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摘 要:磁共振成像(Magnetic
 

Resonance
 

Imaging,
 

MRI)广泛应用于临床诊断,相较于1.5T
 

MRI,3T
 

MRI具

有高对比度和高信噪比等优势。文章提出了一种基于生成对抗网络融合自注意力机制(SA-CycleGAN)的超场强磁

共振图像生成方法,利用生成对抗网络从1.5T
 

MRI生成3T
 

MRI,并将自注意力机制嵌入生成对抗网络框架,引入

谱归一化处理,在减少函数振荡的同时加速模型收敛;为提高生成图像的真实性,将先验信息引入网络,提出组合损

失函数。使用50对3D磁共振图像训练网络,并用10对图像进行测试。实验结果表明:所提SA-CycleGAN方法生

成的磁共振图像的峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)高于SRGAN、CycleGAN等对比方法。
关键词:磁共振成像;生成对抗网络;自注意力机制;谱归一化;组合损失函数
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Abstract:
 

Magnetic
 

Resonance
 

Imaging
 

(MRI)
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

clinical
 

diagnosis,
 

and
 

compared
 

to
 

1.5T
 

MRI,
 

3T
 

MRI
 

has
 

advantages
 

such
 

as
 

high
 

contrast
 

and
 

high
 

signal-to-noise
 

ratio.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

super-field
 

magnetic
 

resonance
 

image
 

generation
 

method
 

based
 

on
 

the
 

integration
 

of
 

Generative
 

Adversarial
 

Network
 

and
 

Self-attention
 

mechanism
 

(SA-CycleGAN).
 

GAN
 

is
 

used
 

to
 

generate
 

3T
 

MRI
 

from
 

1.5T
 

MRI,
 

and
 

the
 

SA
 

mechanism
 

is
 

embedded
 

in
 

the
 

GAN
 

framework.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

spectral
 

normalization
 

processing
 

is
 

introduced,
 

which
 

reduces
 

the
 

function
 

oscillation
 

and
 

accelerates
 

the
 

model
 

convergence.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

authenticity
 

of
 

the
 

generated
 

image,
 

prior
 

information
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

network
 

and
 

a
 

combined
 

loss
 

function
 

is
 

proposed.
 

The
 

network
 

is
 

trained
 

with
 

50
 

pairs
 

of
 

3D
 

MRI
 

images
 

and
 

tested
 

with
 

10
 

pairs
 

of
 

images.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

SA-
CycleGAN

 

can
 

generate
 

higher
 

Peak
 

Signal-to-noise
 

Ratio
 

(PSNR)
 

and
 

Structural
 

Similarity
 

(SSIM)
 

values
 

of
 

magnetic
 

resonance
 

images
 

than
 

contrast
 

methods
 

such
 

as
 

SRGAN
 

(Super
 

Resolution
 

GAN)
 

and
 

CycleGAN.
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0 引言(Introduction)
磁共振成像(MRI)是临床医学常见的影像检查手段,其具

有无电离辐射和非侵入性无创伤等特点,因此在临床医学的病

理检查和诊断中得到广泛应用[1]。对于磁共振成像设备来说,
高场强能带来更好的成像质量,磁共振成像的信噪比与主磁场

强度通常成正比,3T的图像质量和信噪比均比1.5T的高,并
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且能显示更好的解剖细节和组织对比。在神经放射学中使用

3T磁体的优势远远大于其劣势,更高强度的磁体在结构和血

管扫描、弥散和灌注成像等方面的诊断潜力正在提高,但是使

用3T磁体就意味着高场强的成本会大幅增加。超场强磁共振

图像生成可以在不升级硬件的情况下,通过算法实现由1.5T
 

MRI生成近似3T
 

MRI,较大幅度地提高了MRI的图像质量。

1 相关工作(Related
 

work)
生成对抗网络[2](Generative

 

Adversarial
 

Networks,
 

GAN)常
用来实现超场强图像生成,它结合了生成器和判别器两个神经

网络的系统,上述神经网络通过在零和博弈框架中相互竞争得

以实现。自推出以来,人们对与大脑相关的GAN框架的应用

产生了浓厚的兴趣,SRGAN[3]首次将GAN应用于单图像的超

分辨率重建,JIANG等[4]也将GAN应用到 MRI领域。此外

GAN已经成功运用到数据增强、图像翻译及图像分割等领域,
这些研究证实了GAN网络具有广泛的应用前景[5-12]。本文将

CycleGAN作为研究的基本网络,并且专注于研究提高生成医

学图像的准确性和真实性[13]。
近年来,图像合成在医学成像界获得了很大的关注,由低

场强MRI向高场强 MRI的生成、合成技术日益完善。ROY
等[14]使用基于字典的稀疏重建处理图像合成,并且使用基于

示例的方法进行稀疏表示,该方法已经成功运用到3T
 

MRI合

成7T
 

MRI[15]。DAR等[16]提出了基于条件生成对抗网络的多

对比MRI合成新方法,保留了生成图像的中高频细节。目前,
研究人员可以使用基于学习的方法合成高场强图片,例如线性

回归、稀疏学习和随机森林等[17-19]。随着深度学习的发展,高
场强MRI的合成也有了新的方法,不仅减轻了对手工制作特

征的需求,而且已成功应用于各种图像合成问题。XIANG
等[20]提出了一种深度嵌入CNN,即基于3T磁共振图像合成

计算机断层扫描(CT)图像的方法。QU等[21]利用空间域和小

波域的互补信息完成了低场强到高场强 MRI的合成,目前基

于CNN的方法通常直接确定复杂的3T到7T映射,而不需要

显式利用多尺度信息。有研究表明,通过整合有价值的先验信

息可以改善网络学习[22]。
综上研究表明,目前基于深度学习的 MRI超场强重建方

面的研究不足,针对现有理论,本文提出了一种基于生成对抗

网络融合自注意力机制的生成方法SA-CycleGAN,用于从

1.5T
 

MRI生成3T
 

MRI。首先以CycleGAN的损失函数为基

础,在生成器中加入先验信息对网络进行约束,提出了新的组

合损失函数;其次将自注意力引入生成对抗网络作为卷积的补

充,有助于生成器生成图像的细节表达,判别器可以更准确地

对全局图像结构执行复杂的几何约束;最后使用非局部模型将

自注意力模块引入生成对抗网络框架,以便生成器和判别器都

可以有效地在空间区域之间建立关系依赖。

2MRI样本数据库
 

(MRI
 

sample
 

database)
每一张3D磁共振图像的大小是256×256×176像素值,

其中(a)横断面的尺寸为176×256,(b)冠状面的尺寸为176×
256,(c)矢状面的尺寸为256×256。本文使用3D

 

Slicer中的

Slicer
 

Elastix模块,以3T
 

MRI作为模板,将1.5T
 

MRI配准到

3T图像模板上,实现空间域图像配准,经过配准后,使用

MRIcro将每一张3D图像切割成3种不同截面的2D图片,建
立样本数据库。现有60对3D磁共振图像,经切片后共有

41
 

300对2D样本图片,其中横断面和冠状面分别有15
 

360对

图片,矢状面有10
 

580对图片。
在深度学习中,用于训练和测试的数据可能会不足且不平

衡,深度网络模型容易过度拟合且泛化能力很差,由于医院和

患者的状况并不总是适合于收集数据,并且具有相同疾病的患

者数据也并非总是可用。此外,神经网络需要在大量准确而可

靠的数据上进行训练,数据不正确或表示不正确可能会导致系

统的性能变差。所以,本文使用数据扩增方法生成足够多且平

衡的图像。

图1 无损变换

Fig.1
 

Lossless
 

transformation
对于具有很多重要信息的图片,例如医学图像,最好执行

不会增加或丢失图片信息的图像增强变换。因此,本文选择使

用无损变换、非刚性变换和先进扩增技术完成医学图像扩增。
如图1所示,无损变换是借助Python实现,具体方法主要包括

水平翻转、垂直翻转和随机旋转。
经过数据扩增,建立了一个标准数据库。该数据库共有

10万组2D样本数据对,其中横断面和冠状面切片有40
 

000对

图片,矢状面切片有20
 

000对图片。

3 基于SA-CycleGAN的3T磁共振图像生成算
法(3T

 

MRI
 

generation
 

algorithm
 

based
 

on
 

SA-CycleGAN)
  SA-CycleGAN网络主要包含四个模块,分别为两个生成器

结构模块、两个判别器结构模块,如图2所示。SA-CycleGAN网

络对输入数据要求较低,适用性强。

图2 CycleGAN网络模型

Fig.2
 

The
 

network
 

model
 

of
 

CycleGAN

3.1SA-CycleGAN网络结构
CycleGAN本质上是两个镜像对称的生成对抗网络,两者
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构成一个环形网络。如图2所示,两个生成对抗网络共享两个

生成器,并且各自带一个判别器。该网络可以在不使用任何配

对的图像集合下,捕捉一个图像集合的特殊性,并找出这些特征

如何转化为其他图像集合。这个网络已经成功运用于风格迁

移、对象转换、季节转移及图像增强等领域。在源域X 和目标

域Y之间存在某种潜在关系的假设下,CycleGAN的目标是学习

映射G:X→Y和F:Y→X,使G(X)的图像分布与Y 域的图像

分布无法区别。因此,可以通过循环一致性损失约束上述过程:

LCycleGAN(G,F)=EX~Pdata(X) F(G(X))-X 1  +
EY~Pdata(Y) G(F(Y))-Y 1  (1)

公式(1)中,Pdata(X)是X 的分布,Pdata(Y)是Y 的分布。
该网络除了两个生成器模型G 和F,还引入了两个判别器

DX 和DY,判别器 DX 旨在区别真实样本X 和生成样本

F(Y),判别器DY 旨在区别真实样本Y 和生成样本G(X)。
在1.5T

 

MRI生成3T
 

MRI过程中,输出的3T图像结果

不仅要与1.5T图像整体相似,还要尽可能地保留细节,更重要

的是不能包含虚假信息,不然可能会导致误诊。可以在训练过

程中加入额外的损失函数进行约束,将3T图像作为先验信息

加入CycleGAN,保证图像内容的一致性,防止在生成过程中

产生虚假的信息。
使用激活函数LeakyReLU,解决了ReLU函数在输入小

于零的部分梯度为0的问题。输入小于0的部分存在微小梯

度,从而避免输入为负时停止反向传播,其表示如下:

f(x)=
x, x>0
ax,x≤0 (2)

LeakyReLU函数的输出为负无穷到正无穷,即扩大了

ReLU函数的范围,公式(2)中,a的值一般设置为一个较小值,
如0.01。

3.1.1 生成器网络结构模型

生成器结构如图3所示,主要由编码器、转换器、解码器组

成。首先,编码部分是利用不同大小的卷积层(Conv)和图像增

强层(ReflectionPad2d)进行特征提取;其次,数据进入转换器,
使用9次残差模块将图像数据恢复增强,通过在神经网络传递

的同时,添加一条直连路径的方式,就可以确保梯度有效传递

和改善网络的性能,残差模块可以保留原始图片特征以便用于

解码器的输入;最后,解码器通过反卷积层(ConvTranspose)重
新构建低级特征,输出目标图像。

图3 生成器模型

Fig.3
 

Generator
 

module

3.1.2 判别器网络结构模型

相比生成器,CycleGAN的判别器结构功能简单,它仅用

于判断输入图像是否是某一特定域的图像。如图4所示,判别

器首先使用多层卷积与激活函数对图像进行特征提取和处理,
其次输出一个30×30×1的张量实现判别生成图像真假的目

的。此外,生成对抗网络中判别器训练程度与生成器梯度消失

成反比,并且模型的稳定性与判别器D 的连续性相关。为了

令判别器D 满足利普希茨连续性,对函数变化的剧烈程度有

所限制,因此在判别器参数矩阵上运用了谱归一化。

图4 判别器模型

Fig.4
 

Discriminator
 

module

3.2 组合损失函数
CycleGAN的损失函数主要是对抗损失和循环一致性损

失,在此基础上对其进行了改进,形成新的组合损失函数。将

先验信息加入网络作为损失函数的一部分,该网络包含前向循

环和反向循环,并且共享生成器和判别器。从数据集中随机选

择1.5T和3T图像作为输入图像对,并将1.5T对应的3T图

像作为先验信息Iprior输入网络,输入图像对中的1.5T和3T
图像不要求对应。在正向循环中,生成器GH 将1.5T图像生

成3T图像,生成器FL 将生成的3T图像转换回对应的1.5T
图像。反向循环则是生成器FL 将3T图像生成为1.5T图像,
生成器GH 将生成后的1.5T图像转换为3T图像。判别器D
用来评估样本是来自真实图像而不是生成图像的概率,而生成

器GH 和FL 试图生成不易被判别器区分的图像。该过程使用

对抗损失进行约束:

LGAN(GH,DH,X,Y)=EY~Pdata(Y)lgDH(Y)  +
EX~Pdata(X)lg(1-DH(GH(X)))  (3)

LGAN(FL,DL,X,Y)=EX~Pdata(X)lgDL(X)  +
EY~Pdata(Y)lg(1-DL(GL(Y)))  (4)

尽管上述的对抗性损失能够让生成器G 和生成器F 学习

到Y 和X 的分布,但没有保证从X 得到G(X)时图像的内容

不变,因为G(X)只需要符合域Y 分布即可,并没有对其施加

约束,所以X 到G(X)包含很多种可能的映射。为此,研究人

员还需要使用循环一致性损失作为约束,使得G 生成的G(X)
在内容上仍然能和X 中的图片信息保持一致。循环一致性的

表述为从X 得到G(X)以后,再次将G(X)送入生成器F 获得

生成F(G(X),同时约束F(G(X))=X,这就是循环一致性

[同理,约束G(F(Y))=Y],公式如下:

LCycleGAN(GH,FL)=EX~Pdata(X) FL(GH(X))-X 1  +
EY~Pdata(Y) GH(FL(Y))-Y 1  (5)

对于3T
 

MRI生成来说,结果的准确性至关重要,如果产

生虚假信息,会导致误诊,所以要对生成器进行直接约束,尤其
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是生成器GH,让其生成准确性更高的3T
 

MRI。
因此,将先验信息加入网络,直接约束生成器GH,如图5

所示,将1.5T图像对应的3T图像视为先验信息,先验图像

Iprior与生成图像GH(I1.5T)之间的平均绝对误差(MAE)被引

入损失函数以约束网络进行训练,此时前向循环的对抗损失

如下:

LP
GAN(GH,DH,X,Y)=EY~Pdata(Y)lgDH(Y)  +

EX~Pdata(X)
[lg(1-DH(X))+

α GH(X)-Iprior 1] (6)

(a)前向循环———1.5T图像生成
 

3T图像

(b)反向循环———3T图像生成
 

1.5T图像

图5 加入先验信息后的
 

CycleGAN网络

Fig.5
 

CycleGAN
 

with
 

prior
 

information

公式(6)中,α是MAE 的权重系数。本文网络的组合损失

函数为对抗损失和循环一致性损失的总和:

L(GH,FL,DH,DL)=LP
GAN(GH,DH,X,Y)+

LGAN(FL,DL,X,Y)+λLCycleGAN(GH,FL)
(7)

公式(7)中,λ是循环一致性损失和对抗损失的权重比。

3.3 自注意力机制模块
自注意力机制模块分别应用在生成器和判别器后。应用

在生成器后,为生成图像建立远距离像素点之间的依存关系,
利用所有特征生成分辨率高、细节明显的图像;应用在判别器

后,检查图片中像素点分离较远的特征,即更充分调节生成器。
其公式如下:

AttentionValue=Softmax
(QKT)

 dk
V (8)

公式(8)中,Q=X·ωQ,K=X·ωK,V=X·ωV,X 表示输

入矩阵,d表示为输入维度,Q表示查询向量,K 表示键向量,V

表示值向量。三个向量本质上都是为了提升模型拟合能力对

X 进行线性变化得到,其中ω为可训练的。Softmax分布与d
相关,则 dk 保持训练过程中梯度稳定。由于Softmax和
 dk 为归一化和降维操作,因此可简化如下:

Attention(Q,K,V)=QKTV (9)

3.4 实验数据与评价标准
MRI数据的采集方式为磁化制备快速梯度回波(MPRAGE),

扫描矩阵大小为256×256×176,分辨率为1
 

mm×1
 

mm×
1

 

mm。从中随机选取60对3D大脑 MRI图像验证所提出方

法的有效性。大脑 MRI图像随机选取10个样本(共计10万

对图片,每个样本为10
 

000对图片)做训练,其中7个样本作为

训练集,3个样本作为验证集。使用Python语言在Pytorch
 

1.7.0框架下编程,在GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU硬件环境和

Ubuntu软件环境下训练所提出的模型。输入图像和生成器生

成图像的尺寸为256×256、176×256。生成器和判别器的学习

率分别设置为0.000
 

2和0.000
 

4。通过参数扫描选优,组合损

失函数中的超参数α和λ分别设置为15和10。为了防止过拟

合,对网络进行200轮迭代的训练后终止训练,并保存组合损失

函数最小的模型作为最优模型。实验采用峰值信噪比(Peak
 

Signal-to-Noise
 

Ratio,PSNR)和结构相似性(Structural
 

Similarity,

SSIM)两种评价标准评价生成图像。PSNR是传统图像评价的

一种方法,数值越大越好,其数学公式如下:

PSNR =10×lg
M×N×MaxValue2

∑
M

i=1
∑
N

j=1
(y(i,j)-x(i,j))2  (10)

公式(10)中,x 代表真实的3T图像,y 代表网络生成的

3T
 

MRI,i和j分别代表像素点的坐标位置,M×N 代表图像

的大小,MaxValue为图像像素可取到的最大值。
结构相似性指标是一种用于衡量两张图片相似程度的指

标,相较于峰值信噪比,结构相似性在衡量图像品质方面更符

合人眼对品质的判断。

SSIM(x,y)=
(2μxμy+c1)(σxy+c2)

(μ2x+μ2y+c1)(σ2x+σ2y+c2)
(11)

公式(11)中,μx、μy、σx、σy 和σxy 分别表示图像x和y的

均值、方差和协方差,c1、c2是常数值。

4 实验结果与讨论(Experimental
 

results
 

and
 

discussion)
4.1 实验结果及分析

本文使用 SA-CycleGAN(SN)进行实验,与 SRGAN、

Pix2pix和CycleGAN三种基于深度学习的图像生成方法做对

比。本文先参考原始CycleGAN的参数设置,然后加入自注意

力机制后对学习率、批大小等超参数进行调整,进行多次实验,
把组合损失函数最小值的实验参数作为最佳参数。本文选择

对二维MRI图像的三个不同剖面进行观察,通过比较图6至

图8中的实验结果可以发现,基于SA-CycleGAN(SN)的生成

算法在成像质量上优于其他算法,并且在细节上也具有更清晰

的纹理结构。此外,本文进行了消融实验评估本文方法的不同

组成部分对训练过程和图像生成质量的影响。
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(a)1.5T
 

MRI
  

(b)3T
 

MRI

(c)SRGAN  (d)Pix2pix
 (e)CycleGAN

 

(f)SA-CycleGAN(SN)

图6 不同方法生成的3T脑部MRI横断面

Fig.6
 

Cross
 

section
 

of
 

3T
 

Brain
 

MRI
 

generated
 

by
 

different
 

methods

(a)1.5T
 

MRI
  

(b)3T
 

MRI

(c)SRGAN
 

(d)Pix2pix
 

(e)CycleGAN
 

(f)SA-CycleGAN(SN)

图7 不同方法生成的3T脑部MRI冠状面

Fig.7
 

Coronal
 

plane
 

of
 

3T
 

Brain
 

MRI
 

generated
 

by
 

different
 

methods

(a)1.5T
 

MRI
  

(b)3T
 

MRI

(c)SRGAN
 

(d)Pix2pix
 

(e)CycleGAN
 

(f)SA-CycleGAN(SN)
图8 不同方法生成的3T脑部MRI矢状面

Fig.8
 

Sagittal
 

plane
 

of
 

3T
 

Brain
 

MRI
 

generated
 

by
 

different
 

methods
为了直观地对比不同方法的生成性能,选取一张典型的

MRI图像。在图6至图8中可以看出,SRGAN生成的MRI丢

失了较多细节,Pix2pix和CycleGAN生成的 MRI虽然保留了

一些细节,但是与全采样MRI相比,仍有较大的差异。本文所

提方法生成的结果则恢复了大部分图像细节,也有较为清晰的

纹理,更加接近于全采样MRI。
为了定量比较不同方法的生成效果,研究人员在测试集上

计算了不同方法生成MRI的平均PSNR 和SSIM,结果如表

1所示,PSNR 和SSIM 的值是均值±标准差的形式,加粗项

为每行最优值。从表1中可以看出,本文所提方法生成的MRI
的PSNR 和SSIM 均值均高于其他三种方法,PSNR 的标准

差与其他方法相差不大,而SSIM 的标准差则略优于其他方

法,这表明本文所提方法在保持生成效果相对稳定的情况下,
能明显提高生成图像的质量。

表
 

1 不同方法生成的3T脑部MRI图像质量

Tab.1
 

Quality
 

of
 

3T
 

brain
 

MRI
 

generated
 

by
 

different
 

methods

截面 指标 SRGAN Pix2pix CycleGAN SA-CycleGAN(SN)

横断面
PSNR/dB 31.633

 

2
±4.27

34.102
 

5
±3.89

35.199
 

8
±3.24

36.797
 

3
±3.34

SSIM 0.903
 

3
±0.020

 

9
0.953

 

2
±0.010

 

4
0.957

 

5
±0.007

 

7
0.973

 

4
±0.007

 

1

冠状面
PSNR/dB 30.476

 

4
±5.15

32.940
 

8
±4.49

33.607
 

5
±4.60

35.975
 

5
±4.23

SSIM 0.898
 

3
±0.003

 

6
0.908

 

0
±0.003

 

0
0.940

 

3
±0.003

 

7
0.985

 

3
±0.002

 

6

矢状面
PSNR/dB 29.626

 

7
±5.46

31.892
 

3
±5.15

36.951
 

1
±4.31

37.758
 

8
±4.38

SSIM 0.782
 

1
±0.100

 

3
0.876

 

9
±0.052

 

1
0.979

 

1
±0.021

 

0
0.989

 

4
±0.003

 

7

4.2 消融实验结果讨论
为了评估本文所提方法中不同组成部分对训练过程和生

成质量的影响,研究人员进行了如下消融实验:(1)不将自注意

力机制嵌入GAN框架中(No
 

SA);(2)在判别器网络层中取消

谱归一化处理(No
 

SN);(3)组合损失函数中不加入先验信息

(No
 

Prior)。消融实验结果对比如表2所示,本文所提方法的

实验结果大部分优于消融实验的其他结果。这表明本文所提

方法的各个组成部分均能有效改善网络的生成性能,提高生成

MRI的质量。
表

 

2 消融实验结果对比
 

Tab.2
 

Ablation
 

experiments

截面
SA-CycleGAN(SN)

PSNR/dB SSIM

No
 

SA

PSNR/dB SSIM

No
 

SN

PSNR/dB SSIM

No
 

Prior

PSNR/dB SSIM

横断面 36.797
 

3 0.973
 

4 35.379
 

0 0.967
 

5 36.559
 

2 0.970
 

4 35.204
 

1 0.963
 

3
冠状面 35.975

 

5 0.985
 

3 34.759
 

8 0.956
 

6 35.476
 

9 0.982
 

2 33.808
 

4 0.948
 

8
矢状面 37.758

 

8 0.989
 

4 36.979
 

4 0.979
 

7 37.753
 

6 0.989
 

5 36.952
 

2 0.974
 

4

  大部分图像生成的GAN网络都是使用卷积结构,传统卷

积层擅长分析空间的局部性信息,但无法获知图像上较远距离

的依赖关系。为解决上述问题,本文在网络中加入了自注意力

模块,使模型能够自适应地感知到对生成图像起到作用的区

域,增强生成MRI的细节,提高成像质量。如图9所示,对比

矢状面切片在无自注意机制嵌入情况下生成的 MRI,整体上

看,两者的生成效果差不多,但从局部放大图中可以看出,本文

所提方法的生成细节更加丰富,纹理还原也更加准确。

(a)加入注意力机制 (b)未加入注意力机制 (c)原始图像

 

图9 自注意力机制模块对生成效果的影响

Fig.9
 

The
 

influence
 

of
 

SA
 

module
 

on
 

generation
 

performance
训练不稳定问题仍是生成对抗网络方法存在的主要问题,

如图10所示,SA-CycleGAN方法损失函数的收敛速度过慢且

具有不稳定的性质,加入谱归一化之后,SA-CycleGAN(SN)方
法的损失值呈单调下降,而且损失函数收敛速度加快,表明结
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合谱归一化的SA-CycleGAN(SN)方法使训练变得更加稳定。
与之前没有加入先验损失的结果相比,纳入先验损失信息后,
PSNR 提升了12

 

dB,SSIM 也提高了1%~3.8%。

图10 损失函数随迭代次数的变化

Fig.10
 

Change
 

of
 

Loss
 

function
 

with
 

the
 

number
 

of
 

iterations

5 结论(Conclusion)
本文提出了一种基于生成对抗网络融合自注意力机制的

磁共振图像超场强生成的新方法,本文所提方法的核心之处在

于将自注意力机制和谱归一化整合到CycleGAN框架中,并且

重新构造了组合损失函数。自注意力机制可确保高场强图像

的成像质量和细节,与其他方法相比,本文所提方法获得的超

场强图像具有更高的PSNR 和SSIM,图像细节更接近原始高

场强图像,而谱归一化则限制了函数变化的剧烈程度,使模型更

稳定;在网络中引入先验信息,使得生成图像的真实性和准确性

有所提升。此外,消融实验验证了组合损失函数、自注意力机制

和谱归一化的有效性,通过这些模块可以有效地提高图像生成

质量。未来,研究人员会将本文所提出的SA-CycleGAN(SN)应
用于从3T图像生成7T场强甚至更高场强的磁共振图像,实
现可用于临床的超场强图像生成,这是未来需要进一步研究与

解决的问题。
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