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基于Lp 范数联合全变分的磁共振成像重构方法
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摘要 局部k空间邻域模型是最近提出的一种k空间低秩约束重构模型,其利用图像的线性位移不变性将图像的

k空间数据映射到高维矩阵中,可以解决图像重构的问题。在并行磁共振成像重构的过程中,使用欠采样技术来提

高成像速度会导致重构图像的质量下降,为此提出一种基于交替方向乘子法求解的Lp 范数联合全变分正则项局

部k空间邻域建模算法,将所提算法与其他算法在人体的脑部和膝盖数据集上进行实验。实验结果表明,相比于

其他算法,所提算法能够减少重构图像的伪影,更好地保留重构图像的边缘轮廓信息,重构效果更好。
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Abstract The
 

local
 

k-space
 

neighborhood
 

model
 

is
 

a
 

recently
 

proposed
 

k-space
 

low-rank
 

constrained
 

reconstruction
 

model 
 

which
 

uses
 

the
 

linear
 

displacement
 

invariance
 

of
 

the
 

image
 

to
 

map
 

the
 

k-space
 

data
 

of
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image
 

to
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dimensional
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problem
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image
 

reconstruction 
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imaging
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imaging
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quality
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reconstructed
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to
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For
 

this
 

reason 
  

a
 

local
 

k-space
 

neighborhood
 

modeling
 

algorithm
 

based
 

on
 

Lp-norm
 

joint
 

total
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regular
 

terms
 

is
 

proposed 
 

The
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algorithm
 

is
 

to
 

experiment
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on
 

the
 

human
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and
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datasets 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms 
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proposed
 

algorithm
 

can
 

reduce
 

the
 

artifacts
 

of
 

the
 

reconstructed
 

image 
 

retain
 

the
 

edge
 

contour
 

information
 

of
 

the
 

reconstructed
 

image
 

better 
 

and
 

achieve
 

better
 

reconstruction
 

effect 
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1 引  言

磁共振成像(MRI)是一种利用核磁共振原理进

行医学成像的技术,具有无创伤、无电离辐射和高分

辨率等优点[1],是当今医学诊断和治疗监测的重要

手段之一。尽管 MRI技术已经广泛应用在临床医

疗中,但是由于成像时间较长,极大地限制了 MRI
技术的发展。

为了解决成像时间较长的问题,研究者们提出

了压缩感知(CS)技术[2-4],该技术可以突破传统奈
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奎斯特采样频率的限制,能够从少量的测量数据中

恢复原始信号。文献[5-6]基于CS的理论提出了稀

疏 MRI重构算法,该算法可以采用非线性共轭梯度

法来求解复合正则项的最小化问题,为此能够重构

出具有高分辨率的图像,然而这类算法的重构时间

相对较长。为了进一步加快算法的重构速度,文
献[7]提出了单一L1 正则项的最小化问题[8],通过

Bregman迭 代 法 来 获 得 重 构 问 题 的 精 确 解。文

献[9]利用交替方向乘子法(ADMM)来求解单一全

变分(TV)[10]最小化问题,有效提升了重构算法的

收敛速度,单一正则项重构算法虽可降低算法的复

杂度,但在一定程度上降低了重构图像的质量。
近年来,并行成像技术在加快成像速度方面的

效果显著,逐渐成为该领域的研究热点之一。并行

成像技术可以通过多通道相控阵线圈同时采集磁共

振信号,利用各个线圈的空间灵敏度差异来编码空

间信息[11]。一类并行成像技术是先获取灵敏度信

息,然后根据线圈的灵敏度信息来重构图像[12-14],然
而这类技术最主要的障碍是很难准确测量接收线圈

的灵敏度,微小的扰动误差就会导致成像图中出现

可见的伪影,使重构结果不一致。另一类并行成像

技术是基于k空间局部内核提出的,其灵敏度信息

直接来自k空间邻域点的自校准信号[15-17],能够有

效避免灵敏度估计所带来的问题。在并行成像技术

中,CS与并行成像的组合也是当前的研究热点之

一[18-20],两种加速技术的结合可以实现额外的加速。
为了进一步提高图像的重构质量,文献[21]提出了

一种 新 颖 的 LORAKS(Low-Rank
 

Modeling
 

of
 

Local
 

k-Space
 

Neighborhoods)算法,根据图像在k
空间中的线性依赖关系或缓慢变化的相位可以将低

维矩阵映射到高维矩阵中以解决重构问题。由于

LORAKS算法的计算成本高,文献[22]提出了自动

校准的LORAKS(AC-LORAKS)算法,但是这类算

法对重构速度的提升有限,而且无法有效保留 MRI
图像的边缘信息和细节信息。为了进一步扩展

LORAKS算法的应用范围,文献[23]将LORAKS
算法 应 用 在 并 行 MRI 的 重 构 过 程 中,即 P-
LORAKS算法,通过求解并行成像数据的低秩矩阵

来解决图像重构的问题,有效提高了重构图像的质

量,但是在该方法中未添加额外的正则项约束,所以

重构质量还有进一步提升的空间。
在并行 MRI的重构过程中,使用欠采样技术来

提高成像速度会导致重构图像的质量下降,为此本

文提出一种基于Lp 范数联合全变分(JTV)的 MRI

重构方法。实验结果表明,所提方法在保证成像速

度的同时能够保留更多的边缘信息和细节信息,有
效提高了重构图像的质量。

2 算法原理

2.1 LORAKS算法

LORAKS算法是一种 MRI重构的方法,该方

法首先根据图像在k空间中的线性依赖关系将k空

间中的数据映射到一个低秩矩阵中,然后利用低秩

正则化来重构欠采样数据。MRI的欠采样过程可

以表示为

Af=d, (1)
式中:A∈ℝM×Q 表示M×Q 大小的欠采样矩阵;

f∈ℂQ×1 表示Q×1大小的k空间数据;d∈ℂM×1

表示M×1大小的欠采样数据。
文献[21]提出了三种构造LORAKS矩阵的方

法,如根据图像的线性依赖关系生成的矩阵C、利用

相位的缓慢变化构造的矩阵S 和矩阵G,本文选用

矩阵S 来开展后续的研究。通过线性算子RS(·):

ℂQ→ℝ
2K×2NR(其中 K 表示不同的k空间位置数

量,NR 表示邻域半径为R 的k空间上的点数)对k
空间 数 据f(nx,ny)(其 中 nx ∈ -NX,+NX  ,

ny∈ -NY,+NY  ,NX 和NY 分别表示k空间数

据的行和列的点数)进行线性运算来构造矩阵S,具
体形式可表示为

RS(f)=
Sr+-Sr- -Si++Si-
Si++Si-  Sr++Sr-













 , (2)

式中:r和i分别表示数据的实部和虚部。{Sr+
,

Sr-
,Si+,Si-}∈ℝ

K×NR 中的元素分别表示为

Sr+  km =fr(n
(k)
x -p'm,n

(k)
y -qm), (3)

Sr-  km =fr(-n(k)
x -p'm,-n(k)

y -qm),(4)

Si+  km =fi(n
(k)
x -p'm,n

(k)
y -qm), (5)

Si-  km =fi(-n(k)
x -p'm,-n(k)

y -qm),(6)
式中:[·]km 表示矩阵中的第k 行第 m 列元素;

k=1,…,K;m=1,…,NR;
 

fr(nx,ny)和fi(nx,

ny)分别表示f(nx,ny)的实部和虚部;p'和q 分别

表示半径为R 的邻域内数据的横纵坐标。使用

 (n(k)
x ,n

(k)
y )K

k=1 来表示K 个不同的k空间位置,

nx 和ny 分别满足-NX +R≤nx≤NX -R 和

-NY+R≤ny ≤NY -R,当 n2
x +n2

y >R2 时,

f(nx,ny)≈0。使用 (pm,qm)
NR
m=1 来表示集合

ΛR= (p,q)∈ℤ2×1,p2+q2≤R2  中不同元素的

2411001-2



研究论文 第58卷
 

第24期/2021年12月/激光与光电子学进展

有序组合,其中NR 为ΛR 的基数。
线性算子RS 可以使R*

SRS(其中上标*表示算

子的伴随运算)构成一个Q×Q 大小的对角矩阵,
则LORAKS算法可以表示为

f=argmin
f  Af-d 2

2+λJr RS(f)   ,(7)
式中:λ表示正则化参数;Jr(·)表示非凸正则化函

数,其中r 表示可调节参数。假设 X=RS(f)∈
ℂM×Q,则非凸正则化函数可表示为

Jr(X)=∑
k'>r

σ2k' = min
T∈ℂM×Q

X-T 2
F,

  

s.t.
  

rank(X)≤r, (8)
式中:· F 表示Frobenius范数;rank(·)表示矩阵

的秩;σk'表示矩阵X 的第k'个奇异值。通过求解优

化问题[(7)式]即可得到所求的重构图像f。

2.2 P-LORAKS算法

在并行成像的过程中,利用L 个不同的接收线

圈来采集k空间图像,由每一个线圈采集得到的数

据fl(x,y)都有细小的差别,其中l=1,…,L。将

LORAKS算法应用在并行成像中最简单的方法就

是使用LORAKS算法对每个线圈的k空间数据进

行重建,即P-LORAKS算法,可表示为

RPS(fp)=
RS(f1) … RS(fl) … RS(fL)  ,(9)

式中:fp∈ℂL×Q 表示由每个线圈的全采样数据

fl 组合 而 成。(9)式 中 的RPS(fp)可 以 表 示 为

rankRPS(fp)  ≤∑
L

l=1
rankRS(fl)  ,且RS(fl)L

l=1

中的零空间向量可以被RPS(fp)中的零向量填充,
这说明将单个线圈矩阵转换成P-LORAKS矩阵不

会造成低秩矩阵结构的任何损失。
基于LORAKS重建算法,P-LORAKS重建算

法可以表示为

fp=argmin
fp
 Apfp-dp 2

2+λJr RPS(fp)   ,
(10)

式中:dp∈ℂL×M 表示由每个线圈的欠采样数据dl

组成。

2.3 所提方法

为了进一步研究 P-LORAKS算法的重构性

能,文献[23]将P-LORAKS算法与正则项结合以

提高重构图像的质量,因此本文考虑使用联合TV
正则项对图像进行去噪,则重建问题可表示为

fp =argmin
fp  Apfp -dp 2

2+λJr RPS(fp)  +β F-1(fp)JTV , (11)

式中:F-1表示逐线圈二维傅里叶逆变换;· JTV 表

示JTV正则项;β为JTV正则项参数。为了方便表

达,在下文的叙述中将省略变量的上标p。

为了保留更多的边缘信息和细节信息,本文还

在JTV-LORAKS算法中引入Lp 范数,具体优化

问题可表示为

f=argmin
f  Af-d 2

2+λJr RPS(f)  +α DF-1(f)p
p , (12)

式中:α 为 Lp 范 数 联 合 全 变 分 正 则 项 的 参 数;DF-1(f)p
p 表 示 Lp 范 数 联 合 全 变 分 正 则 项,

DF-1(f)p
p =∑

z
φ DF-1(f)  z =∑

z
φ DF-1(f)  z 2 p,其中z表示k空间索引变量,D 表示一

阶差分算子,φ(g)表示g∈ℂ2L×1 的L2 范数的p 次幂,即φ(g)=(g 2)p,DF-1(f)  z∈ℂ2L×1 表示提

取DF-1(f)的空间位置为z的所有点组成的列向量[24],表达式为

DF-1(f)  z = DvF-1(f1)  z … DvF-1(fL)  z DhF-1(f1)  z … DhF-1(fL)  z  T ∈ ℂ2L×1,
(13)

式中:Dh 和Dv 分别表示行方向和列方向的一阶

有限差分变换,Dh=DnIm'∈ℝN×N,Dv=In

Dm'∈ℝN×N,其中表示 Kronecker积,In 和Im'

分别表示大小为n×n和m'×m'的单位矩阵,Dm'

和Dn 均表示在周期性边界条件下的一阶有限差

分算子矩阵,大小分别为m'×m'和n×n。
 

因此,(12)式可以转化为

f=argmin
f  Af-d 2

2+λJr RPS(f)  +

α∑
z
φ DF-1(f)  z   。 (14)

  考虑隐函数φ 的加性半二次优化[25],φ(x)可
表示为

φ(x)=argmin
w

δ
2 w-x 2

2+ψ(w)  ,(15)
2411001-3
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式中:w∈ℂ2L×1 和x∈ℂ2L×1 表示辅助变量;δ 表

示惩罚项的参数;ψ(w)表示依赖于φ(x)的矩阵函

数。求解w 的表达式为

w=x·max1-
(x 2)p-2

δ
,0




 




 。 (16)

  使用增广拉格朗日乘子法引入辅助变量V=
DF-1(f)∈ℂ2NL×1 和对偶变量BV∈ℂ2NL×1,其中

V = V1 … Vz … VN  ,Vz = DF-1(f)  z ∈
ℂ2L×1,BV= BV1 … BVz … BVN  ,则(14)式可

以转化为

(f,V)=argmin
f,V

Af-d 2
2+λJr RPS(f)  +α∑

z
ψ(Vz)+

αδ
2 V-DF-1(f)-BV

2
2  。 (17)

  使用ADMM算法可以将(17)式分解为如下子问题,表达式为

fi+1=argmin
f

Af-d 2
2+λJr RPS(f)  +

αδ
2 Vi-DF-1(f)-Bi

V
2
2  , (18)

Vi+1=argmin
V

αδ
2 V-DF-1(fi)-Bi

V
2
2+α∑

z
ψ(Vz)  , (19)

Bi+1
V =Bi

V+ DF-1(fi+1)-Vi+1  , (20)
式中:i表示第i次迭代。(20)式是对偶变量Bi+1

V 的更新公式。(19)式可以利用(16)式进行求解,表达式为

Vi+1= DF-1(fi)+Bi
V  ·max1-

(DF-1(fi)+Bi
V 2)p-2

δ
,0



 




 。

 

(21)

  (18)式可以通过共轭梯度法来求解,在周期性

边界的条件下,DTD 可以通过快速傅里叶变换来实

现对角化。所提算法(算法1)的具体实现步骤如

下。重建出f 后,通过平方和的平方根(SOS)方法

即可得到重构的单张幅度图像x̂=xSOS(f)。

初始化:f1=0,V1=0,B1
V=0,i=0。

输入:d。

1)令i=i+1。

2)使用(21)式求解出Vi+1。

3)使用共轭梯度法来求解
 

(18)式以得到fi+1。

4)求解Bi+1
V =Bi

V+ DF-1(fi+1)-Vi+1  。

5)满足收敛条件停止,否则返回步骤4)。

6)输出幅度图像,̂x= ∑
L

l=1
F-1(fi+1)  l

2。

3 实验和分析

3.1 实验配置

为了测试所提算法的重构性能,将所提算法分

别与P-LORAKS算法和JTV-PLORAKS算法进

行比较,所有算法均用 MATLAB来实现。
实验所用的数据为一个人体脑部数据集 GE_

human_brain[26]和一个人体膝盖数据集P1_imk_

100[27],图像尺寸分别为256
 

pixel×256
 

pixel和

320
 

pixel×320
 

pixel。实验均在配置为Intel
 

core
 

i7-8700
 

@
 

3.20
 

GHz的
 

GPU、16
 

GB的内存和

Ubuntu
 

18.04.5操作系统的计算机上进行,所有实

验参数均根据最佳的信噪比进行调优。本文在定量

评估重建图像质量的过程中,使用信噪比(SNR)、归
一化均方误差(NMSE)、图像相似性(SSIM)和高频

误差范数(HFEN)4种指标进行评价。当SNR值

和SSIM 值越大以及 NRMSE值和 HFEN值越小

时,表明图像的重构质量越好。4种指标的计算方

法分别如下。

xSNR=10lg(xVar/xMSE), (22)

xNRMSE=
x-̂x 2

max(x)-min(x)
, (23)

xSSIM =
(2uxûx +c1)(2σx̂x +c2)

(u2
x +u2

x̂ +c1)(σ2x +σ2x̂ +c2)
,(24)

xHFEN=
ffilter(̂x)-ffilter(x)2

ffilter(x)2
, (25)

式中:xMSE 表示重建图像x̂ 与参考图像x 之间的均

方误差;xVar表示参考图像的方差;ux 和ûx 分别表

示x 与x̂ 的均值;σ2x 和σ2x̂ 分别表示x 与x̂ 的方差;

σx̂x 表示x 与x̂ 的协方差;ffilter(·)表示一个拉普拉

斯高斯滤波器,用于捕捉图像边缘,滤波核的大小为

15×15,标准差为1.5
 

pixel。

3.2 视觉比较

本文使用泊松盘亚采样方式分别在数据集

GE_human_brain和 P1_imk_100上进行测试,
图1~4为P-LORAKS算法、JTV-PLORAKS算法

和所提算法在两个数据集上的重构结果。其中,
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图1~2的加速因子为6倍加速(即欠采样率为

16.7%),图3~4的加速因子为8倍加速(即欠采样

率为12.5%)。为了方便从视觉上进行比较,本文

对不同算法的局部信息进行2倍放大显示。
从图1~4可以看到,P-LORAKS算法重构的

图像在纹理细节方面比较模糊,整个重构图像中存

在 少 量 的 伪 影,且 误 差 点 较 为 分 散;JTV-
PLORAKS算法重构的图像中伪影较少,整个图像

中的误差点明显减少;所提算法重构的图像中伪影

更少,更好地保留了重构图像的边缘轮廓信息,且误

差图的颜色也是明显变深,表明了重构图像与参考

图像的一致性较好。

图1 不同算法在GE_human_brain数据集上6倍加速下的重构图像和误差图。(a)原始图像;(b)P-LORAKS算法;
(c)JTV-PLORAKS算法;(d)所提算法
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图2 不同算法在P1_imk_100数据集上6倍加速下的重构图像和误差图。(a)原始图像;(b)P-LORAKS算法;(c)JTV-
PLORAKS算法;(d)所提算法
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图3 不同算法在GE_human_brain数据集上8倍加速下的重构图像和误差图。(a)原始图像;(b)P-LORAKS算法;
(c)JTV-PLORAKS算法;(d)所提算法
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图4 不同算法在P1_imk_100数据集上8倍加速下的重构图像和误差图。(a)原始图像;(b)P-LORAKS算法;(c)JTV-
PLORAKS算法;(d)所提算法
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3.3 不同欠采样率下各算法的性能比较

为了更加客观地评价所提算法的重构性能,本
文使用4种指标来定量评估加速因子R'在3~8倍

加速的情况下,三种算法在 GE_human_brain和

P1_imk_100两个数据集上的重构性能,结果如表1
和表2所示。

从表1可以看到,对于人体脑部数据集 GE_

human_brain,所 提 算 法 的 平 均 SNR 值 分 别 比

JTV-PLORAKS算法和 P-LORAKS算法提高了

0.65
 

dB和1.62
 

dB。从表2可以看到,对于人体膝

盖数据集P1_imk_100,所提算法的平均SNR值分

别比JTV-PLORAKS算法和P-LORAKS算法提

高了1.11
 

dB和2.67
 

dB。综上,所提算法在两个数

据集上的平均SNR值分别比JTV-PLORAKS算法
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表1 三种算法在GE_human_brain数据集下的重构效果

Table
 

1 Reconstruction
 

effects
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

GE_human_brain
 

dataset

Algorithm Index R'=3 R'=4 R'=5 R'=6 R'=7 R'=8

P-LORAKS

SNR
 

/dB 27.5100
 

25.7100 23.8000 21.8500
 

20.7700
 

19.3700

NRMSE 0.0059 0.0073 0.0091 0.0114 0.0129 0.0152

HFEN 0.0599 0.0760 0.0972 0.1262 0.1463 0.1756

SSIM 0.9620 0.9438 0.9200 0.8838 0.8591 0.8280

JTV_PLORAKS

SNR
 

/dB 28.4400
 

26.6500 25.2200 23.6700 22.3800 21.2400

NRMSE 0.0053 0.0065 0.0077 0.0092 0.0107 0.0122

HFEN 0.0565 0.0729 0.0925 0.1194 0.1444 0.1681

SSIM 0.9688 0.9581 0.9486 0.9339 0.9228 0.9083

Proposed
 

algorithm

SNR
 

/dB 28.9000 26.9800 25.5300
 

24.2000 23.4900
 

22.3600
 

NRMSE 0.0050 0.0063 0.0075 0.0087 0.0094 0.0108

HFEN 0.0575 0.0714 0.0806 0.1070 0.1192 0.1415

SSIM 0.9718 0.9604 0.9493 0.9393 0.9323 0.9208

表2 三种算法在P1_imk_100数据集下的重构效果

Table
 

2 Reconstruction
 

effects
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

P1_imk_100
 

dataset

Algorithms Index R'=3 R'=4 R'=5 R'=6 R'=7 R'=8

P-LORAKS

SNR
 

/dB 14.0600 11.6300 10.3200  9.3200  8.5200
 

 8.2300

NRMSE 0.0249 0.0330 0.0384 0.0435 0.0469 0.0488

HFEN 0.3244 0.4456 0.5177 0.5883 0.6415 0.6872

SSIM 0.6846 0.5765 0.4981 0.4372 0.4042 0.3822

JTV_PLORAKS

SNR
 

/dB 14.9000
 

12.7100 12.1800
 

11.0900
 

10.5800  9.9700
 

NRMSE 0.0226 0.0291 0.0310 0.0351 0.0372 0.0400

HFEN 0.3333 0.4572 0.4984 0.5800 0.6519 0.6885

SSIM 0.7036 0.6051 0.5711 0.5171 0.4916 0.4669

Proposed
 

algorithm

SNR
 

/dB 15.5700
 

13.4300
 

12.9600
 

12.4300 12.1100 11.6100

NRMSE 0.0210 0.0268 0.0283 0.0301 0.0312 0.0331

HFEN 0.2762 0.3776 0.4374 0.4764 0.5203 0.5507

SSIM 0.7814 0.7253 0.6681 0.6551 0.6327 0.6181

和P-LORAKS算法提高了0.88
 

dB和2.15
 

dB。
总的来说,相比于两种对比算法,所提算法有更

大的 SNR值 和 SSIM 值,更 小 的 NRMSE值 和

HFEN值,即4种评价指标都显示所提算法重构

的图像质量更好。同样,在以上数值中可以明显

看出,当加速因子R'值越大时,所提算法的SNR
值与其他两种算法相比,SNR值差距更大,优势

更明显。

4 结  论

为了进一步改善重构图像的质量,本文结合Lp

范数与全变分正则项提出一种基于交替方向乘子法

的LORAKS并行磁共振成像重构算法,并将所提

算法与其他算法分别在人体脑部和膝盖数据集上进

行测试。实验结果表明,所提算法在两个数据集上

的平均SNR值分别比JTV-PLORAKS算法和P-
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LORAKS算法提高了0.88
 

dB和2.15
 

dB,说明所

提算法能够在不同的应用对象上可以有效提高重构

图像的质量,特别是当加速因子越大时,算法的重构

优势越明显,进一步促进了磁共振医学成像技术在

临床上的应用。
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