于重

建的方法和基于学习的方法[３].基于插值的方法非
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常直观且简单易行,但高频细节缺失的现象非常明

显,造成图像模糊;基于重建的方法为超分辨率重建

问题人为约束地加入先验知识以保留更多图像细

节,然而先验假设的选择因实际问题的多样性而异

常困难;基于学习的方法在基于重建的方法的思想

基础上,利用机器学习的方法去学习当前超分辨率

问题的先验知识,为利用低采样数据恢复高频信息

提供了新思路,成为近几年的研究热点.基于学习

的方法有两个核心问题:学习模型的构建和数据集

的生成.Yang等[４Ｇ５]提出一种基于稀疏表示模型的

超分辨率方法,该方法假设低分辨率块可以通过过

完备字典被训练集稀疏线性表示.Zeyde等[６]在提

取高斯和拉普拉斯两种十字方向特征的基础上将主

成分分析法(PCA)和自助抽样法引入到稀疏表示框

架,减少了计算复杂度,同时提高了重建的稳健性;
然而,该方法所提特征比较传统,不能有效地抽象医

学图像的非局部特征.Dong等[７]提出了一种基于

卷积神经网络(CNN)的方法,该方法认为基于稀疏

表示的超分辨率方法与深度卷积网络存在相通性,
特征块提取、非线性映射、重建三个过程可以被同时

建模为CNN的三个神经层.肖进胜等[８]在此基础

上加入了池化层并调节若干参数,在提高了训练效

果的同时减少了训练时间.但该类方法依赖于大数

据量,在小数据量情况下,如医学图像处理任务中,
性能一般且泛化能力较差[９].

以上述自然图像上的超分辨率方法为基础,针
对磁共振图像不同区域间差别显著的特点,本文提

出一种基于平稳多尺度小波变换抽象非局部特征与

聚类训练字典的方法,并在重建末端引入迭代反投

影进一步提高重建效果.通过对比实验,选择各阶

段最佳参数,最终实现了一个完整的针对磁共振图

像的单帧图像超分辨率重建算法架构.同时,在内

外部测试集上的重建实验表明,本文算法具有显著

的有效性和泛化性.

２　算法原理

本文所提出的超分辨率重建算法框架可分为训

练阶段和重建阶段,其中,训练阶段主要包括提取小

波特征和构建聚类字典两大步骤.

２．１　提取小波特征

磁共振图像超分辨率重建的目的是获得具有丰

富细节的高质量图片辅助专家或计算机诊断,因而,
如何恢复高频信息是研究的核心问题.小波变换拥

有优异的时域和频域局部化能力、方向选择能力和

与人眼视觉特性相符的多分辨率分析能力[１０].因

此,选择较传统方法中的高斯特征和拉普拉斯特征

更适合的小波特征,以提取磁共振图像除水平和竖

直方向信息之外的多尺度非邻域信息.
小波的多分辨率表达能力来自多阶分解.采用

平稳小波变换(SWT)[１１]提取低分辨率图像的一阶

小波共生特征和二阶小波统计特征.有两点原因:

１)使用SWT,是因为相比于更传统的离散小波变

换(DWT),SWT在信号滤波后不进行下采样,保留

了冗余及旋转不变性,避免了采样失真,适合于本算

法的超分辨率任务;２)没有进行更高阶的小波分

解,是因为对于磁共振图像两阶分解最为合适,更深

层级的分解中子带能量分量将趋于０.
在小波变换工程中存在多种小波基可供选择,

然而,没有明确的技术或参数指导这种选择[１２].

Ngui等[１３]对小波基选择方法进行了深入研究,并
指出通过小波的紧致性、对称性和正交性可以减少

基选 择 范 围,在 图 像 去 噪 领 域 推 荐 尝 试 Haar、

Daubechies和Symlet小波簇.平稳小波变换提取

特征的样例如图１所示.

图１ 内部数据库样例上平稳小波变换特征(db２小波基).(a)原图;(b)~(d)１阶小波变换的水平方向高频、竖直方向高频、

对角方向高频;(e)~(g)２阶小波变换的水平方向高频、竖直方向高频、对角方向高频

Fig敭１ Anexampleofstationarywavelettransformusingdb２ininternaldataset敭 a Originalimage  b Ｇ d horizontal 
vertical diagonalhighfrequencyof１ＧlevelSWT  e Ｇ g horizontal vertical diagonalhighfrequencyof２ＧlevelSWT
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２．２　构建聚类字典

第一步,训练集构建.将训练用的每张高分辨

率图像{xj
h}经过双立方插值下采样,缩小至１/s,作

为低分辨率图像{xj
l},其中下标h和l分别指代高、

低分辨率,上标j指代图像序号.高、低分辨率图像

共同形成本文实验的初始训练集.
第二步,提取特征并重叠区块.对低分辨率图

像{xj
l}在选定小波基下使用平稳小波变换提取小

波特征,每张低分辨率图像生成如图１所示的６张

等大小高频特征图.因为通常人们对于图像中的高

频分量更加敏感[１４],所以采用高频滤波器提取高分

辨率图像{xj
h}的全部高频特征.在高低分辨率特

征图上滑动重叠取块[６],如图２所示,以窗尺寸(块
尺寸)为长和宽、窗尺寸减１作为重叠长度做取块操

作,即滑动窗从中心坐标(０,０)的位置开始,每次前

移１个像素,扫描完一行则列坐标＋１继续行扫描,
获得每个像素点位置的６个低分辨率特征块与１个

高分 辨 率 特 征 块{pl,１
l ,pl,２

l ,pl,３
l ,pl,４

l ,pl,５
l ,pl,６

l ,

p１
h},６个低分辨率特征块相连并与高分辨率特征块

配对,生成特征块对{pi
l,pi

h},其中上标i 代表块

序号.

图２ 重叠区块操作示意图

Fig敭２ Demonstrationofoverlappingseparating

第三步,特征块聚类.磁共振图像不同区域间

存在视觉可见的特征差异.针对这一特点,本文方

法对特征块做K 均值聚类处理,尝试为每个区域训

练更加准确的过完备字典.K 均值算法[１５]基于非

监督学习,依据特征相似度聚类特征块运行,不需要

任何待处理数据的先验知识,唯一需要考虑的是聚

类数量k.K 均值聚类随机选择k个特征块作为初

始聚类中心.在之后每次迭代中,全部待聚类特征

块按照到k个聚类中心的欧氏距离被分配到k个类

别中.之后重新计算每类特征块的质心,重复迭代

直到达到预定收敛条件,输出k 个聚类中心和每个

特征块的所属类别.

第四步,训练聚类字典.压缩感知理论表明,在
适当条件下欠采样图片可利用稀疏表示的方法正确

复原[５].在稀疏表示模型中,图像X∈Rn 可表示为

X ≈Bα,‖α‖０ ≪m, (１)
式中B∈Rn×m 为m(m＜n)个原子数的冗余字典,

α ∈Rm 表示稀疏向量,满足大多数α 系数等于０.
应用到超分辨率重建问题中,对于每个低分辨率图

xj
l,稀疏表示可由求解下式获得:

min
B,αj∑

m

j＝１
‖xj

l－Bαj‖２２＋λ∑
m

j＝１
‖αj‖１, (２)

式中第一项约束重建的准确性,第二项控制系数的

稀疏程度,正数λ 用于平衡两项约束之间的权重.
经典联合字典学习超分辨率算法[５Ｇ６,１６]的核心思想

是在可控误差e下,高低分辨率块可通过各自字典

共享稀疏系数.训练低分辨率字典时,采用交替优

化变量的策略求解(２)式.即给定初始矩阵B０,先
固定字典B 引用传统套索算法(LASSO)[１７]求解,
以获得每个xj 对应的最佳αj,再采用K 奇异值分

解算法(KＧSVD)[１８]固定稀疏系数αj 更新字典B.
两步骤交替迭代求解出(２)式.训练高分辨率字典

时,如(１)式所示,高分辨率特征块pi
h 可以由高分

辨率字典Bh 和稀疏向量αl相乘得到,A、P 分别表

示稀疏向量α 和特征块向量p 组成的矩阵如(３)式
推导,采用伪逆矩阵方法[６]可直接计算得到对应的

高分辨率字典,免去高低分辨率字典联合训练的步

骤,进一步提高训练速度和重建质量.

Bh＝argmin
Bh
∑
i
‖pi

h－Bhαi‖２２＝

argmin
Bh

‖Ph－BhA‖２F ＝

PhA＋＝PhAT(AAT)－１. (３)

２．３　重建与后处理

第一步,待重建的低分辨率图像{xj
l}进行与训

练阶段相同的预处理方法,即下采样—插值放大—
小波特征提取—重叠分块.

第二步,计算每个低分辨率特征块与k 个聚类

质心的欧氏距离,将每一块划分入距离最小的类别.
第三 步,对 属 于 第k 类 的 低 分 辨 率 特 征 块

{pi
l},使用该类已训练好的低分辨率字典Bk

l,用正

交匹配跟踪的方法[１９]计算稀疏向量{αi}.{αi}与
对应高分辨率字典Bk

h 相乘得高分辨率块{pi
h}.

第四步,将每一张图像全部的高分辨率块{pi
h}

聚合,重叠部分取像素均值,得到重建的高分辨率图

像{xj
h}.
第五步,引入迭代反投影法[２０]作为算法后处理

０５１００９Ｇ３
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步骤,进一步优化重建图像与原始图像之间的相似

度.该方法中,先将待估计高分辨率图像xh 缩小,
以模拟自然降质过程,该步骤称为投影.形成的低

分辨率图像xt
h(t表示迭代次数)与原始低分辨率图

像xl作差,通过(４)式将该残差反投影到待估计的

高分辨率图像.重复迭代规程直至满足终止条件,
并输出最终超分辨率图像x′h.

xt＋１
h ＝xt

h＋HBP xt
l－xl( ) , (４)

式中 HBP表示反投影.
综上所述,本文算法整体框架如图３所示.

图３ 本文算法的整体框架

Fig敭３ FrameworkofproposedsuperＧresolutionmethod

３　实验结果

３．１　数据集与评价指标

本文实验数据集包括内部的封闭数据集和外部

的公开数据集.内部数据集采集自山东省肿瘤医

院,包含３０位病人的约２００００张原始高分辨率磁共

振图像;外部数据集来自一位病人的１２０张动态对

比增强磁共振图像(DCEＧMRI)图像,该集合可从

wiki．cancerimagingarchive．net[２１]获取.
实验所需训练集是从其中２０位病人的图像中随

机抽取的２４０张图片,涵盖了１２０pixel×１２０pixel、

３５２pixel×３５２pixel、５１２pixel×５１２pixel三种尺寸和

不同扫描参数.为验证算法的有效性和泛化性,本文

算法训练的模型在内部和外部测试集均进行实验效

果对比.内部测试集是从内部数据集中未参与训练

的１０位病人的图像中随机选取的２４幅图像.外部

测试集则使用外部数据集中的全部１２０张图像.
实验采用峰值信噪比(PSNR)、结构相似度

(SSIM)[２２Ｇ２３]、２范数相对误差(RLNE)[２４]、边缘保

留度(EPI)[２５]指标综合考量算法的效果.

RPSNR＝

２０lg
２５５

１/(M ×N)∑
M－１

i＝０
∑
N－１

j＝０

[f′(a,b)－f(a,b)]２{ },
(５)

式中f(a,b)和f′(a,b)分别代表原图和重建图,

M×N 代表空间分辨率.PSNR值越高表示重建

效果越好.
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SSIM对原图和重建图的相似程度进行估计,
与人眼判别具有一致性.

RSSIM(a,b)＝
(２μaμb ＋C１)(２σaσb ＋C２)
(μ２

a ＋μ２
b ＋C１)(σ２a ＋σ２b ＋C２)

,

(６)
式中μ 代表均值,σ 代表标准差.为避免分母趋于

０造成不稳定现象,添加较小常数C１ 和C２,推荐设

为常用值C１＝(０．０１×２５５)２,C２＝(０．０３×２５５)２.

RLNE测量两张图像的结构差异度,越小的值

代表越小的结构重建误差.

RRLNE＝
∑
M－１

a＝０
∑
N－１

b＝０

[f′(a,b)－f(a,b)]２

∑
M－１

a＝０
∑
N－１

b＝０
f(a,b)２

. (７)

　　EPI衡量边缘信息差异,越大的值代表越好的

边缘保留程度.

REPI＝

∑
M－１

a＝０
∑
N－１

b＝０

f′(a,b)－f′(a－１,b－１)＋ f′(a,b)－f′(a－１,b)＋
f′(a,b)－f′(a－１,b＋１)＋ f′(a,b)－f′(a,b－１)＋
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３．２　参数设置

Yang等[５]的算法中默认将低分辨率特征块尺

寸设为５pixel×５pixel(重叠４pixel×４pixel),字
典原子数设为１０２４;Zeyde等[６]的算法中设置块尺

寸为３pixel×３pixel(重叠２pixel×２pixel),字典

原子 数 为 １０００;He 等[１６]算 法 块 尺 寸 设 置 为

７pixel×７pixel(重叠６pixel×６pixel),并在算法

中能自适应地将１０２４的字典原子数降低到７７１,且
保有相同重建效果.然而经过实验,该参数对不同

的实验框架和数据集不具有单一稳定性,故针对不

同实验框架,应选取的最优特征块尺寸和原子数不

同.小波簇的选择,如２．１节理论描述,没有统一的

标准,需要具体问题具体分析.故本文采用控制变

量的方法寻找最优参数.待定参数包括特征块大

小、字典原子数、聚类数以及小波基选择.在通用的

SheppＧLogan模 型 上 的 对 比 实 验 的 结 果 记 录 如

表１~４所示.
表１　不同特征块大小效果比较(３倍放大、

字典原子数５００、聚类数量３、小波基db２)

Table１　Comparisonofdifferentpatchsizes(３×upscaling,

dictionarysize５００,clusteringnumber３,waveletbasedb２)

Windowsize/
(pixel×pixel)

PSNR SSIM RLNE EPI

２×２ ２８．４２６６ ０．９９３９ ０．０２３２ １．３７９２
３×３ ２８．５１７０ ０．９９４１ ０．０２２８ １．３６１８
５×５ ２８．３９５９ ０．９９３５ ０．０２３４ １．３６９１
７×７ ２８．２２１９ ０．９９３３ ０．０２３９ １．３８５８

表２　不同字典原子数效果比较(３倍放大、

块尺寸３pixel×３pixel、聚类数量３、小波基db２)

Table２　Comparisonofdifferentdictionarysizes
(３×upscaling,patchsize３pixel×３pixel,

clusteringnumber３,waveletbasedb２)

Dictionary
size

PSNR SSIM RLNE EPI

２０００ ２８．６２３８ ０．９９４５ ０．０２２２ １．４０４５
１０００ ２８．６３３０ ０．９９４５ ０．０２２２ １．３７７９
５００ ２８．５１７０ ０．９９４１ ０．０２２８ １．３６１８
１００ ２８．２４２２ ０．９９２８ ０．０２４２ １．３６５７

表３　不同聚类数效果比较(３倍放大、块尺寸３pixel×３pixel、

字典原子数１０００、小波基db２)

Table３　Comparisonofdifferentclusteringnumbers
(３×upscaling,patchsize３pixel×３pixel,

dictionarysize１０００,waveletbasedb２)

Clustering
number

PSNR SSIM RLNE EPI

３ ２８．６３３０ ０．９９４５ ０．０２２２ １．３７７９
４ ２８．５４０８ ０．９９４１ ０．０２２６ １．３６５７
５ ２８．５９９６ ０．９９４３ ０．０２２３ １．３８０７

　　综合考虑不同参数的重建结果、算法速度与内

存消耗等因素,本文算法选用的最优参数:特征块尺

寸３pixel×３pixel(重叠２pixel×２pixel),字典原

子数为１０００,聚类数为３.由表４可知,haar、dbN、

symN 三类小波簇重建效果较好,其中haar表现最

优.考虑到SheppＧLogan模型的理想化,选择综合

性能次优的db２和sym４特征作为补充.
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表４　不同小波基效果比较(３倍放大、块尺寸３pixel×３pixel、字典原子数１０００、聚类数量３)

Table４　Comparisonofdifferentwaveletbases(３×upscaling,patchsize３pixel×３pixel,

dictionarysize１０００,clusteringnumber３)

Index haar db２ db３ db４ sym２ sym３ sym４ sym６ sym８ coif１ coif２ dmey
PSNR ２８．７５７４ ２８．６３３０ ２８．５３６６ ２８．６４１１ ２８．５４４４ ２８．６１２４ ２８．５８３６ ２８．５１５５ ２８．４９９５ ２８．５８１４ ２８．６０３ ２８．３４９１
SSIM ０．９９４９ ０．９９４５ ０．９９４１ ０．９９４３ ０．９９４１ ０．９９４３ ０．９９４５ ０．９９４２ ０．９９４１ ０．９９４５ ０．９９４１ ０．９９３８
RLNE ０．０２１５ ０．０２２２ ０．０２２７ ０．０２２１ ０．０２２６ ０．０２２３ ０．０２２４ ０．０２２８ ０．０２２８ ０．０２２４ ０．０２２３ ０．０２３７
EPI １．３５８３ １．３６５７ １．３７２８ １．３５７６ １．３６９０ １．３５６１ １．３６７５ １．３６７１ １．３７７７ １．３７０１ １．３５７５ １．３７６６

３．３　结果分析

参数依上述实验结论选取,以３倍的放大倍数为

例,与双线性插值、Yang等[５]的算法、Zeyde等[６]的算

法、Dong等[７]的 基 于 卷 积 神 经 网 络 的 超 分 辨 率

(SRCNN)算法进行比较.几种算法都在３．１节所述

的２０位病人训练集上训练,并在内外部测试集上作

对比,实验结果如表５所示.为检验后处理的作用,
表中也列出了本文方法在后处理前后的实验结果.

表５　不同重建方法的３倍重建效果比较

Table５　Comparisonof３×upscalingreconstructioneffectofdifferentmethods dB

Algorithm
MRI DCEＧMRI

PSNR SSIM EPI RLNE PSNR SSIM EPI RLNE
Bicubicinterpolation ３０．１７１４ ０．８８１７ ０．４４７５ ０．０３４８ ３２．４５３５ ０．８８５４ ０．５００３ ０．００９４

Ref．[５] ３１．２０９３ ０．８９４５ ０．５５７０ ０．０２７４ ３３．８０９１ ０．８９２３ ０．５７１８ ０．００７０
Ref．[６] ３１．５５０５ ０．９０２５ ０．５６４１ ０．０２５４ ３４．２５３０ ０．９０５９ ０．６２９０ ０．００６２
Ref．[７] ３１．７２５６ ０．８９８４ ０．５８２０ ０．０３３０ ３４．０２８５ ０．８６９８ ０．６２３７ ０．０１４８
db２ ３１．７２２５ ０．９０４０ ０．５７２１ ０．０２４４ ３４．３８８８ ０．９０６６ ０．６３４３ ０．００６０
haar ３１．７２２０ ０．９０３６ ０．５７４０ ０．０２４５ ３４．５００２ ０．９０７２ ０．６３４３ ０．００５８
sym４ ３１．７０５２ ０．９０４１ ０．５７０５ ０．０２４４ ３４．３６４３ ０．９０６６ ０．６３５６ ０．００６１
db２_IBP ３１．８７５６ ０．９０８９ ０．６１４１ ０．０２３８ ３４．６７８５ ０．９１３５ ０．６８３１ ０．００５６
haar_IBP ３１．８９１８ ０．９０８８ ０．６１４７ ０．０２４０ ３４．５９８５ ０．９１０４ ０．６８９７ ０．００５７
sym４_IBP ３１．８４８０ ０．９０８９ ０．６１５５ ０．０２３７ ３４．４３９６ ０．９０９４ ０．６８９７ ０．００６０

图４ 重建３倍效果的视觉比较.(a)原图;(b)双立方插值;(c)文献[５]方法;
(d)文献[６]方法,(e)SRCNN;(f)本文方法(haar小波)

Fig敭４ Visualcomparisonof３×upscalingreconstructioneffect敭 a Originalimage  b bicubicinterpolation  c method
inRef敭 ５   d methodinRef敭 ６   e SRCNN  f proposedmethod withhaar 

　　本文方法的PSNR值较改进前的Zeyde等[６]的

方法在内外部测试集分别获得了０．３４dB和０．４２dB
的提升,较SRCNN获得了０．１７dB和０．６５dB的提

升,说明本文方法在外部数据集上有更好的泛化性和

稳健性.视觉效果对比示例如图４所示,Yang等[５]、

Zeyde等[６]和SRCNN方法在 MRI重建上的视觉效

果相差不大,本文方法较其他方法能提供更丰富的细

节信息.
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表５中不同的评价指标呈现趋势较为一致的特

性,但非绝对,依不同指标三种小波基拥有各自的优

势:sym４小波基在内部测试集拥有最好的综合性

能,而db２小波基在外部测试集展现出良好的泛化

能力,haar小波基则较为稳定且在内部数据集获得

最高的峰值信噪比.
不同于自然图像公开数据库,如ImageNet[２６],医

学图像数据受限于伦理、仪器价格、成像速度等问题,
至今没有公开的足够大的数据源支撑复杂的模型训

练.基于深度学习超分辨率重建方法在磁共振图像

上的优势没有自然图像上明显,且在外部数据集上暴

露了小数据集训练复杂模型时容易过拟合的问题.

４　结　　论

在基于稀疏表示的超分辨率重建框架基础上,
针对磁共振图像的特点,采用小波特征和聚类字典

方法建立了一个改进的完整磁共振图像的单帧重建

框架,为后续的医师或计算机诊断提供辅助.并在

内外部两个测试集上实验验证了本文算法的重建性

能,将其与其他主流经典方法进行比较,评价指标显

示,本文算法拥有更加优良的有效性和可泛化性.
今后,还有三个完善方向:１)当前算法的重建模型

是固定放大倍数的,与实际应用场景存在差异,可以

考虑提出一个自适应放大倍数的算法;２)磁共振图

像存在着帧间相关性,可以考虑借鉴视频等多帧配

准和超分辨率重建的思想进行研究;３)基于深度学

习框架的算法性能虽受限于数据量,但其强大的端

到端整合能力和特征提取能力不可否认,可以考虑

深度学习和其他机器学习方法进行融合应用于医学

图像重建领域,以兼顾二者优点.
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