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摘　要　利用数据的稀疏性从随机欠采样的 K 空间重建图像,是解决磁共振成像(MagneticResonanceImaging,MRI)因采集

时间过长而应用受限问题的主要手段.然而,现有的方法重建高倍欠采图像时纹理细节丢失严重.针对这一问题,借鉴生成对

抗网络的对抗学习思想,文中提出一种基于语义对比生成对抗网络的高倍欠采 MRI重建方法(SemanticＧContrastGenerative
AdversarialNetwork,SCＧGAN).该方法由连续的两部分组成.第一部分将笛卡尔高倍随机欠采样 MRI图像输入基于 UＧ
NET的生成器,与鉴别器不断博弈对抗生成初步重建图像,以此构建重建子网;另一部分是语义对比子网,通过 VGGＧ１６比较

初步重建图像与全采样图像的语义信息,比较结果反馈给第一部分进行参数调优,直到生成最佳的重建图像.实验结果表明,
在加速因子高达７(１４％)时,获得了主客观评价结果均较好的重建图像.与先进的重建方法相比,所提方法的内存损耗更低、
收敛速度更快且纹理细节更丰富,可为下一代 MRI机器的研发提供算法支持.
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Abstract　ExploitingthesparsenatureofdatatoreconstructimagefromrandomlyundersampledKＧspaceisthemainmethodto
solvetheproblemoflimitedapplicationofmagneticresonanceimaging(MRI)duetolongacquisitiontime．However,thelossof
texturesisseriouswhentheexistingmethodsareusedtoreconstructthehighlyundersampledMRI．Aimingatthisproblem,reＧ
ferringtotheadversariallearningideaofgenerativeadversarialnetworks(GAN),anovelmethodforhighlyundersampledMRI
reconstructionbasedonsemanticＧcontrastgenerativeadversarialnetwork(SCＧGAN)isproposed．Thismethodconsistsoftwo
successiveparts．Inthefirstpart,theMRIimagewithCartesianhighlyrandomundersampledisinputintotheUＧNETＧbasedgeＧ
neratortocompetewiththediscriminatorforgeneratingtheinitialreconstructedimage,soastoconstructthereconstructionsubＧ
net．Theotherpartisthesemanticcontrastsubnet,whichcomparesthesemanticinformationbetweentheinitialreconstructed
imageanditsfullyＧsampledimagewithVGGＧ１６network．ComparisonresultsarefedbacktothefirstpartforparameteradjustＧ
mentuntilthebestreconstructedimageisgenerated．ExperimentalresultsshowthattheexcellentreconstructedresultsareveriＧ
fiedbysubjectiveandobjectiveevaluationwhentheaccelerationfactorisupto７(１４％)．ComparedwiththestateＧofＧartmethods,

theproposedSCＧGANhaslowermemoryconsumption,fasterconvergencespeedandmoretextures,andcanprovidealgorithm
supportforthedevelopmentofnextＧgenerationMRImachines．
Keywords　MRIreconstruction,Highlyundersampledimages,Generativeadversarialnetwork,Semanticcontrast,Sparsity,Deep
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１　引言

作为一种可重复、非侵入和定量的组织测量方式,MRI
因其良好的软组织分辨力已经成为重大疾病诊疗的重要手

段.不过,其固有的信号采集时间过长问题也给应用造成了

一些困难[１].一方面,数据采集时间过长不仅会给患者带来

不适,而且不可避免的患者身体移动(如心脏搏动和肠胃蠕动

等)也增加了图像中存在较重伪影的可能性,从而造成误诊或

漏诊;另一方面,较低的检查效率且昂贵的检查费用限制了其

进一步的推广和使用.为缓解患者不适并提高 MRI效率,近

二十年来,在加速采集信号的情况下提高图像保真度一直是

MRI领域的研究重点.

MRI加速成像方法主要有两大类:一类是并行成像,该
类方法利用多个独立接收器通道且每个独立通道对离该线圈

最近的组织最敏感的特性[２],获得原始数据,然后使用灵敏度

编码(SensitivityEncoding,SENSE)技术或泛化自校正部分

并行获取(GeneRalizedAutocalibratingPartialParallelAcquiＧ

sition,GRAPPA)等技术[３]进行重建.然而,并行成像的加速

因子受到接收器线圈数量和位置的限制,会引入成像假象并

增加 MRI扫描仪的制造成本[４].另一类是信号欠采样＋图

像重建[５].该类方法先利用压缩感知(CompressedSensing,

CS)理论在 K 空间进行 MRI信号欠采样[６Ｇ７],再基于小波变

换[８]、离散余弦变换[９]和有限差分(TotalVariation,TV)模

型[１０]重建图像(后文称之为传统CS方法).该类方法经济实

惠,在欠采样率小于５(２０％)(本文称之为低倍欠采样)时效

果较好,因此现有３T 以下机器多采用该类方法.但是,３T
及以上的新一代 MRI成像机至少需要５倍及以上的加速,受

低水平稀疏性制约,传统 CS方法即使在低倍欠采样下也不

能有效去除伪影和恢复图像细节.因此,高倍欠采样 MRI图

像重建已成为制约研制下一代 MRI成像机的瓶颈.

最近,随 着 深 度 学 习 在 计 算 机 视 觉 方 面 的 一 系 列 突

破[１１Ｇ１２],Wang等[１３]设计并训练了卷积神经网络(ConvoluＧ

tionalNeuralNetworks,CNN)来学习零填充 MRI图像和全

采样 MRI图像之间的映射关系,虽取得了初步成功,但尚未

对其适用性进行定量评估;Lee等[１４]将 CNN 与并行成像结

合,通过从失真图像中估计混叠伪影来重建图像,但重建结果

存在明显伪影.为去除图像伪影,Qin等[１５]加深网络层数并

借助 MRI时间序列的相关性,设计了卷积递归神经网络,实
现了动态心脏 MRI图像重建,但需要较长的迭代重建时间.

Ke等[１６]利用残差加速网络学习,开发了频域预测网络和空

间域密集残差网络,使跨域学习成为可能,但重建图像的细节

不够清晰.Yang等[７]将生成对抗网络(GenerativeAdversaＧ

rialNetwork,GAN)用于 CSＧMRI重建,通过构 建 基 于 UＧ
NET的生成器并整合频域信息重建了清晰的 MRI图像,但

纹理细节信息缺失明显.为此,Quan等[１７]在生成器中堆叠

两个 UＧNET以增加网络深度,结合循环损失重建 MRI的结

果尚可,但内存损耗较大.总的来说,这些基于深度学习的

CS方法在 MRI低倍欠采样时较之传统 CS方法都有不同程

度的改进,但随着欠采样率的提高,尤其是达到５倍以上时,

即使是在现有３T机上,重建图像也会明显缺失纹理细节信

息,更勿论高倍欠采和３T及以上 MRI成像机.因此,探索高

倍速采下 MRI图像的重建新方法势在必行.

GAN是一种灵活的网络模型,通过生成器和鉴别器的博

弈对抗完成训练,但存在训练困难、模式崩溃等问题[１８Ｇ１９].

UＧNET由一个捕捉语义的收缩路径和一个精准定位的对称

扩展路径构成,扩展路径和收缩路径相互联系,具有局部感知

能力强、训练时间较短、结构简单、参数较少和对训练数据要

求较低等优点[２０].我们采用 UＧNET 作为 GAN 的生成器,

并在 GAN的基础上额外构建一个语义对比子网对 GAN 进

行参数调优,在 GAN和语义对比子网两阶段的对抗下,促使

生成器生成特征更加明显、纹理细节更加丰富的图像.本文

的主要贡献概括如下:
(１)借鉴 GAN的对抗学习思想,设计语义对比子网,以

增强图像语义特征一致性,有效提高了网络学习能力并加速

收敛.

(２)为了充分利用不同尺度的高频信息,构建基于 UＧ

NET的重建子网,以捕获更多的纹理细节.

(３)级联重建子网和语义对比子网,进行两阶段对抗,并

提出了基于语义对比生成对抗网络的 MRI重建模型(SCＧ

GAN).

(４)为网络配置了合理的综合损失函数,进一步约束图像

特征一致性,提高模型的准确率.

２　重建方法

２．１　网络总体结构

本文所提重建方法如图１所示,其将 MRI重建任务分解

为两部分.第一部分是基于 GAN 的重建子网,用于生成初

始重建图像.其中,G 是由改进的 UＧNET构成的生成器,D
是由标准卷积层构成的鉴别器;第二部分是语义对比子网,这

一部分基于重建图像和完全采样图像应具有相同语义特征的

思想构建,用于增强重建图像的纹理细节.

图１　网络总体框架图

Fig．１　Generalframeworkoftheproposednetwork

２．２　重建子网

重建子网用于从有混叠伪影的零填充图像 Xμ 中提取图

像结构特征和纹理细节信息,并去除伪影,最后通过生成器和

鉴别器的不断博弈对抗达到平衡,生成初始重建图像X
~
μ.其

中,零填充图像Xμ 由全采样图像Yμ 经过笛卡尔随机欠采样

得到,具体实现方法如下:

Xμ＝SYμ (１)
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S＝F－１􀳱Z􀳱M􀳱F (２)

X
~
μ＝fnet(Xμ) (３)

其中,S表示欠采样操作,F－１和F 分别表示傅里叶逆变换和

傅里叶正变换,M 表示欠采样算子,Z表示零填充操作,􀳱表示

操作符,μ＝１,２,􀆺,U 代表样本数量,fnet表示基于 UＧNET的

生成函数.

２．３　语义对比子网

为了使重建图像有更加丰富的纹理细节,受重建图像应

获得与完全采样图像相同语义信息的启发,本文在重建子网

的基础上设计一个附加子网,称作语义对比子网.该子网类

似于 GAN的对抗结构,可进一步促进图像纹理细节的提取

并约束图像语义一致性.

由于 VGGＧ１６[２１]结构简单,泛化性能较好且精度高[１８],

采用预训练的 VGGＧ１６模型进行微调作为语义对比子网的网

络架构,如图２所示.首先将初始重建图像X
~
μ 和全采样图像

Yμ 作为语义对比子网的输入,经过４次池化提取语义特征.

然后,通过比较二者的语义相似性获得反馈,并对重建子网进

行参数调优.

图２　语义对比子网的结构图

Fig．２　StructureofsemanticＧcontrastsubnet

　　该子网类似于 GAN的鉴别器,但是没有 GAN的交叉训

练过程,只是在预训练的网络上进行微调来避免耗时的训练

过程和过拟合.通过对比 X
~
μ 和Yμ 的语义信息,损失函数和

反向传播促使生成器弥补上一阶段重建子网生成图像中缺失

的纹理细节信息,确保最终的重建图像与全采样图像具有相

同的语义特征,从而抑制网络优化过程中引入高频伪像,有效

重建图像的纹理细节信息.

２．４　损失函数

本文最大化判别器损失,使其最大程度地识别重建图像

和全采样图像;同时,最小化生成器损失,使其尽量生成更加

逼真的重建图像.最终的训练目标是让鉴别器无法区分重建

图像和完全采样图像.公式化描述如下:

LD＝EYμ
[log１０(D(Yμ))]＋EXμ

[log１０(１－D(G(Xμ)))]

(４)

其中,EYμ
表示全采样数据的期望,EXμ

表示欠采样数据的期

望.为了提高重建图像的质量,除了对抗损失Ladv外,增加了

数据一致性损失和语义损失Lsemantic.数据一致性损失由重建

图像和全采样图像在图像域和频域的像素级均方误差Limg,

Lfreq联合实现,具体如下:

LG＝εLadv＋βLimg＋δLfreq＋γLsemantic (５)

Ladv＝EXμ
[log１０(１－D(G(Xμ)))] (６)

Limg＝ Yμ－X
~
μ

２
２ (７)

Lfreq＝ ffft(Yμ)－ffft(X
~
μ)２

２ (８)

Lsemantic＝ fsemantic(Yμ)Ｇfsemantic(X
~
μ)２

２ (９)

３　实验与分析

３．１　数据集及实验设置

数据集采用Facebook人工智能研究中心(FAIR)和纽约

大学医学院高级成像创新与研究中心(CAI２R)分享的 Fast
MRI数据集.我们随机选用１７０００幅带有或不带有脂肪抑

制的冠状PD加权的膝部全采样 MRI图像,欠采样图像经笛

卡尔欠采样得到.其中,７０％作为训练集,３０％作为验证集,

另选５０幅图像作为测试集,图像分辨率为２５６×２５６.

模型初始学习率为０．０００１,每５个迭代衰减率为０．５,

ε＝１,β＝１５,δ＝０．１,γ＝０．００２,最小批次为２５,使用 Adam
Optimizer优化.本实验以及其他重建方法的硬件平台为:英
伟达(NVIDIA)TeslaM４０GPU 服务器,Inter(R)Core(TM)

i５Ｇ４５９０CPU ＠３．３０GHz,Python３．５．０.

３．２　实验影响因素分析

３．２．１　语义对比子网的影响

本文训练了没有增加语义对比子网的模型 Nosemantic,

测试的平均指标如表１所列,可以看出,增加语义对比子网后

各项指标明显改善,充分验证了语义对比子网的有效性.

表１　欠采样率为１４％时影响因素分析

Table１　Influencingfactoranalysiswithundersampling

rateof１４％

Metrics SCＧGAN Nosemantic Noconsistency
PSNR ２９．８３８ ２７．７３５ ２８．０８２
SSIM ０．８７９ ０．８１９ ０．８３８
NMSE ０．１２７ ０．１４８ ０．１４２

３．２．２　数据一致性损失函数的影响

本文仅设置数据一致性损失为唯一可变因素,训练模型

Noconsistency,如表１所列为测试集的平均指标(黑体表示

最好值).可见,增加数据一致性损失函数后,各项指标均有

所提升.

３．２．３　重建结果比较分析

本文将 重 建 结 果 与 其 他 先 进 的 深 度 学 习 方 法 DAＧ
GAN[７],RefineGAN[１７],MDN[２２]进行比较,从测试集中随机

选取３幅图像可视化,如图３所示(红色框截取局部图并放大

１．５倍以凸显图像细节).第１－第６列依次为全采样图像

(Full)、零 填 充 的 ７ 倍 欠 采 样 图 像 (ZF)、DAGAN、RefineＧ

GAN、MDN和本文方法SCＧGAN的结果.可见,SCＧGAN的

纹理细节更丰富且指标更高.

１７１马凤飞,等:基于语义对比生成对抗网络的高倍欠采 MRI重建



图３　欠采样率为１４％不同方法的重建结果可视化(电子版为彩色)

Fig．３　Visualizationofreconstructionresultsbydifferentmethodswithundersamplingrateof１４％

　　表２列出了不同方法在不同采样率下的定量比较结果的

平均指标,其中黑体表示最优值.可以看出,所有算法在可视

化和客观度量方面都比零填充图像有明显的改进.在我们选

取的数据集上,MDN可以消除大部分伪影并有效去除噪声,

但对于恢复图像细节并不理想,RefineGAN 获得了更好的去

混叠效果,但是重构细节明显平滑模糊,这两种方法在７倍

(１４％)欠采样下重建图像细节不清晰.DAGAN和SCＧGAN
在恢复图像细节方面是最好的,但是 DAGAN 存在过拟合现

象,本文的SCＧGAN用更好的定量指标重建了更逼近全采样

图像的结果,细节更丰富,内存损耗(MemoryＧloss)更低.此

外,图４给出了不同方法的收敛曲线,其中,SCＧGAN 的损失

和误差都稳定下降且收敛更快.

表２　不同方法的定量比较

Table２　Quantitativecomparisonofdifferentmethods

Method
１４％

PSNR SSIM NMSE
３０％

PSNR SSIM NMSE
MemoryＧloss

ZF ２８．５８３±２．６４８ ０．８７１±０．０５１ ０．１４３±０．０５０ ３０．４７７±２．６４９ ０．９００±０．０４１ ０．１１５±０．０４１ －
DAGAN ２９．５３４±２．８４２ ０．８６９±０．０５５ ０．１３２±０．０５５ ３２．０４２±２．８８２ ０．９１０±０．０４０ ０．１００±０．０４３ １０８７３MiB

RefineGAN ２９．５２９±２．７２８ ０．８７３±０．０４９ ０．１３１±０．０５０ ３２．０１７±２．８２４ ０．９０８±０．０３８ ０．１００±０．０４１ １１００２MiB
MDN ２７．４７４±２．８３９ ０．８４１±０．０４４ ０．１５９±０．０４９ ３１．０１４±２．６１８ ０．８８９±０．０３２ ０．０９９±０．０４５ １０８７０MiB

SAＧGAN ２９．８３８±２．７１４ ０．８７９±０．０５０ ０．１２７±０．０５２ ３２．１３７±２．８９２ ０．９１１±０．０４０ ０．０９９±０．０４３ ８４０６MiB

图４　不同方法的收敛分析

Fig．４　Convergenceanalysisofdifferentmethods

结束语　本文提出一种基于语义对比生成对抗网络的高

倍欠采样 MRI重建方法(SCＧGAN).针对高倍欠采样 MRI
重建时纹理细节缺失严重的问题,将重建任务分解为两部分:

第一部分是基于 GAN的重建子网,用于生成初步重建图像;

第二部分为类似于鉴别器的语义对比子网,通过比较初步重

建图像和全采样图像的语义相似性获得反馈,并对重建子网

进行参数调优,抑制高频伪像,对图像特征一致性进行约束,

进一步促进生成器生成更加丰富逼真的纹理细节.经过两阶

段对抗,该方法有效提高了网络学习能力并加速收敛.大量

实验结果表明,SCＧGAN在加速因子为７时,不仅可以有效去

除混叠伪影并重建逼真的图像,而且在内存损耗和收敛速度

方面明显优于其他先进方法,可为下一代 MRI机器研发提供

算法支持.

在未来,我们计划对SCＧGAN 进行深入的分析改进以提

高重建精度,进一步处理动态 MRI.
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