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Одной из причин появления артефактов на изображениях, полученных методом магнитно-резонансной томографии (МРТ), является движение пациента во время проведения сканирования. Помимо периодических движений, связанных с дыханием и сердцебиением, возможны резкие, нерегулярные движения. Человек способен сохранять неподвижность, однако при работе с малыми лабораторными животными (крысы, мыши) ситуация осложняется: применение наркоза хотя и подавляет сознательную двигательную активность, но не исключает, например, непроизвольных мышечных сокращений.
Повторение сканирования или углубление наркоза на практике ведет к неоправданному увеличению времени сканирования, что критично как с точки зрения загрузки томографа, так и с учетом допустимой продолжительности нахождения животного под анестезией. Более эффективным подходом является коррекция уже полученных данных. Исходные данные с аппарата МРТ представляют собой сигналы ядерного магнитного резонанса (ЯМР), на основе которых формируется так называемое k-пространство. Сбор данных состоит из набора циклов, в ходе которых заполняются строки (или некоторые траекторий) k-пространства. Если тело смещается во время такого цикла, сигнал приобретает дополнительный набег фазы, поскольку тело смещается в области действия фазового градиента магнитного поля. 
Искаженные области k-пространства могут быть идентифицированы, например, по фазовым аномалиям – резким отличиям фазы сигнала от соседних данных. Дальнейшая стратегия зависит от характера искажений: в ряде случаев возможна непосредственная коррекция значений (компенсация фазового набега), однако при сложных или трудно идентифицируемых движениях единственным надежным решением становится полное исключение (обнуление) искаженных областей.
Однако простое заполнение нулями с последующей реконструкцией изображения из неполного k-пространства неприемлемо: это приводит к появлению вторичных артефактов, выраженность которых коррелирует с долей исключенных данных, а также к закономерному снижению отношения сигнал-шум (SNR) на итоговом МРТ-изображении.
Одним из методов, позволяющих заполнить пустые области, является обнаружение со сжатием (Compressed Sensing, CS), использующее свойство разреженности изображений в некотором базисе. Важно, что случайный характер возникновения двигательных артефактов обеспечивает выполнение одного из ключевых условий применимости CS – нерегулярность положений пропущенных отсчетов в k-пространстве.
Технология CS появилась около двух десятилетий назад как альтернатива параллельному сканированию (Parallel Imaging, PI) – одному из способов ускорения МРТ-исследований. CS также может быть совмещена с PI, и преимущественно в таком виде уже успешно внедряется ведущими производителями МР-томографов. Так, с помощью этой технологии компании Siemens удалось исключить необходимость задержки дыхания в ряде исследований, например, брюшной полости (CS GRASP-VIBE) и сердца (CS Cardiac Cine), добившись также сокращения длительности сканирования в разы [4].
Под общим названием CS объединяется целый ряд различных алгоритмов реконструкции изображения. В ранних методах коэффициенты в базисе вейвлетов подвергались пороговой обработке, тогда как в более совершенных вариантах CS для редактирования коэффициентов могут использоваться нейросети, обученные оптимально подавлять артефакты. Применение глубокого обучения (Deep Learning, DL) рассматривается как одно из основных направлений развития технологии CS [2].
Для решения задачи восстановления пропущенных данных в k-пространстве, возникающих после удаления искаженных областей, нами был выбран алгоритм итеративной пороговой обработки (Iterative Shrinkage-Thresholding, IST) [1]. Выбор обусловлен его вычислительной эффективностью и хорошо изученными свойствами сходимости при работе с неполными данными, что делает его удобным инструментом для отработки подхода в условиях моделируемых двигательных артефактов.
Работа выполнялась в среде Python 3.10 с использованием самостоятельно разработанного программного кода, реализующего алгоритм IST. В качестве объекта исследования использовалось МРТ-изображение фантома Шепа-Логана (Shepp-Logan phantom) – стандартного тестового объекта для оценки алгоритмов реконструкции [3]. K-пространство фантома заполнялось по линейной (декартовой) схеме.
Для имитации двигательных артефактов в k-пространство фантома Шепа-Логана программно вносились искажения: в части строк, отобранных по различным схемам, к сигналу добавлялся случайный фазовый набег. Модифицированное таким образом k-пространство использовалось в качестве входных данных для алгоритма реконструкции. Выявление строк с ошибками осуществлялось путем анализа фазы сигнала в каждой строке и сравнения с соседними. Идентифицированные строки удалялись, после чего k-пространство передавалось на вход алгоритма IST.
Результаты моделирования показали, что эффективность восстановления изображения алгоритмом IST критически зависит от положения искаженных строк в k-пространстве. Для количественной оценки качества реконструкции использовалось пиковое отношение сигнал-шум (Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR). При исключении 15% строк (при условии, что ошибки не затрагивают центральную область k-пространства) алгоритм обеспечивает улучшение PSNR на 10-20 дБ по сравнению с реконструкцией без коррекции или с заполнением пропусков нулями. Однако в случае попадания ошибок в центральные строки k-пространства восстановить изображение не удается: качество реконструкции остается низким независимо от применяемых методов коррекции. При программном ограничении, запрещающем искажение центральных 5% строк, доля успешных запусков (визуально приемлемое изображение с улучшением PSNR более 10 дБ) составила 0.73 (11 из 15 запусков).
Таким образом, предложенный подход эффективен при условии сохранности центральной области k-пространства, несущей основную информацию о контрасте и общей структуре изображения. В противном случае восстановление данных без дополнительных априорных ограничений не представляется возможным.
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