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基于小波树和互补分解的CS—MRI重建算法
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摘要：针对压缩感知(Cs)核磁共振成像(MRI)重建算法中全变分(7r、r)正则项会导致图像细节丢失的问题，引入互补分

解模型，结合小波树结构稀疏(简称小波树)，提出一种基于小波树和互补分解的CS—MRI重建算法。利用互补分解将图

像分成平滑分量和残差分量两个部分，并将平滑分量用于’rv正则项，残差分量用于f．范数，可避免TV正则项在滤除噪

声的同时滤除过多的细节信息；利用小波树结构稀疏可进一步补充小波稀疏等先验信息，减少测量值或提高信噪比。针

对目标函数中存在平滑和残差两个未知分量，将目标函数分解为相应的两个子问题交替最小化进行求解。实验结果表

明，与基于小波树的WaTMRI和基于TV的TVCMRI、FCSA等重建算法相比，其能在滤除噪声的同时有效改善MRI图像的

细节信息。
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Abstract：Aiming at the problem that total variation(TV)regularities in compressed sensing(CS)nuclear magnetic resonance imaging

(MRI)reconstruction algofithm Call lead to the loss of image details，we propose a CS—MRI reconstruction flgofithm based on wavelet

tree and complementary decomposition by introducing the complementary decomposition model and combining the sparse wavelet tree

structure(referred to as wavelet tree)．By using complementary decomposition，the image is divided into smooth component and residual

component，and the smooth component is used for TV regular term，and the residual component for fl norm，which Can avoid the TV reg·

ular term from filtering out too much details while removing noise．By using the sparse wavelet tree structure，the prior information such

as the sparse wavelet Can be further supplemented to reduce the measured value or improve the signal-to-noise ratio．The objective func—

tion is decomposed into the corresponding subproblems and minimized alternately to solve the unknown components of smooth and resid—

ual in it．Experiment demonstrates that compared with WaTMRI based on wavelet tree and TVCMRI and FCSA based on TV，the pro—

posed algorithm Can effectively improve the details of MRJ images while filtering out noise．

Key words：magnetic resonance imaging；compressed sensing；complementary dual decomposition；wavelet tree structure；objective func—

tion；reconstruction algorithm

0 引 言
核磁共振成像(magnetic resonance imaging，MRI)

是医学成像，应用广泛。目前MⅪ应用的关键在于快

速成像。Nyquist采样定理需两倍带宽，不符合实际应

用⋯，现常用方法是在压缩感知(compressed sensing，

cs)阻3 3框架下，从欠采样k空间中重建MRI数据，能

有效减少采样时间，达到快速成像的目的。

关于CS—M对重建算法的研究有很多。例如，

Lusting等⋯利用全变分(total variation，TV)和小波构

建目标函数，提出共轭梯度算法(CG)，但重建时间有
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待提高；FISTA算法¨1通过计算更合适的起始点以加

快收敛速度；TVCMRI∞o、RecPF"o和FCSA【81算法利用

算子分割、变量分割思想求解联合正则算子，提高重建

速度和质量；文献[9]利用图像在频域的特性优化测

量矩阵并提出迭代加权算法，提高了重建精度；文献

[2，10]利用MR图像低秩特性进行奇异值分解，但过

程过于复杂；文献[11—12]提出结构稀疏理论，图像不

仅在小波域有稀疏性，其小波稀疏系数也有特定的四

叉树结构，在此基础上文献[13]提出YALLl算法，利

用小波树结构稀疏代替小波稀疏构建目标函数，以提

高图像稀疏度；文献[14]提出WaTMRI算法，联合小

波树结构稀疏和小波稀疏分别拥有的结构稀疏和稀疏

性，联合改善图像质量；Park等¨驯提出互补分解，将完

整图像分为平滑和残差两个分量，仅将平滑分量用于

TV，残差分量用于f．范数，以解决全变分导致的细节

过平滑问题；文献[16]利用贪婪算法提高重建速度，

但需要确定图像稀疏度，缺乏实际性；文献[17]基于

e。范数构建重建算法，计算较为复杂。

TV会在滤除噪声的同时平滑图像的边缘纹理信息。

因此，文中提出一种基于小波树和互补分解的CS—

MRI f MRI based on complementary dual decomposition

and wavelet tree sparsity，DualWaTMRI)重建算法，利

用互补分解抑制TV造成的细节过平滑问题，小波树

结构稀疏用于补充小波稀疏的先验信息，并与同类重

建算法进行了对比。

1 基于小波树和互补分解的CS—M砒重建

算法
基于小波树和互补分解的CS—MRI重建算法系统

框架如图1所示。首先欠采样输入数据得到测量值

b，将其傅里叶逆变换预处理生成初始重构图像，再对

其互补分解，生成初始残差分量和平滑分量，分别进行

TV和e。范数处理，同时利用结构化稀疏理论¨⋯，对整

幅图像进行小波树结构稀疏处理，最后与最小二乘拟

合共同构建目标函数。同时，提出DualWaTMRI重构

算法进行求解，分别得到重构的残差分量和平滑分量，
重建算法常用小波稀疏和，Ⅳ构建目标函数，但 由两分量叠加组成最终的重建图像。

1_”“4
：．1 全变分 l
(TV)

l 辛
树结构 幛H DualWaTMRI重l稀疏

小波稀疏

残差分量 17 (f．范数)

图1 算法系统框架

1．1 基于小波树和互补分解的目标函数

1．1．1 小波树

小波树结构稀疏是图像的小波稀疏系数呈四叉树

结构分布，称大尺寸处的系数值是父系数，相邻小尺寸

的系数值是子系数，则父子系数间有依赖性，即当某一

位置的小波稀疏系数值很大(或接近于0)时，同位置

邻近尺度的小波稀疏系数值也很大(或接近于0)。根

据该特性将系数分组，生成小波树结构稀疏正则项

∑0(妒石)。0：，其中9表示小波稀疏基，x表示MR

图像，f表示小波树形分组的集合，g表示其中一组。

1．1．2互补分解

考虑到对整幅图像进行TV处理会同时平滑噪声

和图像的细节信息，引入互补分解模型¨3‘，将MR图

像看成是平滑分量和残差分量的叠加：

z=L+S (1)

其中，z表示MR图像；L表示灰度值缓慢变化的

平滑分量，一般代表图像背景信息；S表示灰度值快速

变化的残差分量，一般代表图像中前景信息。

为避免Tv过平滑图像，仅对￡进行Tv处理，Js

进行小波稀疏处理。文中利用边缘检测算子Sobel[1引

对图像进行互补分解，令初始残差分量so为分解得到

的边缘信息，初始平滑分量r为0。Sobel算子通过核

与像素值做卷积和运算，选取合适的阈值提取边缘信

息，阈值计算方法为T=p：一c 255，其中弘是阈值比。

1．1．3 目标函数

综合互补分解和小波树结构稀疏的优势，提出基

于小波树和互补分解的CS—MRI重建算法，构建目标

函数如下：
1 ．

(￡+|s)=arg min{÷0 A(￡+S)一b 0；+
“’4 厶

0t 0￡0Ⅳ+卢(0妒|s l|。+

∑0(妒(L+s))。㈦} (2)

其中，L，S分别是平滑和残差分量；A是测量矩

阵；b是测量值；妒是小波稀疏基；f是小波树形分组

的集合；g表示其中一组；Ot和口是调优参数，用于平

衡所占比重。式2中第一项最小二乘拟合项用于保证

重建图像的准确度，第二项平滑分量的TV项用于抑

制噪声，避免图像过平滑，第三项残差分量的f。范数

用于保证小波稀疏，第四项小波树结构稀疏项用于保
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证图像的结构稀疏性。这四个正则项相互补充，增加

图像先验信息，提高算法的鲁棒性。

1．2 DualWaTMRI重构算法

针对式2中的L和Is两个未知量，利用交替最小

化方法构建DualWaTMRI重构算法进行求解，将目标

函数分为￡子问题(此时S为固定值)和S子问题(此

时L为固定值)，同时将这两个子问题交替迭代，最后

重建图像z即是求解得到的￡和S值之和。

1．2．1 L子问题求解

求解￡子问题时，假设S为固定值，则最小化求解

时可省略常数项。￡子问题公式表示如下：

L=argmjn{÷0 AL一(b—As)ll；+a 0￡0 w+

口∑I|(妒L)。112} (3)

为简便求解小波树结构稀疏正则项，令zp=G妒￡，

其中G是f的二值矩阵¨引，式3改为：

L=argmjn{÷0 AL一(b—AS)0；+d II￡11 w+

争II zP一郇圳：2+卢∑JJ z玩⋯ (4)

其中，A是调优参数；f中共有s组g，g。表示第i

组g，即第i个具有父子依赖性的小波系数组，i=1，

2，⋯，5。式4中亦包含zp和￡两个未知量，采用交替

最小化进一步细化：

(1)L子问题中zp未知量按g。分组求解：

zP。．=arg ra。。in(尘二0 zP。．一(G妒￡)。．0 22+

卢|I zp。ll：) (5)

上式可采用分组软阈值法求解，令rp；=

(G妒￡)。．：

zp。=max(|l rpi I|：一譬，o’1ii巯，
i=1，毛⋯，s (6)

由上式求解zp。．值，将其按位置线性组合生成zp。

(2)L子问题中￡未知量求解公式如下：

￡=arg rain{÷0 A￡一(b—AS)0+

；}ll zp—G妒￡il：+a 0 L ll。} (7)

其中，zp值由式6解得。式7可采用FISTA∞1算

法求解得到L值。

1．2．2 S子问题求解

与￡子问题类似，求解未知量S时假设￡为固定

值，求解公式如下：

S=arg叫n{{一0 AS一(b—AL)0；+

卢(I|妒．s 0。+∑||(妒Js)。||：)} (8)

同样的，令zr=G妒．s，上式更新为：

S=arg吨n{÷II AS一(b—A￡)II 22+

JB lI妒|s I|。+牟0 zr—G妒s 0；+

／3∑0 zr。¨

(9)

(1)未知量zr可通过分组软阈值法得到，令rr．=

(G妒S)。，求解公式为：

zrg,⋯x(IIrr。忆一譬'0)彘，
i=1，2，⋯，s (10)

(2)未知量S求解公式如下：

S=arg哑n{÷0 AS一(b—A￡)0：2+

卢0妒5 0，+睾0 zr—G妒|s 0；} (11)

上式亦可采用FISTA方法求解。

1．2．3重建算法总结

针对目标函数，利用交替最小化将函数分为两个

子问题求解，结合上述重建步骤构建算法DualWaTM—

RI，该算法重建步骤总结如下：

输入：最大迭代次数N，k空间测量值b，阈值

比肛。

步骤1：初始化。

步骤1．1：对b进行傅里叶逆变换预处理，生成初

始图像并o；

步骤1．2：对龙。取合适的闭值p互补分解得到初

始残差分量．s0；

步骤1．3：令初始平滑分量r=0，n为迭代次数，

初始化n=1，p=1／L,。

步骤2：交替最小化求解。

步骤2．1：求解L子问题：给定S”1，结合r’1求解

式5得到zp值，将zp值代入式7求解L“；

步骤2．2：求解S子问题：给定r，结合s”1求解

式10得到zr值，将zr值代人式1 1求解S“；

步骤2．3：令n=n+1，判断n是否等于^，，若不等

于，回到步骤2．1，否则跳到步骤2．4；

步骤2．4：重建图像是平滑分量和残差分量的叠

力口：戈=L+S(此时Z．=L8，S=S“)。

2实验结果与分析
对Chest，Heart，Brain和Shoulder等四幅标准MRI

图像进行实验。将DualWaTMRI与CG‘4|、TVCMRI‘6】、

FCSA‘8j和WaTMRI‘15 3算法进行比较。根据经验设a=

0．02，卢=3．5e一2，A=／3／2，0=1。同时选小波为稀
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疏基，伪高斯㈨为采样模板，测量矩阵为采样模板下的

部分傅里叶矩阵。结果如表1所示。

表l 四幅MR图像进行重建时的PSNR结果 dB

2．1实验参数：阈值比肛的选取

对DualWaTMRI算法进行仿真，阈值比肛取值从0

到1，结果如图2所示。

从图2可看出，在肛取值为0．05—0．20时，SNR

值急剧上升，在肛大于0．20时，SNR值稍有减少，最后

趋于平缓。可以得出，在DualWaTMRI算法互补分解

模型中芦取值0．16。

Iterations

(c)Shoulder

阈值比

图2仿真结果对比

2．2重构性能的比较

将MR图像分别通过CG、TVCMRI、FCSA、WaTM-

RI和DualWaTMRI等算法进行仿真，结果分别如图3、

4和表1所示。

图3 四幅MR图像的SNR比较

CPU Time(sec)

(a)Heart

CPU Time(see)

(b)Chest

CPU Time(sec) CPU Time(see)

(c)Shoulder (d)Brain

图4 四幅MR图像的t比较
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图3和图4给出了四幅MR图像通过不同算法得

到的仿真结果折线图(SNR和t)。表1给出了SNR

具体值。从图3和表1中可以看出，四幅MR图像通

过DualWaTMRI算法得到的信噪比最高，比WaTMRI

算法分别高出约1．69 dB、0．63 dB、0．60 dB和1．70

dB，更优于其他算法。但图4中Dua|WaTMRI算法上

升趋势最慢，表明重建时间长，这是由于目标函数中有

两个未知量，需要交替求解，因此文中算法通过牺牲少

量计算时间，达到增加信噪比的目的。

综上，DualWaTMRI算法与同类CS—MRI算法相

比，虽然由于先验信息丰富导致图像的重建时间有所

增加，但重建图像的质量有一定改善。

3结束语
为改善rI、r造成的图像细节模糊问题，引入互补

分解模型，与小波树结构稀疏相结合，提出一种基于小

波树和互补分解的CS—MRI重建算法。利用互补分解

模型将MR图像分为平滑和残差两个分量，仅将平滑

分量用于TV，残差分量用于芎，范数，利用两个分量各

自的特性，很好地保留了图像的细节信息，同时利用树

结构稀疏特性，丰富图像的先验信息，使得在同等数目

的扫描数据下，能得到更好的重建图像，或者只需更少

的扫描数据，就能获得同等质量的重建图像。实验结

果表明，与现有的基于整幅图像全变分、基于小波树的

算法相比，该算法以部分运算时间为代价很好地改善

了MR图像的重建质量。
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