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非笛卡尔并行磁共振成像重建技术研究新进展

吴振洲，常　严，徐雅洁，王　慧，杨晓冬
（中国科学院 苏州生物医学工程技术研究所医学影像室　苏州　２１５１６３）

摘　要：相对于传统的ｋ空间笛卡尔采样，非笛卡尔采样能够使得ｋ空间具有更高的覆盖效率，同时可以更有效地利用梯度系
统性能，减少ｄＢ／ｄｔ值，避免引起人体不良的生理反应。ｋ空间非笛卡尔采样和并行成像技术结合能够进一步提高成像速度，但
是也使得图像域中的伪影模式更加复杂，因此非笛卡尔并行磁共振成像重建具有更高的技术难度。综述了目前几种典型的非

笛卡尔并行成像重建技术，具体讨论了每种方法的技术细节和优缺点，包括敏感度编码（ＳＥＮＳＥ）、共轭梯度敏感度编码（ＣＧ
ＳＥＮＳＥ）、非笛卡尔自标定并行采集方法（ｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ）、基于数据一致性的迭代方法（ＳＰＩＲｉＴ）和近年来发展迅速的压
缩感知技术。ＳＥＮＳＥ和 ＣＧＳＥＮＳＥ理论上可以获得最优的重建结果，但受制于线圈敏感度分布的准确测量；ＮｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎ
ＧＲＡＰＰＡ无需测量线圈敏感度，但只能对特定的非笛卡尔采样模式进行近似计算；ＳＰＩＲｉＴ结合了ＳＥＮＳＥ和ＧＲＡＰＰＡ的优点，通
过迭代优化方法可以获得较满意的结果；压缩感知技术利用图像的稀疏变换特性，配合现有的迭代优化并行成像方法可以进一

步提升重建图像质量，将继续成为未来研究的热点。
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０　引　　言

磁共振成像技术（ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）
由于具有能够实现任意空间方位成像、软组织对比度好、

图像空间分辨率高、无电离辐射、能够进行功能成像等优

点，已经成为一种重要的临床医学影像检查方法，但是

ＭＲＩ较长的成像时间会引起运动伪影、被试舒适度降低
等问题，并且无法满足实时快速成像的需要，制约了其在

临床上的应用效率。由于人体生理上对梯度场的时间变

化率（ｄＢ／ｄｔ）的固有限制，已经很难通过继续提升梯度系
统硬件性能来缩短成像时间，而多通道射频接收线圈给

出了新的提高成像速度的方法。多通道接收线圈最初是

用来提高图像的信噪比，但各通道并行接收的信号中包

含了不同的线圈敏感度加权，利用这一加权信息可以省

略某些Ｆｏｕｒｉｅｒ编码步数，使 ｋ空间欠采样，从而达到加
速成像的目的，由于欠采样的ｋ空间不再满足Ｎｙｑｕｉｓｔ采
样定理，会在重建图像中产生伪影，需要通过特殊的算法

重建出没有伪影的图像，这就是所谓的并行成像技术。

这一想法最初由ＫｅｌｔｏｎＪ．Ｒ．等人［１］于１９８９年提出，直到
２０世纪９０年代末期，空间谐波同时获取（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｏｆｓｐａｔｉａｌｈａｒｍｏｎｉｃｓ，ＳＭＡＳＨ）［２］和敏感度编码
（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｅｎｃｏｄｉｎｇ，ＳＥＮＳＥ）［３］算法问世之后，并行成像
技术逐渐实用化，开始得到了广泛研究和应用，相应改进

优化的新算法也纷纷出现［４１３］。

相对于常规的均匀笛卡尔采样，ｋ空间非笛卡尔采
样具有更加灵活的方式，常见的包括螺旋状［１４］、放射

状［１５］和车轮状［１６］等。非笛卡尔采样在 ｋ空间中心使用
高密度、在外围使用低密度采样，有效提高了ｋ空间的覆
盖效率［１４１５］，同时由于 ｋ空间能量主要集中在中心点附
近，受噪声影响较小，因此有助于提高图像的信噪比；此

外由于梯度编码是沿两个方向同时进行，梯度变化更加

连续，不会有某一个方向梯度的剧烈切换，因此可以使用

更高的梯度场强进行编码，提高了梯度系统硬件的使用

效率［１７］；最后，图像中的伪影与 ｋ空间采样方式相关，非
笛卡尔采样是沿着各个方向进行数据采集的，因此伪影

能量也是沿着各个方向分布，这可以有效的抑制运动伪

影，甚至在低加速因子（Ｒ≤２）的并行成像时，无需进行
额外的校正算法即可得到无明显伪影的重建图像［１８１９］。

并行成像和非笛卡尔采样的相结合，即非笛卡尔并

行成像技术，在保留了二者优点的同时，也突破了各自对

于采样加速的限制，可以实现更高加速因子的并行成像，

进一步缩短图像的采集时间，但是相应地对重建算法提

出了更高的要求。由于ｋ空间数据呈现非笛卡尔分布模
式，往往无法直接使用笛卡尔采样下的并行成像算法，如

ＳＭＡＳＨ、自标定并行采集方法（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄａｕｔｏｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇ

ｐａｒｔｉａｌｌｙｐａｒａｌｌｅｌａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓ，ＧＲＡＰＰＡ）等，因此必须对现
有算法加以修改。目前已经有众多学者提出了各类非笛

卡尔并行成像重建算法，包括 ＳＥＮＳＥ、共轭梯度 ＳＥＮＳＥ
（ｃｏｎｊｕｇａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔＳＥＮＳＥ，ＣＧＳＥＮＳＥ）［２０］、非笛卡尔自
标定并行采集方法（ｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ）［２１２４］、基于数
据一致性的迭代方法（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅｌｆｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌ
ｉｍａｇｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＳＰＩＲｉＴ）［２５］、利用局部敏感度分布
的 方 法 （ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｐａｒａｌｌｅｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌｉｚｅｄ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｉｅｓ，ＰＩＬＳ）［５，２６］、利用 ｋ空间稀疏矩阵的方法
（ｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｉｎｇｆｏｒａｒｂｉｔｒａｒｙｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｕｓｉｎｇｋｓｐａｃｅ
ｓｐａｒｓｅｍａｔｒｉｃｅｓ，ｋＳＰＡ）［２７］、利用 ｋ空间局部特征的方法
（ｐａｒａｌｌｅｌＭＲＩｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｒａｄｉｕｓｉｎｋｓｐａｃｅ，ＰＡＲＳ）［２８２９］、
基于连续卷积操作的方法（ｐａｒａｌｌｅｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＢＯＳＣＯ）［３０］等。这些算
法既有利用线圈敏感度分布的（如 ＳＥＮＳＥ、ＣＧＳＥＮＳＥ、
ＰＩＬＳ、ｋＳＰＡ、ＰＡＲＳ），也有通过自标定进行计算（如 ｎｏｎ
ＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ、ＳＰＩＲｉＴ、ＢＯＳＣＯ）；既有在图像域内的
（如ＳＮＥＳＥ、ＣＧＳＥＮＳＥ、ＰＩＬＳ），也有在 ｋ空间内计算的
（如 ｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ、ｋＳＰＡ、ＰＡＲＳ、ＢＯＳＣＯ）；既有
利用迭代进行计算的（如 ＣＧＳＥＮＳＥ、ＳＰＩＲｉＴ），也有非迭
代类的直接计算（如 ＳＥＮＳＥ、ｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ、
ＰＩＬＳ、ｋＳＰＡ、ＰＡＲＳ、ＢＯＳＣＯ）。本文详细介绍了几种具有
代表性的非笛卡尔并行成像重建算法，分别是 ＳＥＮＳＥ、
ＣＧＳＥＮＳＥ、ｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ和 ＳＰＩＲｉＴ，包括算法
的具体流程以及各自的优缺点。其中 ＳＥＮＳＥ算法利用
线圈敏感度信息在图像域进行直接计算，是非笛卡尔并

行ＭＲＩ成像重建技术研究的基础；ＣＧＳＥＮＳＥ算法利用
线圈敏感度信息在图像域进行迭代计算，在 ＳＥＮＳＥ算法
的基础上首次引入了迭代优化思路；ＮｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎ
ＧＲＡＰＰＡ通过自标定在 ｋ空间域进行直接计算，是在目
前应用广泛的ＧＲＡＰＰＡ算法基础上衍生而来；ＳＰＩＲｉＴ结
合了ＳＥＮＳＥ和ＧＲＡＰＰＡ的优点，通过自标定进行迭代计
算，既可在图像域也可在ｋ空间域得到重建结果，是一种
新颖的非笛卡尔并行成像重建方法。此外，压缩感知技

术是近十年来发展起来的全新数据采样理论，为欠采样

ｋ空间的重建开辟了有一条新的道路，本文也介绍了压
缩感知理论用于非笛卡尔并行成像重建的理论框架。

１　任意ｋ空间采样模式下的ＳＥＮＳＥ算法

ＳＥＮＳＥ算法最早由ＰｒｕｅｓｓｍａｎｎＫ．Ｐ．等人于１９９９年
提出，给出了在笛卡尔采样情况下的图像域解卷褶方法，

即卷褶图像中的像素都是原始图像中对应像素和线圈敏

感度的加权求和，如果接收线圈通道数大于并行成像加

速因子，就可以建立超定的线性方程组，将原始图像中的

信息恢复。相对于 ＳＭＡＳＨ算法只能用于笛卡尔采样 ｋ
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空间，ＳＥＮＳＥ算法还可以方便地推广到任意非笛卡尔 ｋ
空间采样模式，即根据傅里叶变换的线性特性，得到图像

域与 ｋ空间域之间的变换方程，从而将图像重建问题转
化为线性方程组的求解，直接得到线圈通道合并后的重

建图像结果。设线圈通道数为ｎｃ，ｋ空间采样点数为 ｎｋ，
所求图像的像素数为 ｎｖ，从图像域到 ｋ空间域的编码过
程可以表示为：

ｍ ＝Ｅｖ （１）
式中：ｍ和ｖ分别是ｋ空间域和图像域数据组成的向量，
大小分别为 ｎｃｎｋ×１和 ｎｖ×１；Ｅ称为编码矩阵，大小为
ｎｃｎｋ×ｎｖ。

Ｅ（γ，κ），ρ＝ｅγ，κ（ｒρ）＝ｅ
ｉｋκｒρｓγ（ｒρ） （２）

式中：γ、κ、ρ分别为线圈通道、ｋ空间位置和像素位置编
号，每个编码项都是由 Ｆｏｕｒｉｅｒ编码 ｅｉｋκｒρ和线圈敏感度编
码Ｓγ（ｒα）两部分组成，因此在已知 ｋ空间采样规则和线
圈敏感度分布的情况下，编码矩阵 Ｅ可以直接得出。为
了得到重建图像结果 ｖ，设置一个重建矩阵 Ｆ，其大小为
ｎｖ×ｎｃｎｋ，使得：

ｖ＝Ｆｍ （３）
式（３）即表示从ｋ空间域到图像域的重建过程，联合

式（１）可得：
ＦＥ＝Ｉｄｎｖ （４）

式中：Ｉｄｎｖ代表 ｎｖ维单位矩阵，在满足 ｎｃｎｋ≥ｎｖ的条件
下，可以通过广义逆算法得到：

Ｆ＝（ＥＨψ－１Ｅ）－１ＥＨψ－１ （５）
式中：上标Ｈ指取共轭转置，Ψ是 ｋ空间噪声相关矩阵，
其对角线元素表示每个 ｋ空间数据点的噪声自相关，非
对角元素表示对应不同ｋ空间数据点的噪声互相关。上
述重建流程最大的实现难度在于广义逆矩阵计算时巨大

的计算量，以１２８×１２８图像大小、８线圈通道为例，若 ｋ
空间采用６４条放射线采集，则编码矩阵Ｅ大小为（８×６４
×１２８）×１２８２，在计算单幅图像的重建矩阵Ｆ时需要进行
大约１２８６次运算，这对于当时的计算机运算速度来说会消
耗非常长的时间，即使用目前的处理器每秒可进行数十亿

次运算，完成单幅图像重建的时间也将达到上千秒（约几

十分钟），这是任何临床应用场景都无法忍受的长时间。

２　ＣＧＳＥＮＳＥ

由于使用ＳＥＮＳＥ算法直接进行任意 ｋ空间采样的
并行成像重建所需的计算量非常庞大，ＰｒｕｅｓｓｍａｎｎＫ．Ｐ．
等人于２００１年又提出了一种基于 ＳＥＮＳＥ和共轭梯度迭
代方法的 ＣＧＳＥＮＳＥ算法［２３］。将上述重建矩阵表达式

（５）代入重建方程（３），得到：
ｖ＝（ＥＨψ－１Ｅ）－１ＥＨψ－１ｍ （６）
通过噪声通道去相关，从而忽略噪声相关矩阵Ψ，并

改写得到如下形式：

（ＥＨＥ）ｖ＝ＥＨｍ （７）
因此任意ｋ空间采样的并行成像重建变成了无约束

条件下的最优化问题，通过设置适当的初始条件，使用

ＣＧ算法进行若干次迭代计算，可以较快地收敛得到最优
化解。由于编码矩阵 Ｅ由 Ｆｏｕｒｉｅｒ编码和线圈敏感度编
码两部分组成，可以对Ｅ和ＥＨ进行等效操作：

（Ｅｖ）（γ，κ） ＝ＦＴ－１［ｓγ（ｒ）ｖ（ｒ）］ｋκ

（ＥＨｍ）ρ＝∑
γ
ｓγ（ｒρ）（ＦＴ［ｍγ（ｋ）］ｒρ

） （８）

式（８）表示 Ｅ操作可以通过线圈敏感度编码和
Ｆｏｕｒｉｅｒ逆变换两步操作替代，而 ＥＨ 操作可以通过
Ｆｏｕｒｉｅｒ变换和线圈敏感度共轭加权求和两步操作替代。
但是由于采样得到的 ｋ空间内数据是非笛卡尔模式，因
此在ＥＨ之前需要进行网格化操作，将ｋ空间转换为笛卡
尔分布，而在Ｅ操作之后需要进行卷积重采样，生成相应
的非笛卡尔ｋ空间数据。上述等效操作有效提高了迭代
过程中的计算效率，避免了对编码矩阵Ｅ进行直接计算，
使用快速傅里叶变换（ｆａｓｔＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＦＦＴ）还
可以进一步降低算法运算量。

还有一个影响ＣＧＳＥＮＳＥ算法迭代收敛速率的因素
是数据预处理，通过预处理使得式（７）右侧更加接近真
实结果，可以使ＣＧＳＥＮＳＥ算法更快地收敛，有效减少迭
代次数。预处理主要包括采样密度校正和图像强度校正

两部分，在加入了上述预处理操作后，式（７）变换为：
（ＩＥＨＤＥＩ）（Ｉ－１ｖ）＝ＩＥＨＤｍ （９）

式中：Ｄ是采样密度校正矩阵，大小为 ｎｃｎｋ×ｎｃｎｋ，用来
消除任意采样时ｋ空间不同位置的采样密度差异；Ｉ是图
像强度校正矩阵，大小为ｎｖ×ｎｖ，主要用来消除通道合并
后图像的线圈敏感度加权。值得一提的是，上述预处理

步骤可以忽略其中的任一或两个，只需直接将相应的校

正矩阵用单位阵替代即可。

另外一个需要考虑的因素是 ＣＧ迭代算法的初始
值，选择适当的初始图像也有助于算法更快地收敛。在

加入了预处理之后，初始图像选择为一幅零图像即可，因

为经过首次迭代后计算出的图像结果已经是最终结果的

很好的近似；此外选择零图像作为初始值也避免了对像

素值单位的估算。

综上所述，完整的 ＣＧＳＥＮＳＥ重建算法流程如图１
所示，主要包括以下几个步骤。

１）利用采集到的ｋ空间数据，代入到式（９）右侧，将
计算结果输入到ＣＧ算法模块中；
２）ＣＧ算法模块利用步骤１）的输入值和预设的初始

值，迭代生成收敛的结果Ｉ－１ｖｆｉｎａｌ；
３）对迭代结果 Ｉ－１ｖｆｉｎａｌ进行图像强度校正 Ｉ，生成最

终的重建图像。
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图１　ＣＧＳＥＮＳＥ算法重建流程
Ｆｉｇ．１　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＣＧＳＥＮＳＥａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　在步骤 ２）中，每一次迭代计算出的残余量
Ｉ－１ｖｒｅｓｉｄｕｕｍ，根据式（９）的左侧所示，都需要乘以 ＩＥ

ＨＤＥＩ，
重新输入到ＣＧ算法模块中，以进行下一次迭代计算，这
可以用图１中的循环结构表示：Ｉ－１ｖｒｅｓｉｄｕｕｍ首先乘以图像
强度校正矩阵 Ｉ，接下来的 Ｅ操作可以用各通道线圈敏
感度加权 Ｓγ和 ＦＦＴ逆变换（ｉｎｖｅｒｓｅＦＦＴ，ＩＦＦＴ）等效替
代，并对结果进行非笛卡尔重采样；为了最大限度地保

持采集数据一致性，将各通道原始采集数据覆盖对应

的 ｋ空间位置，并进行采样密度校正 Ｄ；经过网格化操
作重新生成笛卡尔 ｋ空间之后，ＥＨ操作可以用 ＦＦＴ变
换和线圈敏感度共轭加权 Ｓγ 等效替代，再进行各通道
结果相加，最后乘以图像强度校正矩阵 Ｉ，结果返回到
ＣＧ算法中。

以上两种方法都是基于 ＳＥＮＳＥ算法进行非笛卡尔
并行成像重建，二者共同的缺点就是需要事先得到准

确的线圈各通道敏感度空间分布，否则将会在重建图

像中残留伪影，降低重建质量。这在一些临床扫描中

比较难获得，特别是在扫描区域内存在较大的密度差

异时，低密度区域很难获得有效的信号，使得该区域内

的线圈敏感度分布估计存在较大误差。由于以上两

种方法对于线圈敏感度分布的依赖性，又发展出了基

于 ＧＲＡＰＰＡ自标定技术的非笛卡尔并行成像重建方
法。

３　ＮｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ

ＣＧＳＥＮＳＥ算法虽然使用了迭代优化方法，避免了
对大重建矩阵的直接计算，但算法时间性能依然相对

较低，相比之下，ＧＲＡＰＰＡ算法直接对 ｋ空间数据进行
线性操作，无需迭代计算，因此算法的时间效率要高很

多。ＧＲＡＰＰＡ算法是由 ＧｒｉｓｗｏｌｄＭ．Ａ．等人［８］于 ２００２

年提出的，并迅速得到了广泛的应用，算法隐式地利用

了线圈敏感度的空间分布信息，无需对线圈敏感度进

行直接测量计算，其核心思想是ｋ空间中未采集的数据
可以通过相邻采集数据的线性加权组合来近似得出。

在此基础上，研究人员又分别提出了针对放射状［２４２５］

和螺旋状［２６２７］非笛卡尔 ｋ空间采样的并行成像重建方
法。

拟合线性加权系数是 ＧＲＡＰＰＡ算法最重要的一
步，系数拟合的准确性直接决定了重建图像的质量。

对于笛卡尔采样ｋ空间，由于未采集数据和采集数据之
间的相对位置关系固定，因此通过全采样的自标定

（ａｕｔｏｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ，ＡＣＳ）区域拟合得到少量几组线
性加权系数即可。但是对于非笛卡尔采样，ｋ空间中不
同位置的未采集数据与相邻采集数据之间的相对位置

关系都是变化的，因此理论上来说，对于每个位置的未

采集数据，根据周围采集数据的位置，都需要一组对

应的加权系数，而在得到这组加权系数时，需要构造

足够数量的与这一相对位置关系相同的拟合数据组

合，以建立超定的线性方程组，使得方程组的解稳定

并且受噪声干扰较小，这成为得到准确加权系数的前

提［３１］。

ＮｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ算法一般通过采集一幅全采
样的ｋ空间作为ＡＣＳ参考数据，以放射状采样模式为例
（螺旋状采样可以通过改造变为放射状采样结构），为了

得到某一点对应的线性加权系数，以该点为中心，在ｋ空
间内沿螺旋方向和读出方向分割出一个区域，如图２中
的实线区域所示，这个区域内的数据之间可以认为近似

满足笛卡尔采样分布，因此各点与周围数据的位置关系

也近似相同，如果分割的区域足够大，就可以获得足够数

量的拟合数据组合，使得线性方程组满足超定条件，获得

最优化的线性加权系数。
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图２　放射状采样的ｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ
重建示意图

Ｆｉｇ．２　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎ
ＧＲＡＰＰＡｗｉｔｈｒａｄｉａｌｓａｍｐｌｉｎｇ

　　但是分割区域大小的选择往往很难实现最优，如果
分割区域太小，就无法获得足够数量的拟合数据组合，导

致计算出的拟合系数不稳定且受噪声影响较大；而如果

分割区域太大，则区域内部的数据就无法满足近似笛卡

尔分布的条件，使得计算出的线性加权系数准确性降低。

为了解决这一问题，可以通过依次采集 ｎ幅不相同的全
采样ｋ空间作为ＡＣＳ参考，如图３中所示，由于这些参考
ｋ空间中在相同分割区域内都可以用来构造同一类的拟
合数据组合，这样就可以将每个分割区域内所需的拟合

数据组合数降低为原来的１／ｎ，从而有效缩小了分割区
域的大小，避免了区域过大产生的误差。在获得了 ｋ空
间中所有位置的线性加权系数后，就可以应用于欠采样

ｋ空间，拟合出其中的未采集数据，进而得到重建图像结
果。

图３　多次ＡＣＳ标定的ｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ重建流程
Ｆｉｇ．３　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅＡＣＳｃａｌｉｂｒａｔｅｄｄａｔａ

　　这类基于 ＧＲＡＰＰＡ的非笛卡尔采样并行成像重建
方法，通常用于 ＭＲＩ心脏或动态扫描，即在成像扫描之
外，单独采集一幅或多幅全采样 ｋ空间数据作为 ＡＣＳ参
考，保证线性加权系数的准确性；在实际成像扫描时，再

使用较高的加速因子提高时间分辨率，从而在较短的时

间内获得所需空间分辨率的图像。

４　ＳＰＩＲｉＴ

ＳＰＩＲｉＴ是利用 ｋ空间数据一致性的迭代重建方
法［２９］，结合了 ＳＥＮＳＥ和 ＧＲＡＰＰＡ算法的优点，保留了
ＧＲＡＰＰＡ算法自标定、各通道单独重建的特点，避免对线
圈敏感度分布直接测量和运算，同时借鉴了 ＳＥＮＳＥ算法
中针对 ｋ空间非笛卡尔采样的处理方法，依旧将并行成
像重建问题转化为最优化问题来进行迭代求解，同时可

以方便地与正则化、压缩感知等方法进一步结合。

ＳＰＩＲｉＴ算法的依据是 ｋ空间数据自身的一致性，包括校
准一致性和数据采集一致性，以构建优化问题目标方程。

传统的ＧＲＡＰＰＡ算法中，在生成 ｋ空间中未采集数

据时，只用到了相邻的采集数据。ＳＰＩＲｉＴ算法拓展了这
一思路，认为 ｋ空间中任意位置的数据总是可以通过相
邻数据的线性加权叠加来进行拟合，而不考虑这些数据

是否被采集，因此建立起校准一致性方程：

ｘ＝Ｇｘ （１０）
式中：ｘ是要求解出的完整的各通道笛卡尔形式 ｋ空间
数据；Ｇ代表线性拟合系数矩阵，通过ｋ空间中全采样的
ＡＣＳ区域拟合得出，并且由于每一点的拟合模式都相同，
因此只需计算一组拟合系数即可。式（１０）直观的含义
是，如果ｘ是要求解的真实ｋ空间数据，那么通过相邻数
据对ｘ中每一点进行拟合得到的结果就是ｘ本身。

只利用式（１０）是无法对 ｘ求解的，还需要一个约束
条件，很自然地想到可以利用采集数据对 ｘ进行约束，
即：求解出的ｘ中，与实际采样数据对应的部分应该尽量
保持一致性，从而建立起数据采集一致性方程：

ｙ＝Ｄｘ （１１）
式中：ｙ代表实际采集的 ｋ空间数据，可以是任意采样模
式，Ｄ代表从完整 ｋ空间 ｘ中采样出数据 ｙ的操作。利
用式（１０）和（１１）可以建立起非笛卡尔并行成像重建问
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题的最优化目标函数：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ（Ｇ－Ｉ）ｘ２　ｓ．ｔ．Ｄｘ－ｙ２≤ε （１２）
式中：Ｄｘ－ｙ２≤ε是约束条件，ε用来控制数据一致性的
误差。式（１２）可以改写成更常见的无约束拉格朗日形式：

ａｒｇｍｉｎ
ｘ
Ｄｘ－ｙ２＋λ（ε）（Ｇ－Ｉ）ｘ２ （１３）

式中：λ通常取经验值，用来平衡校准一致性和数据采集
一致性的权重。式（１３）所示的最优化问题可以利用 ＣＧ
算法迭代求解，优化目标函数的梯度表达式为：

Δ

ｘ｛Ｄｘ－ｙ２＋λ（Ｇ－Ｉ）ｘ２｝＝２Ｄ（Ｄｘ－ｙ）＋

２λ（Ｇ －Ｉ）（Ｇ－Ｉ）ｘ （１４）
式中：Ｄ和Ｇ分别是Ｄ和Ｇ的逆操作。由于ｙ是非笛
卡尔采样，在考虑数据采集一致性时，依然需要利用网格

算法实现笛卡尔和非笛卡尔 ｋ空间之间的转换，即利用
卷积重采样操作实现从笛卡尔到非笛卡尔 ｋ空间的变
换，利用卷积网格化操作实现非笛卡尔到笛卡尔 ｋ空间
的变换。完整的ＳＰＩＲｉＴ算法流程如图４所示，主要包括
以下几个步骤。

１）综合考虑核函数大小、残留伪影等因素，选择合适
的卷积核函数，并确定采样矩阵Ｄ；
２）确定校准系数拟合方式，并通过全采样的 ＡＣＳ数

据，拟合得到一组线性加权系数，生成拟合矩阵Ｇ；
３）利用ＣＧ算法对式（１３）进行迭代求解，得到最优

化的收敛结果ｘ；
４）将ｘ进行Ｆｏｕｒｉｅｒ逆变换生成各通道图像，并乘以

卷积核函数的 Ｆｏｕｒｉｅｒ逆变换以消除网格算法产生的额
外加权分布，再通道合并（ｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｓ，ＳＯＳ）生成最终
的重建结果。

图４　ＳＰＩＲｉＴ算法重建流程
Ｆｉｇ．４　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＳＰＩＲｉＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图４所示的ＳＰＩＲｉＴ算法流程中，目标函数的梯度是
根据式（１４）来进行计算的，首先选择一个适当的迭代算
法输入ｘ，代表全采样的笛卡尔 ｋ空间数据，然后分为左
右两个通路：经过左侧通路完成数据采集一致性的计算，

先经过Ｄ变换到非笛卡尔分布，与实际采样数据 ｙ相减
得到ｙ－Ｄｘ，再经过Ｄ变换回笛卡尔分布得到 Ｄ（ｙ－
Ｄｘ）；经过右侧完成校准一致性的计算，先经过Ｇ变换对
ｘ自身进行拟合并求差值，得到 Ｇｘ－ｘ＝（Ｇ－Ｉ）ｘ，再经
过Ｇ变换并求差值，得到（Ｇ －Ｉ）（Ｇ－Ｉ）ｘ，最终乘以
权重系数λ，与左侧计算结果相加后送入ＣＧ模块。

上述ＳＰＩＲｉＴ算法在进行 ｋ空间内的网格算法操作
时，为了减少卷积核函数的通带纹波，需要增加卷积核函

数的大小，同时要配合ｋ空间过采样，来弥补卷积插值运
算的误差，这就不可避免地加大了每次迭代计算的运算

量。一个改进的办法是，迭代算法的初始输入和最终输

出都为各通道的图像域结果，使用非均匀 ＦＦＴ（ｎｏｎ
ｕｍｉｆｏｒｍＦＦＴ，ＮＵＦＦＴ）［３２］实现图像域与非笛卡尔 ｋ空间
之间的变换Ｄ和Ｄ，并且在进行校准一致性计算时，无
需再对每一点进行卷积拟合计算，只需将图像数据直接

乘以拟合矩阵Ｇ和Ｇ的ＩＦＦＴ变换即可，这可以大大减
少算法的计算量，配合ＧＰＵ并行计算可以进一步提高算
法时间性能。

５　压缩感知

前面介绍了几种用于非笛卡尔并行成像的具体重建

算法，有一个共同的特点：都显示或隐式地用到了线圈敏

感度的空间分布。但压缩感知技术从一个完全不同的角

度来处理欠采样ｋ空间的图像重建问题利用ＭＲＩ图像的
稀疏变换特性。因为ＭＲＩ图像本身也是一类图像信号，可
以利用图像压缩技术进行压缩存储和传输，因此可以很自

然地想到，既然压缩后能够保留重构原始图像的绝大部分

信息，那么在图像采集时，能否只采集少量必要的信息用

于图像重建，以达到减少数据采集量、缩短成像时间的目

的呢？压缩感知技术对上述问题给出了肯定的答案。

压缩感知是近十年发展起来的新型数据采样理论框

架［３３３８］，将传统的信号采集问题转换为信息采集，可以用

远低于Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定理要求的速率实现信息采集，并不
失真地恢复出原始信号。压缩感知的理论指出，只要信

号在某个变换空间域内是稀疏的，就可以使用一个与稀

疏变换不相关的观测矩阵，将变换所得的高维信号投影

到一个低维空间上，然后利用优化求解的方法，从这些少

量的投影信息中高概率地重构出原始信号［３９］，其理论框

架如图５所示。ＬｕｓｔｉｎｇＭ等人［４０］于２００７年将压缩感知
理论框架应用于ＭＲＩ加速采集成像，建立起随机欠采样
笛卡尔 ｋ空间的图像重建流程，但该流程可以很容易地
推广到非笛卡尔ｋ空间的情形。
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图５　压缩感知理论框架
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ

压缩感知理论中定义了３个数据空间，即信号空间、
稀疏变换空间和低维投影空间。在 ＭＲＩ中，图像域和 ｋ
空间域分别对应于信号空间和低维投影空间，从而可以

通过少量投影空间数据即 ｋ空间欠采样，不失真地恢复
出信号空间，实现图像重建。根据压缩感知理论要求，

ＭＲＩ并行重建问题必须包括如下３个内容。
１）ＭＲＩ图像在稀疏变换域内具有稀疏性：在某些

ＭＲＩ图像如血管图像中，其图像域就具有良好的稀疏特
性，此时可以将空间有限差分或者直接恒等变换作为稀

疏变换；大部分 ＭＲＩ图像在图像域不具备稀疏特性，但
仍然可以通过其他变换如离散余弦变换或者小波变换等

获得图像的稀疏变换表示。找到信号最佳的稀疏变换域

是压缩感知理论应用的基础和前提，选择合适的稀疏变

换域才能保证变换的稀疏度，从而保证信号的恢复精度。

如何根据不同的应用场景选择最优的稀疏变换，得到信

号的最稀疏表示，仍然是有待研究的问题。

２）观测矩阵与稀疏变换不相关：压缩感知中观测矩
阵的目的是将稀疏变换域内的高维信号投影到一个低维

空间中，保证原始信号中的信息不受破坏，也就是不会把

两个不同的稀疏变换结果映射到同一个采样集合中。由

于在ＭＲＩ中图像域和 ｋ空间域固定满足傅里叶变换性
质，因此只能通过构造ｋ空间采样模式来满足这一要求，
使得在图像域产生不相关的伪影。最直观的方法是通过

对ｋ空间完全随机采样，但是这种方法不仅没有必要，而
且受到硬件和生理条件限制也难以实现，所以在实际情

况中，对于笛卡尔采样，可以只对相位编码步数进行随机

欠采样，从而仅在一个方向上产生不相关的伪影；相比之

下，非笛卡尔欠采样的图像域伪影更加复杂，能够在各个

方向产生不相关性，从而在稀疏变换域内产生的扰动更

加接近于噪声，提高图像重建的精度。

３）原始图像的优化求解：在满足以上两个条件的前
提下，可以将图像重建转化为带约束条件的最优化问题。

假设ｘ是重建出的图像信息，Ψ表示一类稀疏变换，Ｆｕ
表示与 ｋ空间欠采样模式对应的傅里叶变换，从而最优
化问题的目标方程为：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ ψｘ１　ｓ．ｔ． Ｆｕｘ－ｙ２ ＜ε （１５）
式中：ｙ是实际采集得到的 ｋ空间数据，ε用来控制重建
图像与采样数据之间的误差，式（１５）的直观解释是在满
足采集数据一致性的前提条件下，使图像在变换域实现

最稀疏。这是一个凸优化问题，可以方便地简化为线性

规划问题，目前已经有多种算法可以用来求解上述最优

化问题，常用的有凸集投影法［３４］（ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｏｎｔｏｃｏｎｖｅｘ
ｓｅｔｓ，ＰＯＣＳ）、迭代软阈值［４１４３］、重加权迭代最小二乘

法［４４］、非线性共轭梯度法［３６］等。

压缩感知技术可以方便的与目前已有的基于迭代优

化的非笛卡尔并行成像算法相结合，以达到更佳的重建

结果，只需将图像最稀疏约束条件加入原先的优化目标

方程。以ＳＰＩＲｉＴ算法为例，在加入了压缩感知约束条件
之后变为１ＳＰＩＲｉＴ［４５４６］，其优化目标方程为：

ｍｉｎｉｍｉｚｅｘ　Ｊｏｉｎｔ１（ψｘ）
ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ　Ｆｕｘ＝ｙ

Ｇｘ＝ｘ （１６）
式中：Ｊｏｉｎｔ１表示联合１２范数，选择小波变换作为稀
疏变换Ψ。利用ＰＯＣＳ算法对式（１６）优化目标方程进行
求解的算法流程如图６所示。

图６　１ＳＰＩＲｉＴＰＯＣＳ算法流程
Ｆｉｇ．６　Ｆｌｏｗｃｈａｔｏｆ１ＳＰＩＲｉＴＰＯＣＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图６中的 Ｇ代表校准一致性操作，即将图像数据
直接乘以拟合矩阵的 ＩＦＦＴ变换，Ｗ代表软阈值小波分
解重构，Ｆ代表数据采集一致性操作，即将原始采样数
据覆盖对应的 ｋ空间位置。每次迭代输出结果 ｘｋ＋１都
返回算法输入端，继续进行下一次迭代，直到 ＰＯＣＳ算
法收敛。

压缩感知理论尚处于快速发展阶段，很多问题仍需

进一步的研究探索，但是已经看到了广阔的应用前景。

将压缩感知与传统的并行成像技术相结合，可以进一步

提升ｋ空间欠采样度，在保留重建质量的前提下，实现更
加快速的成像速度。

６　结论与展望

本文总结了几种具有代表性的非笛卡尔并行成像重

建技术，其中ＳＥＮＳＥ将并行成像重建问题转化为线性方
程组的求解，通过对构造的编码矩阵求逆，直接获得通道
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合并后的重建图像；由于在编码矩阵求广义逆计算时需

要完成巨大的计算量，ＣＧＳＥＮＳＥ在 ＳＥＮＳＥ的基础上首
次引入了迭代优化思路，并通过将编码矩阵进行等效操

作，一定程度降低了算法的时间复杂度。在线圈敏感度

空间分布可以准确获取的情况下，这两种方法都能获得

最优的重建结果，但是在实际临床扫描时，线圈敏感度测

量不仅会占用额外的扫描时间，测量得到的线圈敏感度

分布也往往存在较大的误差，这会在重建图像中带来残

留伪影，同时二者的较长的重建时间也制约了进一步的

应用。虽然目前临床上不使用线圈敏感度直接测量的并

行成像重建方法，ＳＥＮＳＥ作为非笛卡尔并行 ＭＲＩ成像重
建技术研究的基础，依旧有必要进行深入学习了解，而

ＣＧＳＥＮＳＥ引入的迭代优化仍然是目前非笛卡尔并行成
像重建技术中重要的算法思路。ＮｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎＧＲＡＰＰＡ
是在目前临床上广泛应用的 ＧＲＡＰＰＡ算法基础上衍生
而来，利用自标定方法对欠采样ｋ空间进行直接填充，避
免了迭代计算，从而大大提升了算法的时间性能，但是只

能针对特定非笛卡尔ｋ空间模式（放射状或者螺旋状）采
用笛卡尔近似分割，而在分割区域大小的选择时往往很

难实现最优，使得算法的鲁棒性降低，同时由于需要一幅

或多幅全采样的 ＡＣＳ数据，占用了额外的扫描时间，进
一步限制了临床应用场景。ＳＰＩＲｉＴ结合了 ＳＥＮＳＥ和
ＧＲＡＰＰＡ二者的优点，利用 ｋ空间自身的校准一致性和
数据采集一致性分别构造优化目标方程，通过自标定避

免了对线圈敏感度的直接测量，提高了算法的鲁棒性，利

用迭代优化的方法可以方便地与其他约束条件相结合获

得最优解，在高加速因子的并行成像时可以获得更高信

噪比的重建图像，代表了ＳＥＮＳＥ和ＧＲＡＰＰＡ两类并行成
像技术的融合，配合ＧＰＵ并行计算还可以进一步降低算
法的时间消耗［４６４８］，具有良好的应用前景。压缩感知技

术则从图像的稀疏变换特性来实现任意欠采样ｋ空间的
图像重建，通过构造图像在变换域的最稀疏表示，不失真

的恢复出原始图像，目前仍处于快速发展阶段；由于非笛

卡尔采样的图像域伪影沿各个方向不相关，更加适用于

压缩感知技术，配合传统的基于最优迭代方法的非笛卡

尔并行成像重建算法，已经获取了相当多令人欣喜的成

果［４９５６］，在未来也将继续成为研究人员关注的焦点。各

种重建技术的对比如表１所示。

表１　各种非笛卡尔并行成像重建算法对比
Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法名称 作者 年份 求解域 算法模式 标定 采样模式 特点 不足

ＳＥＮＳＥ ＰｒｕｅｓｓｍａｎｎＫ．Ｐ．等人 １９９９年 图像域 非迭代 线圈敏感度 任意模式 算法简单易实现
计算量巨大，

依赖于线圈敏感度

ＣＧＳＥＮＳＥ ＰｒｕｅｓｓｍａｎｎＫ．Ｐ．等人 ２００１年 图像域 迭代 线圈敏感度 任意模式
对编码矩阵

进行等效操作
依赖于线圈敏感度

ｎｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎ
ＧＲＡＰＰＡ

ＧｒｉｓｗｏｌｄＭ．Ａ．等人
２００３～
２０１１年

ｋ空间域 非迭代 自标定
放射状／
螺旋状

算法时间性能高
近似计算，

难以实现最优分割

ＳＰＩＲｉＴ ＬｕｓｔｉｎｇＭ等人 ２０１０年
图像域／ｋ
空间域

迭代 自标定 任意模式
既可在图像域

也可在ｋ空间域计算
时间性能仍需提高

压缩感知 ＬｕｓｔｉｎｇＭ等人 ２００７年 图像域 迭代 稀疏变换 任意模式 全新重建思路
图像最稀疏表示

仍有待研究

　　非笛卡尔并行成像结合了非笛卡尔采样和并行成像
技术的优点，具有更高的ｋ空间覆盖效率、更有效的梯度
系统性能和更低的图像伪影，从而可以实现更高的加速

因子。相比传统的笛卡尔采样，这一技术在 ｋ空间采集
策略，以及重建算法方面都提出了新的更高的要求，在本

文介绍的几种典型的非笛卡尔并行成像重建算法基础

上，以及近年来发展迅速的压缩感知理论框架，都将推动

非笛卡尔并行成像重建技术进一步往实用化方向发展，

在磁共振加速采集的应用需求驱动下，这一领域将继续

成为研究的热点。

参考文献

［１］　ＫＥＬＴＯＮＪＲ，ＭＡＧＩＮ Ｒ Ｌ，ＷＲＩＧＨＴＳＭ．Ａｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒｒａｐｉｄｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｒｅｃｅｉｖｅｒｃｏｉｌｓ［Ｃ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＭＲＭ８ｔｈＡｎｎｕａｌ

Ｍｅｅｔｉｎｇ，１９８９：１１７２．
［２］　ＳＯＤＩＣＫＳＯＮ Ｄ Ｋ， ＭＡＮＮＩＮＧ Ｗ Ｊ． Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ

ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｏｆｓｐａｔｉａｌｈａｒｍｏｎｉｃｓ（ＳＭＡＳＨ）：Ｆａｓｔｉｍａｇｉｎｇ
ｗｉｔｈｒａｄｉｏｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｉｌａｒｒａｙｓ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅ
ｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，１９９７，３８（４）：５９１６０３．

［３］　ＰＲＵＥＳＳＭＡＮＮＫＰ，ＷＥＩＧＥＲＭ，ＳＣＨＥＩＤＥＧＧＥＲＭ
Ｂ，ｅｔａｌ．ＳＥＮＳＥ：ＳｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｅｎｃｏｄｉｎｇｆｏｒｆａｓｔＭＲＩ［Ｊ］．
ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，１９９９，４２（５）：
９５２９６２．

［４］　ＪＡＫＯＢＰＭ，ＧＲＩＳＷＯＬＤＭＡ，ＥＤＥＬＭＡＮＲＲ，ｅｔａｌ．
ＡＵＴＯＳＭＡＳＨ：ＡｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒＳＭＡＳＨ
ｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＭａｔｅｒｉａｌｉｎＰｈｙｓｉｃｓ，
ＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＭｅｄｉｃｉｎｅ，１９９８，７（１）：４２５４．

［５］　ＧＲＩＳＷＯＬＤＭＡ，ＪＡＫＯＢＰＭ，ＨＥＩＤＥＭＡＮＮＲＭ，



２００４　 仪　器　仪　表　学　报 第 ３８卷

ｅｔａｌ． Ｐａｒａｌｌｅｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌｉｚｅｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｉｅｓ
（ＰＩＬＳ）［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０００，
４４（４）：６０２６０９．

［６］　ＨＥＩＤＥＭＡＮＮＲ Ｍ，ＧＲＩＳＷＯＬＤ Ｍ Ａ，ＨＡＡＳＥＡ，
ｅｔａｌ． ＶＤＡＵＴＯＳＭＡＳＨ ｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］． Ｍａｇｎｅｔｉｃ
ＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００１，４５（６）：１０６６１０７４．

［７］　ＧＲＩＳＷＯＬＤＭＡ，ＪＡＫＯＢＰＭ，ＨＥＩＤＥＭＡＮＮＲＭ，
ｅｔａｌ． Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｕｔｏｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｐａｒａｌｌｅｌ
ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓ（ＧＲＡＰＰＡ）［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２００２，４７（６）：１２０２１２１０．

［８］　ＷＡＮＧＺ，ＷＡＮＧ Ｊ，ＤＥＴＲＥ ＪＡ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｄａｔａ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒＧＲＡＰＰＡ［Ｊ］． Ｍａｇｎｅｔｉｃ
ＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００５，５４（３）：７３８７４２．

［９］　ＨＵＯＤ，ＷＩＬＳＯＮＤＬ．ＲｏｂｕｓｔＧＲＡＰＰＡｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｉｔｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，
２００８，２７（６）：１４１２１４２０．

［１０］　ＮＡＮＡＲ，ＨＵＸ．Ｄａｔａｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｃｒｉｔｅｒｉｏｎｆｏｒｓｅｌｅｃｔｉｎｇ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｋｓｐａｃｅｂａｓｅｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｉｎｐａｒａｌｌｅｌ
ｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，
２０１０，２８（１）：１１９１２８．

［１１］　ＣＨＡＮＧＹ，ＬＩＡＮＧＤ，ＹＩＮＧＬ．ＮｏｎｌｉｎｅａｒＧＲＡＰＰＡ：Ａ
ｋｅｒｎｅｌａｐｐｒｏａｃｈｔｏｐａｒａｌｌｅｌＭＲＩｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１２，６８（３）：
７３０７４０．

［１２］　ＹＩＮＧＬ，ＳＨＥＮＧ Ｊ．Ｊｏｉｎｔｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎＳＥＮＳＥ（ＪＳＥＮＳＥ）［Ｊ］．Ｍａｇｎｅｔｉｃ
ＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００７，５７（６）：１１９６１２０２．

［１３］　ＵＥＣＫＥＲＭ，ＬＡＩＰ，ＭＵＲＰＨＹＭＪ，ｅｔａｌ．ＥＳＰＩＲｉＴ
ＡｎｅｉｇｅｎｖａｌｕｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏａｕｔｏｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇｐａｒａｌｌｅｌＭＲＩ：
ＷｈｅｒｅＳＥＮＳＥｍｅｅｔｓＧＲＡＰＰＡ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅ
ｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１４，７１（３）：９９０１００１．

［１４］　ＭＥＹＥＲＣＨ，ＨＵＢＳ，ＮＩＳＨＩＭＵＲＡＤＧ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔ
ｓｐｉｒａｌｃｏｒｏｎａｒｙａｒｔｅｒｙｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅ
ｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，１９９２，２８（２）：２０２２１３．

［１５］　ＧＬＯＶＥＲＧＨ，ＰＡＵＬＹＪＭ．Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆｍｏｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｉｎＭＲＩ［Ｊ］．
ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，１９９２，２８（２）：
２７５２８９．

［１６］　ＰＩＰＥＪＧ．ＭｏｔｉｏｎｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈＰＲＯＰＥＬＬＥＲＭＲＩ：
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｈｅａｄｍｏｔｉｏｎａｎｄｆｒｅｅｂｒｅａｔｈｉｎｇｃａｒｄｉａｃ
ｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，１９９９，
４２（５）：９６３９６９．

［１７］　ＫＡＴＨＥＲＩＮＥＬＷ，ＪＥＳＳＥＩＨ，ＭＡＲＫＡＧ，ｅｔａｌ．
ＮｏｎＣａｒｔｅｓｉａｎｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊ
Ｍａｇｎ．Ｒｅｓｏｎ．Ｉｍａｇｉｎｇ，２０１４，４０（５）：１０２２１０４０．

［１８］　ＳＣＨＡＥＦＦＴＥＲ Ｔ，ＷＥＩＳＳＳ，ＥＧＧＥＲＳ Ｈ，ｅｔａｌ．
Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂａｌａｎｃｅｄｆａｓｔｆｉｅｌｄｅｃｈｏｆｏｒ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｒｅａｌｔｉｍｅｃａｒｄｉａｃｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．Ｍａｇｎｅｔｉｃ
ＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００１，４６（６）：１２３８１２４１．

［１９］　ＰＥＴＥＲＳＤＣ，ＲＯＨＡＴＧＩＰ，ＢＯＴＮＡＲＲＭ，ｅｔａｌ．
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇｒａｄｉａｌｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇａｒｔｉｆａｃｔｓｆｏｒｃａｒｄｉａｃ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，
２００６，５５（２）：３９６４０３．

［２０］　ＰＲＵＥＳＳＭＡＮＮＫＰ，ＷＥＩＧＥＲＭ，ＢＯＲＮＥＲＴＰ，ｅｔａｌ．
Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｅｎｃｏｄｉｎｇｗｉｔｈａｒｂｉｔｒａｒｙｋｓｐａｃｅ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００１，
４６（４）：６３８６５１．

［２１］　ＧＲＩＳＷＯＬＤＭ，ＨＥＩＤＥＭＡＮＮ Ｒ，ＪＡＫＯＢＰ．Ｄｉｒｅｃｔ
ｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｒａｄｉａｌｌｙｓａｍｐｌｅｄｄａｔａ
ｕｓｉｎｇＧＲＡＰＰＡｗｉｔｈｒｅｌａｔｉｖｅｓｈｉｆｔｓ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ１１ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆＩＳＭＲＭ，２００３：２３４９．

［２２］　ＳＥＩＢＥＲＬＩＣＨＮ，ＥＨＳＥＳＰ，ＤＵＥＲＫＪ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｒａｄｉａｌＧＲＡＰＰＡｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｆｒｅｅｂｒｅａｔｈｉｎｇ
ｃａｒｄｉａｃｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，
２０１１，６５（２）：４９２５０５．

［２３］　ＨＥＩＤＥＭＡＮＮＲＭ，ＧＲＩＳＷＯＬＤＭＡ，ＳＥＩＢＥＲＬＩＣＨＮ，
ｅｔａｌ．Ｄｉｒｅｃｔｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｆｏｒｓｐｉｒａｌ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｕｓｉｎｇＧＲＡＰＰＡ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２００６，５６（２）：３１７３２６．

［２４］　ＳＥＩＢＥＲＬＩＣＨＮ，ＬＥＥＧ，ＥＨＳＥＳＰ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｃａｒｄｉａｃｉｍａｇｉｎｇｕｓｉｎｇｔｈｒｏｕｇｈｔｉｍｅ
ｓｐｉｒａｌＧＲＡＰＰＡ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，
２０１１，６６（６）：１６８２１６８８．

［２５］　ＬＵＳＴＩＧ Ｍ，ＰＡＵＬＹ ＪＭ． ＳＰＩＲｉＴ： Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅｌｆ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍａｒｂｉｔｒａｒｙｋ
ｓｐａｃｅ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１０，
６４（２）：４５７４７１．

［２６］　ＥＧＧＥＲＳＨ，ＢＯＥＲＮＥＲＴＰ，ＢＯＥＳＩＧＥＲＰ．Ｒｅａｌｔｉｍｅ
ｐａｒｔｉａｌ ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｐｉｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌｉｚｅｄ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｉｅｓ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇ
ｏｆＩＳＭＲＭ，２００１：１７７２．

［２７］　ＬＩＵＣ，ＢＡＭＭＥＲＲ，ＭＯＳＥＬＥＹＭＥ．Ｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｉｎｇ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｏｒａｒｂｉｔｒａｒｙｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｕｓｉｎｇｋｓｐａｃｅ
ｓｐａｒｓｅｍａｔｒｉｃｅｓ（ｋＳＰＡ）［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２００７，５８（６）：１１７１１１８１．

［２８］　ＹＥＨＥＮ，ＭＣＫＥＮＺＩＥＣＡ，ＯＨＬＩＧＥＲＭＡ，ｅｔａｌ．
Ｐａｒａｌｌｅｌｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｒａｄｉｕｓ
ｉｎｋｓｐａｃｅ（ＰＡＲＳ）：Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｋｓｐａｃｅｌｏｃａｌｉｔｙｉｎｒａｄｉｏｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｉｌｅｎｃｏｄｅｄ
ｄａｔａ［Ｊ］． Ｍａｇｎｅｔｉｃ Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２００５，
５３（６）：１３８３１３９２．



　第８期 吴振洲 等：非笛卡尔并行磁共振成像重建技术研究新进展 ２００５　

［２９］　ＳＡＭＳＯＮＯＶＡＡ，ＢＬＯＣＫＷＦ，ＡＲＵＮＡＣＨＡＬＡＭＡ，
ｅｔａｌ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｌｏｃａｌｌｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｋｓｐａｃｅｂａｓｅｄ
ｐａｒａｌｌｅｌＭＲＩ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，
２００６，５５（２）：４３１４３８．

［３０］　ＨＵＰ，ＭＥＹＥＲＣ．ＢＯＳＣＯ：Ｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ［Ｃ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＩＳＭＲＭ，
２００６：１０．

［３１］　ＤＥＳＨＭＡＮＥＡ，ＧＵＬＡＮＩＶ，ＧＲＩＳＷＯＬＤＭＡ，ｅｔａｌ．
ＰａｒａｌｌｅｌＭＲｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅ
Ｉｍａｇｉｎｇ，２０１２，３６（１）：５５７２．

［３２］　ＦＥＳＳＬＥＲ Ｊ， ＳＵＴＴＯＮ Ｂ． Ｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍ ｆａｓｔＦｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｕｓｉｎｇ ｍｉｎｍａｘ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００３，５１（２）：
５６０５７４．

［３３］　ＣＡＮＤ?ＳＥＪ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓａｍｐｌｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｇｒｅｓｓｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃｉａｎｓ，２００６，
１７（２）：１４３３１４５２．

［３４］　ＣＡＮＤ?ＳＥＪ，ＲＯＭＢＥＲＧＪＫ．Ｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍ
ｒａｎｄｏｍ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ［Ｃ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＳＰＩＥ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｍａｇｉｎｇＩＩＩ，２００４，５６７４：７６８６．

［３５］　ＣＡＮＤ?ＳＥＪ，ＲＯＭＢＥＲＧＪＫ，ＴＥＲＥＮＣＥＴ．Ｒｏｂｕｓｔ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ：Ｅｘａｃｔｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍ
ｈｉｇｈｌｙｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００６，５２（２）：
４８９５０９．

［３６］　ＣＡＮＤ?Ｓ Ｅ Ｊ， ＲＯＭＢＥＲＧ Ｊ． Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｒｏｂｕｓｔ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌｌｙ ｓｐａｒｓｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔ．Ｍａｔｈ，
２００６，６（２）：２２７２５４．

［３７］　ＤＯＮＯＨＯ Ｄ Ｌ． Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００６，５２（４）：
１２８９１３０６．

［３８］　ＤＯＮＯＨＯＤＬ，ＴＳＡＩＧＹ．Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，８６（３）：５４９５７１．

［３９］　石光明，刘丹华，高大化，等．压缩感知理论及其研
究进展［Ｊ］．电子学报，２００９，３７（５）：１０７０１０８１．
ＳＨＩＧＭ，ＬＩＵＤＨ，ＧＡＯＤＨ，ｅｔａｌ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ｔｈｅｏｒｙａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．Ａｃｔａ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００９，３７（５）：１０７０１０８１．

［４０］　ＬＵＳＴＩＮＧＭ，ＤＯＮＯＨＯＤ，ＰＡＵＬＹＪＭ．ＳｐａｒｓｅＭＲＩ：
ＴｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｆｏｒｒａｐｉｄＭＲ
ｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００７，
５８（６）：１１８２１１９５．

［４１］　ＤＡＵＢＥＣＨＩＥＳＩ，ＤＥＦＲＩＳＥＭ，ＭＯＬＣＤ．Ａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌｉｎｅａｒｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈａ

ｓｐａｒｓｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ［Ｊ］．Ｃｏｍｍ．ＰｕｒｅＡｐｐｌ．Ｍａｔｈ．，
２００４，５７（１１）：１４１３１４５７．

［４２］　ＳＴＡＲＣＫ Ｊ Ｌ， ＥＬＡＤ Ｍ， ＤＯＮＯＨＯ Ｄ． Ｉｍａｇｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｉａ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄａｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００５，１４（１０）：
１５７０１５８２．

［４３］　ＥＬＡＤＭ，ＭＡＴＡＬＯＮＢ，ＺＩＢＵＬＥＶＳＫＹＭ．Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ａｎｄｓｕｂｓｐａｃｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｌｉｎｅａｒｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ
ｗｉｔｈ ｎｏｎｑｕａｄｒａｔｉｃ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ ＆
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＨａｒｍｏｎｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，２００７，２３（３）：
３４６３６７．

［４４］　ＤＯＮＯＨＯＤＬ，ＥＬＡＤＭ，ＴＥＭＬＹＡＫＯＶＶＮ．Ｓｔａｂｌｅ
ｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆｓｐａｒｓｅｏｖｅｒｃｏｍｐｌｅｔｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆｎｏｉｓｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｔｈｅｏｒｙ，２００６，５２（１）：６１８．

［４５］　ＬＡＩＰ，ＬＵＳＴＩＧＭ，ＢＲＡＵＡ，ｅｔａｌ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＳＰＩＲｉＴ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ（ＥＳＰＩＲｉＴ） ｆｏｒｈｉｇｈｌｙａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ３Ｄ
ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃＭＲＩｗｉｔｈｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｓｅｎｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆ
ＩＳＭＲＭ，２０１０：３４５．

［４６］　ＭＵＲＰＨＹＭ，ＡＬＬＥＹＭ，ＤＥＭＭＥＬＪ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔ
ＳＰＩＲｉＴ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｉｎｇ ＭＲＩ：
Ｓｃａｌａｂｌｅｐａｒａｌｌｅｌｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｃｌｉｎｉｃａｌｌｙｆｅａｓｉｂｌｅ
ｒｕｎｔｉｍｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄ．Ｉｍａｇｉｎｇ，
２０１２，３１（６）：１２５０１２６２．

［４７］　ＳＡＹＢＡＳＩＬＩＨ，ＨＥＲＺＫＡＤＡ，ＢＡＲＫＡＵＳＫＡＳＫ，ｅｔａｌ．
Ｍｕｌｔｉｎｏｄｅ，ｍｕｌｔｉＧＰＵｒａｄｉａｌＧＲＡＰＰＡｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｏｒ
ｏｎｌｉｎｅ，ｒｅａｌｔｉｍｅ，ｌｏｗｌａｔｅｎｃｙＭＲＩ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２１ｓｔＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆＩＳＭＲＭ，２０１３：１８５．

［４８］　ＳＡＹＢＡＳＩＬＩＨ，ＨＥＲＺＫＡＤ，ＳＥＩＢＥＲＬＩＣＨＮ，ｅｔａｌ．
ＬｏｗｌａｔｅｎｃｙｒａｄｉａｌＧＲＡＰＰＡｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉ
ｃｏｒｅＣＰＵｓａｎｄｇｅｎｅｒａｌｐｕｒｐｏｓｅＧＰＵｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ｃ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆＩＳＭＲＭ，
２０１２：２５５４．

［４９］　ＨＵＡＮＧＦ，ＣＨＥＮＹ，ＹＩＮＷ，ｅｔａｌ．Ａｒａｐｉｄａｎｄｒｏｂｕｓｔ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｅｎｃｏｄｉｎｇｗｉｔｈｓｐａｒｓｉｔｙ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ：Ｓｅｌｆｆｅｅｄｉｎｇｓｐａｒｓｅｓｅｎｓｅ［Ｊ］．Ｍａｇｎｅｔｉｃ
ＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１０，６４（４）：１０７８１０８８．

［５０］　ＯＴＡＺＯＲ，ＫＩＭ Ｄ，ＡＸＥＬＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇａｎｄ ｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｉｎｇｆｏｒｈｉｇｈｌｙ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆｉｒｓｔｐａｓｓ ｃａｒｄｉａｃ ｐｅｒｆｕｓｉｏｎ ＭＲＩ［Ｊ］．
ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１０，６４（３）：
７６７７７６．

［５１］　ＨＵＡＮＧＦ，ＬＩＮＷ，ＤＵＥＮＳＩＮＧＧＲ，ｅｔａｌ．Ｋｔｓｐａｒｓｅ
ＧＲＯＷＬ：Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｉａｌｌｙｐａｒａｌｌｅｌ



２００６　 仪　器　仪　表　学　报 第 ３８卷

ｉｍａｇｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｉｎｋｔｓｐａｃｅｕｓｉｎｇ
ｆｌｅｘｉｂｌｅｖｉｒｔｕａｌｃｏｉｌ［Ｊ］． Ｍａｇｎｅｔｉｃ Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｎ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１２，６８（３）：７７２７８２．

［５２］　ＦＥＮＧＬ，ＳＲＩＣＨＡＩＭ Ｂ，ＬＩＭ ＲＰ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｌｙ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｒｅａｌｔｉｍｅ ｃａｒｄｉａｃ ｃｉｎｅ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ｋｔ
ＳＰＡＲＳＥＳＥＮＳＥ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，
２０１２，７０（１）：６４７４．

［５３］　ＺＨＯＵＹ，ＣＨＡＮＧＹ，ＬＩＡＮＧＤ，ｅｔａｌ．ＫｔＣＳＰＩ：Ａ
ｄｙｎａｍｉｃＭＲＩｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｄｆｏｒｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｐａｒａｌｌｅｌｉｍａｇｉｎｇ［Ｃ］．ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１２，
８８（１）：４１０４１３．

［５４］　ＺＨＯＵ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｙ， ＹＩＮＧ Ｌ． Ａ ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏｄｙｎａｍｉｃＭＲＩｆｒｏｍｈｉｇｈｌｙ
ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｅｄｄａｔｅ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１３，１２（４）：３１０３１３．

［５５］　ＧＥＥＴＨＡＮＡＴＨＳ，ＲＥＤＤＹＲ，ＫＯＮＡＲＡＳ，ｅｔａｌ．
ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇＭＲＩ：Ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＣｒｉｔｉｃａｌＲｅｖｉｅｗｓ
ｉｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，４１（３）：１８３２０４．

［５６］　张久明，郭树旭，王淼石，等．压缩感知自动校准并
行成像重建算法［Ｊ］．计算机应用，２０１４，３４（５）：
１４９１１４９３．
ＺＨＡＮＧＪＭ，ＧＵＯ ＳＨ Ｘ，ＷＡＮＧ Ｍ ＳＨ，ｅｔａｌ．
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒａｕｔｏｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｉｍａｇｉｎｇａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０１４，３４（５）：１４９１１４９３．

作者简介

　　吴振洲，分别在２００７年和２０１２年于中
国科学技术大学获得学士学位和博士学位，

现为中国科学院苏州生物医学工程技术研

究所博士后，主要研究方向为磁共振脉冲序

列和图像重建技术。

Ｅｍａｉｌ：ｗｚｚ５６７＠ｍａｉｌ．ｕｓｔｃ．ｅｄｕ．ｃｎ
　ＷｕＺｈｅｎｚｈｏｕｒｅｃｅｉｖｅｄｈｉｓＢ．Ｓｃ．ａｎｄＰｈ．Ｄ．ｄｅｇｒｅｅｓｂｏｔｈ
ｆｒｏｍＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａｉｎ２００７ａｎｄ
２０１２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＮｏｗｈｅｉｓａｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌｆｅｌｌｏｗｉｎＳｕｚｈｏｕ
ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｈｉｓｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｃｌｕｄｅｓＭＲ ｐｕｌｓｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．

　　杨晓冬（通讯作者），２００５年于中科院
武汉物理数学研究所获得博士学位，现为中

国科学院苏州生物医学工程技术研究所研

究员、医学影像室主任，主要研究方向为磁

共振优化脉冲和射频线圈的研发改进工作。

Ｅｍａｉｌ：ｘｉａｏｄｏｎｇ．ｙａｎｇ＠ｓｉｂｅｔ．ａｃ．ｃｎ
　ＹａｎｇＸｉａｏｄｏｎｇ（Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ）ｒｅｃｅｉｖｅｄｈｉｓＰｈ．Ｄ．
ｄｅｇｒｅｅｆｒｏｍＷｕｈａｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＰｈｙｓｉｃｓａｎｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，ＣＡＳｉｎ
２００５．ＮｏｗｈｅｉｓａｒｅｓｅａｒｃｈｆｅｌｌｏｗａｎｄｔｈｅｄｉｒｅｃｔｏｒｏｆＭｅｄｉｃａｌ
ＩｍａｇｉｎｇＤｉｖｉｓｉｏｎ，ＳｕｚｈｏｕＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．ＨｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｒｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄＭＲｐｕｌｓｅ
ｓｅｑｕｅｎｃｅａｎｄｒａｄｉｏｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｉｌｄｅｓｉｇｎ．


