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摘　要　为了改善心脏磁共振成像(CardiacMagneticResonance,CMR)在实际应用中成像时间长且存在运动伪影等

不足,将压缩感知理论(CompressedSensing,CS)引入其中,充分利用 K空间信息冗余的特性,实现由部分 K空间数据

重构心脏组织影像,在减少伪影、保证精度的同时加快成像速度.结合近３年的国内外文献,首先对 CMR现状、常用

序列和技术以及采样模式、压缩感知理论框架分别进行阐述;其次对 CMR 的最新成果及应用现状进行综述和概括;

然后介绍压缩感知图像重构的相关定量评价指标,给出作者在 CSＧCMR 图像重构方面的研究进展;最后总结当前研

究中的不足,并展望未来的发展方向.
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Abstract　CardiacMagneticResonance(CMR)hasseveralshortcomingsinpracticalapplication,suchasslowimaging
speedandinevitableartifacts．CompressedSensing(CS)isappliedtoCMRtomakefulluseoftheredundancyofK

spaceinformation,andtheimagesarereconstructedfrompartialKspacedatatoreduceartifactsandensureimageaccuＧ

racy．Thispapersummarizedareviewaccordingtothedomesticandforeignliteraturespublishedinrecentthreeyears．

Firstly,thispaperdescribedthecurrentsituationofCMR,thecommonlyusedsequences,samplingmaskandthecomＧ

pressedsensingtheory,respectively．Then,itprovidedthelatestfruitsandapplicationsofCMRwithanintroductionto

objectivequantitativeindicesandresearchprogressoftheauthorsintheCSＧCMRfield．Finally,itconcludedtheshortＧ

comingsofcurrentresearchesandanalyzedthefurtherresearchtrends．
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１　引言

磁共振成像(MagneticResonanceImaging,MRI)是一种

革命性的医学诊断工具,利用磁共振的物理原理,根据所释放

的能量在物质内部不同结构环境中衰减的不同,通过外加梯

度磁场来检测所发射出的信息,并据此绘制物体内部的结构

图像.心脏磁共振成像在心脏成像领域已经成为一种非常全

面的技术,可以无创地一站式评价心脏的形态学特征、心血管

功能、心肌灌注以及心肌病变等组织特性,具有较高的可重复

性.相较于一般的 MRI技术,CMR具有以下特性:１)不仅要

考虑呼吸运动伪影,还要考虑心脏搏动导致的运动伪影;

２)由于心脏固有轴与人体轴线互相倾斜,无法使用标准扫描

层面(矢状位、冠状位及横轴位),因此必须选取适当的扫描层

面来获得心脏的固有的长、短轴位像;３)CMR不仅限于单纯



地显示心脏的解剖结构,其重点在于心脏功能的研究;４)常规

MRI致力于提高空间分辨率,而 CMR则需要平衡空间分辨

率和时间分辨率的关系,以获得最佳的动态图像效果.由此

可见,CMR成像内容更加丰富而且复杂,更具挑战性.

对于数字图像和视频的获取,依照奈奎斯特采样定理易

导致海量采样数据,从而增加存储和传输的代价[１].另外,在

信号采样过程中会产生大量的冗余数据,造成资源浪费,同时

也会限制数据在特殊环境中使用[２].由于受到传统的奈奎斯

特采样定理以及磁共振数据编码物理机制等因素的限制,传

统 MRI最明显的缺点在于其成像速度缓慢.MRI扫描仪器

采集的并非是原始图像像素,而是由全局傅里叶变换得到的

频域图像,每一个频域像素都是时域像素的线性组合,即频域

图像包含原始图像的所有信息[３Ｇ４],因此 MRI数据的冗余性

更加明显,最理想的方法是从欠采样数据中精确重构原始图

像.Donoho[５]于２００６年在相关研究的基础上正式提出压缩

感知理论,其核心思想是利用信号在某变换域的稀疏性,同时

进行压缩与采样,首先采集信号的非自适应线性投影(测量

值),然 后 根 据 少 量 测 量 值 利 用 重 构 算 法 重 构 原 始 信 号.

Lustig等[６]最 早 将 压 缩 感 知 理 论 应 用 于 MRI成 像 (CSＧ

MRI),并提出SparseMRI相关算法,通过K空间部分数据成

功重构出原始图像,显著加快了成像速度.在传统 CMR中,

为获得高信噪比的心脏影像,必须增加扫描层的厚度(８~

１０mm),从而降低图像的空间分辨率.另外,为捕捉不受心

脏搏动影响的影像,需要在几十毫秒内获取一幅图像,这意味

着需要极大地缩短扫描时间,从而导致仅能获取很少的扫描

数据,使得图像中存在较多伪影.将压缩感知应用于 CMR
是指利用心脏图像在某个变换域具有的稀疏性的先验知识,

采用伪随机投影获得少量观测值,通过相关重构算法从高度

欠采样的数据中重构出时空分辨率都较高的心脏影像,从而

有效减少伪影,在增加临床吞吐量的同时提高诊断的准确率.

本文对压缩感知理论在心脏磁共振快速成像方面的应用

现状与发展趋势进行综述.第２节依次介绍 MRI常用序列、

相关技术和采样模式;第３节系统阐述压缩感知理论;第４节

围绕CSＧCMR成像的应用现状,分别从CS重构算法改进、结

合低秩特性以及深度学习这３个方面进行综述和总结;第５
节介绍压缩感知快速成像的质量评价指标;第６节介绍作者

在CSＧCMR领域的研究进展和研究成果;最后总结当前研究

的不足,并对未来的发展趋势进行展望.

２　MRI序列、常用技术及采样模式

２．１　MRI序列

按照采集信号的类型,MRI脉冲序列可分为如下几类.

(１)自旋回波类序列(SpinEcho,SE):指采集到的 MRI
信号是利用１８０°复相脉冲产生的自旋回波,包括常规的自旋

回波序列、快速自旋回波序列(FastSpinEcho,FSE)、单次激

发快速自旋回波(SingleShotFastSpinEcho,SSFSE)等.该

类序列结构简单,易于理解,图像质量较好.

(２)梯度回波类序列(GradientRecalledEcho,GRE):指

采集到的 MRI信号是利用梯度场切换产生的梯度回波,包括

常规梯度回波序列、扰相梯度回波序列(SpoiledGradientReＧ

calledEcho,SPGRE)、稳态进动快速成像序列(FastImaging
withSteadＧstatePrecession,FISP)等.

(３)杂合序列(HybridSequence):指采集到的 MRI信号

有两种以上的回波.

上述各类序列各具特点,如自旋回波序列通过使用不同

的回波时间能显示特殊的组织特性[７],从而区分脂肪和正常

心肌组织.另外,随着半傅里叶采集单次激发的快速自旋回

波 序 列 (HalfＧFourier Acquisition SingleShotTurboSpin

Echo,HASTE)等快速成像技术的发展,CMR能够获得一系

列的图像,并通过三维重构对心脏、大血管等解剖细节进行

分析.

２．２　CMR常用技术

相对于普通 MRI静态成像,心脏电影成像(CineCardiac

MagneticResonance,CCMR)能获得单个层面心动周期内不

同时相的一系列图像.电影成像一般只能由梯度回波序列来

完成,可评价心脏收缩功能、心肌质量、心室腔容积、血流情况

等心功能指标,对于心脏疾病的诊断、方案的选择、效果的评

价以及后续监测均具有重要的临床意义.

心肌灌注成像(MyocardialPerfusionImaging,MPI)主要

采用对比剂首次通过法,采用时间分辨率足够高的快速 MRI
成像序列对心肌进行连续多时相扫描,通过检测带有对比剂

的血液首次流经心肌时引起心肌信号强度随时间的变化来反

映组织的血流动力学信息,需要操作者权衡图像的空间分辨

率和时间分辨率[８].心肌灌注成像主要用于评价心肌的血流

供应,对缺血性心脏病的诊断十分重要[９].

脂肪抑制(FatSuppression,FS)技术最常用的是频率选

择饱和法,即利用水与脂肪化学位移效应所导致的二者进动

频率的差别来成像[１０].该项技术有利于区别心包周围的脂肪

和肿瘤,更加清晰地显示被脂肪组织包裹的结构,如冠状动脉.

钆对比剂延迟增强成像(DelayedGadolinium EnhanceＧ

ment,DGE)通常是从静脉注入钆对比剂后延迟一定时间,用

反转恢复序列获得 T１加权图像.对于急性和陈旧性心肌梗

死、非缺血性心肌病甚至心脏肿瘤等疾病,DGE成像是评价

其心脏生理状态的有效方法.

此外,快速增强成像、心肌波谱成像、弥散张量成像等技

术都是CMR常用技术的重要组成部分,可为心脏成像提供

形态、功能、灌注、活性、代谢、血流动力学及生物力学等全方

位的信息.

２．３　采样模式

MRI成像过程中采集到的各点数据按一定轨迹顺序填

充 K空间,主要分为笛卡尔采样和非笛卡尔采样两类.笛卡

尔采样的 K空间填充方式为直线式逐行顺序填充,采样点落

在相互平行的直线上,如图１(a)所示.该方法简单方便,但

采集时间较长,对运动伪影敏感.非笛卡尔采样的采样点不

会落在平行直线上,主要包括径向采样、螺旋采样等.径向采

样沿通过 K空间中心的径向直线采集磁共振数据,如图１(b)

所示.径向采样的每个辐条含有等量的低频到高频的信息,

对决定图像主要信息的中心数据进行过采样,因此采样质量

较好,对物体运动不太敏感.螺旋采样是指按照螺旋线的轨

迹进行采样,如图１(c)所示.螺旋采样对流动不敏感,对梯
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度功率的利用率高,可在一次或数次螺旋中采集覆盖整个 K
空间的感兴趣区域,因此其成像速度很快,适用于快速变化的

CMR动态成像.

　 　(a)笛卡尔采样 (b)径向采样 (c)螺旋采样

图１　采样模式

Fig．１　Samplingmask

近年来,径向黄金采样已成为 CMR 图像采集的研究热

点.径向采样中相邻采样辐条之间的夹角是相等的;而径向

黄金采样则以１１１．２５°为角度增量来获取采样辐条,该角度是

基于黄金分割比得到的,故称为黄金角度[１１].随着采样辐条

的增加,径向黄金采样能够使采样辐条均匀地分布于 K 空间

中,而且不会出现重复采样的情况,如图２所示.对于重构过

程所需的任意数目的采样辐条,尤其当辐条总数随斐波那契

数列变化时,径向黄金采样能确保获得最优的 K空间采样分

布[１２].目前,径向黄金采样已被广泛应用于CMR成像,但由

于过大的角度增量会产生涡流,从而导致图像伪影较为严重,

因此有学者在径向黄金采样的基础上提出小角度径向黄金采

样模式,该模式不仅保留了原先黄金角度的优点,而且可以有

效减少伪影[１３Ｇ１４].

(a)径向采样

(b)径向黄金采样

图２　径向线性采样与径向黄金采样

Fig．２　Radialtrajectoriesandgoldenangleradialtrajectories

３　压缩感知理论框架

压缩感知是一种与信号固有性质和内容相关的全新采样

模式,包括３个核心步骤———稀疏表示、观测矩阵和重构算

法,基本框架如图３所示.它不受奈奎斯特采样定理的约束,

原始信号在某变换域内具有稀疏性是压缩感知的先验条件,

通过观测矩阵将信号投影到低维空间得到测量值,然后通过

求解约束优化问题精确重构原始图像.

图３　压缩感知理论框架

Fig．３　Frameworkofcompressedsensingtheory

根据图３,假设大小为 N×N 的图像m 在稀疏变换域Ψ
中具有稀疏性,对其进行稀疏变换得到变换系数Θ,即:

m＝ΨΘ (１)

那么利用一个与稀疏域 Ψ 不相关的测量矩阵Fu(M×

N,M≪N)对原始图像m 进行测量,得到的测量值y仍保留

了原始图像m 的全部信息,即:

y＝Fum＝FuΨΘ (２)

如何通过优化算法实现从测量值y精确重构原始图像m
的过程呢? Candes等证明了可以通过求解最小l０ 范数解决

信号重构问题,即:

min‖Ψm‖０　s．t．‖Fum－y‖２＜ε (３)

其中,‖􀅰‖０ 表示l０ 范数,即向量中非零元素的个数.不等

式‖Fum－y‖２＜ε约束 K空间数据的一致性,ε表示测量值

重构的保真度.Donoho指出:最小l０ 范数是一个 NPＧhard
问题,对于实际问题而言无法有效实现[１５],在一定条件下,可

将求解最小l０ 范数等价为求解最小l１ 范数来获得近似解,即

式(３)转化为:

min‖Ψm‖１　s．t．‖Fum－y‖２＜ε (４)

其中,‖􀅰‖１ 表示l１ 范数,定义‖x‖１＝∑
i
|xi|.进一步将

式(４)转化为如下拉格朗日形式:

Θ
~
＝argmin‖Fum－y‖２

２＋λ‖Ψm‖１ (５)

其中,λ为拉格朗日乘子.将由式(５)求解得到的近似变换系

数Θ
~

代入式(１),从而得到原始图像的精确重构m~ ,即:

m~ ＝ΨΘ
~ (６)

在实际 MRI成像过程中,原始图像是事先未知的,从患

者身上扫描得到的数据经过线圈接收以及后续编码处理得到

的是 K空间数据.目前的理论研究均以 K 空间完整采样图

像作为原始图像或金标准图像,通过相关优化算法从 K 空间

欠采样数据中快速重构出的图像为 CSＧMRI的实际结果,将

其视为金标准图像的近似.

３．１　稀疏表示

通俗地讲,稀疏性是指信号的绝大部分系数都为０或者

接近０,少量系数的绝对值较大.自然界中,只有部分信号本

身具备良好的稀疏性,大部分信号在某些变换域变换后才表

现出良好的稀疏性.信号的稀疏性是压缩感知理论的先决条

件,信号越稀疏,重构该信号所需的采样点数就越少.只有保

证了稀疏度,才能保证后续的重构精度.因此,变换域的选取

至关重要.目前,常用的稀疏表示方法既有傅里叶变换、小波

变换、Gabor变换、脊波变换、曲波变换、轮廓波变换等固定的

变换域方法,也可采用字典学习的方法得到自适应的稀疏

表示.

３．２　观测矩阵

采用一个与稀疏变换矩阵不相关的观测矩阵来得到信号

的线性投影,以保证精确地重构原始信号.为了重构稀疏信

号,Candes等[１６]给出并证明了观测矩阵必须满足约束等距性

条件(RestrictedIsometryProperty,RIP);Baraniuk给出 RIP
的等价条件是测量矩阵 Fu 与稀疏表示的基 Ψ 不相关,即

要求Fu 的行不能由Ψ 的列表示,且 Ψ 的列不能由Fu 的行

表示[１７].
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通常满足条件的观测矩阵有３类:１)随机观测矩阵,包括

高斯随机矩阵、伯努利随机矩阵、一致球矩阵、部分正交矩阵

等.它们的优点在于与绝大多数稀疏基不相关,而且精确重

构所需的测量值数目较少;缺点在于具有不确定性,不易于硬

件实现,计算复杂度高,难以适用于大规模问题.２)确定性观

测矩阵,包括 Toeplitz和循环矩阵、轮换矩阵和分块多项式确

定性矩阵等.确定性观测矩阵更有利于工程设计、降低内存

以及快速计算;缺点是需要更多的观测次数来实现精确重构.

３)结构随机矩阵[１８],如部分随机傅里叶矩阵.这类矩阵的性

质介于上述两者之间,一般仅具有行随机性.

３．３　重构算法

由 M 维测量值重构出N(M≫N)维图像的过程称为压

缩感知重构,重构算法是压缩感知理论的核心内容[１９].目前

重构算法大致分为４类,如图４所示.

图４　重构算法的分类框图

Fig．４　Classificationdiagramofreconstructionalgorithms

(１)贪婪算法.该类算法针对组合优化问题,通过每次迭

代选择局部最优解来逐步逼近原始图像[２０];通过迭代方式寻

找系数向量的支撑集,并使用受限支撑集最小二乘估计来重

构原始信号.算法的复杂度大多是由找到正确支撑集所需要

的迭代次数来决定,计算复杂度低,计算速度快,但重构精度

低[２１].

(２)凸优化算法.这类算法通过将非凸问题转化为凸问

题来求解信号的逼近.其中最常用的是基追踪算法(Basis

Pursuit,BP),该算法使用l１ 范数替代l０ 范数来获得全局最

优解,重构精度高;但计算复杂度高,且抗噪性能较差.鉴于

此,有学者提出自适应基追踪算法,其可根据原始信号的信噪

比自适应 地 选 取 最 佳 重 构 参 数,以 达 到 提 高 信 噪 比 的 目

的[２２].相较于贪婪算法,凸优化算法具有唯一性和稳定性,

重构效果好,但计算复杂度高.

(３)迫近算法.此类算法用于求解迫近算子不动点问题,

重构图像时效果较好,计算复杂度也相对较低,实现简单,在

处理稀疏模型的重构问题上具有明显优势.

(４)同伦算法.该类算法中迭代下降的同伦路径具有明

显优势,可以较快地迭代重构出最优解.在重构精度方面,同

伦算法优于贪婪算法;在重构速度方面,同伦算法优于凸优化

算法.

４　CS在CMR中的应用综述

４．１　基于算法改进的CSＧCMR重构

针对CMR成像的特点,很多学者在已有算法的基础上

进行改进,以达到加速成像和减少伪影的目的.文献[２３]将

渐进最优的ktＧFOCUSS算法应用于动态 CMR成像,该算法

的收敛速度快,可视效果好.此外,该文献还将 Bregman迭

代算法加速的ktＧSLR应用于心肌灌注成像中,通过结合谱惩

罚和 TV正则化取得了较优的重构效果.文献[２４]提出利用

CMR信号的时空双稀疏性进行压缩感知重构,在提高欠采样

率的同时获得了较好的重构效果.文献[２５]提出将新颖的结

合运动补偿技术的CS模型用于自主呼吸的 CMR中,并且使

用径向黄金采样来纠正重构心脏图像中的任意仿射或非刚性

运动,从而达到降低甚至消除心脏运动伪影的目的.文献

[２６Ｇ２７]将压缩感知与并行成像相结合后应用于高速动态

CMR成像以及心脏灌注成像中,利用具有不同空间灵敏度的

多个线圈接收欠采样 K空间数据来重构图像,使得时空分辨

率和成像速度明显提高,并且对运动伪影不敏感.文献[２８]

提出基于重构参考图像先验信息的动态心脏磁共振成像方

法,该方法能得到单个时刻的图像,对比度和图像质量均较

高.但是,动态图像中仍有较多图像噪声和运动伪影.针对

这个问题,该文献还提出了基于字典学习的动态 CMR方法,

其用字典学习的方法替代 TV 全变差,充分利用了字典学习

更好的稀疏性和去噪效果.

目前,已有部分学者应用 CMR 技术来检查心脏的相关

功能.文献[２９]将径向采样技术应用于胎儿CMR,采用稀疏

填充方式集中填充 K空间中心区域,抑制平衡稳态自由进动

序列引起的条带状伪影,在胎儿 CMR诊断心外大血管畸形

中具有良好的空间分辨率和诊断优势.文献[３０]应用 CSＧ

CMR来评估左心室在单次呼吸中的功能,证实单次呼吸全心

电影成像可以取代多次呼吸电影成像,对呼吸能力受损以及

无法忍受长时间检查的病人来说大有益处.

４．２　结合低秩特性的重构算法

有不少学者利用 CMR 信号的低秩特性,提出了低秩＋
稀疏张量分解(LowRankPlusSparseTensorDecomposition,

L＋S)的方法,该方法尤其适合动态图像重构,为进一步加快

成像速度提供了可能.文献[３１]提出通过 L＋S分解来加速

动态 MRI成像,重构高度加速的动态 MRI数据,保证了更好

的重构性能.文献[３２Ｇ３３]提出用低秩＋稀疏张量分解的方

法来进行动态 CMR重构,以高效的交替方向乘子法(AlterＧ

natingDirectionMethodofMultipliers,ADMM)求解各个部

分直至算法收敛,能保持较多的图像细节信息.文献[３４]在

低秩先验基础上引入稀疏约束作为图像额外的先验知识,建

立基于全变差和低秩约束的 CS图像重构模型,获得了更高

质量的重构图像.文献[３５]提出一种将稀疏和低秩先验分离

的算法来加速动态 MRI重构,建立相应的低秩矩阵和xＧf域

稀疏模型,有效减少了运动伪影,利于提取动态信息.文献

[３６]提出多尺度低秩矩阵分解模型,并将其用于动态对比增

强 MRI重构,以尺度逐块增加的低秩矩阵之和来构造多尺度

低秩模型,取得了比普通低秩＋稀疏模型更好的效果.文献

[３７]将传统的低秩模型拓展到特征空间,提出了基于核的低

秩模型,并将其用于动态 MRI图像的快速重构.文献[３８]提

出鲁棒主成分分析,将其用于三维多光谱 MRI的加速成像,

将共振信息视作主要成分并以秩一矩阵进行紧凑表示,而将
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非共振信息视为稀疏误差,从而减少了重构误差,并有效降低

了伪影.文献[３９]结合低秩矩阵结构和哈达玛变换以获取更

加稀疏的表达,提高了４D MRI的重构精度并缩短了扫描时

间.文献[４０]提出局部低秩(LocallyLowＧRank,LLR)和空

间稀疏正则化(SpatialSparsityRegularization,SSR)相结合的

方法,并将其用于多回波水Ｇ脂 MRI的加速成像,有效去除了

噪声和伪影.文献[４１]提出低秩自适应稀疏信号模型(LowＧ
RankandAdaptiveSparseSignal,LASSI),将动态图像序列

分解为低秩分量和自适应字典域上的稀疏分量,取得了比传

统低秩＋稀疏模型更优的重构效果.文献[４２]提出基于低秩

稀疏分解模型的模糊增广拉格朗日乘子法(InexactAugmenＧ
tedLagrangeMultipliers,IALM),并将其用于加速动态 MRI
成像,获得了较好的性能指标.文献[４３]提出基于块的联合

约束全变差并将其用于 MRI加速成像,消除了传统全变差所

导致的阶梯效应.文献[４４]提出基于非凸低秩和稀疏约束的

压缩感知重构算法,并将其用于欠采样dMRI图像的重构,以

ADMM 来解决非凸最优化问题,在保证快速成像的同时,获
得了更高的性能指标.文献[４５]结合基于压缩感知的全变差

和时空低秩正则化模型以及并行成像技术,提出了多对比度

快速梯度回波成像的重构,其具有较高的鲁棒性.文献[４６]

提出了稀疏和密度混合表示模型(SparseandDenseHybrid
Representation,SDR),对不同的先验信息建立不同的子空间

模型,并以统一的形式来描述稀疏和低秩特性,最后通过

ADMM 获得了较好的重构效果.文献[４７]提出基于部分可

分离性(PartialSeparability,PS)模型的压缩感知动态 CMR
成像方法,将动态 CMR信号分离至时间域和空间域分别进

行采样,并在相位编码方向采用随机降采样的方法来弥补PS
模型要求大量预扫描数据来估计相关参数的缺点,获得了更

高的时空分辨率.文献[４８]提出了运动补偿数据分解方法

(MotionCompensatedDataDecomposition,MCDD),其能够

最小化运动伪影,获得了更佳的重构效果.文献[４９]提出非

刚体运动补偿算法,并将其用于心脏电影图像的压缩感知重

构,有效去除了动态心脏图像中的模糊以及运动伪影,提高了

重构质量.

４．３　基于深度学习的重构算法

基于深度学习的重构算法是当前的研究热点之一.文献

[５０]提出将深度级联的卷积神经网络应用于 CMR图像的快

速重构,并获得了比字典学习方法更高的重构精度.文献

[５１]提出将离线卷积神经网络应用于加速 MRI成像,不仅补

充了零填充图像所丢失的细节信息,还能与在线 CSＧMRI方

法兼容,从而使成像更加高效.文献[５２]提出将迁移学习应

用于深度神经网络的训练中,用包含几千幅自然图像的数据

集来训练网络,然后用数十幅 MRI图像对网络进行微调,其
重构效果可与用数千幅 MRI图像训练出的网络效果相媲美.

文献[５３]将CSＧMRI图像重构视为余量回归问题,采用深度

卷积神经网络来学习伪影,其性能比现有方法以及并行成像

方法更好,而且计算时间较短.文献[５４]提出将级联深度卷

积神经网络应用于 CMR重构,心脏动态序列能在１０s之内

完成重构,并且较好地保持了图像的解剖结构.文献[５５]将
卷积回归神经网络应用于CMR重构,结合时空序列相关性,

使用回归隐含层获得了更佳的学习效果.

文献[５６]将对抗神经网络应用于 MRI成像,利用一个基

于生成式对抗网络的对抗损失函数来估测缺失样本,获得了

比卷积神经网络更高的峰值信噪比.文献[５７]提出了新型的

生成式对抗网络,其特殊的生成模型与带有循环损失函数的

判别模型在训练过程中相互竞争,取得了令人满意的重构精

度和重构速度.文献[５８Ｇ６０]将去伪影生成式对抗网络用于

CSＧMRI的快速重构,利用精巧的学习算法来稳定生成模型,
以达到减少伪影的目的,并对判别模型中的对抗损失函数进

行改进,以更好地保留图像的细节与边缘.
文献[６１Ｇ６２]充分利用深度学习网络中参数学习的灵活

性以及 ADMM 算法分而治之的高效性,在提高重构精度的

同时加快了重构速度.文献[６３]将 UＧ型网络应用于 MRI重

构,并对欠采样 K 空间数据增加少量低频信息,以便定位病

变区域,用网络输出图像所对应的 K空间数据对原欠采样 K
空间数据进行修正.文献[６４]将变分网络应用于 MRI重构,
较好地保留了图像的重要特征,且重构速度较快.

５　图像重构质量的评价指标

主观评价和客观评价是传统图像质量评价方法中具有代

表性的两类方法.主观评价是以人为观察者对被评价图像的

优劣做出直观评价;客观评价是通过被评价图像偏离标准图

像的误差或者与标准图像的相似程度来衡量图像质量.压缩

感知图像重构算法中常用的客观评价指标主要包括:峰值信

噪比 (PeakSignalto NoiseRatio,PSNR)、结 构 化 相 似 度

(StructuralSimilarity,SSIM)、均方误差(MeanSquaredErＧ
ror,MSE)、相 对 l２ 范 数 误 差 (Relativel２ Norm Error,

RLNE)、正则化均方根误差(RootNormalizedMeanSquared
Error,RNMSE)等.以上指标的计算公式分别如下:

PSNR＝２０log１０
２５５

１
M×N ∑

M－１

i＝０
　 ∑

N－１

j＝０
[x′(i,j)－x(i,j)]２

(７)

SSIM＝
(２μxμx′＋C１)􀅰(２σxσx′＋C２)􀅰(σxx′＋C３)

(μ２
x＋μ２

x′＋C１)􀅰(σ２
x ＋σ２

x′＋C２)􀅰(σxσx′＋C３)
(８)

MSE＝
∑
M

i＝０
　∑

N

j＝０
[x′(i,j)－x(i,j)]２

M×N
(９)

RLNE＝
∑
M－１

i＝０
　 ∑

N－１

j＝０
|x′(i－j)－x(i,j)|２

∑
M－１

i＝０
　 ∑

N－１

j＝０
|x(i,j)|２

(１０)

RNMSE＝‖x(i,j)－x′(i,j)‖F

‖x(i,j)‖F
(１１)

其中,x(i,j)和x′(i,j)分别表示原始图像与重构图像,大小

均为M×N.‖􀅰‖F 为矩阵的F范数.PSNR值越大,噪声

在图像中所占的比重越小,重构效果就越理想.式(８)中,μx

和σ２
x 分别是原始图像的均值和方差,μx′和σ２

x′分别是重构图

像的均值和方差,σxx′ 是二者的协方差.c１ ＝(k１L)２,c２ ＝
(k２L)２ 和c３＝(k３L)２ 是用来防止分母为０的常数,L是像素

值的动态范围,通常k１＝０．０１,k２＝０．０３,k３＝０．５,L＝２５５.

SSIM 对图像的亮度、对比度和结构分别进行了比较,其值越

大,重 构 图 像 和 原 始 图 像 之 间 越 相 似,重 构 效 果 越 理 想.

MSE和 RNMSE分别描述重构图像与原始图像之间的均方
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误差以及正则化均方根误差,其值越小,重构图像与原始图像

之间的误差就越小.RLNE用于描述两幅图像之间的l２ 范

数的相对误差,其值越小,误差就越小.
统计本文引用的近３年的相关参考文献(共计３６篇)所

采用的图像质量评价指标,如表１所列.

表１　评价指标在本文相关参考文献中的使用分布

Table１　Distribitionofobjectivequantitativeindicesusedin

relatedreferences

评价指标 参考文献 所占比例/％

PSNR
[２４],[３２Ｇ３５],[４２Ｇ４３],[４８],[５２],

[５５Ｇ５９],[６１Ｇ６２] ４４．４

SSIM
[２４],[３１],[３５],[４２],[４４],[４９],
[５２],[５５],[５７],[５９Ｇ６０],[６３Ｇ６４] ３６．１

MSE
[２３],[３３],[３５],[３７],[４８],[５０],

[５４Ｇ５５],[６３Ｇ６４] ２７．８

RLNE [４３],[４７] ５
RNMSE [３７],[３９],[４１],[５３] １１．１

从表１可以看出,大部分文献使用了至少一种客观评价

指标.其中,由于 MSE是PSNR公式中的分母,若将其归为

一类,则PSNR指标的使用率高达６１．１％,其应用的广泛性

可见 一 斑.SSIM,RLNE 和 RNMSE 的 使 用 率 分 别 为

３６．１％,５％和１１．１％.此外,个别文章使用了信噪比(Signal
toNoiseRatio,SNR)、高频正则化误差范数(HighＧFrequency
NormalizedErrorNorm,HFEN)等指标来评价图像的质量,

但由于其所占比例极小,因此未在表１中详细列出.另外,必
须指出的是,客观评价指标虽然已经成为压缩感知图像重构

领域中必不可少的评价手段,但是几乎所有文献均会列出重

构结果图及其局部区域放大图,甚至包含剖分线图,以便人眼

视觉系统共同评价图像的整体质量.

６　作者在CSＧCMR方面的研究进展

作者认为,尽管 CMR 图像重构算法及其改进形式成千

上万,但究其根本可以分为串行和并行两大类,算法流程如

图５所示,其中虚线表示串行重构,实线表示并行重构.串行

重构是指在重构算法运行之前必须搜集所有帧的 K 空间数

据,利用整个数据的冗余性,采用运动补偿、字典学习、组聚

类、低秩优化等方法重构整个图像序列.这类算法的重构精

度较高,但是需要多次调参,因此计算速度较慢,难以满足实

时性要求.并行重构则是假设相邻两帧图像之间的差异很

小,通过稀疏正则化重构并更新图像.这类算法的特点是计

算速度较快,但是由于存在误差累积,易导致重构结果不够精

确,因此不适用于相对较长的序列图像的重构.

图５　CMR图像重构算法的分类及流程示意图

Fig．５　ClassificationandflowchartofCMRreconstructionalgorithms

下面简要介绍本文作者在 CSＧCMR 方面的研究进展.

因篇幅所限,未详细论述算法的推导,仅给出算法的基本思想

和部分结果.

基于图像序列差分正则化的 CSＧCMR 算法的基本思想

是:以第一帧图像作为参考图像,从 K 空间数据重构出第一

帧图像后,利用图像序列差分正则化使得后续帧的重构均以

第一帧图像为参考,同时利用时间域和空间域的稀疏性.采

用改进的 NESTA算法对模型进行求解,提高算法的实时性.

该算法的部分实验结果如图６－图８所示.

图６　完整采样图像的第１６帧及其局部区域的放大显示

Fig．６　The１６thimageoffullＧsamplingsequenceandits

localregionmagnification

图７　６种算法的重构结果序列中第１６帧图像的对比

Fig．７　Comparisonofthe１６thimagefromdifferent６

reconstructionalgorithms

图８　６种算法的重构结果序列中第１６帧图像局部区域的

放大显示

Fig．８　Comparisonoflocalregionmagnificationofthe１６th

imagefromdifferent６reconstructionalgorithms

基于多尺度低秩的CSＧCMR算法的基本思想是:将多分

辨率思想引入低秩稀疏分解理论,提出基于多尺度低秩分解
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模型和 ADMM 算法的 CMR图像快速重构算法.该算法的

部分实验结果如图９－图１１所示.

图９　完整采样图像的第１２帧及其局部区域的放大显示

Fig．９　The１２thimageoffullＧsamplingsequenceandits

localregionmagnification

图１０　６种算法的重构结果序列中第１２帧图像的对比

Fig．１０　Comparisonofthe１２thimagefromdifferent６

reconstructionalgorithms

图１１　６种算法的重构结果序列中第１２帧图像局部区域的放大显示

Fig．１１　Comparisonoflocalregionmagnificationofthe１２th

imagefromdifferent６reconstructionalgorithms

从图６－图１１可以看出:作者提出的上述两种 CSＧCMR
重构算法均以峰值信噪比 PSNR、相对误差 RLNE和均方根

误差 RMSE为定量评价指标,结合人眼视觉感受、局部区域

放大等定性分析方法,说明相对于其他主流算法而言,所提算

法具有最佳的性能指标,同时对图像细节的处理和边缘轮廓

的显示更接近完整采样图像,运行速度较快,很好地满足了医

学图像处理精确性和实时性的双重要求.

结束语　本文首先对CMR的发展现状及研究价值进行

阐述,其次简要介绍 CMR 常用序列、相关技术以及采样模

式,然后对压缩感知理论框架进行较为详细的解释,最后分别

从CS重构算法改进、结合低秩特性的重构算法以及结合深

度学习的重构算法这３个方面对近３年的相关文献进行了综

述,同时分析了几种常用的图像质量评价指标,给出了作者在

CSＧCMR领域的最新研究成果.归根结底,将压缩感知理论

应用于CMR的目的包括:１)缩短成像时间,有利于医生及时

掌握患者病情,同时也有利于增加临床吞吐量;２)提高成像质

量,有效抑制心脏运动伪影,更高分辨率的影像有利于提高诊

断的准确性.

目前,CSＧCMR技术正处于发展阶段,虽然取得了一定的

成像效果,但仍存在许多尚需进一步研究的问题.１)在压缩

感知理论中寻找新的稀疏基,设计新的观测矩阵,提高重构算

法的效率以及压缩感知的硬件实现等.２)构建专门针对

CMR成像的客观评价指标.上文介绍的评价指标已被广泛

用于 MRI图像的质量评价,但这些都是基于图像整体的评

价,均衡对待图像中的每一个像素,有时易导致评价结果与人

眼主观视觉存在偏差,因此有必要寻找基于感兴趣区域(ReＧ

gionofInteresting,ROI)的与人眼主观视觉效果一致的新型

评价指标.３)针对CMR特性,寻找更理想的心脏成像序列,

开发有效消除心脏运动伪影的辅助工具,也将进一步促进

CMR技术的临床推广和应用.
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