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􀅰腹部影像学􀅰
直肠癌 MRI:人工智能辅助压缩感知技术与并行成像技术的对照
研究

许桂晓,刘海彬,吴尚远,黄颖怡,谢传淼,何浩强

【摘要】　目的:通过与传统并行成像(PI)技术对比,探讨人工智能辅助压缩感知(ACS)技术在直肠

癌 MRI中的应用价值.方法:回顾性将２０２１年１月１日－２０２２年３月１日在本院经病理检查首诊为

直肠癌的７４例患者纳入研究.所有患者在确诊前行直肠３．０T MRI扫描,扫描序列主要包括横轴面、
矢状面和冠状面FSEＧT１WI和FSEＧT２WI,其中矢状面FSEＧT２WI分别采用 ACS技术和传统PI技术.
比较采用 ACS和PI技术的扫描时间及两组图像上病灶和正常肠壁的信噪比(SNR)和对比噪声比

(CNR).由两位医师采用李克特量表分别对两组图像上病灶显示情况、病灶边缘清晰度、图像伪影和

整体图像质量４项指标进行评分,并对两位医师评分的一致性进行评估.两位医师分别基于 ACS和

PI技术的矢状面FSEＧT２WI(结合横轴面和冠状面高分辨率 T２WI)进行直肠癌 T 分期,比较两种技术

的诊断准确性.结果:采用 ACS技术的检查时间明显短于 PI技术[(９２．０３±１．１６)vs．(１４４．３６±
０．９７)s,P＜０．００１].两组图像上SNR 病灶和SNR 正常肠壁的差异均无统计学意义(P＞０．０５),ACS
组病灶和正常肠壁的CNR值较PI组高(P＜０．０５);图像质量主观评价结果显示,在病灶显示情况、病

灶边缘清晰度、图像伪影和图像整体质量方面,ACS组的评分均高于 PI组(P＜０．００１);两位观察者对

图像质量４项评估指标的评分结果的一致性为良好或极好(Kappa值:０．６０３~０．９２９,P 均＜０．００１).两

位医师基于 ACS和PI技术诊断直肠癌 T分期准确率分别为８５．１４％(６３/７４)和８１．０８％(６０/７４),诊断

符合率无统计学差异(P＞０．０５).结论:与传统并行采集技术相比,人工智能结合压缩感知(ACS)技术

不仅可以缩短扫描时间,还可以改善图像质量,且不影响对直肠癌术前 T分期的诊断准确性,具有较好

的临床应用价值.
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MRIforrectalcancer:acontrolledstudyofAIＧassistedcompressionsensingtechniqueandparallelimaＧ
gingtechnique　XUGuiＧxiao,LIU HaiＧbin,WUShangＧyuan,etal．DepartmentofRadiology,SunYatＧ
senUniversityCancerCenter,StateKeyLaboratoryofOncologyinSouthChina,CollaborativeInnovaＧ
tionCenterforCancerMedicine,Guangzhou５１００６０,China

【Abstract】　Objective:Bycomparingwithtraditionalparallelimaging(PI)technique,toexplore
theapplicationvaluesofartificialintelligence(AI)assistedcompressedsensing(ACS)techniquein
rectalcancerMRIexamination．Methods:Retrospectively,atotalof７４patientswhowerefirstdiagＧ
nosedasrectalcancerbypathologicalexaminationfromJanuary１２０２１toMarch１２０２２inourhospiＧ
talwereincludedinthisstudy．Allpatientsunderwent３．０TMRscanbeforesurgery,andthemainseＧ
quencesincludedtransverse,sagittalandcoronalFSEＧT２WI,ofwhichsagittalFSEＧT２WIwasscanned
withACSandconventionalPItechniques,respectively．ThesignalＧtoＧnoiseratio(SNR)andcontrastＧ
toＧnoiseratio(CNR)ofthelesions(Les)andnormalintestinalwalls(NIW),andscantimeofboth
setsofimagesobtainedbyACSandPItechniqueswerecompared．Fourindexes,includinglesiondisＧ
play,marginsharpnessoflesions,artifacts,andoverallimagequalityontwosetsofimages,were
scoredbytworadiologistswiththeLikertscalerespectively,andtheconsistencybetweenthetworaＧ
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diologistswasassessed．PreoperativeTＧstagingofrectalcancerbasedonsagittalFSEＧT２WIwithACS
andPItechniques(combinedwithhighresolutiontransverseandcoronalT２WI)wasperformedby２
radiologists,anditsaccuracywasanalyzed．Results:ThescantimeofFSEＧT２WIwithACStechnique
wassignificantlyshorterthanthatwithPItechnique[(９２．０３±１．１６)vs．(１４４．３６±０．９７)s,P＜０．００１]．
QuantitativeimageanalysisshowedthattherewasnostatisticaldifferencebetweenSNRLesand
SNRNIW (P＞０．０５)．TheCNRLestoCNRNIW measuredbyACStechniquewassignificantlyhigher
thanthatbyPItechnique(P＜０．０５)．Intheimagequalitysubjectiveevaluation,thescoresoflesion
display,marginsharpnessoflesions,artifacts,andoverallimagequalityobtainedbyACStechnique
werehigherthanthoseobtainedbyPItechnique(allP＜０．０５)．Theconsistencyofthescoringresults
ofthefourevaluationindexesofimagequalitybetweenthetworadiologistswasgoodＧtoＧexcellent
(P＜０．００１)．TheTＧstagingdiagnosticaccuracyofrectalcancerbasedonACSandPIwas８５．１４％ (６３/

７４)and８１．０８％ (６０/７４),respectively,withnostatisticallysignificantdifferenceindiagnosticaccuracy
(P＞０．０５)．Conclusion:ComparedwiththePItechnique,theACStechniquecannotonlyreducescan
time,butalsoimproveimagequality,anddoesnotaffectthediagnosticaccuracyofTＧstageforrectal
cancer,whichhasclinicalapplicationfeasibility．

【Keywords】　Rectalneoplasm;Artificialintelligence;Compressedsensing;Parallelimaging;

Magneticresonanceimaging

　　结直肠癌是全球第３大常见癌症,威胁人类健康,
其发病率和死亡率都位居全球前列,２０２０年,全球共

诊断 结 直 肠 癌 １９３１５９０ 例,９３５１７３ 例 死 于 结 直 肠

癌[１].MRI是直肠癌首诊治疗前分期的首选检查方

法[２Ｇ３],可以准确判断直肠癌环周筋膜切缘(circumfeＧ
rentialresectionmargin,CRM)和壁外血管侵犯(exＧ
tramuralvenousinvasion,EMVI)状态[４],但是,MRI
检查时间长,易产生伪影,对患者耐受度要求高,因此

在保证图像质量的前提下尽量缩短检查时间显得尤为

重要.

K空间欠采样采集是目前 MRI快速采集的主要

手段,主要方法有半傅立叶(halffourier,HF)采集、并
行成像(parallelimaging,PI)和压缩感知(compressed
sensing,CS)技术３大类[５Ｇ８],其中PI技术是临床应用

中最常用的加速工具[９].近年来,随着人工智能技术

的发展,一种新的加速技术———人工智能辅助压缩感

知技术(AIＧassistedcompressedsensing,ACS)诞生.

ACS技术将深度学习神经网络作为 AI智能模块引入

到压缩感知框架的迭代重建过程中,AI智能模块使用

数百万个全采样数据进行训练,以抑制传统加速方法

在高加速因子下形成的各种重建伪影,可在不牺牲图

像质量的前提下显著缩短扫描时间,能够更好地提高

效率,降低运动伪影.本研究将 ACS这一新技术应用

于直肠癌扫描,并通过与传统的并行成像技术进行比

较,探讨 ACS技术在改善直肠癌 MRI检查时间和图

像质量等方面的价值.

材料与方法

１􀆰一般资料

连续将２０２１年１月１日－２０２２年３月１日在中

山大学肿瘤防治中心行直肠 MRI检查的首诊患者纳

入本研究的样本库.纳入标准:①首诊直肠癌(经病理

证实)患者;②年龄≥１８岁.排除标准:①患者依从性

差,或 MRI图像上有严重的生理运动伪影;②因病灶

较小等原因无法准确勾画 ROI者;③有 MRI检查禁

忌证者.最终共纳入７４例直肠癌患者,其中男５４例,
女２０例,年龄２４~８３岁,平均(５７．７４±１２．７４)岁.

２􀆰图像采集

使用联影 UIHuMR７９０３．０T磁共振扫描仪和１２
通道体部相控阵线圈进行直肠 MRI扫描.扫描体位

采取仰卧位,检查前使用沙袋或腹带加压腹部,尽量减

少呼吸运动导致的运动伪影.扫描序列包括矢状面

FSEＧT２WI、大视野横轴面 FSEＧT２WI和 FSEＧT１WI、
小视野高分辨冠状面和横轴面FSEＧT２WI、DWI和横

轴面、矢状面和冠状面对比增强 T１WI序列.其中,矢
状面FSEＧT２WI序列均采用 ACS和 PI两种采集技

术,扫描参数见表１,分别获得 ACSＧFSEＧT２WI和PIＧ
FSEＧT２WI两组图像.

３􀆰图像分析和评价

图像后处理均在工作站 uWSＧMrR００５上进行.
在矢状面 ACSＧFSEＧT２WI和PIＧFSEＧT２WI两组图像

上,通过勾画ROI进行信号强度(signalintensity,SI)
及其标准差(standarddeviation,SD)的测量.具体方

法:测量直肠肿瘤病灶的信号强度(SI病灶 )和及其标准
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表１　ACS和PI技术矢状面FSEＧT２WI扫描参数

参数 ACSＧFSEＧT２WI PIＧFSEＧT２WI
视野/mm２ ２２０×２００ ２２０×２００
TR/ms ２５００ ２５００
TE/ms １１０ １１３
矩阵 ３２０×２８０ ３２０×２８０
回波链长度 ２１ ２７
带宽/Hz ２３０ ２００
激励次数 ２ ２
层厚/mm ３．０ ３．０
层间距/mm ０．６ ０．６
加速因子 ２．０ ２．０

表３　两组图像质量的评分及观察者间评分的一致性

指标
图像质量评分

PIＧFSEＧT２WI ACSＧFSEＧT２WI P 值

Kappa值

PIＧFSEＧT２WI ACSＧFSEＧT２WI
病灶显示 ４．８３±０．３６ ４．９０±０．３０ ０．０２５ ０．６０３ ０．６２９
病灶边缘清晰度 ４．０３±０．３６ ４．８３±０．３８ ＜０．００１ ０．６４４ ０．６６４
伪影 ４．１８±０．６０ ４．７４±０．４７ ＜０．００１ ０．７３５ ０．６９９
整体质量 ４．０６±０．５０ ４．７６±０．４６ ＜０．００１ ０．７９３ ０．９２９

差(SD病灶 );测量病灶邻近正常肠壁处的 SI正常肠壁 和

SD正常肠壁 ;测量背景组织的噪声(SD背景 ),方法为在图

像视野内左上、左下、右上和右下角的４个背景区域分

别勾画 ROI,取４个 ROI的信号强度标准差的平均

值.勾画ROI时要选择无伪影和形变的区域,注意避

开水肿、坏死和出血区域.计算两组图像上病灶和正

常肠壁的信噪比(SNR病灶 、SNR正常肠壁 )以及病灶与正

常肠壁的对比噪声比(CNR病灶Ｇ正常肠壁 ).
由两位诊断医师采用双盲法阅片,分析 ACSＧ

FSEＧT２WI和PIＧFSEＧT２WI两组图像的图像质量,采
用李克特量表５级评分法,评估指标包括病灶显示情

况、病灶边缘清晰度、图像伪影以及图像整体质量,各
指标的评分标准如下.①病灶显示:１分,未见病灶;２
分,病灶模糊可见;３分,病灶显示模糊,但可以辨认;４
分,病灶显示较清晰;５分,病灶显示清晰.②病灶边

缘清晰度:１分,不能辨认;２分,病灶边缘极端模糊;３
分,结构显示模糊,但可以辨认;４分,结构显示尚可;５
分,结构显示清晰.③伪影:１分,严重,无法诊断;２
分,严重,影响局部诊断;３分,中度伪影,对诊断影响

较小;４分,少许伪影,不影响诊断;５分,清晰无伪影.

④图像整体质量:１分,质量差,无法进行诊断;２分,质
量差,诊断困难;３分,质量中等,病变尚可诊断;４分,
质量好,病变可以诊断;５分,质量优秀,病变可以清晰

诊断.
两位诊断医师基于 ACSＧFSEＧT２WI或 PIＧFSEＧ

T２WI,分别结合其它高分辨率 T２WI序列,来判断直

肠癌的 T 分期,当诊断结果不一致时经讨论达成一

致.参照美国癌症联合委员会第八版 TNM 分期系统

中直肠癌 T分期标准:T１期为肿瘤组织侵犯直肠黏

膜下层;T２期为肿瘤组织侵犯固有肌层;T３期为肿瘤

组织穿透固有肌层;T４期为肿瘤累及腹膜脏层,或侵

犯/粘连于邻近器官或结构.

４􀆰统计学方法

使用SPSS２６．０统计软件进行统计学分析.比较

ACSＧFSEＧT２WI和 PIＧFSEＧT２WI的采集时间及两组

图像 SNR 和 CNR.对计量资料先进行正态分布检

验,如果数据符合正态分布则采用配对样本t检验进

行组间比较,不符合正态分布则采用 Wilcoxon符号秩

检验;图像质量主观评分的组间比较采用 Wilcoxon符

号秩检验.以P＜０．０５为差异有统计学意义.
采用 Kappa检验评估每项定性指标的观察者间

一致性以及两组图像(分别结合其它高分辨率序列)对
直肠癌的 T 分期与病理结果的一致性.Kappa值为

０~０．２０为不一致,０．２１~０．４０为一致性差,０．４１~０．６０
为一致性中等,０．６１~０．８０为一致性良好,０．８１~１．００
为一致性极好.

结　果

１􀆰两组图像客观评价指标的比较

ACSＧFSEＧT２WI和 PIＧFSEＧT２WI两组图像各项

定量指标的比较结果见表２.两组之间扫描时间的差

异有统计学意义(P＜０．００１).与常规 PIＧFSEＧT２WI
序列相比,ACSＧFSEＧT２WI序列能节省约３６％的扫描

时间.
两组图像的SNR病灶 和SNR正常肠壁 的差异无统计

学意义(P＞０．０５),ACS组病灶和正常肠壁的CNR值

较PI组高,两组间具有统计学差异(P＜０．０５),详见

表２.
表２　ACS、PI两组图像SNR、CNR以及图像采集时间的比较

指标 PIＧFSEＧT２WI ACSＧFSEＧT２WI Z 值 P 值

SNR病灶 ６６．４６±５０．４４ ７２．４３±５７．０５ －１．５２２ ０．１２８
SNR正常肠壁 ４８．８７±３９．００ ４９．１７±３６．７０ －１．３７１ ０．８９１
CNR病灶Ｇ正常肠壁 ２．２４±１．３６ ２．７２±１．８９ －２．７２９ ０．００６
采集时间/s １４４．３６±８．３４ ９２．０３±１０．０２ －７．５５６＜０．００１

２􀆰两组图像质量的主观评分及一致性分析

两组图像质量的主观评分及观察者间评分的一致

性分析结果见表３和图１~２.在病灶显示、病灶边缘

清晰度、图像伪影和图像整体质量４个主观评价指标

中,ACSＧFSEＧT２WI的评分均高于 PIＧFSEＧT２WI,差
异均有统计学意义(P＜０．０５).
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图１　男,３６岁,直肠中段病变,镜检为中至低分化腺癌.a)矢状面 ACSＧFSEＧT２WI,直肠病灶边缘清晰

(箭),图像清晰无伪影,总体质量优,此序列的扫描时间为１min２５s;b)矢状面 PIＧFSEＧT２WI,直肠病灶边缘

尚清晰(箭),伪影较 ACS图像(图１a)多;整体质量好但稍差于图１a,此序列的扫描时间为２min４０s.
图２　男,７２岁,直肠上段病变,直肠系膜内可见肿大淋巴结,镜检为中分化腺癌.a)矢状面 ACSＧFSEＧ
T２WI,直肠病灶及淋巴结边缘显示清晰(箭),图像清晰无伪影,总体质量优,此序列的扫描时间为１min２７s;

b)矢状面 PIＧFSEＧT２WI,直 肠 病 灶 边 缘 尚 清 晰(箭),整 体 质 量 好 但 稍 差 于 图 ２a,此 序 列 的 扫 描 时 间 为

２min２２s.

　　一致性分析结果显示两位观察者对两组图像４个

主观评价指标的评分结果均具有良好或极好的一致性

(P＜０．０５).

３􀆰两组图像对直肠癌 T分期与病理结果的一致

性

两组图像(分别结合其它高分辨率序列)对直肠癌

的 T 分期与病理结果的对比及一致性分析结果见表

４.基于 ACS和PI技术诊断直肠癌 T分期与病理结

果的 一 致 性 分 别 为 极 好 和 良 好 Kappa＝０．８１０、

０．７６４),ACS 组 T 分期诊断符合率为 ８５．１４％(６３/

７４),PI组为８１．０８％(６０/７４),两组之间的差异无统计

学意义(P＝０．２５).
表４　基于ACS和PI技术诊断直肠癌T分期与病理结果的一致性　/例

影像 T
分期

病理 T分期

T１ T２ T３ T４
Kappa值 P 值

ACS技术 ０．８１０ ＜０．００１
　T１ ０ ０ ０ ０
　T２ ４ １１ ０ ０
　T３ ０ ４ ３０ ０
　T４ ０ １ ２ ２２
PI技术 ０．７６４ ＜０．００１
　T１ ０ ０ ０ ０
　T２ ４ １１ ２ ０
　T３ ０ ４ ２８ １
　T４ ０ １ ２ ２１

讨　论

本研究在直肠的矢状位 FSEＧT２WI序列上分别

采用PI和 ACS两种加速技术,通过对两组图像的比

较分析,发现在图像分辨率相同情况下应用 ACS技术

能有效缩短序列扫描时间,而ACS组CNR病灶Ｇ正常肠壁 值

高于 PI组图像.ACSＧFSEＧT２WI图像病灶显示、病
灶边缘清晰度、伪影和整体图像质量方面的得分均高

于PIＧFSEＧT２WI序列,观察者间一致性评估结果显示

Kappa值范围为０．６０３~０．９２９,观察者间一致性良好

至极好.ACS技术一定程度上解决了磁共振成像在

保证成像质量甚至提高图像质量的前提下缩短扫描时

间问题.

ACS创新地将最先进的深度学习神经网络作为

AI智能模块引入重构过程中.AI智能模块以全采样

数据、学习目标和欠采样数据为输入对网络进行训练,
使网络产生一个全样本等效的高质量图像,网络的欠

采样带来的伪影抑制效果优于并行成像和半傅里叶方

法.AI模块的输出被添加到迭代重建过程中,再输出

最终图像.AI模块是基于残差神经网络(residual
neuralnetwork,ResNET)进行训练的,可以解决梯度

混乱的问题,同时提高性能,确保网络的收敛性,它在

主流卷 积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnetwork,

CNN)中应用广泛,如SRResNet和 Pix２pix[１０Ｇ１２].由

于 AI模块的输出被添加到迭代重建框架中,因此可

以接受来自并行成像、半傅里叶和压缩感知方法的数

学约束,同时也受原始欠采样k空间的数据一致性约

束.AI模块与半傅里叶、并行成像和压缩感知等技术

结合,可以抑制噪声、减少伪影和恢复信息,还可以有

效地纠正这些单独方法的任何显著错误,从而为 MRI
提供更高的加速度水平.

本研究中采用的 ACSＧFSEＧT２WI较采用传统加

速方法的PIＧFSEＧT２WI的扫描时间减少了５２s,节省

了约３６％的时间,同时图像的信噪比无明显下降,甚
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至CNR更高,说明 ACS技术具有在高的加速度系数

下仍能保证图像质量的能力.
矢状面FSEＧT２WI序列是直肠成像最重要的序

列之一,主要用于明确肿瘤位置及范围,判断肿瘤是低

位/中位还是高位直肠癌,但是在扫描过程中呼吸、肠
道蠕动和膀胱搏动等生理运动都会对直肠造成影像,
尤其是在高分辨率扫描的情况下对运动伪影更为敏

感,在临床工作中通常采用增加激励次数来减轻该类

运动伪影,但是增加激励次数会增加扫描时间.而应

用了 ACS技术后,由于 ACS技术具有超快的成像速

度,具有运动冻结能力,可以有效抑制患者运动引起的

伪影或生理运动模糊.同时,采用 ACS技术后时间缩

短,能显著提高患者的舒适度,有利于直肠癌患者顺利

完成 MRI检查,提高扫描效率.
从图像质量的评估结果看出,在病灶显示、病灶边

缘清晰度、伪影和整体图像质量上 ACS图像的评分均

高于传统PI方法.ACS图像上病灶清楚、边缘清晰

度高,伪影少,整体质量高,这可能与 ACS抑制噪声和

减少伪影的能力有关,相比 PI方法,ACSＧFSEＧT２WI
序列能获得更高的图像清晰度和更好的整体质量.在

高加速因子下,PI可能会产生残留混叠和噪声增多的

伪影[１３Ｇ１６].残余混叠和噪声伪影产生机制是太多的像

素彼此之间需要展开,而线圈范围通道数有限而无法

承载太多信号.残余混叠和噪声增多常表现为 ROI
内或外部的重影和图像上解剖结构不均匀的颗粒感.
然而 ACS技术完美地解决了这个问题,ACS技术中

AI模块学习了没有重建伪影的全采样高质量图像的

特性,将获取的全k空间数据转换为图像域并作为目

标输出,然后将收敛的 AI智能模块集成到压缩感知

框架的迭代重建过程中,输出最终图像.ACS技术的

使用能够通过学习和修正,对加速因子进行更加精确

的调整,提升图像信噪比,减少图像伪影,同时保持了

并行采集技术扫描图像能够提高图像对比度的优点.
本研究中矢状面 ACSＧFSEＧT２WI(结合其它高分辨序

列)对直肠癌 T 分期的诊断符合率稍高于传统 PIＧ
FSEＧT２WI序列,这也提示 ACS序列不会因为缩短检

查时间而降低其诊断准确性.
目前基于深度学习的 MRI方案用于解决减少伪

影、运动校正和去除噪声等问题时,通常可分为两类:
基于深度学习的图像重建和基于深度学习的图像后处

理[１７Ｇ１８].基于深度学习的图像后处理方法是使用集成

到 MR中的深度学习重建工具,通过深度学习算法将

MR信号与噪声分离,在抑制噪声的同时增强信号.
该类研究在以往的文献中已有报道,如 Ueda等[１９]将

基于深度学习的人工智能引擎(advancedintelligent
clearIQEngine,AiCE)应用于女性盆腔 MRI的研究,

结果表明该智能引擎在提高图像质量的同时还缩短了

扫描时间.Naganawa等[２０]在内耳膜迷路积水 MRI
检查中采用 AiCE,发现其图像上的 CNR值是未采用

AiCE的４倍.然而,ACS技术与基于深度学习的图

像后处理技术不同之处在于它是将深度学习置于图像

重建过程中,将 AI智能模块集成到压缩感知框架的

迭代重建过程中.目前一些研究人员认为,这种深度

学习方法有助于压缩感知的重建,并在增加获取时确

保高保真度[２１Ｇ２３].目前,关于基于深度学习的图像重

建技术及其应用于临床研究的文献报道较少,本研究

中是将 ACS技术运用于直肠癌的研究.在未来的研

究中,我们计划将ACS技术与集成到 MR的基于深度

学习的图像后处理方法进行比较,以研究哪种方式具

有更好的性能.
本研究的局限性:样本量偏小;研究序列仅为矢状

面FSE序列.故需在今后增加样本量,且进行多个方

位(如横轴面、冠状面)及其成像序列(T１WI等)的研

究.
综上所述,与传统采用并行采集的方法相比,采用

ACS技术可以减少检查时间,提高图像质量(不论是

主观还是客观评价指标),而不会降低对直肠癌 T 分

期的诊断准确性.

参考文献:
[１]　SungH,FerlayJ,SiegelRL,etal．GlobalCancerStatistics２０２０:

GLOBOCANestimatesofincidenceandmortalityworldwidefor

３６cancersin１８５countries[J]．CA,２０２１,７１(３):２０９Ｇ２４９．
[２]　吕晗,张晓燕,刘文娟,等．结直肠癌病人影像学检查临床适用性评

价指南(２０２１版)[J]．中国实用外科杂志,２０２１,４１(１０):１１０４Ｇ

１１１０．
[３]　张天奇,王芊婷,李明洋,等．基于IVIM 多参数 MRI影像组学术

前预测直肠癌 T分期[J]．放射学实践,２０２２,３７(９):１０８５Ｇ１０９１．
[４]　BensonAB,VenookAP,AlＧHawaryMM,etal．Rectalcancer,verＧ

sion２．２０１８ NCCNclinicalpracticeguidelinesinoncology[J]．J

NatlComprCancNetw,２０１８,１６(７):８７４Ｇ９０１．
[５]　LvJ,WangC,YangG．PICＧGAN:aparallelimagingcoupledgeＧ

nerativeadversarialnetworkforaccelerated multiＧchannel MRI

reconstruction[J/OL]．Diagnostics (Basel),２０２１,１１(１):e６１．

DOI:１０．３３９０/diagnostics１１０１００６１．
[６]　LiY,DumoulinC．Correlationimagingformultiscan MRIwith

paralleldataacquisition[J]．MagnResonMed,２０１２,６８(６):２００５Ｇ

２０１７．
[７]　FengL,BenkertT,BlockKT,etal．Compressedsensingforbody

MRI[J]．JMagnResonImaging,２０１７,４５(４):９６６Ｇ９８７．
[８]　HuangF,LinW,LiY．Partialfourierreconstructionthroughdata

fittingandconvolutioninkＧspace[J]．MagnReson Med,２００９,６２
(５):１２６１Ｇ１２６９．

[９]　HamiltonJ,FransonD,SeiberlichN．Recentadvancesinparallel

imagingforMRI[J/OL]．ProgNuclMagnResonSpectrosc,２０１７,

１０１:e７１Ｇe９５．DOI:１０．１０１６/j．pnmrs．２０１７．０４．００２．Epub２０１７May

２．

０５４ 放射学实践２０２３年４月第３８卷第４期　RadiolPractice,Apr２０２３,Vol３８,No．４



[１０]　LedigC,TheisL,Husz􀅡rF,etal．PhotoＧrealisticsingleimagesuＧ

perＧresolutionusingagenerativeadversarialnetwork:２０１７IEEE

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR),Honolulu,HI,USA,２０１７:１０５Ｇ１１４．DOI:１０．１１０９/

CVPR．２０１７．１９．
[１１]　GuJ,WangZ,KuenJ,etal．Recentadvancesinconvolutional

neuralnetworks[J]．PatternRecognition,２０１８,７７(５):３５４Ｇ３７７．

DOI:１０．１０１６/j．patcog．２０１７．１０．０１３．
[１２]　IsolaP,ZhuJY,ZhouT,etal．ImageＧtoＧimagetranslationwith

conditionaladversarialnetworks:２０１７IEEEConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition(CVPR),２[C]．Honolulu,

HI,USA,２０１７:５９６７Ｇ５９７６．DOI:１０．１１０９/CVPR．２０１７．６３２．
[１３]　DeshmaneA,GulaniV,GriswoldMA,etal．ParallelMRimaging

[J]．JMagnResonImaging,２０１２,３６(１):５５Ｇ７２．
[１４]　BustinA,LimaDCG,JaubertO,etal．HighＧdimensionalityunＧ

dersampledpatchＧbasedreconstruction (HDＧPROST)foracceＧ

leratedmultiＧcontrastMRI[J]．MagnReson Med,２０１９,８１(６):

３７０５Ｇ３７１９．
[１５]　HogeWS,BrooksDH．UsingGRAPPAtoimproveautocalibraＧ

tedcoilsensitivityestimationfortheSENSEfamilyofparallel

imagingreconstructionalgorithms[J]．MagnReson Med,２００８,

６０(２):４６２Ｇ４６７．
[１６]　LvJ,WangP,TongX,etal．Parallelimagingwithacombination

ofsensitivityencodingandgenerativeadversarialnetworks[J]．

QuantImagingMedSurg,２０２０,１０(１２):２２６０Ｇ２２７３．
[１７]　LinDJ,JohnsonPM,KnollF,etal．ArtificialintelligenceforMR

imagereconstruction:anoverviewforclinicians[J]．JMagnReＧ

sonImaging,２０２１,５３(４):１０１５Ｇ１０２８．
[１８]　ChandraSS,BranLM,LiuX,etal．DeeplearninginmagneticreＧ

sonanceimagereconstruction[J]．JMedImagingRadiatOncol,

２０２１,６５(５):５６４Ｇ５７７．
[１９]　UedaT,OhnoY,YamamotoK,etal．Compressedsensingand

deeplearningreconstructionforwomen＇spelvicMRIdenoising:

UtilityforimprovingimagequalityandexaminationtimeinrouＧ

tineclinicalpractice[J/OL]．EurJRadiol,２０２１,１３４:e１０９４３０．

DOI:１０．１０１６/j．ejrad．２０２０．１０９４３０．Epub２０２０Nov２１．
[２０]　NaganawaS,NakamichiR,IchikawaK,etal．MRimagingofenＧ

dolymphatichydrops:utilityofiHYDROPSＧMi２combinedwith

deeplearningreconstructiondenoising[J]．MagnResonMedSci,

２０２１,２０(３):２７２Ｇ２７９．
[２１]　YangG,YuS,DongH,etal．DAGAN:deepdeＧaliasinggeneraＧ

tiveadversarialnetworksforfastcompressedsensing MRIreＧ

construction[J]．IEEE TransMedImaging,２０１８,３７(６):１３１０Ｇ

１３２１．
[２２]　SunL,FanZ,FuX,etal．Adeepinformationsharingnetworkfor

multiＧcontrastcompressedsensingMRIreconstruction[J]．IEEE

TransImageProcess,２０１９,２８(１２):６１４１Ｇ６１５３．
[２３]　OuchiS,ItoS．ReconstructionofcompressedＧsensing MRimaＧ

gingusingdeepresiduallearningintheimagedomain[J]．Magn

ResonMedSci,２０２１,２０(２):１９０Ｇ２０３．
(收稿日期:２０２２Ｇ１１Ｇ２１　修回日期:２０２３Ｇ０１Ｇ０５)

１５４放射学实践２０２３年４月第３８卷第４期　RadiolPractice,Apr２０２３,Vol３８,No．４


