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摘　要　医学图像在病人的诊疗过程中具有重要的参考意义。然而，受设备分辨率和放射剂量的影响，现有设备获得

的医学图像分辨率较低，容易对最终诊疗结果产生不利影响。针对这个问题，提出了一种自适应块聚类的医学图像超

分辨重建算法。首先，该算法对图像进行四叉树分解，自适应地获得不同尺度的图像块；然后，通过图像块特征提取和

聚类处理得到各个不同尺度图像块的聚类中心；最后，利用聚类中心和相应的回归系数重建出高分辨率图像。实验结

果表明，所提方法在医学图像重建效果和峰值信噪比、结构相似性对比等方面能够取得更好的效果。
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１　引言

在医学图像诊疗领域 需 要 使 用 高 分 辨 率 图 像，但 是 在 某

些情况下，由于设备分辨率和成像环境等因素的限制，很难获

得理想分辨率图像。低分辨率的医学图像会影响医生对病情

的诊断，如何提高医学图像的分辨率成为一个亟待解决的问

题。

超分辨率（Ｓｕｐｅｒ　Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ）重 建［１－９］是 利 用 图 像 处

理技术提高图像分辨率的有效方法，它利用单幅或多幅低分

辨率（Ｌｏｗ　Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＬＲ）图像重建出高分辨率（Ｈｉｇｈ　Ｒｅｓｏ－
ｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）图像［１］，从而 达 到 提 升 图 像 分 辨 率 的 目 的。医 学

成像设备获取的ＬＲ图 像 可 以 看 作 是 ＨＲ图 像 经 过 模 糊、降

采样以及加入噪声等的结果。ＨＲ图像在降质过程中损失了

很多细节信息，ＳＲ重建 可 以 看 作 是 该 降 质 过 程 的 逆 过 程，获

取附加信息并将其加 入 到 重 建 图 像 中。ＳＲ方 法 无 需 改 善 硬

件设备就能显著提高图像质量，因此ＳＲ在 医 学 诊 断［２］、安 保

和遥感图像等领域中有着广泛的应用。现有的ＳＲ方 法 可 以

分为３类：基于插值的方法、基于重建的方法和基于学习的方

法［４］。基于插值的方法如 线 性 插 值、双 三 次 插 值 等 插 值 算 法

的优点是简单高效，但是如果在高放大因子条件下，这种算法

重建出的图像质量会快速下降。为了对图像的不同结构进行

不同的处理，出现了许 多 自 适 应 的 插 值 算 法。如 Ｈａｒｄｉｅ［５］利

·０１２·



用自适应的维纳滤波 实 现 图 像ＳＲ；Ｗｕ［６］等 将 图 像 的 边 缘 特

征显式地表达出来，指导图像的插值沿着边缘方向前进，取得

了较好的效果。自适应插值算法有效地防止了图像边缘的平

滑模糊，但这种处理方法往往会在平滑区域产生虚假的纹理，

导致图像出现伪影。基于重建的方法［７－９］强调重建约束，假定

ＬＲ图 像 是 ＨＲ图 像 经 过 下 采 样、模 糊 等 过 程 得 到 的，因 此

ＬＲ图像丢失 了 许 多 细 节 信 息。为 了 得 到 ＨＲ图 像，需 要 为

ＬＲ图像 加 入 先 验 信 息。基 于 学 习 的 方 法［１０－１２］能 得 到 许 多

ＬＲ图像没有的细节，这种方法一 般 需 要 包 含 大 量 ＨＲ和ＬＲ
图像块 的 训 练 集 作 为 先 验 信 息 来 重 建 ＨＲ图 像。如 Ｙａｎｇ
等［１３］提出了基于稀疏表示（Ｓｕｐｅｒ　Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｖｉａ　Ｓｐａｒｓｅ　Ｒｅｐ－
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＳｃＳＲ）的ＳＲ算法，通过学习ＬＲ图像和 ＨＲ图像

之间的映射关系，实 现 了 图 像 的 超 分 辨 重 建。文 献［１４］提 出

了一种基于回归的ＳＲ算法，在训练集上学习一 个 回 归 函 数，

并用这个回归函数来构造ＬＲ图像和 ＨＲ图像之间的关系。

Ｙａｎｇ等［１５］提出了一种基于样本学习的图像ＳＲ算法，把

特征空间分成许多子空间，利用收集到的样本来学习每个子

空间的先验信息来产 生 有 效 的 映 射 函 数。在 训 练 阶 段，当 样

本图像足够时，该算法能够简单快速地实现图像超分辨重建。

但是在特征提取时，该方法采用固定尺度图像块的单一特征，

使得最终的重构效果不准 确。因 此，在Ｙａｎｇ的 基 础 上，本 文

提出了一种基于自适应块聚类的图像超分辨重建方法。该方

法根据图像的灰度一致性对图像进行自适应分块和合并，然

后对这些不同尺度的图像块进行特征提取，从提取的特征中

学习 聚 类 中 心。当 输 入ＬＲ图 像 块 后，只 要 找 到 其 对 应 的 聚

类中心，就可以重建出 ＨＲ图像块。实验表明，本文算法得到

的 ＨＲ图像在主 观 感 觉 和 客 观 指 标 方 面 均 取 得 了 较 理 想 的

效果。

２　基于自适应块聚类的医学图像超分辨重建

将 ＨＲ图 像 和 其 对 应 的ＬＲ图 像 作 为 输 入 空 间，将 输 入

空间分成大量子空间 集，从 而 有 效 地 将ＬＲ图 像 特 征 映 射 到

ＨＲ空间［１５］。

通过式（１）由 ＨＲ图像得到ＬＲ图像。

Ｉｌ＝（ＩｈＧ）↓ｓ （１）

其中，是卷积操作，Ｇ是高斯核函数，↓是下采样操作，Ｓ是

缩放倍数。Ｉｈ 表示 ＨＲ图像，Ｉｌ 表示ＬＲ图像。将Ｉｈ 和其对

应的Ｉｌ 图像自适应地分解成不同尺度的图像块，得到 ＨＲ和

其对 应 的ＬＲ图 像 块。分 别 对 图 像 块 提 取 特 征，通 过 聚 类 算

法从 提 取 的 特 征 中 得 到 聚 类 中 心。当 输 入ＬＲ图 像 后，算 法

利用四叉树分解算法进行自适应分块，然后对图像块提取特

征，查找对应的最接近待处理块的聚类中心，通过聚类中心找

到其学习到的回归 系 数。然 后，利 用 回 归 系 数 计 算 出 ＨＲ图

像块的特征。算法自顶 向 下 地 对 图 像 的 每 一 块 进 行 处 理，最

终利用得到的映射关系重建出 ＨＲ图像块图像。基于自适应

块聚类的医学图像重建流程如图１所示。

图１　基于自适应块聚类的医学图像重建

２．１　图像的自适应分块

对图像进行分解时，通 常 是 将 图 像 分 解 成 固 定 尺 度 的 图

像块。这种分块方法简 单 高 效，但 是 没 有 充 分 考 虑 图 像 的 具

体结构，缺乏灵活性，最后将会影响重建效果。针对固定尺度

分块存在的不足，我们引入了图像自适应分解的思想以得到

不同尺度的图像块。

四叉树分解是一种典 型 的 图 像 自 适 应 分 块 方 法，采 用 的

分块规则是将图像递归地分解成４个子块。若像素值小于给

定的阈值则分到同一小块中；若大于给定的阈值则将该图像

块再次细分为４个图像块，直到每一个子块具有相同或相 近

的像素值。这样图像纹理较多的区域分解得到的图像块尺度

较小，平滑区域分解得到的图像块尺度 较 大。因 此 与 固 定 尺

度 的 图 像 分 块 相 比，自 适 应 分 块 策 略 有 助 于 提 高 重 建 图 像

的 精 度。同 时，它 使 任 意 图 像 块 都 能 找 到 合 适 尺 度 的 图 像

块 聚 类 中 心。算 法 按 图 像 块 的 尺 度 进 行 预 分 组，把 相 同 尺

度 的 图 像 块 分 到 同 一 组 中，以 便 于 下 一 步 的 特 征 提 取 和 聚

类 操 作。

图２是对肺部医学图 像 进 行 四 叉 树 分 解 的 效 果 图，从 图

中可以看出，在肺部的 血 管、支 气 管 等 部 位 纹 理 较 多，分 块 尺

度比较小；而在胸腔等平滑区域的分块尺度较大。

（ａ） （ｂ）

图２　医学图像的四叉树分解结果

２．２　图像块特征提取和聚类

为了使重建出的 ＨＲ图 像 不 模 糊，需 要 对 图 像 进 行 特 征

提取。微分运算 能 够 突 出 图 像 细 节，使 图 像 变 得 更 为 清 晰。

本文主要使用一阶、二 阶 微 分 方 法 提 取 图 像 块 的 梯 度 特 征，４
个１维滤波器如下［１３］：

ｆ１＝［－１，０，１］

ｆ２＝ｆＴ１

ｆ３＝［１，０，－２，０，１］

ｆ４＝ｆＴ３

（２）

其中，Ｔ表示转置。使用 这４个 滤 波 器 得 到 每 个 小 块 的４个

特征向量，并将其连接成一个向量作为图像块的最终特征表

示。对于每一幅训练图像块，我们将得到４幅梯度图，将４个

图像小块连接 成 图 像 的 特 征 向 量。利 用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ算 法 将 所

有相同尺度的 训 练 图 像 块 聚 类，可 以 得 到 不 同 的 聚 类 中 心。

对各个不同尺度的图像块分别进行聚类，每个不同尺度的图

像块又可以得到其聚类中心。图３为对不同大小的图像块进

行特征提取，然后聚类得到聚类中心的示意图。

图３（ａ）是４组 图 像 块 的 聚 类 中 心 及 其 对 应 的 图 像 块

的 示 意 图，由 图 可 以 看 出 由 算 法 所 得 聚 类 中 心 的 纹 理 和 图

像 块 在 方 向 上 基 本 一 致。同 一 组 的 图 像 块 特 征 也 非 常 相

似。图３（ｂ）展 示 了 由 训 练 图 像 数 据 集 得 到 的 部 分 图 像 块

的 聚 类 中 心。
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（ａ）聚类中心及其图像块

（ｂ）聚类中心

图３　图像块聚类结果示意图

２．３　医学图像的超分辨重建

在算法学习阶 段，取 ＨＲ图 像，将 其 下 采 样 得 到 对 应 的

ＬＲ图像，分别对 其 进 行 四 叉 树 分 解 得 到 对 应 的 子 图 像 块 并

提取特征，利用这些子 图 像 块 组 成 输 入 空 间。由 于 取 大 量 医

学图像作为输入空间，因此不同尺度的图像块都可以学习到

由ＬＲ图像特征到 ＨＲ图像特征的映射关系。一旦学习到映

射关系，对于每个输入的ＬＲ图像块，就可以利用这种映射关

系找到其对应的 ＨＲ图像块。

对于某一图像块Ｃ，假设有Ｋ个样本块属于同一聚类，ｐｉ
和ｑｉ分别表示ＬＲ图像 块 和 ＨＲ图 像 块 向 量 化 的 特 征，维 度

分别是ｍ和ｎ，用Ｐ∈Ｒｍ×ｋ和Ｑ∈Ｒｎ×ｋ表 示 由ｐｉ和ｑｉ组 成 的

矩阵，并由下式计算出回归系数。

αｃ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
αｃ
‖Ｐ－αｃ（）ＱＥ ‖２ （３）

其中，αｃ∈Ｒｍ×（ｎ＋１），Ｅ是一个１＊Ｋ的单位向量，式（３）是一个

线性最小二乘问题，可以由现有的算法解出。

输入一幅低分辨率的 医 学 图 像，先 用 四 叉 树 分 解 对 其 进

行自适应地分块，对于每一个图像块分别对其提取特征，利用

式（３）计算出最接近待处理块的聚类中心，由聚类中心找到其

学习到的回归系数αｃ。将 回 归 系 数αｃ 代 入 式（４），便 可 计 算

出 ＨＲ图像块的特征。每一个ＬＲ图像块都能得到其对应的

ＨＲ图像特征，将 ＨＲ图像特 征 与 其ＬＲ图 像 块 均 值 相 加，即

可重构出 ＨＲ图像块。自 顶 向 下 对 图 像 的 每 一 块 进 行 处 理，

最终利用重建的 ＨＲ图像块得到对应的医学图像。

Ｐ＝αｃ（）ＱＥ （４）

１）ＴＣＩＡ是一个大型的癌症医学图像网站，网站内的医学图像免费向公众提供下载。工程师和开发人员可以利用这些医学图像数据作为开发和

验证算法的测试材料。
２）ＬＩＤＣ数据库是在整合了多位放射学专家对多份病例的ＣＴ扫描图像的意见的基础上建立起来的肺部图像数据。

３　实验结果与分析

由于医学图像超分辨 目 前 还 没 有 标 准 数 据 库，为 了 验 证

本文算法的重建 效 果，实 验 数 据 主 要 采 用 公 开 数 据 集 ＴＣＩＡ
（Ｔｈｅ　Ｃａｎｃｅｒ　Ｉｍａｇｉｎｇ　Ａｒｃｈｉｖｅ）１）和ＬＩＤＣ（Ｌｕｎｇ　Ｉｍａｇｅ　Ｄａｔａ－
ｂａｓｅ　Ｃｏｎｓｏｒｔｉｕｍ）２）提供的真 实ＣＴ／ＭＲ图 像，我 们 将 本 文 算

法与双三次插值 算 法、ＳｃＳＲ算 法［１３］、Ｙａｎｇ的 算 法［１５］进 行 对

比。与上述方法进行比 较 的 原 因 如 下：双 三 次 插 值 算 法 是 比

较经典的插值算法；ＳｃＳＲ算法将字典学习的思想引入到超分

辨率图像重建中，是比较经典的基于学习的重建算法；本文算

法是基于Ｙａｎｇ算法进行的改进。

实验采用的硬 件 平 台 为Ｉｎｔｅｌ? Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７，ＣＰＵ　８７０，

２．９３ＧＨｚ主 频，１６ＧＢ内 存，软 件 平 台 是 ＷＩＮ７操 作 系 统，仿

真软件为 Ｍａｔｌａｂ　２０１４ａ。

本文选取１６３５幅医学 图 像 作 为 训 练 图 像。对 图 像 进 行

分块时，为了兼顾效率和准确性，经反复实验将分块的阈值设

置为０．１，这 样 既 不 会 因 为 得 到 的 图 像 块 太 多 而 降 低 算 法 效

率，也不会因为分解的图像块太大而影响重建精度。首先，利

用四叉树分解将图像分成４×４、８×８、１６×１６和３２×３２等４
个不同尺度的图像 块 集 合，共 得 到 大 约３３０万 个 图 像 块。其

中４×４和８×８尺度的块分别学习到４０００个聚类中心，１６×

１６和３２×３２尺 度 的 块 分 别 学 习 到１０００个 聚 类 中 心。在 实

验中，为了对重建图像质量进行定量评价，选用与训练数据集

不同的图像作为测 试 集 进 行 实 验（见 表１），将 测 试 图 像 作 为

ＨＲ参考图像，通过降采样获得待处理的ＬＲ图像。实验采用

峰值信噪比ＰＳＮＲ和结构相似性 ＭＳＳＩＭ作为定量评价指标。

表１　测试集图像

图像类型 数据来源 测试数据集数量 分辨率 格式

肺部ＣＴ　 ＬＩＤＣ　 ３０　 ５１２＊５１２ ．ＤＣＭ
脑部ＣＴ／ＭＲ　 ＴＣＩＡ　 ２５　 １２８＊１２８ ．ＤＣＭ

肝脏ＣＴ　 ＴＣＩＡ　 ２０　 ５１２＊５１２ ．ＤＣＭ
脊柱ＣＴ 自建 ２０　 ５４６＊５４６ ．ＤＣＭ
胰腺ＣＴ　 ＴＣＩＡ　 ２０　 ６４８＊６４８ ．ＤＣＭ
胸腔 ＭＲ　 ＴＣＩＡ　 ２０　 ５１２＊５１２ ．ＤＣＭ

图４示出利用本文算法对不同的医学图像放大２倍的超

分辨重建结果，其中左图为输入的ＬＲ图像，右图是重建出的

ＨＲ图像。观察发现，本 文 方 法 能 够 保 持 纹 理 不 变 并 获 得 清

晰的边缘，在视 觉 上 具 有 较 好 的 结 果，尤 其 是 脊 柱、肋 骨、肝

脏、淋巴结等部位。

图４　利用本文算法实现医学图像超分辨重建

图５－图７是利用不同方法对图像放大２倍和４倍（局部

图）的效果对比图，其中（ａ）－（ｆ）分别为输入的ＬＲ图像，采用

双三次插值算法、ＳｃＳＲ算法［１３］、Ｙａｎｇ的算法［１５］、本文算法重

建出的图像以 及 原 始 ＨＲ图 像。由 图５－图７可 以 看 出，由

于双三次插值的核是基于对理想抽样函数的近似，重建出的

ＣＴ图像比较模糊；ＳｃＳＲ算法［１３］无法保证在训练过程中获得

的附 加 信 息 的 可 靠 性，所 以 重 建 的 图 像 不 准 确；Ｙａｎｇ的 算

法［１５］重建图像时分块只是简单地分成固定大小的图像块，导

致最后重建出的图像 效 果 不 理 想。与 前 几 种 算 法 相 比，本 文
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算法恢复了更多细节，保留了更清晰的边缘，重建的图像对比 度明显，取得了更好的视觉效果。

　　　　　　　　　（ａ）输入图像 　（ｂ）双三次插值　　　（ｃ）ＳｃＳＲ算法　　　（ｄ）Ｙａｎｇ的算法　　　（ｅ）本文算法　　　（ｆ）原始图像

图５　脑部 ＭＲ图像不同超分辨重建算法比较

　　　　　　　　　（ａ）输入图像 　（ｂ）双三次插值　　　（ｃ）ＳｃＳＲ算法　　　（ｄ）Ｙａｎｇ的算法　　　（ｅ）本文算法　　　（ｆ）原始图像

图６　肺部ＣＴ图像不同超分辨重建算法比较

　　　　　　　　　（ａ）输入图像 　（ｂ）双三次插值　　　（ｃ）ＳｃＳＲ算法　　　（ｄ）Ｙａｎｇ的算法　　　（ｅ）本文算法　　　（ｆ）原始图像

图７　脊柱ＣＴ图像不同超分辨重建算法比较

图８　固定尺度与自适应尺度重构图像比较

　　图８示出利用固定尺度与自适应尺度重构的图像对比结

果，对于每一个实例左图为固定尺度重构结果，右图为自适应

尺度重构结果。从图中 可 以 看 出，自 适 应 算 法 得 到 的 图 像 效

果优于固定尺度算法得到的图像，这是因为自适应算法将图

像分成不同尺度的图像块，得到了更多组织结构的细节信息。

表１对实验测试阶段 选 用 的 图 像 数 据 进 行 了 说 明，由 于

ＴＣＩＡ或ＬＩＤＣ提供的医 学 图 像 格 式 是ＤＣＭ，因 此 需 要 将 其

转换成一般的图像格式，如ＪＰＧ、ＢＭＰ等。

　表２　身体不同部位 的ＣＴ／ＭＲ图 像 实 例 进 行 超 分 辨 重 建 对 应 的

ＰＳＮＲ值和 ＭＳＳＩＭ值（ＰＳＮＲ／ＭＳＳＩＭ）对比

图像

类型

测试

图像
双三次插值 ＳｃＳＲ算法［４］ Ｙａｎｇ的

算法［１５］
本文算法

肺部

ＣＴ

图１　２４．４５／０．９３３９　２９．７９／０．９６３９　３０．２７／０．９７２７　３０．７１／０．９８４７
图２　２６．３４／０．９３２５　２８．８５／０．９５２５　３０．８１／０．９７２５　３１．３７／０．９７４５
图３　２６．５９／０．９５３３　２９．３８／０．９７３３　３１．３５／０．９７３１　３１．６３／０．９８４３

脑部

ＣＴ／
ＭＲ

图４　２５．３３／０．９３４３　２８．６４／０．９６１３　３０．６５／０．９７３４　３１．２２／０．９８５２
图５　２６．２６／０．９５３６　３０．５７／０．９７８２　３０．４４／０．９６９７　３１．２３／０．９８０９
图６　２７．５９／０．９４４１　３０．１６／０．９５０９　３１．２２／０．９７２９　３０．８２／０．９７４４

肝脏

ＣＴ

图７　２４．５５／０．９４４８　２８．７９／０．９６０１　２８．８７／０．９７４７　３０．２１／０．９７３８
图８　２３．３４／０．９３３５　２８．４５／０．９５０３　２８．６３／０．９６２５　２９．２７／０．９６８７
图９　２４．５５／０．９３２６　２９．１８／０．９５９３　２９．２５／０．９６４３　３０．２３／０．９６９５

脊柱

ＣＴ

图１０　２４．０５／０．９５２７　２８．１６／０．９５３９　３０．１４／０．９６４７　３１．２１／０．９８１４
图１１　２４．０４／０．９４２５　２８．９３／０．９６２５　２９．９３／０．９７４５　３０．３７／０．９７７３
图１２　２３．８９／０．９３３１　２９．８２／０．９５３３　３０．０９／０．９７４３　３０．４３／０．９８２６

　　表２是对选取的几个身体部位的ＣＴ／ＭＲ图例进行超分

辨重建获得的ＰＳＮＲ值 和 ＭＳＳＩＭ 值，其 中 粗 体 标 出 的 数 值

表示在相应图像质量 评 价 指 标 下 最 优。可 以 看 出，与 双 三 次

插值算法、ＳｃＳＲ算法［１３］和Ｙａｎｇ的 算 法［１５］相 比，本 文 算 法 在

ＰＳＮＲ评 价 指 标 下 具 有 最 好 的 重 建 效 果。在 图 像 对 应 的

ＭＳＳＩＭ值比较中，本文算法得到的大部分 ＨＲ图像与原图的

结构相似性较高，特别是在平滑区域和边缘区域重建效果最

好。上述两个评价指标客观地证实了本文算法可以有效改善

图像的重建质量。

分析各算法的时间复杂度，设图像大小为Ｎ＊Ｎ，双三次

插值算法的 复 杂 度 为 Ｏ（Ｎ）；对 于ＳＣＳＲ算 法，设 字 典Ｄ∈
Ｒｄ×ｋ，算法的复杂度为Ｏ（ｋｄＮ）＋Ｏ（ｋｓＮ），其中Ｏ（ｋｄＮ）是求

解图像在字典中对应的稀疏系数的复杂度，Ｏ（ｋｓＮ）是特征符

号猜测 步 骤 的 复 杂 度，ｓ代 表 系 数 的 稀 疏 度；对 于 Ｙａｎｇ的 算

法，设聚类中心的维度为ｄ×ｋ，那么复 杂 度 为Ｏ（ｋｄＮ）；与 原

始Ｙａｎｇ的算法相比，本文算法对每幅 图 像 自 适 应 地 分 块，由

于图像子块的尺度不同，算法的复杂度会增加，但本文重构效

果有所提高。

结束语　本文提出了一种基于自适应块聚类的医学图像

超分辨重建方法，可以 有 效 提 高 医 学 图 像 的 分 辨 率。其 基 本

思想是对医学图像进行四叉树分解，自适应地获得不同尺度
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的图像块，通过图像块聚类得到聚类中心，并利用聚类中心重

建出高分辨率图像，从 而 更 加 精 确 地 对 图 像 进 行 重 建。实 验

证明，本文方法无论从视觉评价还是定量评价方面都能得到

令人满意的超分辨重建结果。

但是在进行训练时，随着训练数据的增加，训练速度有所

降低，如何解决该问题将是我们进一步研究的工作重点。
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这个过程比ＳＶＭ 训 练 建 立 的 模 型 检 测 过 程 更 快、更 准 确。

最后通过实验和数据证明了改进的相关核滤波器算法具备有

效性和优越性。
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