
前 言

磁共振成像（MRI）技术是利用核磁共振现象、磁

场及计算机来得到物体内部影像的成像技术［1］。

MRI 作为一种重要的检测手段，具有多参数、多序

列、多方位成像、无电离辐射等优点，在医学、生物医

药、食品安全、纺织化工等不同领域中发挥了重要的

作用。但是，MRI技术的成像原理复杂，亟待解决的

科学技术问题还有很多，如扫描时间长、成像速度慢

等。MRI 在临床应用中需要病人完全静止进入孔

道，扫描时间过长会给病人带来幽闭不适感，并且由

于器官的运动（如呼吸、眨眼、吞咽等非自主运动）还

会产生运动伪影。而成像速度慢使得MRI与其他成

像设备相比成本相对较高，限制了MRI技术的进一

步推广［2］。因此，缩短扫描时间，提高成像速度，对

MRI的研究具有重要意义。目前，实现快速MRI的

方法有两种［3］：一种是通过提高硬件的主磁场和梯度

磁场强度及梯度磁场切换速度来提高信号的采集速
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度从而快速成像；另一种是通过减少信号采集量来

减少扫描时间从而快速成像。但是高切换速度的梯

度磁场和密集的射频脉冲序列使受检者神经受刺激

及组织升温，通过第一种方法来提高成像速度基本

达到极限，所以快速MRI多采用减少信号采集量的

部分K空间重建技术。

目前，单线圈的磁共振部分K空间重建技术主要

有半傅里叶成像、压缩感知（Compressed Sensing，

CS）成像等方式。半傅里叶成像只采集K空间的一

半数据，另一半数据可通过K空间的Hermitian共轭

对称方式求出。在实际采样过程中，采集的K空间数

据一般多于全K空间的一半，这样可以保证部分K空

间中的低频数据是真实采集的，同时也在一定程度

上排除磁场不均匀性引起的数据相移［4］。CS-MRI是

CS理论与MRI原理的结合，是根据稀疏矩阵及凸优

化理论，从随机欠采样的K空间数据中重建出原始的

MR图像。由于K空间中的每个数据都是由图像中

所有像素通过线性组合得到，即K空间中的每一个数

据都包含原始图像的所有信息，只采用少量的采集

数据不会导致原始图像重建质量下降。因此将CS理

论应用于 MRI 既能缩短成像时间又能保证成像质

量。首次将CS-MRI理论实现的Lusting等［5］提出的

共轭梯度CS-MRI成像算法，大幅减少了成像时间，

提高了成像质量。本文主要对半傅里叶成像和压缩

感知MRI的原理及算法进行综述。

1 半傅里叶成像

目前比较成熟的半傅里叶成像重建算法有简单

填零重建、相位矫正共轭合成重建、Homodyne 重建

和POCS重建等算法。下面对这几种重建算法的原

理进行阐述。

1.1 简单填零重建

简单填零重建即对部分K空间（行或列）中未采

集的数据以零来填补，然后进行二维傅里叶反变换，

得到重建结果。简单填零重建算法能在不改变任何

条件下直接使成像时间减少一半以上。但是，与全K

空间重建相比，如果K空间数据缺少的部分很少，即

大部分数据是完整的，那么这种方法成像效果与原

图相差不大，但是当K空间缺少的部分数据接近一半

的时候，该算法的成像效果不能令人满意［6］。直接填

零重建会由于K空间数据的截断、信号强度的突变造

成截断伪影、图像模糊，严重降低重建图像的质量。

1.2 相位矫正共轭合成重建

为提高图像重建的质量，部分K空间中缺失的数

据必须被近似地填充。一般可以通过K空间的共轭

对称性用原始数据来填充缺少的那部分 K 空间数

据。这虽然能提高成像质量，但是在采集K空间数据

的过程中由于磁场的不均匀分布会导致相位发生变

化［3］。因此共轭合成重建需要先进行相位矫正，纠正

相位变化，然后再利用共轭对称性质如式（1）所示，

人为地填充缺少的那部分K空间数据［7］。

K(kx ,ky)=K*(-kx, -ky) （1）

共轭合成算法的相位矫正是对K空间中对称的

低频窄带数据 Ms(Kx, Ky) 进行傅里叶反变换得到图

像 ms(x, y) ，再利用 ms(x,y) 的相位信息对部分K空间

数据进行相位矫正；相位矫正函数是一个单位幅度

函数，如式（2）所示。

p*(x,y)= e-i∠ms(x,y) （2）

由图像 ms(x, y)的相位信息矫正得到的相位估计

与图像 mpk(x, y) 相乘，得到相位矫正后的图像，对其

进行傅里叶变换得到矫正后的部分K空间数据。再

利用共轭对称性填充K空间中缺失的数据，最后进行

傅里叶反变换得到相位矫正共轭合成重建的图像。

算法流程如图1所示。

1.3 Homodyne重建

共轭合成重建方法在图像空间相位校正后，需

要再次变换到空间频率域合成K空间缺失的那部分

数据，然后进行逆傅里叶变换得到重建图像；而

Homodyne 重建基于傅里叶变换的对称性质不需要

后两步的变换可直接重建出图像［8］。图像的实部对

应变换后的共轭对称部分，虚部对应变换后的共轭

反对称部分。Homodyne算法利用权重函数截断全K

空间产生部分K空间，并使截断的部分K空间分解为

对称部分和非对称部分；然后，对此部分K空间逆傅

里叶变换后得到的图像再进行相位矫正直接重建出

所需图像。截断全K空间的权重函数如图2所示［9］。

Homodyne算法的关键是加权K空间，使图像实部数

据相应的在K空间中具有均匀权重。满足以上条件

最简单的加权函数是对称的高频部分加倍的权重函

数，如图 3 所示（高频幅值是对称的低频幅值的两

倍）。该函数的缺点是高频加倍的间断不连续性使K

空间在相位矫正卷积过程中产生剧变，导致重建图

像产生伪影。因此应用Homodyne算法时应选择对

称的高频部分平滑的权重函数来截断K空间，使产生

的部分K空间对称部分更具均匀性，Homodyne算法

流程如图4所示。

1.4 凸集投影（POCS）算法重建

以上方法都是直接重建方法。此外，还有一类

迭代的重建方式，迭代地应用相位校正和共轭合成
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来估计出K空间中缺失的数据［10］；并使得到的K空间

数据，在频率域时和采样得到的K空间数据相匹配，

在图像域时图像相位受低分辨率估计的约束。

POCS是这类算法中最常见的方法。该算法通过迭

代时图像域和空间频率域的相互转换来实现。首先

用原始数据 Mpk(kx , ky) 替换约束 Mi(kx , ky) 数据，首次

迭代未采集的数据用零来填充。对合成的约束数据

集进行逆傅里叶变换得到图像 mi(x, y)，再由式（3）得

到相位校正后的图像 mi,pc(x, y)：

图1 相位矫正共轭合成重建算法

Fig.1 Phase correction conjugate synthesis reconstruction algorithm

图2 截断全K空间的权重函数

Fig.2 Weight function of truncated K-space

图3 高频频率加倍权重函数

Fig.3 Weight function of high frequency doubling

图4 Homodyne算法

Fig.4 Homodyne algorithm
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mi,pc(x, y)= |mi(x, y)|p(x, y) （3）

相应的 Mi,pc(kx , ky) 通过 mi,pc(x,y) 傅里叶变换得

到，Mi(kx , ky) 中未采集数据用 Mi,pc(kx , ky) 中相应的数

据替代再得到 Mi + 1,pc(kx , ky) ，依此方法迭代最后输出

图像 mi(x, y) 。图 5 所示为 POCS 重建算法流程图。

该算法的收敛速度很快，在实验中迭代4到5次就可

以满足应用要求［7］。POCS算法迭代地改变图像域的

相位矫正和频率域的共轭对称的结果，因此，POCS

重建与直接重建相比能产生更加精确的效果。但

是，如果经过几次迭代后图像相位变化很快，K空间

数据将变的不对称，POCS方法将无法正确填充K空

间，正确重建出图像。

2 压缩感知MRI

CS-MRI仅需采集Nyquist采样定理要求数据量

的30%甚至更少的K空间数据，即可有效重建出原始

图像。不仅提高了信号采集的速度，而且降低了存

储要求。基于CS理论的信号恢复过程如图6所示。

其中 X 是任意的可压缩或可稀疏信号，且 X ∈RN 。

Ψ 是 X 在 RN 空间中的规范正交基，即CS的稀疏矩

阵。 S 是信号 X 在Ψ 域的表示形式。Φ 是与Ψ 不

相关的测量矩阵且Φ ∈RM×N(M<<N)，用Φ对 X 进行

线性变换得到观测向量 y ，y =ΦS =ΦΨ TX=ΘX ，

y ∈RM× 1 。在CS理论中常把测量矩阵和稀疏矩阵合

在一起，Θ =ΦΨ 称为观测矩阵。因此，基于CS理论

的MRI技术将包括图像的稀疏表示、观测矩阵设计

和算法重构三方面。

2.1 稀疏表示

为准确重构信号，观测矩阵Θ须满足约束等距性

（Restricted Isometry Property, RIP）条件，即对于任意K

稀疏信号 X    (X ∈R ||T )和常数Wk ∈(0,1)，式（4）成立。

(1 -WK)||X||22 ≤ ||ΘT X||
2
2 ≤(1 +WK)||X||22 （4）

其中 T⊂{1, ⋯, N}，且 |T| ≤K ，ΘT 为Θ中由索引T所

指示的相关列构成的大小为 K× |T|的子矩阵。由（4）式

可知信号的稀疏度K越小，RIP条件越容易满足。因此，

信号越稀疏重建越准确。然而，大多MR图像不具有足

够的稀疏性，需要选择合适的稀疏基对其进行稀疏变

换保证其具有足够的稀疏性，从而使CS理论在MRI中

应用时能准确重构出MR图像［11］。

目前MR图像稀疏表示常用的稀疏基有Fourier

变换、Wavelet变换、Contourlet变换、小波树结构、双

树 Wavelet 变换、全变分（Total Variation, TV）等。其

中 Wavelet 变换和 TV 模型在 CS-MRI 中应用较

多［12］。以上的稀疏基表示，不能够使特征复杂图像

在变换域足够稀疏。Zhang等［13］指出采用过完备冗

余字典可以增强信号的稀疏性，能更高概率地从少

量的观测值中恢复信号。因此，可以将CS-MRI理论

中的稀疏变换从稀疏基扩展到冗余字典。然后通过

字典训练的方式，获得包含图像所有结构信息的过

完备字典库，从而保证特征复杂图像的稀疏性。

2.2 观测矩阵

构建观测矩阵的关键是构造测量矩阵，由于MR图

像的数据空间是K空间，CS-MRI中的测量矩阵是对K

空间数据欠采样得到的矩阵，与一般的CS测量矩阵有

所不同［14］，是随机测量矩阵，能在很大概率上满足RIP

性质。但是随机测量矩阵硬件实现困难，所以当前实

际应用中测量矩阵一般选用伪随机的确定性测量矩

阵［15］。如图7所示，列出了CS-MRI常用的伪随机采样

矩阵，分别为随机变密度下采样矩阵、放射采样矩阵和

二维随机采样矩阵（图中白色区域表示采样，黑色区域

表示未采样）。利用以上设计的K空间采样模式，能缩

短采样时间、提高成像速度、减少运动伪影［16］。

图5 POCS算法

Fig.5 Projection onto convex set algorithm
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2.3 重构算法

重构算法也是压缩感知理论应用于MRI的核心

之一。根据CS理论，稀疏信号能通过求解（5）式所示

的优化问题被恢复：

min
x
 x 0 s.t.y =Φx （5）

其中  x 0 是 l0 范数，表示向量 x中值不为零的个数，

由于最小 l0 范数的优化问题是 NP- hard 问题。

Chrétien［17］证明可以利用凸的 l1 范数来近似非凸的 l0

范数，如式（6）所示：

min
x
 x 1s.t.y =Φx （6）

式（6）是一个 l1 范数求解最小化的LP问题，其中

 x 1 是变量 x的绝对值之和，对其进行求解即可恢复

出原始信号。

磁共振应用压缩感知理论重建，就是将欠采样

得到的少量K空间数据，进行某种稀疏变换，然后再

结合式（6）的 l1 范数凸优化问题，最终重构出图像。

CS-MRI的数学模型可表示为式（7）：

               minimizen Ψm 1                                   s.t.                  FSm - y 2 < ε
（7）

其中 m 是待重建的 MRI 图像，Ψ 表示线性稀疏变

换，FS 表示欠采样傅里叶变换，y 是从 MRI 扫描仪

欠采样测量得到的K空间数据，ε是控制重建数据和

测量数据的保真度，代表测量数据的噪声水平［5］。利

用拉格朗日乘子法将式（7）转换为无约束优化问题

形式，如式（8）所示

m= argmin
m

     FSm - y 2 +λ Ψm 1   （8）

其中 λ为正则化参数，对式（8）进行求解即可重建出MR

图像。近年来提出的各种CS-MRI方法都是基于改变

式（8）的稀疏变换基或加入不同的正则项演化而来［18］。

2.3.1 经典CS-MRI重建算法 传统的CS-MRI重建算

法包括图像梯度TV正则化［19］、共轭梯度下降［20］、分裂

布雷格曼［21］等。此后，用来解决信号处理领域线性逆

问 题 的 迭 代 收 缩 阈 值 算 法（Iterative Shrinkage

ThresholdAlgorithm, ISTA）［22］在CS-MRI重建中得到了

成功应用。ISTA能计算Large-Scale和复杂矩阵问题，

但是 ISFA收敛速度缓慢。为改善 ISTA的性能，Zhang

等［23］提出了一种快速迭代收缩阈值算法（FISTA），它能

在保留ISTA算法的计算性能的同时，提升ISTA算法的

总体收敛速度。受算法FISTA的启示，Huang等［24］基于

复合分裂算法（Composite Splitting Algorithm, CSA）提

出了快速复合分裂算法（FCSA）。CSA将复合正则化

问题分解为简单子问题，每个简单子问题通过现有的

算法求解，FCSA则在保留CSA的分裂特性基础上加快

了CSA的收敛速度。与此同时，Hu等［25］提出了基于交

替方向（Alternating Direction Method, ADM）的CS-MRI

重建算法，它比FISTA、FCSA等传统的重建算法有更快

的收敛速度。由于ADM算法所有的迭代仅包含目标

函数的一阶信息，因此ADM算法在解Large-Scale CS

问题时简化了计算复杂性。

图6 压缩感知原理图

Fig.6 Block diagram of compressed sensing theory

图7 随机采样矩阵

Fig.7 Random sampling matrix

a: Variable density sampling b: Affine sampling c: 2-D random sampling
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2.3.2 最新CS-MRI重建算法 经典CS-MRI算法多采

用TV模型和Wavelet稀疏正则化的联合来实现。Chen

和Huang［26］根据结构稀疏理论提出了一种基于树稀疏、

TV模型、Wavelet稀疏组合的新的CS-MRI算法，即小

波 树 稀 疏 CS- MRI（Wavelet Tree Sparsity CSMRI,

WaTMRI），它使采样数据从O(K+K×log(n))降到O(K+

log(n))，能更快速地重建出图像［27］。基于WaTMRI算法，

Ragab等［28］提出了一种双树复小波变换联合有限差分

和小波树稀疏的CS-MRI重建算法。它利用小波树的

稀疏性使重建所需的测量数据量进一步减少，利用双

树复小波作为稀疏变换弥补了传统小波变换的平移敏

感性、方向选择性、相位信息缺失的缺点，实现了从少

量测量数据中重建出高质量图像的方案。

3 结 论

部分K空间重建技术是利用K空间数据的冗余性

来减少K空间的采样率，从而降低成像时间的。半傅里

叶技术成像时，为保证重建图像的质量所采集的重建

数据量需多于K空间的一半。由于采样数据量的限制，

速度提升不到两倍。压缩感知成像根据突破Nyquist采

样定理限制的压缩采样理论，以及信号在稀疏变换域

具有稀疏性和可压缩性原理，能以适当的重构算法以

较少的K空间采样数据来重构出原始图像，显著地减少

了采样数量，使得成像速度得到大幅提升。目前，半傅

里叶成像已经得到了广泛应用，压缩感知成像技术还

在起步阶段。两者都是基于K空间的加速采集，因此，

可以在不改变扫描方式、回波序列、梯度强度下，将它

们结合起来进一步缩短采样时间，进而提高MRI的重

建速度及重建质量。
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