
第 2 期
2023 年2 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 51    No.2
Feb.    2023

融合局部低秩先验与Bloch流形约束的磁共振
指纹重建算法

李 敏，栗泽昊，张 卓，张学武
（河海大学物联网工程学院，江苏常州 213022）

摘　要：　为了实现快速成像，磁共振指纹（Magnetic Resonance Fingerprinting，MRF）技术通常使用非笛卡尔稀疏

采样模板对K空间进行高度欠采样，从而获得稀疏K空间信号 . 然而，从稀疏的K空间信号重建像空间数据是一个病

态不适定问题，重建出的MRF像空间数据存在大量的混叠伪影，直接影响到组织生理参数的重建准确度 . 为此需要将

各种先验知识引入重建模型之中，以缓解MRF重建问题的不适定性 . 针对上述问题，本文提出一种融合局部低秩先验

与Bloch流形约束的MRF重建模型，并使用交替方向乘子法（Alternating Direction Method of Multipliers，ADMM）求解模

型中的非凸MRF重建问题 . 本文算法在引入MRF像空间数据的局部低秩先验的同时，使用预先构建的字典为重建指

纹提供流形约束 . 一方面通过空域局部低秩约束有效抑制混叠伪影的产生，另一方面利用字典先验避免指纹的时域

流形特征在迭代重建过程中丢失 . 仿真实验结果表明，相较于引入了全局低秩先验与 Bloch流形约束的其他同类算

法，本文算法可以提供更高的组织参数重建准确度 .
关键词：　磁共振指纹；局部低秩；Bloch流形；交替方向乘子法

基金项目：　常州市重点科技支撑计划（社发项目）（No.CZ520036212）；常州市科技计划基础研究项目（No.CJ20200065）
中图分类号：　TP391  　文献标识码：　A  　 文章编号：　0372-2112(2023)02-0372-13
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn　　　 　 DOI:10.12263/DZXB.20211290

Local Low-Rank and Bloch Manifold Regularized Magnetic Resonance 
Fingerprinting Reconstruction
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Abstract:　To reduce the scanning time, magnetic resonance fingerprinting (MRF) generally performs non-Cartesian 
sparse undersampling in the K-space. However, it's an ill-posed problem to reconstruct MRF data from the sparse K-space 
data. There are severe artifacts in the reconstructed MRF data, which subsequently reduce the reconstruction accuracy of the 
tissue parameters. So, it's necessary to utilize a variety of prior knowledge to alleviate the ill-posed nature of the MRF re⁃
construction problem. For this purpose, we propose a new MRF reconstruction model in which the local low-rank prior and 
the Bloch manifold constraints are combined to help recovering MRF data from its highly undersampled K-space data, and 
utilize the alternating direction method of multipliers (ADMM) algorithm to solve the corresponding non-convex MRF re⁃
construction problem. On the one hand, the local low-rank prior has powerful de-redundancy capability that can remove 
aliasing artifacts. On the other hand, the MRF dictionary, which is predefined using Bloch equation, can provide fingerprint 
prior for each foreseeable physiological tissue, so as to regularize the temporal manifold features of the reconstructed finger⁃
prints. The results of the simulation experiments show that, compared with the other iterative methods which integrate the 
global low-rank prior and the Bloch manifold constraints, the proposed method has better performance on the reconstruction 
accuracy of multiple tissue physiological parameters.
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1　引言

磁共振指纹成像技术（Magnetic Resonance Finger⁃
printing，MRF）借鉴压缩感知与模式识别理论，可以实

现多种组织生理参数的快速并行量化成像，例如纵向

弛豫时间（T1）、横向弛豫时间（T2）、质子密度（Proton 
Density，PD）. 它打破了传统定量磁共振成像技术难以

同时获得多种组织生理参数以及成像速度慢的局限

性，在定量磁共振成像技术发展史上具有革命性的意

义［1~3］. MRF技术重建出的定量组织生理参数可以为软

组织病变的精准刻画，以及慢性退行性疾病的早期筛

查与诊断提供重要的数据支撑 .
MRF 成像过程中，在具有时域伪随机变化特征的

射频（Radio Frequency，RF）脉冲序列激发下，不同组织

的生理参数差异性将反应在弛豫信号的瞬态时变特征

上，经过重建生成能够表征组织生理参数的信号演化

序列，被称为指纹 . 而在相同的激发条件下，基于Bloch
方程和计算机仿真，可以获得任意组织生理参数组合

对应的理想指纹 . 将预先计算得到的所有理想指纹存

储起来，就形成了字典 . 最后，通过模式识别算法在字

典中搜索与观测指纹最匹配的字典词条，并索引到其

对应的生理参数组合，就实现了多种组织生理参数的

并行量化成像 . 为了缩短成像时间，MRF技术在弛豫过

程中通常采用非笛卡尔稀疏采样模板对K空间进行高

度欠采样，从而获得稀疏 K 空间信号 . 然而，由稀疏 K
空间信号重建 MRF 像空间数据是一个病态不适定问

题 . 例如，常规MRF重建算法［4］通过网格化重建［5］或非

均匀傅里叶变换［6］（NonUniform Fast Fourier Transform，

NUFFT）重建出的 MR 像空间数据带有严重的混叠伪

影，直接影响到后续组织生理参数重建的准确度 .
为了解决该问题，学者们基于 K 空间信号的测量

模型，构建带有先验知识约束的MRF重建模型，并通过

迭代估计逼近 MRF 重建模型最优解［7，8］，有效缓解了

MRF重建问题的不适定性 . 例如，基于人体器官组织结

构相对固定且组织类型少的特点，在 MRF重建模型中

引入全局低秩先验，可以有效抑制重建过程中产生的

混叠伪影，提升组织生理参数的重建准确度［9~11］；另外，

基于压缩感知理论，引入空域稀疏先验作为约束条件，

同样可以抑制混叠伪影的产生，从而改善 MRF像空间

数据的重建效果［12］.
受益于人体局部组织之间的强相似性，近几年来，

局部低秩先验在动态磁共振成像（dynamic Magnetic 
Resonance Imaging，dMRI）［13］以及传统 MR 定量成像［14］

领域中得到了广泛的应用 . 相较于全局低秩先验，局部

低秩先验具有更强的去冗余特性，可以更好地抑制混

叠伪影 . 在 MRF 领域，也有学者使用局部低秩先验取

代全局低秩先验 . 例如，Lima Da Cruz等人［15］提出将局

部低秩与空域稀疏先验结合在一起重建MRF像空间数

据；Bustin 等人［16］利用 MRF 像空间数据局部和非局部

尺度上的高度冗余以及相邻时间点之间的强相关性，

引入局部低秩先验进行重建 . 这些算法都引入了MRF
像空间数据的空域局部低秩约束来改善重建效果，但

没有对指纹的时域流形特征进行约束，可能导致重建

指纹的流形特征在迭代过程中丢失，从而降低重建指

纹对组织生理参数的表征能力［17］.
为此，本文提出了一种融合局部低秩先验与 Bloch

流形约束的 MRF 重建算法 . 具体来说，本文一方面在

重建模型中引入MRF像空间数据的局部低秩先验抑制

混叠伪影的产生；另一方面，通过预先构建的字典所提

供的指纹先验来约束重建指纹的时域流形特征，避免

指纹的流形特征在迭代重建过程中丢失；最后，本文采

用交替方向乘子（Alternating Direction Method of Multi⁃
pliers，ADMM）算法［18］求解该联合时空约束的非凸最小

化问题 . 为了验证本文算法的有效性，将所提算法与常

规的MRF重建算法以及引入了先验约束的迭代重建算

法进行对比，包含联合全局低秩先验与Bloch流形约束

的 MBIR-MRF 算法［9］，以及 LRADMM 算法［11］. 实验结

果表明，针对不同类型的组织生理参数，本文算法都提

供了最高的重建准确度 .
2　理论及方法

2. 1　磁共振指纹生成原理与Bloch流形约束

MRF技术通过伪随机变化的射频脉冲激发序列将

不同的组织生理参数组合编码成具有独特时域变化特

征的指纹，相关原理如图 1所示 . MRF采用射频脉冲序

列激发观测目标，并在每个重复时间（Time Repetition，
TR）点下采集观测目标的K空间信号，采集完成后通过

傅里叶变换重建出观测目标的多幅磁共振对比度图像

（即 MRF像空间数据），不同磁共振对比度图像中同一

空间位置的强度值组成了观测目标中该像素点对应的

指纹，如图 1底部蓝色曲线所示 . 由于MRF快速扫描成

像的技术要求，在信号采集过程中需要对 K 空间进行

稀疏欠采样以缩短采样时间，这将导致重建出的指纹

携带严重的折叠噪声 .
MRF 字典的生成原理如图 2 所示 . 在相同的射频

脉冲序列激发下，任意组织生理参数对应的理想指纹

（如图中的红色曲线所示）均可以基于 Bloch 方程仿真

得到 . 而构建字典可以将所有可能的组织生理参数组

合对应的理想指纹预先存储起来，一方面提供从组织

生理参数到指纹的映射关系，另一方面为重建指纹提

供流形先验 . 字典的大小由观测目标的组织生理参数

分布范围和量化精度决定 .
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2. 2　基于Bloch流形约束的MRF重建模型

根据磁共振成像原理，MRF 在弛豫过程中采集到

的K空间稀疏信号可以表达如下：

Y = Fu (X )+ n （1）
其中，X为观测目标的 MRF 像空间数据；Y为稀疏 K 空

间信号；n为测量噪声；Fu ( × )代表非均匀傅里叶变换 .
根据Bloch方程，若已知观测目标的组织生理参数

{ρT1 T2} ÎRN（ρ代表观测目标的质子密度）以及射频

脉冲序列的采集参数{TRFA} ÎRT（TR 表重复时间，

FA 表示翻转角），则 MRF 像空间数据 X 与组织生理参

数之间的相互映射关系为

X = ϕ (T1 T2|TRFA) ρ （2）
其中，N 为二维观测目标包含的像素点数目；T 为射频

脉冲序列包含的 TR 时间点数目（即采集长度）；

XÎCN ´ T；ϕ( × )代表 Bloch 方程 . 令 θ = {T1 T2}，并省略

系统采集参数{TRFA}，式（2）可以被简化为X = ϕ(θ)ρ.
X的每一列数据X： t 为观测目标在第 t个时间点的磁共

振对比度图像，可表示为 X： t = ϕt (θ)ρ；X的每一行数据

Xn ：为观测目标中第 n个像素对应的磁共振指纹 . 考虑

到MRF字典包含了所有可能组织生理参数组合的理想

指纹先验，因此可以通过字典匹配的方法对Xn ：施加指

纹流形特征约束 .
不同 TR时间点下 K空间信号的采集互不干扰，因

此 可 以 将 稀 疏 K 空 间 数 据 矩 阵 表 示 为 Y =

[Y： 1 Y： 2  Y： T ]，其中Y： t为第 t个TR时间点采集到的

稀疏K空间信号，它与X： t之间的关系如下：

Y：. t = Fu (X： t )+ n t  "tÎ{12T} （3）
其中，Y： t ÎCQ，Q为每个时间点下K空间的稀疏采样点

数目（不失一般性地假设每个时间点内 K 空间采样点

数目相等）. n t ÎCQ 为第 t 个 TR 时间点下的测量噪声，

通常假设其为复高斯白噪声 . 将 X： t = ϕt (θ)ρ带入式

（3）中，可以得到K空间测量信号与组织生理参数之间

的对应关系：

Y： t = Fu (ϕt (θ)ρ)+ n t  "tÎ{12T} （4）
因此，若要估算组织生理参数{ρθ}，需要求解以下

非线性最小二乘问题［7］：

{ ρ̂θ̂} = arg min
ρθ

1
2∑

t = 1

T

 Y： t - Fu (ϕt (θ)ρ)
2

2
（5）

该MRF重建模型基于Bloch方程约束指纹流形，实

现了从稀疏 K 空间信号到组织生理参数的直接映射 .
然而由于K空间数据的稀疏欠采样，式（5）中的最小二

乘问题具有不适定性 . 引入先验知识进一步缩小解空

间是目前解决该问题的主流方法 .
2. 3　融合局部低秩先验与Bloch流形约束的MRF

重建模型

考虑到观测目标局部区域内组织的强相关性，

MRF 像空间数据在局部区域具有低秩特性，并且其秩

远小于MRF像空间数据的全局秩 . 相较于全局低秩特

性，局部低秩特性在消除数据冗余、提升重建效果等方

面更加具有优势［13~16］. 为此，本文构建融合局部低秩先

验与Bloch流形约束的MRF重建模型：

{ ρ̂θ̂} = arg min
ρθX

1
2∑

t = 1

T

 Y： t - Fu( )ϕt (θ)ρ
2

2

                +λl∑
b

rank(Cb X )

                     s.t.  ϕt (θ)ρ =X： t

（6）

式（6）由 3个部分组成：第 1项为数据保真项；第 2项为

局部低秩正则化项；第 3 项为 Bloch 流形约束项 . 本文

基于 Bloch方程构建指纹字典来约束指纹流形 . 其中，

λl为局部低秩正则化系数，Cb XÎCM ´ T表示观测目标中

一个随机抽取的局部图像块所对应的 MRF 像空间数

据，该局部图像块的尺寸为 M ´ M（MN），下标 b
代表该局部图像块左上角像素的空间位置索引 .

图1　磁共振指纹生成原理图

图2　磁共振指纹字典构建原理图
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由于局部低秩约束 rank(Cb X )非凸，本文使用其凸

近似核范数 Cb X
*

［19，20］代替 rank(Cb X )，因此式（6）改

写为

{ ρ̂θ̂} = arg min
ρθX

1
2∑

t = 1

T

 Y： t - Fu (ϕt (θ)ρ)
2

2

               +λl∑
b

 Cb X
*

s.t.  ϕt (θ)ρ =X： t

（7）

其中， Cb X
*
为局部MRF像空间数据矩阵Cb X的奇异

值之和 . 至此，通过求解式（7）中融合局部低秩先验与

Bloch流形约束的带约束优化问题，可以估计出组织生

理参数ρ和θ.
2. 4　ADMM算法求解过程

式（7）是一个带约束的非凸优化问题，并且其中还

包含了大量的具有不同尺度的变量，这导致难以使用

一般的非线性优化算法［21］进行求解 . 为此，本文求解时

首先使用变量分离算法（Variable Splitting，VS）［7，22］将
Bloch 流形约束条件从数据保真项中分离出来，并将

MRF 像空间数据从局部低秩正则化项中分离出来，从

而式（7）中的优化问题转换为式（8）中的优化问题，然

后采用 ADMM 算法求解式（8）中的带约束非凸最小化

问题 .
{ ρ̂θ̂} = arg min

ρθXRb

1
2∑

t = 1

T

 Y： t - Fu (X： t )
2

2
+ λl∑

b

 Rb *

s.t.  ϕt (θ)ρ =X： t  and  Cb X =Rb

（8）

式（8）是一个带约束优化问题，根据 ADMM 算法，其对

应的无约束增广拉格朗日函数为

L ( ρθXRb ) = 1
2∑

t = 1

T

 Y： t - Fu (X： t )
2

2
+ λl∑

b

 Rb *

+∑
t = 1

T { }μ1

2  X： t - ϕt (θ)ρ
2

2
+Re ( )ΛX： t

X： t - ϕt (θ)ρ

+∑
b
{ }μ2

2
 Cb X -Rb

2

F
+Re ( )ΛRb

Cb X -Rb

（9）
其 中 ，ΛX： t

和 ΛRb
为 拉 格 朗 日 乘 子 ，ΛX： t

ÎCN，

ΛRb
ÎCM ´ T；μ1和 μ2为罚函数系数，均大于 0；Re( × )为取

复数实部运算 . ADMM算法将式（9）中的无约束增广拉

格朗日函数分解为下列3个子问题，并逐个进行求解：

{ρ( j + 1)θ( j + 1)} = arg min
ρθ

L ( ρθX ( j)R( j)
b ) （10）

X ( j + 1)= arg min
X

L ( ρ( j + 1)θ( j + 1)XR( j)
b ) （11）

R( j + 1)
b = arg min

Rb

L ( ρ( j + 1)θ( j + 1)X ( j + 1)Rb ) （12）
然后更新拉格朗日乘子：

Λ( j + 1)
X： t

=Λ( j)
X： t

+ μ1( X ( j + 1)
： t - ϕt(θ( j + 1)) ρ( j + 1)) （13）

Λ( j + 1)
Rb

=Λ( j)
Rb
+ μ2 (Cb X ( j + 1)-R( j + 1)

b ) （14）
其中，j为当前迭代次数 . 直到问题的解满足收敛条件

或达到最大迭代次数，上述迭代终止 . 接下来，本文给

出式（10）~（12）中的最小化问题的详细求解方法 .
首先，求解式（10），更新参数{ρθ}. 式（10）的具体

表达为

{ρ( j + 1)θ( j + 1)} = arg min
ρθ

∑
t = 1

T μ1

2









 









ϕt (θ)ρ - ( )X ( j)
： t
+
Λ( j)

X： t

μ1

2

2

（15）
式（15）中误差向量二范数的叠加和等价于求解对应误

差矩阵的Forbenius范数，即

{ρ( )j + 1 θ( )j + 1 } =  arg min
ρθ

μ1

2
 ϕ(θ)ρ - Z ( j) 2

F
（16）

其 中 ，Z ( j)=X ( j)+ Λ( j)
X μ1；X =[X： 1 X： 2 X： T ]；ΛX =

[ΛX： 1
ΛX： 2

ΛX： T
]；ϕ(θ)ρ =[ϕ1 (θ)ρϕ2 (θ)ρϕT (θ)ρ].

本文通过在字典中进行穷尽搜索解决式（16）中的非线

性最小二乘问题，具体做法：针对矩阵Z ( j)的每一行，本

文使用字典匹配方法从预先构建的指纹字典中找出与

其相关性最强的字典词条，索引到对应的组织参数 θ，

并通过计算观测指纹与匹配词条之间的幅度比值得到

相应的质子密度ρ.
然后，求解式（11），更新 MRF 像空间数据 X. 式

（11）的具体表述为

X ( j + 1)= arg min
X

∑
t = 1

T 1
2  Y： t - Fu (X： t )

2

2

              +∑
t = 1

T μ1

2









 









X： t - ϕt (θ
( j + 1) )ρ( j + 1)+

Λ( j)
X： t

μ1

2

2

              +∑
b

μ2

2









 









Cb X -R( j)
b +

Λ( j)
Rb

μ2

2

F

    （17）

在每次迭代中，如果随机抽取的局部图像块数量足够

多，观测目标中的每个像素点都会被局部图像块重复

多次采样，则式（17）中的最后一项和式（18）中的等式

右边项等价［13］，即

∑
b

μ2

2









 









Cb X -R( j)
b +

Λ( j)
Rb

μ2

2

F

=
αμ2

2






 






X -R( j)+
Λ( j)

R

μ2

2

F

（18）
其中，Rb =Cb R，ΛRb

=CbΛR，即Rb和ΛRb
分别是由矩阵R

和ΛR 中的M个行向量组成，行索引由局部图像块中的

每个像素点在观测目标中的空间位置决定 . 式（18）等

式右边的 α为局部图像块的采样密度，其定义为 α »
MNb N，表示每轮迭代中观测目标的每个像素点被随机

抽取的局部图像块重复采样的次数，其中 Nb 为随机抽

取的局部图像块的数目，本文中默认情况下 α = 10. 将

式（18）代入式（17），则式（17）中的优化问题转变为针
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对 X： t 可分离的二次优化问题，可以通过共轭梯度

（Conjugate Gradient，CG）算法［23］进行求解 .
最后，求解式（12），更新 Rb. 式（12）中优化问题的

详细表达式为

R( j + 1)
b = arg min

Rb

μ2

2
 Rb -W ( j) 2

F
+ λl Rb *

（19）
其中，W ( j)=Cb X ( j + 1)+ Λ( j)

Rb
  μ2. 式（19）是一个经典的核

范数最小化问题，可以通过奇异值阈值（Singular Value 
Thresholding，SVT）算法［24］求解，即

R( j + 1)
b = SVTλl /μ2(W ( j))

=∑
i

max (τi - λl  μ2  0)u iv
H
i

（20）

其中，τi为矩阵W的第 i个奇异值；而u i和 v i分别对应矩

阵W的第 i个左奇异向量和右奇异向量 .
值得注意的是，每轮迭代随机抽取 Nb 个局部图像

块，相应地需要更新Nb 个矩阵Rb. Rb 更新完成后，根据

它们所包含的行向量在矩阵 R 中的行索引，将拥有相

同行索引的行向量取平均后，放回矩阵R的对应行中，

生成下一轮迭代开始时矩阵 R的估计 . 在下一轮迭代

的过程中，根据随机抽取的局部图像块的空间位置，再

从矩阵R中抽取M个行向量，组成新的Rb. 同理，ΛRb
与

ΛR之间存在相同的关系 .
综合上述求解步骤，本文算法的求解流程如算法 1

所示 . 考虑到本文算法求解的优化问题是非凸的，算法

的迭代优化过程和最终结果受到初始值的影响 . 为此，

本文采取大多数算法的初始化策略，令X (0)为稀疏K空

间 数 据 的 网 格 化 重 建 结 果［5］，同 时 令 R(0)=X (0)，

Λ(0)
X： t

= 0，Λ(0)
R = 0.

3　实验与分析

3. 1　数值仿真

本文通过数值仿真实验验证所提算法的性能 . 从

Brainweb 数据库［25］中下载一个数字大脑横截面模型，

其中 T1，T2，PD组织参数如图 3所示 . 本文使用伪稳态

自由进动（pseudo Steady State Free Procession，pSSFP）
序列［26］作为射频脉冲激发序列，该序列最大采集长度

为 850，其翻转角（Flip Angle，FA）参数与文献［11］相

同，重复时间（TR）以及回波时间（Time Echo，TE）基于

pSSFP模式计算得到 .

数值仿真时，首先基于Bloch方程通过仿真生成数

字大脑模型的 MRF像空间数据，然后通过傅里叶变换

将像空间数据转换到 K 空间，并使用变密度螺旋采样

轨迹对K空间进行稀疏欠采样，最终获得仿真稀疏K空

间数据 . 本文默认情况下使用的变密度螺旋采样轨迹

包含 1 960个采样点，它在K空间中心全采样，K空间边

缘 1/48欠采样 . 为了模拟真实信号采集过程，在仿真得

到的稀疏 K 空间数据中添加均值为零的复高斯白噪

声，获得信噪比（Signal Noise Ratio，SNR）为 30 dB 的信

号 . 信噪比的计算式为 SNR = 20 log10 (s σ )，其中 s为理

想MRF像空间数据中第一幅磁共振对比度图像的平均

强度（去除背景区域），σ为噪声的标准差 . 综上所述，数

值仿真流程如图4所示 .
本文所有的 MRF 重建算法使用同一个字典，该字

典只考虑 T1 和 T2 组织参数对指纹的影响，而不考虑

磁场不均匀性、磁化转移等其他因素的影响 . 根据

正常人体大脑生理参数分布范围，设定字典中 T1 参

数的变换范围为 [1005000] ms，T2 参数的变换范围为

[10500] ms. 根据组织生理参数的变化特点，采用非

等间隔离散方法，T1 和 T2 参数分别被离散化为 T1 =
［100∶20∶2000，2200∶200∶5000］ ms，T2 =［10∶2∶50，55∶
5∶300，320∶20∶500］ ms. 由于正常人体的组织生理参

数 T1 大于 T2，因此去除掉 T1 小于 T2 对应的组织生理参

数组合，最终字典共包含8 595个指纹词条 .
3. 2　实验结果

本节通过 4组实验来验证本文算法的性能，并采用

临床上最感兴趣的脑脊液、灰质、白质 3种组织类型重

建生理参数的平均相对误差作为算法性能的定量评价

算法算法1 融合局部低秩先验与融合局部低秩先验与Bloch流形约束的流形约束的MRF重建算法重建算法

输入输入: K空间数据测量矩阵Y,局部图像块采样数目Nb, ADMM最大

迭代次数 Jmax.
初始化初始化: X (0) R(0)=X (0) Λ(0)

X : t
= 0 Λ(0)

R = 0.
FOR j = 1:Jmax, DO
  步骤1. 求解式(15)得到ρ( j + 1)θ( j + 1);
  步骤2. 代入式(18)到式(17)中,求解式(17)得到X ( j + 1);
  FOR Nb个随机抽取的局部图像块

    步骤3. R( j)
b =Cb R( j),求解式(20)得到R( j + 1)

b ;
    步骤4. Λ( j)

Rb
=CbΛ

( j)
R ,并通过式(14)得到Λ( j + 1)

Rb
;

  END FOR
  步骤5. 根据Nb个R( j + 1)

b 所包含的行向量在矩阵R( j)中的行索引,
将拥有相同行索引的行向量取平均后,放回矩阵R( j)的对

应行中,更新得到R( j + 1);
  步骤6. 同步骤5,由Nb个Λ( j + 1)

Rb
更新得到Λ( j + 1)

R ;
  步骤7. 根据式(13)更新拉格朗日乘子Λ( j + 1)

X : t
;

END FOR
输出输出: ρ θ.

      (a) T1参数图                (b) T2参数图                 (c) PD参数图

图3　数字大脑模型组织生理参数图
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指标（这 3种组织类型占据了数字大脑模型的绝大部分

区域）. 首先，将本文算法与常规MRF重建算法以及目

前先进的迭代重建算法进行对比；其次，针对K空间信

号的采集参数和重建算法相关参数的设置，分别进行

详细的讨论 .
3. 2. 1　实验1：与常规MRF重建算法的比较

常规MRF重建算法分为2个步骤：

第 1步，利用网格化重建算法或非均匀傅里叶变换

由稀疏K空间数据重建出带噪MRF像空间数据 . 实验

采用网格化重建算法，利用Voronoi图密度补偿函数［27］

和 Kaiser-Bessel 卷积核［5］将欠采样的 K 空间数据插值

到均匀网格点上，并使用快速傅里叶变换重建出带有

严重混叠伪影的MRF像空间数据 .
第 2 步，根据重建的 MRF 像空间数据进行字典匹

配，重建出组织生理参数 . 为了验证本文算法可以用更

短的采集长度实现更高的组织参数重建准确度，从而

缩短成像时间，实验对指纹序列进行均匀下采样，使采

集长度降低至 T=284. 为了使本文算法达到最优性能，

需要对局部低秩正则化系数 λl，惩罚因子 μ1 和 μ2，以及

局部组织块的尺寸等参数进行调优 . 通过重复实验对

算法参数进行调整，最终设置最优算法参数：局部图像

块尺寸为 M ´ M = 7 ´ 7，λl = 1 ´ 10-4，μ1 = 5 ´ 10-3，

μ2 = 5 ´ 10-4，CG 算法迭代次数为 20，ADMM 迭代次数

为70.
常规 MRF重建算法与本文算法的实验结果如图 5

所示，从上至下依次为组织生理参数 T1，T2 和 PD 的重

建结果 . 其中，图（5）左边 3 列为常规算法与本文算法

重建出的组织参数定量图以及其对应的相对误差图，

相对误差图右下角的数字代表相对误差的平均值 . 最

右列的曲线图详细描述了本文算法的收敛过程，其中

实线为本文算法组织参数重建误差的收敛曲线，虚线

为常规 MRF算法在采集长度 T=284和 T=850下的重建

误差阈值曲线 . 值得注意的是，由于本文算法将 MRF
数据初始化为稀疏 K 空间数据的网格化重建结果，因

此在第一次迭代时，蓝色实线和红色虚线应相交于相

同的重建误差（为了方便结果展示，曲线图并未绘制前

几次迭代的重建误差）.
观察图 5可知， 对于常规MRF重建算法，当采集长

度由 284个时间点增长至 850个时间点，T1，T2 和 PD这

3 种组织参数的重建误差分别降低了 2.69%，2.19% 和

0.44%，表明增加采集长度有利于降低组织生理参数的

重建误差 . 这是因为，常规 MRF 算法重建出的指纹携

带大量的折叠噪声，更长的指纹序列有利于字典匹配

算法在穷尽搜索字典的过程中克服噪声干扰，找出最

佳匹配的指纹词条 . 此外，实验结果显示，相较于常规

算法在采集长度 T=850 下的重建结果，本文算法使用

T=284的采集长度，仍然使 T1，T2 和 PD这 3种组织参数

的重建误差分别降低了 4.29%，5.11% 和 1.39%. 这表

明，本文算法可以在缩短采集长度的同时进一步提升

组织参数的重建准确度，为缩短成像时间、加速MRF技

术发展提供了良好支撑 .
3. 2. 2　实验2：与其他MRF迭代重建算法的比较

本文算法是一种迭代重建算法，本节将本文算法

与 LRADMM 算法和 MBIR-MRF 算法这 2 种最先进的

MRF迭代重建算法进行比较 . 对于所有MRF重建算法，

实验中保持采集长度T=284、信噪比SNR=30 dB不变 .
LRADMM 算法利用奇异值分解（Singular Value 

Decomposition，SVD）技术将 MRF 像空间数据投影到由

字典的前 r 个左奇异向量所定义的低维子空间中

（r T），因此 MRF 像空间数据在时域上被极大地压

缩 . 然后，LRADMM算法在低维子空间中引入Bloch流

形约束重建MRF像空间数据 . 实验中根据LRADMM算

法原始文献的结果［11］，通过重复实验对该算法的关键

参数 r以及 Bloch流形约束条件的罚函数系数 μ进行调

整，最终确定 r = 10，μ = 2 ´ 10-2.
MBIR-MRF 算法与本文算法的区别在于使用全局

低秩正则化项 rank(X )代替式（4）中的局部低秩正则化

图4　数值仿真流程图
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项∑
b

rank(Cb X ). 由于原始文献并未给出其最佳参数的

设置［9］，同样，本文基于重复实验对相关算法参数进行

调优，得到全局低秩正则化系数 λl = 1 ´ 10-2，罚函数系

数 μ1 = μ2 = 5 ´ 10-3，CG算法迭代次数为 20，ADMM算法

迭代次数为60.
LRADMM 算法、MBIR-MRF 算法以及本文算法的

组织参数重建结果的定量图及其对应的相对误差如

图 6 所示，其中组织参数定量图左下角所示为蓝色方

框区域内组织参数重建结果的局部放大，相对误差图

右下角的数字为相对误差的平均值 . 实验结果表明，

相较于引入了全局低秩先验与 Bloch 流形约束条件的

LRADMM 算法和 MBIR-MRF 算法，本文算法使 T1，T2

和 PD 这 3种组织参数的重建误差分别降低了 3.62%，

2.56%，0.13% 和 1.83%，2.09%，0.36%. 这受益于局部

低秩先验具有更强的数据去冗余能力，可以用来消

除迭代重建过程中产生的混叠伪影 . 而基于局部图像

块的低秩约束还可以避免局部区域之间重建误差的

相互传播 . 与此同时，本文算法还在迭代重建过程中

引入了字典先验，有效地保留了指纹的时域流形

特征 .
除重建准确度之外，重建效率也是评价不同算法

性能表现的一个指标，上述 3 种 MRF 重建算法的计算

图5　常规MRF算法及本文算法的组织参数重建结果
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时间以及收敛所需的迭代次数如表 1所示，其测试硬件

环境为AMD Ryzen 4800H CPU以及 16 GB DDR4内存 .
观察表 1可知，尽管本文算法可以收敛至最低的组织参

数重建误差，但需要付出远超 LRADMM 算法的计算代

价，这是因为LRADMM算法在重建MRF像空间数据之

前，首先在时域上对其进行压缩（通常为百倍数量级），

极大限度地减少了计算代价 . 而 MBIR-MRF 算法与本

文算法在重建效率上相差不大 .

由于 LRADMM 算法、MBIR-MRF 算法以及本文算

法所求解的均为非凸优化问题，因此这 3种算法的重建

结果在一定程度上依赖于初始化方案的选择 . 其中，

LRADMM 算法［11］使用零初始化方案，而 MBIR-MRF 算

法［9］以及本文算法使用网格化重建结果作为MRF像空

间数据的初始值 . 为了研究不同的算法对初始化方案

的灵敏度，对于这 3 种算法，本文分别使用上述 2 种不

同初始化方案进行重建，重建结果记录在表 2中 . 实验

结果表明，在保持表 1所示的迭代次数不变的情况下，

上述 3种MRF重建算法使用任意一种初始化方案均能

够达到收敛，其中MBIR-MRF算法和本文算法在 2种初

始化方案下的收敛结果保持一致，而 LRADMM 算法使

图6　不同MRF迭代重建算法的组织参数重建结果及其相对误差

表1　3种MRF迭代重建算法的计算效率

计算时间/迭代

迭代次数

LRADMM
约23 s

30

MBIR-MRF
约250 s

60

本文算法

约280 s
70
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用零初始化方案时的重建结果要略优于使用网格化重

建初始化方案时的重建结果 .
最后，本节还针对Bloch流形约束条件在MRF迭代

重建过程起到的重要作用进行了相关研究 . 对于本文

算法，在去除Bloch流形约束条件后再次观察算法的性

能表现，得到以下结论：本文算法在去除 Bloch 流形约

束条件后收敛速度变慢，且最终的收敛误差较大，无法

满足临床要求 . 同时，文献［11］也曾提出 LRADMM 算

法在去除字典约束条件后组织参数的重建误差显著增

大 . 这些结论均表明，在 MRF 迭代重建的过程中引入

Bloch流形约束条件是十分必要的，字典作为指纹流形

先验可以有效缓解MRF重建问题的不适定性 .

3. 2. 3　实验 3：K空间信号采集参数对MRF重建算法

的影响

不同MRF重建算法的组织参数重建准确度从根本

上都受制于采集得到的K空间信号，而K空间信号的采

集结果主要受到 3 个因素的影响，分别是 K 空间采样

率、采集长度 T 以及测量噪声，本小节主要研究这 3 种

采集参数对MRF重建算法的影响 .
（1）K空间采样率对MRF重建算法的影响

为了加快扫描速度，MRF 技术在弛豫过程中一般

使用非笛卡尔稀疏采样模板对 K 空间进行高度欠采

样，从而获得稀疏K空间信号，而螺旋采样模板和径向

采样模板是最常用的两种非笛卡尔采样模板 . 基于这2
种非笛卡尔采样模板，本节主要讨论不同的采样率对

不同的MRF重建算法的影响 . 实验中保持采集长度T=
284，信噪比SNR=30 dB.

本节设置了 4个非笛卡尔欠采样轨迹，分为螺旋采

样轨迹和径向采样轨迹 2组，每组的 2条轨迹具有不同

的采样率，如图 7所示 . 对于螺旋采样轨迹，轨迹 a是本

文使用的默认采样轨迹，它在K空间中心全采样，K空间

边缘处 1/48欠采样，共包含 1 960个采样点；轨迹 b在K
空间中心 1/24欠采样，K空间边缘处 1/48欠采样，包含

1 094个采样点 . 对于径向采样轨迹，轨迹 c和轨迹 d分

别包含 8条和 4条径向采样线，总的采样点数目分别为

2 049和1 025. 值得关注的是，轨迹a与轨迹c的采样点数

目大致相等，而轨迹b与轨迹d的采样点数目大致相等 .
针对上述 4条不同的采样轨迹，不同算法的组织参

数重建结果如表 3所示，表中记录的为重建组织生理参

数图的平均相对误差 . 针对LRADMM算法、MBIR-MRF
算法以及本文算法，分别对比轨迹 a与轨迹 b的重建结

果，以及轨迹 c 与轨迹 d 的重建结果，可以得到如下结

论：①组织参数的重建准确度与K空间采样率成正比；

②本文算法在任一采样率下的组织参数重建准确度均

优于其他2种算法 . 此外，针对更低的K空间采样率，本

文算法具有更强的鲁棒性 . 对比轨迹 a与轨迹 c的重建

结果，以及轨迹b与轨迹d的重建结果，尽管它们具有大

致相同的K空间采样率，但是它们的重建结果却具有较

大差异，具体表现：螺旋采样轨迹的组织参数重建准确

度远高于径向采样轨迹 . 这是因为在螺旋采样模板中，

更多的采样点位于K空间的中心区域（即低频区域），这

更有利于重建出磁共振对比度图像的全局特征 .
（2）采集长度对MRF重建算法的影响

在实验 1中已经证明采集长度对常规MRF重建算

法［4］有较大的影响，为了验证不同采集长度对MRF迭代

重建算法的影响，本实验分别对通过pSSFP序列获得的

磁共振指纹进行1倍、2倍、3倍均匀下采样，得到采集长

度T=850，T=426以及T=284，并针对这3个采集长度分别

进行仿真实验 . 实验中，针对每个时间点下采集得到的K

表2　2种初始化方案下的组织参数重建误差

初始化方案

零初始化

网格化重建

LRADMM算法

T1

8.71%
8.97%

T2

7.41%
7.97%

PD
3.35%
3.62%

MBIR-MRF算法

T1

6.87%
6.92%

T2

6.94%
6.94%

PD
3.55%
3.58%

本文算法

T1

5.09%
5.09%

T2

4.90%
4.85%

PD
3.25%
3.22%

                    (a) 轨迹 a                                               (b) 轨迹b                                              (c) 轨迹 c                                          (d) 轨迹d
图7　不同采样率的螺旋和径向采样轨迹
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空间信号，添加噪声以保持信噪比SNR=30 dB不变 .
LRADMM 算法、MBIR-MRF 算法以及本文算法在

不同采集长度下的重建结果如图 8 所示，重建结果的

评价指标为重建组织参数图的平均相对误差 . 结果

表明，随着采集长度增加，上述 3 种算法的组织参数

重建准确度都相应增加 . 并且，在所有的采集长度

下，本文算法的组织参数重建准确度都要优于其他 2
种算法 .

（3）测量噪声强度对MRF重建算法的影响

因为K空间信号采集过程会受到采集系统及外部

环境等因素的影响，采集得到的 K 空间信号通常含有

测量噪声，研究中通常假设这种噪声为高斯白噪声 . 为

了验证不同重建算法对测量噪声的鲁棒性，本实验设

置 4个测量噪声强度即 25 dB，30 dB，35 dB，40 dB，并分

别测试所有算法在不同噪声强度下的性能表现，实验

中保持采集长度T=284不变 .
LRADMM 算法、MBIR-MRF 算法以及本文算法在

不同测量噪声强度下的重建结果如图 9所示，重建结果

的评价标准为重建组织参数图的平均相对误差 . 从图

中可知，本文算法在任意噪声强度下都能更准确度重

建出 T1 和 T2 参数，而对于 PD 参数，3 种算法在信噪比

较高的情况下，重建结果趋于一致 . 随着信噪比增大，

观察不同算法重建误差曲线的整体趋势，可以推断本

文算法对噪声的鲁棒性更强，且在低信噪比情况下，本

文算法的优势更大 .
3. 2. 4　实验4：本文算法的相关参数设置分析

考虑到引入局部低秩先验涉及到局部图像块的窗

口尺寸 M ´ M 以及局部图像块采样密度 α参数的

设置，本节将针对这 2种关键参数对本文算法的影响进

行分析和讨论，从重建结果准确度及算法计算时间方

面给出参数设置依据 .
（1）局部窗口尺寸的设置

由于 α与Nb 之间存在 α » MNb N的等式联系，因此

实验中在讨论局部窗口尺寸时，需要调整Nb的值，保持

表3　不同采样轨迹下的组织参数重建误差

采样

模板

螺旋

径向

轨迹

a
b
c
d

LRADMM算法

T1

8.71%
9.72%
15.7%
17.2%

T2

7.41%
7.16%
13.5%
14.6%

PD
3.35%
3.49%
5.85%
6.05%

MBIR-MRF算法

T1

6.92%
7.68%

12.05%
13.58%

T2

6.94%
7.31%

12.38%
13.68%

PD
3.58%
4.13%
5.98%
6.16%

本文算法

T1

5.09%
6.47%
8.42%
9.65%

T2

4.85%
5.76%
7.75%
8.66%

PD
3.22%
3.29%
6.59%
6.74%

                           (a) T1重建误差                                                      (b) T2重建误差                                                      (c) PD重建误差

图9　不同噪声强度下的组织参数重建误差

                                 (a) T1重建误差                                                    (b) T2重建误差                                                   (c) PD重建误差

图8　不同采集长度下的组织参数重建误差
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参数 α不变 . 局部图像块的窗口尺寸对本文算法的影

响如图 10所示，图中选取了 4个局部窗口尺寸，分别为

7 ´ 7 11 ´ 11 15 ´ 15 19 ´ 19. 由图 10 可知，随着局部

窗口尺寸减小，本文算法的组织参数重建误差也逐渐

减小，当局部窗口尺寸为 M ´ M = 7 ´ 7 时，T1，T2

和 PD 三种组织参数的重建误差均收敛至最小值 . 然

而，在保持采样密度 α不变的情况下，过小的局部窗口

尺寸意味着更大的计算代价，同时也可能导致局部低

秩先验的约束作用消失 . 综合以上因素，本文选择

M ´ M = 7 ´ 7作为最佳局部窗口尺寸 .

（2）局部图像块采样密度的设置

局部图像块采样密度α为每轮迭代中观测目标的每

个像素点被随机抽取的所有局部图像块重复采样的次

数，较大的α可以保证式（18）中的等号成立 . 当讨论α参

数时，需要保持局部窗口尺寸为固定值（实验中设置局

部窗口尺寸为 M ´ M = 7 ´ 7）. 此外，由于参数α直

接决定等式（18）右边项的系数大小，因此实验中需调整

μ2 和 λl参数，使得等式（18）右边项的系数 αμ2  2以及式

（19）中的奇异值阈值 λl μ2始终保持不变 . 局部组织块的

采样密度对本文算法的影响如图11所示，每个子图中的

4条曲线分别对应α为 4 6 8 10的组织参数重建误差，

图右上角所示为虚线方框区域内4条曲线的局部放大 .
比较这 4条曲线可以发现，在相同的迭代次数下，α = 10

所对应的组织参数重建误差最小 . 此外，对比 α = 4，

α = 6，α = 8对应的3条误差曲线的最终收敛结果可知，随

着 α的增大，组织参数的重建误差逐渐减小，而 α = 8与

α = 10所对应的 2条误差曲线的最终收敛结果却非常接

近 . 这表明本文算法的组织参数重建准确度不会随着α

的增大而无限增大，反而过大的α会增加算法的计算时

间 . 因此，本文中设置采样密度α = 10，在获得较低重建

误差的同时，避免进一步增加算法的计算时间 .

4　总结

本文提出一种融合局部低秩先验与 Bloch 流形约

束的 MRF重建模型，并通过 ADMM 算法交替求解相关

的非凸最小化问题 . 本文算法通过引入空域的局部低

秩先验有效地抑制了混叠伪影的产生，与此同时，利用

字典提供的 Bloch 流形约束保护指纹时域特征不被丢

失，提高 MRF重建准确度 . 仿真实验结果表明，ADMM
算法求解非凸 MRF 重建问题时取得了较好的收敛效

果，并且相较于引入了全局低秩先验与Bloch流形约束

的其他同类算法，本文算法具有更高的组织参数重建

准确度 . 然而，本文算法在计算复杂度方面并不存在优

势，但是目前也存在一些方法可以对本文算法进行优

                         (a) T1重建误差收敛曲线                                  (b) T2重建误差收敛曲线                                     (c) PD重建误差收敛曲线

图10　不同局部窗口尺寸下本文算法的重建结果

                   (a) T1重建误差收敛曲线                                       (b) T2重建误差收敛曲线                                        (c) PD重建误差收敛曲线

图11　不同局部图像块采样密度下本文算法的重建结果
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化，从而大大降低算法的计算时间 . 例如，可以通过奇

异值分解对 MRF像空间数据进行压缩，从而将算法的

计算时间减小一个数量级，这将是我们未来的研究

重点 .
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