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基于DWT-IRLS算法的超声断层成像方法研究

王小婷,王浩全*,张 瑛

(中北大学 信息与通信工程学院 山西 太原030051)

摘要:超声成像因非侵入式、成本低且实时性好而被广泛应用。超声系统需要大量的采集通道数

据和较高的采样率来提高图像重 建 质 量,导 致 成 像 耗 时,系 统 复 杂。压 缩 感 知(compressedsens-
ing,CS)算法能够在欠采样的条件下用较少的测量值重构出原始信号。因此,针对系统面临的采

样率高,数据量大的问题,本文将CS理论中的 DWT-IRLS算法应用在超声成像中,通过离散小波

变换基(discretewavelettransformation,DWT)对超声数据进行稀疏转换,对高低频系数进行采样

测量,并使用迭代重加权最小二乘法(iterativereweightedleastsquares,IRLS)进行测量系数重构,
最后对变换域系数进行 DWT逆转换得到重建图 像。通 过 实 验 分 析,以50%原 始 数 据 重 建 图 像

效果逐渐趋 于 稳 定,在 均 方 误 差 和 峰 值 信 噪 比 方 面 进 行 对 比 分 析,DWT-IRLS算 法 相 比 较 于

DWT-OMP、DWT-CoSamp和 DCT-IRLS等重构算法,成像质量更高,细节特征更为明显。
关键词:超声图像重建;压缩感知(CS);离散小波变换(DWT);迭代重加权最小二乘法(IRLS)
中图分类号:TP751  文献标识码:A  文章编号:1005-0086(2023)04-0441-08

ResearchonultrasoundtomographybasedonDWT-IRLSalgo-
rithm
WANGXiaoting,WANG Haoquan*,ZHANGYing
(CollegeofInformationandCommunicationEngineering,NorthUniversityofChina,Taiyuan,Shanxi030051,

China)

Abstract:Ultrasonicimagingiswidelyusedbecauseofitsnon-invasive,lowcostandgoodreal-timeper-
formance.Alargenumberofacquisitionchanneldataandhighsamplingrateareneededbyultrasound
systemtoimprovethequalityofimagereconstruction,resultingintime-consumingimagingandcomplex
system.Compressedsensing(CS)algorithmonlyneedsasmallnumberofmeasurementstoreconstruct
theoriginalsignalundertheconditionofundersampling.Inordertosolvetheproblemofhighsampling
rateandlargedatavolumefacedbythesystem,DWT-IRLSalgorithmincompressedsensingtheoryis
appliedtoultrasonicimaginginthispaper.Theultrasonicdataaresparsetransformedthroughdiscrete
wavelettransformation(DWT),thehighandlowfrequencycoefficientsaresampledandmeasured,and
theiterativereweightedleastsquares(IRLS)methodisintroducedtoreconstructthemeasurementcoef-
ficients.Finally,thereconstructedimageisobtainedbyDWTinversetransformation.Throughexperi-
mentalanalysis,theimagereconstructioneffectwith50%oftheoriginaldatagraduallytendstobesta-
ble.ComparedwiththereconstructionalgorithmssuchasDWT-OMP,DWT-CoSampandDCT-IRLS,
DWT-IRLSalgorithmhashigherimagingqualityandmoreobviousdetailfeatures.
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0 引 言

  压缩感知理论(compressedsensing,CS)是针

对所需数据量较大和采样率过高提出的一种解决

思路[1]。它以远低于奈奎斯特的采样频率,对目

标进行有效采集[2],使获得的少量投影数据能够

高概率高精度地重建目标[3]。与传统的图像处理

方法相比较,CS具有所需数据量小、采样和压缩

同步进行等优点[4]。国内外研究学者深受 CS理

论的启发,将其应用于超声成像中[5-7]。2017年,

GHASEMIFARD等[8]提出一种基于改进的CS高

强度聚焦超声检测方法,结合阈值算法和小波变

换,模拟超声射频数据进行实验,成像对比度得到

提高。2018年,SELEN[9]使用离散小波变换(dis-
cretewavelettransformation,DWT)保 留 高 频 细

节,利 用 K-SVD(K-singularvaluedecomposition)
字典学习算法从显著特征中构造字典,从而得到

更清晰和更详细的超分辨图像,更好地恢复了边

缘信息。2019年,晋杰等[10]提出了一种基于小波

变换的超分辨率方法,将低分辨率图像进行高低

频细节信息区别处理,在保证低频信息不丢失的

前提下,使得图像的纹理细节更加清晰。2020年,
DAI等[11]提出了基于小波稀疏表示的CS超声成

像算法,并设计了3种观测矩阵,在一定程度上减

少了线阵通道的数量和超声成像系统的复杂度,
与空频域稀疏算法相比,成像效果得到极大改善。
  迭代重加权最小二乘法(iterativereweighted
leastsquares,IRLS)是 一 种 用 于 凸 优 化 问 题 的 有

效数值方法,通过稀疏域下的迭代应用实现目标

函数的最小化[12,13]。2016年,ZHANG等[14]提出

基于字典学习算法(dictionarylearning,DL)解 决

稀疏CT重建问题,并通过IRLS求解 L1最小化

问 题。2016年,HASSAAN 等[15]提 出 一 种 新 的

CS恢复算法,利用具有额外数据一致性约束的改

进IRLS方法从高欠采样数据中重建核磁共振图

像(magneticresonanceimaging,MRI),取得了较好

的成像效果。2018年,MOUSA[16]在对地震数据

进行预堆叠成像过程中,使用LpIRLS设计高精

度外推滤波器,将重建图像问题表述为 LpIRLS
最小化,进而使得图像质量更高。因此,如何获得

稀疏采样下更为精确的重建图像,具有重要的研

究意义。
  基于上述文献,本文拟将DWT和IRLS相结

合的DWT-IRLS方法应用于超声成像,并选取不

同的稀疏变换和重构算法进行图像重建,对比分

析实验结果,以期获得更高质量的重建效果。

1 超声成像数学模型建立

  超声层析成像通过圆环形换能器对物体散射场

信息完成较为完整的收集,重构物体的内部结构。
在已知散射场情况下对描述物体内部特性未知函数

进行求解。当散射源与接收器之间没有物体存在

时,称为入射场,方程如下:

  (▽2+k20)p0(→r)=0, (1)

式中,▽2 表示拉布拉斯算子,k0 表示介质内的平均

波数,为常数,p0(→r)表示入射场。

  当发射器与接收器之间有物体存在时,超声波

穿过物体产生的全场方程如下:

 (▽2+k20)ps(r)= -o(→r)p(→r), (2)

式中,ps(→r)表示散射场,o(→r)表示所求未知函数。

  超声波声场p(→r)可以分解为入射场与散射场

两部分之和:p(→r)=p0(→r)+ps(→r),引用格林函数

G(→r-→r'),将散射场视为散射点的阵列集合,则超声

波入射时的散射场可表示为:

  ps(→r)=∫G(→r-→r')o(
→
r')p(

→
r')d(

→
r')。 (3)

  此时物体内部的全场方程可以表示为:

  p(→r)=p0(→r)+ps(→r)=p0(→r)+

∫G(→r -→r')o(
→
r')p(r

→
')d→r')d

→
r' , (4)

式中,G(→r -→r')为格林函数,→r 为接收位置,→r' 为

入射波所在位置。

  将散射场ps(→r)与入射场p0(→r)以相加的方

式进一步逼近全场。为了便于求解,对全场方程(3)
和散射场方程(4)进行离散化,可以表示为:

  p(→ri
)=p0(→ri

)+∑
j
o(→r'j

)p(→r'j
)cij, (5)

  ps(→rm
)=∑

j
o(→r'j

)p(→r'j
)dmj, (6)

式中,i,j=1,2,…N,表示离散化后成像区域的中

心点,N 表示图像像素个数,m =1,2,…,M 表示探

测器接收散射场的点数。

  在二维情况下,格林函数G(→r -→r')可用零阶第

一类Hankel函数表示,则

  ∫G(→r -→r')d
→
r' =cij(dmj)=

j
2
[πk0aH(2)

1 (k0a)-2j],    i=j

jπk0a
2 J1(k0a)H(2)

0 (k0Rij(mj)),  i(m)≠j











,(7)

式中,Ri(m)j表示物体内的观测点ri(圆环上接收点
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rm)与散射源点rj 之间的距离,a为离散化单元格的

内接圆的半径,H(2)
n =Jn -iNn 表示n 阶第2类

Hankel函数,Jn 、Nn 分别为n阶第1类Bessel和n
阶第1类Neumann函数。
  为了简便,可将式(5)、式(6)记为矩阵表示形

式,如下:
  P(t)=P(in)+COP(t), (8)
  P(s)=DOP(t)。 (9)
  上述方程建立了超声系统的频域逆散射正向模

型,它表示描述物体内部特性的未知函数和所测得

的散射数据之间的关系。该方程可由所测得的散射

数据P(s)逆向求解物体内部特性的未知函数O =

diag(o(→r'j
)),求解出物体内部的声学参量分布,获

得物体内部的结构图像。

2 CS理论

  CS理论通俗来讲就是放弃获取全部数据,直接

获取需保留的数据,从而节约采样资源,达到在不增

加数据采集工作量的情况下增强图像处理质量。基

于压缩感知的信号重建框架如图1所示。
  实现图1所示过程对信号有一定的要求,如果

一个信号具有在一个完备空间范围稀疏表达的特

性,那么该信号很大概率上可以通过少量投影重建

出原始信号。

  假设存在实信号m,在正交基Ψ= {ΨT
i}N

i=1构

成的空间内具有稀疏性,则可将信号m从时域变换

图1 基于压缩感知的信号重建框架

Fig.1 Signalreconstructionframeworkbased
oncompressedsensing

到稀疏域中,数学描述如下:

  m =Ψs, (10)
式中,m∈RN×1 为未知的目标信号,Ψ = {ΨT

i}Ni=1

为稀疏变换基,s为m 在Ψ 空间中的非零系数。

  当对信号进行稀疏采样时,需要构建一个合理

的测量矩阵。由于随机矩阵与大多数正交基具有较

强的不相关性,因此将DWT作为稀疏变换基时,可
选用随机矩阵作为测量矩阵Φ ∈RM×N 。假设信号

与测量矩阵作用得到的线性测量值为y∈RM×N,则:

  y=Φm =ΦΨs。 (11)

  基于稀疏域,在传感矩阵Φ×Ψ 满足有限等距

条件下,通过求解L0范数的最优化问题,可以实现从

观测值y、测量矩阵Φ 和稀疏基Ψ 中近乎完美地重

建原始信号的稀疏系数s,表达式为:

  s
∧

=argmin‖s
∧

‖0,y=ΦΨs。 (12)

  L1范数在一定条件下与L0范数具有等价性,可
得到相同的解,具体表示如下:

  s
∧

=argmin‖s
∧

‖1,y=ΦΨs, (13)

式中,y为线性测量值,Φ 为测量矩阵,s
∧
为重建后的

稀疏系数向量。

3 基于CS的超声成像算法

  超声成像重建利用从探测器接收到的超声信号

数据重建声学参量分布,声场方程具有较强的非线

性问题,通常采用迭代方法逼近声学参量,达到精确

近似的目的。在求解过程中,将Born迭代方法中的

实际逆散射求解方程ΔP(s)=DΔOP(t)转换成常用

的形式:

  Ax=b, (14)
式中,x为成像域散射值矩阵ΔO;A 为由未知函数

形成的系数矩阵D[[P(t)]];b为测量得到的散射值

ΔP(s)。

3.1 稀疏分解

  图像稀疏化处理常采用离散余弦变换(discrete
cosinetransformation,DCT),但在高稀疏比的情况

下,成像容易出现方块效应。小波变换可以克服这

个缺点,并且可以对图像进行局部多尺度细化,在高

频处时间细分,低频处频率细分。因此,探头向目标

发射超声波,接收不同方向的散射数据,将获取得到

的N×N 大小的超声图像按列堆栈为N2×1的图像

信 号x,本 文 采 用DWT对 目 标 信 号x进 行 稀 疏
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变换。

  满足CΨ =∫
∞

0

ω -1 ∧
Ψ(ω)

2
dω< ∞ 条件的函

数Ψ ,通过对其进行伸缩变换和平移处理,得到一个

基本小波函数:

  Ψ a,b(t)= a -1/2Ψ (t-b
a
),

  a≠0,a,b∈R, (15)

式中,CΨ有界,∧Ψ(ω)是Ψ (t)的傅里叶变换,Ψ 为

一个基小波,a、b分别为伸缩因子和平移因子。

  若Ψ (t)∈L2(R),信号x(t)的连续小波变换

(continuouswavelettransform,CWT)为:

  W(a,b)=<x,Ψ a,b>=

  a -1/2∫
R

x(t)Ψ (t-b
a
)dt。 (16)

  DWT是将CWT小波序列中的可伸缩因子a和

平移因子b离散化,在基于小波的图像处理中,通常

以二进制作为变换函数,得到整数域下的基本小波

函数为:

  Ψ m,n(t)=2-m/2Ψ (2-mt-n),

  m,n∈Z。 (17)

  信号x(t)的DWT可以表示为:

  Sm,n =<x,Ψ m,n>=

  ∫
+∞

-∞

x(t)Ψ m,n(t)dt。 (18)

  在超声成像中,若待恢复的图像信号为x,将其

变换压缩为一系列的小波系数,则:

  x=Ψs, (19)
式中,s为x 在DWT下的非零系数,Ψ 是一个大小

为N2×N2 的DWT基矩阵。

3.2 压缩采样

  为获取足够的散射数据,需对目标进行多方位

多角度的超声波信号采集,因此,在目标组织周围放

置M 个探测器,对不同探测器接收到的散射数据根

据设定的N2 点随机向量进行 M 点随机抽样得到测

量散射数据y:

  y=Φx=ΦΨs, (20)
式中,x为已经获得的US图像,Φ为M×N2维的测

量矩阵。

  对于稀疏分解后的目标信号,非零系数大部分

存在于低频部分,近似为零的系数存在于高频部分。
因此,测量矩阵Φ 主要对稀疏系数采样的位置集中

在系数序列的前半部分,如下所示:

  Φ =

0 1 0 0 0 … 0
1 0 0 0 0 … 0
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ … 0
0 0 1 0 0 … 0




















, (21)

式中,Φ 为M ×N2 维采样矩阵,列方向代表探测器

接收位置,行方向表示频域随机测量值,模拟对高低

频系数的随机采样过程。

  在超声成像中,CS利用目标的稀疏性,选取合适

的变换域使得目标参量具有稀疏性。综合式(14)、
(19)、(20),得到基于CS的超声逆散射成像问题如

下:

  s
∧

=argmin‖s‖1, s.t.y=Θs, (22)

式中,s
∧
为重建稀疏系数s的估计值,Θ=ΦAΨ 为投

影系数矩阵,A为未知函数形成的系数矩阵,其元素

aij 为第j个像素对第i个投影值的加权,y为测量散

射数据。

  超声层析的任务就是根据测量得到的散射数据

y和投影系数矩阵Θ,求解原始图像的稀疏系数s。

3.3 图像重构

  本文引入IRLS对稀疏采样数据y进行图像重

构,最小二乘法的物理意义在于选取s
∧
,使得测量散

射数据与实际投影数据的误差的平方和最小。相较

于正 交 匹 配 追 踪 (orthogonalmatchingpursuit,

OMP)和压缩采样匹配追踪(compressedsampling
matchingpursuit,CoSamp)等重构算法,IRLS算法

在相同采样点数据的情况下,细节特征更为明显,成
像质量更好。

  IRLS用于解决Lp 范数目标函数的优化问题:

argmin
s
‖y-Θs‖p =argmin

s ∑
n

i=1
yi-Θsi

p,(23)

  x
∧

=Ψs
∧
, (24)

式中,x
∧

为待重建图像。

  上式可等价为加权的线性最小二乘问题:

  s
∧
(n)=argmin

s∑
n

i=1

(w(n)
i )2 yi-Θ(s(n)i )2 =

(ΘTW(n)Θ)-1ΘTW(n)y, (25)
式中,n为迭代次数,w(n)

i 为加权系数,W(n)为对角

矩阵,每步的w 可用下面序列代替:

  w(0)
i =1, (26)

  w(n)
i = yi-Θ(sn

i) (p-2)/2。 (27)

  当p=1时,可以实现解的稀疏性,则将w(n)
i 的

形式变为:
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  w(n)
i = 1

yi-Θ(sn
i)

。 (28)

  防止以零做除数,可加一个比较项 (w(n)
i =

1
max(σ,yi-Θ(sn

i))
),其中,σ=1×10-6。重复该

迭代过程,当 yi-Θ(sn
i)误差值小于σ时迭代结

束,对稀疏系数s
∧
进行稀疏反变换得到重建图像x

∧
。

  因此,本文采用DWT-IRLS算法应用于超声成

像,对图像进行DWT频域转换,进行高低频系数分

解,对数据进行压缩采样和IRLS算法重构,得到更

好的重建图像。伪代码如下:

  输入:采集超声原始数据b,构建系数矩阵A,稀

疏表示y=Θs,设定数值p=1,σ=1×10-6 ,其中

y为测量散射数据,Θ=ΦAΨ 为投影系数矩阵,s
∧

为

重建后的稀疏系数向量,n为迭代次数,w(n)
i 为加权

系数,W(n)为对角矩阵,x
∧

为待重建图像。

  输出:待重建图像x
∧
。

  计算:

4 实验结果与分析

  本文利用FieldII模拟超声数据仿真,实验使用

圆环形超声换能器的布置方式,放置64个换能器,
采用200kHz的发射波,对256×256pixel的模

型图进行算法测试。图2为不同算法对大脑组织散

图2 不同算法重建效果对比图:(a)原图;(b)DWT-OMP;(c)DWT-CoSamp;(d)DCT-IRLS;(e)DWT-IRLS
Fig.2 Comparisonofreconstructioneffectsofdifferentalgorithms.(a)Originaldrawing;(b)DWT-OMP;

(c)DWT-CoSamp;(d)DCT-IRLS;(e)DWT-IRLS

射数据进行处理的对比图,采样率为 M/N ,模拟稀

疏采样效果,对不同稀疏变换和重构算法下的采样

信号 进 行 重 建,在 均 方 误 差(meansquareerror,

MSE )和峰值 信 噪 比(peaksignaltonoiseratio,

PSNR )方面与原始图像进行对比分析。本实验仿

真平台为 MATLAB2016a。

  MSE 是预计得到的投影数据与原始真实数据

之间的偏差平方和的期望值,用于描述算法处理后
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的预测图像与原图的变化程度,MSE 值越小,差别越

小。PSNR 是图像重建质量的客观测量方法,表示图

像像素点最大值与影响影响精度破坏值的比值,

PSNR 数值越大表示失真越小,重建成像质量越好。

  本 文 使 用MSE和PSNR 对 算 法 的 性 能 进 行

评估。

MSE = 1
H×W∑

H

i=1
∑
W

j=1

(X(i,j)-Y(i,j))2, (29)

  PSNR =10lg(MAX2

MSE
), (30)

式中,H 和W 表示图像高度和宽度的尺寸,X(i,j)
表示重建后的模糊图像,Y(i,j)为清晰的原始图像,

MAX 表示图像像素点最大数值,为255。对各种算

法进行图像重建,成像效果分析如图3所示。

  由此可见,本文采用的DWT-IRLS算法在80%
采样点数据压缩重构后的图像能够恢复更多ZT)的
细节特征,随着采样数据越来越多,更多的空间特点

逐渐显露出来,从MSE 和PSNR 两方面可以看出,

其重建图像具有良好的成像质量。如表1所示,相
同采样点数据下,相比较于传统DWT-OMP算法,本
文算法的MSE 值降低了39.9009,PSNR 值增加了

7.8684。而与传统DWT-CoSamp算法相比,本文算

法的 MSE 值 降 低 了 18.8387,PSNR 值 增 加 了

5.3376。与DCT-IRLS算法相比,本文算法的 MSE
值降低了0.8114,PSNR值增加了0.4303。

  采用3mm×3mm的囊肿体膜进行实验,其内

部包含一个半径为0.5mm的圆形低回声区域。采

集目标有N =256×256pixel。

  图4展示了DWT-IRLS算法对囊肿体模在不同

采样点数据下的重建结果,采样率从20%增加到

80%。从图4可以看出,当采样率为20%时,重建图

像边缘和内部细节特征均不明显,丢失了大量的高

低频信息,随着采样率的增加,成像质量得到提升。
如图4(d)所示,以50%原始数据重建图像效果逐渐

趋于稳定,随着原始数据采样率的增加,图像的整体

质量逐渐改善,重建效果较为明显。

图3 不同算法重建结果量化的比较

Fig.3 Comparisonofquantizationofreconstructionresultsofdifferentalgorithms
表1 80%投影数据重构图像精度对比

Tab.1 Comparisonofreconstructedimageaccuracyof80%projectiondata

Imagequality
evaluatingindicator DWT-OMP DWT-CoSamp DCT-IRLS DWT-IRLS

PSNR 31.3463 33.8771 38.7844 39.2147
MSE 47.6923 26.6301 8.6028 7.7914
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图4 不同采样率条件下DWT-IRLS图像重建结果:(a)原图;(b)20%;(c)30%;(d)50%;(e)60%;(f)80%
Fig.4 ImagereconstructionresultsofDWT-IRLSunderdifferentsamplingrates:

(a)原图;(b)20%;(c)30%;(d)50%;(e)60%;(f)80%

5 结 论

  本文利用CS理论分析研究超声断层成像重建,
针对现有系统采样率高、所需数据量大的问题,通过

DWT对超声数据进行稀疏转换,对高低频系数进行

采样测量,并引入IRLS进行测量系数重构。实验结

果表明,常用传统算法成像质量较差,图像模糊,本
文算法重建图像细节特征更为明显。相同采样点数

据下,相比较于传统 DWT-OMP算法,本文算法的

MSE 值降低了39.9009,PSNR 值增加了7.8684。
而与 传 统 DWT-CoSamp算 法 相 比,本 文 算 法 的

MSE 值降低了18.8387,PSNR 值增加了5.3376。
与DCT-IRLS算法相比,本文算法的MSE值降低了

0.8114,PSNR 值增加了0.4303。
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