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摘　 要:动态磁共振成像(dynamic
 

magnetic
 

resonance
 

imaging,
 

DMRI)是一种通过连续扫描图像获取其随时间和空间变化的影

像技术,将压缩感知技术应用于动态磁共振成像,容易导致磁共振图像重建后的视觉质量不够理想。 因此,针对压缩感知在

DMRI 重建上存在的不足,通过 ℓ1 范数以刻画磁共振图像数据的稀疏性,以及利用低秩描述动态磁共振图像序列的内在相关

性,提出了一种基于低秩和稀疏分解的重建模型,有效减少了动态磁共振成像的伪影。 在建模阶段,将稀疏成分应用 ℓ1 范数进

行建模,对低秩成分利用核范数进行建模。 在模型优化求解阶段,引入小波框架正则化方法,将重建模型转化为非光滑凸优化

问题,然后使用基于动量加速的近似点优化梯度方法求解该问题。 最后,通过在心脏电影、心脏灌输和 phantom 体膜影像数据

上进行实验,验证了所提模型的有效性。 结果表明,所提方法在采样率 30%时,平均峰值信噪比达到 33. 709
 

0
 

dB,平均结构相

似度达到 0. 966
 

0,进一步提升了磁共振图像重建的精度。
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Abstract:
 

Dynamic
 

magnetic
 

resonance
 

imaging
 

(DMRI)
 

is
 

an
 

imaging
 

technology
 

that
 

acquires
 

images
 

through
 

continuous
 

scanning
 

to
 

capture
 

their
 

changes
 

over
 

time
 

and
 

space.
 

Applying
 

compressed
 

sensing
 

technology
 

to
 

DMRI
 

tends
 

to
 

result
 

in
 

unsatisfactory
 

visual
 

quality
 

of
 

the
 

reconstructed
 

magnetic
 

resonance
 

images.
 

Therefore,
 

to
 

address
 

the
 

deficiencies
 

of
 

compressed
 

sensing
 

in
 

DMRI
 

reconstruction,
 

a
 

reconstruction
 

model
 

based
 

on
 

low-rank
 

and
 

sparse
 

decomposition
 

is
 

proposed
 

by
 

using
 

ℓ1
 norm

 

to
 

characterize
 

the
 

sparsity
 

of
 

magnetic
 

resonance
 

image
 

data
 

and
 

utilizing
 

low-rank
 

to
 

describe
 

the
 

intrinsic
 

correlation
 

of
 

dynamic
 

magnetic
 

resonance
 

image
 

sequences.
 

This
 

effectively
 

reduces
 

artifacts
 

in
 

dynamic
 

magnetic
 

resonance
 

imaging.
 

In
 

the
 

modeling
 

phase,
 

the
 

sparse
 

component
 

is
 

modeled
 

using
 

the
 

ℓ1
 norm,

 

while
 

the
 

low-rank
 

component
 

is
 

modeled
 

using
 

the
 

nuclear
 

norm.
 

In
 

the
 

model
 

optimization
 

phase,
 

a
 

wavelet
 

framework
 

regularization
 

method
 

is
 

introduced,
 

and
 

the
 

reconstruction
 

model
 

is
 

transformed
 

into
 

a
 

non-smooth
 

convex
 

optimization
 

problem,
 

which
 

is
 

then
 

solved
 

by
 

using
 

a
 

momentum-accelerated
 

proximal
 

gradient
 

method.
 

Finally,
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

cardiac
 

cine,
 

cardiac
 

perfusion,
 

and
 

phantom
 

membrane
 

image
 

data
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

PSNR
 

and
 

the
 

average
 

SSIM
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

reach
 

33. 709
 

0
 

dB
 

and
 

0. 966
 

0
 

at
 

a
 

sampling
 

ratio
 

of
 

30%,
 

respectively,
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

reconstruction
 

accuracy
 

of
 

the
 

dynamic
 

magnetic
 

resonance
 

image.
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0　 引　 言

　 　 磁共振成像( magnetic
 

resonance
 

imaging,
 

MRI)采用

一种非侵入式的成像模式,能够有效地反映人体的生理

信息和分子生物信息特征。 MRI 与超声成像、计算机断

层扫描、正电子发射断层成像等成像模式相比,其独有的

优势是无电离辐射、无需放射性示踪剂以及高软组织对

比度等。 但是 MRI 也存在一些缺陷,如扫描速度慢、成
像质量不佳等。 其主要原因是一方面扫描速度的缓慢影

响了成像的视觉感知质量,导致磁共振图像中容易出现

混叠伪影、噪声等,这样将使得医生难以作出准确的疾病

诊断;另一方面,由于成像扫描的时间过长,对病人提出

了较高的要求,同时也增加了病人的不适感。 因此,快速

高质量的图像重建成为磁共振成像研究领域的一个关键

问题[1-3] 。
奈奎斯特( Nyquist) 采样定理指出一个信号如果是

带限的,只要采样频率高于信号中最高频率的两倍,就可

以从采样后的离散信号中重建出原始连续信号。 这里的

“两倍最高频率”就被称为奈奎斯特频率。 因此,奈奎斯

特频率是理论上最小的采样频率,以确保在采样过程中

不会丢失任何原始信号的信息。 为了突破奈奎斯特频率

的瓶颈,近年来,压缩感知[4-5] 利用了信号在某个变换或

字典
 

(Dictionary)下的稀疏性这一前提条件,对信号实现

了在远低于奈奎斯特频率的采样,然后从这些观测样本

中运用稀疏重建方法恢复原始信号。 借助于压缩感知,
Lustig 等[6] 将其应用到磁共振成像中,通过降低 K 空间

的采样点数来加速成像,然后使用压缩感知技术重建图

像。 将压缩感知应用于磁共振成像的关键是对 K 空间进

行欠采样处理,通过减少采集样本的数量以达到缩短扫

描时间的目的。 但是,压缩感知技术仅仅利用了图像数

据的稀疏性,忽略了动态磁共振图像数据的低秩性[7] 。
为了利用动态磁共振图像序列的空间-时间稀疏性,

基于时空稀疏性的动态磁共振图像重建方法被提出。 文

献[8]直接从整个 K 空间数据中同时估计时间基函数和

空间系数,提出了 k-t-SLR(sparsity
 

and
 

low-rank,
 

SLR)方
法。 该方法能同时约束动态信号的低秩和稀疏先验。 然

而,动态磁共振图像序列的运动变化可认为是一种非刚

性运动,其随着时间变化的低秩性可能无法得到保证,容
易导致重建图像出现时空模糊现象。 为了缓解这一问

题,文献[9]提出了类似鲁棒主成分分析的动态重建算

法。 进一步,文献[10]提出了一种低秩与总变分结合的

动态磁共振图像重建模型,最后利用原始-对偶方法对重

建模型进行了优化求解。 文献[11-12]对近似点一阶优

化方 法 进 行 了 分 析, 指 出 优 化 梯 度 方 法 ( optimized
 

gradient
 

method,OGM)能够实现磁共振图像的加速重建。

为此,文献[13]在 OGM 的基础上进行了扩展,提出了一

种动态磁共振成像的并行重建算法,该算法将重建模型

转化为非光滑凸问题,并应用近似点优化梯度法和变量

分裂法进行求解,取得了较好的重建效果。
一般来说,动态磁共振图像中帧与帧数据间存在着

较强的相关性,可以将图像帧中相对不变的部分看成静

态背景,而变化的部分看成是动态前景,类似于视频背景

的分离过程。 因此,动态磁共振图像可利用低秩加稀疏

的分解模型进行重建。 该分解模型主要是将图像分解为

低秩成分和稀疏成分,然后对这两个成分分别进行重建,
最后组合成重构图像。 另外,动态磁共振图像重建基于

多个线圈接收器采集数据,虽然加快了成像速度。 但在

实际中,受设备数量限制的影响,线圈的数量需要进行控

制。 此外,在成像中,多个线圈之间也可能存在一定的相

互干扰。 因此,如何提高动态磁共振图像重建的精度是

一个关键问题。
在重建精度方面,图像质量主要受两个因素的影响。

其中一个是感兴趣信号的稀疏性或者在某种变换下的稀

疏性,另一个因素是采样矩阵的约束等距性常数。 在实

际应用中,重建模型最终需要求解一个非凸优化问题,但
非凸优化问题的求解较为复杂。 为了简单起见,一般将

非凸优化问题转化为凸优化问题进行求解,在此过程中,
需要结合图像的先验背景。 因此,在保证重建效率的基

础上,充分挖掘 MRI 序列中更多的先验信息和结构信

息,进一步提升动态磁共振图像重建的质量,还存在很大

的提升空间。
为了平衡动态磁共振图像重建的质量和重建效率,

本文拟基于低秩和稀疏分解模型对图像进行重建,将稀

疏成分应用基于 ℓ1 范数的小波框架正则化进行稀疏建

模,对低秩成分利用核范数进行建模,最后将重建模型转

化为非光滑凸优化问题。 在模型计算中,借鉴快速迭代

阈值 收 缩 算 法 ( fast
 

iterative
 

shrinkage
 

thresholding
 

algorithm,
 

FISTA)的思想,结合改进的近似点优化梯度算

法(proximal
 

optimized
 

gradient
 

method,
 

POGM)进行求解。

1　 基于小波框架的图像重建

　 　 一般而言,正交小波或复小波都可以稀疏逼近图像

的局部特征[14] 。 相比之下,小波框架在图像的稀疏逼近

方面更具优势,其原因是它们的小波函数集合有多阶的

消失矩和较短的支撑[15] 。 其中消失矩阶数的多样性将

使得小波框架具有对不同类型奇点进行稀疏逼近的子系

统,短支撑使得图像经小波框架变换后的系数更加集中。
另外一个优势是小波框架对噪声较为鲁棒,主要在于小

波框架系统的冗余性。 因此,本文应用基于 ℓ1 范数的小

波框架正则方法对磁共振图像进行稀疏表示。
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设在奈奎斯特采样率下采样的 K 空间数据为全采样

数据,基于压缩感知的磁共振图像重建可以看成是对全

采样 K 空间数据进行欠采样,其可表示为:
y = Ax + η (1)
其中, x 表示磁共振图像, AM×N(M < N) 表示采样

矩阵, y 表示采样得到的 K 空间数据, η 表示噪声。 然后

基于图像在某个变换下的稀疏性,将式(1)转化为一个

凸优化问题进行求解,最终恢复出高质量的图像。 具体

过程为:设磁共振图像 x 在小波框架 WN×L 下的表示是稀

疏的,即 x = Wα ,且 ‖α‖0 ≪ L 。 然后定义一个新的采

样矩阵 B = AW ,通过求解如下综合型重建模型:
min‖α‖1

s. t. ‖y - AWα‖2 ≤ ε
(2)

得到系数 α̂ ,最后经过 x̂ = Wα̂ 即可获得重建的磁共

振图像。 分解型重建模型为:
min‖WHα‖1

s. t. ‖y - Ax‖2 ≤ ε
(3)

其中, WH 表一个分解算子(矩阵), H表示 Hermitian
转置。 综合型重建模型式(2)和分解型重建模型式(3)
均将 ℓ1 范数作为正则项约束。

小波框架下的重建模型基于向量稀疏 ℓ1 进行正则

化建模,正如前面所述,利用 ℓ1 范数的向量正则化重建

模型存在一定的偏差。 同时,该类模型忽略了动态磁共

振图像帧与帧之间的相关性,没有利用图像的内在低秩

结构特性。 因此,本文拟结合低秩和小波框架研究动态

磁共振图像的重建,进一步提升图像的重建性能。

2　 提出的磁共振图像重建算法

　 　 通过以上分析,结合动态磁共振数据间的低秩特性

和图像的稀疏性提出了一种重建模型。 该模型应用低秩

建模描述了动态磁共振图像数据间的相关性,并基于小

波框架来刻画图像系数的稀疏性。 最后采用改进的临近

点梯度优化方法对重建模型进行求解。
2. 1　 图像重建模型

　 　 基于低秩和小波框架的动态磁共振图像重建模型的

具体过程是,利用核范数进行低秩正则化以及利用 ℓ1 范

数进行稀疏正则化。 重建模型如下:

min
L,S

1
2

‖E(L + S) - b‖2
2 + λ L‖L‖∗ + λ S‖WS‖1

s. t. X = L + S
(4)

其中, ‖·‖∗ 表示核范数, ‖·‖0 表示零范数,即
向量中非零元素的个数。 在多线圈的动态 MRI 图像重

建中, b ∈ CC Ns Nc 是欠采样多线圈 k - t 数据, Ns 表示每个

线圈接收的样本总数, Nc 表示线圈个数; Ε: CC NxNy×Nt→

CC NsNc 为 MRI 编码算子,而 L,S ∈ CC NxNy×Nt 分别是低秩成

分和稀疏成分, Nx × Ny 表示每一帧图像的大小, N t 表示

时间帧; λL 和 λS 为正则化参数;
 

W:CC NxNy×Nt→ CC NxNyNt 表

示小波框架, WS 表示对稀疏成分 S 进行小波变换,具体

为 WS = (W􀱋 INxNy
)vec(S) ,其中W是 N t × N t 小波变换

矩阵。
针对重建模型式(4),近似点梯度法是常用的优化

求解方法,该方法求解的主要过程是将目标函数分解为

可微函数和不可微函数的凸优化问题。 该算法能充分利

用光滑部分的信息,在迭代过程中保证解的结构,进而能

够达到和求解光滑问题的梯度算法相近的收敛速度。 其

本质是对光滑部分做显式梯度下降,对非光滑部分做隐

式梯度下降。 具体令 χ = [L,S] T ,重建模型式(4)可以

等价为:
min

χ
f(χ) + g1(χ) + g2(χ) (5)

其中:

f(χ) = 1
2

‖[E E]χ - b‖2
2 (6)

g1(χ) = λL‖[I 0]χ‖∗ ,g2(χ) = λS‖[0 W]χ‖1

(7)
其中, I 和 0 分别代表着大小为的 NxNy × NxNy 单位

矩阵和零矩阵。 f(x) 是光滑凸函数且是连续可微的,其
梯度是 Lipschitz 常数 ℓ(▽f) ; g1(χ),g2(χ) 是非光滑连

续凸函数。 在近似点梯度法中,邻近算子定义为:

proxg( z) =argmin
y

g(y) + 1
2

‖y - z‖2
2 (8)

在近似点梯度下降中,基于近似点函数的定义,第 k
次的迭代公式为:

yk = proxg(yk-1 - t▽f(yk-1)) (9)
其中, t 表示步长,其值与 Lipschitz 常数有关。 在全

采样情况下 ‖E‖2
2 = 1,所以式 ( 5) 中函数 f(·) 的

Lipschitz 常数满足:
ℓ(▽f) = ‖[E E]‖2

2 = 2‖Ε‖2
2 ≤ 2 (10)

重建模型式(4) 中稀疏成分 S 的更新与 ℓ1 范数有

关,其最小化问题可以用软阈值算法( iterative
 

shrinkage
 

thresholding
 

algorithm,ISTA)解决。 g2 的近似点映射由软

阈值算子定义为:
Λλ(y) = sign(y)☉(| y | - λ) + (11)

( | y | - λ) + =
| y | - λ , | y | - λ > 0
0, 其他{ (12)

其中, ☉ 表示逐元素相乘。 式 ( 11 ) 可进一步简

化为[11] :
Λλ(y) = sign(y)max{( | y | - λ),0} (13)
模型(4)中低秩成分 L的更新与核范数有关,其最小
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化问题可以用奇异值阈值算法解决。 一般情况下,只需

要几个最大的奇异值及其对应的左右奇异向量就能表示

矩阵中的绝大多数信息。 g1 的近似点映射由奇异值阈值

算子定义:
SVTλ(y) = UΛλ(􀰑)V∗ (14)
在第 k 次迭代过程中,Lk,Sk 的更新公式如下:
Lk = SVTλ L

(Lk-1 - tb(χk-1)) (15)

Sk = W∗ ΛλS
W Sk-1 - tb(χk-1)( )[ ]( ) (16)

式中: b(χ) = E∗ E E[ ] χ - b( ) = 0 I[ ] ▽f(χ) 。

2. 2　 加速近似点梯度优化方法

　 　 对于复合优化问题而言,近似点梯度法的思想其实

比较简单,正如前面所述,该方法主要是对光滑部分 f 做
梯度下降,对非光滑部分 g 使用邻近算子。 那么加速近

似点梯度法是在近似点梯度法的基础上引入了动量的概

念,引入动量机制是为了克服近似点梯度法在向最优解

方向移动时可能出现的震荡现象,也就是说动量机制能

够减轻震荡,从而加快迭代点向最优解的移动。 具体来

说,加速近似点梯度法 ( accelerated
 

proximal
 

gradient,
 

APG)的数学[16-17] 描述如下。
设复合优化问题统一描述为 F(x) = f(x) + g(x) ,

其中 f,g:RR n→ RR 均为凸函数,且 f 为梯度 L -利普希茨连

续函数, g 为非光滑函数。 根据近似点梯度法,在第 k 次

迭代后, F(x) 的上界可表示为[16] :

F̂(x,xk) ≜ f(xk) + ▽f(xk)
T(x - xk) +

1
2

‖x - xk‖
2
2 + g(x) ≜

L
2

‖x - wk‖
2
2 + g(x) +

terms that do not depend on x (17)

其中, wk = xk -
1
L

▽f(xk)。 加速近似点梯度法的关

键是在迭代点 xk 引入动量项 xk - xk-1,那么新的辅助迭

代点 pk+1 可表示为:
pk+1 = xk + βk+1(xk - xk-1) (18)

其中, βk+1 = ( tk - 1) / tk+1,tk+1 = (1 + 1 + 4t2
k ) / 2。

xk、pk、tk 的初始值分别为: p1 = x1 = x0, x0 ∈ RR n,t1 = 1。

综上,加速近似点梯度法其实就是用 pk+1 代替了当

前点 xk 。 相应的,为最小化 F̂(x,pk+1) ,第 k + 1 次的迭

代点可表示为:

xk+1 = proxg / L pk+1 - 1
L

▽f(pk+1)( ) (19)

对于加速近似点梯度方法, 其收敛速度可达到

O(1 / k2) 。

2. 3　 基于加速近似点梯度优化的求解方案

　 　 在复合优化算法中,ISTA 是广泛备受关注的经典方

法之一。 该算法在每一次迭代中通过一个收缩 / 软阈值

操作来更新变量,具有结构简单、计算复杂度低的特点,
其收敛速度达到了 O(1 / k) 。 为了进一步提升算法的计

算速度,本文在 ISTA 基础上,应用 Nesterov 加速思想,在
重建模型的优化迭代方案中引入动量项,设计了一种融

合低秩和小波框架的加速近似点梯度算法,进一步提高

了算法的收敛效率。
迭代求解算法如算法 1 所示。 其中在算法中引入数

据一致性变量 D ,以及两个辅助变量 χ􀮨 = [L􀮨,S􀮨] T,χ- =

[L,S] T。 在算法 1 所述算法中,首先输入欠采样数据

b ,编码算子 E ,小波框架 W ,以及正则化参数 λ L、λ S,
并对其进行初始化。 在算法求解步骤 4 中,引入 3 个动

量加速项,分别是 (χ􀮨k - χ􀮨k-1)、(χ􀮨k - χ k-1) 以及 (χ- k-1 -
χ k-1) 。 对低秩成分 Lk 、稀疏成分 Sk 以及数据一致项 Dk

的更新,分别为步骤 6、7 和 8。 经过 N 次迭代运算,最后

输出重建后的图像 χ N 。
算法 1　 动态磁共振图像重建模型的加速算法
输入:欠采样数据 b,编码算子 E,小波框架 W,正则化参数 λ L、λ S。

初始化:D0 = L0 = E∗b, S0 = 0;

χ􀮨0 = χ- 0 = χ0 , θ0 = ζ0 = 1
For

 

k= 1,2,…,N

1. L􀮨k = Dk- 1 - Sk- 1

2. S
~

k = Dk- 1 - Lk- 1

3. θk =

1 + 1 + 4θ2
k- 1

2
,k < N

1 + 1 + 8θ2
k- 1

2
,k = N

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

4. χ- k = χ􀮨k +
θk- 1 - 1

θk
(χ􀮨k - χ􀮨k- 1 ) +

θk- 1

θk
(χ􀮨k - χ k- 1 ) +

θk- 1 - 1
ζk-1θk

t(χ- k- 1 - χ k- 1 )

5. ζk = t 1 +
θk- 1 - 1

θk
+
θk- 1

θk
( )

6. Lk = SVTλL
(Lk)

7. Sk = W∗ ΛλS
W(Sk)[ ]( )

8. Dk = Lk + Sk - t E∗ E(Lk + Sk) - b( )
 

End
 

for
 

输出: χN

3　 实验结果与分析

　 　 为了验证重建算法的有效性和性能,选取了心脏电

影(cine)数据、心脏灌注(perfusion)数据[10] 以及 PINCAT
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phantom 体膜[8] 3 组数据进行了定量和定性分析,如图 1
所示。 其中图 1( a)表示心脏电影图像,图 1( b)表示心

脏灌注图像,图 1( c)表示 PINCAT
 

phantom 数据。 在算

法性能比较方面采用了峰值信噪比 ( peak
 

signal
 

noise
 

ratio,PSNR ) 和结构相似度 ( structural
 

similarity
 

index
 

measurement,SSIM) [18] 进行度量。

图 1　 原始测试图像数据集

Fig. 1　 Original
 

test
 

image
 

data
 

sets

在算法测试中,心脏电影、心脏灌输和 phantom 体膜

数据均选取了 24 帧数据,每帧心脏电影数据大小为

256×256, 每帧心脏灌注数据大小为 192 × 192, 每帧

phantom 体膜数据大小为 128×128,接收线圈数为 12。 采

用笛卡尔采样方式进行数据采样,欠采样率为 16%。 参

数 λL 和 λS 的值分别设置为 0. 01 和 0. 002。 算法迭代次

数为 100 次。 另外,动态磁共振图像重建对运动伪影较

为敏感,因此,在本文算法中预先对图像进行小波滤波预

处理,以减轻运动引起的伪影。 采用的小波框架滤波器

为“ sym2”, 小波分解层数是 3 层。 所有实验环境为

Windows10 操作系统、内存 16 G、处理器 Intel( R)
 

Core
( TM )

 

i7-8086K
 

CPU, 仿 真 工 具 软 件 为
 

MATLAB
 

R2018b。 此外,实验中利用了 MIRT[19] 工具进行仿真

分析。
图 2 给出了心脏电影图像数据的低秩稀疏分解结

果,其中图 2(a)表示原始图像(包括 4 帧数据),图 2( b)
表示低秩成分,图 2(c)表示稀疏成分。 从图 2 中可以看

出动态磁共振图像具有内在的低秩和稀疏特性。 因此可

借助于该特性对图像进行重建。
为了进一步验证提出的算法性能, 本文算法与

FISTA[20] 、低秩加稀疏算法 ( low-rank
 

plus
 

sparse,
 

L +
S) [7] 以及近似点优化梯度算法 ( accelerated

 

proximal
 

optimized
 

gradient
 

method,
 

APOGM) [13] 进行了比较。 实

验中这些算法的参数都被调整至使得重建误差最小。 图

3 ~ 5 给出了重建结果,图 3 ~ 5( a)表示欠采样后的数据,
(b)表示重构图像和残差图像。 从图 3 ~ 5 可看出,本文

算法的效果相对其他算法较好,重建图像中包含的伪影

相对要少。 进一步,图 6 ~ 11 分别给出了心脏电影、心脏

灌注以及 phantom 体膜图像重建后的峰值信噪比和结构

相似度性能,结果表明提出的算法具有较好的重建性能。
本文算法优于以上 3 种算法的原因在于:通过结合低秩

建模和小波框架,挖掘了动态磁共振图像的低秩结构和

图 2　 基于心脏电影图像的低秩稀疏分解结果

Fig. 2　 The
 

decomposition
 

results
 

of
 

low-rank
 

sparse
 

on
 

cine

图 3　 心脏电影 cine 图像的重建结果

Fig. 3　 The
 

reconstruction
 

resluts
 

of
 

cine
 

image

局部先验信息。 另外小波框架在稀疏逼近相对 ℓ1 范数

更具优势,正如第 1 章所述,小波框架中的小波函数集合

拥有多阶的消失矩和较短的支撑。 另一个优势是小波框

架对噪声具有较好鲁棒性,这归于小波框架的冗余特性。
最后,通过数值实验来进一步验证本文算法的重建

性能。 表 1 ~ 3 分别在不同采样率条件下给出了心脏电

影 cine 图像、心脏灌注 perfusion 以及体膜 phantom 图像

的实验结果。 从表 1 ~ 3 的重建性能结果可以看出,基于

本文算法重建的图像视觉质量优于 L +S[7] ,FISTA[20] 、
APOGM[13] 算法的性能,其中 APOGM 算法次之。

综合以上数值实验结果,进一步验证了本文所提图

像重建算法的有效性。 与基于加速的近似点优化梯度算
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图 4　 心脏灌注 perfusion 图像的重建结果

Fig. 4　 The
 

reconstruction
 

results
 

of
 

perfusion
 

image

图 5　 phantom 体膜图像的重建结果

Fig. 5　 The
 

reconstruction
 

results
 

of
 

phantom
 

image

法 APOGM 相比,APOGM 算法利用了傅里叶变换进行稀

疏逼近,虽然运算效率较高。 但是由于动态磁共振图像

数据是一种非平稳信号,而傅里叶变换适合周期稳定的

信号分析,因此图像重建性能的提升受到限制。 小波框

架变换是一种时间和频率的多尺度局部变换,应用小波

框架对磁共振图像进行稀疏逼近具有较好的拟合效果。
　 　 为了测试重建算法的收敛性能,使用归一化均方根

误差 作 为 性 能 度 量, 其 计 算 公 式 为: ‖Xk +1 -
Xk‖2 / ‖Xk‖2,其中Xk 为第 k次迭代的重建图像,Xk+1 为

第 k + 1 次迭代的重建图像。 图 12 给出了提出算法在心

脏电影 cine、心脏灌注 perfusion 以及体膜 phantom 图像

上随着时间的收敛性能。 从图 12 中可以看成,算法在心

图 6　 心脏电影图像重建后的性能(PSNR)
Fig. 6　 The

 

PSNR
 

results
 

of
 

cine
 

image

图 7　 心脏电影图像重建后的性能(SSIM)
Fig. 7　 The

 

SSIM
 

results
 

of
 

cine
 

image

图 8　 心脏灌注图像重建后的性能(PSNR)
Fig. 8　 The

 

PSNR
 

results
 

of
 

perfusion
 

image

脏电影、心脏灌注以及体膜图像上均具有较为稳健的收

敛性能。
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图 9　 心脏灌注图像重建后的性能(SSIM)
Fig. 9　 The

 

SSIM
 

results
 

of
 

perfusion
 

image

图 10　 phantom 图像重建后的性能(PSNR)
Fig. 10　 The

 

PSNR
 

results
 

of
 

phantom
 

image

图 11　 phantom 图像重建后的性能(SSIM)
Fig. 11　 The

 

SSIM
 

results
 

of
 

phantom
 

image

表 1　 心脏电影(cine)在不同采样率下的重建性能

Table
 

1　 Reconstruction
 

performance
 

of
 

cine

采样率 算法 PSNR / dB SSIM

20%

FISTA 33. 226
 

9 0. 950
 

7
L+S 33. 583

 

4 0. 964
 

5
APOGM 34. 790

 

2 0. 968
 

1
Proposed 35. 273

 

6 0. 972
 

6

30%

FISTA 33. 652
 

0 0. 961
 

7
L+S 34. 954

 

8 0. 968
 

9
APOGM 35. 218

 

6 0. 974
 

3
Proposed 35. 490

 

4 0. 973
 

8

表 2　 心脏灌注(perfusion)在不同采样率下的重建性能

Table
 

2　 Reconstruction
 

performance
 

of
 

perfusion

采样率 算法 PSNR / dB SSIM

20%

FISTA 29. 726
 

9 0. 926
 

3
L+S 30. 412

 

2 0. 941
 

6
APOGM 30. 678

 

0 0. 953
 

2
Proposed 31. 052

 

8 0. 945
 

1

30%

FISTA 29. 904
 

2 0. 928
 

7
L+S 30. 615

 

6 0. 942
 

4
APOGM 31. 643

 

8 0. 947
 

9
Proposed 31. 802

 

4 0. 950
 

3

表 3　 体膜(phantom)在不同采样率下的重建性能

Table
 

3　 Reconstruction
 

performance
 

of
 

phantom

采样率 算法 PSNR / dB SSIM

20%

FISTA 29. 803
 

4 0. 916
 

4
L+S 30. 166

 

5 0. 935
 

9
APOGM 31. 622

 

1 0. 948
 

7
Proposed 32. 476

 

9 0. 958
 

6

30%

FISTA 30. 656
 

3 0. 956
 

1
L+S 31. 703

 

4 0. 947
 

3
APOGM 32. 086

 

5 0. 961
 

0
Proposed 33. 834

 

2 0. 979
 

2

图 12　 提出的重建算法的收敛性能

Fig. 12　 The
 

convergence
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm



· 62　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

　 　 为进一步分析提出的算法在体膜 phantom 图像上的

性能,图 13 和 14 分别采用归一化均方根误差和峰值信

噪比作为性能指标给出了算法的收敛性能结果。 从图

13 中可以看出,当迭代次数趋于 100 次及以上时,提出

算法的重建误差趋于 0,表明了算法随着迭代次数的增

加,算法的性能趋于稳定。 在图 14 中,当迭代次数超过

80 次以上时,峰值信噪比的值趋于稳定,进一步表明了

算法在体膜 phantom 图像上的稳健性。 通过以上结果分

析,验证了算法具有较好的重建性能。

图 13　 算法在体膜 phantom 图像上的重建性能

Fig. 13　 The
 

reconstruction
 

performance
 

on
 

phantom
 

image

图 14　 算法在体膜 phantom 上的性能(PSNR)
Fig. 14　 PSNR

 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

on
 

phantom

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种结合低秩建模和小波框架的动态磁

共振图像重建算法,通过低秩描述动态磁共振数据序列

的内在相关性,以及利用小波框架刻画磁共振数据的稀

疏性,进而实现磁共振图像的重建。 实验结果表明,与基

于 ℓ1 范数的压缩感知重建算法相比,本文算法具有稳健

的重建性能,能够有效减少动态磁共振图像的伪影。 但

本文算法也存在一定的不足,如选择的小波框架基函数

是固定的,算法中参数的设置需要人工选取,算法重建质

量和计算效率仍有待进一步提升。 下一步工作将结合深

度即插即用方法[21] 、低秩 Hankel 方法[22] 以及框架波[23]

等方法,从信号的频域和空间域出发,深入分析动态磁共

振数据的内在特性及关联性,应用相关凸优化算法,设计

快速的图像并行重构算法,以实现高质量的磁共振图像

重建。
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