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Ⅰ. 서 론

의료 산업은 전 세계 많은 국가들이 미래 산업을 이끌어갈 분야로

정하고 집중적인 투자가 이루어지고 있는 분야이다. 특히 인체 내부

질병을 초기에 진단할 수 있는 의료 상 기술은 현대 의학에 있어

서 필수적인 부분으로 자리를 잡고 있으며, 그 중 자기공명 상

(MRI)은 고 대비 및 고화질의 상을 제공하여 여러 임상 환경에서

널리 사용되고 있다. MRI는 촬 시 다양한 제어인자들을 조절할 수

있어서, 동일한 인체부위에 대해서 서로 다른 정보를 보여주는 다수

의 대조도 상을 만들 수 있는 장점이 있다. 특히, 최근 이러한 다

중 대조도 상 (multi-contrast imaging) 기법이 MRI를 이용한 진

단 향상을 위해 많이 연구되고 있다. 기존의 다중 대조도 상들은

여러번의 MR 촬 을 통해 얻을 수 있으며 이로부터 뼈 및 조직 분

리 (bone and tissue segmentation), 조직 특성화 (tissue

characterization), 정량적 분석, 수초 재생 모니터링

(remyelination monitoring) 등, 하나의 대조도 상만으로는 할 수

없는 다양한 진단 정보를 제공할 수 있다. 이러한 다중대조도 상

이 발전하여 최근에는 각 인체조직의 특성을 결정하는 MR 특성 변

수들 (T1, T2, T2*, etc)을 획득하여 보다 정량적인 정보를 제공하

는 연구가 활발히 진행되고 있고, 이러한 상들을 종합하여 다중변

수 상이라고 한다. 하지만 이러한 MR 다중 변수 상은 그 획득

시간이 길다는 이유로 인해 일반 임상에서는 널리 적용되지 못하고

있다. 획득 시간이 길어지면 환자가 불편함을 느낄 뿐만 아니라 촬

중 환자의 움직임 및 촬 슬라이스의 불일치에 따른 각 변수

상의 불일치가 발생하여 상의 해석이 어렵게 되는 단점이 있다.

이러한 MRI의 긴 획득 시간을 줄이기 위해서 압축센싱
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(Compressed Sensing) 기술이 활발히 연구되고 있다[1].

이 기술은 신호처리 및 정보이론에서 처음 제시되어 정

보통신, 이미지 프로세싱, 센서 및 인스트루멘테이션 등

다양한 분야로 확장되고 있고, 최근 MRI 분야에서도 다

양한 형태로 적용되어 좋은 결과들을 얻고 있다[2]. 특

히, MR 상 자체는, 주파수 도메인에서 직접 데이터를

획득하는 방식으로서, 압축센싱의 활용도가 매우 높다고

할 수 있고, 특정 도메인 (예를 들어 웨이블릿 도메인)

에서의 상당수 값이 0인 성김성 (sparsity) 특성을 갖는

다. 따라서 주파수 도메인에서 일부분만의 데이터를 획

득하여, 원래의 상을 압축센싱 기법을 이용하여 효과

적으로 재구성할 수 있다. 또한,

이 기술을 다중변수 자기공명 상

에 적용한 것을 다중변수 압축센

싱이라 한다. 다중변수 압축센싱

은 상에서의 성김성만을 이용하

는 것 뿐만 아니라 다른 여러개의 대조도 상에서 유사

한부분을참고하거나물리적인모델을이용하여더욱적

은 데이터를 획득 하고도 온전한 자기 공명 상을 얻을

수 있게 한다. 본 논문에서는 이러한 다중변수 압축 MRI

의 기본원리와현재의연구동향을살펴보고자한다.

Ⅱ. 압축 센싱 (Compressed Sensing)

1. 기술 소개

실제로 자연적으로 경험할 수 있는 신호는 아날로그

신호이지만, 정보/통신 시스템에서 사용되는 신호는 이

진법을 기반으로 한 디지털 신호들이다. 아날로그 신호

를 디지털 신호로 만들기 위해서는 샘플링 과정이 필요

한데, 올바른 샘플링 비율은 쉐논 (Shannon) 및 나이

퀴스트 (Nyquist) 에 의한 샘플링 이론을 따른다[3].

즉, 원래 아날로그 신호의 최고 주파수의 2배

(Nyquist rate) 이상으로 샘플링을 해야, 샘플링된 디

지털 신호로부터 원래의 신호를 정확하게 복원할 수 있

다는 이론이다. 그러나 2006년에 소개되어진 압축센

싱 이론에 따르면[1], 특정 조건에서는 Nyquist rate 이

상으로 샘플링하지 않아도 온전히 신호를 복원할 수 있

다는 것을 보여주고 있다. 

이러한 압축센싱이 적용되기 위한 조건으로서는 신호

가 특정 도메인(예를 들어, 주파수 혹은 웨이블릿 도메

인)에서 성김성을 가져야 한다는

것이다. 성김성(sparsity)이란,

신호의 아주 일부분만 non-zero

값을 가지고, 대부분의 값은 zero

를 가진다는 것이다. 실제로 0을

가진 신호는 아무 정보를 가지고 있지 않기 때문에, 소

수의 non-zero 값만 그 신호를 표현하는데 필요하다는

것이다.

<그림 1>에서는 성김성에 대해 설명하고 있다. (a)에

서는 시간축에서의 신호 그래프를 나타내고 있는데, 대

부분의 시간에서 non-zero 값이 존재한다. 하지만 이

신호를 퓨리에 변환으로 주파수 도메인 그래프로 나타

내었을 때(b), 변환된 신호는 대부분의 값이 0이고 일

부 신호만 0이 아닌 성김성 신호로 나타내어진다. 따

라서, 이러한 성김성 신호를 아주 작은 용량으로 압축

할 수 있게 된다. 반대로, 일부 정보만 있더라도, 이

성김성을 이용하면 우리가 원하는 원래 신호의 값을 복

원할 수도 있는 것이다. 

2. 이론

압축센싱은 기본적으로 다음의 식을 푸는 것을 목표

로 한다.

(1)

여기서 y를 획득 데이터 (MRI의 경우 스캐너상에서

얻은 주파수 도메인에서의 과소샘플링된 데이터)이고,

▶ ▶ ▶ 장 진 성, 황 도 식

<그림 1> 동일한 신호를 다른 도메인에서 표현한 예

(a) 시간 도메인에서의 신호, (b) 주파수 도메인에서의 신호

MR 상의 성김 특성을 이용하여
압축센싱 기술을 활용해 MRI의 긴

획득 시간을 줄일 수 있다
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▶ ▶ ▶ 다중변수 압축 MRI 기술 연구 동향

x는 복원하고자 하는 해상도의 풀 샘플링 데이터이다.

여기서 Φ는 신호의 성김 정도를 나타내는 압축 연산기

호 (compression operator) 행렬이다. x가 가진 데이

터 양은 Φ와의 연산을 통해 아주 적은 데이터 양의 y

가 얻어지는 것이다. 이때 다루어지는 신호의 성김성이

크다고 가정 했을 때, 아래와 같은 식을 통해 해를 구

할 수 있다.

(2)

식(2)는 L0 norm (‖χ‖0 =Σlχl0) 최소화를 통해

성김성이 최대가 되게 하는 x를 얻게 한다. 하지만 획

득 벡터를 비선형적으로 모두 점검해야는 문제가 발생

하여 알고리즘의 해답을 얻어내기가 어렵다[1]. 

(3)

이와반면에, 식(3)과 같이 L2 norm

에서 해를 구하는 시도를 해 볼 수 있는데, L2 norm

최소화와 같은 경우는 해를 구하기 쉬우나 성김성이 높

은 해를 찾아주지 못하기 때문에, 즉 non-zero값이 많

은 결과를 도출하기 때문에[1] 압축센싱 적용에는 부족

한 조건이 많다. 따라서 최근에는 식(4)와 같이 L1
norm (‖χ‖1 =Σlχl1)을 이용한 성김성을 나타내는

방식이 많이 부각되고 있고, 이러한 압축센싱 기법이

MRI 적용에도 많이 사용되고 있다.

(4)

3. 예시

특정 도메인에서 나이퀴스트

비율보다도 적게 과소 샘플링이

되어 있어도, 성김성을 이용한

압축 센싱 알고리즘을 사용하면,

원본 상을 복원할 수 있음은

<그림 2>의 예에서 볼 수 있다.

<그림 2> (a)는 원본 상이고, 우리가 목표로 복원

해야 하는 상이다. (b)는 (a)의 주파수 도메인에서의

과소 샘플링된 데이터이다. 즉, 나이퀴스트 샘플링 이

하로 샘플링된 데이터이다. 이를 이미지 도메인으로 가

져왔을 때 (c)에서 볼 수 있듯이 과소 샘플링 인공물

(undersampling artifact)이 발생한다. 이와 반면, 이

를 압축센싱 기술을 사용하여 복원하면, 원본과 거의

동일한 (d) 상으로 복원할 수 있다.

Ⅲ. MRI 압축 센싱

1. 기술 소개

2006년에 압축센싱 기술이 소개되면서 다양한 분야

의 적용 가능성에 대해 언급이 되었는데, 그 중 특히

긴 획득 시간 해결에 가장 이슈를 갖던 자기공명 상

의 압축센싱 구현이 언급되었다. 그 후 1년 뒤,

Lustig et al 연구진이 자기공명 상에 압축센싱을 적

용한 Sparse MRI 연구 결과를 제시하 는데[2], 이는

현재까지도 자기공명 상 연구진들에게 많은 향을 주

고 있다. Sparse MRI는 자기공

명 상의 압축센싱 적용 조건으

로 다음의 세가지를 제시한다.

(1) 획득 상이 특정 도메인에서

성김 특성을 가져야 한다. (2) 과

소 샘플링으로 인한 에일리어싱

인공물 (aliasing artifact)이 이미지 도메인 상에서 잡

음과 유사한 형태를 가지고 있어야 한다. (3) 비선형

알고리즘을 통해 과소샘플링된 신호를 복원할 수 있어

야 한다.

<그림 2> Shapp-Logan 팬텀의 압축센싱 예시, (a) 원본

상, (b) 주파수도메인에서 과소 샘플링된 데이터,

(c) (b)의 공간도메인에서의 상 (과소샘플링 인공물

발생), (d) 압축센싱 기법 적용 결과 상.

L1 norm 을 이용한 압축센싱 기법이
MRI에 적용되기 위해 연구되고
있으며, 이를 통해 적은 샘플을

통해서도 원본과 거의 동일한 상을
얻을 수 있다
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2. 성김성 변환

압축센싱을 위해서는 신호 자체가 특정 도메인에서

성김성을 가져야 한다고 II장에서 언급하 는데, MRI

에 압축센싱을 적용하기 위해서

는 획득한 자기공명 상을 성김

성이 높은 도메인으로 변환

(sparsifying transform)하는 과

정이 필요하다. 혈관촬 도

(angiogram)과 같은 경우는 신호 자체가 성김성을 가

지고 있고, 뇌나 심장등 복잡한 구조를 가지는 인체 내

부의 자기공명 상 또한 특정 도메인에서 성김성을 가

진다. 이산 코사인 변환 (discrete cosine transform),

웨이블릿 변환(wavelet transform)이 대표적으로 성김

성을 가지게 하는 도메인이다. 이산 코사인 변환은

JPEG이나 MPEG과 같은 상 압축에도 주로 사용되

고, 웨이블릿 도메인은 앞으로 소개될 자기공명 상

압축센싱에 주로 사용되고 있다. 또한, 심장 상에 많

이 사용되는 동적 상(dynamic imaging)의 경우는,

시간축에서의 성김성을 이용하기도 한다.

<그림 3>에서와 같이, 일반적인 MR 상은 성김성

이 많이 나타나지 않지만, 웨이블릿 도메인에서 표현했

을 때는 일부의 값을 제외하고 대부분의 값이 0에 가

까와지는 성김성을 확인할 수 있다.

3. 자기 공명 상 획득

자기공명 상은 컴퓨터단층촬 (CT)이나 초음파

상과는 다르게, 신호의 획득을 주파수 도메인에서 얻는

독특한 성질을 가지고 있다. 여기서 주파수 도메인을

k-space라고 부른다[9]. 

압축센싱을 적용하기 위해서는 k-space에서의 과소

샘플링으로 인한 상 인공물이 잡음과 유사하여야하는

데, 이는 k-space에서의 랜덤한 패턴으로 샘플링을 함

으로써, 상도메인에서 잡음과 유사한 인공물을 발생

시킬 수 있다[1]. <그림 4>에서와 같이, k-space에서

정규 과소샘플링을 할 경우 (왼쪽 위), 이미지 도메인

에서의 상은 일반적인 에얼리어싱 왜곡이 나타나지만

(오늘쪽 위), 랜덤 과소샘플링의 경우 (왼쪽 아래)에는

잡음 형태로 나타남을 확인할 수 있다 (오른쪽 아래).

이러한 비간섭성 인공물 (incoherent artifact)의 경

우에는, 보다 효과적으로 압축센싱 기법을 통해 원래의

상을 복원할 수 있게 된다. 자

기 공명 상에서는 이를 위해 k-

space상에서 MR 신호를 획득할

때, 랜덤하고 다양한 도

(variable density)를 가지는 획득

패턴을 바탕으로 하여 얻어야 한다[8]. <그림 5>에서와

▶ ▶ ▶ 장 진 성, 황 도 식

<그림 3> 특정 도메인에서의 성김성을 보여주는 예시

(a) 뇌 MRI 상, (b) (a)의 웨이블릿 도메인에서의 데이터

<그림 4> 정규 과소 샘플링과 랜덤 과소 샘플링의 결과 상

비교, 정규 과소 샘플링은 상에서 에얼리어싱으로

왜곡이 발생하며 랜덤 과소 샘플링의 경우 전반접인

잡음 형태로 나타난다

<그림 5> MRI 과소샘플링 데이터의 획득. (a) 직교좌표 패턴

과소샘플링, (b) 방사형 과소샘플링, (c) 가변 도

나선형 과소샘플링

압축 센싱을 적용하기 위해서는
랜덤하고 다양한 도를 가지는 획득

패턴을 사용해야 한다
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같이, k-space의 세로축 방향으로 랜덤 패턴을 얻거나

(a), 방사형태의 패턴 (b), 혹은 가변 도 나선형 패턴

(variable density spiral trajectory)을 과소샘플링으로

얻는 방법이 있다 (c). 

4. MRI를 위한 압축센싱 알고리즘

II장에서 압축센싱은 L1 norm 최소화를 이용해 해를

구한다고 언급하 는데, MR에서도 식(5)와 같이 L1
norm 최소화 알고리즘을 사용한다.

(5)

y는 획득된 과소 샘플링 데이터이고, x는 최종적으로

구하려고 하는 복원 상이다. 여

기서 최소화 부분의 Ψ는 성김성

변환 연산자로써, 주로 웨이블릿

변환을 사용한다. 그리고 II장에

서 소개했던 압축 연산자 Φ는 과

소샘플링 퓨리에 변환인 Fu를 사

용한다. 실제로 과소샘플링 퓨리에 변환은 풀 샘플링

공간 데이터를 과소 샘플링 주파수 데이터로 변환하는

압축 역할을 한다. 

성김성 변환 연산자, 웨이블릿 변환과 함께 전체변화

기법(total-variation)[10]을 사용하면 성김성을 더 강화

할 수 있고, 획득 시의 잡음 등의 요소를 고려하게 되

면 식(5)는 다음과 같이 변경된다.

(6)

식(6)에서 TV는 전체변화 정보이고, α는 정규화 정

도를 나타내는 변수, ε는 잡음 등에 따른 한계 변수이

다. 식(6)은 여러 가지 다양한 알고리즘을 통해 최소화

되고 원하는 원래의 자기공명 상을 얻게 된다. <그림

6>에서 과소샘플링된 k-space 데이터와 (b), 에일리어

싱 왜곡현상 (c), 그리고 압축센싱기법으로 복원한 원

래 상 (d)을 확인할 수 있다.

Ⅵ. 다중 변수 압축 MRI

MRI의 장점 중의 하나는, 동일한 조직에 대해서 서

로 다른 다수의 대조도 상을 획득할 수 있다고 언급

하 다. 따라서 기존의 압축센싱기법을 하나의 MR 

상에 적용하는데에만 그치는 것이 아니라, 다양한 대조

도의 상, 혹은 다중 변수 상들에도 보다 효과적으

로 적용할 수 있다. 서로 다른 대조도의 상들이지만,

동일한 구조를 촬 한 상이기 때문에, 서로 유사한

정보를 내재하고 있다. 이러한 공통적인 요소를 분석하

여, 이를 압축센싱 기법에 적용하면 보다 높은 성김성

특성을 이용할 수 있게 된다. 따라서, 최근에는 하나의

상에서의 성김성 특성 뿐만이 아니라 다른 대조도

상 간의 성김성 공유를 이용한

압축센싱기법, MR 신호의 물리

적 성질을 이용한 (예를 들어

Bloch equation) 자기공명 모델

기반 압축센싱 등을 통해, 더 높

은 압축정도에서 빠르게 다중 변

수 상들을 촬 하는 연구가 활발히 진행되고 있다.

다중변수 압축센싱에서는 각 상마다 서로 다른 과소

샘플링 패턴을 사용할 수 있게 되고, 따라서 서로 비동

기성을 가진 인공물을 가지게 됨으로, 압축센싱기법을

<그림 6> Sparse MRI의 결과, (a) in-vivo 상, (b) k-space

에서의 과소샘플링 (R=2), (c) 인공물이 확연히 발생

한 상, (d) 압축센싱을 이용하여 복원한 상

다수의 대조도 상에서 상간의
공통적인 요소를 분석하여 나오는
성김성을 이용하여 보다 효과적인
압축센싱 기법이 개발 가능하다
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적용할 때 성김성의 해를 찾기가 더욱 유리해진다[2].

또한, 획득된 다중변수 상들은 그 획득 방법에 따

라 다양한 이완 특성을 바탕으로 형성된 MR 신호를 갖

게 되는데, 이러한 신호는 물리적 수식을 통해 여러

상에서 공유될 수 있다. 예를 들어, 각기 다른 시간에

서 여러 장의 T2 강조 상들을 얻었다고 가정하면, 

상의 각 부분에 대한 신호의 시간축에서의 변화는 다음

과 같은 식을 따른다 (T2 향만 고려)[12].

(8)

위의 식(8)은 자기공명 상 물리에 기반한 수식으로서

MR 상에 있어서의 신호 감쇠에 대한 모델이다. 따라

서 이러한 수식을 통해 각기 다른 시간에서 얻어진 자기

공명 상들은 서로 연결되어지고, 정보를 공유하게 되

는데, 이러한 점으로부터 나오는 성김성을 이용하면 좀

더 효과적인 압축센싱 기법이 개발되어질 수 있다.

T1 이완이나 T2 이완을 가진 모델에 기반한 성김성

변환을 사용하여 다중변수 압축센싱 기술을 적용한

2010년도의 연구에서는[13], 인체내 조직의 고유 특성

인 T1 이완 혹은 T2 이완을 모델로 하여, orthogonal

matching pursuit (OMP)[14]이라

는 기술을 사용하여 압축센싱을

구현하 다. 기존의 압축센싱 방

법인 L1 최소화방법 또한 사용하

기 위하여 iterative soft

thresholding[7]을 이용하여 보다 효과적인 압축 센싱을

추가로 진행하 다. 기존 압축센싱은 각각 하나의 상

안에서만 진행되었던 반면에, 이 방식은 시간도메인에

서는 MR 신호 모델에 근거한 방법을 사용하고, 공간도

메인에서는 기존 압축센싱을 사용함으로써 좀 더 높은

압축정도에서도 복원이 잘 된 결과를 제시하 다. <그

림 7>에서와 같이, 감소인수 (reduction factor)가 8인

경우에서도 (8배 압축) 원래 상이 효과적으로 복원됨

을 알 수 있다.

또다른 연구그룹에서는, 모델을 사용하지 않고, 여러

대조도 상 사이에서의 유사성을 직접적으로 이용하여

확률적인 접근을 시도한, Bayesian 압축센싱 연구도

소개되고 있다[16]. 이 기술은 각 상에서의 유사한 구

조적인 특성을 이용하여 압축센싱을 하는 방법이다. 얻

어진 k-space 데이터와 구하고

자 하는 상과의 선형적 관계

계수를 구하고, 그 관계 계수를

다른 대조도 상에 적용시키는

방법을 사용한다. 단순한 압축센

싱기법은 성김성만을 이용하지만, 다중변수 이미지들의

구조적인 공통점들을 이용하여 기존의 압축센싱보다 더

욱 좋은 결과를 제시하고 있다(<그림 8>).

MRI에서 특히 시간이 많이 필요한 상법 중의 하나

는 뇌신경의 연결성을 파악할 수 있는 확산텐서 상

▶ ▶ ▶ 장 진 성, 황 도 식

<그림 7> 조직 이완 모델을 이용한 압축센싱에서 T2 Map 획

득 상 결과, R: 감소 인수(reduction factor = 전

체 샘플 수 / 과소 샘플 수)[13]

<그림 8> (a) 기존의 압축센싱으로 복원한 뇌 상, (b) 풀 샘

플링 뇌 상과의 차이, (c) 다중변수 상에

Bayesian 압축센싱을 이용한 결과, (d) 풀 샘플링

상과의 차이[16]

시·공간 도메인 분류, 확률적 접근 및
Gaussian 확산모델 등 다양한 다중
변수 압축센싱 기법이 연구되고 있다
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diffusion tensor imaging (DTI) 이다. 확산텐서 상

의 정확도를 높이기 위해서는 보다 많은 여러 대조도의

확산강조 상들을 획득하여야 하는데, 이 또한 전체 촬

시간이 길어지는 문제가 있다. 이를 극복하기 위해

확산 모델을 기반으로 한 다중변수 압축 MR 기술 연구

도 제시되고 있다[17]. Gaussian 확산모델을 활용하여

각 확산강조 상에서의 정보를 공유하여 압축센싱 기법

을 구현한 것으로서, 아직 초기 단계이지만 그 필요성

이 크기 때문에 이와같은 기법에 많은 기대가 모아지고

있다. <그림 9>에서와 같이, 다중 압축센싱 방법은 일

반 자기공명 상 뿐만 아니라, 방향성을 나타내는 확산

텐서 상에서도 활용 가치가 높음을 보여주고 있다.

또 다른 관점의 압축센싱 기법으로서, 2013년

Nature지에 게재된 자기공명지문 기법 (magnetic

resonance fingerprinting, MRF)[18] 또한 다중변수 압

축센싱이 적용되는 기술이다. 이 기술은 짧은 시간 동

안 수많은 다중 변수 상들을 과소샘플링으로 획득한

뒤, 이로부터 정량적인 MR 변수들을 얻어, 인체 각 조

직의 특성을 특정지우는 기술이다. 빠르게 수많은 다중

변수 상들을 얻기위해, 매우 높은 비율의 과소샘플링

이 필수이고, 이를 해결하기 위한 다중변수 압축센싱

기술이 적용된다. <그림 10>의 (a)는 매우 높은 과소

샘플링 상을 나타낸 것이고 (48배 압축), (b)는 이러

한 과소샘플 데이터로부터 자기공명지문 기술을 통하여

복원한 정량적 상을 나타낸 것이다. 이와 관련하여

최근 2014년 국제 자기공명 상 학회에서도 (2014

ISMRM, Milan, Italy) MRF 기법을 활용하는 연구들

이 다수 소개되어 많은 관심을 받고 있다[19-20].

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 다양한 대조도를 갖는 자기공명 상

의 획득 시간을 줄이기 위해 사용되는 압축센싱 기법에

대해 소개하 다. 특히 국제 자기공명 상 학계를 중심

으로 주목받고 있는 다중변수 압축 자기공명 상 기법

들을 살펴보고 그 가능성에 대해서 살펴보았다. 다중변

수 자기공명 상은 일반 자기공명 상에서 보여줄 수

없는 다양한 대조도와 정량적인 정보를 제공할 수 있어

진단에 효과적으로 사용될 수 있음에도 획득시간의 제

한 때문에 일반 임상에 널리 사용되지 못하고 있는 실

정이다. 하지만 본 논문에서 소개하고 있는 다중변수

압축센싱 기법들이 최근 활발히 개발되고 있고, 이러한

기술들이 기존 자기공명 상 시스템의 전반적인 발전과

융합된다면, 조만간 다중변수 압축 상이 임상에서도

광범위 하게 적용될 수 있을 것이다. 멀티 코일을 이용

한 SENSE[24], GRAPPA[25]와 같은 병렬 상 기술,

EPI[26] 기술 등과 같은 고속화 기법들과 다중변수 압축

기술의 융합 또한 그 연구가 이미 진행되고 있다.

<그림 9> 다중 변수 압축센싱 기술을 이용해서 획득 한 뇌 신

경 섬유 방향성 지도[17]

<그림 10> 자기공명지문 기술 결과[13], (a) <그림 4>의

spiral 과소 샘플링 패턴을 이용, 매우 높은 감소

인수를 갖는 대조 상. (b) 자기공명지문 기술을

가지고 복원한 정량적 뇌 상[18]
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