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基于视频多帧融合的医学超声图像超分辨率重建方法
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摘　要　医学超声成像是临床诊断中应用最广泛的成像方式之一.目前超声图像普遍存在分辨率和对比度较低的问题,并且

成像过程易受噪声污染.图像超分辨率重建技术被广泛用于改善超声图像的质量.然而,已有的研究工作缺乏对超声视频帧

之间互补信息的充分利用,因此效果并不理想.针对此问题,提出了一种基于视频多帧融合的医学超声图像超分辨率重建方

法.首先,构建了一个基于卷积神经网络的无监督多帧融合模型,该模型通过对连续的多帧图像进行特征融合,得到具有丰富

信息的融合特征图像;然后,建立一个基于无数据知识蒸馏的轻量级图像超分辨率重建模型,通过训练融合特征图像得到教师

超分辨率网络,利用训练好的教师网络和生成对抗网络获取的训练数据得到轻量级学生超分网络,最终得到高质量的医学超声

图像;最后,在大型超声数据集上进行实验,采用两种图像客观评价指标以及图像分类任务进行评估.结果表明,所提方法与８种

已有的图像超分辨率重建方法相比,在提高超声图像分辨率的同时,获得了包含更多信息且具有更高对比度的超声图像.此外,

所提方法得到的超分辨率图像在分类网络的识别准确率可达到９７．３０％,明显优于其他方法,可提高临床诊断效率与准确性.

关键词:医学超声图像;多帧融合;超分辨率重建;无数据知识蒸馏;卷积神经网络
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Abstract　Medicalultrasoundimagingisoneofthemostwidelyusedmethodsinclinicaldiagnosis．However,theresolutionand

contrastofultrasoundimagesarelow,andthenoiseisserious．ImageSuperＧresolutioniswidelyusedtoimprovethequalityofulＧ

trasoundimages．However,theexsistingstudieslackfulluseofcomplementaryinformationinultrasoundvideoframes,sothereＧ

sultsarenotideal．Tosolvethisproblem,thispaperproposesasuperＧresolutionmethodofmedicalultrasoundimagesbasedon

videomultiＧframefusion．Firstly,itbuildsamultiＧframefusionmodelbasedonconvolutionalneuralnetworkforultrasoundimaＧ

ges．ThemodelobtainsthefusedimagewithrichinformationbyfeaturefusionofcontinuousmultiＧframeimages．Then,itbuilds

alightweightimagesuperＧresolutionmodelbasedondataＧfreeknowledgedistillation．Themodeltrainsfusedfeatureimagesto

obtainateachersuperＧresolutionmodel．ToobtainthefinalhighＧqualitymedicalultrasoundimage,itcreatesalightweightstudent

superＧresolutionmodelusingthetrainedteachermodelandtrainingdatafromthegenerativeadversarialnetwork．Finally,theproＧ

posedmethodistestedonlargeultrasounddatasets,usingtwoobjectiveimageevaluationindicatorsandresultsonimageclassifiＧ

cationtoevaluateitsperformance．Theresultsshowthatcomparedwithothermethods,theproposedmethodnotonlyimproves

theresolutionofultrasoundimages,butalsoobtainsultrasoundimageswithmoreinformationandhighercontrast．TherecogniＧ

tionaccuracyofthesuperＧresolutionimageobtainedbythismethodintheclassificationnetworkcanreach９７．３０％,whichis

muchhigherthanthatofpreviousapproachesandcanincreaseproductivityandtheprecisionofclinicaldiagnoses．

Keywords　Medicalultrasoundimage,MultiＧframefusion,SuperＧresolutionreconstruction,DataＧfreeknowledgedistillation,ConＧ

volutionalneuralnetwork

　



１　引言

随着超声成像技术的进步,医学超声成像已成为临床诊

断中应用最广泛的成像方式之一.超声成像由于具有安全、

无创、便捷、实时等优点,优于计算机断层扫描(CT)、X射线、

核磁共振(MRI)等其他医学成像技术,几乎是产科、妇科、腹

部、心血管系统、泌尿系统等成像的首选方法.但是医学超声

成像是一个复杂的过程,超声图像的质量受到超声波频率等

因素的影响.根据超声成像的基本原理,检测人体组织时需

要低频回声信号,以此让回声信号在人体内穿透得更深,而要

想得到较高分辨率的超声图像则需要高频回声信号.由此可

见,成像设备发射信号的频率和成像质量相互矛盾,若要达到

较好的诊断效果,超声图像的分辨率和对比度就会降低,从而

限制其临床应用.因此,准确有效的医学超声图像质量增强

方法已成为近期的研究热点,具有重要的临床应用价值.

为了提高医学超声图像的质量,可以从两个方面考虑.

一是从硬件方面改进成像设备,但是这种方式成本较高,并且

随着硬件水平的提高,其技术瓶颈很难突破,实际应用中存在

很多局限性.目前广泛利用数字计算机技术提高超声图像的

质量,将自然图像质量增强方法迁移到超声图像上,然而该方

式没有充分考虑超声图像的特殊性,重建出来的超声图像质

量并不理想.因此,目前急需设计高效的医学超声图像增强

算法,以生成高清晰度的医学超声图像,为医生针对病症实施

精准的治疗措施提供帮助.

目前的研究工作中存在两个主要问题:１)超声图像增强

算法缺乏对超声视频帧之间互补信息的充分利用;２)超声设

备实时成像对时间有较高的要求[１Ｇ２].针对上述问题,本文提

出了一种基于视频多帧融合以及无数据知识蒸馏的医学超声

图像超分辨率重建方法.

本文的主要贡献包括:

(１)针对单张超声图像存在的信息不足的问题,提出了一

种基于无监督的多帧融合模型.利用超声视频数据集来解决

超声图像超分辨率重建问题,将超声视频截取的相邻连续多

帧作为输入得到单张高分辨率超声图像.

(２)在超声图像超分辨率重建中引入无数据知识蒸馏,构

建一个轻量级学生超分网络,以此来适应超声设备实时成像

对时间的要求.

(３)在超声视频数据集上进行实验,使用两个图像客观评

价指标以及图像质量对预训练图像分类器的识别精度,来评

估所提方法对提高超声图像质量的有效性,结果表明,本文方

法明显优于目前已有的图像超分辨率的重建方法.

２　相关工作

２．１　医学超声图像超分辨重建

医学超声图像质量增强技术,主要分为两大类:预处理技

术和后处理技术[３].预处理技术即对超声成像的硬件设备进

行改进,与所涉及信号的物理特性相关.后处理增强技术使

用信号处理算法来提高超声图像的质量.后处理增强技术主

要包括图像去噪、图像去模糊、图像对比度增强、图像超分辨

率重建(SR)等图像增强技术[４].其中,图像 SR 是计算机

视觉中的一项基本任务,随着深度学习的发展,其被广泛应用

于医学图像、人脸识别、卫星云图等场景中,取得了显著的成

效[５].图像SR是一种基于算法的图像增强技术,旨在超越

硬件限制,利用低分辨率图像(LR)来提高成像系统的空间分

辨率、图像的对比度和解决图像的噪声问题.

目前,图像SR可分为两种:１)单图像SR;２)多图像SR.

单图像SR的输入是一张LR图像,即仅利用一张 LR图像重

建得到高分辨率图像(HR).多图像SR的输入是多幅 LR,

即利用多幅 LR重建得到 HR.多图像SR的重建过程通常

如图１所示.

图１　多图像SR的过程

Fig．１　ProcessofmultipleimagesSR

对于医学超声图像SR,目前的研究主要集中于基于深度

学习的单图像SR.Kim[６]将图像SR经典模型 VDSR(Very
DeepSuperResolution)用于肝脏超声图像.Sawatn等[７]将

滤波和SRCNN相结合,使用空间滤波器对超声图像去噪,然

后使用SRCNN得到高分辨率的超声图像.近年来,基于深

度学习的图像SR取得了很大的进步,但是计算成本也越来

越高,且图像的退化过程复杂多样,因此目前关于图像SR的

研究主要集中于３个方面.１)轻量级的SR模型.Gao等[８]

提出了一种轻量级的特征蒸馏交互加权网络(FDIWN),可以

灵活有效地与不同尺度的特征交互.２)盲SR.为了模拟图

像真实的退化过程,Wang等[９]提出了 RealＧESRGAN 模型,

引入高阶退化建模过程,对具有复杂退化的图像具有良好的

效果.Luo 等[１０]提 出 了 一 种 概 率 退 化 模 型 (Probabilistic

DegradationModel,PDM),将退化过程当作一个随机变量进

行研究,相比于其他 SR 方法,PDM 可以建模更多样化的退

化过程.３)将非局部注意(NLA)引入深度 SR 模型.Xia
等[１１]提出 了 一 种 非 局 部 注 意 力 方 法 (EfficientNonＧLocal

ContrastiveNetwork,ENLCN),用于图像SR,通过放大注意

力中的query和key来赋予相关特征更大的权重,增强聚合

特征的稀疏性.以上方法在大规模自然图像数据集上可以取

得良好的效果,但是,单张超声图像存在信息缺乏的问题,通

过上述方法无法达到理想的效果.基于此,本文利用超声成

像的特点,引用Li等[１２]的思想,将图像融合和超分辨技术相

结合来提高超声图像的质量.

２．２　多图像融合的相关研究

计算机视觉中,图像融合是将来自两张或多张图像的相

关信息组合成单张图像的过程,融合图像代表原来的多张源

图像的所有重要特征,且融合图像的质量相对于源图像有明

显的提高.

目前传统的图像融合方法主要包括基于小波变换[１３]的

图像融合、基于主成分分析[１４]的图像融合、基于离散余弦变

换[１５]的图像融合和基于等高线变换[１６]的图像融合等.

随着人工智能的发展,基于深度学习的图像融合方法已

成为研究热点.基于深度学习的图像融合方法根据学习方式

可分为监督方法和无监督方法.在监督方法中,需要良好的

预期输出,即参考图像,来监督融合网络的训练,因此参考
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图像的获取在监督方法中至关重要.Zhang等[１７]提出了一

种基于信息内容增强网络的多曝光图像融合方法,使用５种

较优的基于堆栈的方法来生成融合参考图像.然而,这种方

法生成的参考图像非常主观.Li等[１８]使用高斯核对清晰图

像进行模糊处理,生成多焦点图像数据集用于图像融合的训

练,但是医学超声图像的主要问题不在于模糊,且合成训练数

据使得融合结果高度依赖于配对数据的构建,不适用于医学

超声图像.因此,缺乏融合参考图像是多帧超声图像融合中

的最大问题.目前提出了很多基于无监督的图像融合方法.

Ma等[１９]以无监督的方式训练编码器Ｇ解码器网络来获取输

入图像的深层特征,用于多焦点图像的融合.红外和可见光

的融合和超声图像类似,都缺乏融合参考图像.针对此问题,

Ma等[２０]将图像融合过程中的期望信息定义为红外图像中的

显著目标和可见图像中的纹理信息,结合特殊损失函数来引

导网络实现显著目标检测和信息融合,进行无监督训练得到

红外和可见光的融合图像.受此启发,本文利用基于卷积神

经网络的无监督融合模型将医学超声视频中相邻的多帧图像

进行融合,得到信息更多、对比度更高的融合超声图像,进一

步将融合图像进行图像超分辨率重建用于超声医学诊断.

２．３　知识蒸馏的相关研究

近年来的超分辨率重建方法大都是基于深度学习模型

的,在计算机视觉上取得了良好的效果.然而,将这些复杂的

深度学习模型部署在资源有限的超声设备上是一个挑战,不
仅计算复杂度高、存储需求大,而且在超声设备中,如果应用

复杂的深度学习模型,会影响超声成像的实时性.为此,本文

将知识蒸馏引入超声图像超分辨率重建.知识蒸馏是一种基

于“教师Ｇ学生”网络思想的训练方法,能有效地从大型教师模

型中学习到一个小型的学生模型,小型学生模型通常由大型

教师模型监督训练.通常,知识蒸馏由３个关键部分组成,即
知识、蒸馏方案和师生架构[２１],一般框架如图２所示.

图２　知识蒸馏的一般框架

Fig．２　Generalframeworkofknowledgedistillation

３　本文方法

３．１　问题定义

本文提出的基于视频多帧融合和无数据知识蒸馏的医学

超声图像超分辨率方法的整体框架图如图３所示.整个流程

包括４个部分:１)多帧获取;２)多帧融合;３)无数据知识蒸馏

得到图像超分辨率模型;４)融合图像超分辨率重建.首先截

取超声视频中的相邻连续多帧,通过无监督多帧融合得到融

合图像,然后建立一个基于无数据知识蒸馏的轻量级图像超

分辨率网络,对融合图像进行超分辨率重建,利用相邻多帧之

间的互补信息重建出具有更高空间分辨率和对比度的医学超

声图像.

图３　基于多帧融合的医学超声图像超分辨率重建方法模型

Fig．３　MedicalultrasoundimagesuperＧresolutionreconstruction

methodbasedonmultiＧframefusion

本文使用无监督多帧融合模型的优势主要有３个方面:

１)超声图像融合过程中很难获得参考图像,无监督方法解决

了对参考图像的依赖;２)本文在无监督多帧融合模型中引入

的基于无监督参考图像质量度量 MEFSSIM[２２]直接衡量模

型的输入和输出,可以保留图像的空间结构信息;３)充分利用

源图像中的信息,无监督方法不同于监督方法,其直接在原始

输入图像上进行训练,以更有效地学习到不同输入图像之间

的组织结构和运动变化信息.

本文在超分辨率重建部分引入无数据知识蒸馏,主要有

２个方面的优势.１)具有先进性能的复杂模型的计算成本

高,无法直接嵌入到便捷的超声成像设备中.因此,本文通过

知识蒸馏使简单的学生超分网络达到和复杂的教师网络相当

的性能,更易于部署在超声成像设备上,且满足任务实时性的

要求.２)由于超声图像涉及病人隐私,某些效果良好的预训

练教师网络的原始数据集不公开,本文使用无数据知识蒸馏,

可以在没有任何原始训练数据的情况下学习学生超分网络.

３．２　无监督多帧融合网络

在超声设备的成像过程中,超声探头扫描对应组织部位

的身体表面会形成一段超声视频,超声视频的各帧之间存在

互补信息.因此,本文利用图像融合将相邻连续的多帧图像

融合,以充分利用各帧之间的信息,提高超声图像的质量以及

超声诊断的准确性.

３．２．１　多帧选取方式

本文的超声视频数据集帧率均为２９．９７fps,时间约为

１５s,因此可以截取约４５０帧图像.假设多帧融合模型的输入

是n张超声图像,则１≤n≤３００.当n较小时,相邻帧之间的

信息利用不充分;当n较大时,会增加多帧融合模型的复杂度

以及模型参数.因此,需要选择一个合适的n,即选取多帧融

合的帧数,详情见本文４．４．１节.此外,视频中n张图像的获

取可以采用随机方法或者连续方法.如果随机获取,则超声

视频观察到的身体组织部位可能有较大程度的偏移,融合效

果较差,因此本文采用的是连续获取n张超声图像,此方式可

以充分利用相邻连续多帧超声图像之间的上下文信息,得到

包含更多组织信息的融合超声图像.

３．２．２　多帧融合模型

本文的多帧融合模型参照了IFCNN[２３],如图４所示.
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模型分为３个部分:特征提取、特征融合以及图像重建.

图４　多帧融合模型

Fig４　MultiＧframefusionmodel

(１)特征提取模块.本文对IFCNN 做了改进,采用在大

规模数据集 DIV２K上预训练的 VDSR[２４]模型的第１个卷积

层,其包含６４个大小为３×３的卷积核.VDSR是一种用于

超分辨率重建任务的回归模型,它可以广泛地提取图像特征,

并且结构相对简单.VDSR网络结构包含２０个卷积层,除最

后一层外,每一层都包含卷积层和 ReLU 激活函数.本文为

了平衡实验复杂性和图像融合的效果,选择了 VDSR的第１
个卷积层作为特征提取模块.

(２)特征融合模块.本文采用元素融合规则,将输入的多

个卷积特征直接通过最大元素融合规则进行融合,以此融合

不同数量的输入图像.元素融合规则包括３类:最大元素融

合规则、元素和融合规则以及元素均值融合规则.在医学超

声图像中,需要获取各帧图像最清晰的特征(元素最大值),提
高融合图像的对比度,因此采用最大元素融合规则.

(３)图像重建模块.此模块包括３个卷积层,从融合的卷

积特征中重建得到融合图像.

３．２．３　融合网络损失函数

IFCNN中,使用大规模且多样化的多焦点图像数据集来

有监督地训练图像融合模型.然而,将多帧融合应用于医学

超声图像时,缺乏质量参考图像,因此本文引入无参考图像质

量度量作为损失函数.本文受到无参考图像质量评价方法

MEFＧSSIM 的启发,引入LUF 损失函数.

LUF 从对比度、结构信息和亮度３个方面对融合图像的质

量进行描述,通过输入图像块的对比度、结构信息和亮度来得

到期望的融合图像块.

设{xk}＝{xk|k＝１,２,􀆺,n}表示从输入的n张图像的像

素位置p 提取的局部图像块,则:

xk＝ck􀅰sk＋lk (１)

其中,ck 表示像素位置p 提取的图像块的对比度,sk 表示图

像块的结构信息,lk 表示图像块的亮度信息.

设期望的融合图像块为x
∧,对比度为c

∧,结构信息为s
∧,由

于相邻多帧超声图像之间的亮度变化不显著,因此本文在

设计损失函数LUF 时没有考虑亮度信息.对比度越高意味着

图像质量越好,因此将ck 中的最大值作为融合的期望对比度

值,则:

c
∧
＝max{ck|k＝１,２,􀆺,n} (２)

融合 图 像 期 望 的 结 构 信 息 值 s
∧

通 过sk 的 加 权 和 获

得,即:

s－＝
∑
n

k＝１
wksk

∑
n

k＝１
wk

,s
∧
＝ s－

‖s－‖
(３)

其中,wk 用于决定每个源图像的局部图像块结构在融合图像

局部图像块结构中的贡献,基于源图像块的结构之间的一致

性来调整wk.由于没有考虑亮度信息,因此xk＝ck􀅰sk,期

望的融合图像块x
∧
＝c

∧􀅰s
∧.使用SSIM 框架计算出融合图像

的像素位置p处图像块y 的图像质量分数为:

Score(p)＝
２σx∧y＋C

σ２
x∧ ＋σ２

y＋C
(４)

其中,σ２
x∧ 和σ２

y分别表示x
∧

和y的局部协方差.则融合图像的

整体质量度量分数为:

Q＝１
M ∑

p∈P
Score(p) (５)

其中,M 表示图像块总数,P 代表图像所有像素的集合.最

终得到医学超声图像融合框架的损失函数为:

LUF ＝１－Q (６)

计算出的损失函数LUF 反向传播训练网络.

３．３　超分辨率重建网络

医学超声成像具有实时性,超声设备上的探头在扫描身

体组织部位的过程中实时生成超声图像,超声成像设备对成

像时间有较高的要求,因此部署在超声成像设备上的模型对

延迟以及计算资源有着严格的限制.为了达到高效的超声检

测,本文在融合图像超分辨率重建中引入无数据知识蒸馏,首
先使用融合图像训练一个性能良好但网络结构复杂、参数量

较大的教师超分网络,然后利用超分辨率网络的基本特性,通
过生成对抗网络(GAN)生成和教师网络原始训练集分布相

似的训练数据,最后利用训练好的教师超分网络和生成的训

练数据,采用渐近式蒸馏方案[２５]训练得到轻量级学生超分网

络,并将其作为本文的图像超分辨率重建网络,具体实现过程

如图３中的“超分辨率模型无数据知识蒸馏过程”部分所示.

３．３．１　教师超分网络

教师网络为带有高效的非局部对比注意模块(Efficient

NonＧLocalContrastiveAttention,ENLCA)的 EDSR[２６](EnＧ
hancedDeepSuperＧresolutionNetwork)即高效的非局部对比

网络ENLCN.ENLCN可以通过非局部注意力、稀疏聚合和

对比学习机制,充分利用图像内部相关的非局部特征,来关注

图像中信息量最大且密切相关的位置.ENLCN 作为超声图

像超分辨率的教师网络能够达到良好的效果,有助于医生对

中间病变区域的诊断.将 ENLCA 模块嵌入到深度SR网络

EDSR中,构成 ENLCN 网络作为本文的教师超分网络.该

网络包含EDSR中的３２个残差块,并且在每８个残差块之后

插入一个ENLCA模块,残差块的通道数为２５６,ENLCA 模

块的通道数为６４.非局部注意力具体可表示为:
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Yi＝∑
n

j＝１

exp(QT
iKj)

∑
N

j
∧

＝１
exp(QT

iKj
∧ )
Vj (７)

其中,Qi,Kj∈Rc 和Vj∈Rcout 分别是特征图Q,K和V 上位置i
或j处的像素特征.Yi∈Rcout 是位置i处的输出.为了增加

无关特征和相关特征之间的距离,进一步将对比学习引入

ENLCA模块中.用于训练ENLCA的对比学习损失表示为:

Ti,j＝k QT
i

‖Qi‖
Kj

‖Kj‖
,k＞１,Ti,j∈T

Ti′＝sort(Ti,Descending),Ti′∈T′,Ti∈Ti

Lcl＝１
N ∑

N

i＝１
－log

∑
n１N

j＝１
exp(T′i,j)/n１N

∑
(n１＋n２)N

j＝n２N
exp(T′i,j/n１N)

＋b

(８)

其中,N 代表输入大小,b为常数项,n１ 表示特征图中相关特

征和无关特征的百分比,n２ 表示特征图中无关特征百分比的

起始索引.Ti,j通过归一化内积测量Qi 和Kj 之间的相关

性.Ti 和Ti′分别表示T∈RN×N 和T′∈RN×N 的第i行,Ti′是

Ti 的降序结果.由此得到ENLCN的总损失函数为:

Lrec＝‖IHR －ISR ‖１

L＝Lrec＋λclLcl

(９)

３．３．２　学生超分网络

学生网络参照 VDSR.VDSR 原网络采用残差学习,网

络结构深度为２０层,第一层用于处理输入图像,最后一层用

于图像重建,中间的每一层都包括卷积层和 ReLU激活层,通
道数为６４,原网络输入经插值放大的低分辨率图像.本文的

学生网络将 VDSR的通道数减半,变为３２,输入为原始的低

分辨率图像,在学生网络最后加入子像素卷积层进行上采样,

得到放大倍数的输出图像,子像素卷积层解决了 VDSR输入

插值图像导致计算量大的问题.

３．３．３　蒸馏方法

考虑到在实际应用中医学超声图像数据集隐私因素的制

约,受 DAFL算法[２７]的启发,本文采用无数据知识蒸馏方法

对轻量级的超分辨率模型进行训练,学生网络通过 GAN 生

成一些无标注的训练图片.GAN 的生成器生成和教师网络

分布一致的训练数据来训练学生网络.
(１)GAN生成训练数据

本文的无数据知识蒸馏利用图像超分辨率重建的基本特

性来帮助 GAN 生成器生成和教师网络训练数据相似的图

像.在超分辨率重建任务中,模型将低分辨率图像作为输入,

输出对应的高分辨率图像,如果对高分辨率图像进行下采样,

使其大小与相应的低分辨率图像大小相同,理论上这两幅图

像应该是一样的.利用这个理论,本文假设预训练的教师网

络为T,待训练的学生网络为S,S 被用于超声设备中,给定

一个低分辨率图像ILR ,经过预训练的教师网络 T 后,得到

T(ILR),然后将 T(ILR )下采样得到和ILR 大小相同的图像

R(T(ILR)),则ILR 和R(T(ILR ))应该是相同的.同样地,在

无数据知识蒸馏中,学生网络S为了从教师网络T 中学到有

用的信息,生成器G生成的训练数据分布应该和教师网络T
的训练数据一致.本文利用了上述ILR 和 R(T(ILR ))的一

致性.具体地,假设生成器的随机输入为z,则生成器生成

的图片为G(z),G(z)经过教师网络 T 后,得到 T(G(z)),

然后将T(G(z))重新缩放到低分辨率图像的大小,得到R(T
(G(z))),为了和T 的训练数据一致,G(z)和R(T(G(z)))之
间也具有一致性.即:

ILR ⇒T(ILR)⇒R(T(ILR))

G(z)⇒T(G(z))⇒R(T(G(z)))
(１０)

用于生成训练数据的 GAN生成器,包括３层网络结构,

每层一个卷积层,卷积层后添加批量归一化层(BN)和 ReLU
激活函数.第１层和第２层卷积有１２８个３×３的卷积核,第

３层有６４个３×３的卷积核.
(２)渐近式训练策略

在不使用原始数据集的情况下很难通过教师网络提取信

息来直接训练学生网络,因此本文采用渐近式训练策略,训练

过程中逐渐增加学生超分网络中层的数量,以便从教师网络

中提取更多的信息,以更好地训练学生网络.具体来说,首先

训练一个和学生网络相似的微型网络,然后逐渐增加微型网

络中层的数量,本文使用的学生网络是通道数为３２的 VDＧ
SR,除了第１层和最后１层,中间层数从０逐渐增加到１８,训
练新加的层中的参数,生成器和微型网络的训练交替进行.

设{Sk}表示微型学生网络集合,则{Sk}从S０ 逐渐增加到S１８,

每一次迭代时,先固定生成器,训练微型学生网络Sk,计算蒸

馏损失,反向传播更新Sk 的参数.更新完之后,固定微型网

络训练生成器,计算生成器损失优化生成器,当训练的微型网

络增加到学生网络之后,则学生网络训练完成.具体做法如

算法１所示.

算法１　渐近式知识蒸馏

输入:预训练的教师超分网络 T;微型学生网络层的数量P;batchsize
大小 M;随机噪声{z}

输出:训练好的学生超分网络S
初始化:学生微型网络集合{Si}０≤i≤P,生成器G,微型学生网络初始层

数k＝０

１．Sk←Smax(k－１,０);

２．获取生成图像{G(z)}←{z};

３．得到超分辨率结果{T(G(z))}和{Sk(G(z))};

４．根据式(１１)计算Sk 的蒸馏损失函数LSk
;

５．更新Sk 的参数;

６．固定Sk 的参数,执行步骤２－步骤３;

７．根据式(１４)计算生成器 G的损失函数LG

８．更新 G的参数;

９．若达到最大迭代次数,则k＋＋,转步骤１;否则转步骤３;当k＝P
时,结束训练.

３．３．４　蒸馏损失函数

教师网络的训练过程和损失函数与 ENLCA 保持一致.

用于训练学生网络的损失函数分为两部分,优化学生网络的

蒸馏损失函数采用L１ 损失函数.

LKD ＝Ez∈p(z)[‖T(G(z))－S(G(z))‖１] (１１)

根据３．３．３节的生成训练数据的方法,引入生成器的重

建损失以及对抗损失,重建损失为:

LR＝Ez∈pz(z)
１
n‖R(T(G(z)))－G(z)‖１[ ] (１２)

对抗损失为:

LGEN＝－log(LKD ＋１) (１３)

因此,生成器的损失函数为:
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LG＝LGEN＋wRLR (１４)

其中,wR 为超参数.

４　实验

本文的实验包括５个部分:４．１节介绍了实验的配置环

境以及训练细节;４．２节收集超声视频数据集用于图像融合

和图像超分辨率重建的训练;４．３节对图像的客观评价指标

进行说明;４．４节进行消融实验,选取图像融合的最佳帧数以

及证明图像融合对最终结果的有效性;４．５节使用不同的超

分辨率重建方法对超声图像进行处理,从视觉效果、客观效果

以及图像分类精度方面对结果进行比较.

４．１　实验详情

本文的多帧融合模型和超分辨率模型都在 PyTorch框

架中实现,在 TeslaK４０m 的 GPU 服务器平台上训练和测

试,使用CUDA作为网络加速器.实验配置如表１所列.多

帧融合网络和教师超分网络训练的输入序列的大小均为

１０２０×７６８,学 习 率 和 epoch 设 置 均 相 同,学 习 率 设 置 为

１０－４,使用 Adam优化器进行优化.在２００个epoch之后将

学习率减半,在１０００个epoch之后获得最终的多帧融合网络

和教师超分网络.多帧融合网络输入的帧数设置为６.蒸馏

损失函数中的wR 设置为１．０.

表１　实验配置

Table１　Experimentsetup
硬件 软件

CPU:４Cores RedHat４．８．３Ｇ９
RAM:６２GB CUDA９．０＋CUDNN７．０．５

GPU:TeslaK４０m(４５GB) Pytorch１．０．０＋Python３．６

４．２　数据集

超声视频数据集源自一个免费的公开的超声病例库[２８],

此超声病例库包含７６７２个病例,包含超声图像、MRI图像、

CT图像以及超声视频、MRI视频和 CT 视频.本文从收集

到的１６２１个、１１９类不同的超声视频中选取４４７个、３７类质

量比较好的超声视频,截取超声视频的所有帧,将此数据集称

为 US３７.从每一类中选取一个超声视频,将总共３７个视频

的所有帧图像作为测试集,其余４１０个视频的所有帧图像作

为训练集.

教师模型的训练使用训练好的融合网络得到的融合图

像.使用双三次插值对图像下采样,获得相应的缩小２倍、

３倍和４倍的低分辨率图像.通过随机水平翻转和９０°,１８０°
和２７０°旋转进行数据增强.

为了进一步证明本文提出的基于多帧融合的超分辨率算

法的有效性,在实验过程中使用不同的超分辨率方法得到超

分辨率结果图像,并在图像分类精度方面对结果进行比较.

因此,在图像分类上,数据集来自 US３７测试集,从每一类视

频帧中选取１０８张图像,总共３７个类别、３９９６张图像,训练

集中每一类均有８４张图像,测试集中每一类均有２４张图像,

将此数据集称为 US_Class.US_Class数据集既包含不同组

织的超声图像,也包含同一组织的不同病变的超声图像,因此

增加了分类难度.

４．３　评价指标

本文用２个图像客观评价指标(ILＧNIQE和信息熵 EN)

和图像分类准确率来客观评估所提方法和对比方法的性能.
(１)ILＧNIQE,一个无参考图像质量评价指标.ILＧNIQE

从原始自然图像集合中学习图像块的多元高斯模型,利用所

学习的多元高斯模型,通过一个类巴氏距离来度量每个图像

块的质量,然后通过平均池化得到总体质量分数.ILＧNIQE
值越小,表明图像的效果越好.

(２)信息熵(Entropy,EN),用于评估图像的信息内容,

EN值越高,意味着图像包含更多信息,EN值的计算式如下:

EN＝－ ∑
L－１

l＝０
pllog２pl (１５)

其中,L表示灰度总数,pl 表示图像中相应灰度的归一化直

方图.
(３)图像分类准确率,图像质量对预训练图像分类器的识

别精度有重要的影响,分类准确率越高,意味着超分辨率重建

得到的图像质量越好.

４．４　消融实验

４．４．１　融合帧数选取实验

在多帧融合阶段,分别对３７类超声视频中连续的２帧、

３帧、６帧、９帧和１２帧进行融合,通过对得到的融合图像的

ILＧNIQE和EN的平均值进行比较,结果发现选取６帧进行

融合得到的融合图像的效果最好.其中４类超声视频不同帧

数融合图像的ILＧNIQE和EN的平均值如表２和表３所列.

可以看出,对于胃肠道和肱骨头超声,融合６帧得到的融合图

像的ILＧNIQE的平均值是最小的,虽然腹壁疝和子宫肌瘤融

合６帧的ILＧNIQE值不是最小的,但与最小值相差不大,并
且在熵的度量上,６帧融合得到的融合图像的 EN 值较大,即
融合图像包含的信息量较大.因此,最终选取连续６帧融合

得到融合图像.

表２　不同帧数融合的ILＧNIQE值对比

Table２　ComparisonofdifferentframesfusiononILＧNIQE

２帧 ３帧 ６帧 ９帧 １２帧

胃肠道 ４１．５７ ４１．３１ ４１．０１ ４１．７２ ４２．０６
腹壁疝 ３８．０１ ３８．２２ ３８．０２ ３８．２０ ３９．１８
肱骨头 ４８．３７ ４８．２８ ４７．７６ ４８．９７ ４８．０４

子宫肌瘤 ３７．２６ ３７．０１ ３７．０４ ３７．８２ ３７．５３
　　　　　注:加粗字体表示最优结果.

表３　不同帧数融合的EN值对比

Table３　ComparisonofdifferentframesfusiononEN

２帧 ３帧 ６帧 ９帧 １２帧

胃肠道 ５．４４６９ ５．４５２９ ５．４７４８ ５．４９２４ ５．５０７４
腹壁疝 ４．２６７６ ４．２５５８ ４．３４６８ ４．３８９６ ４．４５９２
肱骨头 ４．３５７１ ４．３５７２ ４．３７６８ ４．３９０７ ４．３９６７

子宫肌瘤 ５．６３５５ ５．６３６３ ５．６４４０ ５．６４８０ ５．６４７３
　　注:加粗字体表示最优结果.

４．４．２　多帧融合的有效性

为证明多帧融合的有效性,本节进行了消融实验,对以下

两种方法进行对比.
(１)无融合:将本文方法中的多帧融合部分去掉,得到一

个超分辨率重建模型.
(２)有融合:本文提出的基于视频多帧融合的超分辨率重

建方法.

放大倍数设置为２,在３７类超声视频上测试,比较结果图

像的ILＧNIQE和EN值,其中４类图像的实验结果如表４和表５
所列.可以看出,多帧融合能够从源输入图像中提取更多重要
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信息,显著提高超声图像的质量,有助于医生的临床诊断.

表４　融合的ILＧNIQE消融实验结果

Table４　ResultsofablationstudiesforfusiononILＧNIQE

方法 胃肠道 腹壁疝 肱骨头 子宫肌瘤

无融合 ６４．８４ ５２．６４ ６８．５４ ５６．９４
有融合 ５４．２５ ４８．４０ ５７．３０ ４８．５９

　　　　　　注:加粗字体表示最优结果.

表５　融合的EN消融实验结果

Table５　ResultsofablationstudiesforfusiononEN

方法 胃肠道 腹壁疝 肱骨头 子宫肌瘤

无融合 ４．９１９２ ３．９９６５ ４．２１９４ ５．２８３５
有融合 ５．５９１７ ４．７５２０ ４．９７８６ ５．８３９７

　　　　注:加粗字体表示最优结果.

４．５　方法对比

使用 US３７数据集训练和测试,将本文提出的方法与已

有的图像超分辨率方法进行比较,包括 FSRCNN[２９],VDSR,

EDSR,RCAN[３０],ESPCN[３１],RealＧESRGAN,ENLCN 和

FDIWN.由于本文的对比实验既包括单图像超分辨率方法,

也包括多图像超分辨率方法,因此选择的比较策略是将连续

６帧的单图像超分辨率结果的平均值与连续６帧得到的多图

像超分辨率结果在视觉效果和客观指标上进行对比.在视觉

效果和图像分类准确率方面的对比是在放大２倍的情况下进

行的,RealＧESRGAN只有放大４倍的结果图,因此在４．５．１节

和４．５．３节的对比中没有列出RealＧESRGAN的对比结果.

４．５．１　视觉效果

各方法在子宫肌瘤超声上的视觉效果的对比如图 ５

所示.图中单图像超分辨率方法的结果图均为６帧中的第３
帧图像,多图像超分辨率的结果图为连续６帧图像融合后的

超分辨率结果.从图中可以看出,单图像超分辨率结果不能

充分利用超声图像之间的互补信息,得到的超分辨率图像效

果并不明显,而本文采用的基于视频多帧融合的图像超分

辨率方法的结果图明显取得了良好的效果,超分辨图像的

对比度明显高于处理之前的图像,可以更清晰地看到病变

组织部位.

(a)RCAN (b)ESPCN (c)VDSR (d)FSRCNN

(e)EDSR (f)ENLCN (g)FDIWN (h)Ours

图５　US３７超声数据集上视觉效果的对比

Fig．５　VisualresultscomparisononUS３７datasets

４．５．２　客观效果

本文在 US３７测试集上验证了重建效果,本节给出了４
个具有代表性的组织部位的实验结果,包括胃肠道、腹壁疝、

肱骨头和子宫肌瘤,它们的ILＧNIQE 和 EN 的对比结果如

表６和表７所列.根据客观对比结果,也可以看出本文方法

在已有的超分辨率方法上有了显著提升.

表６　在 US３７数据集上不同超分辨率方法的ILＧNIQE值

Table６　ILＧNIQEofdifferentSRmethodsonUS３７datasets

scale RCAN ESPCN VDSR FSRCNN EDSR RealＧESRGAN ENLCN FDIWN Ours

胃肠道

X２ ５０．６８ ５１．２０ ５１．６７ ５４．２５ ４８．２７ － ５０．９２ ５０．７１ ５０．０４
X３ ５０．３０ ４９．２８ ５０．３７ ５２．２５ ４８．９１ － － ５０．３２ ４９．７６
X４ ４８．６９ ４８．９４ ５０．７５ ５０．７９ ４９．２５ ４４．７６ ５０．５５ ４８．９６ ４８．３６

腹壁疝

X２ ５７．２１ ５７．７８ ５６．３３ ５８．７７ ５７．６０ － ５６．７２ ５６．５５ ４８．４０
X３ ５７．２６ ５８．２７ ５６．１７ ５６．２１ ５６．７７ － － ５５．７７ ４９．２９
X４ ５８．９７ ５７．９８ ５７．０５ ５６．０８ ５９．５０ ５９．５６ ６０．６２ ５９．１５ ５５．５４

肱骨头

X２ ７２．９７ ７３．２１ ７４．１６ ７３．１８ ７２．９５ － ７４．０６ ７３．３４ ５７．３０
X３ ７４．５７ ７３．１３ ７４．８１ ７２．５９ ７３．８６ － － ７４．７１ ６４．１６
X４ ７５．１７ ７２．８５ ７４．１７ ７３．３１ ７３．４１ ７５．３０ ７５．２２ ７５．３７ ５６．３０

子宫肌瘤

X２ ５０．９３ ５１．１３ ４８．３５ ５１．６０ ５１．２１ － ５１．２０ ５０．９７ ４８．５９
X３ ５０．７２ ５０．７４ ５１．４９ ５１．１２ ５０．８０ － － ５０．０１ ４９．７２
X４ ５０．１９ ５２．５４ ５２．１８ ４９．２７ ５０．２７ ４５．２３ ５０．２０ ４８．７４ ５０．２１

　　　　　　　　注:加粗字体表示最优结果.

表７　在 US３７数据集上不同超分辨率方法的EN值

Table７　ENofdifferentSRmethodsonUS３７datasets

scale RCAN ESPCN VDSR FSRCNN EDSR RealＧESRGAN ENLCN FDIWN Ours

胃肠道
X２ ４．２３４９ ４．０６１９ ４．０８０４ ４．０５０５ ４．２１０６ － ４．２７１６ ４．２７７２ ５．５９１７
X３ ４．２６０７ ４．１６４２ ４．０８５６ ４．０９９３ ４．２２７９ － － ４．２７９０ ６．０４５１
X４ ４．２２８１ ４．０８２５ ４．０８５９ ４．１１９１ ４．２１３２ ４．１６４１ ４．１８１６ ４．２５１８ ５．８８４３

腹壁疝
X２ ３．０４３４ ２．９１６４ ２．９３５５ ２．９０５０ ３．０２９５ － ３．０５７９ ３．０８０９ ４．７５２０
X３ ３．０２５７ ３．００７９ ２．９３５９ ２．９５２０ ３．０４３０ － － ３．０８５４ ５．２４４３
X４ ３．０４６０ ２．９２５６ ２．９３７１ ２．９７３０ ３．０３７３ ２．８７１２ ３．００５２ ３．０６８９ ５．０７９６

肱骨头
X２ ３．２４２７ ３．１５９８ ３．１５２９ ３．１５６８ ３．２３９０ － ３．２４８４ ３．２５３４ ４．９７８６
X３ ３．２４４３ ３．２４８０ ３．１５３４ ３．１８１８ ３．２４２２ － － ３．２６５５ ５．４６４７
X４ ３．２９２８ ３．２２１１ ３．１６１８ ３．２３２２ ３．２８７１ ３．１８３１ ３．２３４２ ３．２８１９ ５．３４９６

子宫肌瘤
X２ ４．５３０７ ４．４０５７ ４．４０４０ ４．４０４１ ４．５３０６ － ４．５６４７ ４．５５３０ ５．８３９７
X３ ４．５３１９ ４．５０５６ ４．４０５３ ４．４３７６ ４．５３８８ － － ４．５６２０ ６．３２８７
X４ ４．５３２１ ４．４４５７ ４．４１１９ ４．４３４５ ４．５２７１ ４．６０６８ ４．５０２４ ４．５３４３ ６．１３３３

　　　　　　　注:加粗字体表示最优结果.

９４１赵　冉,等:基于视频多帧融合的医学超声图像超分辨率重建方法



４．５．３　图像分类准确率比较

本文选择了InceptionＧv２,InceptionＧv３,VGG１６,ResNetＧ

５０和 DenseNetＧ１２作为分类网络.使用４．２节描述的 US_

Class数据集来训练和测试这些分类网络.Adam 被用作优

化器,交叉熵被用作损失函数.通过不同超分辨率方法转换

的图像的分类精度对比如图６所示.

可以看到,与已有的超分辨率重建方法相比,本文方法得

到的超分辨率图像具有更高的分类准确率.分类准确率的具

体值如表８所列.

图６　整体分类准确率

Fig６　Overallclassificationaccuracy

表８　分类准确率

Table８　Classificationaccuracy
(单位:％)

FSRCNN VDSR EDSR RCAN ESPCN ENLCN FDIWN Ours
InceptionＧv２ ９５．５０ ９３．４７ ９２．９８ ９６．０１ ８８．２９ ９６．０８ ９６．１０ ９６．１４
InceptionＧv３ ９５．４５ ９５．５１ ９６．９６ ９６．８２ ９５．５７ ９７．０７ ９６．５１ ９７．２２

VGG１６ ９４．５５ ９４．２０ ９３．７５ ９４．７７ ９３．１８ ９５．０３ ９４．８２ ９５．１４
ResNetＧ５０ ９７．３０ ９５．７２ ９３．９９ ９７．１４ ９５．５０ ９７．２７ ９７．０７ ９７．３３

DenseNetＧ１２１ ８７．８０ ８６．８６ ８７．６４ ８５．２６ ８７．０５ ８８．９６ ８９．３２ ８８．５１

　　　　　　　　　　　注:加粗字体表示最优结果.

　　结束语　本文提出了一种基于视频多帧融合的医学超声

图像超分辨率重建方法,利用超声视频中的相邻连续多帧之

间的互补信息,将超声视频中相邻连续多帧融合,结合基于无

数据知识蒸馏的超分辨率重建方法,得到包含更多信息且分

辨率和对比度更高的医学超声图像.其中,无数据知识蒸馏

可以解决医学超声图像的隐私性问题,并且通过无数据知识

蒸馏得到的轻量级超分辨率模型更适合部署在实时成像的超

声设备上.实验结果表明,本文提出的超声图像超分辨率方

法优于已有的其他方法,并且能够有效地辅助医生进行疾病

诊断.然而,本文方法中的无监督多帧融合网络还存在一定

不足,在多帧融合网络的特征提取模块上使用的 VDSR模型

很难满足医学超声成像实时性要求,后续的工作将对此进行

改进,尝试将已有的轻量级超分辨率方法用于多帧融合网络

的特征提取模块,设计更加快速高效的多帧融合网络应用于

医学超声图像.此外,将着眼于医学超声视频,将知识蒸馏应

用于医学超声视频超分辨率重建,解决医学超声视频的质量

问题.
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