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基于深度神经网络的时空编码磁共振成像超分辨率重建方法
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摘 要 

单扫描时空编码磁共振成像是一种新型超快速磁共振成像技术，它

对磁场不均匀和化学位移伪影有较强的抵抗性，但是其固有的空间分辨

率较低，因此通常需要进行超分辨率重建，以在不增加采样点数的情况

下提高时空编码磁共振图像的空间分辨率．然而，现有的重建方法存在

迭代求解时间长、重建结果有混叠伪影残留等问题．为此，本文提出了

一种基于深度神经网络的单扫描时空编码磁共振成像超分辨率重建方

法．该方法采用模拟样本训练深度神经网络，再利用训练好的网络模型

对实际采样信号进行重建．数值模拟、水模和活体鼠脑的实验结果表明，

该方法能快速重建出无残留混叠伪影、纹理信息清楚的超分辨率时空编

码磁共振图像．适当增加训练样本数量以及在训练样本中加入适当的随

机噪声水平，有助于改善重建效果． 
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1  引 言 

单扫描时空编码磁共振成像(Spatiotemporally-encoded Magnetic Resonance 

Imaging, SPEN MRI)是一种新兴的超快速成像技术[1-3]．与回波平面成像(Echo 

Planar Imaging, EPI)相比，SPEN MRI 在相位编码维采用更大的带宽，这使得其

受磁场不均匀和化学位移的影响较小，但是大的采样带宽限制了其信号采样点数，

因此通常 SPEN MRI 的信号是欠采样的．根据 SPEN MRI 的稳定相位点特性，

可以直接对采样信号取幅值重建出 MRI 图像．然而，这样得到的图像空间分辨

率，不能满足实际应用的需要．因而需要对 SPEN MRI 采样信号进行超分辨率

(Super-Resolved, SR)重建． 

SPEN MRI 采样时相邻稳定相位点在空间位置上存在部分重叠，这种“过采

样”机制提供了可用于 SR 重建的冗余信息[4]．基于此，近十年来，已有数种针

对于单扫描 SPEN MRI 的 SR 重建方法被提出，如共轭梯度下降法[4]、部分傅里

叶法[5]、去卷积法[6]和超分辨率增强边缘鬼影去除法(SEED)[7]等．共轭梯度下降

法将采样信号和相位信息矩阵离散化表示后，通过最小二乘拟合对采样信号的线

性方程组进行迭代求解得到 SR 图像．由该方法重建得到的图像的数字分辨率理

论极限为信号的采样点数，当信号欠采样倍数过大时，矩阵条件数随之变大，导

致可能无法对线性方程组进行求解．此外，通过梯度下降迭代法逼近方程的解，

容易受磁场扰动和梯度不准的影响；同时，如果相位信息矩阵的维度大，迭代求

解的过程将比较耗时．部分傅里叶法根据 SPEN MRI 采样信号的空间选择特性，

忽略距离稳定相位点较远位置的采样信号的贡献，通过对相位信息矩阵加入空间

位置选择加权因子，仅使用稳定相位点相邻区域的采样信号贡献重建出 SR 图

像．部分傅里叶法不需要通过迭代法求解，计算量小，重建速度快，但其 SR 图
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像的理论数字分辨率极限也为信号采样点数．去卷积法首先巧妙地去除 SPEN 

MRI 采样信号的二次相位调制，使原本相位震荡剧烈的采样信号变得平滑，然后

对信号沿空间编码维线性插值以抑制欠采样带来的混叠伪影，同时提升重建图像

的数字分辨率，最终通过反卷积重建出 SR 图像．去卷积法通过插值突破了采样

信号点数对重建结果数字分辨率的限制，但是这种插值只对图像分段平滑的区域

有效，不适用于图像边缘的尖锐区域和纹理信息比较丰富的区域，而这些区域往

往包含重要的信息，重建结果在这些区域可能存在残留伪影，空间分辨率较

低．SEED 法利用与混叠伪影相关的额外二次相位信息，通过填零提高重建结果

的数字分辨率，可以在不损失空间分辨率的情况下移除混叠伪影，达到理论上的

最优空间分辨率．该方法通过非线性共轭梯度算法迭代求解出最终结果，计算量

大，重建速度较慢．此外，在实验条件不理想的情况下，重建结果边缘区域存在

残留伪影． 

随着计算机硬件性能的不断提升，深度学习技术得到飞速发展并越来越广泛

地应用于医学成像领域[8-19]．深度神经网络(Deep Neural Network, DNN)是包含多

个隐藏层的神经网络，它使用反向传播算法对网络进行训练，并采用梯度下降法

更新卷积核的权重．DNN 采用局部连接和神经元权值共享的方式，可以直接将

图像作为网络输入并自行提取如颜色、形状、纹理、结构等图像特征，在处理二

维图像问题上有巨大的优势．基于 DNN 的 MRI 重建方法通过大量的数据样本

对深度神经网络进行训练，训练完成后的网络模型可以对相同特征类型的测试数

据快速完成重建[9, 15-17, 19]．2015 年，Ronneberger 等人提出一种新型 DNN 结构 U-

Net[20]．U-Net 是目前非常流行的一种 DNN，它使用对称的编解码器结构，在编

解码器的同层之间建立直连，可以融合多尺度的特征信息，在医学图像分割和重

录
用
稿
件
，
非
最
终
出
版
稿



 4 

建上表现优异[21,22]．在此背景下，本文提出了一种基于 U-Net 的单扫描 SPEN MRI 

SR 重建方法．该方法根据实际 SPEN MRI 实验条件制作大量模拟训练样本，采

用模拟样本对网络进行训练[9, 17]，然后通过训练完成的网络模型对预处理后的

SPEN MRI 采样信号进行重建，得到 SR 图像．与现有的 SR 重建方法相比，该

方法在能得到 SPEN MRI 的 SR 图像的同时，重建速度快，重建结果能消除混叠

伪影． 

2  基于深度神经网络的重建方法 

2.1 信号预处理 

图 1 为本文所用单扫描 SPEN MRI 脉冲序列，图中 G 代表脉冲梯度场，T 代

表时间，N/2 代表采样模块重复次数．该序列在相位编码(phase-encoding, PE)维

进行时空编码，读出(readout, RO)维为传统 k 空间编码，采样信号为图像域-k 空

间的混合空间域．SS 维为层选(slice selection)维．SPEN MRI 在 PE 维的全采样

点数 Nfull由 90 chirp 射频(RF)脉冲带宽 BW 和持续时间 Texc 决定： 

 full excN BW T=   .          (1) 

沿 y 方向进行时空编码一维成像时，其采样信号可表示为[5]： 

 

2 2exc exc exc
acq/2 2 2 4

/2
( ) ( )

y
y y y

y

G T G T G T
i y y L G yt

L L L

L
s t y e dy

  




 
− + − + 
 
 

−
 

exc exc exc

 ， (2) 

其中，(y)为核自旋密度，为核自旋的旋磁比，Ly 为成像视野长度；Gexc 为编码

梯度强度；Gacq 为采样阶段的解码梯度强度．由式(2)可见采样信号中存在一个与

空间位置相关的二次相位调制． 
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图 1 本文所用 SPEN MRI 脉冲序列 

Fig. 1. Pulse sequence of SPEN MRI used in this study. 

 

SPEN MRI 信号的二次相位调制特性使其相位只在稳定相位点附近是缓慢

变化的，其它区域的相位则变化剧烈．相位变化剧烈区域的信号相互抵消，对成

像没什么贡献，却给重建带来困难，因此在将待重建信号输入深度神经网络前需

要去除此二次相位．去除二次相位的过程为： 

 

2exc exc

2
ˆ( ) ( ) y

G T
i y

L
s t s t e



=   . (3) 

结合式(2)和(3)，去除二次相位后的平滑信号 ˆ( )s t 为： 

 

2exc exc exc exc
acq/2 2 4

/2
ˆ( ) ( )

y
y y

y

G T G T
i y L G yt

L L

L
s t y e dy

 




 
 − + 
 
 

−
   . (4) 

对 ˆ( )s t 沿 PE 维进行线性插值，插值后的信号在 PE 维方向上数据点数为全

采样点数 Nfull．将插值后的信号归一化，即可分别取其实部和虚部作为卷积神经

网络的双通道输入． 

对二维采样，如果RO维采样点数少于Nfull，在去除二次相位前要对混合空间

域的采样信号沿RO维填零并进行一维傅里叶变换，将信号转化为图像域．RO维

填零后的大小与PE维全采样点数Nfull相等，以使采样信号经预处理后作为网络输

入的图像域数据为方形矩阵． 
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2.2  训练样本制作 

要对深度神经网络进行训练需要大量的样本，样本采集耗时长，而且真实的

实验环境往往不理想，无法获得作为标签的实验数据，因此我们采用模拟方法生

成 SPEN MRI 信号来制作训练样本． 

2.2.1  采样模板制作 

我们在 MATLAB 软件上运行自己编写的代码生成批量的具有不同纹理结构

和磁共振参数分布的随机模拟采样模板，核自旋密度分布 M0的取值范围为[0, 1]，

横向弛豫时间 T2 的取值范围为[0, 0.25 s]．纵向弛豫时间 T1 设为 1 s，受不均匀磁

场影响的横向弛豫时间 T2
*设为 0.02 s． 

2.2.2  模拟信号采集 

将 SPEN MRI 序列和采样模板导入 MRiLab 模拟软件[23]中，设置序列参数

与实际实验一致．在实际实验中，静磁场 B0 往往不完全均匀．为了提高重建方

法的鲁棒性，我们根据实际实验条件对 B0 场不均匀性进行建模，然后在模拟的

不均匀磁场条件下进行模拟信号采集．B0 场的不均匀性由下式表示： 

 
2 2 2 2

0 0 0 0 0 0 0 0 0( , ) ( ) /B x y amp a x b y c xy d x e y f xy g x y  =  + + + + + +  ， (5) 

其中，amp0 为控制 B0场偏离程度的参数，在建模时通过拉莫进动频率公式与频

率偏移 Δf 关联；a0、b0、c0、d0、e0、f0、g0 为方程中各项的系数，服从[-0.5, 0.5]

之间的均匀分布；x、y 为 B0 矩形模板经过归一化后的坐标值，范围是[-1, 1]． 

2.2.3  模拟信号预处理 

在通过 MRiLab 软件获得 SPEN MRI 模拟采样信号后，按 2.1 的方法对其进

行预处理．考虑到实际实验中存在噪声，我们对预处理后的信号加入与实验环境

相当的正态分布的高斯随机噪声，然后分别取其实虚部作为训练深度神经网络的
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双通道输入数据． 

2.2.4  标签制作 

我们采用理想实验条件下的全采样 SPEN MRI 模拟信号图像作为标签．首

先去除式(5)的磁场不均匀偏移量，然后采用相同的脉冲序列对采样模板进行采

样，PE 维和 RO 维的采样点数均为 Nfull，获得相同采样模板的理想 SPEN MRI 全

采样模拟信号．对此全采样模拟信号进行二维傅里叶变换，归一化后取幅值作为

训练深度神经网络的标签． 

2.3  网络结构 

本文选用 U-Net[20]进行图像重建．我们使用 PyCharm 编译器和深度学习框

架 PyTorch 搭建一个如图 2 所示的 5 层的 U-Net 深度神经网络．输入通道数为

2，分别对应预处理后的采样信号的实部和虚部，输出通道为 1，即输出重建的

SR 图像． 

 

 

图 2 U-Net 网络结构示意图 

Fig. 2. Diagram of U-Net network structure. 

 

训练网络的损失函数采用均方误差(Mean Square Error, MSE)，其可以表示为： 

 
2

2
1

1
loss ( , , )

sN

i i

is

f
N =

= − X W B L  ， (6) 
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其中，Ns 为每次迭代训练时的图像块数目；f( )为网络所学习的输入 X 和输出 Y

间的非线性映射函数；L 表示标签；W 表示网络卷积层的权重信息；B 表示偏

置．W和 B随着对网络的迭代训练而不断更新． 

采用上述批量训练样本对深度神经网络进行训练，直至网络收敛，然后保存

训练好的网络模型．将按照2.1预处理后的SPEN MRI实际采样信号数据输入训练

好的网络模型，即可重建得到SR图像． 

3 实验方法 

实验所用脉冲序列如图 1 所示．数值模拟实验在 MRiLab 上进行，水模和活

体鼠脑实验在 7T Varian MRI 仪上进行．使用异氟烷将大鼠麻醉并放置在动物床

上进行实验，所有操作均遵守厦门大学实验动物管理中心的规定．对采样信号的

预处理在 MATLAB 软件上通过自己编写的程序完成． 

数值模拟实验参数为：Texc = 4 ms，BW = 32 kHz，Tacq = 38.912 ms，回波时

间 TE = 45.21 ms，重复时间 TR = 67.76 ms；PE 维采样点数 Npe = 64，欠采样倍

数为 2；RO 采样点数 Nro = Nfull = 128．全采样信号点数[Npe, Nro]=[128, 128]，模

拟信号采样时设置不均匀场频偏 Δf = 1500 Hz．一共制作 3000 个训练样本，训

练集、测试集、验证集的样本数比例为 8:1:1． 

水模和活体鼠脑实验所用 BW、Texc、TE、Tacq、Npe、Nro 参数均与数值模拟

实验一致．采用单扫描 SPEN MRI 序列进行水模实验时，BW = 250 kHz，视野

(Field of View, FOV) = 5 cm  5 cm，层厚为 2 mm，层数为 1．多扫描快速自旋回

波(FSE)参考图像和EPI对比图像的采集在与 SPEN MRI相同的实验环境下进行，

且 FOV、层厚、层数与 SPEN 序列采样时相同．FSE 的 TR = 3000 ms，采样点数

[Npe, Nro] = [128, 128]，重复扫描 8 次．EPI 的 TE = 44.82 ms，采样点数[Npe, Nro]=[64, 
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128]．三种方法的活体鼠脑实验相关成像参数和水模实验相同．考虑到多扫描

FSE 序列的采样时间较长，将 FSE 重复扫描次数减为 4． 

训练数据沿 PE 维随机切成 64×128 的图像块．U-Net 卷积核大小为 33，步

长为 1，padding 形式为 same．每次卷积后面都接一个 ReLU 激活函数．降采样

过程最大池化尺寸为 22，步长为 2，padding 形式为 same．反卷积核（也称转

置卷积核）大小为 22，步长为 2，padding 形式为 same．网络训练使用 2 个

GTX2080Ti，batch size 大小为 8，初始学习率为 1×10-4，每迭代 20000 步学习率

减小 0.5 倍，共迭代 15 万步． 

采用模拟样本对 U-Net 进行训练的训练误差和验证误差曲线如图 3 所示，训

练完成后，训练误差和验证误差分别为 7.89×10-4 和 8.33×10-4． 

 

 

图 3 采用模拟样本训练 U-Net 的训练误差曲线和验证误差曲线 

Fig. 3. The training error curve and validation error curve of U-Net trained with simulated 

samples. 

 

使用目前单扫描 SPEN MRI 的最优 SR 重建方法 SEED 作为对比对本方法的

重建结果进行评价．两种方法的重建结果数字分辨率均为 128×128．对于数值模

拟实验，通过计算两种方法重建图像的结构相似性(Structural Similarity Index 

录
用
稿
件
，
非
最
终
出
版
稿



 10 

Metric, SSIM)和峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR)作为图像质量评估

指标．SSIM 和 PSNR 的计算方式分别为： 

 
( )( )

( )( )
1 2

2 2 2 2

1 2

2 2
SSIM( , ) Y L YL

Y L Y L

c c

c c

  

   

+ +
=

+ + + +
Y L  ， (7) 

其中，μY为重建图像 Y的平均值；μL 为标签 L的平均值； 2

Y 为 Y的方差； 2

L 为

L的方差；σYL 为 Y和 L的协方差； ( )
2

1 1c k V= 、 ( )
2

2 2c k V= 为用来维持稳定的常数

项，k1 = 0.01，k2 = 0.03，V 为图像的像素值范围． 

 
MAX

PSNR 20lg
MSE

= L  ， (8) 

其中，MAXL为标签 L的最大值，MSE 为 Y和 L的均方误差． 

4 结果与讨论 

4.1 数值模拟实验 

 

 

图 4 数值模拟结果．红色矩形所围区域放大显示于相应图的右下角． 

Fig. 4. Numerical simulation results. The region enclosed by the red rectangle is enlarged and 

displayed in the lower right corner of the corresponding figure. 

 

图 4 为数值模拟实验结果．由于数值模型的采样信号在不同区域的交界处变

化比较剧烈，全采样标签图中有振铃效应导致的截断伪影．SEED 方法的重建时

间约为 117 s，而 U-Net 方法的重建时间大约为 1 s，重建时间大大缩短．比较 U-

Net 和 SEED 的重建结果可以看到，两者都能对原始 SPEN MRI 采样信号进行超
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分辨率重建，解决 SPEN 固有空间分辨率较低的问题．如图 4 中红色矩形框所指

区域所示，相比于 SEED 方法，U-Net 的重建结果与全采样标签更接近．SEED

重建结果的 SSIM 和 SNR 分别为 91.56%和 24.94 dB，而 U-Net 重建结果的 SSIM

和 SNR 分别为 93.61%和 27.83dB，两项评价指标都有提升． 

4.2  水模实验 

不同成像序列和重建方法得到的结果如图 5 所示．SEED 方法的重建时间约

为 129 s，U-Net 方法的重建时间约为 1 s．由图可见，SEED 方法重建结果存在

受振铃效应影响导致的截断伪影，而该效应在 U-Net 重建结果中得到了改善．比

较图 5 中的红色矩形框区域可以看到，U-Net 和 SEED 方法对欠采样倍数为 2 的

水模 SPEN MRI 采样信号 SR 重建后图像的空间分辨率都接近多扫描 FSE 全采

样参考图，明显优于相同采样点数下的 EPI 图像．此外，由于主磁场并不完全均

匀，加上水模样品本身存在不均匀，EPI 图像发生明显扭曲，同时 EPI 图像中还

存在欠采样导致的混叠伪影；而 SPEN MRI 对不均匀场抵抗性较强，畸变较小，

同时混叠伪影也被消除． 

 

 

图 5 不同成像序列和重建方法得到的水模图像．红色矩形所围区域放大显示于相应图的左

下角． 

Fig. 5. Water phantom images obtained by different imaging sequences and reconstruction 

methods. The region enclosed by the red rectangle is enlarged and displayed in the lower left 

corner of the corresponding figure. 
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4.3  活体鼠脑实验 

不同成像序列和重建方法得到的结果如图 6 所示．进行活体鼠脑实验时，我

们使用的接收线圈为体线圈，采样信号 SNR 较低，因此在比较不同方法的重建

结果时，我们主要关注信号强度较高的脑区部分．SEED 方法重建时间约为 154 

s，U-Net 重建时间约为 1 s．从图 6 可以看到，由于受不均匀场影响，相比于 FSE

参考图像，EPI图像扭曲十分严重，而 SPEN MRI 对不均匀场的抵抗性明显增强，

鼠脑区域扭曲较小．与 SEED 的重建结果相比，U-Net 的重建结果在鼠脑边缘区

域的亮暗变化较小，更接近参考图像． 

 

 

图 6 不同成像序列和重建方法得到的活体鼠脑图像 

Fig. 6. In vivo rat brain images obtained by different imaging sequences and reconstruction 

methods. 

 

4.4  讨论 

由于 SPEN MRI 在实际实验时往往是欠采样的，其 SR 重建图像往往存在混

叠伪影，本文提出的方法利用深度神经网络学习输入和全采样标签之间的映射关

系，能够重建出无混叠伪影的图像．SEED 方法也能去除欠采样混叠伪影，然而

它对信号采集的实验条件要求比较严格，例如 chirp 激发脉冲要准确，否则它可

能无法提取到精确的边缘混叠伪影信息，导致重建结果伪影不能完全消除．此外，
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采用 SEED 方法重建时，需要设置合理的重建参数，因此需要耗费一定的时间对

重建参数进行优化选择．例如对于不同样品的采样信号，往往需要设置不同的小

波变换和有限差分变换的正则化因子，这两个正则化因子会影响重建结果的伪影

抑制能力和空间分辨率．与 SEED 方法相比，U-Net 方法对不同的待重建数据的

泛化能力更强，同时重建速度也大大加快． 

深度神经网络方法的重建结果会受到一些因素的影响，例如网络模型结构和

深度、损失函数的选择、网络通道数、训练样本数、训练样本的噪声水平、训练

数据是否切块以及切块大小等．在重建过程中我们发现，在网络深度方面，适当

增加 U-Net 的卷积层深度可以增强网络的特征提取能力，使得重建结果的分辨率

更高、纹理更精细，但并不是层数越多越好，网络层数越多占用的内存越多，计

算量越大，训练速度越慢，还可能产生过拟合．综合考虑网络的数据特征提取能

力、计算量以及训练时间，我们采用的下采样卷积层深度为 5．在对网络的训练

过程中我们发现，对训练样本进行归一化会大大提升重建结果质量，我们采用批

最大值归一化方式．另外，对训练数据进行切块以减小特征图运算时的尺寸有利

于加快网络的训练速度，因此在输入给网络时我们对训练数据沿直接采样维进行

切块处理，切块大小为原训练样本尺寸的一半． 

深度神经网络通过大量的训练样本提取数据特征，并将学习到的输入输出间

的非线性映射关系向同类型测试数据泛化，因此对基于深度神经网络的 SR 重建

方法，训练样本至关重要．下面我们分别对训练样本数量和训练样本的噪声水平

这两个比较关键的因素对重建结果的影响进行讨论．对 SPEN MRI 信号采样的

实验条件和相关成像参数与前面相同． 

为探讨训练样本数对重建结果的影响，我们分别采用 1000、1600 和 3000 个
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样本对网络进行训练，其对应的重建结果如图 7 所示．水模本身包含的纹理信息

不丰富，我们通过比较空间分辨率的提升来讨论训练样本数对本方法重建质量的

影响．当将训练样本数量从 1000 增大到 1600 时，水模重建结果分辨率有提升但

仍不太理想．继续增大训练样本数量到 3000 时，水模重建结果的空间分辨率表

现良好．对鼠脑而言，当只用 1000 个样本训练网络时，由于数据量太少，鼠脑

的重建结果缺失了一些纹理和组织结构信息，脑部区域的分辨率也比较低．随着

样本数量的增加，网络可以有更多的数据来学习输入输出之间蕴含的映射关

系．当样本量分别增加到 1600 和 3000 时，鼠脑组织结构的细节逐渐丰富，同时

脑部区域的分辨率也有较明显的提升．继续增大训练样本量，网络收敛时的损失

值和对重建结果质量的提升不明显． 

 

 

图 7 采用不同数量训练样本训练的 5 层 U-Net 网络重建的图像 

Fig. 7. Images reconstructed by 5-layer U-Net trained with different amount of training samples. 

 

为了模拟实际实验条件，增强重建方法的鲁棒性，在制作模拟训练样本时往

往需要加入与实采信号相似分布的高斯随机噪声．经预处理后的训练样本的幅值

取值范围为[0, 1]，根据实际信号采样时的噪声水平范围，本文对 3000 个训练样
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本加入不同均值分布的高斯随机噪声，不同噪声水平训练样本下水模重建结果如

图 8 所示．由于用 MRiLab 模拟采样时实验环境是理想的，当不对模拟样本加随

机噪声直接对网络进行训练时，实采水模重建结果较差．逐渐加大噪声水平，图

像重建质量得到提升，但当所加的随机噪声大于一定阈值后，重建结果变差．噪

声均值在 8×10-3 的训练样本所训练的网络重建结果最好． 

 

 

图 8 采用不同噪声水平样本训练的 5 层 U-Net 网络重建的水模图像 

Fig. 8. Water phantom images reconstructed by 5-layer U-Net trained with samples having 

different noise levels. 

 

5 结  论 

本文提出了一种基于深度神经网络的单扫描 SPEN MRI 超分辨率重建方

法．该方法根据实际实验条件利用 MRiLab 软件制作出批量模拟训练样本，然后

选取合适的网络结构和参数对网络模型进行训练，最后将预处理后的单扫描

SPEN MRI 采样信号输入到训练好的网络模型，得到超分辨率图像．与现有的超

分辨率重建方法相比，本文的方法能在 1 s 内快速重建出无残留混叠伪影、纹理

信息清楚的超分辨率 SPEN MRI 图像．本文也探讨了训练样本数量和在训练样

本中添加随机噪声对重建结果的影响．在未来的工作中，我们将进一步从训练样

本制作和网络结构方面进一步完善重建方法，并将其应用于 SPEN MRI 的应用

研究中． 
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Super-resolved Reconstruction Method for 

Spatiotemporally Encoded MRI Based on Deep Neural 

Network*  
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†
  Chen Zhong 

(Department of Electronic Science, Xiamen University, Xiamen 361005, China) 

 

Abstract 

Single-shot spatiotemporally-encoded magnetic resonance imaging 

(SPEN MRI) is a novel ultrafast MRI technology. SPEN MRI possesses 

great resistance to inhomogeneous B0 magnetic field and chemical shift 

effects. However, it has inherently low spatial resolution, and super-

resolved reconstruction is required to improve the spatial resolution of 

SPEN MRI image without additional signal acquisition. Several super-

resolved reconstruction methods have been proposed, but they suffer from 

the problems of long iterative solution time and/or aliasing artifacts residue 

in the reconstructed results. In this paper, a super-resolved reconstruction 

method is proposed for single-shot SPEN MRI based on deep neural 

network. This method uses simulation samples to train the deep neural 

network, and then uses the trained network model to reconstruct real 

sampled signals. Experimental results of numerical simulation, water 

phantom and in vivo rat brain show that this method can quickly 

reconstruct a super-resolved SPEN image with no residual aliasing artifacts 
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and clear texture information. Appropriate amount of training samples and 

appropriate random noise level for training samples help to improve the 

reconstruction results. 

 

Keywords: magnetic resonance imaging, spatiotemporal encoding, super-

resolved reconstruction, deep neural network 
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