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摘  要：在压缩感知-磁共振成像(CS-MRI)中，随机欠采样矩阵与重建图像质量密切相关． 

而选取随机欠采样矩阵一般是通过计算点扩散函数(PSF)，以可能产生的伪影的最大值为评

价参数，评估欠采样对图像重建的影响，然而最大值只反应了伪影的最坏情况．该文引入

了两种新的统计学评价参数平均值(MV)和标准差(SD)，其中平均值评估了伪影的平均大小，

标准差可以反映伪影的波动情况．该文分别使用这 3 种参数对小鼠和人体脑部 MRI 数据以

不同的采样比率进行 CS 图像重建，实验结果表明，当采样比率不低于 4 倍稀疏度时，使用

平均值获得了质量更优的重建图像．因此，通过稀疏度先验知识指导合理选取采样比率，

并以平均值为评价参数选取随机欠采样矩阵，能够获得更优的 CS-MRI 重建图像． 
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引言 
压缩感知(Compressed Sensing，CS)作为一种新兴的采样理论，可以在远小于

Nyquist 采样频率的条件下，使用欠采样方式采集信号数据，然后通过非线性重建算法

很好的重建信号．2006 年，Donoho、Candes 和陶哲轩等人奠定了压缩感知的基础[1–3]，
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在此之后压缩感知在信息技术领域引起了广泛关注和研究．磁共振成像(Magnetic 

Resonance Imaging，MRI)是一种重要的医学影像技术，具有无放射性，非侵入性等特

点，但是和其他影像学方法相比其成像速度较慢、成本较高．压缩感知-磁共振成像

(Compressed Sensing-Magnetic Resonance Imaging，CS-MRI)是一种将压缩感知技术与磁

共振成像相结合，提高成像速度的新技术．通过 CS-MRI 技术，不仅可以节省采样时间，

从而降低磁共振成像的使用成本；而且可以结合现有磁共振成像技术发展许多新的技

术，例如快速磁共振功能成像[4]，动态磁共振成像[5]，超极化气体肺部磁共振成像[6]等． 

虽然这项技术还处于起步阶段，但已显示出了良好的发展和应用前景． 

2007 年，Lustig 等人[7,8]将 CS 技术用于 MRI，在显著降低采样比率的情况下，得

到了具有较好重建质量的图像，初步建立了 CS-MRI 方法的框架．在其提出的框架中，

CS-MRI 方法的主要步骤为：首先为重建图像选择合适的稀疏变换域，研究表明磁共振

医学图像在诸如小波变换、离散余弦变换和有限差分变换域内都有较好的稀疏性[7,9]，

此外，还有一些基于新颖的多尺度变换和自适应的稀疏表示[10–14]，可以较好的降低图

像变换后的稀疏度，明显提高图像质量；随后选取合理的随机欠采样矩阵对磁共振图像

的 K 空间进行欠采样实现加快采样速度的目的，随机欠采样矩阵的选取应遵循其和稀

疏变换矩阵相关性最小的原则；最后对采样结果采用非线性共轭梯度重建算法[7,8]重建

图像，可以使用的其它重建算法还包括基追踪算法[15]、迭代加权最小二乘法[16,17]、迭

代软阈值法[18–20]和内点法[15,21]等．在所有步骤中，合理选取随机欠采样矩阵是决定重

建图像质量好坏的关键一步，这是由于欠采样方式不同，即使是采样比率相同，重建的

误差也有明显的差别．Lustig 等给出了一种评价随机欠采样矩阵可能产生伪影大小的方

法——点扩散函数(Point Spread Function，PSF)法，通过计算点扩散函数在欠采样情况

下可能产生伪影的最大值来评价随机欠采样矩阵．点扩散函数是一种天然的评价非相

干性的工具，在 CS-MRI 中其能够很好的反映出由于欠采样产生的伪影状况[7,8]．许多

后续的 CS-MRI 研究工作[9,22–24]沿用了这种方法和标准．但是，最大值只能反映伪影的

最坏情况，并不能反映出伪影的平均状况和波动程度等统计学信息，而这些统计学信息

对于重建算法消除伪影的效果十分重要．因此本文认为将平均值(Mean Value，MV)与标

准差(Standard Deviation，SD)两个参数也作为评价参数可能会得到较好的重建图像．本

文分别在 7.0 T 和 1.5 T 磁共振成像仪上获取了小鼠脑部和人体脑部的 MRI 数据，首先

采用不同百分比的最大小波变换系数对小鼠脑部和人体脑部的图像进行了重建，研究

图像在小波变换域内的稀疏度；随后分别采用最大值、平均值和标准差作为评价参数在

不同的采样比率下生成不同的随机欠采样矩阵；最后对磁共振图像原始数据进行了重

采样和重建，并对不同随机欠采样矩阵所获得的重建图像与全采样图像之间的平均绝

度误差(Mean Absolute Error，MAE)和均方误差(Mean Squared Error，MSE)进行了比较和

评价． 
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1  实验理论及方法 
根据 CS 理论，信号重建效果的好坏以及可以重建信号的最低采样比率与信号在稀

疏域内的稀疏度密切相关，依据 CS 研究中的经验公式： 

4m r                                 (1) 

其中 m 为欠采样比率，r 为图像稀疏变换后的稀疏度[25]．根据(1)式 CS 采样比率低于 4

倍的稀疏度时，重建得到的图像质量将会显著下降，甚至无法重建图像．可以从(1)式

中看到采样信号经过稀疏变换后越稀疏，CS 重建时需要的采样比率就越低．因此本文

首先对磁共振全采样图像在小波变换域内的稀疏度进行了分析，并在实验中设定随机欠

采样矩阵的采样比率分别为 <、=和 >4 倍的稀疏度． 

点扩散函数是一种天然的评价非相关性的工具，考虑的是欠采样对图像域中单点脉

冲的影响．令 Fu 为由随机欠采样矩阵决定的欠采样傅里叶变换算子， ije 表示一个在(i, j)

位置 =1，其他位置都为零的脉冲矩阵，那么 
* *( ,  ;  ,  ) mn u u ijPSF i j m n e F F e                        (2) 

PSF 表示在(i, j)位置等于 1，其位置都为 0 的矩阵经过傅里叶欠采样再进行傅里叶逆变

换后(i, j)位置对(m, n)位置的影响．在满采样的条件下 Fu 为完整的傅里叶算子，PSF 对

图像重建不会有影响，即 , ,( ,  ;  ,  ) 0i j m nPSF i j m n   ，但在欠采样的情况下将会产生影响，

即在(i, j)位置之外的其他位置也将出现非 0 点．这些非零点表现为由于欠采样而产生的

伪影．在现有技术中，一般通过 , ,( ,  ;  ,  )i j m nPSF i j m n  最大值的大小来评价伪影的强弱．CS

理论是建立在稀疏分解理论之上的，CS 理论出现之前稀疏分解最普遍的用途就是图像

降噪[26,27]．稀疏分解正是利用了图像信号和噪声信号在稀疏域的差别实现降噪功能． 

CS-MRI 中由于欠采样产生的伪影可以认为是一种噪声，最大值虽然体现了欠采样产生

伪影的最坏情况，但是不能完全反映噪声的整体情况．平均值和标准差是衡量噪声状况

的两个重要指标：平均值反映了伪影的总体大小；标准差反映了伪影的波动状况． 

为了评价欠采样重建图像的质量，本文计算了欠采样图像与满采样图像之间的

MAE 和 MSE．MAE 和 MSE 是数字图像处理中常用的两个图像质量评价参数，在 CS-  

MRI 中也有着广泛的应用[22,24]，可以很好地反映欠采样图像与满采样图像之间的差异， 
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其中，图像矩阵大小为 M × N， ijf 代表欠采样图像中位置为(i, j)的像素点的像素值， ijy

代表满采样图像中位置为(i, j)的像素点的像素值． 

本文首先在 7 T 小动物磁共振成像仪中获取了小鼠脑部的磁共振图像，扫描参数

为：重复时间(TR) = 2 ms，回波时间(TE) = 8.667 ms，视野(FOV) = 24 mm×24 mm，扫
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描层数为 10 层，层厚 =2 mm． 

接着在 1.5 T 人体磁共振成像仪中获取了人体脑部的磁共振图像，扫描参数为：TR 

= 5 000 ms，TE = 82 ms，FOV = 348 mm×512 mm，扫描层数为 5 层，层厚 =5 mm． 

随后的实验中通过计算点扩散函数，分别以最大值、平均值和标准差为评价参数，

通过等概率随机的方式，生成不同采样比率下的最佳随机欠采样矩阵，随机次数为 100

万次．最后对获取的 MRI 欠采样数据进行重建，图像重建工具为 4 核 3.4 G、内存 8 

GB、操作系统 Windows 7 的台式计算机，编程环境为 MATLAB 2010a，稀疏变换域为

Daubechies 小波变换，重建算法采用非线性共轭梯度算法，优化对象中重建图像的部分

傅里叶变换与欠采样 K 空间数据之间的 L2 范数的系数为 1，重建图像小波变换后的 L1

范数的系数为 0.005，重建图像的 TV 范数的系数为 0.002． 

得到 CS 图像后计算了每一幅欠采样图像与全采样图像之间的 MAE 和 MSE，并对

结果进行了分析． 

2  结果与讨论 
2.1  小鼠脑部和人体脑部图像的稀疏度 

2.1.1  小鼠脑部图像稀疏度 

为了研究小鼠脑部图像在小波变换域的稀疏度，采用不同百分比的最大小波变换

系数对小鼠脑部图像进行了重建，重建效果图如图 1(a)所示，重建图像与全采样图像的

差值图如图 1(b)所示．由此得出的图像稀疏度将在下一步实验中确定采样百分比． 

 
图 1  (a) 采用不同百分比的最大小波变换系数重建得到的小鼠脑部图像，(b) 重建图像与全采样图像的差值图 

Fig. 1  (a) Images of mice brain reconstructed from different percentages of the largest wavelet transform coefficients, 

(b) Difference between reconstructed images and fully sampled image 

 

通过观察可以发现，使用 5%的最大小波变换系数重建的图像与全采样图像已经几

乎没有差异，所以可以根据(1)式确定采样比率为 0.2，同时，添加了采样比率 0.1 和 0.3

作为参照，研究采样比率与稀疏度关系对重建质量的影响． 

(a) 

(b) 3% 5% 7% 9% 100% 
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2.1.2  人体脑部图像稀疏度 

采用不同百分比的最大小波变换系数对人体脑部的图像进行了重建，重建效果图

如图 2(a)所示，重建图像与全采样图像的差值图如图 2(b)所示． 

 
图 2  (a) 采用不同百分比最大小波变换系数重建得到的人体脑部图像，(b) 重建图像与全采样图像的差值图 

Fig. 2  (a) Images of human brain reconstructed from different percentages of largest wavelet transform coefficients, 

(b) Difference between reconstructed images and fully sampled image 

 

通过观察可以发现，使用 11%的最大小波变换系数重建的图像与全采样图像几乎

已经没有差异，所以可以根据(1)式确定采样比率为 0.45，与小鼠情况类似，添加了采

样比率 0.3 和 0.6 作为参照，研究采样比率与稀疏度关系对重建质量的影响． 

2.2  不同随机欠采样矩阵的 CS 重建效果 

2.2.1  小鼠脑部图像结果 

对于小鼠脑部 MRI 数据，在采样比率为 0.1 的情况下分别采用最大值、平均值和

标准差作为评价参数选取随机欠采样矩阵对 10 层磁共振图像的原始数据进行了重采样

和重建（由于图像结果类似，限于篇幅，以下展示的小鼠脑部重建效果图都是第一层的

图像），结果如图 3 所示． 

 

图 3  采样比率为 0.1：全采样图像、最大值图像、平均值图像和标准差图像（本图及以下所有图中 Fully 

sampled 对应全采样图像，Max、MV、SD 分别对应以最大值、平均值和标准差为评价参数的重建效果图） 

Fig. 3  Sampling ratio is 0.1: Fully sampled image, Maximum image, MV image and SD image(In this figure and 

all the following figures, fully sampled stands for the fully sampled image and Max, MV, SD stands for images 

reconstructed by using maximum value, mean value and the standard deviation as evaluation parameter 

respectively) 
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分别对 10 层 CS 图像计算与全采样图像的 MAE 和 MSE，结果如图 4 所示． 

 

 
 

图 4  采样比率为 0.1: (a) 重建图像与全采样图像之间的 MAE 值，(b) 重建图像与全采样图像的之间的 MSE 值 

Fig. 4  Sampling ratio is 0.1: (a) MAE between reconstructed images and fully sampled image, (b) MSE between 

reconstructed images and fully sampled image 
 

通过观察采样比率为 0.1 的小鼠脑部图像结果可知：采用 3 种评价参数得到的重建

图像出现了大片的伪影，导致重建图像难以辨认，无法用于诊断和研究．重建图像与全

采样图像之间的 MAE 和 MSE 都比较接近且数值较大，这是由于采样比率已经低于稀疏

度的 4 倍界限，MRI 的原始数据信息丢失严重，重建图像时产生的伪影过多，难以通

过 CS 方法有效消除．这从一个方面验证了 CS 重建时要求采样比率不小于 4 倍稀疏度

的规律． 

在采样比率为 0.2 的情况下分别采用最大值、平均值和标准差作为评价参数进行图

像重建，结果如图 5 所示． 

 
 

图 5  采样比率为 0.2：全采样图像、最大值图像、平均值图像和标准差图像 

Fig. 5  Sampling ratio is 0.2: Fully sampled image, Maximum image, MV image and SD image 

 

分别对 10 层 CS 图像计算与全采样图像的 MAE 和 MSE，结果如图 6 所示． 

在采样比率为 0.3 的情况下分别采用最大值、平均值和标准差作为评价参数进行图

像重建，结果如图 7 所示． 

 

Max MV SD Fully sampled 
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图 6  采样比率为 0.2: (a) 重建结果与全采样图像之间的 MAE 值，(b) 重建结果与全采样图像的之间的 MSE 值 

Fig. 6  Sampling ratio is 0.2: (a) MAE between reconstructed images and fully sampled image, (b) MSE between 

reconstructed images and fully sampled image 

 
 

图 7  采样比率为 0.3：全采样图像、最大值图像、平均值图像和标准差图像 

Fig. 7  Sampling ratio is 0.3: Fully sampled image, Maximum image, MV image and SD image 

 

分别对 10 层 CS 图像计算与全采样图像的 MAE 和 MSE，结果如图 8 所示． 

 

 
 

图 8  采样比率为 0.3: (a) 重建结果与全采样图像之间的 MAE 值，(b) 重建结果与全采样图像的之间的

MSE 值 

Fig. 8  Sampling ratio is 0.3: (a) MAE between reconstructed images and fully sampled image, (b) MSE 

between reconstructed images and fully sampled image 

Max MV SD Fully sampled
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通过观察采样比率为 0.2、0.3 重建小鼠脑部图像结果可知：重建图像的清晰程度比

采样比率为 0.1 时有了较大提高，伪影也大幅减小，可以用于诊断和研究，这从另一个

方面验证了 CS 重建时要求采样比率不小于 4 倍稀疏度的规律．同时在采样比率为 0.2

和 0.3 时，采用平均值作为评价参数取得了较好的结果，与以最大值为评价参数相比

MAE 平均下降了 47%，MSE 平均下降了 71%，而采用标准差为参数的效果在采样率为

0.2 时最差，在 0.3 时与平均值接近，表现得并不稳定．实验结果产生的原因可能是，

图像重建时对伪影总量的控制是非常重要的，平均值均衡的考虑了图像伪影总量的程

度，而最大值只是考虑了伪影最坏的可能情况，对伪影总量的大小没有考虑，类似的标

准差虽然考虑了伪影波动的情况但是同样缺乏对伪影总量的控制． 

2.2.2  人体脑部图像结果 

对于人体脑部 MRI 数据，在采样比率为 0.3 的情况下分别采用最大值、平均值和

标准差作为评价参数选取随机欠采样矩阵对 5 层磁共振图像的原始数据进行了重采样

和重建（由于图像结果类似，限于篇幅，以下展示的人体脑部重建的效果图都是第一层

的图像），重建结果如图 9 所示． 

 
 

图 9  采样比率为 0.3：全采样图像、最大值图像、平均值图像和标准差图像 

Fig. 9  Sampling ratio is 0.3: Fully sampled image, Maximum image, MV image and SD image 

 

 

分别对 5 层 CS 图像计算与全采样图像的 MAE 和 MSE，结果如图 10 所示． 

通过观察采样比率为 0.3 的人体脑部图像结果可知：采用最大值作为评价参数重建

的图像与采用平均值和标准差相比，具有更小的 MAE 和 MSE．但是 MAE 和 MSE 的数

值仍然很大，与小鼠情况类似，这同样是由于采样比率低于稀疏度 4 倍的界限，过低的

采样比率导致伪影过多难以通过 CS 重建来消除，最终重建图像中出现大片的伪影，无

法用于诊断和研究．这在对小鼠脑部重建结果的基础上进一步验证了 CS 重建时采样比

率要求不小于 4 倍稀疏度的规律． 

在采样比率为 0.45 的情况下分别采用最大值，平均值和标准差作为评价参数进行

图像重建，结果如图 11 所示． 

 

 

 

Max MV SD Fully sampled 
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图 10  采样比率为 0.3: (a) 重建结果与全采样图像之间的 MAE 值，(b) 重建结果与全采样图像的之间的

MSE 值 

Fig. 10  Sampling ratio is 0.3: (a) MAE between reconstructed images and fully sampled image, (b) MSE 

between reconstructed images and fully sampled image 

 

 
 

图 11  采样比率为 0.45：全采样图像、最大值图像、平均值图像和标准差图像 

Fig. 11  Sampling ratio is 0.45: Fully sampled image, Maximum image, MV image and SD image 

 

分别对 5 层 CS 图像计算与全采样图像的 MAE 和 MSE，结果如图 12 所示． 

 

 

图 12  采样比率为 0.45: (a) 重建结果与全采样图像之间的 MAE 值，(b) 重建结果与全采样图像的之间的

MSE 值 

Fig. 12  Sampling ratio is 0.45: (a) MAE between reconstructed images and fully sampled image, (b) MSE 

between reconstructed images and fully sampled image 

Max MV SD Fully sampled
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在采样比率为 0.6 的情况下分别采用最大值、平均值和标准差作为评价参数进行图

像重建，结果如图 13 所示． 

 

图 13  采样比率为 0.6：全采样图像、最大值图像、平均值图像和标准差图像 

Fig. 13  Sampling ratio is 0.6: Fully sampled image, Maximum image, MV image and SD image 

 

分别对 5 层 CS 图像计算与全采样图像的 MAE 和 MSE，结果如图 14 所示． 

 
 

图 14  采样比率为 0.6: (a) 重建结果与全采样图像之间的 MAE 值，(b) 重建结果与全采样图像的之间的

MSE 值 

Fig. 14  Sampling ratio is 0.6: (a) MAE between reconstructed images and fully sampled image, (b) MSE between 

reconstructed images and fully sampled image 

 

通过观察采样比率为 0.45、0.6 重建的人体脑部图像结果可知：图像较采样比率为

0.3 时清晰程度大幅提高，大片的伪影也得以消除，在此基础上有利于研究和诊断的进

一步开展，进一步验证了要求采样比率不小于 4 倍稀疏度的规律．其中，采用平均值作

为评价参数效果最优，而采用标准差的效果与最大值接近．通过比较 3 个随机欠采样矩

阵的参数发现，采用标准差和最大值挑选出的随机欠采样矩阵计算 PSF 时的平均值也

非常接近，进一步验证了平均值在挑选随机欠采样矩阵中的优势以及控制伪影总量对

于重建图像的重要性．分析采用平均值作为评价参数的图像结果时发现，与采用最大值

相比，MAE 平均下降了 58%，MSE 平均下降了 74%，这与小鼠脑部图像的重建结果相

比，MAE 和 MSE 下降更多，这可能是因为人脑比小鼠大脑结构更为复杂，在信号中体

现为具有更多的高频信息，因此随机欠采样矩阵对图像重建质量的影响也越大． 

Max MV SD Fully sampled 
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3  结论 
在本文的工作中，验证了小鼠脑部和人体脑部的 MRI 图像在小波变换域内的稀疏

性，以及采样比率不小于 4 倍稀疏度条件在 CS-MRI 中的通用性．在现有生成随机欠采

样矩阵技术的基础上，提出了平均值和标准差作为随机欠采样矩阵的两种新的统计学

评价参数，小鼠脑部和人体脑部的 MRI 数据重建结果表明，在采样比率≥ 4 倍稀疏度

时，以平均值为评价参数的 CS-MRI 比通过其他两种参数获得的图像质量都更优． 
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Abstract: In compressed sensing magnetic resonance imaging (CS-MRI), the quality of 

reconstructed image is largely determined by the random undersampling matrix. It is a 

common practice to select the random undersampling matrix though computation of the 

point spread function (PSF) and the maximal artifacts possible. In this paper, we proposed 

to use two novel statistical parameters, mean value (MV) and standard deviation (SD), to 

guide the selection of random undersampling matrix. The two parameters evaluate the 

average amplitude and fluctuation of the possible artifacts, respectively. Experiments on 

mice brain and human brain were used to compare image quality of CS reconstructions of 

MRI data acquired with random undersampling matrices determined by different criteria. It 

was shown that reconstruction with MV had better performance when the sampling ratio is 

above four times of sparsity. It is concluded that better CS-MRI reconstruction quality can 

be achieved with reasonable selection of sampling ratio guided by prior knowledge of 

sparsity and MV as random undersampling matrix evaluation parameter. 
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function 

                                                           
*Corresponding author：ZHOU Xin, Tel: +86-27-87198802, E-mail: xinzhou@wipm.ac.cn.  


