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摘　要　体素内不相干运动(IntravoxelIncoherentMotion,IVIM)模型利用扩散加权磁共振成像的原理(DiffusionＧweighted

MagneticResonanceImaging,DWI),能够无损获得生物活体组织的水分子扩散系数(D)和血液灌注信息(F,D∗ ).但是传统的

IVIM 参数估计方法对噪音敏感,特别是在肝脏等受呼吸运动影响的腹部器官,因此参数估计效果不佳.为了提高参数估计模

型的噪音鲁棒性,提出一个先验驱动的神经网络(PriorＧDrivenNeuralNetwork,PDNN),利用全监督训练自适应学习到的先验

知识去指导无监督训练.使用均方误差根(RootMeanSquareErrors,RMSE)在不同信噪比上评估模型的噪音鲁棒性,采用变

异系数(CoefficientofVariation,CV)分布来区分肝脏健康组和肝硬化组之间的显著性差异,并与非线性最小二乘、基于体素的

深度学习方法IVIMＧNEToptim和基于领域信息的２D卷积网络 SSUN 比较.结果表明,所提出的方法具有最好的噪音鲁棒性,

拟合参数[D,F,D∗ ]在所有信噪比上的 RMSE指标比次优方法分别低２７．６３％,２３．７２％,３１．４６％.此外,所提方法能更好地

保存组织结构信息,有效区分了健康肝脏和肝硬化(CV分布具有显著性差异,P＜０．０５).
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Abstract　Intravoxelincoherentmotion(IVIM)modelleveragesdiffusionＧweightedmagneticresonanceimaging(DWI)tononＧinＧ

vasivelyascertainthediffusioncoefficientofwatermoleculesinlivingtissue(D)andtogatherbloodperfusiondata(F,D∗ )．

However,conventionalmethodsforestimatingIVIMparametersareparticularlysusceptibletonoise,whichposesasignificant

challengeinabdominalorgansliketheliverwhererespiratorymotionisprevalent．Thissensitivityoftencompromisestheefficacy

ofparameterestimation．Toenhancetherobustnessagainstnoise,thisstudyintroducesanovelalgorithm,thepriorＧdrivenneural

network(PDNN)．ThisapproachharnessespriorknowledgederivedfromfullysupervisedtrainingtoinformandguideunsuperＧ

visedlearningphases．TherobustnessofPDNNmodeltonoiseissystematicallyassessedusingrootmeansquareerrors(RMSE)

acrossvarioussignalＧtoＧnoiseratios．Additionally,thecoefficientofvariation(CV)distributionisemployedtoeffectivelydifferenＧ

tiatebetweenhealthyandcirrhoticlivertissues,indicatingsignificantvariations(P＜０．０５)thatunderscorethemodel’sdiagnostic



capability．TheperformanceofthePDNNalgorithmiscomparedwithotheradvanced methods,includingthenonlinearleast

squaresapproach,thevoxelＧbaseddeeplearningmethodIVIMＧNEToptim,andSSUN,a２DconvolutionalnetworkgroundedindoＧ

mainＧspecificinformation．TheresultsdemonstratethatPDNNoutperformsthesemethodsintermsofnoiserobustness．SpeciＧ

fically,theRMSEvaluesforthefittingparameters[D,F,D∗ ]intheproposedmodelare２７．６３％,２３．７２％,and３１．４６％lower,

respectively,thanthoserecordedbythesubＧoptimalmethod．Moreover,PDNNnotonlypreservestheintegrityoftissuestructure

informationbutalsoeffectivelydistinguishesbetweenhealthyandcirrhoticlivers,highlightingitspotentialasasuperiortoolfor

clinicaldiagnosisandevaluation．

Keywords　Intravoxelincoherentmotionimaging,Parameterestimation,Cirrhosis,Deeplearning
　

１　引言

扩散 加 权 核 磁 共 振 成 像 (DiffusionＧweighted Magnetic

ResonanceImaging,DWI)是一种非入侵性技术,对水分子在

组织内的扩散很敏感,可以通过测量扩散标志反映出有关的

微观结构信息.体素内不相干运动[１Ｇ２](IVIM)是一种基于

DWI的技术,其将 MRI信号的衰减描述为扩散加权(b值)的

双指数函数.IVIM 参数包括与水分子缓慢扩散有关的纯扩

散系数(D)、与血流灌注有关的灌注系数(D∗ )、代表灌注成

分的贡献分数(F),以及代表不含扩散增强梯度信号的S０
[３].

由于其无需造影剂即可提供基于灌注的生物标志,因此在临

床应用中做出了巨大的贡献,包括对肝纤维化、肝硬化和肝癌

等的诊断[４Ｇ８].

传统的IVIM 参数估计方法,如非线性最小二乘(NonliＧ

nearLeastSquare,LSQ)[９Ｇ１２]和分段的非线性最小二乘[１３Ｇ１４],

通常缺乏精度且对噪音极度敏感.而基于贝叶斯的拟合方法

可以在一定程度上缓解噪音对IVIM 参数估计的影响,但是

先验分布的选择会显著影响贝叶斯方法的拟合结果[１４Ｇ１６],特

别是在低SNR的区域,贝叶斯方法的参数映射图的大量组织

信息会被磨平[１７Ｇ１８].因此,基于深度学习的IVIM 参数估计

方法凭借其良好的噪音鲁棒性和离线训练的特性,开始被人

们关注.

Bertleff等[１９]在２０１７年首次利用人工神经网络(ArtifiＧ

cialNeuralNetwork,ANN),采 用 全 监 督 的 训 练 方 法,对

IVIM 参数进行估计.ANN 首先在给 定 的 合 理 范 围 内 对

IVIM 参数均匀采样并作为训练标签,然后基于双指数成像

模型合成相应的 DW 信号并添加一定的 Rician噪音作为训

练数据.将模型预测的IVIM 参数和均匀采样的训练标签的

最小化残差作为损失函数来优化 ANN 网络参数.ANN 由

于可以直接学习噪音信号和参数之间的映射关系,因此相比

于传统的参数估计方法具有更好的噪音鲁棒性,但是受到训

练集和测试集数据同分布的强假设的限制[２０].

为了解决上述问题,一系列直接将活体数据作为训练集

的无监督方法被提出.Barbieri等[２０]在２０１９年提出了基于

物理信息的无监督神经网络,Kaandorp等[２１]在２０２１年提出

了改进网络IVIMＧNEToptim.具体来说,IVIMＧNEToptim 直接

将活体数据作为训练集输入网络训练,网络会输出３个预测

参数[D
∧
,F

∧
,D

∧
∗ ],预测参数根据IVIM 双指数模拟生成预测

信号,通过最小化模型预测信号和采集的噪音信号之间的

最小残差优化网络.Vasylechko等[２２]以及 Huang等[２３]提出

了结合空间领域信息的IVIM 参数估计模型.具体来说,

SSUN(SelfＧSupervisedUnetNetwork)采用２D 卷积的 U 形

网络结构(Unet)[２４],将 DWI图像数据作为整体输入网络,有

效捕捉相邻体素之间的空间依赖关系.SSUN与基于体素的

IVIMＧNEToptim相比,进一步提高了模型的噪音鲁棒性.但

是,无监督方法本质上和 LSQ 相同,它们通过最小化采集的

噪音信号和预测信号之间的残差来估计参数,其性能很大程

度上依赖于训练集的大小和质量,这意味着对于低信噪比的

DWI数据,无监督方法的参数估计结果会出现更多的异常值

和更高的变异性.

Kaandorp等[２５]的研究指出,对于全监督的IVIM 参数估

计方法,测试域的改变会导致 ANN 的参数估计强烈偏向训

练分布的平均值,从而生成相对平滑的参数映射图和相对高

估的参数值.而无监督方法对噪音敏感并显示出类似于

LSQ的变异性.但是,基于深度学习的IVIM 参数估计方法

由于在噪音鲁棒性和参数估计准确性方面具有优势,已经逐

步超越传统的最小二乘法和贝叶斯方法,成为IVIM 参数估

计的主流技术.

２　方法与细节

基于深度学习的无监督方法和全监督方法各有优劣.全

监督方法能够直接学习噪音信号和参数之间的映射关系,但

是无法解决训练数据和测试数据之间的分布差异问题.相

反,无监督方法很好地解决了训练数据和测试数据分布差异

所带来的参数估计误差,但是加剧了其对噪音的敏感,特别是

在低信噪比的 DW 图像上,其参数估计显示出更高的变异

性.基于此,本文提出一个先验驱动的神经网络(PDNN),旨

在利用全监督训练所学到的噪音特征作为先验知识来指导网

络的无监督训练.同时,为了保护模型的先验知识不受无监

督训练的影响,利用费雪信息矩阵来约束网络参数的更新.

关于网络结构的介绍见２．１节,训练策略的介绍见２．２节.

２．１　PDNN网络结构

传统IVIM 模型表示如下:

S(bi)＝S０􀅰(Fe－biD∗

＋(１－F)e－biD) (１)

其中,S(bi)是用扩散加权bi测量的 DWＧMRI图像数据,S０为

无扩散加权的测量信号,D∗ 为灌注系数,F 为灌注分数.

为了进一步提高性能,使用归一化的 DWＧMRI信号作为

输入,可以表示为:

２１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



G(bi)＝S(bi)
S０

＝Fe－biD∗

＋(１－F)e－biD (２)

为了更好地利用神经网络的特性来提高IVIM 参数估计

的精度,采用２DＧCNN的网络结构以捕捉相邻体素点之间的

空间依赖关系,提高模型对 MRI图像的噪音鲁棒性.具体

地,PDNN为平行的SSUN 网络,其中包括１个输入层、３个

输出层、多个下采样层、１个瓶颈层(bottlenecklayer)和３个

平行的上采样块.输入层由归一化后的 DW 图像信号(合成

数据或是活体数据)组成(批处理大小、长、宽以及通道数).

详细网络结构如图１所示.

图１　PDNN的网络架构

Fig．１　NetworkarchitectureofPDNN

２．２　网络训练

PDNN参数估计的一个挑战是如何保护全监督训练所得

到的先验知识不被无监督训练覆盖.为了保证无监督训练不

会抵消全监督训练中学到的知识,在无监督训练过程中引入

一个正则项.这样做,确保了训练过程的连贯性和效果的稳

定性.训练策略的详细情况如图２所示,包括全监督训练阶

段和无监督训练阶段.

在全监督训练阶段,使用人工合成的仿真数据集作为训

练集训练网络模型(训练数据和对应标签的描述见３．１节),

采用全监督的方法训练网络.损失函数如下所示:

LOSSfully＝MSE(F,F
∧
)＋MSE(D,D

∧
)＋MSE(D∗ ,D∗

∧
)

(３)

其中,MSE 表示预测参数和标签参数之间的均方误差.

在无监督训练阶段,将全监督训练所学习到的知识作为

先验信息指导无监督训练,即在无监督训练的初始化阶段,将

网络模型的权重参数初始化为全监督训练收敛后的网络参

数.无监督训练的损失函数如下:

LOSSsignal＝MSE(S,S(F,D,D∗ )) (４)

其中,S 表示活体 DW 信号,S(F,D,D∗ )表示模型预测的

DW 信号.

为了防止无监督训练刷新本文模型的先验知识而降低模

型的参数估计精度,添加一个正则项以保护先验知识不被覆

盖.具体来说,通过约束对先验信息重要的权值不被更新来

保留先验信息.对于神经网络的每个神经元的权重,认为其

服从概率分布logP(θ|Data),其中θ是神经元的权重,Data
是所需要的训练数据,将其贝叶斯展开可表示为:

logP(θ|Dsimulate,Dvivo)＝logP(Dvivo|Dsimulate,θ)＋

logP(Dsimulate|θ)＋logP(θ)－

logP(Dsimulate,Dvivo) (５)

其中,训练数据集 Data被分解为两个相互独立的全监督的训

练集Dsimulate和无监督的训练集Dvivo,因此可以将式(５)进一步

简化为:

logP(θ|Dsimulate,Dvivo)＝logP(Dvivo|θ)＋logP(θ|

Dsimulate)－logP(Dvivo) (６)

其中,logP(Dvivo|θ)可被认为是无监督训练的损失函数;

logP(Dvivo)为一个常数,可以忽略.

因此,整个推导过程的难点在于如何求解后验概率logP
(θ|Dsimualte).根据拉普拉斯近似的研究[２６],假设logP(θ|

Dsimualte)服从高斯分布 N(θsimulate,σ２).模型通过全监督方式

训练并收敛,所得到的网络权重记为θ∗
simulate.将h(θ)＝logP(θ|

Dsimulate)在θ∗
simulate处泰勒展开得到:

h(θ)＝h(θ∗
simulate)＋h′(θ∗

simulate)(θ－θ∗
simulate)＋

h″(θ∗
simulate)(θ－θ∗

simulate)２ (７)

其中,h′和h″表示一阶导数和二阶导数;因为θ∗
simualte是模型在

全监督训练收敛后得到的网络权重,所以可以认为h(θ∗
simulate)

已经达到最小值,为一个常数,在损失函数优化过程中可以省

略;h′(θ－θ∗
simulate)为０.因此,整个式(７)可以简化为:

h″(θ∗
simulate)(θ－θ∗

simulate)２ (８)

因此,后验概率的方差为－ １
h′′(θ).为了简化,采用费雪

信息矩阵[２７Ｇ２８]代替h′′(θ).

综上所述,基于先验驱动的无监督训练的损失函数为:

LOSSunsupervised＝LOSSsignal＋∑λ
２Fi(θvivo－θsimulate)２ (９)

其中,LOSSunsupervised表示传统无监督损失函数(LOSSsignal)和

正则项的加权和;Fi表示费雪信息矩阵,为将真实数据作为输

入,对网络权重的一阶导数;θsimulate表示全监督训练后得到的

网络权重,在全监督训练结束后保持不变;θvivo表示无监督训

练的网络权重;λ表示先验信息的重要性权重.算法１和２
分别展示了全监督和无监督的流程.

算法１　全监督训练

１．生成IVIM 仿真数据对:Dsimulate(DW 仿真信号,IVIM 采样参数)

２．随机初始化网络参数

３．训练开始:

　输入:DW 仿真信号

　输出:IVIM 参数[D,F,D∗]

　损失函数:MSE(输出参数,IVIM 采样参数)

４．训练结束

保存网络权重:θ∗
simulate

算法２　无监督训练

１．获取采集的活体 DW 信号数据Dvivo

２．利用θ∗
simulate和Dvivo计算费雪信息矩阵作为正则项权重

３．初始化网络参数为θ∗
simulate

４．训练开始:

　输入:DW 活体信号

　输出:IVIM 参数[D,F,D∗]

　计算:DW 预测信号

　损失函数:MSE(DW 预测信号,DW 活体信号)＋正则项

５．训练结束
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图２　PDNN的训练策略

Fig．２　TrainingstrategyforPDNN

３　实验设置

３．１　数据集

PDNN参数估计模型是基于先验驱动的.先验驱动方法

通过迁移学习实现,因此需要两个数据集来进行单独的全监

督训练和无监督训练.第一个全监督的训练数据集在人工合

成的仿真数据上训练得到.具体来说,根据以前的研究工作

总结[８Ｇ１０,１７,２９Ｇ３３],在合理的临床范围内对３个IVIM 参数均匀采

样,其均匀采样的范围分别为:F:５％~７０％,D:０．５×１０－３~

２×１０－３mm２/s,D∗ :５×１０－３~１５０×１０－３mm２/s,S０＝１.在

上述IVIM 参数范围内对每个参数均匀采样３２７６８０００次,并
重塑为一个(２０００×１２８×１２８×３)的矩阵作为训练标签.通

过IVIM 双指数模型(式(１)),将上述均匀采样的参数人工合

成为仿真的 DW 信号数据作为训练集.扩散权值向量设置

为与活体 DW 信号相同,即b＝(１０,２０,３０,５０,１００,３００,５００,

８００,１０００)s/mm２.为了使人工合成的训练数据集与 DWＧ

MRI图像数据更加接近,在无噪训练数据集中加入一定的

Rician噪音:

S(bi)􀬈＝ S(bi)＋n１(bi)２＋n２(bi)２ (１０)

其中,n１(bi)和n２(bi)是两个独立的高斯分布.

根据以往的研究结果[１０Ｇ１１,３４Ｇ３５],腹部的IVIM 信噪比通常

在１０~４０之间.因此,将信噪比为(１０,２０,４０,６０)的混合 RiＧ
cian噪音添加到训练数据集中,以提高不同噪音水平下模型

的噪音鲁棒性.

无监督训练的数据集为活体肝脏 DW 信号数据,其采集

于西 门 子 ３．０TMRI扫 描 仪.重 复 采 集 时 间 (Repetition
Time,TR)为４５００ms,回波时间(EchoTime,TE)为６３．０ms,
切片厚度和间距(SliceThickness)为７．０mm,图像矩阵大小

(ImageMatrixSize)为１４４×１２８.扩散敏感度b值序列为b＝
(１０,２０,３０,５０,１００,３００,５００,８００,１０００)s/mm２.肝脏数据一

共１４个样本,包括１１个健康肝脏和３个肝硬化患者的肝脏.
为了后续分析,使用 Python代码在b０ 图像上 勾 取 左 肝 叶

ROI,并尽可能避免大血管.

３．２　训练细节

在全监督训练阶段,批处理大小(Batchsize)为２００,优化

器为 Adam,学习率为０．００００１,训练周期为１０００.在无监督

阶段,批处理大小为６,优化器为 Adam,学习率为０．００００１.
如果验证集的LOSS优于以往,则保存该次周期的网络权重;
如果连续１０次验证集的LOSS没有出现更优,则提前停止训

练.整个训练过程在 GPU(A１００ＧSXM４Ｇ４０GB)上使用 TenＧ
sorFlow框架(Version２．４．０).

３．３　评估方式

３．３．１　对比方法

本文比较了３种不同的IVIM 参数估计方法,以充分评

估PDNN方法的性能:LSQ(传统的参数估计方法,作为基线

模型)、IVIMＧNEToptim
[２２](基于体素的无监督方法)、SSUN[２３]

(基于空间依赖关系的无监督方法).其中,LSQ 采用莱文伯

格Ｇ马夸特非线性算法(LevenbergＧMarquardtNorＧlinearAlＧ

gorithm);IVIMＧNEToptim 与原文[２２]的网络结构和训练方式
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保持一致,输入为归一化的 DW 信号并将其传递到后续的批

处理 归 一 化 层 (Batch NormalizationLayer),输 出 为 ４ 个

IVIM 参数[D,F,D∗ ,S０],输出层的激活函数为Sigmoid,以
确保输出参数被限制在合理范围内.网络结构由４条独立的

全连接路径组成,每条路径对应一个待估计参数,每个全连接

层包含两个隐藏层,且每层的神经元数量与b值的数量相匹

配.除最后的隐藏层外,其余隐藏层都有 Dropout层.优化

器为 Adam,学习率为０．００００３.SSUN网络与本文的网络架

构相同,但是没有并行上采样.

３．３．２　评估模型噪音鲁棒性模拟实验

由于IVIM 参数图没有临床金标准,为了定量比较不同

方法的抗噪性能,我们复现了 Vasylechko等[２３]的实验方法以

定量评估不同拟合方法的噪音鲁棒性能.具体来说,在输入

的DWＧMRI数据中添加了特定信噪比(SNR)的 Rician噪音,

以模拟被噪音干扰的活体数据集.通过计算来自原始输入

DWＧMRI数据的每个IVIM 参数估计和来自噪音损坏的活体

数据的参数估计之间的误差(RMSE),来评估各方法的性能.

RMSE＝
∑
N

i＝１
(Ti－Ei)２

N
(１１)

其中,N 是体素点的数量,Ti是模型对原始输入数据的预测

参数,Ei是模型对噪音损坏的输入数据的预测参数.

３．３．３　真实肝脏数据实验

对于活体数据,为了评估IVIM 参数在受试者活体的变

异性,变异系数(CoefficientofVariance,CV)定义为每个受试

者的肝脏 ROI的IVIM 参数值的标准差与均值的比值.比

较健康肝脏和肝硬化之间受试者的 CV.采用箱线图对健康

肝脏和肝硬化之间的IVIM 参数进行比较,两组之间的IVIM
参数的CV分布的显著性差异采用曼惠特尼 U 检验(MannＧ
WhitneyUTest).P＜０．０５为具有显著性差异.

４　实验结果与分析

４．１　模拟实验结果与分析

图３展示了不同拟合方法在不同信噪比下的 RMSE曲

线.显然,PDNN在所有信噪比下,RMSE结果都低于其他对

比方法,特别是在低信噪比(SNR＜２０)时,基于体素的方法

(LSQ,IVIMＧNEToptim)的 RMSE会快速增加;但是基于领域

信息的拟合方法(SSUN,PDNN)的 RMSE的增加则相对缓

慢,特别是在参数D∗ 上.总的来说,本文提出的方法具有最

好的噪音鲁棒性,拟合参数[D,F,D∗ ]在所有信噪比上的

RMSE指标比次优方法低２７．６３％,２３．７２％,３１．４６％.

在图３中,传统方法LSQ在所有信噪比上都表现出了最

高的 RMSE,这是由于LSQ的优化机制是基于每个独立体素

点进行参数估计.相反,基于体素的深度学习方法IVIMＧ
NEToptim则可以将整个活体数据集作为训练数据集来训练网

络模型,使得网络能够在宏观上学习到所有 DW 信号数据的

知识,从而有效提高了参数估计方法的鲁棒性.但是,无论是

LSQ还是IVIMＧNEToptim,其本质上都是通过约束噪音信号

和预测信号之间的残差来估计参数,这只能保证模型所预测

的信号更接近活体信号(有噪音的)而不是真实信号(无噪音

的).换句话说,最小化信号残差并不能保证IVIM 参数估计

的精度,特别是在低信噪比下.如图３中,IVIMＧNEToptim 在

信噪比低于２０的时候,在３个参数[D,F,D∗ ]上的RMSE都

快速增加.相比之下,SSUN同样是无监督的深度学习模型,

但是其２D卷积结构能够更好地捕捉相邻体素之间的依赖关

系,使得 SSUN 比IVIMＧNEToptim 有着更好的噪音鲁棒性.

PDNN具有与SSUN相似的网络结构,但是PDNN的鲁棒性

更加优于SSUN,这得益于PDNN 在无监督训练的时候有着

先验信息的指导.同时,PDNN 的先验信息是通过全监督方

式,能够自适应学习到噪音信号和真实参数之间的映射关系,

相比于无监督方法,其在噪音标签上训练模型具有更高的可

靠性.

图３　不同IVIM 拟合方法的参数估计误差随信噪比变化的曲线图

Fig．３　CurvesofparameterestimationerrorversussignalＧtoＧnoise

ratiofordifferentIVIMfittingmethods

图４给出了图３的可视化结果,表示原始数据的参数估

计结果和来自噪音损坏的活体数据的参数估计结果之间的误

差 RMSE. 显 然,基 于 体 素 的 拟 合 方 法 (LSQ,IVIMＧ

NEToptim)显示出很多高误差的体素点;同时,随着信噪比的增

加(见图４(c)),大量的高误差体素点随机地出现误差图上,

特别是在参数D∗ 上.相比之下,基于领域信息的拟合方法

(SSUN,PDNN)的高误差体素点数量则减少了很多.但是,

SSUN的误差不同于随机出现的方式,更多地体现在一定区

域内的高误差块,如图４(b)和图４(c)中红框所示.PDNN 方

法在信噪比为１０时,同样表现出了在一定区域内的误差块,

但是相比于SSUN,PDNN的误差块面积和误差值都更小.

相比于基于体素的 LSQ 和IVIMＧNEToptim,SSUN 方法

结合了领域信息,很大程度上提高了模型的噪音鲁棒性,但是

领域信息同样会导致 SSUN 出现误差传导的结果.如图

４(b)和图４(c)的红框所示,SSUN会出现一整块区域的 MAE
高于周围区域的情况,这可以认为是领域信息的结合在一定

程度上也会将误差传导到相邻体素点的拟合上,特别是在低

信噪比时.如图４(c)的参数D 中的红框所示,SSUN的误差

传导,导致这部分的 RMSE甚至高于IVIMＧNEToptim.但是,

同样是基于领域信息的PDNN方法并没有出现这种情况,这
很大程度上归结于先验信息的有效指导,使得二维卷积网络

的误差传导被限制在一个可接受的范围内.
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(a)原始 DW 信号分别在b＝０,１００,１０００s/mm２的图像

(b)信噪比为６０的误差可视化图

(c)信噪比为１０的误差可视化图

　　　注:图中值越大(颜色越红)表示误差越大.

图４　参数估计误差的可视化图(电子版为彩图)

Fig．４　Visualizationoftheerrorofparameterestimation

４．２　真实肝脏数据结果和分析

图５为采用不同拟合方法获得的一个健康肝脏的IVIM
参数映射图.可以很明显地观察到,LSQ,IVIMＧNEToptim 和

PDNN的参数映射图有着更加明显的组织边界和信息,而

SSUN的参数映射图则更加平滑,特别是在参数D∗ 上尤其

明显.由于肝脏数据受到呼吸运动的影响,该器官的信噪比

一般在１０~４０之间.较低的信噪比使得LSQ的估计参数出

现了大量的异常值,特别是在参数D∗ 上.而SSUN的参数映

射图则过于平滑,可能会在一定程度上丢失组织的结构信息

和病理特征,这可能是由于较低的信噪比会导致SSUN 的误

差传导从而出现过度平滑的结果,这与图３(b)和图３(c)的结

果相似.相比之下,PDNN 和 SSUN 具有相似的２D 卷积网

络以及相同的无监督训练,但是 PDNN 有着先验信息的指

导,因此其参数映射图没有SSUN 过度平滑的效果,并显示

出与IVIMＧNEToptim相似的组织结构信息.

图５　不同方法的参数映射图

Fig．５　Parametermappingfordifferentmethods

表１列出了不同方法在健康肝脏和肝硬化 ROI上的参

数估计分布结果,其中 Mean表示均值,Q１—Q３表示１/４和

３/４分位,std表示标准差.在健康肝脏组中,SSUN 在参数

D∗ 的拟合均值要低于其他对比方法,这与其原文[２３]所得出

的结论相似.可能的原因如图５所示,SSUN 会结合领域信

息获得更好的平滑效果,使得参数估计结果中包含更少的极

端值(在D∗ 上通常是较大的离群值),估计结果的均值低于其

他对比方法.相比于健康肝脏,所有的参数估计在肝硬化组的

F,D∗ 明显降低,D没有明显变化,这与Phonlakrai等[４]的结论

一致.D∗ 的降低,可能是因为肝硬化患者中由肝内门静脉高

压症引起的动脉血流增加不足以弥补门静脉血流的减少.

表１　不同拟合方法在健康肝脏的 ROI上的参数估计分布结果

Table１　ParameterestimationdistributionresultsfromdifferentfittingmethodsonROIsofhealthylivers

D(×１０－３mm２)
Mean(Q１－Q３)

F
Mean(Q１－Q３)

D∗(×１０－３mm２)
Mean(Q１－Q３)

健康肝脏组

LSQ １．０３０(０．８９３Ｇ１．１０８) ０．２２１(０．１００Ｇ０．３１５) １２７．８(１８．８０Ｇ２４５．２９)

IVIMＧNEToptim １．０６６(０．９３０Ｇ１．１１７) ０．２１４(０．１２８Ｇ０．２７４) ８４．６７(２５．４７Ｇ１３４．２５)

SSUN １．０８３(０．８８２Ｇ１．１７４) ０．２０１(０．１２３Ｇ０．２５１) ５５．４５(２８．３１Ｇ７１．３２)

PDNN １．０２８(０．８０４Ｇ１．１８６) ０．１９５(０．１２１Ｇ０．２３４) ６３．５７(２２．９５Ｇ９８．４８)

肝硬化组

LSQ １．０４５(０．９５５Ｇ１．１４７) ０．１３１(０．０５Ｇ０．１７９) １０３．４(３．００Ｇ１９３．００)

IVIMＧNEToptim １．０５６(０．９９６Ｇ１．１１８) ０．１４０(０．１０７Ｇ０．１６３) ５３．３８(２７．０７Ｇ６６．２３)

SSUN １．０５７(０．９７１Ｇ１．１３７) ０．１３１(０．０９５Ｇ０．１６３) ４３．８３(２７．０７Ｇ５０．５７)

PDNN ０．９９３(０．９００Ｇ１．０８２) ０．１２８(０．０９２Ｇ０．１５５) ５０．８９(１３．４６Ｇ７３．３５)
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　　如图６所示,在比较健康和病变肝脏IVIM 参数的 CV
时,除了SSUN,其余方法在参数D∗ 上都显示出了显著性差

异(P＜０．０５).这表明在肝硬化疾病的诊断中,肝脏结构的

改变可能不如肝脏灌注的改变重要.但是在参数D 上,只有

PDNN方法显示出显著性差异,这可能是由于反映 ROI参数

同质性 的 CV 会 因 为 肝 硬 化 的 过 程 而 改 变.因 此,采 用

PDNN评估参数图的同质性可能会为筛查肝硬化提供一种潜

在方法.然而,由于腹部数据受噪音的影响,SSUN 和IVIMＧ

NEToptim很难准确地理解参数估计的异质性.例如在低信噪

比时,SSUN总是产生过渡平滑的参数映射图,从而导致一些

组织异质信息丢失;而IVIMＧNEToptim 受噪音的影响,总会产

生一定量的异常值,从而影响判断.相反,PDNN模型由于有

先验信息的指导,能够得到更好的组织边界信息和更好的噪

音鲁棒性,因此相比于其他对比方法,PDNN 能够在参数 D
上得到病例区分的效果.

图６　健康肝脏和肝硬化的CV分布

Fig．６　CVdistributionofhealthyandcirrhoticlivers

结束语　文中提出了一种先验驱动的PDNN方法,与其

他对比方法相比,所提方法对噪音数据具有更好的鲁棒性,使

得参数映射具有更好的组织信息特征,同时在健康肝脏和肝

硬化肝脏中具有更好的区分能力.
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