双页码                                  计算机应用研究                                             2006年


基于正则化迭代的并行磁共振图像重建算法
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摘要：为了解决并行磁共振成像过程的病态性和图像信噪比下降问题，降低重建过程中噪声放大和异常值的干扰造成的图像信噪比的损失，提出了一种基于正则化共轭梯度迭代的并行磁共振成像重建算法；该算法基于最小二乘理论，引入正则化，优化方程，进而进行迭代重建；采用了不同加速因子的人脑磁共振K空间欠采样数据以验证该算法的重建性能，仿真结果表明了该算法相较于最小二乘法，能较大限度地降低噪声对重建结果的干扰，具有信噪比更高、误差更小、成像效果更好等特征；重建图像质量得到了较好的改善，对临床诊断更具有适用性。
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Regularized Parallel MRI Using Conjugate Gradient Iterations
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Abstract: To solve the ill-posed problem and the decline of the signal-to-noise ratio (SNR) in parallel imaging, this paper presented a new reconstructed algorithm--ReCG (Regularized reconstruction using Conjugate Gradient iterations), which was developed to reduce the SNR loss due to the noise amplification in parallel imaging; ReCG is based on least squares, introduce regularization to optimize the reconstruction equation, and then propose CG iterations for the equation; The ReCG algorithm was tested on MR brain data at different acceleration rates, experimental results indicated that compared with least squares method, the ReCG algorithm can reduce more noise and aliasing artifacts caused by anomalous data in the reconstructed images; Significantly improved image resolution shows that proposed method is indeed valuable for diagnosis.
Key words: parallel Magnetic Resonance Imaging (pMRI); image reconstruction; least squares method; iterative algorithm; regularized reconstruction 

0引言

磁共振成像(magnetic resonance image,MRI)因具无辐射，分辨率高，多方位，多参数等优点[1]，目前在临床上已得到广泛应用。传统磁共振成像主要不足之处可归结为两点：一是所需扫描时间较长，病人运动产生伪影，影响临床诊断，且不适用于情况特殊的病人；二是对如心脏、腹腔等运动器官成像困难。
并行磁共振成像(pMRI)技术是一个重大的技术突破，它经由多个接收线圈同步骤采集磁共振信号，减少相位编码步数，缩减采样时间，使得成像速度大大提高[2-5]。采用pMRI可以提高成像速度和图像分辨率，但这是以牺牲重建图像的信噪比为代价的。并行成像技术的主要问题在于其信噪比的降低，这一方面来自于采样数的减少；另一方面来自于系统矩阵的病态性，使得求逆中噪声被放大，重建图像信噪比下降，质量不够理想。

    本文基于最小二乘理论，在求解过程引入正则化技术，以低分辨率图像作为先验信息，用L曲线方法求解出最佳正则化参数，结合共轭梯度迭代法进行图像重建，很好地抑制了线圈的异常数据造成的影响。仿真实验结果说明，本文算法能够较好的抑制噪声对磁共振图像的干扰，其重建图像性能得到了改善和提高。
理论和方法
基于图像域的并行磁共振成像算法
假设在MRI成像过程中，接收线圈是具有
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个线圈单元的阵列线圈，那么在直角坐标欠采样情况下，第
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个线圈获得的混叠图像像素值
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的一般表达式：


[image: image4.wmf]1122

(,)(,)(,)(,)(,)...

(,)(,)

iii

iRR

IxyCxyxyCxyxy

Cxyxy

rr

r

=++

+

   (1)

式中
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是第
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个线圈单元的复数灵敏度函数，
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是待重建图像，
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是加速倍数。用矩阵形式可以表示为
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式中
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为系统编码矩阵，表示为
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其中
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便是第p个图像像素，
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k

为第k个K空间值，
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为第j个线圈位于
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处的线圈灵敏度函数。对式(2)，已知
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的情况下，可以利用最小二乘估计的方法来求解
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，即最小化如下的目标函数：
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对于式(4)，Pruessmann[3]给出了在信噪比最优情况下的解：
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式中
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E

是系统编码矩阵
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的共轭转置矩阵，
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为接收线圈单元的噪声相关矩阵，在忽略噪声的情况下，通常取为单位矩阵。通过上式，对图像域每一个像素点进行解混迭的操作，便可以重建出目标图像。上述即为传统的SENSE重建算法[3]，该算法已经获得广泛临床应用。

式(2)其实是一个超定方程组，其系统编码矩阵
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的条件数
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，因此该线性方程组的求解问题是病态的[6]，其解具有不适定性。但在实际的多通道成像数据采集过程中线圈数据常受到运动和噪声的影响而产生异常[7]，而且破坏数据和异常值往往会造成大残差的情况，而最小二乘解通常对具有大残差的数据点非常敏感，导致解不稳定，这就会造成最小二乘估计方法的误差偏大，使现有算法不具备鲁棒性。

正则化共轭梯度迭代重建算法
如果单一地用最小二乘法进行pMRI图像重建，对伪影和噪声等异常值的鲁棒性会变差。对解决这个问题正则化是一个选择[8]，然而该方法用于并行磁共振成像结果也并不是理想的，原因是正则化泛函过度光滑，导致所重建图像的细节丢失。另外，在磁共振图像重建的诸多算法中，引入迭代重建不仅降低计算机在解大型线性问题时的计算时间和对内存的要求，并且用迭代法进行重建能够得到精度较高的图像，且其本身具有内在的正则化效果。然而这一内在正则化效果并不足以补偿线性问题的病态性。

通过上面的分析，本文采用共轭梯度迭代法求解矩阵方程正则化的方法(Regularized reconstruction using Conjugate Gradient iterations, 该算法简称ReCG)。算法过程为：将最小二乘法进行改进，对式(2)引入Tikhonov正则化[9]，用L曲线去求出正则化参数[10]，得到正则化后的矩阵方程，再对其进行共轭梯度迭代重建，从而得出分辨率较高，鲁棒性较好的重建结果。

吉洪诺夫(Tikhonov)正则化法是解决不适定问题的一种有效方法，其主要思想是对原问题引入解的先验信息，求出使解的范数和残差范数的加权组合为最小的解，即式(2)变为
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式中
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是正则化参数，
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是正则算子(通常为一高通滤波算子)，
[image: image28.wmf]0

r

是由K空间中心数据得到的低分辨率图像作为先验信息。用L-曲线(L-curve)法求出重建图像所对应的最优正则化参数，这个正则化参数是使得模型误差
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和先验信息误差
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之和达到最小的参数。

    式(6)经过变换可得到如下的形式：
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为了避免矩阵求逆引起的计算内存占用，式(7)可以转换为
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接下来便可对式(8)进行共轭梯度迭代，得到线圈无混叠图像
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。共轭梯度法(Conjugate Gradient)对解大型线性方程组和大型非线性最优化问题非常有用，存储量小，收敛性高，稳定性好[11]。ReCG算法流程框架图如图1所示：
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       图1 ReCG算法流程框架图
数据仿真和结果分析
为验证本文算法的可行性，采用的实验数据为1.5T的GE磁共振扫描系统获取的8通道脑部全K空间数据[12](梯度回波脉冲序列, TE/TR=4.1/9.7 ms, T1=450ms, BW=15kHz,矩阵为200×200)。完整的K空间数据生成参考图像，作为对比。通过抽取掉某些相位编码行的方式进行数据欠采样的仿真[13]，保留K空间中心附近24行低频数据用于估计各线圈空间灵敏度分布，外围分别以加速因子R为2、4进行欠采样，得到缺失的K空间数据，再进行数值仿真方法对本文所阐述的算法进行图像重建，并同最小二乘法的图像重建质量进行定性定量对比。仿真计算在i5-4570 CPU，4GB内存计算机上的MATLAB上进行。

在实验初期，首先对K空间数据进行仿真，分别用最小二乘法和本文提出的算法得出重建结果。图2、3分别表示加速因子R=2、R=4时，参考图像及两种算法重建结果和相应误差图。
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图2 最小二乘, ReCG算法重建结果以及相应误差图(R=2)

(a)参考图像；(b)最小二乘法图像及相应误差图(b1)；(c)ReCG重建图像及相应误差图(c1)；
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图3 最小二乘, ReCG算法重建结果以及相应误差图(R=4)

(a)参考图像；(b)最小二乘法图像及相应误差图(b1)；(c)ReCG重建图像及相应误差图(c1)；
图2和图3的真实脑部数据重建结果达到了预期效果，通过与原有算法定性对比可以看出，本研究提出的算法无论在对噪声的抑制和图像细节分辨率上都优于通过最小二乘法得到的重建图像，当加速因子较大时，效果更加明显。差值图像更加直观地展示了本文算法重建结果在局部上的重建精度以及算法对噪声的有效抑制，在灰度分布上更加接近参考图像。

为了进一步体现本算法对噪声等异常值的抑制能力，然后对破坏数据进行仿真，在其中一个线圈数据中加入尖峰噪声(密度为0.01)，给出了R=2时两种算法的重建结果，进行对比实验。图4是对线圈数据进行重建的结果，其中(a)为原始K空间数据进行平方和(sum-of- squares, SOS)[14]方法得到的参考图像，(b)为采用破坏的k空间数据进行最小二乘方法重建的图像。在图像中能够清晰地看到，单个并行线圈中数据的破坏会对最终重建质量造成影响，重建结果中伪影明显。图3(c)给出了本文算法得到的重建图像。相比(b)中的图像，线圈数据噪声引起的干扰已经几乎完全被消除。此外，图像的细节分辨也表达的很清晰。
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图4 在线圈数据中加入尖峰噪声后人脑数据重建结果。

(a)参考图像；(b)最小二乘方法重建；(c)ReCG重建
此外，不单从视觉角度上，在灰度分布上新算法重建出来的图像也更接近参考图像。本文在定量分析重建图像的质量时，采用归一化均方误差(NMSE)和信噪比(SNR)两项指标作为图像质量评价标准[15-16]。归一化均方误差描述重建图像与标准参考图像的相对误差，计算方法如下：
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其中
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为重建出的图像，
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为参考图像。

信噪比也是评定图像质量好坏的一个重要方面，其值越大，表明图像中的噪声点越少，图像的质量越高。并行磁共振成像的研究一般采用的方法如下：
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是标准图像的协方差，表示了图像有用信息，
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代表标准图像和重建图像的均方误差，表示重建图像的噪声特性。
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在不同加速因子条件下计算出来的信噪比和归一化均方误差如表1和表2所示。从表1中能够看出本算法得到了信噪比更高的重建图像，特别是当加速倍数较大时，信噪比有了很大的提高。表2采用归一化均方误差(NMSE)作为测度，从数值上可以清晰地看到，本算法对噪声有更好的抑制能力，重建精度更加接近参考图像，当加速因子较大时，优势更为明显。
表1 两种算法重建信噪比(SNR)的比较

	算法
	信噪比(SNR)

	
	R=2
	R=4

	最小二乘法
	21.32
	9.97

	ReCG算法
	22.43
	16.31


     表2 两种算法重建归一化均方误差(NMSE)的比较  %
	算法
	归一化均方误差(NMSE)

	
	R=2
	R=4

	最小二乘法
	0.27
	3.80

	ReCG算法
	0.22
	0.88


结语    
本文在分析并行磁共振图像重建问题病态性的基础上，考虑到噪声对重建结果的影响，提出了一种基于正则化共轭梯度迭代的用于并行成像重建的新方法。针对并行磁共振成像过程的病态性和图像信噪比下降问题，将正则化和迭代法相结合，有效提高了算法的鲁棒性，重建图像对噪声干扰的抑制能力。仿真实验结果表明，当加速因子较大时，利用本文所使用的重建算法仍可以较大限度地消除噪声产生的不利影响，使得重建图像的信噪比得到明显改善。

(致谢：感谢加州大学伯克利分校的Michael Lustig教授提供的原始K空间数据。)
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得到线圈混叠图像


由中心行得到线圈灵敏度


L_curve计算出参数


CG迭代，最后一次迭代结果即为重建图像


最小二乘，引入正则化
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