
前 言

核磁共振成像（MRI）凭借高分辨率、非接触式成

像及多对比度优势，已成为推动医学、神经生物学与

认知神经科学发展的核心诊断技术。自 1977年问世
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【摘要】目的：对低场核磁共振成像（MRI）设备采集的低信噪比、高噪声的MRI图像进行高效且鲁棒的质量提升。方法：

针对缺乏一一对应的高场-低场MRI图像的问题，提出在高场MRI图像的K空间数据上进行加噪声和图像域欠采样的低

场MRI图像模拟方法，获得用于训练的高场-低场MRI图像数据集。针对难以感知低场MRI图像中噪声强度的问题，提

出带有噪声自适应感知分支的双路去噪增强网络，使用公开数据集 IXI和 fastMRI的数据构建用于训练的数据集，实现对

低场图像噪声的有效感知以及对低场图像质量的显著增强。针对难以量化低场图像增强质量的问题，提出采用弗雷歇初

始距离（FID）和学习型感知图像块相似度（LPIPS）评估增强后的低场MRI图像的图像质量方法，实现对低场MRI图像增

强效果的科学评估。结果：在真实低场数据中，双路去噪增强网络表现出了最好的去噪以及细节保留效果。以 IXI数据

集进行训练，FID和LPIPS分别为0.472 9和149.649 3；以fastMRI数据集进行训练，FID和LPIPS分别为0.473 4和148.432 3。

结论：基于噪声自适应的低场MRI图像增强方法能够较好地对低场图像进行增强，能够有效推进低场MRI设备在临床上

的应用。
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Abstract: Objective To achieve efficient and robust quality enhancement for low signal-to-noise ratio (SNR) and high-noise-

level magnetic resonance imaging (MRI) images acquired by low-field MRI devices. Methods Given the lack of one-to-one

paired high- and low-field MRI images, a simulation method was develop to generate low-field MR images by adding noise

into the K-space data of high-field MRI images and performing undersampling in the image domain, thereby constructing a

paired high- and low-field MRI image dataset for training. A dual-path denoising and enhancement network with an adaptive

noise perception branch was introduced to tackle the difficulty in perceiving noise intensity in low-field MR images. Publicly

available datasets IXI and fastMRI were used to establish training datasets for enabling effective noise perception and

significant quality enhancement of low-field images. In addition, Fréchet inception distance (FID) and learned perceptual

image patch similarity (LPIPS) were adopted to evaluate the quality of enhanced low-field MR images, which overcame the

challenge of quantifying enhancement performance in low-field MRI images, and enabled a scientific assessment of the

efficacy of low-field MRI image enhancement. Results On real low-field data, the dual-path denoising and enhancement

network exhibited the best performance in both denoising and detail preservation. When trained on the IXI dataset, the FID

and LPIPS values reached 0.472 9 and 149.649 3, respectively; when trained on the fastMRI dataset, the corresponding values

were 0.473 4 and 148.432 3, respectively. Conclusion The low-field MRI image enhancement method based on adaptive

noise perception can effectively enhance low-field images, which promotes the clinical application of low-field MRI devices.
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以来，以 1.5T 为代表的高场 MRI 设备虽长期作为临

床标准［1-2］，但其高昂的购置与维护成本、复杂的电磁

屏蔽要求，严重制约了广泛应用，尤其在欠发达地

区，此类设备的普及度不高［3］。在此背景下，低场

MRI 设备因成本低廉、屏蔽需求低、体积小巧的特

性，成为空间受限场景（如基层医疗机构、移动诊疗）

的 研 究 热 点［4］。 2018 年 以 来 ，0.064T Hyperfine

Swoop、0.55T Siemens Magnetom FreeMax 等低场系

统陆续推向市场［5-7］，进一步印证其医学应用潜力，但

成像质量优化始终是制约其释放临床价值的核心技

术瓶颈［8-10］。低场MRI图像普遍存在噪声干扰严重、

组织细节模糊、伪影明显等问题，难以满足临床诊断

中对细微结构（如微小病灶、脑组织边缘）的精准识

别需求。随着人工智能技术在医学影像处理领域的

快速渗透，深度学习为突破低场 MRI 成像质量瓶颈

提供新路径。研究者尝试通过卷积神经网络、

Transformer、生成对抗网络等架构，构建端到端的噪

声抑制与细节增强模型，以数据驱动方式学习低场

图像到高场图像的映射关系，进而改善低场 MRI 图

像的视觉质量与诊断价值。然而，当前相关技术仍

处于持续优化与迭代阶段，要实现满足临床诊断标

准的增强效果，需克服多重关键挑战。首先，低场与

高场 MRI 设备的信号采集机制存在本质差异，高场

设备依托强主磁场可获得更高的质子纵向弛豫（T1）

与横向弛豫（T2）信号对比度，而低场设备信号强度弱

且易受组织磁化率差异干扰，加之现有扫描模式无

法确保两次扫描层面完全一致，导致“低场-高场配对

图像缺失”，直接制约依赖大量精准配对数据的深度

监督式训练方法的应用，使模型难以有效学习噪声

与信号的区分规律。其次，低场 MRI 图像的噪声呈

非高斯、空间异质分布特征，传统去噪算法在抑制噪

声时易过度平滑关键细节，而现有深度学习方法因

对噪声的感知能力不足，仍难以平衡噪声去除与细

节保留的关系，影响后续诊断准确性。最后，过往研

究多采用“高场图像模拟低场图像”的方式构建评估

数据集，通过在图像域劣化高场图像模拟低场噪声，

但人工模拟噪声与真实低场噪声在分布特征、强度

异质性上差异显著，且真实噪声还受设备硬件、患者

生理状态等复杂因素影响，导致模拟数据上的模型

性能与真实临床场景效果偏差较大，峰值信噪比

（PSNR）、结构相似性系数（SSIM）等像素级评估指标

也无法反映图像的临床诊断相关性。

针对上述挑战，本研究从数据构建、网络设计与

评估体系 3 方面提出解决方案。为解决配对图像缺

失问题，研究从 K空间入手，在高场 K空间数据上添

加随机复高斯噪声以拟合实际MRI图像采集过程中

的噪声，再对加噪后图像进行下采样，生成低场与高

场MRI图像的配对数据。为平衡噪声去除与细节保

留，设计双路去噪增强网络，通过噪声自适应感知分

支多尺度学习噪声强度与分布，去噪主干分支提取

图像整体信息，两分支借助卷积块实现信息融合，噪

声感知分支的权重输出动态调整去噪滤波强度，去

噪分支的特征反馈优化噪声感知准确性，最终输出

高质量图像以支撑脑灰质体积测量、微小病灶检出

等临床任务。为完善评估体系，研究与鑫高益医疗

设备有限公司合作，采集大致一一对应的 0.1T 低场

和 1.5T 高场头部 MRI 图像数据集，并采用学习型感

知图像块相似度（LPIPS）［11］和弗雷歇初始距离（FID）［12］

替代传统指标，从单图感知质量与图集分布一致性

两个维度，科学衡量优化后图像与高场图像的接近

程度，更客观验证方法在真实场景中的应用价值。

1 方 法

1.1 基于MRI成像噪声原理的低场模拟方法

为充分挖掘深度学习监督训练的强表征能力，

同时遵循 MRI的物理原理，本研究构建基于 MRI噪

声原理的低场模拟方法，旨在充分释放深度学习监

督训练的强表征能力。该框架以MRI的信号生成与

传播规律为约束，通过K空间物理噪声污染、图像域

空间分辨率匹配、噪声图像分离 3步流程，从临床常

用的 1.5T脑部MRI数据中精准模拟 0.1T低场成像效

果，为后续双路去噪增强网络的监督训练提供兼具

物理真实性与标签可靠性的配对数据。

MRI 图像的噪声分布并非传统的高斯分布，而

是由信号采集原理决定的莱斯分布，其本质是质子

进动产生的相干信号与热噪声、电磁干扰等非相干

噪声的叠加结果。当信号强度较高时（如脑白质区

域），噪声近似高斯分布；当信号强度较低时（如脑脊

液、图像背景区域），噪声呈现明显的莱斯分布特征。

对于0.1T低场设备，由于主磁场强度仅为1.5T的1/15，

质子磁化强度显著降低，导致信号强度低、信噪比远

低于 1.5T 设备，莱斯噪声特性更为突出。为了拟合

这一现象，本研究构建复合高斯噪声模型用于K空间

污染，该模型基于MRI信号的复数域特性，通过在K

空间的实部与虚部分量中分别注入噪声，以对应数

据的幅度和相位信息，确保噪声传播过程符合傅里

叶变换的物理规律。具体而言，对于高场的 K 空间

数据Khf：

Khf (u, v ) = K real (u, v ) + j∙K imag (u,v ) （1）

其中，(u, v ) 表示 K空间的二维坐标，K real 和 K imag 分别

是实部和虚部，j为虚数单位。为了拟合低场MRI图

像的噪声分布，本研究在K空间的实部和虚部分量上
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注入的噪声分别为 N real (u, v ) 和 N imag (u, v )，二者均服

从均值为 0和标准差为 σ 2 的随机高斯分布，污染后的

K空间数据Knoisy表达式为：

Knoisy ( )u,v =K real ( )u,v +N real ( )u,v +j∙( )K imag ( )u,v +N imag ( )u,v

（2）

该噪声注入方式的核心优势在于保留频域噪声

的相干特性，传统图像域加噪是在空间域直接叠加

噪声，会破坏信号的傅里叶相位相关性（如导致高频

细节的相位失真），而 K空间物理噪声污染在 K空间

注入复高斯噪声，可与原始K空间数据的幅度、相位

信息自然融合，更贴合 MRI 设备中信号从 K 空间采

集到图像域重建的物理流程。在K空间加噪声之后，

通过离散逆傅里叶变换将频域数据转换到图像域：

Inoisy ( )x, y = F -1 ( )Knoisy （3）

为了匹配低场 MRI 图像的空间分辨率限制，本

研究基于真实 0.1T MRI 数据的分辨率参数，对 Inoisy

进行降采样处理，得到最终的模拟低场图像 I lf：

I lf = downsample ( )Inoisy （4）

该步骤解决传统模拟方法中分辨率不匹配导致

的解剖结构失真问题。为了给予双路去噪增强网络

进一步的数据支撑，本研究通过图像域信号分离获

取模拟低场图像对应的噪声图像 Inoise，为了避免分辨

率不匹配的问题，本研究根据未降采样的 Inoisy ( x, y )

和高场图像数据 Ihf获得 Inoise：

Inoise = Ihf ( )x, y - Inoisy ( )x, y （5）

该噪声图像不仅保留了模拟低场图像中噪声的

空间分布特征（如背景区域噪声强度高、脑组织边缘

噪声强度低），还可作为噪声自适应感知分支的监督

标签，为网络提供精准的噪声感知监督信号。

1.2 双路去噪增强网络

利用第 1.1 小节中提出的基于 MRI 噪声原理的

加噪声方法，能够克服实际中难以获得的一一对应

的高场-低场MRI图像这一问题。在具备充足训练数

据的情况下，本研究设计双路去噪增强网络用于低

场图像的优化增强。双路去噪增强网络针对低场

MRI 图像优化中去噪易失细节、保细节难抑噪的固

有矛盾，将任务拆解为两个并行且互补的分支。去

噪主干分支以恢复高频解剖细节为核心目标，通过

混合注意力机制捕捉图像的局部纹理与全局结构特

征，在抑制噪声的同时重点保留临床诊断所需的关

键细节信息。噪声自适应感知分支则以精准预测噪

声分布为核心目标，通过对称编码-解码结构，学习低

场图像中噪声的空间异质性与强度差异，为去噪主

干提供噪声定位与强度指导。两分支通过末端的卷

积层实现信息交互融合，最终输出兼顾去噪效果与

细节完整性的增强图像。这种架构区别于传统单分

支端到端去噪网络的核心优势在于将细节恢复与噪

声感知解耦后分别优化，避免单一分支在去噪强度

与细节保留度之间的被动权衡，显著提升网络对复

杂噪声场景的适应性。

去噪主干分支采用浅层特征提取、深层特征强

化、跨尺度特征聚合的 3级结构，核心在于引入混合

注意力模组（RHAG），通过窗口自注意力、通道注意

力和空间注意力的组合实现对噪声与有效信号的精

准区分。输入的低场 MRI 图像首先经过 1 个 3×3 卷

积层，将图像从像素空间映射至低维特征空间以提

取边缘、纹理等浅层特征 Fshallow。随后，Fshallow 逐步输

入 9个串联的混合注意力模组，逐步学习得到为包含

全局结构与局部细节的深层特征 Fdeep。最后，通过 1

个 3×3 卷积层实现 Fshallow 与 Fdeep 的跨尺度聚合,并调

整特征通道权重分配以突出细节恢复关键通道，输

出初步去噪后的细节特征图 Fdf。如图 1d所示，混合

注意力模组由 9个混合注意力机制块（HAB）、1个重

叠交叉注意力块（OCAB）、1 个 3×3 卷积层以及残差

连 接 组 成 。 如 图 1g 所 示 ，HAB 采 用 类 似 swin

transformer［13］的结构，引入通道注意力机制［14］和空间

注意力机制［15］。其中，滑动窗口注意力块将特征图

划分为多个局部窗口计算自注意力权重以强化解剖

结构关联性，通道注意力层通过全局平均池化计算

通道权重以激活细节相关通道，空间注意力层通过

逐通道池化融合生成空间权重图以定位细节密集区

域，三者协同扩大网络的感受野。如图 1h 所示，

OCAB由一个重叠交叉注意力机制层、一个多层感知

机（MLP）层以及两个层归一化和两段跳跃连接组

成。重叠交叉注意力机制层将特征图划分为 5×5且

重叠 50% 的窗口，通过跨窗口连接捕捉长距离解剖

结构特征，MLP则实现特征非线性变换，该设计避免

细节信息碎片化，并降低网络的参数量，而残差连接

可以缓解梯度消失问题。

噪声自适应感知分支以原始低场MRI图像 I lf 为

输入，采用类似U-Net［16］的对称编码-解码架构，整体

由编码器、中间注意力层、解码器及噪声重建层组

成，最终输出像素级预测噪声分布图 Ipn。首先，编码

器采用两次下采样操作与编码单元特征强化相结合

的结构，通过降低空间分辨率、提升通道维度捕捉噪

声全局分布。如图1e所示，第1个编码单元由1个3×3

卷积层、1 个 BN 层、ReLU 结构和 1 个最大池化层组

成，输出尺寸为输入的 1/2、通道 32的特征图Fe1 以捕

捉局部噪声强度。第 2 个编码单元结构相同但输出
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尺寸为输入的 1/4，通道提升至 64 的 Fe2 以捕捉跨区

域噪声差异，最终编码器输出整合全局噪声信息的

深层特征Fed。其次，为解决噪声分布不均的问题，编

码器与解码器间增设中间注意力层。如图 1f 所示，

中间注意力层由空间注意力与通道注意力串联组

成。其中通道注意力对Fed进行全局平均池化以计算

通道噪声贡献权重，激活组织与噪声差异相关通道；

空间注意力通过逐通道池化融合生成空间注意力

图，定位噪声密集区域，最终输出包含不均匀噪声信

息的潜在表示 rp。随后，解码器采用与编码器对称的

两次上采样操作与跳跃连接相结合的结构，并且使

用和编码单元架构相同的解码单元。第 1 个解码单

元通过 2×2 卷积将尺寸翻倍，经 3×3 卷积、BN 层、

ReLU 处理后与 Fe2 跳跃连接输出通道 32、尺寸为输

入的 1/2 Fd1；第 2个解码单元同理恢复尺寸至输入大

小，与 Fe1 跳跃连接输出通道 32、尺寸与输入一致的

Fd2。最后，通过一个卷积层将Fd2 通道压缩至 1，得到

反映各像素噪声强度的 Ipn。

为实现噪声抑制与细节保留的动态平衡，本研

究设计自适应特征聚合模块，通过 1个 3×3卷积层对

去噪主干输出的细节特征图Fdf 与噪声感知分支输出

的噪声分布图 Ipn 进行融合。首先将Fdf 通过 1×1卷积

压缩至 1个通道，得到与 Ipn维度一致的单通道细节图

Idf；随后聚合卷积层通过训练动态优化权重参数，对

于 Ipn 中像素值大的高噪声区域，网络自动提升噪声

抑制权重以降低 Ipn 对最终输出的贡献；对于 Idf 中边

缘梯度大的细节密集区域，自动提升细节保留权重

以增加 Idf 的贡献。最终聚合模块输出增强后的低场

MRI图像 Ihfp，其表达式可简化为:

Ihfp = conv (concatenate ( Idf, Ipn) ) （6）

该式直观体现网络融合噪声分布图与细节特征图，

最终实现噪声有效去除、细节完整保留的增强效果。

1.3 损失函数的构成

本研究提出方法的损失函数由两部分构成，即

噪声预测损失Ln和去噪增强损失Ldn。噪声预测损失

Ln 计算噪声预测分支预测的噪声 Ipn 和实际注入的复

合噪声 Inoise之间的L1损失：

Ln = L1( Ipn, Inoise ) （7）

图像去噪增强损失则计算最终模型输出的高质

量干净图像 Ihfp和真实的高场图像 Ihf之间的L1损失：

Ldn = L1( Ihfp, Ihf ) （8）

最终完整的损失函数 Len 由这两个部分相加

得到：

Len = Ln + Ldn （9）

图1 双路去噪增强网络的结构

Figure 1 Structure of the dual-path denoising and enhancement network

中国医学物理学杂志 第43卷-- 296



2 实 验

2.1 实验数据集

本研究主要使用 3 个数据集，包括开源的

fastMRI数据集［17］、IXI数据集［18］，以及使用鑫高益公

司的MRI设备采集的 0.1T低场图像和相近扫描层面

的 1.5T高场脑部MRI图像数据集。训练阶段构建两

组高场-低场MRI图像训练集，一组源自 IXI数据集，

含T1、T2加权序列脑部MRI图像各8 000张；另一组取

自 fastMRI数据集，序列与图像数量同前。两组训练

集的模拟低场图像，均通过第 1.1小节基于MRI成像

噪声原理的低场模拟方法生成，确保噪声分布与空

间分辨率匹配真实低场设备特性。

每个训练集的测试含两类实验：一是模拟测试，

采用与训练集同源的 IXI、fastMRI数据集 1.5T图像，

经第 1.1 小节方法模拟为 0.1T 低场图像，形成 IXI 模

拟测试集与 fastMRI模拟测试集，提供严格配对数据

以验证模型在可控噪声环境下的性能；二是真实测

试，采用鑫高益 0.1T MRI真实脑部数据，搭配同一被

试在 1.5T 设备相近扫描层面图像，因临床扫描中被

试体位变动、层厚/视野等参数差异，仅能实现相近解

剖层面半配对，用于验证模型在真实临床低场环境

的适用性。

针对两类测试特性，设计差异化评估指标体系：

模拟测试采用 PSNR（反映像素灰度保真度）与 SSIM

（衡量图像结构一致性），指标计算简便、结果直观，

便于与现有低场去噪方法横向对比；真实测试创新

性采用LPIPS与FID替代传统指标。LPIPS通过预训

练 AlexNet 提取增强后 0.1T 图像与 1.5T 相近层面图

像的深层感知特征，计算特征空间欧氏距离，贴合放

射科医师主观评估逻辑，规避像素未对齐导致的偏

差。而 FID衡量增强后 0.1T图像集与 1.5T图像集的

特征分布差异，确保增强图像整体结构一致。该双

指标体系突破传统 PSNR、SSIM 对严格空间对齐数

据的依赖，解决真实场景中低场-高场图像难完全配

对的评估难题，实验中通过计算各方法增强后图像

的 LPIPS 与 FID 值，直观对比性能以验证模型临床

价值。

2.2 实验环境与参数配置

本研究实验环境配置如下：CPU：Intel(R) Xeon

(R) Platinum 6164 CPU @ 1.90 GHz；GPU：NVIDIA

GeForce RTX 3090。实验使用 PyTorch 深度学习框

架完成，在训练过程中Batch Size大小设置为 2，最大

训练迭代次数为 500，初始学习率为 0.001，使用

Adam优化器训练网络参数。

3 结果与分析

以 IXI数据集为训练集时，不同模型在真实测试

和模拟测试上的表现，如表 1所示。模拟测试中，双

路去噪增强网络在 fastMRI模拟数据集上的 SSIM为

0.942 7，PSNR为 31.899 5 dB，高于对比方法中最优的

SRFormer（PSNR 为 31.540 7 dB，SSIM 为 0.901 7）。

在IXI模拟数据集上双路增强网络PSNR为32.252 4 dB，

SSIM 为 0.899 6，两项指标均高于其他对比方法的最

优结果。本文方法在两个模拟数据集的两项指标上

实现了对现有对比方法的全面超越，说明在图像细

节还原与噪声去除的协同效果上双路去噪增强网络

具有明显优势，充分验证该网络在模拟低场 MRI 图

像去噪增强任务中的可靠性。而在真实 0.1T 低场

MRI 数据集上，双路去噪增强网络同样展现出最优

性能。以 IXI数据集为训练集时，双路去噪增强网络

的 LPIPS 为 0.472 9，FID 为 149.649 3，这两项关键指

标均显著优于各对比方法。上述结果表明，本文所

提双路去噪增强网络以 IXI数据集训练时，不仅在可

控模拟场景中突破传统方法局限，更能应对真实临

床低场环境。

方法

EDSR［19］

MPRNET［20］

SRFormer［21］

SWINIR［22］

HAT［23］

本文方法

真实0.1T测试

LPIPS

0.504 8

0.514 6

0.506 9

0.508 6

0.504 1

0.472 9

FID

190.842 3

299.560 3

188.457 2

186.480 8

180.823 4

149.649 3

模拟测试 (IXI）

PSNR/dB

31.279 7

31.647 9

31.721 7

31.709 7

31.246 6

32.252 4

SSIM

0.825 6

0.871 2

0.874 0

0.832 2

0.835 5

0.899 6

模拟测试（fastMRI）

PSNR/dB

31.553 4

31.714 3

31.540 7

31.244 3

31.432 2

31.899 5

SSIM

0.859 9

0.885 5

0.901 7

0.882 3

0.878 9

0.942 7

表1 使用 IXI数据集训练的不同模型性能对比

Table 1 Performance comparison of different models trained on the IXI dataset
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为验证本研究双路去噪增强网络实际效果，图2展

示该网络与各对比方法在 IXI训练集上训练后，部分真

实0.1T MRI图像上的增强结果。为清晰展示解剖细节

的增强效果，图中以绿色框标注关键评估区域，并对标

注区域进行放大处理，便于直观观察细节差异。从增

强效果来看，双路去噪增强网络在不同噪声强度的成

像序列中均展现出显著优势。在噪声较低的T2 FSE加

权序列中，对比方法如EDSR与MPRNET虽能抑制部

分噪声，但存在脑回边缘模糊、脑沟间隙对比度不足的

问题，难以满足临床诊断的需求。而双路去噪增强网

络通过噪声自适应感知分支精准定位低强度噪声，结

合去噪主干的混合注意力机制强化解剖结构特征，可

在完全抑制噪声的同时，使脑回的褶皱纹理更锐利、脑

沟的灰度梯度更清晰，有效提升细微结构的可辨识度。

在噪声较高的T1加权序列中，对比方法的局限性更为

明显。对比方法往往在抑制噪声的同时对小血管截面、

脑回沟弱信号细节的恢复能力不足，使得最终的增强

图像出现明显细节缺失，严重影响后续的临床诊断。

而双路去噪增强网络通过噪声预测加细节恢复的双路

协同机制，既去除了空间异质噪声，又完整保留小血管、

脑灰白质交界等关键诊断信息，使增强后图像的解剖

结构完整性与诊断可用性显著优于对比方法，为临床

医师进行诊断等任务提供更可靠的图像支撑。

图2 各种方法在0.1T脑部MRI图像上的去噪增强结果

Figure 2 Denoising and enhancement results of various methods on 0.1T brain MRI images

本文方法

本研究以 fastMRI数据集为训练集时对 3组不同

测试集中低场MRI影像的增强效果，如表 2所示。在

模拟测试场景中，本文方法的性能显著优于 EDSR、

MPRNET、SRFormer等对比方法，且在同源与异源模

拟数据上均保持领先。在与训练集同源的 fastMRI

模拟数据集上，本文方法的 PSNR 为 31.877 0 dB，

SSIM 为 0.943 3，其中 SSIM 指标高于对比方法中最

优的 MPRNET（0.930 6）。在与训练集异源的 IXI 模

拟数据集上，本文方法仍实现性能突破，PSNR 为

32.157 7 dB，高于所有对比方法，SSIM 为 0.877 9，同

样优于全部对比方法，证明其在跨数据集模拟场景

下的良好适配性。在更贴近临床实际的真实 0.1T低

场数据集测试中，本文方法依旧表现突出，其 LPIPS

低至 0.473 4，FID 为 148.432 3。相较于对比方法，本

文方法的 LPIPS 和 FID 低于对比方法中最优的 HAT

（LPIPS 为 0.499 4，FID 为 172.360 0），充分说明本文

提出的网络可有效适配真实低场成像的噪声特性与

结构特征，泛化能力满足临床应用需求。

综合上述实验结果可得出结论：无论以 IXI数据集

还是 fastMRI数据集作为训练数据，本文提出的网络均

能在模拟数据集到真实0.1T低场数据集的跨场景测试

中保持稳定且优异的性能。这种跨数据集、跨成像条

件的性能一致性，充分证明所提网络具有良好的泛化

能力，能够有效克服不同数据集间的分布差异，为低场

MRI设备的图像质量提升提供更具普适性的技术方案。

4 结 论

本研究针对低场MRI图像增强领域中配对数据难

获取、图像细节难保留、增强效果难量化3大关键痛点，

提出基于噪声自适应感知的低场MRI图像增强方法，

构建了系统性解决方案。首先，在配对数据获取方面，

本研究提出基于MRI成像噪声原理的低场模拟方法。
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该方法通过在高场MRI图像K空间注入随机高斯噪声

并降采样，生成一一对应的高场-低场MRI图像数据集。

基于MRI成像噪声原理的低场模拟方法贴合实际MRI

成像特征，可获得与真实低场MRI图像噪声分布、分辨

率一致的模拟低场图像，为深度学习监督训练提供数

据支撑。其次，在图像细节保留方面，本研究设计双路

去噪增强网络。该网络引入混合注意力机制，可自适

应学习图像丰富表征，同时通过噪声自适应感知分支

加去噪增强主干分支的双路结构，精准感知低场图像

噪声强度信息，实现降噪与组织细节保留的协同优化。

最后，在增强效果量化方面，本研究创新性地采用FID

与LPIPS指标用于评估低场去噪增强方法的效果。FID、

LPIPS可分别从图像集合的总体分布特征和单图感知

分布层面量化增强后低场图像与对应高场图像的差异，

实现真实场景下增强效果的精准评估。为验证方法的

有效性，本研究构建多场景验证体系：模拟数据验证

（fastMRI、IXI数据集）显示，本文方法PSNR、SSIM显著

优于EDSR、MPRNET等对比方法；真实数据验证（0.1T

和1.5T数据集）显示，LPIPS和FID同样优于全部对比

方法［19-23］。而在视觉上，本文方法可有效抑制噪声与伪

影，保留脑灰白质边界、小血管纹理等细节。

综上所述，本研究围绕低场MRI图像质量痛点，

针对现有方法 3大关键问题展开系统性创新，形成从

数据构建到模型设计再到效果评估的完整技术方

案。本研究在模拟与真实场景下的实验表明，本文

方法在低场去噪增强性能上显著优于对比方法，且

评价指标科学适用，具备良好的临床应用潜力。
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表2 使用 fastMRI数据集训练的不同模型性能对比

Table 2 Performance comparison of different models trained on the fastMRI dataset

方法

EDSR［19］

MPRNET［20］

SRFormer［21］

SWINIR［22］

HAT［23］

本文方法

真实0.1T测试

LPIPS

0.514 9

0.543 4

0.508 2

0.509 1

0.499 4

0.473 4

FID

186.253 9

221.444 3

193.686 7

176.417 0

172.360 0

148.432 3

模拟测试（IXI）

PSNR/dB

31.725 0

31.447 6

31.335 5

31.575 1

31.426 1

32.157 7

SSIM

0.875 4

0.872 9

0.866 7

0.856 8

0.842 3

0.877 9

模拟测试（fastMRI）

PSNR/dB

31.526 7

31.792 2

31.428 7

31.012 3

31.532 1

31.877 0

SSIM

0.872 3

0.930 6

0.899 3

0.873 3

0.882 3

0.943 3
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