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基于深度学习的磁共振成像 (magnetic resonance imaging, MRI)方法需要大规模、高质量的病患数据样

本集进行预训练. 然而, 由于病患隐私及设备等因素限制, 获取大规模、高质量的磁共振数据集在实际临床应

用中面临挑战. 本文提出一种新的基于深度学习的欠采样磁共振图像重建方法, 该方法无需预训练、不依赖

训练数据集, 而是充分利用待重建的目标MR图像的结构先验和支撑先验, 并将其引入深度图像先验 (deep

image prior, DIP)框架, 从而削减对训练数据集的依赖, 提升学习效率. 基于参考图像与目标图像的相似性,

采用高分辨率参考图像作为深度网络输入, 将结构先验信息引入网络; 将参考图像在小波域中幅值大的系数

索引集作为目标图像的已知支撑集, 构造正则化约束项, 将网络训练转化为网络参数的最优化求解过程. 实

验结果表明, 本文方法可由欠采样 k 空间数据重建得到更精确的磁共振图像, 且在保留组织特征、细节纹理

方面具有明显优势.
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1   引　言

磁共振成像 (magnetic  resonance  imaging,

MRI)是一种非入侵性成像技术, 可为临床诊断提

供结构、功能及解剖信息. MR成像时间与 k 空间

采样数据量直接相关, 高质量成像需大量 k 空间采

样数据, 导致数据采集时间长, 严重制约了 MRI

临床吞吐量和成像质量. 为加速MR成像, 可通过

减少 k 空间采样数据量来缩短扫描时间, 研究从欠

采样的 k 空间数据实现高质量的快速磁共振成像

一直是相关领域的热点及重点研究方向.

由欠采样 k 空间数据重建 MR图像以实现快

速MRI, 本质上是求解高度欠定逆问题. 基于信号

处理理论的一类方法发展迅速, 该类方法通过引入

关于目标 MR图像函数的先验信息, 利用正则化

方法在保证解的唯一性与稳定性的前提下完成重

建. 尤其随着压缩感知 (compressed sensing, CS)理

论 [1] 的提出, 稀疏性成为一种广泛使用的构造先验

信息的性质, 包括固定稀疏变换 (如小波或/和梯

度)[2,3] 以及更为灵活的自适应稀疏表示 (如数据驱

动的紧密框架 [4] 及字典学习 [5,6]). 在实际应用场景

中, 预先获取的高分辨率参考图像也可提供先验

信息, 因其与目标 MR图像之间具有结构相似性,
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可获得更为稀疏的差异图像 [7,8]. 此外, 可将结构化

先验信息, 例如支撑信息 [9,10] 和结构化稀疏性 (如

组稀疏性、块稀疏性及树稀疏性等)[11,12] 引入基于

联合子空间 (union-of-subspaces)采样理论 [13] 的

重建模型, 有效提高重建精度.

近年来, 深度学习在医学成像领域受到了广泛

关注. 在 MR图像分割、去噪、分类和快速成像方

面 [14] 的成果大量涌现. 基于深度学习的MRI方法

既有数据驱动 (data-driven)的 , 也有模型驱动

(model-driven)的 [15,16]. 数据驱动方法旨在学习从

欠采样 k 空间数据/图像到完全采样 k 空间数据/

图像的映射 [17−20]. 模型驱动方法从 MR图像重建

模型出发, 将迭代重建算法流程引入网络 [21−23]. 然

而, 它们都需要借助大规模、高质量的基于病患的

临床数据集进行预训练, 以确保重建精确性. 而由

于病患隐私及设备应用限制, 获取庞大数量的高分

辨率 MR图像训练集具有相当难度, 成为制约临

床应用的一大挑战.

由 Ulyanov等 [24] 提出的深度图像先验 (deep

image prior, DIP)框架表明, 卷积神经网络具有在

不进行预训练的情况下正则化各种不适定逆问题

的固有能力 [25]. DIP将随机噪声输入未经训练的

网络, 在成像逆问题中获得了良好效果. DIP已用

于去噪、修复、超分辨率重建 [26−29]、CS恢复 [30]

以及医学成像 (如 PET图像重建 [25]、CT重建 [31] 和

动态MRI[32])等领域.

本文提出一种基于支撑先验与深度图像先验

的无预训练 MR图像重建方法, 该方法属于深度

学习类的欠采样 MR图像重建方法. 本文所提方

法无需预训练、不依赖训练数据集, 将目标图像的

支撑先验和结构先验融入 DIP框架, 利用这些先

验信息提升学习效率. 实验结果表明, 该方法可获

得更为精确的重建结果, 且在保持组织边缘与细节

方面更具优势. 本文的创新与贡献主要体现在以下

方面.

l1

1)利用一幅已知参考图像为目标图像的重建

提供支撑先验和结构信息. 由于参考图像与目标图

像之间的结构相似性, 一方面, 将参考图像作为深

度神经网络的输入, 以引入目标图像的结构先验至

学习进程; 另一方面将参考图像在小波域中大系数

的索引集作为目标图像的已知支撑集, 并将其补集

的   范数正则化约束项增加至传统 DIP中. 支撑

先验与结构先验信息的引入可显著提升学习的有

效性与效率.

2)本方法是一种无需预训练、不依赖于训练

数据集的深度学习类磁共振图像重建方法. 本方法

基于 DIP框架, 将网络训练转化为网络参数的最

优化求解过程. 鉴于高质量 MR数据集的获取难

度, 此优势具有实际的临床意义与价值. 

2   重建方法

图 1为本文提出的基于支撑先验与深度图像

先验的无预训练磁共振图像重建方法总览图. 目

标MR图像的重建可分解为 3个步骤.

1)获取支撑先验. 本步骤基于参考图像与目

标图像的结构相似性, 从已知参考图像的小波域支

撑中获取关于目标图像的支撑先验.

2)基于支撑先验与深度图像先验的最优网络

参数求解. 本步骤基于 DIP框架, 提出融合支撑先

验的目标函数, 将对网络的训练转化为网络参数的

最优化求解, 无需预训练、不需训练数据集.

3) MR图像重建. 上一步求解得到的最优网

络参数下的网络输出即为 k 空间测量数据对应的

重建结果, 本步骤进一步利用测量数据对重建结果

进行数据矫正以提高重建精度.

下文将对该方法分步进行详细叙述. 

2.1    获取支撑先验

在实际临床 MRI应用中, 通常对同一病人同

一组织器官进行多次连续扫描, 以确保通过多幅

MR图像对病灶区域进行综合判断. 由于组织器官

的连续性, 这些图像间, 尤其是连续图像间具有非

常相似的结构; 此外, 对于介入式手术成像、序列

成像、动态 MRI、连续帧之间的相似性更加显著.

图 2(a)和图 2(b)分别为同一病人脑部不同层面

的MR成像, 可以看出, 它们不仅在像素空间具有

相似的结构特征, 而且经同一小波变换后亦具有相

似的能量分布, 如图 2(c)和图 2(d)所示. 由图 2

可以看出, 两幅结构相似的 MR图像在小波变换

下, 刻画组织概貌的低频系数 (幅值大的系数)具

有近似相同的支撑分布. 因此, 本文考虑选取已知

参考图像在小波域中幅值最大的 P 个小波系数对

应的索引集作为目标图像的已知支撑集 T.
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2.2    基于支撑先验与深度图像先验的最优
网络参数求解

本方法中最优网络参数可通过求解如 (1)式

所示的最优化问题获得: 

θ̂=argmin
θ

∥y−Fuf(θ|Ir)∥22+λ∥(Ψf(θ|Ir))T c∥1, (1)

y ∈ CM×1 It ∈ CN×N其中,    是目标图像   的 k 空间

Ir ∈ CN×N

Fu

∥·∥2 ∥·∥1
l2 l1 λ > 0

f(θ | Ir)

T c

测量数据;   为提前获取的高分辨率参考

图像, 其与目标图像具有相似的解剖结构;   代表

傅里叶降采样算子; Ψ 代表小波变换;    与  

分 别 为   范 数 与   范 数 ; 正 则 化 参 数   ;

 是以参考图像为输入、以 q为参数的未经

训练的深度神经网络; T 为目标图像的已知支撑

集,   代表已知支撑集 T 的补集.

 

已知支撑集 
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图 1    方法总览图　(a)本文重建方法总体步骤; (b)本文重建方法采用的网络架构 [24]

Fig. 1. Overview of the proposed method: (a) Overall process for the proposed reconstruction method; (b) network architecture[24]

used in the proposed method. 

 

(a) (b) (c) (d)

图 2    参考图像和目标图像的结构相似性及小波域支撑分布　(a), (b)同一病人的脑部扫描MR图像; (c), (d)对应的小波系数

分布 (Haar小波, 9层小波分解)

Fig. 2. Structural similarity between the reference and target images and support distributions in the wavelet domain: (a), (b) Brain

MR images from the same patient; (c), (d) corresponding wavelet coefficient distributions (Using Haar wavelet at level 9). 
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本文基于 DIP, 提出如 (1)式所示的目标函

数, 将深度神经网络的训练转化为网络参数的最优

化求解, 通过反复迭代地优化求解获得最优网络参

数. 第一项为数据保真项, 用来约束网络输出与

k 空间测量数据的一致性. 本方法将已知的参考图

像作为网络输入, 由于参考图像与目标图像的结构

相似性, 此策略能够充分利用并引入结构化先验至

深度网络. 相较于 DIP采用随机噪声作为网络输

入, 本方法将有利于提升学习效率.

T c l1

Ir

It

(1)式中的第二项为正则化项, 用于约束部分

支撑 T 已知的目标图像在小波域的稀疏性, 该项

的引入基于 Modified-CS理论 [33]. 该理论证明, 若

已知信号的部分支撑 T, 则可通过约束该信号在已

知支撑集补集   上的   范数, 在相同采样数据量

下获得更高精度的重建结果. 由于参考图像与目标

图像具有相似的解剖结构, 在小波变换下, 两者刻

画组织概貌的低频系数具有近似相同的支撑分布.

因此, 考虑选取参考图像  在小波域中具有较大幅

值的小波系数对应的索引集作为目标图像   的已

知支撑集 T. 

2.3    MR 图像重建

θ̂经求解 (1)式所示的目标函数, 可得以  为最

优网络参数的卷积神经网络, 其输出为重建图像: 

Îrec = f(θ̂ | Ir). (2)

Îrec

Cor(·) ycor

为进一步确保测量数据的一致性, 增加数据矫

正步骤, 即对网络输出的重建图像  作用数据矫

正算子  , 可得经矫正的 k 空间数据  : 

ycor = Cor(Îrec) = (F Îrec)U
∪

y, (3)

U
其中, F是傅里叶变换, y是欠采样模板 U下对应

空间位置处的测量数据,    代表 U的补集. (3)式

所示的 k 空间数据矫正算子保证了重建结果与扫

描获取的 k 空间测量数据的完全一致性, 使得重建

误差仅集中于未采样的 k 空间数据.

Ît ycor目标 MR图像的最终重建结果   可经   的

逆傅里叶变换求得: 

Ît = F−1(ycor). (4)
 

2.4    网络结构

本文方法采用 U-net网络架构, 与DIP方法 [24]

采用的网络架构相同. 图 1(b)给出了该网络架构,

nd[i] nu[i] ns[i]

kd[i]

ku[i] ks[i]

它是一种具有跳跃连接、形如“沙漏”的编码器-解

码器架构. 其中, 编码路径 (上)和解码路径 (下)

由跳跃连接 (黄色箭头标记)链接, 以保留不同分

辨率下的特征信息. 该网络包括卷积 (Conv)层、

批标准化 (batch normalization, BN)层、泄漏校

正线性单元 (LeakyReLU)层、降采样 (downsample)

和双线性插值上采样 (Upsample)的重复应用. 网

络的最大深度为 L.    ,    和   分别表示第

i 层降采样、上采样和跳跃连接的滤波器数量,   ,

 和  表示对应的核大小. 

3   实验与分析
 

3.1    实验设置
 

3.1.1    对比方法与评价指标

实验中, 将零填充重建、基于 CS的 MR图像

重建及传统 DIP重建作为对比方法, 以评估所提

出方法的重建性能. 其中, 基于 CS的 MR图像重

建方法采用如下的重建模型: 

Ît = argmin
It

∥y − FuIt∥22 +
ρ

2
∥ΨIt∥1, (5)

式中, Ψ 为小波变换, 即利用MR图像的小波域稀

疏性约束重建, 下文简称该方法为 CS-WS. 实验中

选用 Daubechies小波 db2, 采用迭代阈值收缩算

法  (iterative  shrinkage  thresholding  algorithm,

ISTA)求解.

为确保公平对比, 所有方法都使用与零填充重

建相应的 k 空间测量数据作为输入, 且本文方法和

传统 DIP方法采用相同的网络架构.

采用相对误差、峰值信噪比 (peak signal-to-

noise  ratio,  PSNR)以及结构相似性 (structural

similarity index, SSIM)[34] 作为重建结果的量化评

价指标: 

相对误差 =
∥x̂− x∥2
∥x∥2

, (6)
 

PSNR = 10 lg
NN(MAXx)

2

N∑
i=1

N∑
j=1

[x̂(i, j)− x(i, j)]

, (7)

 

SSIM =
(2µxµx̂ + c1)(2σxx̂ + c2)

(µ2
x + µ2

x̂ + c1)(σ2
x + σ2

x̂ + c2)
, (8)

x̂

N ×N MAXx

其中, x表示真实MR图像,   表示重建MR图像,

两者大小均为  ;   取 x中最大值. 此外,
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µx µx̂ σx σx̂ x̂

σxx̂ x̂ c1 =

0.01 c2 = 0.03

(8)式中,    ,    ,    , 和   分别为 x和   的均值

与方差 ,    表示 x和   的互协方差 , 常数  

 ,   . 

3.1.2    数据获取

120◦

4000 ms 91 ms 176 mm× 176 mm

5.0 mm 256× 256

70◦

250 ms 2.5 ms 220 mm×

220 mm 5.0 mm

512× 512

为验证本文方法的有效性, 并评估其重建性

能, 选取两组临床获取的人体脑部 MR图像进行

仿真实验, 如图 3所示. 为模拟欠采样 k 空间数据

的获取过程, 使用降采样模板作用于 MR图像的

二维 (2D)离散傅里叶变换. 实验所用的两组 MR

数据均来自 3T Siemens MRI扫描仪, 第一组MR

数据成像参数为: SE序列, 偏转角 =   , TR =

 , TE =   , FOV =   ,

层厚   . 图像大小为   . 选取图 3(a)

作为参考图像, 为图 3(b)所示的目标图像 (记为目

标图像 1)的重建提供结构先验和支撑信息. 第二

组MR数据成像参数为: GR序列, 偏转角 =   ,

TR  =    ,  TE  =    ,  FOV  =   

 , 层厚   . 此组 MR数据取自于同一

病人的脑部扫描序列, 图像大小为  . 此处

选取图 3(c)作为参考图像, 分别为图 3(d)和图 3(e)

两幅目标图像 (分别记为目标图像 2、目标图像 3)

的重建提供结构先验和已知支撑信息.

考虑到不同采样模板对本文方法重建性能的

影响, 采用 3种类型的采样模板: 笛卡尔采样模

板、径向采样模板和变密度采样模板, 如图 4所示. 

3.1.3    实验参数设置

本文方法采用的网络架构如图 1(b)所示, 实

验中所涉及的各参数设置均在表 1中列出. 其中包

括网络超参数、小波参数 (小波函数及分解层数)、

已知支撑集 (选取参考图像的最大系数个数 P. 经

实验验证, 通常选取参考图像最大的前 20%小波

系数索引集作为已知支撑集)和正则化参数 l.

本文实验在 Ubuntu 16.04 LTS (64位)操作

系统上实现, 平台配置为 Intel Core i9-7920X 2.9

GHz CPU和 Nvidia GeForce GTX 1080Ti GPU,

11 GB  RAM;  运 行 环 境 为 PyTorch,  CUDA,

CUDNN. 

3.2    实验结果与分析
 

3.2.1    重建性能分析

实验一　不同采样率下重建结果. 为了评估本

文所提方法的重建性能, 采用笛卡尔采样模板, 分

别在不同采样率下进行实验. 表 2列出了本文方

法、传统 DIP方法、基于 CS理论的 CS-WS方法

和零填充重建在 10%, 20%, 30%和 40%采样率

下的相对误差、PSNR和 SSIM指标的数值结果.

考虑到训练过程中的随机性 (本文方法中网络参

数的随机初始化 ; 传统 DIP方法中网络输入和
 

第
一
组

第
二
组

(a) (b) (c) (d) (e)

图 3    实验数据. 第一组　(a)参考图像; (b)待重建的目标图像 1. 第二组　(c)参考图像; (d)待重建的目标图像 2; (e)待重建的

目标图像 3

Fig. 3. MR images used in the experiments. Group one: (a) Reference image; (b) target image 1. Group two: (c) Reference image;

(d) target image 2; (e) target image 3. 

 

(a) (b) (c)

图 4    降采样模板　(a)笛卡尔采样模板; (b)径向采样模板; (c)变密度采样模板

Fig. 4. Undersampling masks used in the experiments: (a) Cartesian mask; (b) radial mask; (c) variable density mask. 
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表 1    实验参数设置
Table 1.    Parameter setting for experiments.

参数
图像

目标图像1 目标图像2 目标图像3

网络超参数

学习率 0.005 0.003 0.003

L 6 6 6

nd [32, 64, 64, 64, 128, 128] [16, 32, 64, 64, 128, 128] [16, 32, 64, 64, 128, 128]

nu [32, 64, 64, 64, 128, 128] [16, 32, 64, 64, 128, 128] [16, 32, 64, 64, 128, 128]

ns [16, 16, 16, 16, 16, 16] [16, 16, 16, 16, 16, 16] [16, 16, 16, 16, 16, 16]

kd [3, 3, 3, 3, 3, 3] [3, 3, 3, 3, 3, 3] [3, 3, 3, 3, 3, 3]

ku [3, 3, 3, 3, 3, 3] [3, 3, 3, 3, 3, 3] [3, 3, 3, 3, 3, 3]

ks [1, 1, 1, 1, 1, 1] [1, 1, 1, 1, 1, 1] [1, 1, 1, 1, 1, 1]

迭代次数 5000 3000 3000

小波参数
小波函数 Haar Haar Haar

分解层数 7 8 8

P 13500 55000 52000

l 1 × 10–10 1 × 10–6 1 × 10–9

表 2    笛卡尔采样模板下不同重建方法的相对误差、PSNR及 SSIM
Table 2.    Relative errors, PSNR and SSIM values of reconstruction by different methods under Cartesian undersampled mask.

待重建MR图像 重建方法
10% 20%

相对误差/% PSNR/dB SSIM 相对误差/% PSNR/dB SSIM

目标图像1

零填充 35.64 18.7365 0.5543 16.14 25.6185 0.7135

CS-WS 34.53 19.0101 0.5590 13.74 27.0139 0.7998

DIP 32.51 19.5344 0.6666 12.49 27.8440 0.8989

本文方法 19.89 23.8004 0.8172 9.43 30.2852 0.9793

目标图像2

零填充 19.66 22.5625 0.7550 13.36 25.9204 0.8065

CS-WS 17.14 23.7530 0.7654 10.34 28.1426 0.8507

DIP 15.09 24.9087 0.8473 5.41 33.7814 0.9619

本文方法 7.51 30.9288 0.9454 3.48 37.5915 0.9788

目标图像3

零填充 17.64 23.5716 0.7857 12.76 26.3807 0.8266

CS-WS 15.24 24.8395 0.8139 9.87 28.6144 0.8774

DIP 14.90 25.0660 0.8585 5.43 33.8264 0.9607

本文方法 7.31 31.2228 0.9491 3.53 37.5488 0.9806

待重建MR图像 重建方法
30% 40%

相对误差/% PSNR/dB SSIM 相对误差/% PSNR/dB SSIM

目标图像1

零填充 11.53 28.5361 0.7657 7.71 32.0337 0.8087

CS-WS 9.40 30.3126 0.8689 6.68 33.2736 0.9136

DIP 9.05 30.6386 0.9342 6.98 32.8933 0.9605

本文方法 7.06 32.7970 0.9590 5.64 34.7395 0.9728

目标图像2

零填充 4.61 35.1677 0.8677 3.46 37.6630 0.8830

CS-WS 2.61 40.0883 0.9377 1.95 42.6338 0.9438

DIP 2.80 39.4992 0.9858 2.33 41.1008 0.9892

本文方法 2.08 42.0469 0.9905 1.73 43.6437 0.9931

目标图像3

零填充 4.31 35.8182 0.8813 3.24 38.2961 0.8997

CS-WS 2.45 40.7193 0.9444 1.84 43.1958 0.9601

DIP 3.22 38.5632 0.9824 2.54 40.4324 0.9885

本文方法 2.05 42.2484 0.9908 1.64 44.2051 0.9939

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 71, No. 5 (2022)    058701

058701-6

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


网络参数均为随机初始化), 表中列出的数值结果

都为运行 10次后取平均获得 . 由表 2中的数据

对比显而易见, 对于 3组 MR数据, 在相同采样

数据量下, 本文方法具有最低的相对误差、最高的

PSNR和 SSIM值, 即本文方法可获得更精确的重建

结果.

图 5为目标图像 1的重建结果及相应的误差

图, 可以看出, 相同采样率下, 本文方法的重建误

差更小, 可获得更为精确的重建.

图 6—图 7给出了目标图像 2、目标图像 3在

本文方法及对比方法下的重建结果. 显然, 本文方

法在保留 MR图像中结构细节、纹理特征方面具

 

目标图像1 零填充 CS-WS DIP 本文方法

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0

图 5    笛卡尔采样模板 40%采样率下目标图像 1的重建结果对比. 第一行为目标图像 1与各方法重建结果, 第二行为对应的误

差图像, 第三行为对应的局部放大图

Fig. 5. Comparison of reconstructions of target image 1 using Cartesian undersampled mask with 40% sampling rate: Target image 1

and reconstruction results (1st row), the corresponding error images (2nd row), and the corresponding zoom-in images (3rd row). 

 

目标图像2 零填充 CS-WS DIP 本文方法

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0

图 6    笛卡尔采样模板 20%采样率下目标图像 2的重建结果对比. 第一行为目标图像 2与各方法重建结果, 第二行为对应的误

差图像, 第三行为对应的局部放大图

Fig. 6. Comparison of reconstructions of target image 2 using Cartesian undersampled mask with 20% sampling rate: Target image 2

and reconstruction results (1st row), the corresponding error images (2nd row), and the corresponding zoom-in images (3rd row). 
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有优势, 尤其在局部放大图中更为明显. 相应的误

差图像也进一步表明, 本文方法的重建结果误差最

小, 最接近目标MR图像.

实验二　不同采样模板下重建结果. 本部分采

用径向采样模板与变密度采样模板分别进行实验,

评估本文方法在不同采样模板下的重建性能. 本文

方法与对比方法重建结果的相对误差、PSNR和

SSIM值如表 3所列. 由表中数据对比可知, 本文

方法在径向采样模板、变密度采样模板下的重建图

像均具有更低的相对误差、及更高的 PSNR和

SSIM值, 可获得更为精确的重建结果.

重建图像的视觉对比如图 8—图 9所示. 相应

的误差图像和局部放大图表明, 在径向采样模板、

变密度采样模板下, 本文方法的重建更为精确, 能

够保留更多的结构特征与细节. 

3.2.2    收敛性分析

为评估本文方法的收敛性, 本部分实验并画出

目标图像在不同采样率下的重建误差曲线. 图 10

中的曲线表示每 100次迭代输出重建结果的相对

误差 (运行 10次的平均值). 从曲线可以看出, 在

不同的采样率下, 随迭代次数的增加, 相对误差逐

渐收敛至一个较低的值. 虽迭代过程中有轻微波

动, 但总体趋势保持收敛. 

4   讨　论
 

4.1    消融研究

由前文多组实验结果验证 , 本文提出的

MR图像重建方法相较于对比方法具有重建性能

的提升. 为了分析验证与本文方法创新性相关的各

因素对于重建性能提升的作用与贡献, 本节进行消

融实验. 本文方法基于 DIP框架以削减对预训练

及数据集的依赖 , 用以提升重建性能的因素有

3个. 因素 1: 采用高分辨率参考图像作为深度网

络输入, 将结构先验信息引入网络; 因素 2: 将参考

图像在小波域中幅值大的系数索引集作为目标图

像已知支撑集, 提供支撑先验; 因素 3: k 空间数据

矫正, 保证重建结果与扫描获取的 k 空间测量数据

的完全一致性. 表 4给出了目标图像 1在仅有因

素 1作用下 (简称 DIP + Ref)、仅有因素 2作用

(简称 DIP + Sup)、因素 1和 2同时作用 (简称

DIP + Ref + Sup)以及因素 1, 2, 3全部作用 (简

称 DIP + Ref + Sup + Cor) 时重建结果的量化

指标数据.

结合表 4及表 3中数据可以看出, 仅引入参考

图像至 DIP框架可提升重建精度, 仅利用参考图

像获取支撑先验用于目标图像的重建, 也可提升重

 

目标图像3 零填充 CS-WS DIP 本文方法

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0

图 7    笛卡尔采样模板 30%采样率下目标图像 3的重建结果对比. 第一行为目标图像 3与各方法重建结果, 第二行为对应的误

差图像, 第三行为对应的局部放大图

Fig. 7. Comparison of reconstructions of target image 3 using Cartesian undersampled mask with 30% sampling rate: Target image 3

and reconstruction results (1st row), the corresponding error images (2nd row), and the corresponding zoom-in images (3rd row). 

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 71, No. 5 (2022)    058701

058701-8

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


建精度. 相比而言, 前者对于重建精度的提升更为

显著. 两者结合后, 共同作用下的重建结果更加精

确. 从实验结果可以看出, k 空间数据矫正可进一

步降低重建的误差.
 

表 3    径向采样模板及变密度采样模板下不同重建方法的相对误差、PSNR及 SSIM
Table 3.    Relative errors, PSNR and SSIM values of reconstruction by different methods under radial undersampled mask

and variable density undersampled mask.

待重建MR图像 采样模板(采样率) 重建方法 相对误差/% PSNR/dB SSIM

目标图像1

径向(20%)

零填充 14.34 26.6426 0.7852

CS-WS 12.11 28.1129 0.8519

DIP 10.95 28.9845 0.9169

本文方法 7.92 31.7960 0.9547

变密度(30%)

零填充 15.03 26.2373 0.7735

CS-WS 11.15 28.8264 0.8662

DIP 9.26 30.4441 0.9321

本文方法 6.43 33.6199 0.9648

目标图像2

径向(10%)

零填充 8.05 30.3202 0.7960

CS-WS 5.73 33.2803 0.9010

DIP 4.40 35.5814 0.9662

本文方法 3.54 37.4434 0.9760

变密度(20%)

零填充 6.47 32.2213 0.8778

CS-WS 3.56 37.4195 0.9625

DIP 3.15 38.4764 0.9821

本文方法 2.57 40.2243 0.9850

目标图像3

径向(10%)

零填充 7.03 31.5576 0.8177

CS-WS 5.18 34.2111 0.9158

DIP 4.73 35.0303 0.9629

本文方法 3.55 37.4852 0.9751

变密度(20%)

零填充 5.82 33.2106 0.8978

CS-WS 3.27 38.2161 0.9675

DIP 3.01 38.9786 0.9819

本文方法 2.54 40.4229 0.9852

 

目标图像1 零填充 CS-WS DIP 本文方法
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图 8    变密度采样模板 30%采样率下目标图像 1的重建结果对比. 第一行为目标图像 1与各方法重建结果, 第二行为对应的误

差图像, 第三行为对应的局部放大图

Fig. 8. Comparison of reconstructions of target image 1 using variable density undersampled mask with 30% sampling rate: Target

image 1 and reconstruction results (1st row), the corresponding error images (2nd row), and the corresponding zoom-in images (3rd

row). 
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4.2    对比度差异/运动偏移下鲁棒性分析

本节主要讨论当参考图像与目标图像之间存

在对比度差异及运动偏移时, 本文所提方法的有效

120◦ 4000/91 ms

5.0 mm 70◦

250/2.5 ms 5.0 mm

性. 选取两幅对比度不同的 MR图像, 如图 11(a)

和图 11(b)所示, 它们均来自 3T Siemens MRI扫

描仪. 成像参数分别为: (a) T2加权图像, SE序列,

偏转角  =    ,  TR/TE  =    , 层厚

 ; (b) T1加权图像, GR序列, 偏转角 =   ,

TR/TE =   , 层厚  . 以图 11(a)为

参考图像重建图 11(b), 20%笛卡尔采样下的重建

结果如图 11(c)所示, 重建相对误差为 2.19%. 为

了进一步验证本文方法对于运动偏移的鲁棒性, 构

造如图 11(d)所示的目标图像, 与图 11(a)的参考

图像相比 , 既有对比度差异、又存在运动偏移 ,

20%笛卡尔采样下的重建结果如图 11(e)所示, 重

建相对误差仅为 2.54%. 由此可见, 本文方法对于

对比度差异及运动偏移具有一定的鲁棒性. 

 

目标图像3 零填充 CS-WS DIP 本文方法
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0.06

0.04

0.02

0

图 9    径向采样模板 10%采样率下目标图像 3的重建结果对比. 第一行为目标图像 3与各方法重建结果, 第二行为对应的误差

图像, 第三行为对应的局部放大图

Fig. 9. Comparison  of  reconstructions  of  target  image  3 using  radial  undersampled  mask  with  10%  sampling  rate:  Target  image

3 and reconstruction results (1st row), the corresponding error images (2nd row), and the corresponding zoom-in images (3rd row). 

表 4    径向采样模板及变密度采样模板下不同重建方法的相对误差、PSNR及 SSIM
Table 4.    Relative errors, PSNR and SSIM values of reconstructions by different methods under radial undersampled mask

and variable density undersampled mask.

采样模板(采样率) 重建方法 相对误差/% PSNR/dB SSIM

径向 (20%)

DIP + Ref 8.88 30.9180 0.9478

DIP + Sup 10.35 29.4739 0.9264

DIP + Ref + Sup 8.24 31.5530 0.9512

DIP + Ref + Sup + Cor 7.92 31.7960 0.9547

变密度 (30%)

DIP + Ref 7.38 32.4116 0.9583

DIP + Sup 9.08 30.6104 0.9583

DIP + Ref + Sup 6.71 33.2360 0.9620

DIP + Ref + Sup + Cor 6.43 33.6199 0.9648

 

0 1000 2000 3000 4000 5000
0

0.4
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迭代次数

相
对

误
差

 

目标图像1-笛卡尔30%采样
目标图像2-笛卡尔20%采样

图 10    笛卡尔采样模板下本文方法的相对误差曲线

Fig. 10. Relative errors  curves  of  the  proposed method un-

der Cartesian undersampled mask. 
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4.3    计算效率分析

表 5给出了笛卡尔采样模板下, 采样率分别

为 10%, 20%, 30%和 40%时, 本文方法与对比方

法的计算时间. 从表中数据可以看出, 本文提出的

方法没有节省时间. 这是由于为了更新损失函数,

每次迭代后的网络输出都需要进行欠采样及正则

化项的运算. 尽管如此, 本文方法不依赖于预训练

及数据集, 并在重建精度上具有显著提升, 这使得

其依然具有一定价值及吸引力. 提升本文方法的重

建效率是后续研究的重要内容, 将针对重建模型及

进程, 研究提出更为高效的重建策略及算法. 

5   结　论

本文提出一种新的基于深度学习的欠采样

MR图像重建方法, 无需预训练、不依赖训练数据

集, 对临床应用具有重要意义. 该方法利用参考图

像与目标图像之间的结构相似性, 由参考图像驱

动、为目标图像的重建提供支撑先验和结构先验.

将参考图像作为网络输入, 以引入目标图像的结构

先验至学习进程, 并将参考图像在小波域中大系数

l1

的索引集作为目标图像的已知支撑集, 正则化约束

其补集的  范数. 实验表明, 本文方法可获得更为

精确的重建结果, 且在保持组织边缘与细节方面更

具优势.
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Abstract

Magnetic resonance imaging (MRI) method based on deep learning needs large-quantity and high-quality

patient-based  datasets  for  pre-training.  However,  this  is  a  challenge  to  the  clinical  applications  because  it  is

difficult  to  obtain a  sufficient  quantity  of  patient-based MR datasets  due to  the limitation of  equipment and

patient privacy concerns. In this paper, we propose a novel undersampled MRI reconstruction method based on

deep  learning.  This  method  does  not  require  any  pre-training  procedures  and  does  not  depend  on  training

datasets. The proposed method is inspired by the traditional deep image prior (DIP) framework, and integrates

the structure prior and support prior of the target MR image to improve the efficiency of learning. Based on the

similarity  between  the  reference  image  and  the  target  image,  the  high-resolution  reference  image  obtained  in

advance is used as the network input, thereby incorporating the structural prior information into network. By

taking the coefficient index set of the reference image with large amplitude in the wavelet domain as the known

support  of  the  target  image,  the  regularization  constraint  term  is  constructed,  and  the  network  training  is

transformed into the optimization process of network parameters. Experimental results show that the proposed

method can obtain more accurate reconstructions from undersampled k-space data, and has obvious advantages

in preserving tissue features and detailed texture.
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