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１　引言
　　磁共振成像（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）在
医学上是一种常见的影像成像方法，可以无创的成像

内部组织结构，其成像过程是先在频域中进行信号采

集，再将采集的信号变换到时域完成成像，其拥有成像

分辨率高、无辐射等优点．但扫描时间过长，一些危重病
人往往难以忍受长时间保持固定姿势的疼痛，且成像

精度易受到生理性运动的影响，产生运动伪影．因此，如
何提高磁共振图像成像速度及图像重构质量是研究与

应用的关键所在．目前最常用的技术主要分为：（１）基
于压缩感知的磁共振成像方法［１，２］，如基于伪极坐标傅

里叶变换方法［３］，基于加权 Ｓｃｈａｔｔｅｎｐ范数最小化的磁
共振图像重构方法［４］和基于组的特征值分解和估计［５］

等方法；（２）基于并行成像的磁共振成像方法，如 ｋｔ
ＳｐａｒｓｅＳＥＮＳＥ［６］，ｉＧＲＡＳＰ［７］和基于联合稀疏编码［８］等方

法；（３）基于字典学习的磁共振重构方法，如基于非参
数贝叶斯字典学习［９］和基于几何方向快速多级字典学

习［１０］等方法．尽管如此，由于压缩感知主要是寻求不同
的稀疏方法进行重构，而稀疏变换并不能完全捕捉到
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细节特征，并且多次迭代也会导致图像重构时间过长，

时效性较差．而字典学习的计算复杂性较大，忽略了训
练集元素之间的相邻关系，这些不足都限制了技术的

应用．
最近，深度学习［１１］（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）在超分辨率重建，

图像识别和动作识别［１２］等问题上都取得了不错的成绩．
对于磁共振图像重构问题，深度神经网络主要是学习欠

采样图像和全采样图像之间的映射关系．对图像处理的
卷积操作也可以有效地提取图像特征，避免因细节特征

不清晰而造成重构效果差．当模型训练结束，在网络中输
入欠采样图像就会输出接近全采样的重构图像，这可以

极大地减少磁共振成像时耗费的扫描时间，极大地加快

磁共振图像重构时间，从而进一步提高磁共振成像精度．
将深度学习应用于磁共振图像重构的时间并不长，

２０１６年Ｗａｎｇ［１３］首次将卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）应用于磁共振图像重构中，其训练出
一个离线ＣＮＮ模型用于构建欠采样零填充图像与全采
样图像之间的映射关系．Ｙａｎｇ［１４］为了改进神经网络的计
算速度，将传统的交替方向乘子算法［１５］（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＤｉ
ｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ）与神经网络相结合，
提出一种新型网络结构 ＡＤＭＭＮｅｔ．为了提高网络重构
图像的质量，Ｙａｎｇ［１６］将生成式对抗网络［１７］（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）应用于 ＭＲＩ重构中，并提出
ＤＡＧＡＮ网络模型．这几种基于深度学习的方法都能有效

地重构出接近全采样的磁共振图像，且图像重构效果往

往比使用传统方法重构出的图像效果要好．
ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮ［１８］是原始 ＧＡＮ的一种变形，其彻

底解决ＧＡＮ训练不稳定的问题，并确保生成样本的多
样性．但ＷＧＡＮ对权重进行裁剪时过于简单直接，这会
引起新的问题，亦即梯度爆炸．Ｇｕｌｒａｊａｎｉ［１９］提出对权重
采用梯度惩罚的方法以代替直接裁剪，从而可以避免

训练时梯度爆炸问题．
本文中，我们提出一种基于改进Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成式

对抗网络（ＤｅａｌｉａｓｉｎｇＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＧｒａｄｉｅｎｔＰｅｎａｌｔｙ，ＤＡＷＧＡＮＧＰ）的磁共振图
像重构算法，网络架构分为生成器Ｇ和判别器Ｄ，如图１
所示．生成器借鉴残差网络的思想，级联三个带跳跃连接
的Ｕｎｅｔ网络架构，分别由带四个卷积层与四个反卷积层
的Ｕｎｅｔ，带六个卷积层与六个反卷积层的Ｕｎｅｔ和带八
个卷积层与八个反卷积层的Ｕｎｅｔ组成．判别器采用去掉
ｓｉｇｍｏｉｄ激活的ＣＮＮ网络架构，其目标转为计算生成器生
成的图像与原图之间的Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离，并采用梯度惩
罚的方法优化训练过程，生成器目标为最小化 Ｗａｓｓｅｒ
ｓｔｅｉｎ距离，因而通过对抗使得模型学习到更多信息．此
外，为提高图像重构的质量，将感知损失［２０］，像素损失和

频域损失作为生成器的组合损失函数，并采用 Ａｄａｍ优
化算法对其优化．实验验证，本文提出的ＤＡＷＧＡＮＧＰ方
法对磁共振欠采样图像有更好的重构效果．

４８８１
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２　基于 ＤＡＷＧＡＮＧＰ的磁共振图像重构
算法

２１　改进Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成式对抗网络
在原始ＧＡＮ中，生成器不断学习训练样本的真实

概率分布，并将所输入的随机噪声不断拟合，判别器则

是用来区分是生成的概率分布还是真实概率分布．在
数学上可以理解为是一个极小极大博弈过程，而最终

目标是达到纳什均衡，使生成器估计到真实数据样本

分布．在磁共振重构问题中，我们假设全采样图像为真
实概率分布 Ｘ，欠采样零填充图像为随机噪声 Ｚ，即生
成的图像无限接近于原图：

ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｌ（Ｄ，Ｇ）＝ＥＸ～Ｐｄａｔａ（Ｘ）［ｌｏｇＤ（Ｘ）］

＋ＥＺ～ＰＧ（Ｚ）［ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（Ｚ）））］ （１）
其中Ｅ代表数学期望，Ｐｄａｔａ（Ｘ）代表真实数据概率
分布．

当生成器固定参数且 ＰＧ代表生成器生成的概率
分布时，最优的判别器就可以表示为：

Ｄ ＝
Ｐｄａｔａ

Ｐｄａｔａ＋ＰＧ
　ｓ．ｔ．Ｐｄａｔａ＝ＰＧ （２）

从而可知，当判别器最优时极小极大博弈问题就转化

为一个最小化问题：

ｍｉｎ
Ｇ
Ｌ（Ｄ，Ｇ）＝ＪＳＤ（Ｐｄａｔａ‖ＰＧ）－ｌｏｇ（２） （３）

如式（３）所示，在原始 ＧＡＮ中使用 ＪＳＤ［２１］（Ｊｅｎｓｅｎ
ＳｈａｎｎｏｎＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＪＳＤ）来衡量生成数据与原始数据
之间的散度，这会导致判别器训练的越好，生成器梯度

消失问题就越严重，网络训练不稳定．而ＷＧＡＮ则使用
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离（又叫 ＥａｒｔｈＭｏｖｅｒ距离）来反映 ＰＧ和
Ｐｄａｔａ之间的距离，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离是平滑的，从而可以
有效避免梯度消失问题的发生，并提高训练稳定性．
Ｗ（Ｐｄａｔａ，ＰＧ）＝ ｉｎｆ

γ～∏（Ｐｄａｔａ，ＰＧ）
Ｅ（Ｘ，Ｚ）～γ［‖Ｘ－Ｚ‖］（４）

ＷＧＡＮ虽然可以解决网络在训练时梯度消失问
题，但在对权重进行裁剪时过于简单直接，这会导致另

一个极端问题，亦即梯度爆炸．ＷＧＡＮＧＰ是对 ＷＧＡＮ
的一种改进，通过改进连续性约束，采用梯度惩罚的方

法把权重缩减到一个很小的范围内，以达到加速模型

收敛速度和解决梯度爆炸的目的．综上，本文采用
ＷＧＡＮＧＰ网络结构对欠采样磁共振图像进行重构，理
论公式如式（５）所示：
ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
ＬＷＧＡＮ（Ｄ，Ｇ）＝－ＥＸ［Ｄ（Ｘ）］＋ＥＺ［Ｄ（Ｇ（Ｚ））］

＋λＥ^Ｘ［（‖!Ｘ^Ｄ（^Ｘ）‖２－１）
２］

（５）
其中公式前两项用于计算 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离，同时也是
ＷＧＡＮ的理论公式．第三项是用于修正的梯度惩罚项，
Ｘ^是对欠采样图像和全采样图像进行均匀采样的映射

对，λ为梯度惩罚项参数．
２２　组合损失函数

损失函数是用来估量模型生成或拟合的值与真实

值之间的差距，即表示模型重构出的 ＭＲＩ与全采样
ＭＲＩ之间的差距，损失函数越小，证明模型鲁棒性越
强．为提高模型重构质量，我们提出将感知损失（ｐｅｒ
ｃｅｐｔｕａｌｌｏｓｓ）、像素损失（ｐｉｘｅｌｌｏｓｓ）、频域损失（ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｌｏｓｓ）和对抗损失（ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｏｓｓ）作为生成器的组合损
失函数，采用更多的评价标准以提高图像重构质量．

像素损失Ｌｐｉｘｅｌ和频域损失Ｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙ如下所示：

ｍｉｎ
Ｇ
Ｌｐｉｘｅｌ（Ｇ）＝

１
２‖Ｘｔ－Ｘｕ‖

２
２ （６）

ｍｉｎ
Ｇ
Ｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙ（Ｇ）＝

１
２‖Ｙ^ｔ－Ｙ^ｕ‖

２
２ （７）

其中Ｘｔ和Ｘｕ分别代表全采样ＭＲＩ和网络重构ＭＲＩ，^Ｙｔ
和Ｙ^ｕ分别代表其对应的频域信息．

感知损失Ｌｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ和对抗损失Ｌａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ如下所示：

ｍｉｎ
Ｇ
Ｌｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ（Ｇ）＝

１
２‖ｆｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ（Ｘｔ）－ｆｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ（Ｘｕ）‖

２
２

（８）
ｍｉｎ
Ｇ
Ｌａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ（Ｇ）＝Ｅ（Ｄ（Ｇ（Ｘｕ））） （９）

组合损失函数Ｌｃｏｍｂｉｎｅ可以表示为：
Ｌｃｏｍｂｉｎｅ＝αＬｐｉｘｅｌ＋βＬｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＋δＬｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ＋Ｌａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ （１０）

３　实验及结果分析
　　实验采用 ＴｅｓｌａＶ１００ＳＸＭ２ＧＰＵ和 ＭＩＣＣＡＩ２０１３
ｇｒａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅ公开数据集对模型进行训练和测试．
随机选取１００个三维样本做训练，其中７０个样本做训
练集（１５８００张二维ＭＲＩ），３０个样本做验证集（６７００张
二维ＭＲＩ），同时为保证测试公平性，我们进行两次独
立测试来验证所提出的 ＤＡＷＧＡＮＧＰ模型的性能．第
一次是随机选取３０个样本做测试集（５２００张二维ＭＲＩ
图像）进行测试并计算平均定量指标，第二次是从测试

集中选取一张特征较明显的二维ＭＲＩ进行测试．
实验采用两种不同的采样模式，符合一维高斯分

布的采样模式和符合二维高斯的采样模式，如图２所
示．采用１０％，２０％和３０％三种不同采样率来评价不同
方法的图像重构性能，所选采样率分别对应加速因子

是１０倍、５倍和３３倍．
对于实验超参数，我们将网络初始学习率设为

００００１，学习率衰减因子设为０５，并每５个ｅｐｏｃｈ更新一
次．组合损失函数中的 α，β和 δ分别设置为１５，０１和
０００２５为保证网络达到真正的收敛，我们规定当前ｅｐ
ｏｃｈ的归一化均方误差（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，
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ＮＭＳＥ）小于接下来１０个 ｅｐｏｃｈ时，网络停止训练并保
存当前模型为最优模型．
３１　评价标准

实验采用峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，
ＰＳＮＲ）和结构相似性（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＩｎｄｅｘＭｅａｓ
ｕｒｅ，ＳＳＩＭ）两种评价标准来评价重构图像：

ＰＳＮＲ＝１０×ｌｏｇ１０（
２５５２

Ｍ×Ｎ∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
（ｙ（ｉ，ｊ）－ｘ（ｉ，ｊ））２

）

（１１）
其中ｘ代表全采样图像，ｙ代表欠采样重构图，ｉ和 ｊ分
别代表像素点的坐标位置，Ｍ×Ｎ代表图像的大小．

ＳＳＩＭ＝
（２μｘμｙ＋Ｃ１）（２σｘｙ＋Ｃ２）
（μ２ｘ＋μ

２
ｙ＋Ｃ１）（σ

２
ｘ＋σ

２
ｙ＋Ｃ２）

（１２）

其中μｘ和μｙ分别代表图像 ｘ和 ｙ的均值，σｘ和 σｙ分
别代表图像 ｘ和 ｙ的方差，σｘｙ代表图像 ｘ和 ｙ的协方
差，Ｃ１和Ｃ２代表用来维持稳定的常数值．

３２　基于ＤＡＷＧＡＮＧＰ的磁共振图像重构结果
在实验中，我们将对比实验与本实验的参数均设

置最优值，以便进行最佳重构性能比较．图３，图４分别
展示一张特征较明显的二维ＭＲＩ在不同采样模式下采
１０％ 频域信息并通过不同算法重构出的效果图．由于
视觉上观察效果差距可能不大，我们选择一张特征较

为明显的二维 ＭＲＩ并对特定区域进行放大，观察重构
细节．通过实验结果对比可发现，基于 ＤＡＷＧＡＮＧＰ的
重构算法在细节方面有较为清晰的纹理结构，如图３，
图４所示．图３，图４提供不同方法的重构 ＭＲＩ与全采
样ＭＲＩ的残差图，可以看出本论文提出方法具有更好
的重构效果，残差图误差值更小（黑色为零误差）．表１
所示为５２００张二维 ＭＲＩ在一维高斯采样和二维高斯
采样模式下，通过不同算法重构出 ＭＲＩ的 ＰＳＮＲ和
ＳＳＩＭ两项定量指标的均值与方差．由于本实验采用数
据是由三维ＭＲＩ进行切片而来，每张二维 ＭＲＩ结构存
在较大的差异性，故导致重构质量的不稳定，ＰＳＮＲ存
在较大的方差．表 １结果表明 ＤＡＷＧＡＮＧＰ重构 ＭＲＩ
的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ平均值均明显高于其他方法，但ＰＳＮＲ
方差波动与其它算法的实验结果相差不大，在同一采

样率下ＤＡＷＧＡＮＧＰ重构 ＭＲＩ的 ＳＳＩＭ方差波动与其
他算法相比有所减小．

由此可见，在两种欠采样模式下 ＤＡＷＧＡＮＧＰ重
构算法不管是在整体重构质量的量化指标还是在微观

细节上图像重构视觉效果都优于其他重构方法，该方

法重构的ＭＲＩ也更接近于全采样重构的ＭＲＩ．

表１　不同算法下的５２００张ＭＲＩ重构质量平均值±方差（ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ）

１５８００ｉｍａｇｅｓ ＰｉｘｅｌＧＡＮ ＤＡＧＡＮ ＤＡＷＧＡＮ ＤＡＷＧＡＮＧＰ

ｍａｓｋ：１ｄＧａｕｓｓｉａｎ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ

ｓａｍｐｌｅｒａｔｅ：１０％
０９３６３±
７１８０７ｅ０４

３２４７００±
１６７０８６

０９４７８±
４４ｅ０４

３３４７１１±
１３７８４０

０９７００±
２１５５１ｅ０４

３６０３０２±
１８０６２２

０９７２４±
１８０１０ｅ０４

３６４７０９±
１８０５４９

ｓａｍｐｌｅｒａｔｅ：２０％
０９６６３±
１１１８３ｅ０４

３７０９７０±
１４０１５４

０９８２７±
５５５２８ｅ０５

３９６６８２±
１７６７３５

０９９０６±
２０５２５ｅ０５

４１８８６５±
１６１７７５

０９９２３±
１３８７６ｅ０５

４２６２４４±
１４７７７７

ｓａｍｐｌｅｒａｔｅ：３０％
０９８４９±
４０１１３ｅ０５

３９７２３０±
１５４３４７

０９８５４±
４３９８６ｅ０５

４０３３９５±
１９９６７１

０９９２０±
１４１３０ｅ０５

４２４６６９±
１３７９０６

０９９３２±
１５９２５ｅ０５

４２８３７９±
１４１０８６

ｍａｓｋ：２ｄＧａｕｓｓｉａｎ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ

ｓａｍｐｌｅｒａｔｅ：１０％
０９６７６±
１７２１８ｅ０４

３７４２２４±
１８５１５０

０９８０３±
１０５０５ｅ０４

３９５３６７±
２３８２２７

０９８７６±
４７４３８ｅ０５

４１２３５３±
２０５３９９

０９８９３±
３４６２４ｅ０５

４１８１８３±
１８７７０２

ｓａｍｐｌｅｒａｔｅ：２０％
０９８１５±
４４７９０ｅ０５

４０５５８１±
１５０５５９

０９８７４±
５０６９７ｅ０５

４１５３５１±
２３６４５２

０９８９１±
２４１９３ｅ０５

４２７２６０±
１８７４１２

０９９２２±
１９４４１ｅ０５

４３２２７９±
１７７３４６

ｓａｍｐｌｅｒａｔｅ：３０％
０９８９２±
３９４３４ｅ０５

４２４２３７±
２８１４２７

０９９２９±
１７５５ｅ０５

４４０１１０±
２３１７７９

０９９４１±
１０７０９ｅ０５

４４４８５１±
１５８１６２

０９９５２±
１０３５８ｅ０５

４４６９９９±
１５７９０７
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３３　不同加速因子下重构性能的比较
图５和图６分别表示在一维高斯采样和二维高斯

采样模式下，ＰｉｘｅｌＧＡＮ，ＤＡＧＡＮ，ＤＡＷＧＡＮ和 ＤＡＷ
ＧＡＮＧＰ四种重构算法在不同的加速因子下的 ＰＳＮＲ
和ＳＳＩＭ．从图５和图６中可以看出，随着采样率的减
少，所有算法的重构质量下降，但不论在哪种采样模式

和采样率下，ＤＡＷＧＡＮＧＰ算法重构的磁共振图像都具
有更高的ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ值，这表明该方法在任何重构
条件下都具有适用性．从图５和图６的实验结果可以发
现重构算法在相同采样率下，二维高斯采样模式往往

比一维高斯采样重构效果更好，其原因与磁共振欠采

样原理有关，二维采样模式能够在 Ｋ空间中采集到更

多的低频信息，而低频信息又是重构过程的关键．
３４　梯度惩罚对网络训练的影响

基于ＤＡＷＧＡＮＧＰ的磁共振图像重构方法的性能
主要取决于梯度惩罚对网络的影响，我们将讨论梯度

惩罚对图像重构质量的影响．ＷＧＡＮ在实验过程中虽
效果优于原始ＧＡＮ，但仍存在收敛速度慢，训练时梯度
消失或爆炸等问题．这是因为 ＷＧＡＮ在处理 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ
限制条件时直接采用了权重裁剪的方法，尽可能让所

有参数走极端，要么取最大值要么取最小值．这虽然能
够使得判别器的所有参数有界，但极端的参数经过多

次迭代也很容易出现梯度消失或者梯度爆炸现象，导

致网络无法进行学习．
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　　Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ限制是要求判别器的梯度不超过常数 Ｋ，
而ＷＧＡＮＧＰ就是设置一个额外的梯度惩罚项来实现
梯度与Ｋ之间的联系．实验结果表明，梯度惩罚能显著
提高模型重构图像的能力，使重构的磁共振图像能够

收敛得到更高的 ＰＳＮＲ和更小的 ＮＭＳＥ，如图 ７～８
所示．

针对 ＤＡＷＧＡＮ收敛缓慢问题，将进一步分析结合
梯度惩罚方法的ＤＡＷＧＡＮＧＰ是否能有效提高模型训
练的收敛速度．在１０％一维高斯采样模式下对 ＤＡＷ
ＧＡＮ和ＤＡＷＧＡＮＧＰ两种方法的生成器损失收敛速度
进行比较，如图 ９所示．相比于 ＤＡＷＧＡＮ方法，ＤＡＷ
ＧＡＮＧＰ收敛速度更快，在经过初始５轮迭代后，就可
以获得更小的生成器损失目标函数；随后，ＤＡＷＧＡＮ ＧＰ进一步加速收敛至更小的损失函数值．通过实验结
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果表明，结合梯度惩罚的 ＤＡＷＧＡＮＧＰ方法可有效解
决ＤＡＷＧＡＮ收敛缓慢问题，在训练时收敛速度快，可
以快速收敛到更好的目标函数值，实现重构更高质量

的磁共振图像．

４　结论
　　本论文提出了一种基于改进 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成式对
抗网络的磁共振图像重构方法，该方法利用Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
生成式对抗网络代替传统的生成式对抗网络，并结合

梯度惩罚的方法提高训练速度．同时，该算法结合了感
知损失，像素损失和频域损失，采用多个评价标准以确

保在宏观和微观上都有更好地重构效果．实验结果表
明，相比现有基于深度学习的磁共振重构算法，本文提

出的算法可以有效地提高 ＭＲＩ重构精度，减少磁共振
图像重构误差，避免信息丢失．在未来的工作中，我们
会引入更加复杂的网络结构进行优化模型，并将其应

用于三维动态磁共振成像研究中．
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