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あらまし 体内を非侵襲で撮像する方法の1つとしてMRI
がある．MRIは検査に時間がかかるため，取得データ数を
減らして撮像時間を短縮した上で，なるべく高精度な画像

再構成を目指す，圧縮センシングMRIが研究されている．

臨床現場では一度の検査で複数種類のMR画像を撮像する
が，Ehrhardtらは 1種類のMR画像のみ全データを取得し
てそのエッジ情報を活用する，マルチコントラスト圧縮

センシングMRIを提案した．他の種類の画像は，共通の
エッジ情報に基づき少数の観測データから高精度に再構成

される．本研究では，Ehrhardtらの手法を近年提案された

LiGMEモデルに変更することを提案する．LiGMEモデル
を用いることで，エッジ情報を考慮した全変動がグループ

ℓ0 擬ノルムに近づくため，大きなエッジを復元しやすく

なる．実データを用いた実験で，提案法の有効性を示す．

1 はじめに

磁気共鳴画像法 (Magnetic Resonance Imaging: MRI) [1],
[2]は強力な磁力を利用して生体の内部構造を画像化する
装置である．コンピュータ断層撮影法 (Computed Tomog-
raphy: CT) [3]と比較して，X線を被曝しないという利点
がある一方で，検査にかかる時間が長いという欠点がある．

臨床現場におけるMRI検査では，放射線科医が適切な
診断を下すのに十分な情報を得るために，一度の検査で

繰り返し時間 (TR)とエコー時間 (TE)の設定を変えて複数
種類のMR画像を取得している．取得頻度が高い画像と
して，解剖学的構造の描出に長けた T1強調画像と，病変
の描出に長けた T2強調画像があり (第 2.3節の図 1参照)，
どちらも撮像には 2分から 3分程度の時間を必要とする．
CTは数十秒で撮像を終えることから，患者の負担を考慮
して，MRIの撮像時間を短縮することが求められている．

MRIでは，観測データを時間軸上で順次取得するため，
取得データ数を減らすことで撮像時間を短縮できる．削減

された観測データに対して通常の画像再構成手法である

逆フーリエ変換を適用すると，アーチファクトを含んだ
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不鮮明な画像が再構成されてしまう．削減されたデータ

からも鮮明な画像を再構成するために，圧縮センシング

(Compressed Sensing: CS)理論が利用されている [4]–[8]．
圧縮センシング [9]とは，未知の対象信号が適切な表現

空間においてスパースになることを利用して，少数の観測

信号から対象信号を高精度に復元する技術である．この

技術を利用し，Lustigらは圧縮センシングMRI (CSMRI)
と呼ばれる高速MR撮像法を提案した [4]．この手法では，
観測信号との整合性，離散ウェーブレット係数のスパース

性，及び差分値のスパース性を評価する損失関数を定義し，

この値を最小化することでMR画像を再構成する．圧縮率
1/3程度の観測信号からでも鮮明な画像が再構成される．

他にも，学習用画像や推定途中の対象画像から，MR画像の
スパース表現自体も求める手法が提案されている [5]–[7]．

Ehrhardtらは，検査時に同一患者の同一部位を複数の
コントラストで画像化することに着目して，1種類の画像
のみにフルサンプリングを行い，他のコントラストの画像

には間引いたサンプリングを行って検査時間全体を短縮

する，マルチコントラスト CSMRIを提案した [8]．この
手法では，フルサンプリングの観測値から得られた高品質

なMR画像のエッジ情報を用いて，指向性全変動と呼ば
れる正則化項を定義する．そして，観測信号との二乗誤差

と指向性全変動の和を最小化することで，異なるコント

ラストの画像が少数の観測値から高精度に再構成される．

近年，ℓ1ノルムに代わるスパース性の評価尺度として，

Generalized Minimax Concave (GMC)関数が Selesnickに
より提案された [10]．GMC関数は ℓ0擬ノルムと似た形状

を持つ非凸な連続関数であり，ℓ1ノルムよりもスパース性

を正確に評価できる．安倍らは，GMC関数を一般化した
Generalized Moreau Enhanced (GME)関数を定義し，観測
信号との二乗誤差と線形変換を組み込んだGME関数の和
の厳密な最小化を行う，Linearly Involved GME (LiGME)
モデルを提案し，その優れた信号復元性能を示した [11]．
本研究では，Ehrhardtらの手法 [8]が LiGMEモデルに

変更可能なことを明らかにして，文献 [11]のアルゴリズム



に基づいたMR画像再構成手法を提案する．LiGMEモデル
を用いることで，指向性全変動がグループ ℓ0擬ノルムに

近い値で計算されるようになるため，大きなエッジを保存

した状態で画像を再構成できると考えられる．実データ

を用いた計算機シミュレーションにより，提案法が従来法

と比べて高速かつ高精度に画像を再構成することを示す．

2 従来のMR画像再構成

実数全体の集合を Rで，非負実数全体の集合を R+で，

複素数全体の集合を Cで表し，虚数単位を ı ∈ Cで表す，
即ち ı2 = −1である．複素数 c ∈ Cの複素共役を c̄で表す．

ベクトルと行列をそれぞれボールド体の小文字と通常書体

の大文字で表す．N 次の単位行列を IN で表す．ベクトル

及び行列の転置とエルミート転置を (·)T と (·)H で表す．
N 次のエルミート行列A ∈ CN×N の正定値性と半正定値

性を A ≻ ON と A ⪰ ON で表す．N 次元ベクトル x :=

(x1, x2, . . . , xN )T ∈ CN の ℓ2ノルム ∥·∥2と ℓ1ノルム ∥·∥1
をそれぞれ ∥x∥2 :=

√∑N
i=1 |xi|2と ∥x∥1 :=

∑N
i=1 |xi|の

ように定義する．また，GQ = N を満たす 2つの正整数
GとQを用いて，グループ ℓ1ノルム ∥·∥G,Q

1,2 を ∥x∥G,Q
1,2 :=∑G

i=1∥xgi
∥2 :=

∑G
i=1

√∑Q−1
j=0 |xi+jG|2のように定義する．

2.1 通常のMRI

MRIの撮像方式にはスピンエコー (Spin Echo: SE)系と
グラディエントエコー (Gradient Echo: GRE)系の 2種類
がある．SE系の場合はMR画像が非負実数値信号となり，
GRE系の場合はMR画像が複素数値信号となる．本研究
では SE系の撮像方式を想定し，N 個の非負実数値で構成

されるN 次元ベクトル x ∈ RN
+ でMR画像を表現する．

k空間1における最も基本的なサンプリングでは，

y[k1, k2] =
1√
N

N1
2 −1∑

n1=−N1
2

N2
2 −1∑

n2=−N2
2

x[n1, n2]e
−ı2π

(
k1n1
N1

+
k2n2
N2

)
(1)

のように格子点上の複素フーリエ係数 y[k1, k2] ∈ Cを観測
する2．ここで，N1とN2は偶数で，それぞれMR画像xの

縦と横の画素数を表し，N1N2 = N を満たす．また，k1 =

−N1

2 ,−N1

2 +1, . . . , N1

2 −1，k2 = −N2

2 ,−N2

2 +1, . . . , N2

2 −1

である．式 (1)の観測モデルは積分の近似式 (数値積分)で
あり，実際の観測データ y[k1, k2]にはモデル誤差と観測

誤差が含まれている．全ての観測データ y[k1, k2]をまと

めたベクトルを yfull ∈ CN で表せば，式 (1)の観測式は

yfull = Fx+ εfull (2)

のように表現される．ここで，F ∈ CN×N は正規化された
1MRIでは周波数空間を「k空間」と呼び，ここでサンプリングを行う．
2SE 系の場合は，y[0, 0], y[0,−N2

2
], y[−N1

2
, 0], y[−N1

2
,−N2

2
] ∈ R

となり，k1 ̸= −N1
2
と k2 ̸= −N2

2
に対して y[k1, k2] = y[−k1,−k2]，

y[−N1
2
, k2] = y[−N1

2
,−k2]，y[k1,−N2

2
] = y[−k1,−N2

2
]も成り立つ．

2次元離散フーリエ変換行列であり，εfull ∈ CN はモデル

誤差と観測誤差の和である．雑音のエネルギー ∥εfull∥22が
小さい場合は，観測信号 yfullを逆離散フーリエ変換した

結果を非負実数値N 次元ベクトルの集合 RN
+ に射影する

ことで，即ちPRN
+
(FHyfull)によって，MR画像xが高精度

に再構成される3．ここで，RN
+ への射影PRN

+
: CN → RN

+

は，複素数値ベクトルの虚部を切り捨てて，残った実部

の負値を 0に置き換えるという処理で簡単に実行できる．

2.2 圧縮センシングMRI (CSMRI)

MRIでは，観測データ y[k1, k2]が一括ではなく時間軸

上で順次取得される．このため，取得データ数を減らせば

撮像時間を短縮できる．M (< N )個の観測データ y[k1, k2]

からなる信号を y ∈ CM で表せば，CSMRIでの観測式は

y = Fux+ ε (3)

のようにモデル化される．ここで，Fu ∈ CM×N は間引き

フーリエ変換行列であり，k空間のサンプリング点を表す
行列 S := (si,j) ∈ {0, 1}M×N (s.t. ∀i

∑N
j=1 si,j = 1 and

∀j
∑M

i=1 si,j ≤ 1)を用いて，Fu = SF と表される．また，

ε ∈ CMは雑音である．式 (3)における観測信号yの圧縮率

を M
N と定義する．取得していないフーリエ係数y[k′1, k

′
2]の

部分に 0や y[−k′1,−k′2]を埋め込んだ信号をypad ∈ CNで

表せば，PRN
+
(FHypad)が最も単純な再構成画像となるが4，

画像全体が不鮮明であり，折り返しパターンなどのアーチ

ファクトも発生するため，診断に使用することはできない．

この問題を解決するために，Lustigらは凸最適化問題

minimize
x∈RN

+

1

2
∥Fux− y∥22 + λ∥Φx∥1 + µTV(x) (4)

を解くことでMR画像xを再構成することを提案した [4]．
式 (4)の第 1項はデータ整合性で，第 2項と第 3項はMR
画像らしさを評価する正則化項である．SE系の場合は x

が非負実数値信号となるため，通常の自然画像処理と同じ

正則化項を利用できる．Φ ∈ RN×N は離散ウェーブレット

変換，TV : RN → R+は等方性全変動 (Isotropic Total Vari-
ation)であり，2次元差分行列D := [DT

h , D
T
v ]

Tを用いて5

TV(x) :=
∑N

n=1

√
∆x2

h,n+∆x2
v,n = ∥Dx∥N,2

1,2 と表される．

λ > 0と µ > 0は評価関数内の各項の重みを決定するパラ

メータである．式 (4)に基づく手法は，圧縮率が 1/3程度

までならば SE系のMR画像 xを高精度に再構成できる．
3GRE系の場合には射影計算が不要となり，逆離散フーリエ変換した

結果 FHyfull が再構成画像となる．また，SE系の場合は，複素フーリエ
係数 y[k1, k2]の複素共役の関係 (脚注 2参照)を利用すれば，式 (2)の
約半分の観測信号 yhalf からでも MR画像 xを高精度に再構成できる．

4GRE系の場合は脚注 2の関係が使えないため，0を埋め込んだ後に
逆離散フーリエ変換した結果 FHypad=FH

u yが単純再構成画像となる．
5Dh ∈ {−1, 0, 1}N×N と Dv ∈ {−1, 0, 1}N×N は，それぞれ水平

方向と垂直方向の差分行列を表しており，右端の画素値と左端の画素値
の差分，及び，下端の画素値と上端の画素値の差分も巡回して計算する．



(a) T1強調画像 (b) T2強調画像

図 1: T1強調画像と T2強調画像の類似性

2.3 エッジ情報を用いたマルチコントラスト CSMRI

実際の臨床においてMR画像を 1枚のみ撮像することは
まずなく，必ず同一部位を異なる設定で複数回撮像する．

これにより，同一スライスでコントラストが異なる複数の

MR画像が得られ，医師はそれらを見比べることで診断を
行う．Ehrhardtらはこの診察過程に着目し，ある設定では
式 (2)のフルサンプリングを，他の設定では式 (3)の間引き
サンプリングを行うことで，画質を保ちつつ診察時間全体

を短縮するマルチコントラスト CSMRIを提案した [8]．
ここでは，簡単のため，T1強調画像をフルサンプリング

で撮像し，T2強調画像を間引きサンプリングで撮像する
ものとする．雑音のエネルギーが小さい場合には，T1強調
画像がフルサンプリングの観測値からu := PRN

+
(FHyref

full)

のように簡単に再構成される．T1強調画像と T2強調画像
では，コントラストが大きく異なるもののエッジの構造は

共通であるため (図 1)，撮像された高品質な T1強調画像
u ∈ RN

+ を参照画像として利用することで，T2強調画像
x ∈ RN

+ が間引いた観測値 y ∈ CM から高精度に再構成

可能となる．具体的に，Ehrhardtらは以下の凸最適化問題

minimize
x∈RN

+

1

2
∥Fux− y∥22 + µdTV(x) (5)

を解くことで，MR画像 xを再構成した．ここで，dTV :

RN → R+は指向性全変動 (Directional Total Variation)で，
参照画像uの第 n画素での水平・垂直方向の正規化差分値

ξn :=

[
ξn,1

ξn,2

]
:=

1√
∆u2

h,n +∆u2
v,n + η2

[
∆uh,n

∆uv,n

]
(6)

を用いて，

dTV(x) :=

N∑
n=1

∥∥∥∥∥(I2 − ξnξ
T
n )

[
∆xh,n

∆xv,n

]∥∥∥∥∥
2

=

N∑
n=1

∥∥∥∥∥
[
1− ξ2n,1 −ξn,1ξn,2

−ξn,1ξn,2 1− ξ2n,2

][
∆xh,n

∆xv,n

]∥∥∥∥∥
2

=

N∑
n=1

√
∆x2

h,n +∆x2
v,n − (ξ̃Tn∆xn)2 (7)

のように定義される．ここで，式 (6)の η > 0は，数値的

不安定性を回避するための小さな正定数である．式 (7)の
ξ̃n :=

√
2− ∥ξn∥22 ξnは，第n画素における参照画像uの

重み付きエッジ情報であり，∆un := (∆uh,n,∆uv,n)
Tと

平行で 0 ≤ ∥ξ̃n∥22 < 1となる．∥∆xn∥22 = ∆x2
h,n+∆x2

v,n

を一定にしたとき，∆xn と ξ̃n が平行ならば dTV(x)の

値は最小となり，∆xn と ξ̃n が直交するならば dTV(x)

の値は最大となる．式 (5)に基づく手法は，少ない観測値
からでもMR画像の細部構造を高精度に再構成できる [8]．

3 エッジ情報と LiGMEモデルを用いたMR画像再構成

3.1 LiGMEモデルに基づく信号復元

凸最適化に基づく信号復元手法の多くが，以下の問題

minimize
x∈RN

1

2
∥Ax− y∥22 + µΨ(Lx) (8)

を解くことで観測信号 y ∈ RM から未知信号 x ∈ RN を

推定する．ここで，L ∈ RK×N はある行列，Ψ : RK → R
は下半連続なある真凸関数である．圧縮センシング理論

[9]に基づく場合は，Ψが ℓ1ノルムやその類似関数となる．

圧縮センシング理論の目的は，少数の観測データから

スパースな未知信号を推定することであるが，スパース性

を正確に評価するためには，ℓ1ノルムよりも ℓ0擬ノルム

や ℓp準ノルム (0 < p < 1)を用いた方がよい．しかし，Ψ

に ℓ0擬ノルムや ℓp準ノルムを用いると，式 (8)の問題は
非凸になり，大域的最適解を求めることが困難となる．

Selesnickは，Lが単位行列 IN でΨが ℓ1ノルムのとき，

ΨB(w) := Ψ(w)− min
v∈RK

[
Ψ(v) +

1

2
∥B(w − v)∥22

]
(9)

によって定義される Generalized Minimax Concave (GMC)
関数を，ℓ1ノルムに代わる正則化項として式 (8)の問題で
利用することを提案した [10]．GMC関数は ℓ0擬ノルムに

近い形状を持つ連続関数であり，B ∈ RJ×Kはその形状を

決定する行列である．GMC関数自体は非凸であるものの，
ATA−µBTBが半正定値行列であるならば，最適化問題

全体は凸になり，大域的最適解を求めることが可能となる．

安倍らは，式 (9)を強圧的かつ対称性 Ψ(−w) = Ψ(w)

を満たす全ての凸関数Ψに拡張して，これを Generalized
Moreau Enhanced (GME)関数と呼んだ．更に，任意の行列
Lも組み込まれたLinearly Involved GME (LiGME)モデル6

minimize
x∈RN

1

2
∥Ax− y∥22 + µΨB(Lx) (10)

を提案した．式 (10)の問題が凸になるための十分条件は

ATA− µLTBTBL ⪰ ON (11)

であり，大域的最適解を求めることにも成功している [11]．
6文献 [12]で，ΨB(Lx) = Ψ(Lx)−minv [Ψ(v)+ 1

2
∥B(Lx−v)∥22]

と似た (Ψ ◦ L)B(x) = Ψ(Lx) − minv [Ψ(Lv) + 1
2
∥B(x − v)∥22]も

提案されているが，A= IN で Ψ◦Lも 1次元全変動のみに限定される．



3.2 LiGMEモデルによるマルチコントラスト CSMRI

本研究では，式 (5)のEhrhardtらの最適化問題をLiGME
モデルに変更することで，再構成精度の更なる向上を図る．

まず，式 (5)の問題が式 (8)の形式で表現できることを示す．
式 (7)の dTVは，全ての nで ξ̃n ̸= 0が成り立つとき，

dTV(x)

=

N∑
n=1

∥∥∥∥∥∥
√1− ∥ξ̃n∥22

1

 ξ̃n,1

∥ξ̃n∥2

ξ̃n,2

∥ξ̃n∥2

− ξ̃n,2

∥ξ̃n∥2

ξ̃n,1

∥ξ̃n∥2

∆xh,n

∆xv,n

∥∥∥∥∥∥
2

(12)
と表される．式 (12)から dTVは，水平・垂直方向の差分

値を計算した後に，各画素で差分ベクトルを回転させて

ξ̃nに平行な成分と直交する成分に分解し，平行な成分に

小さな重み
√

1− ∥ξ̃n∥22 ∈ (0, 1]を乗じてから ℓ2ノルムを

計算していることが分かる．なお，ξ̃n = 0となるnが存在

しても，そのような nに対しては差分ベクトル∆xnの ℓ2

ノルムをそのまま計算するだけなので，問題にならない．

以上から，水平方向と垂直方向の差分行列Dh ∈ RN×N と

Dv ∈ RN×N，回転行列に相当する直交行列R ∈ R2N×2N，

重み行列に相当する対角行列W ∈ (0, 1]2N×2N を用いて，

dTV(x) =

∥∥∥∥∥WR

[
Dh

Dv

]
x

∥∥∥∥∥
N,2

1,2

=: Ψ

(
WR

[
Dh

Dv

]
x

)
のように dTVを表すことができる．式 (5)の最適化問題は

minimize
x∈RN

+

1

2
∥Fux− y∥22 + µΨ

(
WR

[
Dh

Dv

]
x

)
となるため，これを LiGMEモデルに変更した問題は

minimize
x∈RN

+

1

2
∥Fux− y∥22 + µΨB

(
WR

[
Dh

Dv

]
x

)
(13)

となる．式 (13)が本研究で提案する最適化問題である．
提案する式 (13)の問題の凸性を保証するには，式 (11)で

A := Fu = SF かつL := WRD = WR[DT
h , D

T
v ]

Tとした

FHSTSF − µ
[
DT

h DT
v

]
RTWBHBWR

[
Dh

Dv

]
⪰ ON

(14)
が成立するように式 (9)の行列 Bを設計する必要がある．

DhとDvは Block Circulant with Circulant Blocks (BCCB)
行列であり，離散フーリエ変換 F を用いて対角化できる

ため，複素対角行列 D̂h ∈ CN×Nと D̂v ∈ CN×Nを用いて

Dh = FHD̂hF かつ Dv = FHD̂vF (15)

のように表現することができる [5]．式 (15)の表現を利用
すれば，式 (14)の条件を満たす行列 B として，

B =

√
θ

4µ

[
SH1D̂

†
hF SH2D̂

†
vF
]
RTW−1 ∈ CM×2N

(16)

や

B =

√
θ

2µ

[
SH1D̂

†
hF

SH2D̂
†
vF

]
RTW−1 ∈ C2M×2N

(17)
などが挙げられる．式 (16)と式 (17)において，θ ∈ (0, 1]

であり，対角行列 D̂†
h ∈ CN×N と D̂†

v ∈ CN×N はそれぞれ

D̂hと D̂vの疑似逆行列である．また，H1 ∈ [0, 1]N×N と

H2 ∈ [0, 1]N×N は周波数応答を意味する対角行列であり，

文献 [12]ではハイパスフィルタにすることを勧めている．

3.3 画像再構成アルゴリズム

提案する式 (13)の凸最適化問題には，式 (10)の LiGME
モデルと異なる点が存在する．式 (13)の問題では，x ∈ RN

+

という制約条件が新たに付与されているのである．実は，

式 (13)のような制約付き LiGMEモデルに対しても，制約
集合への射影が計算可能ならば，文献 [11]のアルゴリズム
を僅かに修正するだけで，最適解を求めることができる．

g : RN → (−∞,∞]を近接写像が計算可能な凸関数とし，
1
2 ∥Ax− y∥22 + µΨB(Lx) + g(x)の最小化問題を考える．

このとき，∀x Ψ(Lx)<∞または ∀x g(x)<∞であれば，
文献 [11]のアルゴリズムでxの更新式の最後に prox 1

σ gの

計算を追加するだけで，最適解を厳密に求めることが可能

となる7．式 (13)の凸最適化問題は，A := Fu ∈ CM×N，

L := WRD ∈ R2N×N，Ψ := ∥·∥N,2
1,2 で，gを RN

+ の指示

関数とした場合に一致するので，再構成アルゴリズムは
xk+1 = PRN

+
[xk − 1

σ (A
HA− µLTBHBL)xk

− µ
σL

TBHBvk − µ
σL

Twk + 1
σA

Hy]

vk+1 = proxµ
τ Ψ[

µ
τ B

HBL(2xk+1−xk)+vk− µ
τ B

HBvk]

wk+1 = proxΨ∗ [L(2xk+1 − xk) +wk]
(18)

のようになる．ここで，パラメータσ > 0と τ > 0は，ある

κ > 1に対して，それぞれ σIN − κ
2A

HA− µLTL ≻ ON

と τI2N − µ(κ2 + 2
κ )B

HB ⪰ O2N を満足する必要がある．

4 計算機シミュレーション

文献 [8]の実験で使われた実際の頭部画像「patient B」と
サンプリングマスク「cartesianX random 0 32」を本研究
でも用いた．頭部の T1強調画像と T2強調画像は第 2.3節
の図 1(a)と図 1(b)に示されており，どちらも画像サイズは
242×242 = 58,564 = Nである．ここで，画素値を 255で

割ることで信号値を 1以下にした．サンプリングマスク

は図 2(a)に示されており，取得データ数がM = 8, 480で

あるため，圧縮率は M
N = 0.1448，即ち 1/7程度となる．

提案法の有効性を示すため，従来法である Ehrhardtらの
7文献 [11]と文献 [13], [14]の凸最適化問題とアルゴリズム及び最適

解への収束の証明を組み合わせることで，比較的簡単に確かめられる．



(a)サンプリングマスク (b)部分フーリエ法適用後

図 2: SE系を想定した場合の k空間のサンプリングマスク

手法 [8] と再構成精度及び再構成時間を比較する．実験
は，m-Book T510XN-M2SH5 (Windows 10, Intel Core i7-
8750H, 2.20 GHz, 32 GB)上でMATLAB R2019aを用いて
行われた．従来法には文献 [8]のプログラムを使用した．
まず，T1強調画像を参照画像uとして，T2強調画像を

間引かれた観測信号 yから再構成した．図 2(b)のように，
フーリエ係数の複素共役の関係に基づいて値を埋め込んだ

(部分フーリエ法と呼ばれる)信号 ypadから，逆フーリエ

変換によって初期画像 PRN
+
(FHypad)を作成し，従来法と

提案法のアルゴリズムで画像の更新を行った．文献 [8]の
プログラムによって，従来法の各パラメータは良好に設定

されている．提案法では，µ = 0.003，η = 0.035とした

上で，行列Bには式 (17)を用いて，θ = min(diag(W 2))，

H1 = H2 = IN と設定した．式 (18)のパラメータ σと τ

は，κ = 1.001を用いて σ = (κ− 1)+max(diag(κ2S
TS+

µ(D̂H
h D̂h + D̂H

v D̂v)))と，τ = (κ− 1) + 0.01× (κ2 + 2
κ )×

max([max(diag(D̂†H
h STSD̂†

h)),max(diag(D̂†H
v STSD̂†

v))])

のように設定した．ここで，diagは正方行列の対角成分

を抜き出す操作である．実験結果を表 1に示す．また，再
構成画像を図 3に，拡大図を図 4に示す．従来法と比較し
て，再構成画像の PSNRが約 1.3 dB向上し，計算時間も
約半分に低減していることが分かる．実際に再構成結果

を見てみると，提案法によって再構成されたMR画像は，
濃淡の移り変わりがはっきりしていることが確認できる．

次に，T2強調画像を参照画像uとして，T1強調画像を
間引かれた観測信号 y から再構成した．提案法の各パラ

メータは，変更せずに同じ設定を用いた．実験結果を表 2
に示す．従来法と比較して，PSNRが約 0.8 dB向上した．
T1強調画像は解剖学的構造の描出に長けているため，T1
強調画像を参照画像として T2強調画像を再構成する表 1
の場合の方が，提案法がより有効性を発揮すると考える．

5 おわりに

本研究では，高速MR撮像で得られた間引き観測データ
から，エッジ情報と LiGMEモデルを用いてMR画像を高
精度に再構成する手法を提案した．Ehrhardtらが提案した

表 1: T1強調画像を参照し T2強調画像を再構成した結果
検証項目 /手法 初期画像 従来法 提案法

PSNR 22.81 dB 26.78 dB 28.09 dB
再構成時間 — 7.85秒 4.22秒

表 2: T2強調画像を参照し T1強調画像を再構成した結果
検証項目 /手法 初期画像 従来法 提案法

PSNR 21.36 dB 23.63 dB 24.43 dB
再構成時間 — 8.48秒 4.12秒

マルチコントラスト CSMRIを LiGMEモデルに変更する
ことで，エッジの向きと大きさをより正確に復元できる

ようになる．実際の頭部画像を用いた数値実験で，従来法

と比べて，提案法では精度と計算時間がともに改善した．
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(a)真の T2強調画像 (b)逆離散フーリエ変換による初期画像 (22.81 dB)

(c)従来法による再構成結果 (26.78 dB) (d)提案法による再構成結果 (28.09 dB)

図 3: 圧縮率 1/7程度の観測信号からの T2強調画像の再構成結果 (PSNR)

(a)真の T2強調画像

(b)従来法による再構成結果 (c)提案法による再構成結果

図 4: 図 3の再構成結果の拡大図


