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基于稀疏编码的弥散微循环模型参数估计神经网络
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摘 要：弥散磁共振成像（Diffusion magnetic resonance imaging，dMRI）是一种重要的无创检测生物组

织微观结构的医学成像工具，其中弥散微循环模型（Intravoxel incoherent motion ，IVIM）是已被广泛用

于分离组织水扩散和微血管血流运动的弥散磁共振成像模型。求解弥散微循环模型参数的传统方法

依赖于从多 b值扩散弥散磁共振成像数据（通常≥10个 b值）中拟合双指数模型，这需要一个相对较长

的采集时间，对于体部弥散微循环模型成像是一个挑战。深度学习方法可以使用 q空间数据的一个子

集进行弥散磁共振成像模型参数估计，从而加速弥散磁共振成像的采集。然而，常见的基于卷积神经

网络的深度学习与生物物理模型无关，因此，网络输出结果缺乏可解释性。本文将稀疏编码与深度学

习相结合，提出了一种基于稀疏编码深度学习网络的弥散微循环模型参数估计方法。它利用了深度网

络的表达优势，同时结合稀疏化表达的双指数模型来估计胎盘的弥散微循环模型参数，相比于其他算

法，本文所拟的算法实现了更高的参数估计准确率和泛化能力。
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Abstract：Diffusion magnetic resonance imaging（dMRI）is an important medical imaging tool for the non-

invasive detection of microstructures in biological tissues. Among others，intravoxel incoherent motion
（IVIM） is a widely used dMRI model to separate diffusion and microvascular perfusion. Conventional
methods to resolve IVIM parameters rely on fitting a biexponential model from multi-b-value dMRI data
（typically ≥10 b-values），which requires a relatively long acquisition time. Such an acquisition is challenging
for IVIM imaging of the body，such as placental IVIM，which is strongly influenced by both fetal and
maternal motions. Deep learning models can accelerate the dMRI acquisition using a subset of the q-space
data. However，common deep learning based on convolutional neural networks is not relevant to biophysical
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models and，therefore，the outputs of the network are difficult to interpret. Here，this work combines sparse
coding with deep learning to develop a sparse coding based deep neural network for the IVIM parameter
estimation that takes advantage of the feature representation of deep networks while incorporating a potential
bi-exponential model to estimate the microcirculation parameters of the placenta. Compared with other
algorithms，the proposed algorithm demonstrates advantages in accuracy and generalizability.
Key words: intravoxel incoherent motion (IVIM); deep learning; sparse coding; q-space acceleration;
parameter estimation

引 言

弥散磁共振成像（Diffusion magnetic resonance imaging，dMRI）是一种重要的医学成像工具，它基于水

分子在生物组织中受限弥散作用，可建立弥散信号的生物物理模型，无创地重建生物组织内的微观结构［1］。

常用的表观弥散系数（Apparent diffusion coefficient，ADC）用一个单指数模型来计算，该单指数模型对脑卒

中［2］、肿瘤等病理变化敏感［3⁃4］，但不能特异性地反映微观层面病理变化。近 30年来，领域内提出了多种复杂

的生物物理模型来表征特定的微结构特性，如体素内不相干运动模型（Intravoxel incoherent motion，IVIM）［5］、
神经元定向弥散和密度成像（Neurite orientation dispersionand density imaging，NODDI）［6］、用于肿瘤细胞

术的血管、细胞外和限制性扩散模型（Vascular，extracellular and restricted diffusion for cytometry in tu⁃
mors，VERDICT）［7］，胞体和神经突密度成像（Soma and neurite density imaging，SANDI）［8］等。

准确估计微结构模型参数对诊断具有重要意义。然而，大多数前沿的 dMRI模型由多个房室组成，

并且这些房室在数学上复杂且高度非线性。用传统的优化方法例如最小二乘法，对这些模型进行拟

合，容易产生估计误差［9］。此外，从数据获取的角度来看，先进的 dMRI模型往往需要在 q空间中获取多

个 b值和弥散梯度方向，这既耗时又容易受到运动伪影的影响。这对于运动的被试，例如腹部器官、胎

儿和胎盘等，是一个不小的挑战。

为了减少这些估计误差和加速 q空间采集，研究者们提出了许多方法。如Nedjati⁃Gilani等［10］首先提出了

基于随机森林的方法来对Kärger模型进行拟合；同一时间，Alexander等［11］通过随机森林方法实现了在仅用单

个b值的情况下，对NODDI模型和球面平均技术（Spherical mean technique，SMT）模型的参数估计。

随着深度学习技术的发展，深度学习的技术为 dMRI模型拟合开辟了新的途径。Golkov等［12］首先

提出了基于 q空间的深度学习方法，这是一种基于多层感知器（Multilayer perceptron，MLP）的方法，它

利用 q空间数据的一个子集来估计扩散峰度成像（Diffusion kurtosis imaging，DKI）参数。Barbieri等［13］

首次使用基于 q空间的深度学习方法来对 IVIM模型进行参数估计。然而，传统的基于 q空间的深度学

习方法与生物物理模型无关，因此很难被解释。在深层神经网络中引入领域知识作为先验信息被认为

是提高网络性能和可解释性的有效途径。Ye［14］首次将通过凸优化加速微结构成像（Accelerated micro⁃
structure imaging via convex optimization，AMICO）算法中字典构建的过程与深度学习结合，摒弃之前

预先定义字典的方法，通过深度学习方法来得到字典，实现了对NODDI模型参数的准确估计。

由于之前的基于 q空间的深度学习方法［12］缺乏先验知识引导，受此基于稀疏先验的模型构建方法

启发［14］，结合之前基于 q空间的深度学习方法［12］可以学习到降采样的 q空间信号与模型参数映射关系

的思想。本文将两者融合，提出了一种基于稀疏编码深度学习网络（Sparse coding deep neural network，
SCDNN）的 IVIM模型参数估计网络。该网络由稀疏表示编码器和参数映射解码器两部分构成，其中

稀疏表示编码器和参数映射解码器，均通过数据驱动的方式学习得到。首先，假设 IVIM模型所需要的

b值具有稀疏性，通过稀疏表示编码器，低维空间中稠密采集的 dMRI信号可以被转化为高维空间的稀

疏离散信号；随后，通过参数映射解码器，稀疏离散信号可以与 IVIM模型参数进行体素对体素的映射。
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将这两部分结合，可以实现对 IVIM模型在 q空间的降采样，在采集时间更少的情况下获得近似于相同

质量的图像信息，具有较高的准确度和精确性。本文还将所拟的网络和其他已有的 dMRI参数估计网

络在胎盘数据上进行了测试，发现基于稀疏编码深度学习网络的方法估计效果优于其他 IVIM模型估

计方法，并且更具备模型的解释性。

1 理 论

本节将会简要介绍 IVIM模型、传统 IVIM模型参数的估计方法以及如何通过稀疏表示的方法来估

计 IVIM模型的参数。

1. 1 IVIM模型

IVIM模型由 Le Bihan等［5］提出，基于组织中和血液中水分子扩散率的不同建立双指数模型，可以

同时获取组织（细胞、轴突等）中的水分子弥散信息和微循环（毛细血管、血小管）中的血流灌注信息。

它已广泛应用于检测组织中的灌注情况，如大脑、肾脏、肝脏和胎盘等器官的灌注异常的检测［15⁃17］。然

而 IVIM成像需要采集多 b值（≥10个 b值）的扩散信号，采集较长，容易受到运动伪影的影响［18］。体部

器官随呼吸运动伪影较大，特别地，胎盘的成像不仅受到呼吸的影响还受到胎儿运动的影响。

常见的 IVIM模型可以表示为

Sb= S0[ (1- f ) e-bD+ fe-bD* ] （1）

式中：b为施加的弥散梯度场强度，Sb为该 b值下的信号值，S0为没有扩散加权时的信号值，f为微循环的

体积分数，D为组织水分子的弥散系数，D*为微循环血液中水分子的伪弥散系数。

1. 2 IVIM模型的参数估计

常见的 IVIM模型参数估计方法有两类，分别为基于非线性最小二乘法的参数估计和基于贝叶斯

的参数估计。对于胎盘而言，基于非线性最小二乘法的参数估计先通过分段方法，通过相对高 b值（>
200 s/mm2）的数据，采用单指数模型估计D值以及组织中水分子组分对应的非扩散加权信号 Shigh0 ；通过

相对低 b值（<200 s/mm2）的数据通过外插方法估计组织加血液对应非扩散加权信号 S low0 ，f值可通过

1- Shigh0 /S low0 进行估计；D*值可估计为D×10得到 f、D、D*的估算值，再以此为初始条件和上下限条件，

通过建立非线性最小二乘拟合方法来对其中的 f、D、D*来进行求解。贝叶斯估计则通过结合先验信息，

通过贝叶斯公式，优化最大化后验概率的分布来求 f、D、D*［19］。

1. 3 IVIM模型的稀疏表示

稀疏表示可以被认为是一种表示学习方法，它已被普遍用于磁共振（Magnetic resonance imaging，
MRI）的加速问题中［20⁃21］。对于 IVIM模型，q空间的弥散信号可以用以下字典学习框架来表示。

y= φx+ η （2）
式中：y= Sb/S0 ∈ RK 是一系列通过 S0 归一化后的信号 Sb，其中 K 为该样本中的弥散梯度个数；

φ ∈ RK× N 是被定义的字典，其中N为稀疏系数向量的长度，在本文中，该字典通过神经网络学习得到；x

为与字典 φ相关的稀疏系数向量；η为与 x对应的噪声向量。结合 IVIM模型，φ和 x可被拓展为

φ= [φD，φD* ] （3）

x= [ x1- f，x f ]T （4）

式中：φD、φD*

分别与离散化的D和D*相对应；x1- f对应于组织成分（D）的组成比例；x f为灌注成分（D*）

的组成比例。其中为了满足各组分之和为 1的限制，稀疏系数向量 x被归一化到［0，1］之间。

如果 φ已经被预先定义好，则稀疏系数向量可以被通过求解如下的带有 l1正则化的目标函数得到。
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min
x
∣∣y- φx∣∣22 + β∣∣x∣∣1 （5）

式中：β为一个常数，用来控制稀疏系数向量 x的稀疏性，β越大时，稀疏系数向量 x越稀疏。 l1正则化的

优化可以通过许多算法来解决。在MRI领域，普遍使用迭代收缩阈值算法（Iterative shrinkage thresh⁃
olding algorithm，ISTA）［22⁃23］。优化该目标函数可以通过如下的迭代过程展开。

x n+ 1= HM [ φH y+( I- φHφ ) x n ] （6）
式中：I为单位矩阵；HM为非线性算子，可定义为

HM( x i )={ 0 x i< λ
x i x i≥ λ

（7）

通过如上步骤，可以获得稀疏表示的信号。随后，可以通过如下的线性组合得到模型估计参数。

f=∑x fj （8）

D=∑φDj x fj

∑x fj
（9）

D *=∑∑φ
D*
j x1- fj

∑x1- fj

（10）

2 方 法

本节将从如何构建基于 IVIM模型的深度神经网络、训练所需样本以及训练方法3个方面来进行阐述。

2. 1 网络构建

如前所述，基于 IVIM模型的深度神经网络由稀疏表

示编码器和参数映射解码器构成，具体方法如图 1所示。

对于稀疏表示编码器，它将该接受 q空间降采样的

输入信号，该输入信号通过信号提取层后输入字典层 A
后得到其对应的输出信号，随后将这一输出信号输入连

续的迭代单元，迭代单元依照可以通过对式（6）字典构建

的方法进行设计，通过迭代过程实现字典的构建，其中红

色虚线所示的即对应迭代过程。

每个迭代单元中输入信号依次经过阈值层和字典层

B，阈值层为一非线性算子，对应于式（6）中的 HM，字典

层 B则对数据进行组合，之后将字典层 B输出的信号与

该迭代单元的输入信号通过残差连接相叠加，作为通过该迭代单元后的输出信号并作为下一个迭代单

元的输入信号；第 n个迭代单元中通过对信号的处理实现阈值迭代算法在 IVIM模型中的通项表达式：

x n+ 1= HM [ φH y+ ( I- φHφ ) x n ]，其中 φH和 φ对应于输入的线性层和迭代单元中线性层所学习到的

权重，φ为由离散化的组织水分子的弥散系数D和微循环血液中水分子的伪弥散系数D*所构成的字典

向量，I是单位矩阵，HM 为非线性算子，y为输入信号，x n和 x n+ 1分别代表第 n个迭代单元的输入信号和

输出信号。如此进行反复迭代，得到通过所有迭代单元后的最终输出信号，将最终输出信号输入归一

化层后，得到体积分数 f，通过归一化后，使信号限制在 0~1，满足实际生理状况；再将通过归一化层的输

出分为等长的两部分，分别进行再次归一化后输入两个不同线性组合层进行信号组合，一个线性组合

层输出由离散化的组织水分子的弥散系数 D重新组合，另一个线性组合层输出由离散化的微循环血液

中水分子的伪弥散系数D*重新组合。

图 1 基于 IVIM模型的 SCDNN结构示意图

Fig.1 Structure of IVIM model based SCDNN
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2. 2 数据及预处理

采用 29名孕期在 13~37周的被试数据中进行了数据集的构建。

2. 2. 1 序列参数

29名磁共振扫描在通用电气 SIGNA HDXT 1.5 T磁共振扫描仪上进行，采用扩散加权的平面回波

成像序列从母体矢状位采集胎盘图像：回波时间（Echo time，TE）/重复时间（Repetition time，TR）= 76/
3 000 ms，视野（Field of view，FOV）= 320 mm×320 mm，平面内分辨率为 1.25 mm×1.25 mm，层厚

4 mm，共 15层，共采集 10个 b值的数据，分别为 0、10、20、50、80、100、150、200、300和 500 s/mm2。

2. 2. 2 配 准

对 29例被试中的每个胎盘数据进行自配准，以去除母体呼吸、胎儿运动导致的各个 b值扩散加权

图像间的位移。在配准过程中采用循环的配准方式操作 6~10次之间不等。对每一位被试，将其各个 b
值的扩散加权图像进行平均，得到平均模板。然后，通过刚体变换和仿射变换将各个 b值的扩散加权图

像与平均模板进行比对配准。将配准之后得到的数据再次进行平均，得到第二次的平均模板，如此循

环 6~10次，选取其中位移最小的图像作为得到目标图像的配准结果。

2. 2. 3 金标准获取

将 2.2.2节中配准好的图像，通过贝叶斯方法进行参数估计［24］，得到对应的 f、D、D*。由于通过贝叶

斯方法得到的 f、D、D*存在因噪声造成的误差，因此将对应的 f、D、D*代入式（1）中，得到该组信号的无

偏信号，并添加噪声。噪声的添加方式与文献［25］相同。

Snoisy = ( S+ ξ1 )2 +( ξ2 )2 （11）
式中：Snoisy为数据集的输入信号；S为通过式（1）得到的信号；ξ1，ξ2~ ( 0，σ 2 )，σ = S0/SNR，其中与文献

［25］相同，S0=1，训练数据 SNR=30。
2. 3 训 练

将预处理好的 29例孕周在 13~37周的正常孕妇样本按照 6∶4的比例划分为训练集和测试集。其

中训练集中有 15例样本（324 016个体素，其中与文献［12］相同，90%用于训练，10%用于验证），测试中

有 9例样本（248 059个体素）。本文选择使用 Adam作为优化器，学习率设置为 1× 10-4，总计 10个历

时，批次大小为 128。在网络训练的前 3个历时中使用了余弦预热方法，学习率在 3个历时后衰减。

3 实 验

对 于 2.2 节 中 获 取 的 数 据 集 ，采 用 基 于

IVIM模型的深度神经网络进行了估计，并与其

他用于 dMRI参数估计的方法进行了性能对比。

同时，对基于 IVIM模型的深度神经网络参数设

置进行了分析。

3. 1 性能分析

对基于 IVIM模型的深度神经网络进行了

性能分析。首先，对基于 IVIM模型的深度神经

网络的在训练集和验证集上的损失函数衰减曲

线分别进行了观察，相关结果如图 2所示。

3. 1. 1 收敛性分析

结合图 2，可以观察到，第 1 次迭代训练的

图 2 基于 SCDNN的 IVIM参数估计

Fig.2 Parameter estimation of IVIM model based on
SCDNN
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损失为 0.33左右，验证集误差为 0.27左右，说明模型刚开始训练时，损失较大，准确率较低。随着迭代

周期增加，训练集误差和验证集误差在 5个历时后趋于稳定，可以认为其收敛，此时得到的网络参数就

是最终优化的网络参数指标。

3. 1. 2 结果分析

首先对于一例样本进行分析，结果如图 3所示。对于该例样本，计算各参数网络输出的结果与其对

应的金标准之间的决定系数（Coefficient of determination）R2。R2可定义为

R2 = 1-
∑
i

( yi- fi )2

∑
i

( yi- ȳ )2
（12）

式中：yi 为该参数的金标准；fi 为该参数网络估计值；ȳ为该参数金标准的平均值。对于 3个参数

f、D、D *，其对应的 R2如图 3（a）所示，分别为 0.998 2、0.999 1、0.998 5。3个参数的网络估计结果示意图

及残差图（参数金标准-参数网络输出结果）如图 3（b）所示。由图 3（b）中的残差图可以看出，f、D、D *

均可以达到较好的估计效果。

在全部测试集上比较了 5种不同算法，包括两种传统优化方法（最小二乘法和贝叶斯估计）以及 3
种基于学习的方法（q空间MLP［12］、、IVIM网络（IVIM⁃NET）［13］和本文提出的基于 SCDNN的 IVIM

图 3 神经网络输出与金标准的相关性图及神经网络输出的参数图和误差图

Fig.3 Correlation between neural network output and gold standard and parameter maps and error maps of neural
network output
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参数估计），结果如表 1所示。与传统优化方法最小二乘法和贝叶斯方法相比，基于学习的方法具有

更高的估计精度。在基于学习的方法中，模型驱动方法的性能优于无先验信息的 q空间的深度

学习。

3. 2 泛化性分析

本节对基于 IVIM模型的深度神经网络进行了泛化性分析。为了评估基于 IVIM模型的深度神经

网络的泛化性，在另一台通用电气GE 750 W的 3.0 T 磁共振扫描仪上通过相同的扫描序列参数进行了

数据采集。采用扩散加权的平面回波成像序列从母体矢状位采集胎盘图像：TE/TR = 76/3 000 ms，
FOV = 320 mm×320 mm，平面内分辨率为 1.25 mm×1.25 mm，层厚 4 mm，共 15层，共采集 10个 b值

数据，分别为 0、10、20、50、80、100、150、200、300和 500 s/mm2。与 3.1.2节相同，比较了所有的 5种算

法，结果如表 2所示。从表 2中可以观察到，在同一品牌的 3.0 T数据上进行测试，发现其他基于学习的

方法有不同程度上的误差升高，其中，无监督 IVIM⁃NET误差升高最多，本文方法具有最高的准确度，

证明本文方法具有更好的泛化性。

3. 3 网络参数分析

本节对 SCDNN的参数设置进行了分析。首先，对于不同 b值的选取进行了实验，之后对于所建立

字典大小进行了实验。

3. 3. 1 b值组合分析

本节对于如何选取 IVIM模型训练时所需要的 b值数量和 b值组合进行了研究。在之前的实验中，

选取了减少到 5的 b值数量（20、50、150、300、500 s/mm2）来进行估计。在这里对 5个 b值数量的不同组

合进行了估计，同时也对不同数量的 b值选取进行了估计。其中对数量为 5个，b值大小为 20~500 s/
mm2的 5种组合进行了估计，结果如表 3所示。

结合表 3，可以发现，在 b值数量为 3时，参数 f、D、D*的估计结果与 b值数量为 5或 7时相比较差。当

表 1 比较 5种方法在使用减少的 b值（20、50、150、300、500 s/mm2）估计弥散微循环模型参数的均方误差

Table 1 Mean squared error comparison of five algorithms using a subset of b‑values（20，50，150，300，
500 s/mm2）for IVIM parameter estimation

算法

f /10-5

D/( 10-3 μm2·ms-1)
D*/( 10-1 μm2·ms-1)

最小二乘法

540
230
198

贝叶斯估计

120.0
2.2
2.2

MLP
6.80
0.51
3.80

IVIM⁃NET
25
280
130

SCDNN
0.72
0.31
0.18

表 2 泛化性测试比较 5种方法在使用减少的 b值（20、50、150、300、500 s/mm2）在另一个中心采集到的数据估计

弥散微循环模型参数的均方误差

Table 2 Generalizability test on data acquired from another center，based on the mean squared error of five
algorithms using a subset of b‑values（20，50，150，300，500 s/mm2）for IVIM parameter estimation

算法

f /10-4

D/( 10-4 μm2·ms-1)
D*/( 10-1 μm2·ms-1)

最小二乘法

320
97
973

贝叶斯估计

30
21
45

MLP
29
12
34

IVIM⁃NET
196.0
9 080.0
200.2

SCDNN
4.40
0.72
8.40
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b值数量为 7时，参数 f、D、D*的估计结果与 b值数量为 5时最优结果总体误差相接近，且并不优于 b值数

量为 5时的结果。因此，在最终的 b值选取上选择 5个 b值组合为 20、50、150、300、500 s/mm2的降采样

方式。

3. 3. 2 字典大小分析

本节对字典大小为 200~600的结果进行了分析，结果如图 4所示。从图 4可以观察到，随着字典大

小从 200到 600的增加，验证集均方误差逐渐降低，字典大小从 600增加 800，验证集误差升高；并且随字

典大小的增加，训练时间显著增长。因此选择字典大小为 600。

表 3 不同数量及不同 b值组合得到的 IVIM参数估计值与金标准的均方误差

Table 3 Mean squared errors of IVIM parameter estimation using different numbers of b‑values and differ‑
ent combinations of b‑values

组合方式

3个 b值的组合
(20, 150, 500) s/mm2

5个 b值的组合 1
(20,50,150, 300, 500) s/mm2

5个 b值的组合 2
(20, 50, 150, 200, 500) s/mm2

5个 b值的组合 3
(20, 50, 200, 300, 500) s/mm2

5个 b值的组合 4
(20, 100, 150, 300, 500) s/mm2

5个 b值的组合 5
(20, 80, 150, 300, 500) s/mm2

7个 b值的组合
(20, 50, 100, 150, 200, 300, 500) s/mm2

f /10-4

2.000

0.072

7.100

0.400

0.270

0.190

0.100

D/( 10-4 μm2·ms-1)

37.0

3.1

2.1

2.1

9.0

3.2

3.2

D*/( 10-2 μm2·ms-1)

14.0

1.8

6.2

9.0

2.2

2.7

2.8

图 4 SCDNN随字典大小变化验证集误差及训练时间示意图

Fig.4 Changes of the validation error and training time of SCDNN with dictionary size
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4 结束语

本文通过提出了一种基于稀疏编码深度学习网络的弥散微循环模型参数估计方法来估计 IVIM模型

参数 f、D、D*，该方法借助深度学习方法，结合弥散微循环模型的物理原理，可以通过少数 b值的 q空间信

息拟合，有效缩短了采集数据所消耗的时间，并且能够比现有的参数估计方法有更小的误差，同时从多中

心比较实验来看，该算法具有良好的泛化性能。
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