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【摘 要】并行磁共振成像技术降低了采样时间，提高了成像速度和图像分辨率，但重建图像信噪比有所下降。为此

提出了一种基于SENSE（Sensitivity Encoding）和GRAPPA（GeneRelized Autocalibrating Patially Parallel Acquisitions）的并

行成像算法，降低由于减少采样行而造成的信噪比损失。在采集较少K空间中心自标定（ACS）行基础上，先用GRAPPA

算法拟合出更多中心数据估计得到较为精确的线圈灵敏度，采用共轭梯度法进行图像重建，得到质量较好的重建图像，

进而结合估计的线圈灵敏度进行交替迭代优化，计算出误差较小、分辨率较高的最终重建图像。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。仿真实验结果表明，该算法重建出的MR图像从视觉效果上

和定量对比结果上都优于已有算法。尤其是在加速因子较大、采样行数较少时可以重建出质量更高的磁共振图像，具有

更低的归一化均方误差和更高的信噪比（能提高22%）。新算法降低K空间采样行的同时，提高了并行磁共振重建图像

信噪比并降低了噪声干扰。
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Abstract: Parallel magnetic resonance (MR) imaging technology reduces sampling time, improves imaging speed and image

resolution, but reduces the signal- to- noise ratio (SNR) of reconstruction image. A parallel imaging algorithm based on the

sensitivity encoding (SENSE) and generelized autocalibrating patially parallel acquisitions (GRAPPA) was proposed to reduce

the loss of SNR caused by the reducing of sampling time. GRAPPA algorithm was used to fit more missing central data in

central K- space with a small number of autocalibration signal lines in order to estimate and generate more accurate coil

sensitivities. The better reconstruction images were obtained by conjugate-gradient. And then combined with estimated coil

sensitivities, alternating iterative optimization was carried out to calculate the final reconstruction image with small error and

high image resolution. The sampling data in the human brain MR K- space of different accelerated factors were applied to

verify the reconstruction function of the algorithm. The simulation experiences showed that MR images reconstructed by the

proposed algorithm were better than those reconstructed by the conventional algorithm in visual effects and quantitative

comparison results. When the accelerated factors were larger and the number of sampling lines was small, the MR images with

higher quality were reconstructed, with lower normalized mean squared error and higher SNR which could be improved by 22%.

The proposed algorithm can reduce the number of sampling lines in K-space, and improve the SNR of parallel reconstruction
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阵列线圈接收技术[1]及其重建算法并行磁共振

成像算法（pMRI）[2- 4]已在 MRI 领域突飞猛进的发

展。pMRI算法目前主要分为两类[5-10]：一种是基于K

空间快速采集的重建，其主要思想是由欠采样的K空

间数据计算出并行线圈的权重系数，用已采集的数

据拟合出各个线圈中缺失的 K 空间数据，从而得到

完整的各线圈 K 空间数据。代表算法为 GRAPPA

（GeneRelized Autocalibrating Patially Parallel Acquisi-

tions）[5]；另外一种是基于图像域的重建，SENSE

（Sensitivity Encoding, SENSE）[7]是该类的代表算法，

随后发展出了更常用的 SC-SENSE（Self-calibrating

SENSE）[8]等多种重建算法。该类技术主要利用线圈

灵敏度信息对混叠图像进行展开和组合，得到无混

叠伪影的图像。该类算法线圈灵敏度的精确性和分

辨率的高低会直接影响重建图像的质量，通过增加K

空间中心采样行数，可以提高线圈灵敏度的精确性，

使得重建结果更好，但相应增加了采样时间。因此，

在采集较少中心行的基础上，实现并行磁共振快速

成像的同时，又能提高线圈灵敏度的精确性和重建

图像质量是极具有研究价值的。

本文基于两类并行成像关键算法提出了GRAPPA-

JSENSE（Generelized Autocalibrating Patially Parallel

Acquisitions Joint Image Reconstruction in Sensitivity

Encoding）算法，在采集较少K空间中心行的情况下，

应用GRAPPA算法拟合出更多的K空间中心附近未

采集的数据得到较为精确的线圈灵敏度，再进行图

像域共轭梯度重建，得到质量较好的无混叠重建图

像。并在此基础上进一步提高重建图像质量，将灵

敏度和重建出来的图像结合，进行交替迭代优化。

本文给出了对8通道人脑数据的重建结果，表明了相

较于已有算法，重建图像信噪比更高，质量更好。

1.1 pMRI重建算法理论

利用并行成像技术得到的各线圈欠采样数据做

傅里叶变换得到的图像是混叠的，SENSE技术主要

是利用线圈灵敏度函数在图像域将混叠展开，因此

最终重建图像的质量和线圈灵敏度的精确程度密切

相关。SC-SENSE技术是对SENSE算法的改进并广

为临床采用。采用的灵敏度计算方法是自标定灵敏

度估计算法[11]，对K空间外围欠采样的同时，对中心

数据完整采样，获取自标定 ACS 行（Autocalibration

Signal lines）。MRI图像重建公式可以表示如下，

Ii(x,y) =Ci(x,y1)ρ(x,y1) +
Ci(x,y2)ρ(x,y2) + ... +Ci(x,yR)ρ(x,yR) （1）

式中 Ii(x,y)是第 i个线圈的混叠图像像素值，Ci 是第

i 个线圈单元的复数灵敏度函数，ρ 是真实图像，R

是加速倍数。对每一个接收线圈 i，ACS行傅里叶变

换之后生成一个低分辨率参考图像，

Ii
reference(r)={ρ(r)Ci(r)}low - res ≈ ρlow - res(r)Ci(r) （2）

其中，ρ(r) 为横向磁化率分布，C(r) 为复数值的线圈

灵敏度，r表示空间位置，ρlow - res 右上标表示只用了K

空间中心行，产生的是整个 ρ(r)和 Ci(r)的一个低分辨

率估计。对ACS数据进行傅里叶变换，然后利用平

方和算法（Sum of Squares, SOS），进行归一化处理，

即可得到并行线圈的原始灵敏度分布 S 。并行线圈

的灵敏度的计算公式表示如下：

Si(x,y) = Ii(x,y)
∑

i

(Ii(x,y))2
（3）

式中 Ii(x,y)表示第 i个线圈的K空间中心行得到的低

分辨率图像，根据SOS算法得到 Si(x,y) ，即为相对应

的线圈灵敏度分布图。

当采集较少 ACS 行时，式（2）中对高空间分辨率

ρ(r)的截断会导致参考图像当中产生Gibbs环伪影[12]，

而且通过式（3）与SOS相除消除不掉，也不能通过多

项式拟合或者小波去噪法完全去除灵敏度矩阵中的

环伪影。因此，如何在采集较少ACS行的基础上，保

证并行磁共振快速成像，又能提高线圈灵敏度的精

确性是本文研究的出发点。

1.2 GR-JSENSE算法思想

从 1.1 节分析中可以看出灵敏度的精确估计是

图像重建的关键技术。若灵敏度矩阵存在一定的噪

声和Gibbs环伪影的干扰，会直接影响图像重建质量，

如果直接通过低通滤波会使图像边缘有误差。针对

MR images, and lower the noise interference.

Key words: parallel magnetic resonance imaging reconstruction; sensitivity encoding algorithm; generelized autocalibrating

patially parallel acquisitions algorithm; K-space; signal-to-noise ratio; coil sensitivity
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此问题，Ying[13] 在 JSENSE（Joint Image Reconstruc-

tion and Sensitivity Estimation in SENSE）一文中把灵

敏度矩阵的估计值和重建图像的计算结合起来交替迭

代，使得图像质量得到一定的提升。

本文在分析两类重建算法的基础上，提出了新

的重建算法GRAPPA-JSENSE，简称GR-JSENSE，尽

量减少采样时间的同时提高线圈灵敏度精确性，保

证重建图像较高的信噪比。具体实现过程可以按照

以下三步进行。

（1）降低K空间中心采样行，提高扫描速度。利

用 GRAPPA 算法进行数据拟合，内插出更多 K 空间

中心未采数据。公式如下，

Ij(ky +mΔky,kx) =∑
l = 1

L ∑
b =B1

B2 ∑
h =H1

H2
wj,r(l,b,h) ×

Ij(ky + bRΔky,kx + hΔkx)
（4）

其中，Ij(ky +mΔky,kx)为第 j个线圈在位置 (ky +mΔky,kx)
处的磁共振信号，w 表示权重系数，R 表示加速因

子，j 是目标线圈，l 为线圈系数，b和 h 分别为相位

编码方向 ky 和频率编码方向 kx 方向上重建区的数据

块数。通过此方法可以在K空间中心采样行较少的

基础上拟合出更多的中心数据，以便计算出各线圈

更精确的灵敏度矩阵。

（2）进行基于SENSE的重建，过程可以表示为

I =Eρ （5）

式中 E 为系统编码矩阵，表示为

E = eikκrpCj(rp) （6）

其中 rp 便是第 p个图像像素，kκ 为第 k 个K空间值，

Cj(rp) 为第 j 个线圈位于 rp 处的线圈灵敏度函数。式

（5）给出的是一个超定方程组，其系统编码矩阵 E 的

条件数 Cond(E)≥ 1，所以对该线性方程组的求解问

题是病态的[14]，此处引入共轭梯度迭代[15]重建法进行

求解，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可以提高

图像的精度，且其本身具有内在的正则化效果。

（3）考虑到K空间数据噪声的影响，通过寻找一

个最小二乘法的解值，把前两步得到的灵敏度矩阵

的估计值和重建图像结合起来交替迭代，进一步优

化。为达到平滑去噪，使得上文得出的灵敏度初始

值更加精确的目的，先将线圈灵敏度函数用多项式

拟合方法表示如下，

Cl(r)=∑
i = 0

N∑
j = 0

N

al, i, j(x - x̄)i(y - ȳ) j （7）

其中，(x,y) = r表示像素位置，aj,m,n 表示多项式拟合

系数。编码矩阵可以表示如下，

E(a){l,m},n =∑
i, j
al, i, j(xn - x̄)i(yn - ȳ) j e-i2π(kxm∙xn + kym∙yn) （8）

交替迭代可以表示为，

{a, f }= arg    min{a, f }   U(a, f ) （9）

其中，目标函数为，

U(a, f ) = 12||d -E(a) f||2 （10）

式中 f 表示重建图像。迭代过程总结如下，上一步

迭代得到的灵敏度用于得到重建图像 f ，目标函数

如式(11)；通过共轭梯度迭代法(CG-SENSE)得出 f ，

用于迭代得出灵敏度系数 a，目标函数如式（12）。

f = min
f

12||d -Ef|| （11）

a = min
a

12||d -E(a) f|| （12）

交替迭代得到线圈灵敏度函数和重建图像，直

至目标函数停止减小，最后步得出的图像即为最终

重建结果。

为验证本文算法的可行性，采用的实验数据为3T

的GE磁共振扫描系统获取的8通道脑部全K空间数据

（自旋回波脉冲序列，TE/TR=11/700 ms，FOV=220 mm2，

矩阵为256×256）。全K空间数据生成Ref参考图像，

作为对比。人为模拟并行磁共振成像技术笛卡尔采

样模式，对相位编码方向进行采样，其中K空间中心

保留ACS行，外围分别以加速因子R为2、3、4、5进行

欠采样，得到缺失的K空间数据，分别用CG-SENSE

算法、JSENSE算法和本文GR-JSENSE算法得到重建

图像，并和参考图像（真实脑部全K空间数据重建图

像）做定性对比分析。所有程序通过MATLAB编程

实现，运行环境为 LENOVO ThinkCentre M6500t-

N000台式机，CPU为 i5-4570, 内存为4 GB，window7

操作系统。

通过归一化均方误差（NMSE）和信噪比（SNR）

两个量化指标[16]来评价重建图像的质量。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：

NMSE =
∑
(x,y)

||I recon(x,y)| - |Iref (x,y)||2

∑
(x,y)

|Iref (x,y)|2
（13）

其中 Irecon(x,y)为重建出的图像，Iref (x,y)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，
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其值越大，表明图像的质量越高、噪声越少。pMRI

信噪比的研究一般采用的方法如下：

SNR = 10 lg(S/N) （14）

S 是标准图像的协方差，表示了图像有用信息，

N 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。

S = var(Iref (:),1) （15）

N =mean(Irecon(:) - Iref (:))^2 （16）

图1、2分别表示R=3、R=5，ACS=12行时，参考图

像、CG-SENSE、JSENSE、GR-JSENSE 重建图像以

及相应的误差图。图3表示R=4，ACS=24行时，参考

图像、CG-SENSE、JSENSE、GR-JSENSE重建图像以

及相应的误差图。

所有图像均用同样的灰度范围表示。从定性对

比结果可以看出，GR-JSENSE算法和 JSENSE算法得

到的重建时，得到的重建结果较 JSENSE算法好。重

建图像与参考图像的差值图像更加直观地展现示了

本文算法重建结果较好的重建精度以及对伪影的有

效抑制，在灰度分布上更加接近参考图像。

从表1中数值上以清楚地看到，当加速因子较低

（R=3）时，采用GRAPPA-JSENSE算法和JSENSE算法

的信噪比均比CG-SENSE算法高，且归一化均方误差

较低，重建精度更加接近参考图像，当加速因子较大时

（R=4，5）时，优势更为明显，同时GRAPPA-JSENSE算

法效果最好，重建图像具有更高的信噪比和更低的归

一化均方误差，当 ACS=12，R=5 时，本文算法实验

SNR值和NMSE值相对JSENSE算法和CG-SENSE算

法分别提高了 22%和 50%。表明该方法相比原有算

法，更能有效地抑制重建过程中的噪声干扰，消除混叠

伪影，重建图像细节分辨率更好，有利于临床诊断。

4 结 论
本文在分析线圈灵敏度估计的不精确性及信号

采集时间长的基础上，提出一种基于pMRI重建技术

中K空间域和图像域两大类重建算法的新方法，结合

K空间域算法拟合出更多K空间中心缺失数据用于

各线圈灵敏度估计，通过多项式拟合方法得到更为

精确的线圈灵敏度，进而用共轭梯度迭代法得到最

优化重建图像。实验结果表明，与原有重建算法相比，

本方法较好地抑制了图像混叠伪影，同时提高了图

像信噪比。在采样加速因子R较大时，效果更为明显，

对临床诊断和提高磁共振成像速度具有一定意义。

致谢：感谢上海磁共振重点实验室开放课题的支持。

图1 中心行12、加速因子为3时的重建图像

Fig.1 Reconstructed brain images with R=3 and 12 ACS lines
a: Reference image; b: Recon image with CG- SENSE, c: Recon image

with JSENSE, d: Recon image with GR-JSENSE；e: CG-SENSE error

map; f: JSENSE error map；g: GR-JSENSE error map

图2 中心行12、外围加速因子为5时的重建结果

Fig.2 Reconstructed brain images with R=5 and 12 ACS lines
a: Reference image, b: Recon image with CG- SENSE; c: Recon image

with JSENSE; d: Recon image with GR- JSENSE；e: CG- SENSE error

map; f: JSENSE error map; g: GR-JSENSE error map
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表1 GRAPPA-JSENSE(GR-JS)、JSENSE(JS)和CG-SENSE(GS)重建算法的性能比较

Tab.1 Comparison of images quality of GRAPPA-JSENSE(GR-JS), JSENSE(JS) and CG-SENSE(GS)

R=3 R=4 R=5

GR-JS JS GS GR-JS JS GS GR-JS JS GS

0.38 0.44 0.45 0.51 0.63 1.07 0.80 1.53 1.61

21.03 20.44 20.36 19.81 18.34 16.58 17.81 14.99 14.61

0.37 0.43 0.45 0.49 0.61 0.92 0.76 1.52 1.64

21.08 20.49 20.38 19.89 18.69 17.22 18.01 15.05 14.71

0.35 0.41 0.43 0.48 0.58 0.83 0.66 0.99 1.13

21.11 20.73 20.57 20.06 19.26 17.25 18.62 16.90 16.32

0.37 0.36 0.56 0.45 0.54 0.63 0.59 0.85 0.81

21.14 20.64 19.46 20.26 19.54 18.91 19.11 17.74 17.56
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SNR

NNSE (%)

SNR

NNSE (%)

SNR
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图3 中心行24、外围加速因子为4时的一组重建图像

Fig.3 Reconstructed brain images with R=4 and 24 ACS lines
a: Reference image; b: Recon image with CG-SENSE; c: Recon image

with JSENSE; d: Recon image with GR-JSENSE；e: CG-SENSE error

map; f: JSENSE error map; g: GR-JSENSE error map
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