
第 44 卷 第 3 期 自 动 化 学 报 Vol. 44, No. 3

2018 年 3 月 ACTA AUTOMATICA SINICA March, 2018

联合相邻帧预测的心脏磁共振电影成像方法

董家林 1 洪明坚 1 张海标 1 葛永新 1

摘 要 快速动态磁共振成像可以通过减少采样量来缩短信号的采集时间. 因此, 从下采样的数据中重建出高质量的图像成

为研究的热点. 目前, 常见的重建方法利用动态图像序列的稀疏表示实现高质量的重建. 本文提出了一种联合相邻帧预测

(Joint adjacent-frame prediction, JAFP) 的重建方法, 首先根据动态图像序列相邻帧之间高度的相似性, 联合预测当前帧图

像, 获得稀疏的图像差; 其次, 利用图像差序列在时间域的拟周期特性, 通过傅里叶变换进一步提高图像差序列的稀疏度. 在此

基础上构建动态成像模型, 并在压缩感知 (Compressed sensing, CS) 框架下进行求解. 该方法可将前一次的重建结果作为新

的输入, 从而形成迭代算法. 采用两个磁共振心脏电影成像数据集对提出的方法进行了实验验证, 并与 k-t FOCUSS ME/MC

和MASTeR 进行了比较. 实验结果表明, 该方法联合相邻帧改进了预测图像的效果, 提升了重建图像的质量, 具有广泛的应

用价值.
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Joint Adjacent-frame Prediction for Cardiac Cine MR Imaging
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Abstract Dynamic magnetic resonance imaging can be accelerated to reduce the signal acquisition time by under-

sampling k-space data, so the quality of reconstructed images from under-sampled data has become the focus of research.

Currently, the common approaches use sparse representation of dynamic image sequences to improve the reconstruction.

This paper proposes a new method named joint adjacent-frame prediction (JAFP) based on the similarity between adja-

cent frames of dynamic image sequences. The JAFP promotes the quality of the predicted image sequence by jointsing

adjacent frames prediction. Meanwhile, observing the quasi-periodicity of the difference of sequences, it further improves

the sparsity by applying Fourier transform to the difference sequence along the time direction. Then a dynamic imag-

ing model is setup to incorporate the fidelity constraint and joint sparse promotion, and it is solved in the framework

of compressive sensing (CS). Two cardiac cine MR datasets are evaluated to verify the proposed method, and the pro-

posed method is compared with k-t FOCUSS with ME/MC and MASTeR to show the better quality of reconstruction.

Experimental results show that JAFP can improve the quality of reconstructed image and has important application

value.
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磁共振成像 (Magnetic resonance imaging,
MRI) 作为一种医学成像手段, 以其良好的软组织成
像、细致的图像颗粒度、较高的空间分辨率以及无

创的特性广泛应用于医学领域. 然而, 由于 MRI 的
扫描时间比较长, 患者在成像期间会产生自主或非
自主的运动, 导致图像失真, 从而影响了医生诊断,
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限制了 MRI 在临床医学中的应用. 动态磁共振成
像 (Dynamic MRI) 主要用于捕捉组织器官的动态
变化或运动过程, 对成像速度的要求更高, 因此加快
成像速度尤其重要.

受 MRI 扫描仪采集速度的限制, 一般通过减
少采样量以缩短扫描时间, 再从下采样的数据中
重建出高分辨率的图像. 压缩感知 (Compressed
sensing, CS)[1−4] 理论表明, 只要图像在某个变换域
是稀疏的, 通过随机下采样就能从少量的下采样数
据中重建出高质量的图像. 由于 CS 理论突破了传
统 Nyquist 采样定理的瓶颈, 目前已在雷达成像[5]、

红外成像[6]、磁共振成像[7] 等领域得到广泛的应用.
CS 理论应用条件主要包括信号具有稀疏表示、不相
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干的 (Incoherent) 采样以及有效的非线性重建算
法三个方面[8−9]. 常用的稀疏变换有傅里叶变换
(Fourier transform, FT) 和小波变换等[10−11]. 近
年来, 基于分块的自适应稀疏表示也得到了广泛应
用[12−15].
动态磁共振成像序列不仅在空间上具有一定

的稀疏特性, 而且在时间上也存在较大冗余[16]. 因
此, 如何有效利用动态磁共振成像在时间域上的
冗余特性, 是 CS 理论运用于动态磁共振成像的
关键. 常见的基于 CS 理论的动态磁共振成像方法
有 k-t SPARSE[17]、k-t FOCUSS[18]、k-t FOCUSS
ME/MC[19] 和MASTeR[20] 等. k-t SPARSE 利用
动态磁共振成像在空间域和时间域冗余的特性, 采
用小波变换作为图像序列在空间域的稀疏约束, 同
时加入沿时间轴的傅里叶变换作为图像序列在时间

域的稀疏约束, 建立 CS 成像模型重建图像序列. 然
而 k-t SPARSE 求解过程采用非线性共轭梯度算
法[21], 求解时计算量大,且收敛缓慢、求解时间较长.
k-t FOCUSS 利用了动态磁共振成像在时间域的冗
余, 采用沿时间轴的傅里叶变换作为稀疏约束构建
成像模型, 并利用沿时间轴的平均图像作为每一帧
图像的预测图像, 最后通过 FOCUSS[22] 方法重建

图像差. 然而, k-t FOCUSS 采用沿时间轴的平均图
像对图像序列进行预测, 只能较为准确地估计少部
分图像, 无法保证大多数时间节点上的预测效果[23].
为了克服 k-t FOCUSS 的这一不足, k-t FOCUSS
ME/MC 建议使用一帧或两帧全采样的图像作为参
考图像, 再利用块匹配算法[24] 计算参考图像与目标

图像之间的运动估计, 提升了预测图像的准确性. 然
而, 在没有全采样参考图像时, 该方法仍然采用沿时
间轴的平均图像作为参考图像, 而这样的选择在影
响运动估计效果的同时, 也降低了重建图像的质量.
MASTeR 方法通过计算相邻前后两帧图像之间的
运动量, 估计出预测图像, 并利用预测图像与目标图
像差的稀疏性, 建立具有两个稀疏约束的成像模型.
具体来说, 该方法计算出前一帧与当前帧的运动估
计, 得到前向预测图像, 同时计算出后一帧与当前帧
的运动估计, 得到后向预测图像, 并分别以前、后向
预测图像与目标图像的差作为稀疏约束建立成像模

型.
本文提出了一种新的联合相邻帧预测 (Joint

adjacent-frame prediction, JAFP), 根据动态磁共
振成像序列相邻前后帧之间较高的相似性, 分别求
解相邻前后帧之间的运动估计, 联合预测中间帧图
像. 同时, 利用目标图像序列与预测图像序列的图像
差在时间上的拟周期性, 增加图像差在时间轴的稀
疏约束, 建立基于压缩感知的成像模型. JAFP 方法
从以下两个方面提升了动态磁共振图像序列的稀疏

表示: 1) 联合相邻前后两帧运动估计所得图像的预
测效果优于前一帧向后运动估计的图像或后一帧向

前运动估计的图像, 因此计算所得的图像差更为稀
疏; 2) 在时间域增加稀疏变换, 进一步稀疏了图像差
信号. 实验结果表明, 该方法有效提升了动态图像序
列的稀疏度, 显著改进了重建图像的质量.

1 成像模型

1.1 稀疏动态成像模型

在动态磁共振成像中, 利用动态磁共振图像在
时空域的冗余性, 建立基于压缩感知理论的成像模
型.

M̂ = arg min {‖y − φM‖2 + α ‖ψM‖1} (1)

其中, M ∈ Cn×p×t 为 t 帧、n× p 大小的图像, y 为

下采样的 k 空间数据, φ 为下采样傅里叶变换, ψ 为

稀疏变换. 根据压缩感知理论, 在同等采样量的情况
下, 越稀疏的表示, 图像重建质量越高[7].

为了获得更稀疏的表示, k-t SPARSE选择空间
域的小波变换和时间域的傅里叶变换作为稀疏变换.
而 k-t FOCUSS, k-t FOCUSS ME/MC, MASTeR
等方法则将目标图像与预测图像的差作为成像序列

在空间域的稀疏约束建立成像模型如下:

M̂ = arg min
{
‖y − φM‖2 + α

∥∥∥ψ
(
M − M̂

)∥∥∥
1

}

(2)

其中, M̂ 为预测图像. 在 k-t FOCUSS 中, M̂ 选择

沿时间轴的平均图像, 对心脏成像时, 由于心脏跳
动的拟周期性, 取 ψ 为沿时间轴的傅里叶变换, 以
获得最稀疏的表示; k-t FOCUSS ME/MC 改进了
k-t FOCUSS 中预测图像 M̂ 的计算方法, 通过块
匹配算法计算沿时间轴的平均图像与目标图像之间

的运动估计, 并求得 M̂ ; MASTeR 把 M̂ 分成前向

M̂F 和后向 M̂B 两部分, 前向 M̂F 通过计算前一帧

与当前帧的运动估计获得, 后向 M̂B 通过计算后一

帧与当前帧的运动估计获得, 最后用两个稀疏约束
‖M − M̂F‖1 和 ‖M − M̂B‖1 构建成像模型.

1.2 联合相邻帧预测方法

相邻帧图像即为当前帧图像的前一帧图像或后

一帧图像. 由于它们与当前帧的扫描时间间隔较短,
因此相邻帧图像往往差别较小, 如图 1 所示. 其中,
从左至右为第 4∼ 6、12∼ 14 帧图像的感兴趣区域
(Region of interest, ROI), 差别非常小, 肉眼难以
辨别, 但从其与第 5 帧图像 ROI 的误差, 可以直观
地看出相邻帧图像与非相邻帧图像之间的差异. 在
对当前帧图像进行预测时, 便可以采用当前帧的前
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图 1 相邻帧图像与非相邻帧图像之间的差异

Fig. 1 The difference of between adjacent frame and non-adjacent frame

图 2 帧间相似度

Fig. 2 The similarity

一帧图像或者后一帧图像对当前帧图像进行预

测[25]. 图 2 用结构相似性 (Structural similarity,
SSIM)[26] 比较了各帧之间的相似度.

由于相邻帧之间的差异较小, 因此选择相邻前
后两帧运动估计后的图像预测效果更优. 记前向运
动估计算子为 F , 后向运动估计算子为 B, 则前向运
动估计后的第 i 帧预测图像 m̂F (i) 和后向运动估计
后的的第 i 帧预测图像 m̂B (i) 可表示为

m̂F (i) = Fm (i− 1) (3)

m̂B (i) = Bm (i + 1) (4)

其中, m (i) 表示成像序列的第 i 帧图像, 由于运
动估计后的预测图像和本真图像之间存在差异, 记
u (i) 为前向运动估计后的预测图像序列与本真图像
序列的差函数, v (i) 为后向运动估计后的预测图像
序列与本真图像序列的差函数, 则有

m (i) = m̂F (i) + u (i) (5)

m (i) = m̂B (i) + v (i) (6)

结合式 (5) 和式 (6) 可得

2m (i) = m̂F (i) + m̂B (i) + u (i) + v (i) (7)

e (i) = m (i)− 1
2

(m̂F (i) + m̂B (i)) =

1
2

(u (i) + v (i)) (8)

其中, e (i) 为联合前后帧运动估计后的预测图与本
真图像的差. 然而, 第一帧图像和最后一帧图像只有
一个相邻帧. 由于心脏跳动是拟周期的, 如图 2 (b)
所示, 因此可以通过周期延拓进行边界处理. 因此,
有

m (i) ≈ m (i + T ) (9)

同时, m̂F (i) 和 m̂B (i) 仍然保留了 m(i) 的拟
周期性, 即

m̂F (i) ≈ m̂F (i + T ) , m̂B (i) ≈ m̂B (i + T ) (10)
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结合式 (8) 不难看出, 其图像差 e (i) 在时间域
上仍然是拟周期的.

e (i) = m (i)− 1
2

(m̂F (i) + m̂B (i)) ≈

m (i + T )− 1
2

(m̂F (i + T )+

m̂B (i + T )) = e (i + T ) (11)

由此可知, 图像差序列在傅里叶变换域上是稀
疏的. 因此, 增加沿时间轴的傅里叶变换, 更有利于
重建质量的提升.

1.3 成像模型

本文提出的成像方法 JAFP 在联合相邻帧预测
的同时, 增加时间域上的稀疏变换, 获得更稀疏的图
像差表示, 以提升重建质量. 根据式 (2) 和式 (8) 可
得 JAFP 的成像模型如下:

M̂ = arg min

{
‖y − φM‖2 +

α

∥∥∥∥ψ

(
M − 1

2

(
M̂F + M̂B

))∥∥∥∥
1

}
(12)

其中, ψ 为沿时间轴的傅里叶变换, M̂F 表示前向运

动估计后的预测图像序列, M̂B 表示后向运动估计

后的预测图像序列. 运动估计算子 F 和 B 是通过

计算初始图像序列相邻前后帧图像的运动估计所得.
k-t FOCUSS ME/MC 和 MASTeR 在模型上

都利用了图像差作为成像序列在空间域上的稀疏约

束, 然而, 在没有全采样参考图像时, k-t FOCUSS
ME/MC 采用的沿时间轴平均图像作为参考图像,
尽管其利用了图像差序列在时间上的冗余进一步

稀疏了图像差序列, 但其质量较差的参考图像影响
了运动估计的结果, 限制了重建图像质量的进一步
提升. 而 MASTeR 选用相邻帧图像的运动估计预
测当前帧图像, 在预测准确性上优于 k-t FOCUSS
ME/MC, 然而MASTeR 忽略了图像差序列在时间
上的冗余. 而本文提出的成像模型在综合二者优势
的同时, 采用联合相邻帧预测的方式进一步提升了
预测效果.

1) JAFP 与MASTeR 类似地都利用了相邻帧
图像的运动估计, 但 JAFP 联合相邻前后两帧图像
计算所得的运动估计, 替代MASTeR 所用的单帧运
动估计. 从模型上看, MASTeR 的稀疏约束为∥∥∥M − M̂F

∥∥∥
1
+

∥∥∥M − M̂B

∥∥∥
1

(13)

而 JAFP 的稀疏约束为∥∥∥
(
M − M̂F

)
+

(
M − M̂B

)∥∥∥
1

(14)

显然, 根据 1 范数的性质[27]

∥∥∥
(
M − M̂F

)
+

(
M − M̂B

)∥∥∥
1
≤

∥∥∥M − M̂F

∥∥∥
1
+

∥∥∥M − M̂B

∥∥∥
1

(15)

JAFP 具有更优的稀疏表示.
2) JAFP 利用目标图像与预测图像的图像差

在时间轴上的拟周期性 (由式 (11) 可知) 增加时
间轴的稀疏约束 ψ, 进一步提升了稀疏性, 弥补了
MASTeR 的不足.

2 重建算法

JAFP 成像方法通过初始图像序列计算相邻前
后帧图像的运动估计算子求得前向预测图像序列和

后向预测图像序列, 进而计算预测图像序列与目标
图像序列的图像差, 建立 CS 成像模型完成重建. 重
建完成后, 可以用重建所得结果更替初始图像序列,
再次运用 JAFP 方法完成重建. 该过程可迭代多次,
随着迭代次数的增加, 被更替的预测图像序列愈加
接近目标图像, 使得求解目标 (图像差) 愈稀疏, 有
利于提升下一次迭代的图像质量, 当图像质量的改
进小于阈值时, 迭代停止.
算法流程如下:
步骤 1. 初始化: 根据 CS 理论, 从下采样 k 空

间中重建获得初始图像序列, 即根据式 (1) 求得 M̃

后, 令 k = 1, M 0 = M̃ ;
步骤 2. 运动估计: 使用重建的图像序列Mk−1

估计相邻帧之间的运动, 利用复小波变换 (Complex
wavelet transform, CWT) 运动估计方法, 求得运
动估计算子 F 和 B;
步骤 3. 运动补偿: 利用图像差稀疏这一特性建

立新 CS 成像模型

M̂ = arg min

{
∥∥y − φMk

∥∥
2

+

α

∥∥∥∥ψ

(
Mk − 1

2

(
M̂k

F + M̂k
B

))∥∥∥∥
1

}
(16)

并求解得到 M̂ ;
步骤 4. 如果 ‖M̂ −Mk‖/‖Mk‖ ≤ ε, 则停止迭

代, 输出 M̂ . 否则, 令Mk = M̂, k = k + 1, 重复步
骤 2.
算法流程图如图 3 所示.

3 实验方法

3.1 数据集

数据集 1[18]: 该数据集为 k-t FOCUSS 实验过
程所用数据集, 系利用飞利浦 1.5T 磁共振扫描仪采
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图 3 算法流程图

Fig. 3 Algorithm flow chart

集得到一名病人的心脏电影成像数据, 包括 25 帧
全采样 k 空间数据, 视场 (Field of view, FOV) 大
小为 306.0mm × 260.00mm, 扫描矩阵为 220 像
素 × 256 像素, 采集顺序为平衡稳态自由进动 (Bal-
ance steady state free precession, bSSFP), 倾角
50◦, TR = 3.45ms, 心脏跳动频率 75 bpm. 数据集
包括心脏舒张和收缩两个阶段.
数据集 2: 该心脏电影数据共 25 帧, 利用飞利

浦 1.5T 磁共振扫描仪采集获得一名自愿者的心脏
电影成像数据, FOV 为 345.00mm × 270.00mm,
扫描矩阵为 256 像素 × 256 像素. 数据是使用稳
态自由进动 (SSFP) 顺序的方式获得, 稳态自由进
动过程倾角为 50◦, TR = 3.45 ms, 心脏跳动频率
66 bpm. 数据集包括心脏舒张和收缩两个阶段.

3.2 采样模式

由于 k 空间中低频区域即中心部分能量较大,
高频区域能量较低, 低频区域数据包含图像的对比
度和信噪比, 高频区域数据包含图像的边缘和细节
等特征[28]. 因此采样时尽可能多地采集低频区域
数据, 其他区域在采样时尽可能保证随机. 在保证
图像一定信噪比的同时, 也满足 CS 理论中不相干
(Incoherent) 采样的要求.

实验主要采用笛卡尔下采样模式, k 空间中心

的 8 行数据全采样以保证重建图像的信噪比, 余下
k 空间数据通过标准高斯分布随机采集获得. 尽管
在实验过程中选择了笛卡尔采样, 但该算法并不限
定采样模式.

3.3 求解方法

利用 NESTA[29] 算法求解式 (1) 获得初始图
像, 算子 F 和 B 可通过运动估计方法求解. 常
用的运动估计方法包括块匹配算法 (Overlapped
block motion compensation, OBMC)、复小波变换
(CWT)[30] 和光流法 (Optical flow, OP)[31] 等, 其
中 OBMC 和 OP 一般不适宜于处理包含噪声或低
信噪比的动态图像序列[32], 而 JAFP 算法是一个迭
代收敛的过程, 初始图像序列往往有较大的噪声, 因
此选择能抑制噪声影响的 CWT 运动估计方法.
由于心脏图像差在时间域是拟周期的, 因此稀

疏变换Ψ选择沿时间轴的傅里叶逆变换. 然后, 再次
利用 NESTA 算法求解式 (16), 求解出 M̂ 后, 更新
F 和 B, 并重复该过程, 直至收敛.

3.4 实验结果的评估方法

为了更好地对比实验的重建效果, 通过计算原
动态磁共振成像数据集与下采样情况下的重建图
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像数据的差别定量分析重建的效果. 结构相似性
(SSIM)的值可以更好地反映人眼的主观感受[33], 因
此计算每一帧重建图像与本真图像的结构相似性评

估重建结果的优劣.
SSIM 的计算公式如下:

SSIM (x, y) =
(2µxµy + c1) (2σxy + c2)(

µ2
x + µ2

y + c1

) (
σ2

x + σ2
y + c2

)

(17)

其中, x, y 分别为两幅图像, µx 表示 x 的平均值,
σ2

x 表示 x 的方差, σxy 表示 x 与 y 的协方差, c1 =
(k1L), c2 = (k2L), L 为像素值的动态范围, k1 取

0.01, k2 取 0.03.
同时, 高频误差范数 (High-frequency error

norm, HFEN)[34] 能够评估重建图像边缘和细节
特征的质量. 因此, 计算原动态磁共振成像数据集与
下采样重建图像数据集的高频误差范数 (HFEN) 定
量分析重建结果的质量.

HFEN 的计算公式如下:

HFEN (x, x̂) =
1
N

N∑
i=1

‖LoG(xi)− LoG(x̂i)‖2

F

‖LoG(xi)‖2

F

(18)

其中, LoG(x) 为拉普拉斯高斯滤波函数, 模版尺寸
15, 滤波器标准差为 1.5.

4 实验结果及分析

4.1 数据集 1的实验结果及分析

图 4 (a) 和图 5 (a) 分别展示了数据集 1 在 4 倍
下采样和 8 倍下采样时, 三种重建方法重建后每一

帧图像感兴趣区域 (ROI) 的 SSIM 对比图. 图 4 (b)
和图 5 (b) 分别展示了 ROI 的 HFEN 对比图. 由于
JAFP 方法进一步提升了预测心脏运动信息的准确
性, 其重建结果在 SSIM 和 HFEN 两项评价指标上
均超越 MASTeR 和 k-t FOCUSS ME/MC. 同时,
实验选取了两个心脏壁区域 (图 6 (a) 和图 7 (a) 方
框标注所示), 进而比较了各重建方法重建该区域的
平均灰度变化, 具体如图 6 和图 7 所示. 根据图中
所示重建结果与真实结果的误差绝对值可知, 基于
JAFP 方法的重建结果在 8 倍下采样时收缩过程的
灰度变化总体上也优于 MASTeR 和 k-t FOCUSS
ME/MC.
图 8 呈现了数据集 1 在 4 倍下采样和 8 倍下采

样时三种重建方法重建的 ROI 及其误差图, 图中选
取了三帧图像, 分别为心脏收缩阶段的第 4 帧、收缩
完全的第 9 帧以及舒张阶段的第 18 帧. 图 9 比较
了各重建方法重建的变化较明显且靠近心脏壁位置

(原成像序列的第 130 列和第 160 列) 的截面及其误
差. 由于 JAFP 在综合 MASTeR 和 k-t FOCUSS
ME/MC 优势的同时, 还联合相邻帧预测进一步提
升了预测的准确性, 其重建的 ROI 误差以及截面误
差都明显少于MASTeR 和 k-t FOCUSS ME/MC.

与此同时, 定量分析在不同加速倍数下 k-t FO-
CUSS ME/MC、MASTeR 和 JAFP 三种方法重建
的图像序列的重建效果, 计算了在 2, 4, 8, 10, 16 倍
加速倍数下共 25 帧图像序列在 SSIM 和 HFEN 两
项评价指标上的均值和方差, 如图 10 所示. 从图中
不难看出, JAFP 重建方法在各加速倍数下, 重建
结果的 SSIM 以及 HFEN 两项评价指标均优于 k-t
FOCUSS ME/MC 和 MASTeR. 由于 JAFP 利用
相邻帧之间的运动估计, 联合预测中间帧图像, 提升

图 4 数据集 1 在 4 倍下采样时重建质量比较

Fig. 4 The comparison of reconstruction quality with acceleration factor of 4 for dataset 1
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图 5 数据集 1 在 8 倍下采样时重建质量比较

Fig. 5 The comparison of reconstruction quality with acceleration factor of 8 for dataset 1

图 6 数据集 1 在 8 倍下采样时左心脏壁灰度均值的比较

Fig. 6 The comparison of reconstructed gray average values and errors with

acceleration factor of 8 for left myocardial wall of dataset 1
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图 7 数据集 1 在 8 倍下采样时右心脏壁灰度均值的比较

Fig. 7 The comparison of reconstructed gray average values and errors with

acceleration factor of 8 for right myocardial wall of dataset 1

图 8 数据集 1 在 4 倍和 8 倍下采样时, 重建的 ROI 及其误差图

Fig. 8 The reconstructed ROI and errors with acceleration factors of 4 and 8 for dataset 1
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图 9 在 4 倍和 8 倍下采样时, 重建的时间域截面及其误差图

Fig. 9 The reconstructed temporal slices and errors with acceleration factors of 4 and 8

图 10 数据集 1 在不同下采样倍数 (2, 4, 8, 10, 16) 下, 不同方法重建综合质量对比图

Fig. 10 The comparison of reconstructed quality with acceleration factors of 2, 4, 8, 10 and 16 for dataset 1

了预测效果, 同时, 时间域稀疏约束的增加, 使得其
重建结果在更高倍的下采样时重建效果提升明显.

4.2 数据集 2的实验结果及分析

图 11 (a) 和图 12 (a) 展示了数据集 2 分别在 4
倍下采样和 8 倍下采样时, 三种重建方法重建后每
一帧图像 ROI 区域的 SSIM 对比图. 图 11 (b) 和
图 12 (b) 展示了 ROI 区域的 HFEN 对比图. 显然,
具有更准确预测的 JAFP 方法重建结果在 SSIM 和
HFEN 两项评价指标上均为最优. 图 13 和图 14
分别比较了在 8 倍下采样时各方法重建结果在两
个心脏壁区域 (方框标注区域) 收缩过程的灰度均
值变化情况, 由于 JAFP 方法较准确地预测了心脏
的运动过程, 使其在收缩过程重建结果与真实结果
灰度均值的误差绝对值明显小于 MASTeR 和 k-t
FOCUSS ME/MC.

在重建误差上, 图 15 分别呈现了数据集 2 在 4
倍下采样和 8 倍下采样时三种重建方法重建的 ROI
及其误差图. 图 16 呈现了数据集 2 在 4 倍下采样和
8 倍下采样时三种重建方法重建的时间域截面及其
误差图. 图 15 共选取三帧图像, 分别为心脏收缩阶
段的第 4 帧、心脏收缩完全的第 9 帧以及舒张阶段
的第 16 帧. 图 16 选取了重建截面为原成像序列的
第 130列和第 160列. 尽管与数据集 1完全不同,但
从图像上看, 选取的这两个位置仍然较为靠近心脏
外壁, 变化幅度较大, 便于对比分析. 由于预测效果
的提升以及时间域稀疏约束的增加, 无论是在重建
的 ROI 误差上, 还是在重建截面上, JAFP 的重建
误差明显少于MASTeR 和 k-t FOCUSS ME/MC.

5 讨论

本文提出的 JAFP 方法与 k-t FOCUSS
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图 11 数据集 2 在 4 倍下采样时重建质量比较

Fig. 11 The comparison of reconstruction quality with acceleration factor of 4 for dataset 2

图 12 数据集 2 在 8 倍下采样时重建质量比较

Fig. 12 The comparison of reconstruction quality with acceleration factor of 8 for dataset 2
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图 13 数据集 2 在 8 倍下采样时左心脏壁灰度均值的比较

Fig. 13 The comparison of reconstructed gray average values and errors with

acceleration factor of 8 for left myocardial wall of dataset 2

图 14 数据集 2 在 8 倍下采样时右心脏壁灰度均值的比较

Fig. 14 The comparison of reconstructed gray average values and errors with

acceleration factor of 8 for right myocardial wall of dataset 2
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图 15 数据集 2 在 4 倍和 8 倍下采样时, 重建的 ROI 及其误差图

Fig. 15 The reconstructed ROI and errors with acceleration factors of 4 and 8 for dataset 2

图 16 数据集 2 在 4 倍和 8 倍下采样时, 重建的时间域截面及其误差图

Fig. 16 The reconstructed temporal slices and errors with acceleration factors of 4 and 8 for dataset 2

ME/MC、MASTeR 在模型上都利用了图像差作为
成像序列在空间域上的稀疏约束, 但 k-t FOCUSS
ME/MC 运动预测效果较差, 而 MASTeR 又忽略
了图像差序列在时间上的冗余, 限制了重建质量的
进一步提升. JAFP 在弥补二者不足的同时, 还联合
相邻帧预测进一步提升了预测的准确性. 此外, 由于
JAFP 方法在求解时仅需计算带有一个约束的成像
模型, 使得其在计算效率上优于MASTeR.

5.1 联合相邻帧预测与其他预测方式的比较

JAFP 在 成 像 模 型 上 与 k-t FOCUSS
ME/MC、MASTeR 都用到了预测图像, 但 JAFP
的预测效果明显优于二者. JAFP 利用相邻前后帧
计算运动估计, 在不需要引入额外的参考图像的情
况下, 弥补了 k-t FOCUSS ME/MC 预测图像质量
较差的缺点. 同时, JAFP 联合了相邻前后帧的运
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动估计, 其预测效果也优于MASTeR 的单帧运动估
计.
图 17 展示了 k-t FOCUSS ME/MC 利用参考

帧的运动估计的预测效果 (ME based on ref Img),
同时也展示了 MASTeR 利用相邻的前一帧的运动
估计的预测效果 (F-Img) 或利用相邻的后一帧的运
动估计的预测效果 (B-Img), 以及联合相邻帧运动
估计的预测效果 (0.5F + 0.5B). 从图中可以看出,
联合相邻帧运动估计的预测效果为最优.

图 17 运动估计效果

Fig. 17 The quality of motion estimation

5.2 不同运动估计方案比较

JAFP 依赖运动估计方法计算预测图像序列
M̂F 和 M̂B, 为了比较不同的运动估计算法对重建
结果的影响, 通过实验比较了在不同运动估计方案
下 JAFP 的重建误差. 实验结果如图 18, 图 18 (b)、
图 18 (c) 和图 18 (d) 分别为基于 CWT、OBMC 和
OP 三种运动估计方案的 JAFP 重建 ROI 及其误
差图, 从图中可以看出, 基于 CWT 运动估计的重建
方案重建的 ROI 误差相比另外两种方法要少. 因
此, 实验中选用能抑制噪声影响的 CWT 运动估计
方案.

5.3 算法收敛性分析

为了进一步说明该算法的收敛性, 对数据集 2
计算过程的收敛速率进行了初步定量分析. 实验分
别截取了该算法前 7 次迭代的重建图像, 如图 19 所
示. 如图 19 选取了心脏收缩阶段的第 5 帧, 并分别
计算了前 7 次迭代重建的第 5 帧图像 ROI 与原图
像的误差图, 从图中可以看出, 其在第 5 次迭代时图
像误差趋于稳定.
同时, 实验对重建时前 7 次迭代下共 25 帧图像

序列的 SSIM 和 HFEN 两项评价指标的均值和方
差进行了对比, 如图 20 所示, JAFP 重建方法在第
5 次迭代时, 其重建结果的 SSIM 以及 HFEN 两项
评价指标均收敛. 不难看出, JAFP 初次迭代收敛迅

图 18 在 8 倍下采样时, 不同运动估计方法重建的 ROI 及其误差图 (从左至右依次为心脏电影成像序列的

第 7 帧、第 12 帧和第 24 帧 ROI 图像)

Fig. 18 The reconstructed ROI and errors with different motion estimation plan (the reconstructed ROI of

the 7th, 12th, 24th frames with acceleration factor of 8)

图 19 在 8 倍下采样时, 各迭代次数 (0∼ 7) 下重建的第 5 帧图像 ROI 及其误差图

Fig. 19 The reconstructed the 5th frame ROIs and errors by 0∼ 7 times iteration
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图 20 在不同迭代次数 (0∼ 7) 下, JAFP 方法重建综合质量对比图

Fig. 20 The comparison of reconstructed quality with 0∼ 7 iterations

表 1 运行时间对比

Table 1 The comparison of runtime

方法 运动估计耗时 (s) 求解耗时 (s) 迭代次数 (次)

k-t FOCUSS ME/MC 201.78 284.31 1

MASTeR 182.41 23 228.25 4

JAFP 183.32 16 250.73 4

速, 且迭代的初始图像越精确, 收敛越快. 对于阈
值 ε, 实验中的两个数据集都设置 ε = 0.01, 即前
后两次迭代的相对误差小于 1% 时停止迭代. 由于
JAFP 每一次迭代都将在前次迭代结果的基础上前
后向各做一次运动估计, 根据式 (11) 可知, 当迭代
次数大于心脏运动周期时, 运动估计的结果将与前
一周期相近, 不会持续提升重建质量. 因此, JAFP
算法的迭代次数受限于心脏运动周期, 对于阈值的
选取并不敏感.

5.4 算法效率比较

k-t FOCUSS ME/MC、MASTeR 和 JAFP 三
种算法均通过 MATLAB 实现仿真. 为了比较其计
算效率, 三种算法均在相同的实验环境下运行 (双核
3.20GHz, 4 GB RAM, Windows 10), 其计算时间
及其迭代次数如表 1 所示.
由于 MASTeR 在求解时需计算两个约束模型

(前向图像差稀疏约束和后向图像差稀疏约束), 而
JAFP 联合前后帧预测中间帧图像, 仅需计算一个
约束模型, 因此其计算效率较MASTeR 高.

6 结束语

本文利用相邻帧之间的相似性, 联合相邻前后
两帧为动态磁共振成像方法提出一种新的重建方法

联合相邻帧预测 (JAFP). JAFP 分别计算前后两帧
与中间帧之间的运动估计, 并联合预测中间帧图像.
同时, 利用心脏电影成像图像序列与预测图像序列
的图像差在时间域仍然具备拟周期的特性, 增加时
间域的稀疏约束, 建立成像模型, 在压缩感知框架下
完成重建. 实验结果表明, JAFP 方法重建的图像质
量在 SSIM 和 HFEN 两项评价指标上均获得提升.
虽然在实验中只采用了动态磁共振成像的数据, 但
任意的动态成像问题均能根据相邻帧之间的相似性,
应用 JAFP 算法进一步提高成像质量, 从而扩展了
JAFP 算法的应用范围. 尽管如此, 由于 JAFP 方
法在重建时, 需要计算图像序列在时间域的稀疏变
换, 因此 JAFP 方法难以扩展成为一种在线的重建
方法. 此外, 在重建时更高质量的运动估计以及多样
的联合预测方式, 仍是 JAFP 重建方法在未来探究
的重点.
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