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摘要:高分辨率磁共振图像(MRI,magneticresonanceimages)能够提高疾病诊断精度,但高

分辨率 MRI图像的获取十分困难。基于深度学习的图像超分辨率(SR,superresolution)技术可

有效地提高图像分辨率。近年来,生成对抗网络(GANs,generativeadversarialnetworks)为3D-MRI
图像SR重建提供了新思路。相较于传统的基于深度卷积神经网络(DCNN,deepconvolutionalneural
network)的SR算法,GANs网络以人类视觉机制为目标,且引入判别函数,使重建3D-MRI图像更

接近 真 实 图 像。研 究 采 用 增 强 超 分 辨 率 生 成 对 抗 网 络 (ESRGAN,enhancedsuper-resolution
generativeadversarialnetworks)对3D-MRI图像进行SR重建;并利用3D-MRI图像的跨层面自相

似性,将重建任务降维到2D,在保证重建效果的基础上,减少了网络训练时间和内存需求。通过与其

他传统算法和基于DCNN算法对比实验表明,提出的算法能够进一步提高3D-MRI图像的视觉质量。
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Abstract:High-resolution(HR)magneticresonanceimages(MRI)canimprovetheaccuracyofdisease
diagnosis,butitisverydifficulttoobtainhigh-resolutionMRI.Imagesuper-resolution(SR)technology



basedondeeplearningcaneffectivelyimproveimageresolution.Inrecentyears,thegenerativeadversarial
networks(GANs)haveprovidednewideasfor3D-MRISRreconstruction.Comparedwiththetraditional
SRalgorithmbasedondeepconvolutionalneuralnetwork(DCNN),theGANsnetworktargetsthehuman
visualmechanismandintroducesadiscriminantfunctiontomakethereconstructed3D-MRIclosertothe
realimage.Weintroducedtheenhancedsuper-resolutiongenerativeadversarialnetwork(ESRGAN)to
performSRreconstructionof3D-MRI,andusedthecross-layerself-similarityof3D-MRItoreducethe
dimensionalityofthereconstructiontaskto2D.Onthebasisofensuringthereconstructioneffect,the
proposedmethodcanreducenetworktrainingtimeand memoryrequirements.Compared withother
traditionalalgorithmsandDCNN-basedtechniques,experimentalresultsshowthatourproposedmethod
canfurtherimprovethevisualqualityofSR3D-MRI.
Keywords:magneticresonanceimaging;generativeadversarialnetwork;super-resolutionreconstruction

高分辨率磁共振图像(MRI,magneticresonanceimages)可以为医生提供更加丰富的病理信息,提高诊

断可信度,在医疗诊断中极其重要。然而在 MRI成像过程中,获取高分辨率的图像需要更长的扫描时间和

更高的信噪比,但病人难以长时间保持静止不动。为了缩短扫描时间,通常采用方法是加大扫描层厚,但是

这将会导致3D-MRI图像的分辨率降低,最终限制后期对图像的处理、分析和疾病的诊断。
超分辨率(SR,superresolution)重建是一种利用单幅或多幅低分辨率图像重建出高分辨率图像的技

术。近年来,随着深度学习技术的发展,基于学习的SR重建算法取得了较好的效果。基于深度卷积神经网

络(DCNN,deepconvolutionalneuralnetwork)的SR重建算法能够自动从数据中提取特征,可以构建更为

抽象的特征表示,因此取代了手工提取特征和创建算法的传统机器学习方法以及其它浅层学习算法。

Pham[1]和Srinivasan[2]等人将卷积神经网络(CNN,convolutionalneuralnetwork)用于SR重建3D-MRI图

像,取得了较理想的重建结果。为不断提高3D-MRI图像SR重建精度,研究者们提出了多种不同的网络

结构。如Pham[1]等提出了3D残差卷积神经网络,对脑部3D-MRI图像进行多尺度SR重建;Chen[3]等人

使用3D稠密网络(DenseNet)在K空间对3D-MRI图像进行SR重建,该算法可以实现特征复用,减少模

型参数。然而,上述基于CNN的SR重建算法以提高峰值信噪比(PSNR,peaksignaltonoiseratio)为训练

目标,但PSNR度量无法模拟人类的视觉机制,会导致SR结果过于平滑、细节模糊,具有重建精度低、感
知质量差等缺点。近年来,生成对抗网络(GAN,generativeadversarialnetwork)的出现在一定程度上解决

了上述问题,进一步提高图像SR重建结果的视觉感知质量。相比较于一般的CNN模型,GAN采用判别

网络隐式地作为优化目标,能够在概率密度无法计算时逼近目标函数,生成与原始高分辨率图像几乎无

法区分的、更加符合人眼视觉的真实图像,有着更强的生成能力和学习能力。随后,研究者们将GAN网

络引入到了3D-MRI图像的SR重建研究中[4-5]。Chen[6]等人证明利用GAN网络SR重建3D-MRI图像

可以获得更丰富的纹理细节信息。但目前利用GAN网络对3D-MRI图像进行SR重建的相关研究较少,
其主要原因是 MRI图像为3D数据,会导致GAN网络模型的参数量急剧增大,网络模型训练时间较长,
对内存的需求也急剧增加。

将增 强 型 超 分 辨 率 生 成 对 抗 网 络 (ESRGAN,enhancedsuper-resolutiongenerativeadversarial
networks)[7]模型引入到3D-MRI图像的SR重建中,并采用视觉损失函数作为目标优化函数,从而使SR重

建结果更符合人类视觉机制。此外,为了降低模型的复杂度,减少参数,加快模型训练的速度,利用3D-MRI
图像的跨层面自相似性,将3D-MRI图像SR重建任务降维。

1 研究算法

研究主要采用ESRGAN网络对3D-MRI图像进行SR重建,并利用3D-MRI图像的跨层面自相似性,将

SR重建任务降维。算法的主要步骤如下图1所示:
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图1 算法框架

Fig.1 Thealgorithmframeworkofthispaper

①提取低分辨率3D-MRI图像切片:分别沿层面选择方向提取各向异性3D-MRI图像的低分辨率二维

切片图像,该过程可提取出2种尺寸的低分辨率图像。

②SR重建:将两组低分辨率二维切片分别输入ESRGAN网络,重建高分辨图像,以复原图像的细节信

息,ESRGAN网络的具体结构将进行详细介绍。

③融合图像:分别将SR重建后的高分辨率图像按照切片的原索引位置还原,以产生3D-MRI图像,然后

将产生的2幅三维图像融合,最终产生1幅各向同性高分辨率3D-MRI图像。

1.1 ESRGAN网络结构

ESRGAN网络包含1个生成网络、1个鉴别网络。在不断提高判断能力的鉴别网络的持续反馈下,不断

改善生成网络的生成参数,直到生成网络生成的结果能够通过鉴别网络的判断。

1.1.1 ESRGAN生成网络

ESRGAN的生成网络部分仍然采用了SRResNet[8](如图2所示)的基本网络架构,其中大部分计算是

在LR特征空间中完成的。在LR特征空间进行计算,处理的数据量会较小,因此对计算量和显存消耗也较

少,可以提高SR重建的速度。原始的SRResNet网络架构中包含16个基本残差块,每个残差块中包含2个

3×3的卷积层,卷积层后接批量归一化层(BN,batchnormalization)和参数化ReLU[9]作为激活函数,2个

尺度为2的子像素卷积层(sub-pixelconvolutionlayers)[10]用来增大特征图尺寸。使用的ESRGAN对其

“BasicBlock”进行了修改并取得了更好的性能。ESRGAN网络相较于SRGAN网络的主要改进有以下几

个方面:

图2 SRResNet结构(ESRGAN的生成网络)

Fig.2 ThestructureofGenerativeNetworkofESRGAN

1)剔除了生成网络中所有的BN层,如图3(a)所示。研究发现,在不同的面向PSNR的任务中(包括SR
和去模糊任务),去除BN层可以提高性能并降低计算复杂度。当训练数据集和测试数据集的统计差异很大

时,BN层容易引入伪影,限制了模型的泛化能力,降低了模型的稳定性。因此,为了提高模型的稳定性和泛

化能力,ESRGAN网络剔除了BN层,同时也可以降低计算复杂度和对内存的需求。

2)使用RRDB(residualinresidualdenseblock)替代了生成网络中的基本残差块[7]。RRDB比SRGAN
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中基本残差块的网络结构更深、更复杂。一般来说,增加网络结构的层数和连接数量可以有效地提高网络性

能[11-13]。具体地,RRDB结合了多层残差网络和稠密连接,网络结构如图3(b)所示。所提出的RRDB在残

差结构中包含残差结构,即在不同层次使用残差结构。同时,RRDB引入稠密连接块,进一步提高了网络的

性能。

图3 ESRGAN网络改进

Fig.3 TheimprovementofGenerativenetworkofESRGAN

1.1.2 ESRGAN鉴别网络

ESRGAN采用相对鉴别网络[11-13]。SRGAN中的标准鉴别网络预测一个输入图像是真实和自然图像的

概率;与SRGAN中的标准鉴别网络不同,相对鉴别网络试图预测真实图像xr 相对比伪图像xf更真实的概

率。在SRGAN中,标准鉴别网络被表示为

D(x)=σ(C(x)), (1)
其中,σ是sigmoid函数,C(x)是非变换鉴别网络输出。因此,相对鉴别网络的公式为

DRa(xr,xf)=σ(C(xr)-Exf[C(xf)]), (2)
其中,Exf[C(xf)]代表小批量中所有假数据取平均值。由此,相对鉴别网络损失函数定义为

LRa
D =-Exr[log(DRa(xr,xf))]-Exf[log(1-DRa(xf,xr))], (3)

相应的生成网络的对抗损失函数定义为

LRa
D =-Exr[log(1-DRa(xr,xf))]-Exf[log(DRa(xf,xr))]。 (4)

因此,采用ESRGAN网络中的生成网络在对抗训练过程中能够同时利用生成数据和真实数据的梯度进行学

习;而SRGAN网络中只有生成数据的梯度在对抗训练的过程中发挥作用。

1.2 基于视觉机制的损失函数

基于更接近感知相似性的思想[14-16],Johnson[17]等人提出了感知损失Lpercep,并在SRGAN中进行了扩

展。感知损失一般是定义在预先训练的深层网络的激活层上,由于特征通过激活层后会变得非常稀疏,而稀

疏特征不利于模型的监督学习,会导致模型性能较差。因此,Wang[7]等人在ESRGAN模型中提出了一种更

有效的感知损失计算方法,即利用激活层之前的特征计算感知损失,可以使重建后的图像有更锐利的边缘和

丰富的纹理,提高图像的高频信息质量;同时使重建图像的亮度更接近真实图像。为进一步提高3D-MRI重

建结果的视觉质量,使用基于视觉机制的损失函数,包含3个主要部分:感知损失、对抗损失和内容损失。损

失函数的计算公式如下

LG=Lpercep+λLRa
G +ηL1, (5)

其中:L1 是评估重建图像和真实图像之间的1范式距离内容损失;λ和η是平衡不同损失项的系数。

1.3 ESRGAN网络模型的训练

由于3D-MRI图像是多参数、原生三维成像,图像自身具有丰富的先验信息,不同扫描层面的图像具有
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跨层面自相似性,根据上述3D-MRI图像的特性,构建了各向异性3D-MRI图像SR重建数据集。3D-MRI
图像的跨层面自相似性指的是:在同一幅3D-MRI图像的不同层面的二维切片图像中,存在许多相同或不同

尺度的相似性组织结构[18]。因此,针对原始高分辨率3D-MRI图像O,利用均值下采样,模拟生成3幅低分

辨率各向异性3D-MRI图像,即横轴低分辨率3D-MRI图像A,冠状低分辨率3D-MRI图像C,矢状低分辨率

3D-MRI图像S。再根据上述图像生成如下训练集合,即高、低分辨率图像对:图像O的冠状面与图像A的

冠状面,图像O的矢状面与图像A的矢状面;图像O的横轴面与图像C的横轴面,图像O的矢状面与图像

C的矢状面;图像O的横轴面与图像S的横轴面,图像O的冠状面与图像S的冠状面。该思路通过降维的

方式扩大了训练集合的尺寸,如一幅高分辨率3D-MRI图像(图像尺寸170×256×256)可提取1364幅2D-
MRI层面作为训练集合。根据3D-MRI图像的跨层面自相似性,可以有效地扩大训练集规模,对于充分发挥

DCNN的性能具有重要作用。使用不同层面方向的3D-MRI切片同时训练网络,可以使一个网络同时SR
重建不同层面方向的3D-MRI图像切片,而不用分别针对不同层面选择方向训练不同的SR重建网络。此

外,该方法还能利用3D-MRI图像中的三维特征信息,提升二维DCNN的SR重建性能。

2 实验结果及分析

为了验证算法的有效性,分别与非局部均值法(NLM,Non-Localmeans)[19]、基于稀疏编码的SR重建算法

(SC,sparsecoding)[20]、基于DCNN的代表性方法SRCNN[21]和VDSR[22]算法、基于残差学习卷积神经网络的

各向异性3D-MRI图像SR重建算法(RLSR,residuallearningbasedsuper-resolutionreconstructionalgorithm)[23]

做了对比分析。

2.1 实验设置与参数选择

通过Python编程语言处理3D-MRI图像。主要硬件环境为搭载IntelXeonCPUE5-2620v4处理器、

32GB内存以及一块NVIDIAGTX2080Ti(11GB显存)显卡的图形工作站,模型训练和测试基于pytorch深

度学习框架。模型训练中批样本数量为4,训练图像切块大小为128×128,初始学习率为0.0001,且每迭代

5000次学习率减半,总迭代次数为400000。学习率的初始值和衰减规律是根据实验经验设定,如此设定能

使模型较快的稳定收敛。

2.2 数据集

笔者采用公开的临床真实数据集Kirby21数据集[24]中10幅(KKI33-KKI42)T1加权像3D-MRI图像

生成训练集合,图像的分辨率为1×1×1.2mm3,图像大小为170×256×256。研究使用含有胶质瘤的

BraTS数据集[25]以及Brainweb[26]数据集对训练好的网络模型进行测试。其中,BraTS采用2015年公布的

T1加权像和T2加权像进行测试,图像的分辨率为1×1×1mm3,图像大小为240×240×155,该数据集为

临床真实数据集;采用Brainweb数据集中的T1加权像进行测试,图像的分辨率为1×1×1mm3,图像大小

为181×217×181,该数据集为模拟数据集。

2.3 评价指标

自Dong[21]等人提出SRCNN的开创性以来,DCNN方法迎来了蓬勃发展。各种网络结构的设计和训练

策略不断地提高了SR的性能,特别是基于PSNR值优化训练的策略[13-22]。然而,这些面向PSNR的方法往

往在没有足够高频细节的情况下输出过于平滑的结果,使得重建图像产生不必要的伪影,因为PSNR度量基

本上不符合人类观察者的主观评估[23-27]。当重建图像达到一定质量以上时,PSNR值的提高并不能伴随视

觉效果的提高。因此,PSNR评价与人类的主观评估不成正相关性。
近年来,图像SR领域出现了新的图像质量评价指标———感知指数(PI,perceptualindex)[27]。研究发现

相较于PSNR,PI能够更加符合人类视觉感知特征。PSNR值越大,就代表失真越少。然而,Blau[28]等人研

究发现失真和感知质量是相互矛盾的。感知质量的判断依据是2个非参考性指标 Ma’sscore[29]和

NIQE[29],即感知指数

PI=
1
2
((10-Ma)+NIQE)。 (6)

因此采用PSNR、SSIM[30-31]、RMSE等常规评价指标评价重建结果,同时采用感知质数PI评价重建结果的感

811 重 庆 大 学 学 报                   第45卷



知质量。其中PSNR和SSIM的值越高,表明重建结果越好;RMSE和PI的值越低表明重建精度越高。

2.4 实验结果与讨论

2.4.1 定量分析

1)模拟数据集T1 加权像重建结果

为了验证算法的SR重建效果,测试了ESRGAN算法在BrainWeb模拟数据集T1 加权像的SR重建结

果。通过预处理(均值下采样)BrainWeb数据集中T1 加权像得到的各向异性低分辨率3D-MRI图像的分辨

率为1mm×1mm×2mm,由不同算法SR重建得到的3D-MRI图像的分辨率分别为1mm×1mm×
1mm,图像SR重建结果如表1所示,最好的结果加粗显示。

表1 不同方法重建BrainWebT1wMRI图像的结果评估

Table1 TheresultsevaluationofdifferentmethodstoreconstructBrainWebT1wMRIimages

重建算法 PSNR(dB) SSIM RMSE PI

NLM 43.4814 0.9969 1.7441 4.4946

SP 41.1537 0.9943 2.2788 4.3926

SRCNN 42.7955 0.9956 1.8865 4.4367

VDSR 43.9359 0.9972 1.6546 4.4183

RLSR 44.0781 0.9972 1.6281 4.4232

研究算法 41.8565 0.9946 2.1028 4.1683

从表1中可以看出,算法SR重建BrainWeb数据集的T1 加权3D-MRI图像时得到的PNSR/SSIM/

RMSE/PI分别为41.8565dB/0.9946/2.1028/4.1683,它的PNSR值比NLM算法低1.6249dB,RMSE值比

NLM算法高0.3587,PI的值则低0.3263。上述结果表明,算法虽在PSNR和RMSE指标上略差于传统基于

重建的3D-MRI图像SR重建算法,但在PI上优于传统基于重建的3D-MRI图像SR重建算法。同样,对比

基于浅层学习的SR重建算法(SP)以及其他的基于深度学习的SR重建算法(SRCNN、VDSR、RSLR),算法

虽PSNR、SSIM以及RMSE值略差,但在PI上取得了最优。结果证明,重建图像的PI与PSNR、SSIM 和

RMSE等指标并不构成正向比例,而算法在保证图像质量的同时,更加注重图像高频细节的复原,更倾向于

生成视觉感知效果更优的SR图像。
综上所述,算法在对BrainWeb数据集 T1 加权像的重建中,虽不能取得最佳的PSNR、SSIM 以及

RMSE值,但可以得到最佳的PI,使生成图像的视觉感知效果最好。

2)临床数据集T1加权像重建结果

为进一步验证算法的SR重建效果,用了含有胶质瘤的BraTS数据集进行测试。通过预处理(均值下采

样)BraTS数据集中T1 加权像得到的各向异性的低分辨率3D-MRI图像的分辨率为1mm×1mm×2mm,
由不同算法SR重建得到的3D-MRI图像的分辨率分别为1mm×1mm×1mm,SR重建结果如表2所示,
最好的结果加粗显示。

表2 不同方法重建BraTST1wMRI图像的结果评估

Table2 TheresultsevaluationofdifferentmethodstoreconstructBraTST1wMRIimages

重建算法 PSNR(dB) SSIM RMSE PI

NLM 44.5670 0.9965 5.8863 6.5581

SP 45.0168 0.9967 5.5896 5.9111

SRCNN 44.3777 0.9957 6.0159 5.4818

VDSR 45.6301 0.9973 5.2082 6.4969

RLSR 45.6095 0.9973 5.2206 6.3331

研究算法 45.3201 0.9956 5.3974 5.4193
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  从表2可以看出,算法SR重建BraTS数据集的T1 加权3D-MRI图像时得到的PNSR/SSIM/RMSE/

PI分别为45.3201dB/0.9956/5.3974/5.4193,它的PNSR值比NLM算法高0.7531dB,而RMSE和PI的

值则分别低0.4889和1.1388。上述结果表明,研究算法在PSNR、RMSE和PI3个指标上均优于传统基于

重建的3D-MRI图像SR重建算法。与基于浅层学习的SR重建算法SP相比,算法的PSNR值提高了0.303

3dB,而RMSE和PI的值则分别降低0.1922和0.4918,研究算法优于基于浅层学习的SP算法。在基于

DCNN的3D-MRI图像SR重建算法中,算法在BraTS数据集的 T1 加权像上取得了最优的PI值。与

SRCNN算法比较,PSNR提高了0.9424dB,而RMSE/PI降低了0.6185/0.0625,说明研究算法在PSNR、

RMSE和PI3个指标上均优于SRCNN算法。与VDSR和RLSR算法比较,PSNR分别降低了0.31dB和

0.2894dB,RMSE分别增加了0.1892和0.1768,PI分别降低了1.0776和0.9138,结果表明研究算法虽在

PSNR和RMSE指标上略差于VDSR和RLSR,但在PI指标上仍然优于VDSR和RLSR重建算法。虽然

算法在BraTS数据集T1 加权像上的重建结果SSIM值较低,但与其他算法相差不大。

综上所述,研究算法在BraST数据集T1 加权像的重建结果取得了最优的PI值;传统的基于DCNN
的重建方法(RLSR,SRCNN,VDSR)普遍比基于重建的方法(NLM)和基于浅层学习的算法(SP)性能更

好。在基于深度学习的重建方法中,RLSR和 VDSR方法的PSNR表现优异,但PI相对SRCNN方法较

差。而方法则取得了PI上的最优。在以上所有方法SR重建结果中,研究方法的SSIM 虽然略低于其他

方法,但差值较小,无明显差异;方法的PSNR和RMSE虽然不是最优,但这正是所要表达的观点之一:在

PSNR和RMSE达到一定高度时,图像质量不再伴随PSNR和RMSE的提高而提高,而是随着PI的降低

而提高。

因此,研究算法在提高SR重建结果的感知质量上有较大优势。为进一步论证该结论,采用Kirby21数

据集中的非训练集样本的T1 加权像(KKI01-KKI10)进行重建,并计算了研究算法重建结果的PI值,实验结

果如表3所示。其中PI最大值为3.9612、最小值为3.1970、均值为3.5829、方差为0.0529。可以看出研究

算法重建图像的PI值较低且稳定,再次证明了研究算法能够取得较好的感知质量。

表3 重建T1 加权像(KKI01-KKI10)的PI值

Table3 ThePIvalueoftheresultsofreconstructingtheT1weightedimage(KKI01-KKI10)

图像 KKI01 KKI02 KKI03 KKI04 KKI05 KKI06 KKI07 KKI08 KKI09 KKI10

PI 3.1970 3.7741 3.6936 3.8246 3.4594 3.5779 3.3983 3.4348 3.5083 3.9612

2.4.2 定性分析

为了进一步验证算法的优越性和能否恢复有病理3D-MRI图像的细节信息,展示了BraTS数据集T1
加权像重建结果,即将分辨率从1mm×1mm×2mm重建为1mm×1mm×1mm。

实验重建结果如图4所示,分别展示了不同SR方法重建结果中3个不同层面方向的图像与局部细节

放大图。可以看出,低分辨率(LR)MRI图像比较模糊,放大区域的图像高频信息不清晰,且存在明显的

块效应。与LR相比,NLM算法和SP算法SR重建得到的图像边缘清晰度有一定提升。基于DCNN算

法的重建结果相较于基于重建的算法,取得了较优的重建结果。在所有对比方法中,算法SR重建的3D-

MRI图像整体质量最好,高频信息比较丰富,且放大区域的脑组织结构的边缘比较清晰,更加接近真实图

像的边缘。研究算法能够更好的恢复3D-MRI图像的细节信息,尤其是高频细节。
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图4 不同方法以1×1×2为比例系数对BraTST1w图像重建的结果

Fig.4 TheresultsofBraTST1wimagereconstructedbydifferentmethodswithscalefactor1×1×2

2.4.3 多模态3D-MRI图像重建

为了验证方法对不同模态3D-MRI图像重建效果,实验采用Kirby21数据集中的T1 加权像为训练数

据集,训练重建尺度为1×1×2的网络模型,对BraTS数据集T2 加权像进行重建,同样取得了令人满意的

结果,重建结果如表4所示,部分定性结果展示如图5所示。
表4 不同方法重建BraTST2wMRI图像的结果评估

Table4TheresultsevaluationofdifferentmethodstoreconstructBraTST2wMRIimages

重建算法 PSNR/dB SSIM RMSE PI

NLM 42.3935 0.9968 5.8147 6.3345

SP 43.4560 0.9974 5.1456 5.8017

SRCNN 42.2848 0.9960 5.8879 5.3203

VDSR 43.5408 0.9979 5.0952 6.4142

RLSR 43.6152 0.9978 5.0518 6.1785

研究算法 43.8164 0.9962 4.9361 5.3917

从表4中可以看出,算法SR重建BraTS数据集的 T2 加权3D-MRI图像时得到的 PNSR/SSIM/

RMSE/PI分别为43.8164dB/0.9962/4.9361/5.3917,它的PNSR值比NLM算法高1.4229dB,RMSE值

比NLM算法低0.8786,PI的值比NLM算法低0.9428,上述结果表明,算法在PSNR、RMSE和PI3个指标

上均优于传统基于重建的3D-MRI图像SR重建算法。同样的,对比基于浅层学习的SR重建算法(SP),研
究算法在PSNR、RMSE以及PI3个指标上均优于基于浅层学习的SR重建算法(SP);与基于DCNN的

VDSR和RLSR方法相比,研究算法在PSNR、RMSE以及PI3个指标上均取得最优,尤其PI指标差异显

著。上述结果证明,算法在PSNR、RMSE以及PI3个指标上均优于NLM、SP、VDSR和RLSR4种方法,虽
然SSIM指标略差,但差值较小。最后,与SRCNN方法相比较,虽然算法的PI(且仅有PI)略差于SRCNN,
但是差值不大,无明显差距。

综上所述,在对BraTS数据集的T2 加权像的重建中,算法在至少3个指标上优于其他方法,且剩余指

标差值较小,无显著差异。因此,算法总体上取得最优重建效果。
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图5 不同方法以1×1×2为比例系数对BraTST2w图像重建的结果

Fig.5 TheresultsofBraTST2wimagereconstructedbydifferentmethodswithscalefactor1×1×2

从图5中所展示的局部放大图可以看出,与其他的SR重建算法相比,算法的重建结果中高频细节更加

接近原始真实图像,而其他方法重建结果的图像边缘过于平滑,与原始真实图像差距明显。

同样的,为了进一步论证算法的多模态SR重建效果,采用 Kirby21数据集中的T2 加权像(KKI01-

KKI10)进行重建,并计算了算法重建结果的PI值,实验结果如表5所示。其中PI最大值为4.3687、最小值

为3.9636、均值为4.1162、方差为0.017。可以看出算法重建图像的PI值较低且稳定,再次证明了算法在多

模态SR重建也能够取得较好的感知质量。

表5 重建T2 加权像(KKI01-KKI10)的PI值

Table5 ThePIvalueoftheresultsofreconstructingtheT2weightedimage(KKI01-KKI10)

图像 KKI01 KKI02 KKI03 KKI04 KKI05 KKI06 KKI07 KKI08 KKI09 KKI10

PI 4.0380 4.2127 4.1242 4.2549 3.9636 4.1119 4.0280 3.9656 4.0942 4.3687

根据上述实验结果可以得出结论:虽然训练集仅含有T1 加权图像,但算法却可以SR重建T1 加权图像

和T2 加权图像,因此具有多模态3D-MRI超分辨率重建效果。

3 结 语

研究提出使用ESRGAN网络SR重建3D-MRI图像,并利用3D-MRI图像的跨层面自相似性,将重建任

务降维到2D,减少了参数量,降低了对内存的需求,同时加快了模型训练速度。通过与传统方法实验对比证

明,方法在视觉质量方面取得了最好的效果,能够生成感知质量更好、更加符合人类观察者视觉感知的高分

辨率3D-MRI图像,并且算法可以重建多模态的3D-MRI图像。因此,方法可用于临床3D-MRI图像的SR
重建,提高疾病诊断的精度。
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