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基于最优低秩约束的动态心脏磁共振图像重建算法

段继忠,赵　 蕾,黄　 欢
(昆明理工大学 信息工程与自动化学院,昆明 650504)

摘　 要: 动态心脏磁共振成像(CMRI)是无创评估心血管疾病的重要工具。 在动态 CMRI 中,常运用低秩张量恢复方法来探

索动态磁共振图像的稀疏性,然而,张量的不同模态具有不同的低秩属性。 研究发现,基于张量的非局部自相似性模态最能

提升动态 CMRI 的重建质量。 因此,在非局部低秩(NLR)方法的基础上,将高维图像中提取的每一组相似块视作一个矩阵,提
出一种具有矩阵稀疏性的最优低秩矩阵恢复(OLRMR)模型。 该模型使用加权 Schatten p-范数作为秩代理函数,采用交替方

向乘子法(ADMM)和快速软阈值迭代算法求解。 基于心脏数据集的实验结果表明,OLRMR 算法比 BCS、k-t SLR 和 k-t LRTC
算法更能有效提升重建图像的质量,更好保留图像细节与边缘轮廓信息。 实验还表明,OLRMR 的重建速度比 k-t LRTC 提升

了 2. 6 ~ 3 倍。
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Dynamic cardiac magnetic resonance image reconstruction algorithm
based on optimal low-rank constraints

DUAN Jizhong, ZHAO Lei, HUANG Huan

(Faculty of Information Engineering and Automation, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650504, China)

Abstract: Dynamic cardiac magnetic resonance imaging (CMRI) is an important tool for noninvasive assessment of
cardiovascular disease. In dynamic CMRI, a low-rank tensor recovery method is usually employed to explore the
sparsity of dynamic magnetic resonance images; however, different modes along the tensor have different low-rank
properties. The studies have found that the nonlocal self-similarity mode along the tensor can best improve the
reconstruction quality of dynamic CMRI. Therefore, this paper proposes an optimal low-rank matrix recovery
(OLRMR) model with matrix sparsity based on the nonlocal low-rank (NLR) method by treating each set of similar
blocks extracted from a high-dimensional image as a matrix. The model uses the weighted Schatten p-norm as the
rank proxy function and was solved using the alternating direction multiplier method (ADMM) and a fast soft-
threshold iterative algorithm. Experimental results based on the cardiac dataset show that the OLRMR algorithm is
more effective in improving the quality of the reconstructed image than the BCS, k-t SLR, and k-t LRTC algorithms
and can better keep the detail of the image and the edge contour information intact. The experimental results also
show that OLRMR improves the reconstruction speed by a factor of 2. 6 - 3 over k-t LRTC.
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　 　 心血管疾病 ( cardiovascular disease, CVD) 在

60 岁以上人群中较为常见,是全球主要死亡原因之

一。 心血管磁共振成像( cardiac magnetic resonance
imaging,CMRI),是一种评估心血管系统的功能与结

构的非侵入式医学成像技术。 它运用磁共振成像

(magnetic resonance imaging,MRI)基本原理,针对心

血管系统成像的特殊困难,优化现有的 MRI 成像技

术,使其具有临床价值。 然而,要获得具有高时空分

辨率、多对比度且全心脏覆盖的图像,动态 CMRI 需
长时间采集大量数据。 采集过程中还需要考虑呼吸

引起的心脏运动,进一步延长了扫描时间[1]。 此

外,CMRI 扫描期间的呼吸运动可能导致重建图像

出现伪影,传统 MRI 为避免呼吸运动产生伪影,通
常要求检查者在整个成像期间屏住呼吸,这对于心



脏病患者是比较困难的。 采集时间过长也会影响图

像质量,降低临床诊断的准确性。 因此,减少动态磁

共振的采样时间并开发能快速重建高质量图像的算

法,成为动态 CMRI 重建领域的研究热点。
压缩感知( compressed sensing,CS) [2 - 3] 已广泛

应用于磁共振成像,用于加速数据采集过程。 特别

是在动态 MRI 数据欠采样时,使用 CS-MRI 模型进

行图像重建具有重要价值。 CS 还与灵敏度编码

(sensitivity encoding, SENSE) [4]等并行 MRI 技术结

合[5 - 6],通过多个接收线圈收集更多数据,从而提升

重建图像的时空分辨率。 另外,基于字典学习的 CS
技术也被用于 CMRI 重建。 与传统的压缩感知技术

不同,盲压缩感知(blind compressive sensing,BCS)[7]

从欠采样数据本身自适应地学习稀疏表示和字典,
其优势是通过学习针对当前图像内容的专用字

典[8],可以更好适应具体数据特征。
低秩性是稀疏性在矩阵上的拓展[9],矩阵秩最

小化主要是指利用原始数据矩阵的低秩性进行矩阵

重建,这涉及到最小化矩阵的秩函数。 联合低秩与

稀疏先验知识的图像压缩感知重建已被应用到高光

谱图像重建[10]和磁共振成像研究。 Lingala 等[11] 提

出 k-t SLR 方法将稀疏性和低秩约束相结合,以加

速动态心脏磁共振成像。 近年来,基于高阶张量的

低秩近似模型研究日益增多,该模型可直接利用多

维数据相关性,在动态 MRI 重建中表现出更优性

能。 然而,在这些基于高阶张量的模型中,动态 MRI
图像序列被简单地建模为具有低秩约束的全局张

量,这易导致图像局部细节过度平滑。 Liu 等[12] 提

出的 k-t LRTC 方法利用图像的非局部自相似性,引
入基于非局部低秩(nonlocal low-rank,NLR)的张量

编码算法来约束高维数据的稀疏性,利用高阶奇异

值分解 ( higher-order singular value decomposition,
HOSVD) [13 - 14]处理高维张量,挖掘数据的高维结构

信息,提高了动态 CMRI 的重建质量。
在上述方法的基础上,本文在低秩张量建模中

发现,张量的不同模态具有不同的低秩属性[15],即
动态 CMRI 在时间帧(Nt)、相似块(Patch)和非局部

自相似性(Nss)模态下的低秩属性存在差异,且各

模态固有的低秩相关性对最终图像重建结果的贡献

不同。 本文首先通过高阶奇异值分解细致分析了构

建的三阶张量沿各模态的秩性质,并通过实验发现

沿张量的非局部自相似性模态能提升动态 CMRI 的
重建质量;随后,沿非局部模式进行重建,将高维图

像中提取的每一组相似块视作一个矩阵,提出用于

动态 CMRI 重建的最优低秩矩阵恢复( optimal low-
rank matrix recovery,OLRMR)方法。 该算法应用于动

态磁共振成像,并基于心脏数据集进行实验,结果表

明,最终重建效果优于BCS、k-t SLR 和 k-t LRTC;在重

建时间上,本文算法较 k-t LRTC 更短。 虽然本文重

点针对动态心脏磁共振成像,但该算法同样适用于

大多数动态 MRI 重建。

1　 模型与方法

1. 1　 动态 MRI 问题

动态心脏磁共振图像(dynamic cardiac magnetic
resonance imaging,dCMRI)重建模型可表示为

y = Ax + ε (1)
式中:x∈CNx × Ny × Nt为待重建的动态图像序列;Nx 和

Ny 分别为一帧动态图像的水平方向和垂直方向的

像素点数;Nt 为动态图像序列的帧数;y∈CMxyNt为 k-
t 空间的测量数据;Mxy为一帧动态图像的欠采样数

据点数;A = PF∈CMxyNt × NxNyNt为傅里叶欠采样算子,
其中 P = INt

􀱋P0∈RMxyNt × NxNyNt为动态图像序列的欠

采样算子,P0∈RMxy × NxNy为单帧欠采样矩阵,INt
为 Nt

× Nt 的单位矩阵,􀱋为 Kronecker 积,F = INt
􀱋(Ux􀱋

Uy)∈CNxNyNt × NxNyNt为动态图像序列的傅里叶变换算

子,Ux∈CNx × Nx和 Uy∈CNy × Ny分别为 Nx 点和 Ny 点的

离散傅里叶变换矩阵;ε∈CMxyNt为测量噪声。 研究目

标是从测量的 k-t 空间样本 y 中恢复出信号 x。
1. 2　 最优低秩属性

传统的张量稀疏度度量常通过简单加和各模态

的秩,将二阶稀疏度度量扩展到高阶情况(如 k-t
LRTC)。 然而,此类方法忽略了一个事实,即高阶张

量不同模态的秩性质并不一定相同,表明每个模态

的秩与其固有的低秩子空间密切相关。 为验证这一

点,通过 HOSVD 探索三阶张量 χ∈C190 × 90 × 10经块匹

配后各模态的低秩性质。 如图 1 所示,从左到右依

次是原始图像、k-t LRTC 模式以及沿非局部自相似

性(Nss)、沿时间帧(Nt)和沿图像块(Patch)的低秩

张量模式的图像重建结果。 可以看出,沿非局部自

相似性模式展开得到的结果比其他方法要好得多,
重建结果真实地反映了各模态结构相关性的内在差

异。 CMRI 在非局部自相似性模式上的低秩性明显

强于时间帧和相似块模式,其次是 k-t LRTC 模式。
因此,非局部自相似性是影响 CMRI 恢复性能的关

键特性。
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图 1　 各种低秩张量模式的重建图像

Fig. 1　 Reconstructed images of various low-rank tensor patterns

　 　 图 2 是三阶张量 χ∈C190 × 90 × 10进行块匹配后的

各种低秩模式在不同图像帧上的 PSNR 值。 对于基

于单模式和组合模式的低秩先验,非局部自相似性

模式的性能最好,进一步验证了本文结论:沿非局部

自相似性模式的结构相关性远强于时间帧或相似块

模式。 图 2 中,Patch、Nt、Nss 分别表示图像块、时间

帧和非局部自相似性模式。
综上分析,非局部自相似性模式是促进动态

CMR 图像恢复的关键属性。 由此,本文对动态

CMRI 进行重建时,不再通过 HOSVD 分解简单加和

各模态的秩,而是直接沿非局部自相似性模式进行

重建。

图 2　 各种低秩模式下不同图像帧的 PSNR 值对比

Fig. 2 　 Comparison of PSNR values of different image frames
taken by various low-rank modes

1. 3　 基于 WSNM 的 OLRMR 模型

基于加权 Schatten p-范数(weighted schatten p-
norm, WSNM), 给定动态磁共振图像序列 x ∈
CNx × Ny × Nt,及其 k-t 空间的欠采样数据 y∈CMxy × Nt,则
CS-dCMRI 重建问题可以归纳为如下非局部低秩[16]

(NLR)约束最小化问题:

x = argmin
x

1
2 Ax - y 2

2 + β∑
Np

i = 1
rank(Wi(x))

(2)
其中,第一项为数据保真项,第二项为包含重建

图像先验信息的正则化函数。 参数 β 是低秩编码正

则项的权重;Wi (·):CNx × Ny × Nt |􀲡CmNt × c表示块匹配

算子,即从动态图像中提取出 m × m × Nt 的图像

块,在其局部邻域窗口中搜索出最相似(即欧几里

得距离最小)的 c 个图像块,并重塑成 mNt × c 的矩

阵;Np 是图像块的数量;i = 1,…,Np 表示进行低秩

矩阵近似时块索引。
利用近似点梯度法[17],可得公式在固定点 x j 处

的二次近似为

x = argmin
x

1
2 Axj - y 2

2 + 〈x - xj,AH(Axj - y)〉 +

L
2 x - xj 2

2 + β∑
Np

i =1
rank(Wi(x)) (3)

其中 L 为
1
2 Ax - y 2

2 的梯度的 Lipschitz 常数。

忽略与固定点 x j 相关的常数项并配方,则公式可转

化为

x = argmin
x

L
2 x - [x j - 1

L AH(Ax j - y)]
2

2
+

β∑
Np

i = 1
rank(Wi(x)) (4)

可以看出,近似点梯度法实质上就是将问题的

光滑部分线性展开,再加上二次项并保留非光滑部

分,然后求极小值作为每一步的估计。 近似点梯度

法的收敛速度为 O(1 / k)。
Beck 等提出的 FISTA[18 - 19]方法,对近似点梯度

法进一步加速,收敛速度能达到 O (1 / k2 )。 结合

FISTA 加速算法,公式可以转化为:
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z j + 1 = x- j - 1
L AH(Ax- j - y) (5)

x j +1 = argmin
x

1
2 x - z j +1 2

2 + μ∑
Np

i = 1
rank(Wi(x))

(6)

t j + 1 = 1 + 1 + 4 ( t j) 2

2 (7)

x- j + 1 = x j + 1 + t j - 1
t j + 1 (x j + 1 - x j) (8)

式中: z∈CNx × Ny × Nt; t 为 FISTA 迭代的中间变量;
x- 为FISTA 加速中 x j 和 x j + 1的线性组合矩阵;j 为迭

代次数;μ = β / L。 式(5)为梯度下降的迭代公式,
式(6)为非局部低秩恢复子问题,式(7)和式(8)用
来对 x j 和 x j + 1进行线性组合得到新点 x- j + 1,以便下

一次迭代时在新点处做近似点梯度迭代。
对于非凸最优化问题,可以使用交替方向乘子法

(alternating direction multiplier method,ADMM)[20 -21]求

解局部极值。 引入辅助变量 Bi =Wi(x)∈CmNt × c,公
式(6)可转化为以下优化问题:

min
x,Bi

1
2 x - z j +1 2

2 + μ∑
Np

i = 1
rank(Bi)

s. t. 　 Bi = Wi(x)
(9)

引入 B i 对应的拉格朗日乘子 bi∈CmNt × c,则公

式的增广拉格朗日函数为

 (x,Bi;b j
i) = 1

2 x - z j +1 2
2 + μ∑

Np

i = 1
rank(Bi) +

α
2 ∑

Np

i = 1
Bi - Wi(x) - b j

i
2
F - α

2 ∑
Np

i = 1
b j
i

2
F

(10)
利用 ADMM 技术最小化与 Bi 和 x 相关的增广

拉格朗日函数  (x,Bi;b j
i),从而得到 Bi 和 x 的解,

并更新拉格朗日乘子 bi。 迭代子问题如下:

{Bj +1
i } = argmin

{Bi}

α
2 Bi - (Wi(xj) + bji) 2

F +μ rank(Bi)

(11)
　 x j +1 = argmin

x
x - z j +1 2

2 +

α∑
Np

i = 1
Wi(x) - (B j +1

i - b j
i) 2

F (12)

{b j + 1
i } = b j

i + η(Wi(x j + 1) - B j + 1
i ) (13)

式中: · F 为 Frobenius 范数;α > 0 为惩罚项参数;
η > 0为乘子更新的参数。

1)首先求解公式。 由于秩函数具有高度的非

凸和非线性性质,是典型的 NP hard 问题。 通常人

们利用核范数逼近秩函数来优化求解,然而核范数

往往过度收缩秩元素并且平等的对待每个秩元素,
因此加权核范数[22] 被提出来赋予奇异值不同的权

重,对其进行不同程度的收缩,使得更多有用的信息

被保留。 近几年,提出了一种加权 Schatten p-范数

最小化[23 - 24],该方法不仅可以更好地逼近原始秩函

数,而且还考虑了不同秩元素的重要性,所以加权

Schatten p-范数更适用于描述秩最小化问题。
为了使问题易于求解,采用约束于 Bi 上的非凸

函数来增强奇异值的稀疏性,采用加权 Schatten p-
范数代替秩函数。 因此,问题可以重新表述为

{Bj +1
i } = argmin

{Bi}

1
2 Bi - (Wi(xj) + bji) 2

F + τ Bi
p
w,Sp

(14)
式中:τ = μ / α; · p

w,Sp为加权 Schatten p-范数,定义

为 Bi
p
w,sp

= ∑min{ l,m}

k = 1
wkσp

k(Bi) ,其中 0 < p < 1,wk

为非负权重,表示为

wk =
2 2c

σ(1 / p)
k + γ

(15)

式中:σk 为矩阵 Bi 的第 k 个奇异值;γ 是一个较小

的值,用于防止分母为 0。 公式是加权 Schatten p-范
数最小化问题,可以根据加权奇异值阈值算法求解。
设 UΣVT =Wi(x j) + b j

i 是矩阵 Wi(x j) + b j
i 的奇异值

分解,其中 Σ = diag(σ1,…,σr), r = min{ l,m};正
交矩阵 U、V 分别为 Wi ( x j) + b j

i 进行 SVD 分解的

左、右奇异值矩阵,满足 UUT = I,VVT = I。 那么可

以得到公式的解为

B j +1
i = Usoft(Σ,τwk)VT (16)

式中 soft(·)是软阈值算子,soft(Σ,τwk) =max(Σ - diag
(τwk),0),wk = [w1,…,wmin( l,m)]是权值。

2)求解公式,得到 x 的解为

x j +1 =
z j +1 + α∑

Np

i = 1
W∗

i (B j +1
i - b j

i)

I + α∑
Np

i = 1
W∗

i Wi

(17)

式中:W∗
i :CmNt × c |􀲡CNx × Ny × Nt为 Wi 的伴随算子,作

用是将去噪后的矩阵块 Bj +1
i 放回原位置;∑

Np

i =1
W∗

i W∈

CNxNyNt×NxNyNt 是对角矩阵,其对角线元素等于对应像

素点出现在所有块{Bi(x)}中的总次数。
综上所述,通过对公式(5) ~ (8)的交替求解,

最后得到重建图像,算法 1 为 OLRMR 算法的实现

步骤。
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Algorithm 1　 OLRMR

Input:A,y

Initial:x = AHy,x- 0 = 0,z0 = 0,{B0
i } = 0,{b0i } = 0,t0 = 0,j = 0

Repeat

1. zj + 1 = x- j - 1
L AH(Ax- j - y)

2. update the tensor patch grouping {Wi} by block matching

3. Construct similar patch group matrix {Wi(x j)}

4. For each group Wi(x j) do

5. 　 Compute the SVD of Wi(x j)

6. 　 Update the weights wk via (15)

7. 　 Obtain the recovered matrix B j + 1
i via (16)

8. End for

9. Compute x j + 1 via (17)

10. Update {b j + 1
i } via (13)

11. t j + 1 = 1 + 1 + 4 ( t j) 2

2

12. x- j + 1 = x j + 1 + t j - 1
t j + 1 (x j + 1 - x j)

13. j = j + 1

Until convergence

Output the reconstructed image x = x j + 1

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验设置

本文所有实验均在配置为 Intel Core i7-5500U@
2. 40GHz CPU、8GB 内存和 Windows 10 64 位操作系

统的笔记本电脑上完成, 运行环境为 MATLAB
R2018b。

将所提 OLRMR 方法与经典的 BCS、k-t SLR 以

及近年提出的 k-t LRTC 方法进行对比。 在高度欠

采样的动态 CMRI 数据上的实验表明,所提方法在

重建质量上优于现有经典算法,在时间上优于 k-t
LRTC 算法。 参考 Liu 等的实验参数设置,k-t LRTC
执行 25 次内迭代和 10 次外迭代,张量块尺寸设定

为 4 × 4 × Nt,正则化参数 μ 的初始值为 10 - 5;BCS
设置为 50 次内迭代和 25 次外迭代;k-t SLR 设置为

25 次内迭代和 25 次外迭代。 对于本文提出的

OLRMR 算法,设定为 200 次迭代。 正则化参数根据

经验选择,并通过在各自数据集上进行手动调优以

获得最佳结果。
本文方法是在不同的欠采样率( undersampling

rate,UR)下重建动态 CMR 图像,并通过多种评价方

法估计实验结果。 本文通过视觉质量评估结合了图

像常用的评价指标,包括峰值信噪比(peak signal-to-

noise ratio,PSNR)、结构相似性(structural similarity,
SSIM) [25] 和 高 频 误 差 范 数 ( high-frequency error
norm,HFEN) [26],全面评估重建的动态 CMR 图像。
其中 PSNR 和 SSIM 的数值越高,或者 HFEN 数值越

低,则表示图像重建质量越好。
对于全采样的参考图像 x̂ 与重建图像 x,VPSNR

定义为

VPSNR = 10 log10(
V2

max

VMSE
) (18)

式中 VMSE为 x̂ 与 x 的均方误差,Vmax为 x̂ 的最大像

素值。
VSSIM定义为

VSSIM =
(2uxu x̂ + c1)(2σxx̂ + c2)

(u2
x + u2

x
^ + c1)(σ2

x + σ2
x̂ + c2)

(19)

式中:ux 和 σ2
x 分别为 x 的均值和方差;u x̂ 和 σ2

x̂ 分

别为 x̂ 的均值和方差;σxx̂为 x 和 x̂ 的协方差;c1 和

c2 是常数。
VHFEN定义为

VHFEN =
filter( x̂) - filter(x) 2

filter( x̂) 2
(20)

式中 filter(·)为拉普拉斯-高斯滤波器,用于提取图

像边缘信息。
2. 2　 实验数据

为了验证提出方法的性能,采用 4 个动态 CMRI
数据集进行实验:

1)心肌灌注 MRI 数据集,该数据集来自犹他大

学西门子 3T MRI 扫描的受试者,采用饱和恢复序

列获取 70 帧 k 空间数据,单个切片的数据在 k 空间

矩阵尺寸为 90 × 190(相位编码 ×频率编码)的笛卡

尔网格上获得;
2)全采样的心脏电影 MRI 数据集,由延世大学

医学中心的1. 5T飞利浦扫描仪提供[27],该数据集由

25 个时间帧的 256 × 256 图像切片组成;
3)开放获取的心血管 MRI 数据集[28],该数据

集原为 30 个线圈的多线圈数据,使用仿真单线圈

(ESC) [29]方法得到单线圈数据,数据集由 18 帧尺

寸为 112 × 288 的图像组成;
4)生理改进的非均匀心脏躯干(PINCAT)数值

模型[30 - 31],数据集有 50 个时间帧,空间矩阵尺寸为

128 × 128。
所有数据集都使用伪径向欠采样,采用角间距

均匀的径向轨迹掩模对每帧进行 k 空间欠采样,其
中辐条之间的角间距根据指定的加速度因子设置。
四个数据集的所有真实图像都使用笛卡尔全采样。
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2. 3　 实验结果

首先,将提出的方法与经典的 BCS 和 k-t SLR
以及最近提出的 k-t LRTC 在不同伪径向欠采样率

(UR =4% ~ 16% )的心肌灌注 MRI 重建中进行了

比较。 实验选取了部分心肌灌注图像序列进行重建

比较,重建结果根据评价指标和视觉质量进行评估,
如表 1 和图 3 所示。 表 1 给出了心肌灌注 MRI 数

据集在不同欠采样率下不同算法重建的 PSNR、
SSIM 和 HFEN 的均值。 从表 1 可以看出,与其他算

法相比,OLRMR 算法的 PSNR 值和 SSIM 值都有了

明显的提高,HFEN 值也减小了。 OLRMR 的 PSNR
值在 BCS、k-t SLR 和 k-t LRTC 的基础上平均提升

了 6. 43 dB、4. 21 dB 和 2. 44 dB。
在图3 中,对5 帧心肌灌注MRI 进行了视觉比较。

图中从上到下依次显示了全采样图像、BCS、k-t SLR、
k-t LRTC 和本文算法在 10% 欠采样率下的重建结

果。 其中,(a)是 5 帧全采样图像及误差图像,(b) ~
(e) 分别是 BCS、k-t SLR、k-t LRTC 和 OLRMR 的

5 帧重建图像以及重建图像与参考图像之间的误差

图像。 从图 3 重建结果来看,在视觉效果上,本文方

法比其他现有方法重建的图像更清晰,与原始图像

最接近。 从图 3 可以明显看到,BCS 和 k-t SLR 重建

结果都有比较严重的模糊,尤其是在心肌区域。
k-t LRTC重建的图像存在细节和边缘模糊,虽然

OLRMR 重建的图像也存在 一 些 细 节 模 糊, 但

k-t LRTC重建的图像有更多的重建伪影。 从误差图

像中也可以看出 OLRMR 算法的优越性,其他几种

算法的误差图中存在大量较亮的点,说明误差较大。

图 3　 欠采样率为 10%的 5 帧心肌灌注 MRI 数据的重建图像与误差图像

Fig. 3　 Reconstructed and error images of 5-frame myocardial perfusion MRI data with undersampling rate of 10%

·301·第 3 期 段继忠,等: 基于最优低秩约束的动态心脏磁共振图像重建算法



　 　 为了客观评价各种重建算法的重建质量,图 4
中,(a)给出了心肌灌注 MRI 在欠采样率为 4% ~
24%的采样模式下的平均 PSNR 值,(b)是心肌灌注

MRI 在 4%伪径向欠采样率下 10 个时间帧的 PSNR
值。 可以明显看出,在不同的欠采样率下,OLRMR
的 PSNR 都高于 BCS、k-t SLR 和 k-t LRTC 方法。 虽

然在高于 24%欠采样率情况下,OLRMR 的 PSNR 值

与 k-t LRTC 算法很接近,但是随着欠采样率降低,
OLRMR 算法表现出更大的优势,说明数据采集的越

少,本文算法反而比其他算法重建效果更好。 从

图 4(b)可以看出,对所有的图像帧,OLRMR 的重建

效果都优于 BCS、k-t SLR 和 k-t LRTC 算法。

图 4　 心肌灌注 MRI 数据在不同欠采样率下和不同帧的平均 PSNR 值

Fig. 4　 Mean PSNR of myocardial perfusion MRI data at different undersampling rates and at different frames

表 1　 不同欠采样率下心肌灌注 MRI 重建结果的平均 PSNR、SSIM 及 HFEN 对比

Tab. 1　 Comparison of mean PSNR, SSIM, and HFEN for myocardial perfusion MRI reconstruction under different undersampling rates

算法 指标 UR =16% UR =12% UR =10% UR =7% UR =4%

BCS PSNR / dB 27. 67 26. 22 26. 01 25. 49 23. 43

SSIM 0. 7094 0. 6638 0. 6601 0. 6515 0. 5696

HFEN 1. 1550 1. 3568 1. 4138 1. 4443 1. 6555

k-t SLR PSNR / dB 31. 00 29. 14 28. 65 26. 96 24. 13

SSIM 0. 8195 0. 7797 0. 7576 0. 7040 0. 6110

HFEN 0. 7205 0. 9823 1. 0539 1. 2586 1. 5822

k-t LRTC PSNR / dB 32. 61 31. 03 30. 26 29. 32 25. 51

SSIM 0. 8506 0. 8234 0. 8076 0. 7755 0. 6771

HFEN 0. 5210 0. 7282 0. 8305 0. 9416 1. 4154

OLRMR PSNR / dB 34. 54 33. 53 33. 06 31. 58 28. 26

SSIM 0. 8579 0. 8439 0. 8317 0. 8069 0. 7442

HFEN 0. 2911 0. 3824 0. 4340 0. 6459 1. 1716

　 　 图 5 分别显示了 4% 径向欠采样时心肌灌注

MRI 数据集与绿色虚线对应的时间剖面图和相应的

误差图像。 在图 5 中加入绿色虚线对应的时间剖面,
分析心肌灌注图像随时间的运动情况,并评价重建图

像的准确性。 从图 5 可以看出,BCS 的时间轮廓出现

严重模糊,并且时间轮廓存在较大的运动误差。 k-t
SLR 和 k-t LRTC 的时间轮廓也存在模糊,且 k-t SLR
比 k-t LRTC 存在更多的运动细节误差。 OLRMR 能

更好地保留运动图像的细微细节和边缘信息,且模

糊程度较低,运动重建结果更准确。 因此,OLRMR

方法在时间方向上的保真度优于其他 3 种方法。
为了充分验证所提出方法的鲁棒性和泛化性。

采用心脏电影 MRI 数据集进行对比实验。 表 2 给

出了心脏电影 MRI 数据集在不同欠采样率下

(UR =4% ~ 11% )各算法重建的平均 PSNR、SSIM
和 HFEN 值。 从表 2 可见,OLRMR 的 PSNR 值比

BCS、k-t SLR 和 k-t LRTC 平均提升了 5. 11 dB、
1. 73 dB和 1. 62 dB。 随着欠采样率减小,OLRMR
方法重建图像的质量提升更明显,表明只需要采集

较少的数据即可重建出质量较好的图像。
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图 5　 欠采样率为 4%的心肌灌注 MRI 数据集的时间剖面图与误差图

Fig. 5　 Time profiles and error plots of myocardial perfusion MRI datasets with undersampling rate of 4%
表 2　 不同欠采样率重建心脏电影 MRI 时不同算法重建图像的平均 PSNR、SSIM 和 HFEN 对比

Tab. 2　 Comparison of mean PSNR, SSIM, and HFEN of images reconstructed by different algorithms for cardiac cine MRI at different
undersampling rates

算法 指标 UR =11% UR =9% UR =6% UR =4% 算法 指标 UR =11% UR =9% UR =6% UR =4%

BCS PSNR / dB 34. 11 32. 25 30. 03 28. 15

SSIM 0. 8486 0. 7863 0. 7324 0. 6725

HFEN 1. 0502 1. 3461 1. 7080 1. 9741

k-t SLR PSNR / dB 37. 20 35. 57 33. 26 32. 02

SSIM 0. 9165 0. 8969 0. 8651 0. 8336

HFEN 0. 6854 0. 8589 1. 1994 1. 3407

k-t LRTC PSNR / dB 37. 77 36. 27 33. 12 31. 36

SSIM 0. 9189 0. 8987 0. 8589 0. 8207

HFEN 0. 6283 0. 7848 1. 1720 1. 3560

OLRMR PSNR / dB 38. 21 37. 10 35. 45 34. 22

SSIM 0. 9429 0. 9115 0. 8920 0. 8774

HFEN 0. 5369 0. 6716 0. 9614 1. 1653

　 　 图 6 选取了欠采样率为 4%的重建结果进行对

比。 为了便于视觉比较,对全采样图像和重建图像

的心脏区域(图 6 中的绿框)进行了放大,并绘制了

重建图像与参考图像之间的误差图像。 选取了 2 帧

心脏电影 MRI 对应的重建图像和误差图像。 通过

比较发现,k-t SLR 和 k-t LRTC 的结果优于 BCS。
从误差图中可以看出,BCS 重建后的图像中存在明

显误差。 与 k-t SLR 和 k-t LRTC 相比,OLRMR 重建

的图像更平滑,边缘模糊程度较小,心脏部分保留了

更多的图像细节信息。

图 6　 欠采样率为 4%的 2 帧心脏电影 MRI 数据的重建图像与误差图像

Fig. 6　 Reconstructed images and error images of 2-frame cardiac cine MRI data with an undersampling rate of 4%
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　 　 为了更加客观地评价所提算法的重建性能,采
用欠采样率为 4% ~16%的心血管 MRI 数据集进行

对比实验。 表 3 给出了心血管 MRI 数据集在不同

重建算法下的平均 PSNR、SSIM 和 HFEN 值。 从表 3
可以得出, 在不同欠采样率下, OLRMR 方法的

PSNR 和 SSIM 值均有一定提升,HFEN 值也有一定

程度减小,总体上均优于其他重建算法,这与重建结

果的视觉比较结果一致。 OLRMR 的 PSNR 值比

BCS、k-t SLR 和 k-t LRTC 平均提升了 6. 7 dB、3. 4 dB
和 4. 2 dB。

表 3　 不同欠采样率重建心血管 MRI 时不同算法重建图像的平均 PSNR、SSIM 以及 HFEN 对比

Tab. 3　 Comparison of mean PSNR, SSIM, and HFEN of images reconstructed by different algorithms for cardiovascular MRI at
different undersampling rates

算法 指标 UR =16% UR =12. 4% UR =9. 9% UR =7. 3% UR =4%

BCS PSNR / dB 33. 92 33. 00 31. 86 29. 52 26. 91

SSIM 0. 8977 0. 8819 0. 8596 0. 7946 0. 6960

HFEN 0. 6341 0. 7201 0. 8221 0. 9993 1. 3672

k-t SLR PSNR / dB 37. 21 36. 60 35. 26 32. 89 29. 71

SSIM 0. 9486 0. 9367 0. 9059 0. 8964 0. 8114

HFEN 0. 3590 0. 3832 0. 4845 0. 6359 1. 0394

k-t LRTC PSNR / dB 37. 37 36. 65 34. 93 31. 86 26. 86

SSIM 0. 9495 0. 9401 0. 9046 0. 8693 0. 6936

HFEN 0. 3424 0. 3738 0. 4856 0. 7263 1. 3548

OLRMR PSNR / dB 41. 53 40. 71 38. 52 35. 75 32. 24

SSIM 0. 9565 0. 9477 0. 9352 0. 9110 0. 8623

HFEN 0. 1750 0. 2076 0. 2876 0. 4295 0. 7001

　 　 图 7 是心血管 MRI 数据集在欠采样率为 7. 3%
下的重建结果,其中,(a)是 5 帧全采样图像及误差

图像,(b) ~ ( e)分别是 BCS、k-t SLR、k-t LRTC 和

OLRMR 的 5 帧重建图像以及重建图像与参考图像

之间的误差图像。 从图 7 重建结果来看,在视觉效

果上,本文方法比其他现有方法重建的图像更清晰,

与原始图像最接近。 BCS 重建结果有比较严重的模

糊,k-t SLR 和 k-t LRTC 重建的图像虽比 BCS 清晰

很多,但相比 OLRMR 重建的图像还是差很多。 从

误差图像也可以看出 OLRMR 算法的优越性,其他

几种算法的误差图中存在大量较亮的点,说明误差

较大。
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图 7　 欠采样率为 7. 3%的 5 帧心血管 MRI 数据的重建图像与误差图像

Fig. 7　 Reconstructed and error images of 5-frame cardiovascular MRI data with undersampling rate of 7. 3%

　 　 最后,用生理改进的非均匀心脏躯干(PINCAT)
数据集再次验证所提算法性能,同样采用不同的欠

采样率(6% ~ 30% )对不同算法进行对比实验。 如

图 8 所示,选取具有代表性的 2 帧 PINCAT 数据集

的重建结果,图(a) ~ (e)依次显示了全采样图像、
BCS、k-t SLR、k-t LRTC 和本文提出的 OLRMR 算法

在 11%欠采样率下的重建图像和误差图像。 从图 8

可以看出,BCS 算法的重建图像存在大量的混叠伪

影;k-t SLR 和 k-t LRTC 相较于 BCS 重建效果明显

提升,但在一些空间细节和边缘部分仍存在模糊;而
OLRMR 算法在视觉效果上与原始图像最为接近,从
对应的误差图也可以看出,OLRMR 误差图中的亮点

明显减少,说明误差最小,最大程度保留了图像细

节,图像边缘部分也很清晰。

图 8　 欠采样率为 11%的 2 帧 PINCAT 数据的重建图像与误差图像

Fig. 8　 Reconstructed image and error image of 2-frames of PINCAT data with undersampling rate of 11%
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　 　 此外,实验还验证了本文算法在重建速度上的

优势。 由于本文算法是基于 k-t LRTC 算法改进而

来,所以将本文算法和 k-t LRTC 方法的重建速度进

行了比较,结果如图 9 所示。 图 9(a)为欠采样率为

11%的心脏电影 MRI 数据集的重建结果对比,图 9

(b)是心肌灌注 MRI 数据集在 24% 欠采样率下的

重建结果。 可以看出,OLRMR 在提升重建质量的同

时,其重建速度比 k-t LRTC 提升了 2. 6 倍(心肌灌

注 MRI 数据集)和 3 倍(心脏电影 MRI 数据集),表
明本文方法可以实现更快速度的重建。

图 9　 不同算法不同数据集的重建速度比较

Fig. 9　 Comparison of reconstruction speed of different algorithms for different datasets

2. 4　 实验参数分析

本文提出的 OLRMR 方法包含 μ,α 和 p 3 个参

数,通过遍历调整这 3 个参数可使欠采样数据集重

建质量达到最佳。 在对 4 个数据集进行图像重建时

发现,对于不同的数据集,参数 α 取值较大时,实验

结果几乎不再受其影响,可固定 α = 900。 以 10%欠

采样率下的心肌灌注 MRI 数据集的重建为例,分析

参数 μ 和 p 变化时 OLRMR 方法重建图像的 PSNR
变化情况,如图 10 所示。 从图 10 可以看出,当 μ =
0. 007 和 p = 0. 2 时,重建图像的 PSNR 达到最优。
当 μ∈[0. 005,0. 01],p∈[0. 05,0. 25]时,重建图像

的 PSNR 值与最优 PSNR 值差值小于 0. 1。

图 10　 10%欠采样率的心肌灌注 MRI 进行重建时参数 μ 和 p 的变化对 PSNR 值的影响

Fig. 10　 PSNR value for different parameters μ and p when reconstruction of myocardial perfusion MRI data with undersampling rate of 10%

3　 结　 语

低秩张量约束方法在动态磁共振图像重建中被

广泛应用,但是哪种模式最有利于动态磁共振图像

的恢复尚未有明确结论。 本研究通过系统分析低秩

张量的结构相关性,并结合实验验证,发现沿非局部

自相似性模态施加低秩约束能有效提升动态心脏磁

共振图像(CMRI)的重建质量。 基于此,本文提出

了一种用于动态 CMRI 重建的最优低秩矩阵恢复方

法———OLRMR,并基于心脏数据集进行了实验。 实

验结果表明,与 BCS、k-t SLR 和 k-t LRTC 等方法相

比,OLRMR 能重建出更清晰的图像,重建误差也最

小,并且在 PSNR、SSIM 以及 HFEN 指标上均取得最

佳的整体性能。 在重建速度方面,本文算法相比最

近提出的 k-t LRTC 也具有明显优势。 实验进一步

显示,欠采样率越低,OLRMR 对重建质量的提升效
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果越显著,说明该方法有助于加快动态磁共振成像

数据采集的速度,同时也能有效保证重建图像的

质量。
本文算法目前针对单线圈 CMRI 设计,未来可

以扩展到多线圈采集模式,以进一步提升动态

CMRI 的重建效率。 另外,OLRMR 在计算过程中需

为每个参考块匹配与其相似的块,并对相似块矩阵

进行 SVD 分解,计算开销较大;由于块匹配和矩阵

分解步骤相互独立,该算法非常适合使用 GPU 进行

并行计算。 后续研究将考虑使用 GPU 优化重建算

法,以进一步提升动态 CMRI 的重建速度。
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