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摘 要:为了加快磁共振成像速度及同时获取可信度较高的磁共振幅值和相位信息,提出了一种基于双树

复小波变换的磁共振幅值和相位同时重建算法。该算法在传统的压缩感知框架下,借助双树复小波变换的多

方向选择性和平移不变性,对幅值和相位分别进行稀疏变换。实验结果表明,在不同的数据集下,该算法均能

提高重建磁共振相位图像的质量,并一定程度地改善了幅值图像。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

speed
 

up
 

the
 

Magnetic
 

Resonance
 

Imaging(MRI)
 

and
 

to
 

obtain
 

the
 

magnitude
 

and
 

phase
 

information
 

with
 

high
 

reliability,
 

an
 

algorithm
 

for
 

simultaneous
 

reconstructing
 

magnitude
 

and
 

phase
 

images
 

of
 

MRI
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

dual
 

tree
 

complex
 

wavelet
 

transform.
 

Under
 

the
 

compressed
 

sensing
 

framework,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

employs
 

the
 

dual
 

tree
 

complex
 

wavelet
 

transform
 

as
 

the
 

sparse
 

representation
 

for
 

magnitude
 

and
 

phase
 

parts,
 

and
 

therefore
 

benefits
 

from
 

the
 

multi-directional
 

selectivity
 

and
 

shift
 

invariance
 

of
 

the
 

dual
 

tree
 

complex
 

wavelet
 

transform.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

for
 

different
 

datasets,
 

the
 

algorithm
 

can
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

reconstructed
 

phase
 

and
 

magnitude
 

images
 

to
 

some
 

extent.
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0 引言

磁共振成像(Magnetic
 

Resonance
 

Imaging,

MRI)[1]是一种广泛应用的非侵入性医学诊断方

法,可提供出色的生物组织和解剖功能的视觉信

息,但 存 在 扫 描 时 间 长 的 问 题。压 缩 感 知

(Compressed
 

Sensing,CS)[2-3]技术自从提出以来

就受到广泛关注。其突破尼奎斯特采样定理,能够

在较短时间内对少量数据实现近似恢复。将CS
与 MRI结合,能够有效缩短磁共振数据的采集时

间,减轻病人的不适感[4]。但是以往基于压缩感知

的磁 共 振 成 像 (Compressive
 

Sensing
 

Magnetic
 

Resonance
 

Imaging,CS-MRI)大部分聚焦于幅值

图像的恢复。然而,MRI扫描得到的K空间数据

是复数数据,包含幅值和相位,其中的相位部分也

包含许多重要信息。此外,相位图在其他领域也有

广泛应用,例如用于主磁场校准[5]、相位对比度成

像[6-7]等。因此,磁共振相位图也需要得到准确重构。

FESSLER等[8]提出迭代重建算法。该算法

使用有限差分(Finite
 

Difference,FD)对幅值和相

位依据各自的特征进行正则化。然而,由于代价函

数的非凸性,该算法不能处理相位缠绕图中跳跃较

大的情况。ZIBETTI等[9]提出对幅值部分进行

L1范数惩罚,对相位部分进行修正的L2范数惩罚。
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结果不仅降低了计算成本,而且提高了磁共振图像

的质量[10]。ZHAO等[11]通过设计类似于FD惩

罚的周期函数,实现了对相位跳跃部分的恢复,但
使用 的 Huber损 失 函 数 非 常 耗 费 时 间。ONG
等[12]提出相位循环算法,可以重建磁共振的幅值

和相位。然而当该算法只对相位编码方向进行随

机采样时,幅值部分会引入明显的伪影。
以上算法的实现都依赖于传统的离散小波变

换(Discrete
 

Wavelet
 

Transform,DWT)实现图像

在变换域的稀疏性。然而,DWT存在一些局限

性。例如,DWT是带通函数,小波系数趋向于围

绕奇点进行正负振荡,这导致小的甚至为零的小波

系数与奇异点重叠,从而使奇异点的提取非常具有

挑战性。DWT的弱方向选择性会使图像的边缘

检测变得复杂[13],可能导致重建图像中的边缘模

糊、细节不清晰。此外,DWT的转移改变性也会

影响图像的特征提取。
为了解决以上问题,研究者[14-15]提出用双树复

小波变换(Dual
 

Tree
 

Complex
 

Wavelet
 

Transform,
 

DT
 

CWT)代替DWT作为基函数。但是上述方法

只是基于磁共振的幅值特征以恢复较好的幅值信

息,然而相位信息也有很大的医学价值,需要被准

确重构。因此,本文提出对磁共振的幅值和相位同

时进行DT
 

CWT操作,来实现细微变化的方向选

择性,进而获得较高质量的医学幅值和相位图像。

1 算法

CS-MRI的数学模型可表示为:

y=A(m·eip)+ε, (1)
其中:y 是欠采样K空间数据,A 是系数矩阵,ε代

表测量中的噪声,m 代表幅值图像,p 代表相位图

像,eip 获 取ip 对 应 元 素 的 指 数,“·”指 的 是

Hadamard乘积操作。
通过对式(1)正则化处理,得到本文算法的重

构模型:

argmin
m,p

1
2‖y-A

(m·eip)‖22+

  Rm‖Ψ*m‖1+Rp‖Ψ*p‖1 , (2)
其中:Rm 和Rp 分别是幅值和相位部分的正则化

参数,Ψ 代表DT
 

CWT。把式(2)中第一项记为

f(m,p)。
由于f(m,p)的相位p 出现在指数部分,因

此代价函数是非凸的。为了解决这个问题,对每个

子问题使用近端梯度下降算法[16-17]。该下降算法

保证了目标函数的值随着迭代过程不断减小,最后

得出幅值更新公式如下:

rn=e-ip·A*(y-A(mn·eip)), (3)

mn+1=TRm‖Ψ*m‖1
(mn+αmRe(rn)), (4)

式(4)中

Tg(x)=argmin
s

1
2‖s-x‖

2
2+g(s)  

  

(5)

是函数g 的近端算子,rn 是第n 次迭代固定相位

p 时图像的梯度,αm 表示幅值的步长,s是将正则

化项转换为凸问题的辅助变量,Re(·)表示提取

梯度项的实部。
为了避免在每次迭代过程中相位跳跃被错误

平滑,导致其周围出现错误聚积,采用文献[12]中
的方法,在每次迭代中向相位图像添加一个随机常

数,就可以将相位跳跃移动到不同的空间位置。通

过这种方式,得到相位更新公式:

zn=-m·e
-ipn·A*(y-A(m·e

ipn)),(6)

pn+1=TRp‖Ψ*p‖1
(pn+wn+

  αpRe(zn))-wn, (7)
 

其中:zn 是在第n 迭代固定幅值m 时图像的梯度,

αp 表示相位的步长,wn 是从初始解生成的一组相

位包W 中随机抽取的常数。算法1是算法的具体

步骤。
算法1 基于双树复小波变换的磁共振幅值

相位同时重建

输入:系数矩阵A,观测值y,外部最大迭代次

数 N,内部最大迭代次数K,幅值步长αm,αp

开始:

1.初始化参数n,k,m0,p0,W
2.for

 

n<N
 

do
3.for

 

k<K
 

do
4.固定相位,内部迭代更新幅值

5.end
 

for
6.for

 

k<K
 

do
7.固定幅值,内部迭代更新相位

8.end
 

for
9.end

 

for
10.输出重构的幅值m 和相位p
首先,进行初始化设置,将n 和k 设置为1,初

始幅值图m0= A*y ,初始相位图p0=∠(A*y),
W 是从初始解p0 中生成的一系列相位包。其次,
开始外部迭代操作,内部用近端梯度下降法更新幅

值和相位,其中幅值用公式(4)更新,相位用公式

(7)更新。每当内部迭代全部结束一次,将n 变为
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n+1。最后,当达到最大迭代次数N 时停止迭代,
输出重构的幅值m 和相位p。

2 实验结果及分析

2.1 实验配置

实验运行环境为 Matlab2020b,配置为Intel
 

(R)
 

Celeron
 

(R)
 

G4900
 

CPU@3.10
 

GHz。系数

矩阵A 与本文的采样方式有关。外部迭代 N 设

置为100,内部迭代 K 设置为10,幅值步长为1/

λmax(A*A),相位步长为1/λmax(A*A)max(|m|2),
其中λmax 表示最大特征值。DT

 

CWT的第一层使

用长度为5(尺度滤波器)和7(小波滤波器)的近对

称双正交小波滤波器对,大于或者等于2的层数使

用长度为10的正交Q-shift滤波器对。
采用的数据[18]是在3.0T全身MR系统(西门

子 MAGNETOM
 

TrioTim)上获得,恢复/重复时

间为2500/149
 

ms。7名志愿者参与其中,每个受

试者有192个切片。每片厚度为0.86
 

mm,视野

大小为220
 

mm2。选取其中具有代表性的两个磁

共振数据进行验证,大小是256×256,分别是横轴

面和冠状面的脑部数据。为了验证该算法的有效

性,对数据进行了两种方式采样成像。第一种是采

样率为30%的伪放射性采样,得到欠采样模式如

图1(a)所示;第二种是采样率为30%的高斯采样,
得到欠采样模式如图1(b)所示。

图1 欠采样模式

Fig.
 

1 The
 

undersampling
 

patterns
为了验证提出算法的性能,采用了峰值信噪比

(Peak
 

Signal
 

to
 

Noise
 

Ratio,PSNR)和均方误差

(Mean
 

Square
 

Error,MSE)作为评估幅值和相位

图的 指 标,并 采 用 文 献[18]定 义 的 相 对 误 差

(Relative
 

Error,RE)作为两个图像误差的评价标

准。其表达式分别如下:

PSNR=10×lg(MAX2/sqrt(MSE)), (8)

MSE=
1
Mall
∑
Mall-1

j=0
∑
Mall-1

k=0
‖x-x-‖2,

 

(9)

RE=20×lg(
‖x-x-‖2
‖x‖2

), (10)

其中:MAX表示图像像素的最大值,Mall 代表像

素总数,x- 是重构图像,x 是原始图像。

2.2 实验结果

针对第一个横轴面脑部数据,本文算法的正则

化参数Rm 和Rp 分别设置为0.003
 

2和0.003,相
位循环算法(以下简称DwtPC)的Rm 和Rp 设置

为0.003和0.005。两种采样方式的结果如图2
和图3所示。图2和图3中的第一行分别是原幅

值图像、本文所提出的方法、DwtPC的幅值结果;
中间一行分别是原相位图,以及这些方法的相位结

果;最后一行是红色方框内的详情。
由图2和图3可知,本文算法得到的相位图相

比DwtPC更接近原图像,恢复了更多的细节信

息。这是因为DT
 

CWT可以得到含有6个方向信

息的高频子带图像,使幅值和相位的细节特征得到

更充分的表达。DT
 

CWT的转移不变性也能防止

转换操作过程中的信息丢失。而 DwtPC使用实

DWT,仅提供三个方向细节信息,且具有转移敏感

性。为了强调本文算法的优越性,展示了红框内的

详情,如图2和图3中第三行所示。两算法得到的

幅值图像具有可比性。

图2 横轴面脑部数据的伪放射采样

Fig.
 

2 Pseudo-radical
 

sampling
 

of
 

transverse
 

brain
 

data
表1列出了在不同采样模式下本文算法和

DwtPC的PSNR和 MSE。与DwtPC相比,本文

算法对幅值和相位部分同时进行DT
 

CWT操作,
得到了更好的结果。其中本文算法幅值和相位的

PSNR在伪放射采样下分别提高约0.5
 

dB和1
 

dB;高斯采样下幅值和相位的PSNR分别改善了

约2
 

dB和1
 

dB。本文算法幅值和相位的 MSE在

431
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伪放射采样下分别减少约0.01和0.002;高斯采

样下幅值和相位的 MSE分别减少了约0.003和

0.002
 

3。

图3 横轴面脑部数据的高斯采样

Fig.
 

3 Gaussian
 

sampling
 

of
 

transverse
 

brain
 

data
表1 两种算法的PSNR和 MSE比较

Tab.
 

1 Comparison
 

of
 

the
 

PSNR
 

and
 

MSE
 

between
 

two
 

algorithms

欠采样

模式
算法

幅值 相位

PSNR MSE PSNR MSE

伪放射
DwtPC 29.082

 

8 0.002
 

2 29.335
 

0 0.011
 

3
本文算法29.531

 

3 0.001
 

1 30.150
 

4 0.009
 

3

高斯
DwtPC 29.970

 

1 0.001
 

0 28.699
 

2 0.013
 

0
本文算法31.491

 

4 0.000
 

7 29.568
 

0 0.010
 

7

  为了证明本文算法的收敛性,绘出了两种采样

方式RE值随CPU变化的曲线,结果如图4所示。
由图4可知,该算法在相对误差和收敛速度方面均

优于DwtPC。

图4 两种算法的收敛性比较

Fig.
 

4 Comparison
 

of
 

convergence
 

of
 

two
 

algorithms
对第二个冠状面数据,采取伪放射采样。关于

正则 化 参 数 Rm 和 Rp,本 文 算 法 分 别 设 置 为

0.003
 

2和0.003,DwtPC设置为0.003和0.005,
重建结果如图5所示。图5中第一行是原幅值图

像、本文所提出的方法、DwtPC的幅值结果;中间

一行是真实相位图以及这些方法的相位结果;最后

一行是红色方框内的详情。由于DT
 

CWT的多方

向选择性,本文算法恢复了更多的脑组织细节信

息,从而提高了磁共振相位图质量。此外,本文方

法重构的幅值图可与DwtPC相比较。

图5 冠状面数据的伪放射采样

Fig.
 

5 Pseudo-radical
 

sampling
 

of
 

coronal
 

data
表2展示了本文算法和DwtPC应用于第二个

数据集的PSNR和 MSE。从表2可知,本文算法

得到的幅值和相位图的PSNR分别改善了1
 

dB和

0.6
 

dB,MSE分别减少了约0.01和0.000
 

2。结

果表明,对于不同的数据集,本文算法也可较好地

改善重建磁共振幅值和相位图的质量。
表2 本文算法与DwtPC在伪放射采样下的比较

Tab.
 

2 Comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

DwtPC
 

under
 

Pseudo-radical
 

sampling
 

欠采样

模式
算法

幅值 相位

PSNR MSE PSNR MSE

伪放射
DwtPC 28.991

 

6 0.001
 

3 27.095
 

4 0.010
 

1
本文算法 29.537

 

3 0.001
 

1 28.111
 

0 0.008
 

0

3 结语

本文提出一种基于DT
 

CWT的磁共振幅值和

相位同时重构算法。该算法对幅值和相位分别进

行DT
 

CWT变换,利用它们各自在DT
 

CWT小波

域的稀疏性和方向性,重构了磁共振的幅值和相位

信息。实验结果表明,鉴于DT
 

CWT的多方向选

择性和平移不变性,本文算法能使相位图像恢复更

多细节部分的信息,并通过交替迭代在一定程度上

改善了幅值图像。
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