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　　摘　要：　本文提出一种基于多尺度低秩模型（ＭＳＬ，ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＬｏｗｒａｎｋ）的磁共振成像方法，该方法将矩阵分解
成多尺度的块低秩矩阵之和，并将多尺度块低秩矩阵之和的最小化作为约束条件用于磁共振成像．两种不同的心脏磁
共振数据用于验证本文所提出算法重构磁共振成像的精度．实验结果表明，相比于ｋｔＳＬＲ（ｋｔＳｐａｒｓｉｔｙＬｏｗＲａｎｋ）和
Ｌ＋Ｓ（ＬｏｗＲａｎｋｐｌｕｓＳｐａｒｓｅ）方法，所提出的ＭＳＬ方法具有更好的重建效果，获得更高的重构信差比（ｓｉｇｎａｌｔｏｅｒｒｏｒｒａ
ｔｉｏ），并具有更好地结构相似性，但需要更长的重构时间．
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１　引言
　　动态磁共振成像数据是一组变化的图像序列，由
于运动会导致磁共振图像出现伪影，所以动态磁共振

成像通常要求减少采样 Ｋ空间数据，提高磁共振扫描
速度，寻求更好的磁共振图像重构质量．经过２０多年的
技术发展，已经提出了许多减少 Ｋ空间数据采样的重

建算法［１，２］，近几年来发展比较迅速的主要集中在利用

基于压缩感知技术的稀疏约束成像方法，如基于图像

的冗余小波变换方法［３］，ｋｔＧｒｏｕｐＳｐａｒｓｅ［４］，ｋｔＩＳＤ［５］，
ｋｔＳＬＲ［６］，和ｋｔＲＰＣＡ［７］以及结合并行成像和压缩感
知成像的ｋｔＳｐａｒｓｅＳＥＮＳＥ［８］，ｉＧＲＡＳＰ［９］等方面．

低秩性是稀疏性在矩阵上的拓展［１０］，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的重
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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也被应用到高光谱图像重

建［１１］和磁共振成像研究．Ｌｉｎｇａｌａ［１２］结合稀疏约束和低
秩最小化加速动态心脏磁共振成像（ｋｔＳＬＲ方法），在
同等欠采样 Ｋ空间数据条件下，这种方法可提高磁共
振成像效果；Ｍａｊｕｍｄａｒ［１３］提出用低秩和稀疏两种特性
来重建欠采样数据，就改善信号的低秩而言，除了将 ｌｐ
范数作为最小化约束条件，还采用信号的 Ｓｃｈａｔｔｅｎｐ范
数，从定性和定量两个方面评估了重构图像质量．
Ｃｈｒｉｓｔｏｄｏｕｌｏｕ［１４］提出将并行成像技术和低秩稀疏模型
结合起来实现高分辨率的动态心脏磁共振成像，在自

由呼吸的情况下，能够重构出较高分辨率的动态心脏

磁共振图像．结合稀疏约束和低秩最小化的磁共振重
构模型是将稀疏表征和低秩最小化同时作为约束条

件，实现磁共振图像重构，但并没有将磁共振图像分解

为具有低秩性的背景部分和具有稀疏性动态变化部

分，实现磁共振图像的低秩稀疏分解．
最近，Ｏｔａｚｏ［１５］将矩阵低秩稀疏分解的概念引入动

态磁共振成像技术（Ｌ＋Ｓ方法），将动态磁共振的张量
数据按时间展开成矩阵形式，再将矩阵分解成一个低

秩部分（背景部分）和一个稀疏矩阵部分（动态变化部

分）；Ｔｒéｍｏｕｌｈéａｃ提出 ｋｔＲＰＣＡ［６］方法，亦即基于鲁棒
主成分分析（ＲＰＣＡ，ＲｏｂｕｓｔＰＣＡ）方法，先将数据矩阵表
示为低秩矩阵与稀疏矩阵之和，再通过求解核范数优

化问题来恢复低秩结构与稀疏成分．这两种方法都能
够有效实现背景噪声抑制，提高动态磁共振成像的空

间和时间分辨率．
单一低秩模型捕获数据相似的内容时，它却完全

忽略了可能存在于数据矩阵中很多局部性的信息．例
如，在视频处理中，每一个数据矢量代表一个视频帧，与

较远的帧相比，每个视频帧与其附近的帧更具相关性．
因此，从数据矩阵构建块矩阵的秩比全局矩阵的秩要

低得多．本文将研究一种基于多尺度低秩模型的磁共
振快速成像方法，这种多尺度低秩结构能够比单一的

低秩模型更准确的逼近磁共振图像信号．在本文中，两
种不同的心脏磁共振数据将用于验证基于多尺度低秩

模型重构磁共振成像的性能．

２　基于多尺度低秩模型的磁共振成像方法
　　给定一个大小为Ｍ×Ｎ的输入矩阵 Ｙ，将其多尺度
分割为｛Ｐｉ｝

Ｌ
ｉ＝１，不同尺度分割矩阵块的大小不等，如每

个Ｐｉ中的块大小ｂｉ比Ｐｉ１的块大小ｂｉ－１大一个尺度．为
了方便数据全矩阵和块矩阵之间的转换，在这里，我们

提出块形变因子 Ｒｂ（·），其作用就是利用形变函数 Ｒ
（·）从数据全矩阵中获取块矩阵ｂ并将其形变成指定
大小为ｍｉ×ｎｉ的矩阵，而伴随矩阵Ｒ

Ｔ
ｂ（·）对阈值奇异

值分解处理后，将大小为 ｍｉ×ｎｉ的块矩阵恢复成原块
矩阵大小，并最终将其嵌入全零矩阵中，所有块矩阵嵌

入全零矩阵，就可实现该尺度下的矩阵融合，如图 １
所示．

建立一个由块低秩矩阵Ｘｉ组成的多尺度低秩模型
如下：

Ｙ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
Ｘｉ

Ｘｉ＝∑
ｂ∈Ｐｉ

ＲＴｂ ＵｂＳｂＶ
Ｔ( )
ｂ

（１）

其中Ｕｂ，Ｓｂ和Ｖｂ是大小分别为 ｍｉ×ｒｂ，ｒｂ×ｒｂ和 ｎｉ×ｒｂ
的矩阵，是对块矩阵ｂｉ形变后进行秩为 ｒｂ的阈值奇异
值分解获得；ＲＴｂ（·）表示伴随矩阵，对进行阈值奇异值
分解后的形变矩阵恢复原块矩阵大小．此时，我们希望
利用多尺度分解块矩阵秩的最小化求解问题，如下公

式所示：

ｍｉｎ
Ｘ１，…，ＸＬ
∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
ｂ∈Ｐｉ

ｒａｎｋ Ｒｂ Ｘ( )( )
ｉ

ｓ．ｔ．　Ｙ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
Ｘｉ

（２）

对上述优化问题的求解是 ＮＰ难的，因此，通常采
用核范数最小化凸优化问题取而代之，如下所示：

ｍｉｎ
Ｘ１，…，ＸＬ
∑
Ｌ

ｉ＝１
λｉ Ｘｉ （ｉ）

ｓ．ｔ．　Ｙ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
Ｘｉ

（３）

式中λｉ为不同尺度下矩阵块核范数的正则化参数，

Ｘｉ （ｉ）＝∑
ｂ∈Ｐｉ

Ｒｂ（Ｘｉ）为不同尺度ｉ下矩阵块的核范

数之和．
将多尺度低秩模型引入到压缩感知磁共振图像重

构，可以通过解决下面凸优化问题来实现：

ｍｉｎ
Ｘ１，…，ＸＬ

Ｆｕ∑
Ｌ

ｉ＝１
Ｘｉ－ｆ

２

２
＋∑

Ｌ

ｉ＝１
λｉ Ｘｉ （ｉ） （４）

式中Ｆｕ是磁共振图像欠采样傅里叶变换算子，ｆ是获取

Ｋ空间欠采样数据，需重构的磁共振图像 Ｙ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
Ｘｉ，λｉ

是正则化系数．本文采用交替方向乘子法（ＡＤＭＭ，Ａｌ
ｔｅｒｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒ）求解基于多尺度
低秩模型的磁共振图像重构凸优化问题［１６］．

３　磁共振图像重建实验方法
　　为了测试多尺度低秩模型的磁共振图像重构方法
的重建性能，利用两种不同的 ＭＲ原始数据集进行研

９１２２
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究，即心脏灌注和心脏电影．数据集 Ａ：心脏灌注 ＭＲ数
据，是在Ｕｔａｈ大学使用３Ｔ西门子扫描仪采集到的饱和
恢复序列，被用于 ｋｔＳＬＲ方法［１７］的心脏灌注数据，含

有７０帧的时间序列数据，采集每帧的笛卡尔网格有９０
×１９０的Ｋ空间矩阵．数据集 Ｂ：心脏电影 ＭＲ数据，在
Ｙｏｎｓｅｉ大学医疗中心使用３Ｔ飞利浦磁共振扫描仪采集
得到，被用在ｋｔＦＯＣＵＳＳ方法中［１８］，它是由具有２５６×
２５６面内空间分辨率的２５帧时间序列数据组成，获取
数据所用的成像序列是一个具有６０°翻转角度的稳态
自由进动 （ＳＳＦＰ，ＳｔｅａｄｙＳｔａｔｅＦｒｅｅＰｒｅｃｅｓｓｉｏｎ）序列．

在实验中，式（４）中的正则化参数λｉ是通过参数扫
描的形式确定．本文将从多个方面评价磁共振重构图
像的质量，首先对重构图像、以及误差图（重构图像和

原始图像之间差的绝对值）从视觉角度评价重构质量；

其次，进一步利用信差比（ＳＥＲ，ＳｉｇｎａｌｔｏＥｒｒｏｒＲａｔｉｏ）定
量指标评价重构算法的性能及对噪声的抑制能力，对

重构图像的信差比定义如下［１９］：

ＳＥＲ＝ －１０ｌｏｇ１０
ｘ－ｘ０
ｘ( )
０

（５）

最后，采用结构相似性（ＳＳＩＭ，ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳＩＭｉｌａｒｉｔｙｉｎ
ｄｅｘ）指标，客观地评价图片的细节保留能力．其中对结
构相似性（ＳＳＩＭ）定义如下［２０］：

ＳＳＩＭ（ａ，ｂ）＝
（２μａμｂ＋ｃ１）（２σａｂ＋ｃ２）

（μ２ａ＋μ
２
ｂ＋ｃ１）（σ

２
ａ＋σ

２
ｂ＋ｃ２）

（６）

式（６）中ａ为重构的三维心脏磁共振图像 ｘ的局部窗
口，ｂ为参考标准图像 ｘ０的局部窗口，μａ是 ａ的平均
值，μｂ是 ｂ的平均值，σ

２
ｂ是 ｂ的方差，σ

２
ａ是 ａ的方差，

σａｂ是ａ和ｂ的协方差，ｃ１＝（ｋ１Ｌ）
２和 ｃ２＝（ｋ２Ｌ）

２是用

来维持稳定的常数，Ｌ是像素值的动态范围（０～２５５），
其中ｋ１＝０．０１，ｋ２＝０．０３．

平均结构相似性指标（ＭＳＳＩＭ，ＭｅａｎＳＳＩＭ）用于评
价所有帧磁共振图像重构的平均质量，其定义如下：

ＭＳＳＩＭ（Ｘ，Ｘ０）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

１
Ｈ∑

Ｈ

ｉ＝１
ＳＳＩＭ（ａｉ，ｂｉ）（７）

式中Ｘ０和Ｘ分别表示为所有帧参考标准图像和重构建
图像，Ｎ表示磁共振图像的帧数，Ｈ表示每帧磁共振图像
的局部窗口数．在本文中，数据集Ａ的帧数Ｎ为７０，Ｈ为
８０×１８０；数据集Ｂ的帧数Ｎ为２５，Ｈ为８８×６６．

４　实验结果与分析

４．１　心脏灌注磁共振数据实验
心脏灌注ＭＲ数据中的图像矩阵大小为９０×１９０，

共有７０个帧．我们将多尺度低秩分解和低秩稀疏分解
分别应用于磁共振图像数据的重构，基于多尺度低秩

模型分解方法将心脏灌注磁共振数据矩阵分解成５个
不同的空间块大小的低秩模型，分别为１×１、４×４、１６
×１６、６４×６４、９０×１９０；并将其与低秩稀疏分解方法的
进行比较，低秩稀疏分解方法将所需重构的磁共振数

据分解为低秩部分和稀疏部分，如图２所示．

　　下面我们讨论利用多尺度低秩模型约束方法的磁
共振成像方法的性能，并将其与目前提出的磁共振成

像方法ｋｔＳＬＲ、低秩稀疏分解方法进行比较．在本实验
中，选择第２０帧作为重构ＭＲ图像的代表帧，并且将加
速因子设置为３．图３为分别采用基于 ｋｔＳＬＲ（ａ）、低
秩稀疏分解重构方法（ｂ）及多尺度低秩模型重构方法
（ｃ）稀疏重构的磁共振图像、ｘｔ图、及其误差图．从图
像重构的效果可以看出，采用多尺度低秩模型重构方

法的结果能够重建更清晰欠采样ＭＲ图像的边界，可以

捕获心脏灌注成像的更多细节，而 ｋｔＳＬＲ和 Ｌ＋Ｓ方
法重建的边界比较平滑，如红色箭头标记处．本文所提
出多尺度低秩模型重构方法在减少伪影方面有了明显

的改进，具有更好的误差图效果．
图４为利用不同加速因子 Ｒ的径向欠采样模式下

图像重构的信差比值，图中可以看出，基于多尺度低秩

模型重构的心脏灌注磁共振成像具有更高的 ＳＥＲ，明
显优于 ｋｔＳＬＲ和 Ｌ＋Ｓ方法，其次较高的为 Ｌ＋Ｓ
方法．
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　　表１所示的是各方法在不同加速因子下的重构心脏
灌注磁共振成像的ＭＳＳＩＭ值以及磁共振图像重构时间．
由表可见，对于不同的加速因子，ＭＳＬ对应的平均结构相
似性值均为最高，ＭＳＳＩＭ值越高表示重构的图像质量和
细节保留能力越好．磁共振图像重构时间复杂度性能方
面，Ｌ＋Ｓ方法的性能最优，时间远远低于ＭＳＬ方法．

表１　不同方法在不同加速因子下重构心脏灌注磁共振成像的

ＭＳＳＩＭ值以及重构时间

加速因子
ＭＳＳＩＭ 重构时间（ｓ）

ｋｔＳＬＲ Ｌ＋Ｓ ＭＳＬ ｋｔＳＬＲ Ｌ＋Ｓ ＭＳＬ
Ｒ＝２．５ ０．９４２５ ０．９６５７ ０．９７１７ １４０ ２１ ６８６
Ｒ＝３ ０．９２１２ ０．９５９５ ０．９６６７ １４４ ２５ ７０７
Ｒ＝３．５ ０．９０１５ ０．９５３８ ０．９６２０ １４７ ２９ ７１５

１２２２
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４．２　心脏电影磁共振数据实验
心脏电影ＭＲ数据矩阵大小为２５６×２５６，共２５帧，取

心脏部分数据进行磁共振图像重构研究，其矩阵大小为９８
×７６．将多尺度低秩分解和低秩稀疏分解都应用于这些重
构数据矩阵的分界．基于多尺度低秩模型分解方法将心脏

电影磁共振数据矩阵分解成４个不同的空间块大小的低
秩模型，分别为１×１、４×４、１６×１６、９８×７６．并将其与低秩
稀疏分解方法进行比较，低秩稀疏分解方法将所需重构的

磁共振数据分解为低秩部分和稀疏部分，低秩稀疏模型只

能提供粗糙的动态和静态组织的分离，如图５所示．

　　图６显示了在加速因子为８时对所提出的ＭＳＬ方
法，与ｋｔＳＬＲ方法，以及Ｌ＋Ｓ方法在径向采样的模式

下将重构的结果进行直观比较．对于每个子图，第一列
显示的是重建的ＭＲ图像（心脏电影数据的第１３帧），

２２２２



第　９　期 蒋明峰：基于多尺度低秩模型的心脏磁共振成像方法研究

第二列显示的是心脏电影数据（空间位置用虚线所重

建的ＭＲ表示图像）的ｘｔ框图，第三列显示的误差图．
可以观察到，我们所提出的 ＭＳＬ方法优于 ｋｔＳＬＲ，以
及Ｌ＋Ｓ方法，具有较好的重建效果，获取更多重构图
像细节信息（如在第一列中红色箭头所示的）以及更少

的重建伪像（如图中的第三列）．此外，从图６的第二列
也可以看出，使用ｋｔＳＬＲ和Ｌ＋Ｓ方法的ｘｔ块重构包

含了锯齿伪影和噪声．
ＭＳＬ方法和ｋｔＳＬＲ方法、Ｌ＋Ｓ方法在三种加速因

子的情况下，重构每帧心脏电影磁共振图像的信差比，

如图７所示．可以发现，ＭＳＬ方法相比于其他两种方法
具有较好的重建效果，其次是 Ｌ＋Ｓ方法，它重构图像
的信差比明显优于ｋｔＳＬＲ方法所重构的磁共振图像．

　　表２所示为各方法在不同加速因子下的重构心脏
电影磁共振成像的 ＭＳＳＩＭ值以及磁共振图像重构时
间．从表２可以发现，在不同加速因子下，ＭＳＬ方法的
ＭＳＳＩＭ均优于其它两种方法（尤其在加速因子Ｒ＝６条
件下），表明ＭＳＬ方法具有更好的图像重构质量和细节
保留能力．磁共振图像重构时间复杂度性能方面，ＭＳＬ
方法重构时间比其它两种方法都更耗时．
表２　不同方法在不同加速因子下重构心脏电影磁共振成像的

ＭＳＳＩＭ值以及重构时间

加速因子
ＭＳＳＩＭ 重构时间（ｓ）

ｋｔＳＬＲ Ｌ＋Ｓ ＭＳＬ ｋｔＳＬＲ Ｌ＋Ｓ ＭＳＬ

Ｒ＝６ ０．８８３１ ０．９６５７ ０．９７１７ ６７ １２ ４３９

Ｒ＝８ ０．８５１４ ０．９５９５ ０．９６６７ ６２ １２ ４６８

Ｒ＝１０ ０．８１８０ ０．８１１５ ０．８２６０ ６５ １１ ４０２

５　结论与展望
　　本文提出一种结合多尺度模型与低秩矩阵分解的
多尺度低秩模型实现磁共振图像的重构，采用交替方

向乘子方法实现基于多尺度低秩模型的磁共振图像重

构凸优化问题的求解．本文采用两种心脏欠采样磁共
振数据（心脏灌注和心脏电影ＭＲ数据）用于验证磁共
振成像的性能．实验结果表明，基于多尺度低秩模型的
磁共振重构方法能够有效地提高磁共振图像重构的精

度、减少磁共振图像重构误差．在任何加速因子情况
下，与ｋｔＳＬＲ和Ｌ＋Ｓ重构方法相比，基于ＭＳＬ方法重
构的磁共振图像具有更高的信差比，其重构的图像的

平均结构相似性更高，图像结果纹理清晰、边缘光滑．

但在重建时间方面，ＭＳＬ方法相比其他两种方法，由于
需要进行不同尺度下块矩阵低秩计算，重构时间更复

杂，我们将采用ＧＰＵ加速，进一步优化 ＭＳＬ重构算法，
以降低磁共振重构时间．
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