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摘  要 

部分傅立叶(PF) MRI重建在准确恢复缺失的k空间数据的同时保持图像细节和相位一致性方面面临挑

战。为此，我们提出了一种基于随机微分方程(SDE)的扩散模型，该模型结合物理约束以提升重建质量。

该方法利用SDE训练神经网络的分数函数，并通过去噪分数匹配学习数据分布的先验信息。此外，基于k
空间的共轭对称性，我们在逆扩散过程中引入虚拟线圈概念(VCC)，扩展k空间数据，从而提供额外的相

位编码信息和物理共轭对称性约束。这一设计有效限制了扩散模型在未采样区域的生成能力，实现更加

精准且符合物理规律的重建。实验结果表明，与传统算法和深度监督方法相比，该方法在细节保留、相

位图像重建表现更优。 
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Abstract 
Partial Fourier (PF) MRI reconstruction faces challenges in accurately recovering missing k-space data 
while preserving image details and phase consistency. To address this, we propose a score-based Sto-
chastic Differential Equation (SDE) diffusion model that integrates physical constraints to enhance 
reconstruction quality. This method employs score-based SDE to train a neural network score function 
using denoising score matching, serving as a prior for the data distribution. Additionally, leveraging 
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the conjugate symmetry of k-space, we introduce the Virtual Coil Concept (VCC) during the inverse 
diffusion process, which extends k-space to provide additional phase encoding and physical conju-
gate symmetry constraints. This effectively restricts the generative capability of the Diffusion Model 
(DM) in non-sampled regions, leading to more accurate and physically consistent reconstructions. 
Experimental results demonstrate that, compared to traditional algorithms and deep supervision 
methods, our approach achieves superior performance in detail preservation and phase image recon-
struction. 
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1. 引言 

磁共振成像(MRI)在临床诊断中具有重要作用，能够提供高分辨率的内部结构信息，帮助医生准确诊

断。然而，MRI 扫描时间较长，不仅会增加患者的不适，还可能导致运动伪影，降低图像质量。为了解

决这一问题，许多加速方法被提出，以减少扫描时间，同时保持重建图像的质量。其中，部分傅里叶(Partial 
Fourier, PF)重建技术[1]-[8]因其仅需采集部分 k 空间数据，并利用共轭对称性补全缺失信息而受到广泛关

注。然而，PF 重建对相位信息高度依赖，容易受到设备误差和生理因素引起的相位变化影响，从而影响

重建质量。 
为减少相位变化的影响，已有多种传统 PF 重建方法被提出，如凸集投影(POCS) [1]和同频重建(Ho-

modyne Reconstruction) [2]。这些方法在相位变化平稳时表现良好，但在相位突变时容易产生伪影和失真。

此外，PF 重建的加速系数选择十分关键，参数选择不当会导致伪影加重，影响重建质量。近年来，深度

学习(DL)方法[7] [8]被应用于 PF 重建，利用数据驱动的方式学习 MRI 图像特征。然而，监督学习方法依

赖大量全采样数据进行训练，而在临床环境下获取这些数据成本高昂，且大多数损失函数主要优化数值

性能，忽略了细节的保留，从而影响重建效果。 
近年来，扩散模型(Diffusion Model, DM) [9]-[11]因其卓越的生成能力受到了广泛关注。相较于深度

监督学习，扩散模型具有一些优势，扩散模型无需配对训练数据，可直接从未标注数据集中学习分布，

降低对全采样数据的依赖。通过逆扩散过程逐步去噪，扩散模型能够生成高保真图像，有效减少伪影。

基于这些优势，扩散模型已逐步应用于 MRI 重建，并在已有研究中展现了优异性能[12]-[16]，例如基于

分数的 SDE (score-based SDE)方法已被用于 MRI 图像重建。 
PF 重建需要恢复大量缺失的 k 空间数据，直接应用扩散模型可能会导致图像中出现虚假结构和相位

不连续的问题。仅依赖数据一致性约束难以有效约束扩散模型在非采样区域生成的信息，从而影响重建

效果。为此，我们引入虚拟线圈概念(Virtual Coil Concept, VCC) [17]，将物理约束结合到扩散模型的重建

过程中。VCC 利用 k 空间的共轭对称性，生成一组具有对称 k 空间结构的虚拟线圈，从而扩展可用数据，

并引入额外的相位信息。这种方法不仅增强了未采样区域的数据约束，还减少了对显式相位先验的依赖，

从而提升 PF 重建的准确性和稳定性。 
本文提出了一种结合虚拟线圈概念和基于 SDE 的扩散模型的 PF 重建方法，该方法不仅保留了扩散

模型的强泛化能力，同时有效减小了相位变化对 PF 重建的干扰。主要贡献如下： 
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1) 采用 score-based SDE 方法进行部分傅里叶重建，直接从数据分布中学习 MRI 图像的固有特征，

从而更准确地恢复缺失的 k 空间数据。 
2) 通过 VCC 引入 k 空间共轭对称性约束，避免扩散模型在未采样区域生成不相关信息，并减少对

显式相位先验的依赖。具体而言，VCC 生成的虚拟线圈 k 空间数据提供额外的相位编码信息，使扩散模

型能够更好地重建扩展后的欠采样 k 空间数据，提高重建质量。 
3) 在 2D 腹部 MRI 数据集上进行实验，并与当前最先进的 PF 重建方法进行比较。实验结果表明，

本文方法在定量和定性评估中均优于现有方法。 

2. 方法 

2.1. 虚拟线圈概念 

本 VCC 利用 k 空间的共轭对称性，为每个原始接收线圈生成虚拟线圈数据，从而扩充 k 空间采样。

与传统的 PF 方法相比，VCC 不依赖于显式的相位估计，而是通过虚拟线圈引入额外的信息冗余，提高

重建稳定性。其数学表达式如下： 
*,kx y y =                                         (1) 

其中，y*是 y 的共轭数据。由于虚拟线圈的灵敏度与原始线圈相同，但相位不同，VCC 可以有效提升编

码能力。 

2.2. VCC + 扩散模型(VCC + DM) 

与标准扩散模型相同，我们采用随机微分方程(Stochastic Differential Equation, SDE)来对图像的生成

过程进行建模，从而实现从噪声到数据分布的映射。具体来说，我们在前向过程中使用前向 SDE 对输入

图像逐步添加噪声，使其逐渐演变为均匀分布的高斯噪声，这一过程可以用以下微分方程表示： 

( ) ( ),dx f x t dt g t dw= +                                  (2) 

其中，f 为漂移系数，g 为扩散系数，dw 是标准的布朗运动。为了可以从噪声恢复到原始数据，我们要实

现反向的 SDE，表达式如下： 

( ) ( ) ( ) ( )2, ,dx f x t g t S x t dt g t dwθ = − +                            (3) 

其中， ( ),S x tθ 是通过去噪得分匹配[18]进行训练的参数。我们采用方差保持(Variance Exploding, VE) SDE
进行采样，以便在数值上计算更可靠： 

( ) ( )2 2 2
1 1 1 1, 1i i i i i i ix x S x i zθσ σ σ σ+ + + +← + − + + −                        (4) 

并且为了保证一致性，需要在逆扩散过程中加入数据一致项，公式如下： 

( )*
i i k ix x A x Axλ← + −                                  (5) 

这个过程既保证了数据的一致项，又把 VCC 应用到了每步的逆扩散中，提高了生成质量。 
在重建过程中，我们的 VCC 并不参与去噪步骤，是在去噪步骤之后进行进一步矫正，这与传统方法

类似。去噪和矫正交替进行，既不影响扩散模型的稳定性，还可以保证图像质量，并且这一步对于重建

速度几乎没有影响。 

3. 实验结果 

部分傅里叶采样对于腹部 MRI 影响较大，所以我们应用腹部数据集进行实验，来展示我们方法的能
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力。我们使用 1160 张腹部图像作为训练集，以训练我们的模型和对比模型。测试集包括 86 张全采样腹

部图像用于消融研究和对比实验。所有图像均调整为 352 × 320 像素并进行归一化处理。在模型训练过程

中，我们设定训练轮次(epochs)为 1000，并采用指数移动平均(EMA)，设置衰减因子为 0.999。在正向扩

散过程中，噪声尺度设定为 sigma_max = 348，sigma_min = 0.01。在本研究中，我们选取部分傅里叶(PF)
因子为 0.55，并使用峰值信噪比(PSNR)、结构相似性指数(SSIM)、归一化均方误差(NMSE)和高频误差归

一化(HFEN)来评估重建质量。其中，PSNR 和 SSIM 越高，NMSE 和 HFEN 越低，则重建质量越好。 
 
Table 1. Reconstruction results of all experiments 
表 1. 所有实验的重建结果 

方法 PSNR SSIM NMSE HFEN 

POCS 36.75 (2.34) 0.870 (0.04) 0.0176 (0.007) 0.492 (0.131) 

CNN 38.68 (2.71) 0.859 (0.033) 0.0147 (0.007) 0.416 (0.121) 

DM 36.57 (3.03) 0.851 (0.040) 0.025 (0.017) 0.489 (0.146) 

Ours 39.18 (2.43) 0.877 (0.019) 0.0129 (0.006) 0.380 (0.112) 

3.1. 消融实验 

为了突出在部分傅里叶重建中引入 VCC 对 DM 性能的提升，我们进行了消融实验，分别测试了仅使

用 DM 的重建方法以及结合 VCC 的重建方法。除非特别说明，所有实验参数均保持一致。图 1 展示了腹

部图像的重建结果，包括局部细节区域及重建相位图像。 
 

 
Figure 1. Plot of experimental results of ablation experiments 
图 1. 消融实验的实验结果图 

 
如表 1 所示，数值结果表明，在所测试的方法中，使用 DM 进行 MRI 部分傅里叶重建已表现出良好

的性能，但与我们提出的方法相比仍存在一定差距。从重建图像中箭头标记的区域可以观察到，DM 方

法会生成多余的信息，而我们的方法则更接近真实值(label)。对局部放大区域的详细分析进一步表明，我
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们的方法在图像细节的重建方面表现更优。与单独使用 DM 的方法相比，我们的方法在细节保持和图像

真实性方面更具优势。这种性能提升得益于 VCC 技术的引入，它在重建过程中施加了物理约束，确保了

k 空间的共轭对称性，从而提升了重建结果的准确性。此外，通过对比重建相位图可以发现，我们的方法

能够生成更加平滑的相位图，这进一步说明了其更准确的重建效果。 

3.2. 对比试验 

我们将所提出的部分傅里叶重建模型与传统的投影到凸集(POCS)重建算法以及当前最先进的深度学

习方法——复值卷积神经网络(CNN) [7]进行了比较。POCS 方法是一种迭代算法，在每一步的迭代中调

整相位，并结合数据一致项和相位恢复约束，逐步提高图像质量。CNN 方法是利用卷积神经网络参数

化的学习图像特征，经过训练，来重建未知图像。在此对比实验中，我们调整 POCS 到最优，并且遵循

CNN 原文的设置，保证 CNN 方法的最优，以此对比。表 1 所示的重建结果表明，我们的方法取得了

最佳性能。 
 

 
Figure 2. Comparison experiments with other related models 
图 2. 与其他模型的对比试验 

 
图 2 展示了我们的方法与传统方法及基于深度学习的重建模型之间的对比。可以明显看出，传统的

POCS 算法和基于 CNN 的深度学习方法在重建的相位图像中均存在不同程度的伪影。从误差图可以进一

步观察到，我们的方法在细节保留方面同样优于 POCS 和 CNN。POCS 方法存在严重的重建伪影，而

CNN 方法在高频细节的重建方面表现不佳。相比之下，我们的方法不仅能够更准确地恢复图像细节，

还能够生成更加平滑的重建相位图。这一结果表明，与其他方法相比，我们的方法在重建性能方面具

有显著优势。 

3.3. 讨论与总结 

本文提出了一种将虚拟线圈一致性与扩散模型相结合的部分傅里叶磁共振成像重建方法。该方法利

用 k 空间的共轭对称性，引入了一种数据驱动、无监督的 MRI 重建策略。通过 VCC 技术，本方法增强

了重建过程的稳定性，降低了对显式相位先验的依赖，并提高了重建图像的质量。为传统 MRI 重建方法

所面临的挑战提供了一种可行的解决方案。通过增强重建稳定性、降低相位先验依赖性，本方法有效解
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决了 MRI 重建中的关键问题。随着扩散模型在计算效率和鲁棒性方面的持续优化，它们将有望应用于实

时临床成像，提高 MRI 扫描的速度和准确性。随着技术的不断进步，扩散模型有潜力彻底改变 MRI 重

建技术，使其更加高效、精准，并能够广泛应用于各种医学诊断场景。 
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