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基于非局部低秩约束的改进灵敏度编码重建算法

潘 婷， 段继忠
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摘 要 ： 灵 敏 度 编 码（Sensitivity encoding， SENSE）是 一 种 应 用 广 泛 的 并 行 磁 共 振 成 像（Magnetic 
resonance imaging， MRI）重建模型。目前已有的针对 SENSE 模型的改进方法的重建图像中依然有较

多 伪 影 ，尤 其 在 较 高 加 速 因 子 时 很 难 重 建 出 比 较 清 晰 的 图 像 。 因 此 ，本 文 基 于 非 局 部 低 秩 约 束

（Nonlocal low‑rank， NLR），提出了一种改进的 SENSE 模型，称为 NLR‑SENSE。该模型使用加权核范

数作为秩代理函数，并使用交替方向乘子法（Alternating direction multiplier method， ADMM）进行求

解。仿真实验结果表明，与其他几种并行磁共振成像方法相比，NLR‑SENSE 方法在视觉比较和 3 个不

同的客观指标上均表现优异，能有效提升重建图像的质量。
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Abstract： Sensitivity encoding （SENSE） is a widely used parallel magnetic resonance imaging （MRI） 
reconstruction model. Many improved models have been proposed to improve the reconstruction 
performance of SENSE. However， the reconstructed images of these improved methods still have many 
artifacts. Especially， it is difficult to reconstruct a clearer image when the acceleration factor is higher. 
Therefore， based on nonlocal low-rank（NLR） constraints， this paper proposes an improved SENSE 
model， named NLR‑SENSE model， which can effectively improve the quality of parallel MRI 
reconstructed images. We adopt the weighted kernel norm as the rank surrogate function， and use the 
alternating direction multiplier method （ADMM） to solve the NLR-SENSE model. Simulation results 
show that， compared with several other parallel MRI reconstruction methods， the NLR-SENSE model 
performs better in visual comparison and three different objective metrics， and can effectively improve the 
quality of the reconstructed image.
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引   言

磁共振成像是目前主要的无创医学成像技术之一，在学术研究与临床应用方面都有很大的研究价

值［1］。磁共振的扫描时间较长，这在很大程度上影响了磁共振成像的应用。目前有两种较为常用的技

术可以用于加快磁共振成像：一种是压缩感知（Compressed sensing， CS）［2‑3］，该理论表明只需要较少的

测量数据就能完成质量较高的数据重建；另一种是并行成像，该技术使用空间灵敏度编码方法同时进

行数据采集并完成数据重建。这两种方法都已经广泛应用于医学磁共振成像。

并行成像方法使用一组多通道接收线圈同时采集数据，利用线圈的灵敏度差异完成空间编码，减

少了磁共振成像过程中相位编码步骤。在并行成像中对 K 空间数据进行欠采样，能有效缩短数据采集

的时间，从而加快磁共振成像速度。灵敏度编码（Sensitivity encoding， SENSE）［4］是一种十分有效的并

行磁共振重建算法，它显式利用灵敏度信息进行并行磁共振成像的重建，在具有准确的灵敏度信息时

有最佳的重建结果。SENSE 模型的重建是一个超定问题（线圈数通常大于加速因子）的求解，对这样的

病态问题直接求解时，重建的图像中会存在较多伪影，正则化技术能有效提升算法的重建性能。常见

的正则项有基于图像稀疏性［5‑6］的 L1范数［2］、基于图像局部特性的全变分［7‑8］等。过去的研究中，已经提

出了很多基于正则化的 SENSE 方法，包含了基于小波域稀疏约束的 L1‑SENSE 模型以及使用全变分

（Total variation， TV）正则化约束的 TV‑SENSE 模型［9］。文献［10］提出了基于 Lp 伪范数和全变分约

束的 LpTV‑SENSE 模型，实验结果证明了它能进一步提高图像的重建质量。

事实上，用于正则化约束的图像先验信息不只有图像的稀疏性和局部特性，图像本身还具有非局

部特性，如非局部相似性（图像的某些部分存在相似的特性）。在图像去噪以及压缩感知图像重建领

域，已经出现了很多对于非局部相似特性的研究。非局部平均（NL‑means）方法［11］是非局部特性方法

的开创者，该方法以图像块为单位，查找得到相似块，通过平均的方式可以有效去除图像中存在的噪

声。之后提出的基于补丁的非局部算子（Patch‑based nonlocal operator， PANO）［12］以及块匹配三维去

噪［13］方法，都是利用了非局部相似特性的有效的去噪方法。在压缩感知磁共振成像方法，Dong 等［14］提

出了将非局部特性转化为低秩约束正则化，得到一种基于非局部低秩（nonlocal low‑rank， NLR）的压缩

感知磁共振成像重建算法，称为 NLR‑CS，具有十分优越的图像重建性能。朱俊等［15］在压缩感知成像

中将非局部与局部的正则化方法进行结合，得到了更好的重建效果。

然而，现有的结合了 SENSE 的众多模型的重建图像中依然包含较多伪影，重建性能还有较大的提

升空间。使用非局部特性作为先验信息的正则化方法在图像去噪以及压缩感知图像重建领域表现出

了优越的性能［12‑14， 16］。本文基于 SENSE 模型，结合 NLR，提出 NLR‑SENSE 模型，并使用交替方向乘

子法（Alternating direction multiplier method， ADMM）［17‑18］对所提出的目标优化问题进行有效的求解。

此外，对于模型中的秩最小化问题，本文使用加权核范数［19］作为秩的代理函数进行求解，与传统的核范

数［20］相比，可以得到更近似低秩的解。

本文将 NLR‑SENSE 方法与其他几种具有竞争的并行磁共振成像重建算法进行了比较，包括一些

SENSE 模型的改进方法，如基于 L1 范数正则化约束的 L1‑SENSE 方法、基于全变分的 TV‑SENSE 方

法［9］、基于 Lp 伪范数的全变分正则化的 LpTV‑SENSE 方法［10］、结合了 TV 正则项和局部 k 空间邻域低

秩矩阵模型（Low‑rank modeling of local k‑space neighborhood， LORAKS）［21］的 SENSE‑LORAKS‑TV
方法［22］。也与在迭代自洽并行成像重建（Iterative self‑consistent parallel imaging reconstruction，SPIR‑
iT）模 型［23］中 加 入 同 时 双 向 低 秩（Simultaneous two‑directional low‑rankness， STDLR）约 束 的

STDLR‑SPIRiT 方法［24］进行了比较。在不同数据集上使用不同欠采样方式进行了仿真实验实验，在所

有对比的并行磁共振成像方法中 NLR‑SENSE 重建结果有最佳的视觉重建效果，并且在 3 个客观图像
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指标上整体表现优秀。

1 算法原理  

1. 1　SENSE 模型回顾　

假设 X ∈ CN 表示待重建的图像，N = N h × N v 表示单线圈图像的像素点数，N v 和 N h 分别是单线圈

图像的水平方向和垂直方向的像素点数；Y=[Y T
1 ，…，Y T

C ]T ∈ CMC 表示多线圈欠采样 k 空间数据，其中

Y c ∈ CM 表示第 c 个线圈的欠采样 k 空间数据，c = 1，…，C，C 表示线圈数，M 表示一个线圈的欠采样数

据点数，M≪N。在 SENSE 重建模型中，对角矩阵 S c ∈ CN × N 表示第 c 个线圈的灵敏度信息，令灵敏度

算子 S=[ ST
1，…，ST

C ]T ∈ CNC × N，则并行成像模型可表示成

Y= PFSX （1）
式中：P= IC ⊗ P ∈ RMC × NC 表示多线圈欠采样算子，IC 表示大小为 C × C 的单位矩阵，⊗ 表示克罗内克

积；F= IC ⊗ (U h ⊗ U v )∈ CNC × NC 表示傅里叶算子；U h ∈ CN h × N h 和 U v ∈ CN v × N v 分别表示 N h 点和 N v 点

离散二维傅里叶变换矩阵。过去的很多工作中，SENSE 模型的求解常写成以下最小二乘问题

X= arg min
X
 Y- PFSX

2
2 （2）

式中： ⋅ 2 表示向量的 L2范数。

过去已经提出了多种基于 SENSE 的算法：包含使用图像在投影空间的稀疏性作为约束的

L1‑SENSE、使用基于图像局部特性作为先验信息 TV‑SENSE［9］、结合了 Lp 伪范数的全变分正则化约

束的 LpTV‑SENSE［10］、以及结合了 TV 正则项和 LORAKS 方法的 SENSE‑LORAKS‑TV［22］，都能在一

定程度上改进 SENSE 模型的重建性能。

1. 2　NLR‑SENSE 模型　

为了得到一种更加有效的并行磁共振成像重建算法，本文在 SENSE 中使用 NLR 约束，得到

NLR‑SENSE 重建模型。该重建模型充分利用了图像的非局部自相似特性先验信息，得到如下最优化

问题

X= arg min
X

1
2
 Y- PFSX

2
2 + μ ∑

i = 1

Np

rank ( )V i ( X ) （3）

式中： Y- PFSX
2
2 为数据保真项；∑

i = 1

Np

rank ( )V i ( X ) 为正则项；rank (V i ( X ) )表示 V i ( X )的秩；μ > 0 表

示正则化参数，用于均衡正则项与数据保真项；V i： X ∈  CN ↦V i ( X )∈  Cn × m 表示块匹配算子。块匹配

的步骤如下：将 X划分为 Np 个大小为 n × n 的重叠块，n 表示图像块的像素点个数，i = 1，…，Np 表

示块索引；对于每一个参考块，在它的局部邻域窗口中（例如设置局部窗口大小为 40×40）搜索出最相

似（即搜索块与参考块之间的欧几里得距离最小）的 m 个块；将 m 个相似块按相似程度排序并向量化之

后作为V i ( X )的列，过程如图 1 所示，图中上部分为 NLR‑SENSE 算法过程框图，下部分为包括块匹配

步骤的低秩最小化去噪过程原理图。

对于问题（3）这样的大型非凸最优化问题，可以使用 ADMM 技术［25］进行求解。具体来说，引入辅

助变量D i = V i ( X )∈ Cn × m 和 Z= SX ∈ CNC，以及对应的拉格朗日乘子 d i ∈ Cn × m 和 z∈ CNC，问题（3）可

以转化为以下步骤交替更新求解

{D k + 1
i }= arg min

{ }D i

γ1

2  D i - ( )V i ( X k )+ d k
i

2

F
+ μ D i w，∗

（4）
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Z k + 1 = arg min
Z
 Y- PFZ

2
2 + γ2 Z-( SX k + zk )

2

2
（5）

X k + 1 = arg min
X

γ2 SX-( Z k + 1 - zk )
2

2
+ γ1 ∑

i = 1

Np

 V i ( X )-( D k + 1
i - d k

i )
2

F
（6）

zk + 1 = zk + η2 ( SX k + 1 - Z k + 1 ) （7）

{d k + 1
i }= d k

i + η1 (V i ( X k + 1 )- D k + 1
i ) （8）

式中： ⋅
w，* 表示加权核范数，其定义为 D

w，* = ∑
j = 1

min ( m，n )

wj σj，其中 σj 为矩阵D的第 j个奇异值，w j 表示对

应于 σj 的权重； ⋅ F 表示 Frobenius 范数；{⋅}表示一系列的值；{ D i } 中包含 Np 个 D i；{ d i } 中包含 Np 个 d i；

γ1 > 0 和 γ2 > 0 为惩罚项参数；η1 > 0 和 η2 > 0 为乘子更新的参数。为了方便叙述，将所有的 { D i }按顺

序水平拼接成矩阵 D=[ D 1，D 2，…，DNp
]∈ Cn × mNp，对应的，将所有的 { d i } 按顺序水平拼接成矩阵 d=

[ d1，d2，…，dNp
]∈ Cn × mNp。

（1）关于 { D i }的秩最小化问题求解：对于问题（4）的求解，常规的方法是使用核范数［20］作为代理函

数进行求解。然而，过去的研究表明使用加权核范数作为秩代理函数求解秩最小化问题可以得到更加

近似低秩的解［19］。因此，本文使用加权核范数作为秩的代理函数求解。得到D的最小化问题如下

Dk + 1 = arg min
D

1
2  D- ( )V i ( X k )+ d k

i

2

F
+ τ  D

w，∗ （9）

式中 τ = μ γ1。

问题（9）是加权核范数最小化问题，可以通过奇异值阈值算法求解：将 (V i ( X k )+ d k
i )进行奇异值分

解，得到 ΨΣΓH = V i ( X k )+ d k
i ，其中 Σ为奇异值对角矩阵，其第 j 个对角元素 Σ jj = σj(V i ( X k )+ d k

i )，
σj(V i ( X k )+ d k

i ) 表 示 (V i ( X k )+ d k
i ) 的 第 j 个 奇 异 值 ，将 所 有 的 奇 异 值 组 成 一 个 行 向 量 σ =

[ σ1 (V i ( X k )+ d k
i )，…，σmin ( m，n )(V i ( X k )+ d k

i ) ]。Ψ和 Γ均为酉矩阵，其列分别是奇异值的左、右奇异向

图 1　NLR‑SENSE 算法原理图

Fig.1　Schematic diagram of NLR‑SENSE algorithm
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量。然后，可以得到问题（9）的解为

D k + 1
i = Ψ soft ( Σ，τw )ΓH （10）

式中：soft ( Σ，τw )= max ( Σ- diag ( τw )，0 )表示软阈值算子；w= [w 1，…，w min ( m，n )]表示V i ( X k )的奇

异值对应的权重，其第 j个值 wj计算式为

w j = 1
σj + ε

（11）

式中 ε = 10-16 用于保证分母不为 0。
（2）根据式（6），可以得到 Z的解为

Z k + 1 = FH ((PH P+ γ2 I )-1 (PHY+ γ2F ( SX k + zk )) ) （12）

式中：PH P ∈ CNC × NC 是一个对角矩阵；I∈ CNC × NC 表示单位矩阵，问题（13）可以直接求解。

（3）根据式（7），可以得到 X 的解为

X k + 1 = (γ2S
HS+ γ1 ∑

i = 1

Np

V ∗
i V i)-1 (γ2S

H ( Z k + 1 - zk )+ γ1 ∑
i = 1

Np

V *
i ( )D k + 1

i - d k
i ) （13）

式中：V *
i ：Cn × m ↦  CN 为 V i 的伴随算子，表示将相似块组放回图像中对应位置；∑

i = 1

Np

V *
i V i ∈ CN × N 为对

角矩阵，它的每个对角元素等于对应的像素点出现在所有 {V i ( X k ) } 中的次数。由 S的定义易知

SHS∈ CN × N 为对角矩阵。因此，γ2S
HS+ γ1 ∑

i = 1

Np

V ∗
i V i 也为对角矩阵，其逆易得，从而问题（14）的求解也

十分容易。

通过对问题（4）~（9）交替求解，就能得到最后的重建图像。算法 1 给出了 NLR‑SENSE 方法的求

解过程。由于块匹配步骤十分复杂，为了减少算法的计算量，NLR‑SENSE 算法中每 10 次迭代更新一

次块匹配算子，即算法 1 中设置 T = 10。
算法 1： NLR‑SENSE 求解过程

（1） Input： P，F，S，Y

（2） Initial：X 0 = ( PFS )HY， Z 0 = 0， z0 = 0， {D 0
i }= 0， {d 0

i }= 0， k = 0
（3） Repeat
（4） If mod( k，T ) = 0， Update the patch grouping {V i } by block matching
（5） Construct similar patch group matrix {V i ( X k )}
（6） Compute the full SVD ΓΣΨ H of V i ( X k )
（7） Update the weights w via Eq.（12）
（8） Compute Dk + 1 via Eq.（11）
（9） Compute X k + 1 via Eq.（14）
（10） Compute Z k + 1 via Eq.（13）
（11） Update zk + 1 via Eq.（7）
（12） Update d k + 1

i  via Eq.（8）
（13） k = k + 1
（14） Until k < K

（15） Output the reconstructed image X= X k + 1
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2 实验结果  

2. 1　实验设置　

为了验证本文所提出的 NLR‑SENSE 方法的性能，将本文算法与几种具有竞争性的并行重建算法

进 行 了 比 较 ，包 括 基 于 SENSE 的 L1‑SENSE 算 法 、TV‑SENSE［9］ 、LpTV‑SENSE［10］ 和

SENSE‑LORAKS‑TV 算法［22］，以及基于 SPIRiT 模型［23］的 STDLR‑SPIRiT［24］算法。所有算法均用

MATLAB 实现，实验在配置为英特尔酷睿 i9 10900X@3.7 GHz 处理器、64 GB 内存和 64 位 Windows 10
操作系统的服务器上进行。

SENSE 模型的重建需要依赖线圈灵敏度编码信息，而事实上准确的灵敏度信息在实际应用中是不

容易获得的。在过去的研究中已经提出了多种灵敏度估计的方法［26‑ 27］以及一些自适应的灵敏度估计

方法［28］。本文工作使用了 ESPIRiT 模型［26， 29］所提供的灵敏度估计方法来估计线圈灵敏度，它依赖于

中心自动校准数据（Auto‑calibration signal，ACS），使用特征向量分解的方法来估计灵敏度，是一种较为

准确的灵敏度估计方法。所有基于 SENSE 的对比算法也使用了同样的灵敏度估计方法。

实验分别对比了不同加速因子（Acceleration factor， AF）的二维泊松圆盘采样、一维等间隔采样以

及一维高斯随机采样数据的重建结果。为了使用 ESPIRiT 进行灵敏度估计，在二维泊松圆盘采样中使

用 24×24 的自动校准区域，在一维采样中使用 20 条自动校准线。

为了验证 NLR‑SENSE 算法的性能，将所有对比算法在不同的公开 MR 全采样脑部图像上进行了

测试。图 2（a~g）来自于文献［30］，均为使用 12 通道线圈采集的大脑数据，大小为 218 像素×170 像素。

图 2（h）来自数据集 brain_8ch［23］，是一个使用 8 通道线圈采集的大脑数据，大小为 200 像素×200 像素。

图 2（i~k）来自于 NYU fastMRI［31‑32］，是大小为 320 像素×320 像素的大脑数据集。使用线圈压缩技

术［33］将 15 通道采集的数据压缩到 8 通道用于算法性能的测试。本文对其中 4 个数据集进行了视觉比

较，分别命名为 Dataset 1（图 2（a））、Dataset 2（图 2（e））、Dataset 3（图 2（h））和 Dataset 4（图 2（j））。3 种

欠采样掩模如图 2（l~n）所示。

为了评估不同方法的重建性能，本文使用了 3 个数值评估指标：信噪比（Signal‑to‑noise ratio，
SNR）［34］、高频误差范数（High‑frequency error norm，HFEN）［35］以及结构相似性（structural similarity，
SSIM）指标［36］。其中 SNR 和 SSIM 的数值越高，或者 HFEN 数值越低，则表示图像重建质量越好。需

要注意的是，为了更加合理地分析重建质量，实验中仅在感兴趣区域（Region of interest，ROI）计算这些

指标。3 个评估指标的计算方式如下。

图 2　测试图像与欠采样掩模

Fig.2　Test data and undersampling mask
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对于全采样的参考图像 X̂与重建图像 X，SNR（dB）的定义［34］为

SNR = 10 log10 ( Var
MSE ) （14）

式中：MSE 表示 X与 X̂之间的均方误差；Var为参考图像 X̂的方差。

HEFN 定义［35］为

HFEN =




filter ( )X̂ - filter ( )X

2





filter ( )X̂

2

（15）

式中 filter ( ·)为一个拉普拉斯高斯滤波器，用于捕捉图像边缘。

SSIM 定义［36］为

SSIM = ( )2ux ux̂ + c1 ( )2σxx̂ + c2

( )ux
2 + ux̂

2 + c1 ( )σx
2 + σx̂

2 + c1

（16）

式中：ux 与 ux̂ 为 X与 X̂的均值；σx
2 与 σx̂

2 为 X与 X̂的方差；σxx̂ 为 X与 X̂的协方差；c1 与 c2 为常数。

为了进行不同算法的重建比较，所有的模型均调整参数到 SNR 最佳。对于 NLR‑SENSE 模型，在

非局部低秩去噪过程中，将单线圈图像以 5 为步进分成重叠的参考块，参考块大小为 6×6（n = 36），对

于每个参考块，匹配出与其最相似的 43 个块用于去噪（m = 43），并调整参数 μ、λ1 和 λ2 到 SNR 最优。

2. 2　不同算法的重建视觉比较　

首先比较二维泊松圆盘欠采样数据的重建结果。图 3 展现了使用不同算法对加速因子为 3 的欠采

样的 Dataset 1~Dataset 4 进行重建的结果。图 4 展现了使用对加速因子为 5 的欠采样 Dataset 1~Datas‑
et 4 进行重建的结果。实验还比较了一维欠采样数据的重建结果。图 5 展示了加速因子为 3 的一维等

间隔欠采样和一维高斯随机欠采样数据的重建结果。为了使视觉比较更加直观，对重建图像的局部区

域进行了放大，并绘制了重建图像与参考图像之间的误差图像。

对比图 3 与图 4 不同加速因子情况下二维泊松圆盘欠采样数据的重建结果，可以看出：（1）加速因

子为 3 时的重建图像明显比加速因子为 5 的重建图像清晰并且更接近于参考图像；（2）加速因子为 3 时，

各个算法均能较好地重建图像，NLR‑SENSE 的重建结果含有最少的伪影和误差；（3）加速因子为 5 的

重建图像质量对比加速因子为 3 时明显变差，图像的误差也明显变多，此时 NLR‑SENSE 依然能重建出

比较清晰的图像，明显优于其他几种算法。

实验对比了不同采样掩模在加速因子为 3 对 Dataset 1 的重建结果。分析重建图像的误差图可以看

出，二维泊松圆盘欠采样数据的重建结果具有最少的重建误差，其次是一维等间隔采样、一维高斯随机

欠采样数据的重建图像重建误差最多。

从图 3~5 可以看出，对于不同的数据集以及不同的欠采样模式，L1‑SENSE 算法重建出的图像比较

模糊，具有较多的图像伪影，且它的重建误差最多；TV‑SENSE、LpTV‑SENSE、SENSE‑LORAKS‑TV
以及 STDLR‑SPIRiT 方法能进一步减少重建伪影和重建误差；本文提出的 NLR‑SENSE 方法重建的图

像最清晰，线条最连贯，重建误差最少，重建图像也最接近参考图像。

2. 3　不同算法的数值指标对比　

首先比较二维泊松圆盘欠采样数据的重建。表 1 和表 2 列出了对于 Dataset 1~Dataset 4，不同算法

对于加速因子 3~7 的二维泊松圆盘欠采样数据的重建结果。NLR‑SENSE 方法的 SNR、HFEN 和

SSIM 总体上均优于其他算法，这与重建结果的视觉比较结果一致。此外，对于图 2 中所有的测试数据，

均使用 2‑D 泊松圆盘和加速因子 3~7 进行欠采样，并使用所有的比较方法进行图像的重建。本文计算
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图 3　采用不同算法从加速因子为 3 的二维泊松圆盘欠采样数据的重建图像与误差图像

Fig.3　Reconstruction images and error graphs of different algorithms when reconstructing from the undersampled data 
based on 2‑D Poisson‑disc undersampling patterns and 3‑fold acceleration factor
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图 4　采用不同算法从加速因子为 5 的二维泊松圆盘欠采样数据的重建图像与误差图像

Fig.4　Reconstruction images and error graphs of different algorithms when reconstructing from the undersampled data 
based on 2‑D Poisson‑disc undersampling patterns and 5‑fold acceleration factor
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了不同加速因子下 NLR‑SENSE 算法与比较算法之间的 SNR、HFEN 和 SSIM 差值，并计算了不同欠采

样模式下的均值，如表 3 所示。从表 3 可以看出，与其他算法相比 NLR‑SENSE 算法的 SNR 和 SSIM 均

有一定提升，HFEN 也一定程度减小了。也就是说，NLR‑SENSE 在所有测试数据上获得了最佳的

SNR、HFEN 和 SSIM 结果。具体地，对于所有数据和所有欠采样模式，NLR‑SENSE 的 SNR 值在

L1‑SENSE、TV‑SENSE、LpTV‑SENSE、SENSE‑LORAKS‑TV 和 STDLR‑SPIRiT 的基础上平均提升

了 2.06、1.31、1.00、1.23 和 1.06 dB。

对于加速因子为 3~5 的一维等间隔和一维高斯随机采样方式，在 Dataset 1 上对所有的比较方法进

行了测试，重建结果的 SNR、HFEN 和 SSIM 结果如表 4 所示。从表中可以看出，对不同采样率的两种

一维欠采样数据进行重建时，NLR‑SENSE 方法也都得到了最优的 SNR、HFEN 和 SSIM。

2. 4　算法收敛性分析　

在结合非局部低秩的 SENSE 模型中，可以使用核范数作为秩代理函数求解非局部低秩问题。模

型 命 名 为 NLR‑SENSE‑baseline，使 用 ADMM 算 法 求 解 对 应 的 凸 优 化 问 题 。 使 用

NLR‑SENSE‑baseline 和 NLR‑SENSE 对 5 倍加速的二维泊松圆盘欠采样数据重建 Dataset 1。图 6 展示

了两种算法的 SNR 和 HFEN 与迭代次数的关系。可以看出，NLR‑SENSE 算法在第 22 次迭代时 SNR
和 HFEN 均达到了最优，NLR‑SENSE‑baseline 在第 25 次迭代时 SNR 和 HFEN 达到了最优，并且

NLR‑SENSE 比 NLR‑SENSE‑baseline 重建图像的 SNR 高 0.7 dB。

图 5　采用不同算法从加速因子为 3 的一维欠采样数据的重建图像与误差图像

Fig.5　Reconstruction images and error graphs of different algorithms when reconstructing from the undersampled data 
based on 1‑D patterns and 3‑fold acceleration factor
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表 1　从不同加速因子的二维泊松圆盘采样数据重建 Dataset 1和 Dataset 2时不同算法重建图像的 SNR、HFEN
以及 SSIM 对比

Table 1　SNR， HFEN and SSIM of reconstructed images via different algorithms from the undersampled data 
based on 2‑D Poisson‑disc undersampling patterns and different AFs for Dataset 1 and Dataset 2

算法

L1‑SENSE

TV‑SENSE

LpTV‑SENSE

SENSE‑LORAKS‑
TV

STDLR‑SPIRiT

NLR‑SENSE

指标

SNR
HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM

Dataset 1
AF=3
23.40

0.103 7
0.962 0
23.77

0.105 5
0.966 2
24.11

0.098 5
0.969 3
23.83

0.095 1
0.966 3
24.54

0.089 8
0.968 9
25.04

0.084 6
0.975 2

AF=4
21.59

0.138 9
0.946 5
22.24

0.134 2
0.955 4
22.54

0.126 1
0.958 2
22.41

0.118 7
0.956 1
22.91

0.114 1
0.957 7
23.75

0.104 6
0.967 7

AF=5
20.27

0.175 4
0.932 6
20.87

0.167 5
0.943 7
21.27

0.155 0
0.947 9
21.14

0.149 1
0.945 6
21.45

0.143 8
0.945 2
22.71

0.129 1
0.960 5

AF=6
18.85

0.221 2
0.914 8
19.79

0.198 7
0.931 6
20.08

0.188 8
0.933 1
19.94

0.182 3
0.933 1
20.22

0.171 5
0.932 8
21.34

0.164 2
0.946 0

AF=7
18.22

0.240 8
0.905 3
19.04

0.220 5
0.922 4
19.28

0.211 1
0.922 7
19.25

0.202 5
0.924 8
19.34

0.194 3
0.922 0
20.53

0.187 6
0.936 8

Dataset 2
AF=3
22.02

0.129 5
0.941 8
22.60

0.126 3
0.952 8
22.70

0.122 1
0.952 3
22.37

0.120 8
0.948 8
22.88

0.124 7
0.952 5
23.49

0.108 7
0.958 9

AF=4
20.41

0.166 5
0.922 8
21.18

0.157 4
0.939 5
21.31

0.150 3
0.938 9
21.04

0.149 0
0.935 2
21.37

0.157 8
0.938 1
22.41

0.129 6
0.950 0

AF=5
19.20
0.204

0.904 8
20.04

0.189 7
0.925 5
20.24

0.178 4
0.925 2
19.97

0.179 5
0.922 3
19.94

0.198 7
0.921 7
21.52

0.151 9
0.940 0

AF=6
17.98

0.255 4
0.884 9
18.63

0.241 0
0.908 3
18.97

0.223 7
0.909 4
18.55

0.233 8
0.904 2
18.59

0.248 5
0.903 2
20.49

0.184 6
0.927 8

AF=7
17.38

0.276 6
0.873 4
18.15

0.252 6
0.898 1
18.53

0.233 9
0.900 3
18.04

0.248 0
0.893 9
18.16

0.260 5
0.893 6
19.94

0.199 7
0.919 0

表 2　从不同加速因子的二维泊松圆盘采样数据重建 Dataset 3和 Dataset 4时不同算法重建图像的 SNR、HFEN
以及 SSIM 对比

Table 2　SNR， HFEN and SSIM of reconstructed images via different algorithms from the undersampled data 
based on 2‑D Poisson‑disc undersampling patterns and different AFs for Dataset 3 and Dataset 4

算法

L1‑SENSE

TV‑SENSE

LpTV‑SENSE

SENSE‑LORAKS‑
TV

STDLR‑SPIRiT

NLR‑SENSE

指标

SNR
HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM

Dataset 3
AF=3
23.38

0.114 6
0.965 8
24.06

0.113 9
0.972 9
24.19

0.111 2
0.973 7
23.67

0.110 0
0.968 7
24.33

0.101 1
0.971 7
24.76

0.101 5
0.976 8

AF=4
21.66

0.154 1
0.953 5
22.40

0.1478
0.963 5
22.61

0.140 5
0.964 6
22.22

0.140 6
0.959 3
22.93

0.131 5
0.963 9
23.29

0.128 9
0.969 2

AF=5
20.36

0.193 4
0.940 4
20.97

0.184 8
0.952 2
21.32

0.173 2
0.954 3
21.01

0.173 1
0.949 5
21.50

0.169 2
0.953 7
22.13

0.153 8
0.961 3

AF=6
19.36

0.229 4
0.929 4
20.04

0.211 8
0.942 6
20.43
0.199

0.944 5
20.19

0.197 7
0.941 3
20.58

0.195 7
0.943 6
21.40

0.177 9
0.953 2

AF=7
18.47

0.261 4
0.917 5
19.05

0.246 5
0.931 3
19.44

0.231 8
0.933 0
19.23

0.231 4
0.931 2
19.59

0.232 0 
0.932 0
20.38

0.210 9
0.941 6

Dataset 4
AF=3
26.34

0.084 4
0.978 1
26.80

0.084 4
0.981 8
26.92

0.083 5
0.981 3
26.54

0.079 0
0.979 3
27.07

0.076 1
0.979 7
27.69

0.073 4
0.984 0

AF=4
24.59

0.112 2
0.969 5
25.10

0.107 3
0.975 4
25.36

0.103 8
0.974 8
25.00

0.099 7
0.972 3
25.37

0.099 1
0.972 0
26.35

0.091 7
0.978 7

AF=5
23.60

0.131 3
0.964 4
24.11

0.124 5
0.971 4
24.46

0.119 3
0.970 7
24.11

0.114 7
0.968 6
24.47

0.114 3
0.967 8
25.61

0.104 1
0.975 7

AF=6
22.48

0.156 9
0.957 5
23.07

0.142 4
0.965 9
23.61

0.133 4
0.965 8
23.13

0.132 9
0.963 5
23.55

0.132 2
0.962 9
24.92

0.116 9
0.971 8

AF=7
21.64

0.176 4
0.951 9
22.20

0.159 6
0.961 2
22.80

0.149 6
0.961 1
22.23

0.152 5
0.958 8
22.84

0.147 7
0.959 2
24.10

0.131 7
0.967 4
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表 3　从不同加速因子的二维泊松圆盘采样数据重建图像 2所有数据时NLR‑SENSE算法与其他算法的性能提升

Table 3　Performance improvement between NLR‑SENSE and other comparing algorithms for reconstruct‑
ing all datasets in Fig.2 from the undersampled data based on 2‑D Poisson‑disc undersampling pat‑
terns and different AFs

对比算法

L1‑SENSE

TV‑SENSE

LpTV‑SENSE

SENSE‑LORAKS‑TV

STDLR‑SPIRiT

指标

SNR
HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM

AF=3
1.38

-0.015 7
0.009 5

0.85
-0.013 1

0.004 0
0.66

-0.009 7
0.003 5

0.99
-0.005 7

0.005 5
0.52

-0.009 7
0.005 4

AF=4
1.87

-0.029 6
0.015 6

1.18
-0.020 8

0.006 5
0.93

-0.014 7
0.006 0

1.16
-0.009 8

0.007 6
0.95

-0.018 7
0.009 0

AF=5
2.18

-0.042 7
0.020 9

1.40
-0.027 5

0.008 9
1.07

-0.018 9
0.008 1

1.23
-0.014 3

0.009 2
1.20

-0.024 8
0.011 5

AF=6
2.37

-0.054 3
0.025 1

1.53
-0.032 1

0.010 1
1.15

-0.022 0
0.009 7

1.33
-0.017 8

0.009 6
1.32

-0.029 3
0.013 2

AF=7
2.49

-0.060 9
0.027 9

1.61
-0.035 7

0.011 1
1.19

-0.023 4
0.010 7

1.42
-0.021 6

0.010 3
1.30

-0.029 7
0.013 1

表 4　从 3~5 倍加速的一维等间隔采样和一维高斯随机采样数据重建 Dataset 1 时不同算法重建图像的 SNR、

HFEN以及 SSIM 对比

Table 4　SNR， HFEN and SSIM values when reconstructing Dataset 1 from the undersampled data based on 
1‑D uniform undersampling and 1‑D Gaussian random undersampling patterns with different AFs

算法

L1‑SENSE

TV‑SENSE

LpTV‑SENSE

SENSE‑LORAKS‑TV

STDLR‑SPIRiT

NLR‑SENSE

指标

SNR
HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM
SNR

HFEN
SSIM

1‑D uniform
AF=3
19.53

0.202 5
0.931 1
20.99

0.169 5
0.949 3
20.96

0.168 1
0.946 1
21.09

0.154 3
0.946 8
21.11

0.181 5
0.946 8
22.51

0.137 8
0.960 2

AF=4
16.20

0.298 5
0.883 2
18.23

0.247 4
0.922 5
18.90

0.221 7
0.923 5
18.94

0.209 9
0.926 1
19.16

0.230 4
0.924 7
20.10

0.199 2
0.936 6

AF=5
13.93

0.425 4
0.842 9
15.79

0.344 2
0.892 9
17.07

0.287 3
0.897 6
16.44

0.311 7
0.893 5
17.70

0.275 5
0.905 9
18.19

0.255 2
0.914 3

1‑D Gaussian random
AF=3
16.65

0.297 5
0.903 1
18.50

0.231 3
0.930 8
18.91

0.215 3
0.929 9
18.99

0.204 8
0.934 3
19.21

0.219 0
0.933 8
20.42

0.185 6
0.944 4

AF=4
13.90

0.429 6
0.852 7
15.55

0.345 9
0.893 4
16.55

0.299 9
0.895 2
16.18

0.307 4
0.896 9
17.04

0.289 6
0.904 7
18.11

0.256 4
0.911 5

AF=5
12.58

0.521 0
0.829 0
13.95

0.427 0
0.872 0
15.00

0.368 9
0.875 0
14.62

0.383 7
0.876 0
15.84

0.336 8
0.891 5
16.83

0.296 2
0.895 7
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NLR‑SENSE 与 NLR‑SENSE‑baseline 相比，只需要在低秩去噪过程中格外进行一个简单的权值

计算，因此两种算法的计算量相当。也就是说，使用加权核范数作为秩代理进行低秩问题求解的

NLR‑SENSE 算法能够更快地达到收敛并得到更好的图像重建结果。

2. 5　参数敏感性分析　

以 5 倍加速因子泊松圆盘欠采样的 Dataset 1 重建为例，分析了参数 μ、λ1 和 λ2 变化时 NLR‑SENSE
重建图像的 SNR 变化情况，如图 7 所示。从图 7 可以看出，当 μ = 0.2，γ1 = 0.025 和 γ2 = 5e - 3 时，重建

图像的 SNR 最优，为 22.71 dB。当 μ ∈ [ 0.18，0.24 ]，γ1 ∈ [ 0.021，0.03 ]以及 γ2 ∈ [ 3e - 3，10e - 3 ]时，重

建图像的 SNR 均能保证在 22.6 dB 以上，与最优的 SNR 差异小于 0.1 dB。

3 结束语  

为了进一步提高 SENSE 模型的并行磁共振成像重建质量，本文结合非局部低秩约束，提出了一种

有效的并行磁共振重建算法，称为 NLR‑SENSE。其对应的模型使用加权核范数作为秩代理函数，并使

图 6　使用 NLR-SENSE 和 NLR-SENSE-baseline 方法从 5 倍加速二维泊松圆盘欠采样数据重建 Dataset 1 时 SNR
和 HFEN 随迭代次数的变化

Fig.6　SNR and HFEN versus the iteration number when reconstructing the Dataset 1 based on the 2‑D Poisson-disc 
undersampling pattern and 5-fold acceleration factor using NLR-SENSE and NLR-SENSE-baseline algorithms

图 7　使用 NLR-SENSE 方法从 5 倍加速二维泊松圆盘欠采样数据重建 Dataset 1 时参数 μ、γ1 和 γ2 的变化对重建图

像的 SNR 影响

Fig.7　SNR value for different parameters μ, γ1 and γ2 when reconstructing the Dataset 1 based on the 2‑D Poisson-

disc undersampling pattern and 5-fold acceleration factor
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用 ADMM 方法求解。与使用核范数进行求解的 NLR‑SENSE‑baseline 方法相比，两种方法的计算量相

当，NLR‑SENSE 收敛更快且重建图像的质量更高。本文将 NLR‑SENSE 与不同的并行磁共振成像方

法进行了比较，包括多种不同的 SENSE 模型改进方法，如 L1‑SENSE、TV‑SENSE、LpTV‑SENSE 和

NLR‑SENSE 和基于 SPIRiT 模型的 STDLR‑SPIRiT 方法。仿真实验结果表明，对不同欠采样模式和

不同数据集的重建，NLR‑SENSE 具有最清晰的重建图像，最少的重建误差，并且在总体上达到了最佳

的 SNR、HFEN 以及 SSIM。对加速因子较高的欠采样数据，NLR‑SENSE 也能重建出质量较好的图

像。总之，NLR‑SENSE 方法能有效提升并行磁共振成像重建图像的质量，有利于进一步加快磁共振成

像数据采集的速度。

本文提出的算法需要对每个参考块匹配与其相似的块，并对每一个相似块矩阵进行奇异值分解，

导致了较大的计算量。由于每个参考块匹配和相似块矩阵的奇异值分解之间是独立的，非常适合使用

GPU 进行并行计算，在后续的研究中将考虑使用 GPU 优化重构算法从而使其达到实时重构。
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