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磁共振成像（magnetic resonance imaging，MRI）的
分辨率受到成像设备性能、采样序列和采集时间的

限制，通常难以获得理想的成像分辨率。同时，由于

成像仪器如发射线圈、接收线圈、磁体等，以及周围

环境的不理想，不可避免地会引入噪声，于是如何去

除噪声并且实现图像的超分辨率重建具有重要的研

究意义。图像的超分辨率（super resolution, SR）重建

就是从一系列低分辨率（low resolution, LR）或欠采样

图像当中重建出高分辨率（high resolution, HR）图像

的过程[1-2]。将此技术引入到MRI之中，在实现MRI
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超分辨率重建的同时进一步完善其去噪技术，以提

高图像的空间分辨率和信噪比。

目前超分辨率重建的方法主要分为三类：插值法；

统计方法和基于学习的方法。其中插值法是最简单的，

例如双线性插值法，双三值插值法等，它们的优点是直

观简单并且计算速度很快，但是缺点也十分明显，会产

生十分明显的伪影和模糊现象。统计方法利用图像的

先验概率密度信息，寻求优化的超分辨率重建，但是它

无法处理比较复杂的情况并且其计算复杂度较高，应

用起来受到局限[3-4]。目前比较流行的是基于学习的

SR方法[5-6]，基本原理是从HR训练样本中获取先验知

识，从而对输入的LR图像进行有效的信息补充，指导

图像的高频信息重建。Freeman等人提出通过求解马

尔科夫随机场获得LR和HR图像之间的先验知识[7]，Yang
等在此基础上加以改进，提出了一种基于稀疏表达的

图像超分辨率重建技术（ISR），获得了良好的重建效果
[8-9]。

由于之前的超分辨率技术主要集中在对无噪图

像处理上，取得了十分显著的重建效果，而MRI过程

当中磁共振图像往往含有一定的噪声，所以实现 SR
的同时有效地抑制噪声十分必要。因此，提出了一种

基于自适应对偶字典的超分辨率去噪算法（IDSR），首
先构造高分辨率和低分辨率字典，两者组合为对偶字

典，利用对偶字典重建出图像中细节纹理信息，同时

在超分辨率重建过程中引入去噪模型[10] ，将图像的

噪声标准差作为去噪的控制因子对噪声进行抑制，

最终得到滤除噪声后的高分辨率磁共振图像，实现

了超分辨率重建和去噪技术的有机结合。超分辨率

重建过程中字典的构建由两部分组成，一方面利用

聚类算法和主成分分析（PCA）提取图像块集合中的

有效成分，构造出主特征子字典；另一方面，采用

K-SVD方法对高、低分辨率图像块集合进行联合训

练，得到自学习子字典，这样提高了对偶字典的自适

应性同时缩短了字典训练的时间。采用自然图像及

柠檬磁共振图像对算法进行验证。结果表明，文中

的方法拥有良好的性能，重建结果具有更高的PSNR
和MSSIM。

1 磁共振图像的超分辨率重建

1.1 超分辨率重建模型

信号 x∈Rm 的稀疏表达可以描述为一个最优化

问题

αopt = argmin
α

 α 0 s.t. x=Dα （1）
式中，α∈Rn 是稀疏表达系数，min α 0 为稀疏约

束，D∈Rm × n 为字典。假设HR图像块可以由HR字

典稀疏线性表达，而稀疏系数能由相应的输入LR图

像块获得，即理想的HR图像块 x=Dhαh ，输入的LR
图像块 y=Dlαl ，其中 Dh 为由HR图像块集合训练

得到的高分辨率字典，Dl 是由 LR图像块集合训练

得到的低分辨率字典。如果选用合适的字典 Dh 和

Dl ，则 αh ≈ αl ；若定义 αh = αl = α ，则有 x=Dhα 。

对于输入的低分辨率图像块 y ，求得稀疏表达系数 α

min α 0             s.t.        FDlα-Fy
2
2  ε （2）

为了避免重建出的相邻图像块之间出现边界效

应，对图像分块化处理时使相邻块之间具有一定的

重叠。式中，F 是用于提取图像块特征的算子，选用

四个一维滤波器在四个方向上提取图像块的梯度信

息 ，它 们 分 别 是 f1 =[-1,0,1] ， f2 = f T1 ，

f3 =[1,0,-2,0,1]和 f4 = f T3 。式（2）可进一步转化

为求解

min α 0   s.t.
ì
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î
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ï
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 FDlα-Fy
2
2  ε1

 PDhα-ω
2
2  ε2

（3）
其中，矩阵 P 用于提取当前图像块与已经重建部分

的重叠区域，ω 是重叠区域的已重建像素。式（3）可

改写为

min
α  D͂α- y͂

2
2 + λ α 0 （4）

式中，D͂= [FDl ]PDh
T
；y͂= [Fy ]ω T

，定义 λ 为惩罚

系数。通过上式求解得到最优化的稀疏系数，结合

高分辨率字典 Dh ，最终可重建出高分辨率图像块。

从上述分析可知，超分辨率重建方法的关键是建立

合适的字典 Dh 和 Dl ，以及设计精确快速的稀疏重

建算法。下面将从这两个方面论述 IDSR方法。

1.2 自适应对偶字典的构造

字典 D 的构建是一个数学优化问题，即

D= argmin
D,α

 α 0 + λ x-Dα 2
2 （5）

基于稀疏约束的超分辨率率重建方法要训练得

到字典 Dh 和 Dl ，则式（5）演变为

min
Dh,Dl,Z

 Xc -DcZ
2
2 + λ( 1

N + 1
M ) Z 0 （6）
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，Xh 为高分辨率图

像块集合，Yl 相应为低分辨率图像块集合，N 和 M
分别是高分辨率图像块向量和低分辨图像块向量的

维度，Z 是 Xc 通过 Dc 求得的稀疏表达系数集合。

式（6）中两个优化变量相乘，无法同时进行优化，近

年来这个问题被大量研究 [11-12]。其中 Honglak Lee
在文献[11]中做了详细阐述，当两个优化变量其中一

个固定，优化求解另外一个时式（6）是凸优化问题，

即先固定 D 优化 Z ，再固定好 Z 优化 D ，因此字典

训练变成了交替优化 D 和 Z 的最优化问题。但是

这种方法的训练时间过长，并且收敛性较差。

针对这个问题，Michael Elad提出了一种基于奇

异值分解的字典训练方法K-SVD，在训练过程中迭

代多次，每次计算一次 SVD分解。K-SVD方法训练

字典分为稀疏编码和字典更新两部分，稀疏编码时

固定字典 D ，用匹配追踪（MP）或者正交匹配追踪

（OMP）等算法迭代求解信号在字典上的稀疏系数，

然后根据求得的稀疏系数再用SVD分解更新字典中

的每一列（即字典的每一个原子），如此反复得到最

优化的字典。相比文献 [11]中的字典训练方法，

K-SVD的收敛性、抗噪性十分良好，其训练时间也大

大缩短，这样就为训练维度比较大的字典提供了条

件。当字典的冗余度很大时，其中有些原子对图像

重建是没有意义的，即自适应性较差。针对这个问

题，利用K-SVD及聚类算法[13]训练得到自适应较强

的对偶字典。

自适应对偶字典分为主特征字典和自学习字典

两部分，其中主特征字典利用聚类算法和 PCA来构

造，聚类—PCA算法提取的是图像中显著特征，能够

很好地控制信息维度的同时具有抗噪性，因此主特

征字典对重建十分有效并且容易计算得到。文中采

用多幅高分辨率同类图像作为训练字典的样本数

据，对其进行分块化处理，获得 105 个 8×8的图像块

集合 Xc ，采用聚类算法对其分为K类，进而对每一类

利 用 PCA 提 取 主 要 成 分 降 维 得 到

Φh = {Φh1,Φh2...,Φh
k}，其中Φh

i 即主特征字典中的原

子，反映了图像块集合中的某一类主要特征信息。

利用特征算子 F 对高分辨率图像提取梯度信息，同

理对其分块化聚类处理，相应的得到 Φl 。但是，字

典中的原子应该能很好地反应图像中的细节纹理信

息，此时K-SVD显示了其优势，利用随机赋值的方式

初始化字典，进而迭代优化得到自学习字典，这样主

特征字典和自学习字典形成互补，构成的对偶字典

更好地包含了原图像的各级特征信息，并且自适应

性能良好。自适应对偶字典的构造算法如下：

（1）采得图像块集合 Xc 以及聚类—PCA得到的

Φh 和Φl 。

（2）随机初始化字典 Dc ，同时对 Dc 的原子进行

归一化。

（3）固定 Dc ，利用OMP算法求得 Xc 的稀疏表达

系数 Z ，即

Z= argmin
Z

 Xc -DcZ
2
2 + λ( 1

N + 1
M ) Z 0

（4）固 定 Z ，训 练 Dc 中 的 每 一 个 原 子

k= 1,2,...,K 。

①在求解稀疏系数过程中，确定用到 Dc 中第 k
个 原 子 dk 的 图 像 块 集 合 的 索 引

ωk ={i | 1  i n, zk
T ( )i ≠0}，定义 zk

R = zk
T × ||ωk ；

②得到 Ek =Xc -∑
j≠ k

dj
z j

T ，Ek 是去掉原子 dk 的

成分在所有样本中造成的误差，通过 ωk 的约束，得

到相应的 Ek ，定义为 E R
k ；

③应用 SVD 分解 E R
k =UΔVT ，选择 U 的第一

列作为 dk 的原子 d
∧

k ，同时用V 的第一列和 Δ(1,1)
的乘积更新 zk

R 。

（5）重复步骤（3）和步骤（4）直到收敛，收敛的条

件是重构信号和原信号之间的误差达到最小。得到

优化后的 D͂c 。

（6）D͂c 、Φh 及 Φl 构成最终的对偶字典 D͂h 和

D͂l 。

聚类—PCA算法构造的原子反映的是图像中显

著的主要特征，K-SVD构造的原子反映的多是细节

的特征，这样将两部分字典相结合得到对偶字典 D͂h

和 D͂l ，从而提高了字典的稀疏度和自适应性。

1.3 含噪磁共振图像的超分辨率重建

磁共振图像在成像过程中都会受到噪声污染，

使得图像边缘模糊，信息失真，给图像分析带来困

难。因此，在超分辨率重建中引入去噪功能变得十

分必要[14]，假设含噪图像Y∈RN ×N 可表示为

Y=X+R （7）
式中，X 为真实图像，R 为噪声，式（7）的稀疏表达
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为

Y=Dαopt + ξ+R （8）
含噪图像稀疏表达的残余分量由逼近误差和噪

声组成，记为 η= ξ+R 。采用 l0 范数度量表达系数

的稀疏性，图像的稀疏表达去噪模型变为

αopt = argmin
α

 α 0 s.t.     Y-Dα 2
2 =  η

2
2 （9）

可得真实图像的估计值 X̂=Dαopt
，真实图像的逼

近误差 ξ=X- X̂ ，理想状况下 ξ=0 ，但是实际中

0  ξ 2 <  R 2 。根据去噪需要，预先估计噪声的标准

差 σ ，并将其作为去噪的控制因子，由此式（9）变为

αopt = argmin
α

 α 0         s.t.             Y-Dα 2
2 =C ⋅N 2 ⋅ σ2

（10）
式中，C 为噪声强度调节因子，一般取 C≈1，N 为

图像块大小。式（10）表明，满足稀疏去噪的残余分

量等于噪声能量的条件，并且去噪结果最稀疏的解

即为稀疏去噪的最优解。对于输入的低分辨率含噪

图像块 y ，通过低分辨率字典 D͂l 求得最优化的稀疏

表达系数，即计算

αopt = argmin
α

 y- D͂lα
2
2 + λ α 0 （11）

然后 αopt
和 D͂h 相乘求得高分辨率图像块

x= D͂hα
opt

，从而将图像中的噪声有效地去除，同时利用

自适应对偶字典成功地重建出图像中的细节纹理信息。

2 仿真实验及结果分析

本节采用自然图像和磁共振图像对超分辨率去

噪重建算法进行验证，并与插值法、ISR方法进行对

比。采用峰值信噪比（PSNR）和平均结构相似度

（MSSIM）作为评价参数对图像质量做定量评价。

2.1 参数设置

磁共振图像中所含噪声更接近于Rice分布，所

以对低分辨率图像加入Rice噪声以验证算法的超分

辨率重建效果和去噪性能。磁共振柠檬图像由Vari⁃
an 7T成像仪采集，采样序列为自旋回波序列。HR柠

檬图像和HR自然图像分辨率为256×256，对应的LR
图像是对 HR 图像进行插值法降质得到的，大小为

128×128，所加噪声标准差σ=20，如图 1 所示。超分

辨率放大倍数为 2，D͂h 大小为 64×1 024，D͂l 大小为

256×1 024，图像的灰度范围为[0, 255]。

对于惩罚系数λ的设置没有准确的计算公式，由

于图像和噪声水平的不同，需要在图像稀疏性和噪

声抑制方面做到平衡，文中通过实验确定。图2是对

低分辨率柠檬图像加入σ=20的噪声后，选用不同的

惩罚系数{5, 7, 8, 9}得到的超分辨率重建结果的纹理

特征。由图 2可见，随着惩罚系数的不断增大，噪声

被有效地滤除，但与此同时，图像的高频细节信息也

随之丢失，在此种强度噪声下，通过实验证明惩罚系

数选择8时，超分辨率重建结果最佳。

2.2 自然图像重建

图3是对自然图像加入σ=20的噪声后进行超分

辨率重建的结果，惩罚系数为9。由局部放大图可以

看出，插值法出现了伪影现象并且无法去除噪声，图

像整体比较模糊。ISR的方法超分辨率效果虽然尚

可，但是它将噪声作为图像特征进行了重建反而降

低了图像的质量。而利用 IDSR方法得到的结果中，

头像的鼻子和眼睛部分细节得以保留，同时噪声被

很好地抑制，IDSR方法在实现超分辨率的同时滤除

了大部分的噪声，和原图最为接近，显示了良好的性

能。如表 1 所示，IDSR 方法的 PSNR 到达 28.5 dB，
MSSIM到达0.83，均高于对比方法。

为了检验文中方法对不同程度噪声污染的有效

性，对含有不同强度噪声的低分辨率自然图像进行

超分辨率重建。如图6所示，当σ={10,15,20,25}时，随

着噪声强度的增加，图像质量显著下降。而采用文

中方法进行超分辨率去噪重建后，图像的对比度和

信噪比得到明显改善，并且不同噪声强度下，重建结

图1 低分辨率自然图像及MR图像的含噪对比

(a) (b) (c) (d)
图2 选用不同惩罚系数{5, 7, 8, 9}所得到的超分辨

率重建结果的纹理特征

（a)低分辨率
MR图像

（b)低分辨率含噪
MR图像，σ=20

（c）低分辨率
自然图像

（d）低分辨率含噪
自然图像，σ=20
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果相近。如表 2 所示，σ=10 时，重建结果的 PSNR=
28.8，MSSIM=0.84；而当σ=25时，重建结果的PSNR=
28.3，MSSIM=0.82。另外，随着噪声强度不断增大，对

应的惩罚系数也要相应增加，才能得到最佳的超分

辨率重建效果。

2.3 磁共振图像重建

对低分辨率的磁共振图像加入σ=20的噪声进行

超分辨率重建，惩罚系数选择 8，实验结果如图 4 所

示。由局部放大图看出，相比 ISR和插值法，利用 ID⁃
SR得到的柠檬图像中纹理和细节最为清晰，噪声抑

制的效果也最好，在超分辨率和去噪效果上均达到

最佳。分别从主观及客观两个方面进行重建质量的

比较，图像的客观评价指标PSNR及MSSIM如表1所

示，从表 1中看出，IDSR均超过了其他的方法，针对

磁共振柠檬图像，指标改善幅度较明显，相对 ISR的

PSNR提高5.1 dB，MSSIM提高0.35。
为了更好地分析算法重建出的图像和原图像的

近似度，取柠檬图像中各个结果的第 128列，比较几

种算法和原图像在此列上的灰度值，如图5所示。总

体来说 IDSR方法重建出来的图像的灰度值和原图像

具有最大的近似性，在标注的红框内最为明显。

（a）差值法重建 （b）ISR （c）IDSR （d）原始HR图像

图3 自然图像的超分辨率重建结果.

图4 IDSR对不同强度噪声的图像进行超分辨率重建的结

果。上面：不同噪声强度的自然图像（σ依次为 10,15,20,
25）；下面：超分辨率重建结果（惩罚系数依次为4,6,9,11）

（a）插值法重建 （b）ISR （c）IDSR （d）原始HR图像

图5 柠檬图像的超分辨率重建结果

表1 当σ=20时不同方法超分辨率重建图像的PSNR和MSSIM指标

算法

插值法

ISR
IDSR

PSNR/dB
自然图像

26.9
27.1
28.5

柠檬图像

21.1
22.1
27.2

大脑图像

22.0
21.9
22.8

MSSIM

自然图像

0.72
0.75
0.83

柠檬图像

0.40
0.51
0.86

大脑图像

0.46
0.46
0.80

在不同强度噪声下，即当σ={10,15,20,25}时，含

噪的磁共振图像的超分辨率重建结果如图 6 和图 7
所示。随着噪声强度的增加，图像变得模糊，微小的

结构信息逐渐被噪声淹没。采用文中方法进行重建

图 7 IDSR对不同强度噪声的柠檬磁共振图像进行超分

辨率重建的结果。上面：含噪图像（σ依次为 10,15,20,
25）；下面：超分辨率重建结果（惩罚系数依次为3,6,8,10）

200
180
160
140
120
100
80
60
40
20
0
-20

灰
度

值

0 50 100 150 200 250
位置

图6 柠檬图像几种重建算法的灰度近似对比图.

原图
差值法ISRIDSR
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后，图像的分辨率和信噪比明显提高。如表2所示，柠

檬图像σ=10时重建结果的PSNR=28.0，MSSIM=0.87；
而当σ=25 时，重建结果的 PSNR=26.5，MSSIM=0.84。
同理，惩罚系数随着噪声强度的增加而不断增大。图

8所示为 IDSR对不同强度噪声的脑部磁共振图像进

行超分辨率重建的结果。

3 结 论

针对含噪的低分辨率磁共振图像提出了一种基

于自适应对偶字典的超分辨重建算法，在实现图像

超分辨率重建的同时又能有效抑制噪声。其关键技

术在于自适应对偶字典的训练和稀疏重建算法的设

计，由于自适应对偶字典具有良好的提取图像特征

的性能，从而保证了低分辨率磁共振图像细节和纹

理的重建。实验结果表明，与其他超分辨率重建算

法相比文中的方法更加有效。
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表2 不同噪声强度下 IDSR的PSNR和MSSIM指标

噪声强度σ

10
15
20
25

PSNR/dB
自然图像

28.8
28.7
28.5
28.3

柠檬图像

28.0
27.6
27.2
26.5

大脑图像

23.0
22.5
22.8
22.4

MSSIM

自然图像

0.84
0.83
0.83
0.82

柠檬图像

0.87
0.86
0.86
0.84

大脑图像

0.80
0.81
0.80
0.79

图8 IDSR对不同强度噪声的脑部磁共振图像进行超分

辨率重建的结果。上面：含噪图像（σ依次为10,15,20,25）
下面：超分辨率重建结果（惩罚系数依次为4,6,8,9
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