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基于教师督导的磁共振图像联合重建与分割
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摘要 现有的深度学习方法倾向于将磁共振图像重建与分割作为两个单独的任务来处理，而没有考虑到两个任务之间

的相关性。如果简单地对重建网络与分割网络进行拼接训练，则可能会由于任务之间的优化难度差异而影响重建与分

割的最终效果。基于改进后的教师督导网络训练策略，开发了一种磁共振图像联合重建与分割的多任务深度学习方法。

新设计的教师督导策略迭代地以中间重建输出和全采样数据来指导多任务网络训练，缓解误差积累。在一个公开数据

集和一个内部数据集上对所提方法进行评估，并与 6种现有方法进行了比较。实验结果表明，与对比方法相比，所提方法

在实现重建与分割协同优化的同时提升了重建图像质量和分割精度。
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Abstract Existing deep learning methods handle magnetic resonance (MR) image reconstruction and segmentation as
individual task instead of considering their correlations. However, the simple concatenation of the reconstruction and
segmentation networks can compromise the performances on both tasks due to the differences in optimization. This paper
develops a multi-task deep learning method for the combinatorial reconstruction and segmentation of MR images using an
improved teacher forcing network training strategy. The newly designed teacher forcing scheme guides multi-task network
training by iteratively using intermediate reconstruction outputs and fully sampled data to avoid error accumulation. We
compared the effectiveness of the proposed method with six state-of-the-art methods on an open dataset and an in vivo in-

house dataset. The experimental results show that compared to other methods, the proposed method possesses
encouraging capabilities to achieve better image reconstruction quality and segmentation accuracy while co-optimizing MR
image reconstruction and segmentation simultaneously.
Key words computer vision; magnetic resonance image reconstruction and segmentation; multi-task network; task-driven
imaging; teacher forcing

1 引 言

磁共振成像（MRI）具有对人体无电离辐射伤

害、成像信息丰富、软组织对比度高等特点，在医学

诊断［1-3］、疾病分期［4-5］和临床研究［6-7］等应用中具有重

要的价值。医学图像分割是在采集到的图像中分离

感兴趣区域的过程，是为临床诊疗提供可靠依据以

及辅助医生做出更为准确诊断的关键一步。近年
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来，随着深度学习在机器视觉领域的蓬勃发展，磁共

振图像重建和图像分割等视觉任务有了全新的解决

方案［8-11］。

在磁共振成像欠采样重建研究领域，文献［12］使

用卷积神经网络来学习欠采样 K空间数据经傅里叶变

换得到的低质量图像到高质量图像的映射关系，由此

实现高质量磁共振图像重建。文献［13］通过流形近似

自动变换方法学习采样空间到图像空间的映射关系，

实现了端到端的图像重建。文献［14］提出了一种双域

并行编解码网络，该网络通过同时处理 K空间数据和

图像数据并融合双域信息，显著提升了磁共振图像重

建质量。文献［15］提出了一种基于交替方向乘子法求

解的 Lp范数联合全变分正则项局部 K空间邻域建模

算法，该算法在加快成像速度的同时有效提高了重建

图像的质量。在磁共振图像分割研究领域，文献［16］
提出了一种基于改进U-Net［17］的脑肿瘤磁共振图像分

割算法，用残差模块替代原有卷积层，设计了密集跳跃

连接，提升了分割网络的性能。文献［18］提出了一种

改进的三维双路径脑肿瘤图像分割网络，在网络参数

量较少的情况下保证了分割精度。文献［19］使用端到

端的方法，利用 SynNet和 LI-Net直接从欠采样 K空间

数据预测分割结果。文献［20］通过一个任务驱动的注

意力模块，重复利用模型的中间分割结果，从原始 K空

间数据中提取图像域特征，以此提升分割效果。此外，

文献［21］提出了一种具有两个模块的联合深度神经网

络 SegNetMRI，通过共享重建编码器的权重，合并训

练多个分割模块得到最终的分割结果，该方法在探索

磁共振图像联合重建与分割任务上做出了一定的贡

献，但忽视了重建网络训练过程中图像信息丢失造成

的误差累积，算法性能仍有提升空间。

大多数现有的深度学习方法通常把磁共振图像重

建与分割看作两个独立的任务来处理。单一任务下的

重建算法仅以均方误差（MSE）或 L1范数等损失函数

来驱动重建优化过程，由于缺乏下游分割任务的约束，

难以保证重建后的图像在分割任务感兴趣区域的质

量，这可能会影响最终分割算法的性能。因此，本文开

发了一种基于改进教师督导［22］网络训练策略的磁共振

图像联合重建与分割的深度学习方法。教师督导方法

被广泛地用于训练循环神经网络，处理文本数据。本

文修改了原有教师督导体系的工作流，使之适用于多

任务磁共振成像。具体来说，全采样数据和重建流程

的中间输出都被用于服务分割任务，从而缓解上游任

务误差积累的影响，降低多任务网络的训练难度，进而

提升多任务系统的整体性能。

2 基本原理

2. 1 概述

提出的多任务磁共振成像框架如图 1所示，由重

建子模块和分割子模块组成。选择 D5C5［23］作为重建

网络模块，U-Net作为分割网络模块。D5C5是一个深

度级联神经网络，以端到端的训练方式对数据一致性

层和卷积层集成进行重建。基于编解码器结构的全卷

积网络 U-Net是医学图像分割的一个流行网络架构。

编码器和解码器分别用于获取高级语义信息和恢复空

间信息，编码层和相应的解码层之间引入的跳跃连接

可以恢复降采样引起的信息丢失。重建模块和分割模

块之所以选用现有的经典网络，是因为本课题更关注

开发一个多任务成像框架，而不是设计新的网络结构。

所提多任务磁共振成像方法以欠采样 K空间数据作为

输入，同时输出图像重建和分割结果。

2. 2 教师督导体系

教师督导体系最先应用于训练循环神经网络，是

一种依赖于标签数据的语言模型训练方法。在训练阶

段，对于一个 T步的序列化任务，设 x t，y t，ŷ t分别表示

第 t步的输入、标签和输出。对一般的自回归模式来

说，第 t步的输入 x t通常是上一步的输出，即 ŷ t- 1，该模

式的局限性在于低层次模型的误差会逐渐累积，可能

导致网络不收敛。教师督导模式则以 y t- 1代替 ŷ t- 1作

为第 t步的输入，相当于以标签为教师，及时纠正低层

次模型的错误，降低了网络训练难度。然而，传统教师

督导模式采用标签来完全代替上一步的输出，这可能

会导致曝光偏差，即训练阶段和测试阶段的性能差距。

这是由于网络在训练和测试过程中第 t步的输入是从

不同的分布中推断而来的，分别来自真实数据分布和

模型预测数据分布，因此网络在训练和测试阶段的解

码结果会有所差异。

图 1 所提多任务磁共振成像方法框架

Fig. 1 Framework of the proposed multi-task MRI method

通过同时利用标签数据和中间重建输出设计了新

的教师督导体系。如图 2所示，新的教师督导体系依

次以第 t- 1步的输出和标签数据作为第 t步的输入，

而不是固定的以第 t- 1步的标签作为下一步的输入。

具体来说，可以将多任务磁共振成像看作一个从重建

到分割的两步序列化任务。在训练阶段，对于输入的

一个小批量数据，将欠采样 K空间数据作为重建子模

块的输入 x1，重建子模块的输出 ŷ1作为分割子模块的

输入 x2，完成第一次对两个模块的梯度更新；之后，在

同一个小批量数据上将标签数据 y1作为分割子模块的

输入 x2，重复一次此过程，进行另一次对两个模块的梯

度更新。

2. 3 损失函数设计

对于多任务磁共振成像工作，下游任务的性能受

上游任务输出的影响很大。当下游任务是分割任务

时，将分割模块与重建模块设计为一个协同的双任务

网络，可以加强两个任务之间的联系。通常，这类网络

可以采用端到端的方式进行训练，其损失函数是两个

任务的损失函数的加权求和：

L= A ( t ) L recon + B ( t ) L seg， （1）
式中：L recon和 L seg分别指重建任务和分割任务的损失

函数；A ( t )和 B ( t )为相应的权重。

ì
í
î

ïï
ïï

A ( t )= max { exp (- t )- 0.2，0.05 }
B ( t )= 1- A ( )t

， （2）

式中：t≥ 0，表示 epoch序号。这样的加权设计是由于

重建子模块参数量较小，收敛速度快，因此需要在前期

训练时增加重建模块的损失权重 A ( t )，在后期重建网

络趋于稳定时再增加分割模块的权重 B ( t )。式（2）中

的数值依据经验设置。重建任务中，采用 L1范数作为

损失函数，分割任务中，采用二元交叉熵作为损失函

数。重建任务的损失函数为

L recon = C ( KUS )- IFS 1
， （3）

式中：KUS表示欠采样 K空间数据；IFS表示标签图像数

据；C ( ⋅ )表示重建任务使用的模型； ⋅
1
表示 L1范

数。分割任务的损失函数为

L seg=-
1
N∑i=1

N

yi ⋅ log10 p ( xi )+(1- yi )⋅ log10[1- p ( xi )]，
（4）

式中：N表示样本个数；i表示样本编号；xi表示分割结

果，yi表示分割标签，正类为 1，负类为 0；p (⋅)表示样本

预测为正类的概率。

3 分析与讨论

3. 1 实验设置

使用公开数据集 ATLAS［24］测试所提方法。该数

据集包括来自全球 11个中心 229个病例的 T1加权磁

共振图像，由专业医生手动标注脑卒中病变区。每个

病例包含 189张切片图像，每张图像被裁剪为 224×
192像素大小。其中，随机选取 120个病例用作训练

集，40个病例用作验证集，69个病例用作测试集。

此外，还在一个内部数据集上进行了试验。该数

据集由贵州省人民医院收集，包含从西门子 1. 5T扫描

仪得到的 40个病例的图像，共 485张 FLAIR序列切片

图像。脑卒中病变区由经验丰富的临床医生用 ITK-

SNAP标记得到，所有切片被裁剪为 224×224像素大

小，并在训练时采用随机翻转、旋转和仿射变换作为数

据增强方法。其中，20个病例（247张切片）用于训练，

剩余的 20个病例（238张切片）用于测试。

实验中使用的欠采样 K空间数据由全采样的图

像域数据经傅里叶变换后，再经如图 3所示的不同加

图 2 所提教师督导体系

Fig. 2 The proposed improved teacher forcing scheme (TFS)

图 3 不同加速倍数下的 K空间掩模。（a）4倍加速下的掩模；

（b）8倍加速下的掩模

Fig. 3 Examples of 1D random K-space mask with different
acceleration factors. (a) Mask under 4× acceleration;

(b) mask under 8× acceleration
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函数；A ( t )和 B ( t )为相应的权重。
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式中：t≥ 0，表示 epoch序号。这样的加权设计是由于
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192像素大小。其中，随机选取 120个病例用作训练

集，40个病例用作验证集，69个病例用作测试集。

此外，还在一个内部数据集上进行了试验。该数

据集由贵州省人民医院收集，包含从西门子 1. 5T扫描

仪得到的 40个病例的图像，共 485张 FLAIR序列切片

图像。脑卒中病变区由经验丰富的临床医生用 ITK-

SNAP标记得到，所有切片被裁剪为 224×224像素大

小，并在训练时采用随机翻转、旋转和仿射变换作为数

据增强方法。其中，20个病例（247张切片）用于训练，

剩余的 20个病例（238张切片）用于测试。

实验中使用的欠采样 K空间数据由全采样的图

像域数据经傅里叶变换后，再经如图 3所示的不同加

图 2 所提教师督导体系

Fig. 2 The proposed improved teacher forcing scheme (TFS)

图 3 不同加速倍数下的 K空间掩模。（a）4倍加速下的掩模；

（b）8倍加速下的掩模

Fig. 3 Examples of 1D random K-space mask with different
acceleration factors. (a) Mask under 4× acceleration;

(b) mask under 8× acceleration



1415024-4

特邀研究论文 第 59 卷 第 14 期/2022 年 7 月/激光与光电子学进展

速倍数下的一维掩模处理所得。在两个数据集上分

别完成了 4倍加速下的实验，并在 ATLAS数据集上

完 成 了 8 倍 加 速 下 的 实 验 ，以 验 证 所 提 方 法 的 泛

化性。

实验基于 Pytorch深度学习框架实现，编译环境为

Python3. 7，采用英伟达 2080 Ti和特斯拉V100作为硬

件支持。实验过程中采用了 Adam（adaptive moment
estimation）优化器来加速收敛，重建任务的损失函数

采用 L1范数，分割任务的损失函数采用二元交叉熵函

数，初始学习率设置为 1×10−4，每隔 10个 epoch，学习

率以 0. 2进行衰减。其中，在 ATLAS数据集上批量

大小设置为 16，模型训练了 50个 epoch，在内部数据集

上批量大小设置为 4，模型训练了 100个 epoch。
3. 2 量化评估指标

使用 5个评价指标来评估所提方法在两个数据集

上的性能，包括 Dice系数、精确度（precision）、召回率

（recall）、峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）。

整体实验是在加速因子设置为 4时完成的。

3. 3 ATLAS数据集上的比较与评估

为 了 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 ，在 公 开 数 据 集

ATLAS上进行了对比实验。需要注意的是，所提方

法和 SegNetMRI可以同时提供重建和分割结果，而

SynNet、LI-Net和 SERANet只能得到分割结果。表 1
和图 4展示了 4倍加速下 ATLAS数据集上不同方法

的重建与病灶分割性能的指标结果和视觉效果对比。

从表 1可以看出，相比于对比算法，所提方法在 Dice分
数、峰值信噪比、结构相似度上均有一定的提升。此

外，选择了两个切片来展示不同算法的重建性能，如图

4所示。从图 4可以看出，参与实验对比的算法都能够

得到较为清晰的重建图像，但重建结果在细节上仍存

在一些差异。所提方法重建误差更小，能够更有效地

去除混叠伪影。

表 1 不同方法在ATLAS数据集上的实验结果（4倍加速），粗体表示每个指标最好的结果

Table 1 Experimental results of different methods on the ATLAS dataset (acceleration factor is 4), bold letters indicate the best result

Method
SynNet
LI-Net
SERANet
SegNetMRI
U-Net
D5C5
Ours

Dice
0. 331±0. 055
0. 338±0. 060
0. 353±0. 072
0. 224±0. 067
0. 451±0. 070

0. 515±0. 067

Precision
0. 473±0. 090
0. 494±0. 095
0. 682±0. 126

0. 618±0. 164
0. 641±0. 085

0. 665±0. 079

Recall
0. 318±0. 065
0. 303±0. 060
0. 280±0. 060
0. 156±0. 034
0. 409±0. 075

0. 490±0. 077

PSNR /dB

28. 22±0. 746

28. 78±0. 689
28. 88±0. 763

SSIM

0. 950±0. 00600

0. 958±0. 00005
0. 959±0. 00005

图 4 ATLAS数据集上病变区域分割结果和重建误差（4倍加速），从左到右依次是 annotation，ours，SegNetMRI，U-Net（上半图）和

D5C5（下半图），SynNet，LI-Net，SERANet
Fig. 4 Examples of lesion segmentation results and image reconstruction error maps of samples on the ATLAS dataset (acceleration

factor is 4), from left to right is annotation, ours, SegNetMRI, U-Net (top) and D5C5 (bottom), SynNet, LI-Net, SERANet
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对不同算法在ATLAS数据集上的分割 Dice分数

进行了可视化，如图 5所示。从琴形图中可以看出，所

提方法的 Dice分数中位数最大，分割性能稳定地优于

其他对比算法。为了与现有的分割算法进行全面比

较，展示了不同病灶大小下各对比算法的 Dice分数箱

线图，如图 6所示。为了便于比较，将病灶区按大小分

为 5类，由此可以测试不同分割算法对病灶大小的敏

感度。分类依据是单个病例下分割标签的像素个数总

和，数值结果被缩放 30000。如图 6所示，所有算法对

中等大小的病灶（横坐标为 2~3）的分割效果都很好。

值得注意的是，相比于其他对比算法，所提方法在所有

病灶大小区间上都取得了令人满意的结果，这进一步

表明了所提方法的有效性和鲁棒性。此外，还在

ATLAS数据集上进行了 8倍加速的实验，表 2的定量

结果显示所提方法可以更好地适应更高的加速倍数。

3. 4 消融实验

主要评估所提教师督导体系的有效性。消融分析

研究在加速因子设置为 4的 ATLAS数据集上完成，

对比了有无教师督导策略时的模型性能表现。从表 3

展示的定量对比结果可以看出，在加入设计的教师督

导训练方法之后，联合训练的网络模型在重建与分割

上都获得了一定的性能提升。

3. 5 内部数据集上的比较与评估

为了进一步验证所提方法的有效性，还设计了

4倍加速下内部数据集上的实验。重建图像与病灶分

割结果对比如表 4和图 7所示。在内部数据集上，所提

方法在重建任务和分割任务上也都取得了较好的性

能，Dice 分数为 0. 864，PSNR 为 32. 65 dB，SSIM 为

0. 986。如图 7所示，所提方法提取到的分割区域更接

近医生手动标注的区域，重建出的图像误差更小。与

对比算法的重建误差图和分割结果相比，所提方法在

这两个任务中更有效。

图 5 ATLAS数据集上的分割结果的琴形图

Fig. 5 Violin-plot of the segmentation results on the ATLAS
dataset

图 6 ATLAS数据集上的分割结果的箱线图

Fig. 6 Boxplot of the segmentation results on the
ATLAS dataset

表 2 不同方法在ATLAS数据集上的结果（8倍加速）

Table 2 Experimental results of different methods on the ATLAS dataset (acceleration factor is 8)

Method
SynNet
LI-Net
SERANet
SegNetMRI
U-Net
D5C5
Ours

Dice
0. 311±0. 063
0. 312±0. 056
0. 303±0. 080
0. 081±0. 019
0. 420±0. 069

0. 445±0. 073

Precision
0. 506±0. 098
0. 458±0. 095
0. 582±0. 151
0. 368±0. 197
0. 571±0. 093

0. 628±0. 095

Recall
0. 268±0. 057
0. 288±0. 059
0. 245±0. 065
0. 050±0. 009
0. 393±0. 075

0. 407±0. 077

PSNR /dB

22. 96±0. 678

22. 98±0. 666
23. 04±0. 610

SSIM

0. 887±0. 0001

0. 888±0. 0002
0. 892±0. 0002

表 3 ATLAS数据集上教师督导体系有效性的消融分析（4倍加速）

Table 3 Ablation study on the ATLAS dataset of effectiveness evaluation of the proposed teacher forcing scheme (acceleration
factor is 4)

TFS

√

Dice
0. 494±0. 071
0. 515±0. 067

Precision
0. 636±0. 135
0. 665±0. 079

Recall
0. 462±0. 067
0. 490±0. 077

PSNR /dB
28. 78±0. 732
28. 88±0. 763

SSIM
0. 957±0. 00005
0. 959±0. 00005
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4 结 论

提出了一个基于教师督导网络训练的多任务磁共

振成像框架。所提出的教师督导训练框架可以缓解上

游图像重建任务的误差积累，减轻其对下游病灶分割

任务的性能影响，具有降低协同多任务网络训练难度

的作用。与对比算法相比，所提方法分别在重建和分

割任务都得到了更好的结果，并且所提方法可以有效

地分割小病灶区，这在临床应用中具有重要的意义。

在研究中发现，重建和分割任务在整体框架中的权重

占比对训练多任务网络有一定影响，因此对任务自适

应权重的研究也是一个具有意义的研究方向。此外，

目前所提教师督导体系在静态成像上取得了令人满意

的性能，未来可以尝试用于难度更大的动态多任务成

像场景，如心脏电影成像等。
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