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［摘要］　目的：探究利用深度学习算法构建乳腺动态对比增强磁共振成像（dynamic contrast-enhanced magnetic resonance 

imaging，DCE-MRI）图像推演模型的可行性，寻找无须实际扫描即可获取DCE-MRI图像的新技术。方法：收集2020年 

1月—2021年8月在西安国际医学中心医院行乳腺MRI检查的54例女性患者的临床信息及影像学资料，随机分为训练集 

（38例）、测试集1（8例）及测试集2（8例）。基于训练集中患者的T1加权成像（T1-weighted imaging，T1WI）及DCE序

列第一期图像，利用深度学习Pix2Pix算法构建乳腺DCE-MRI图像推演模型。在测试集中合成DCE图像，采用峰值信噪比

（peak signal to noise ratio，PSNR）、结构相似性（structural similarity，SSIM）、均方误差（mean square error，MSE）、

平均绝对误差（mean absolute error，MAE）指标测试模型性能。另外，评估合成的DCE序列与原始序列间的相关性。

结果：共合成DCE第一期图像760张。与原始图像相比，合成的图像具有良好的SSIM，较低的信息损失，其中SSIM为

0.71±0.01，PSNR为23.70±1.41。另外，合成的DCE序列重建误差较小，MAE为0.032±0.004，MSE为0.006±0.002，且与

原始DCE序列呈显著正相关（r=0.872±0.038，95% CI：0.870~0.874，P=0.000）。结论：乳腺DCE-MRI图像推演模型能够

自动生成DCE序列第一期图像，为补充非增强MRI序列中信息缺失提供了新思路，同时避免了造影剂的使用、缩短扫描时

间，为乳腺MRI筛查的推广应用奠定了基础。
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　　乳腺癌已经成为女性发病率最高的恶性肿

瘤，并且发病率在世界范围内持续增长，严重

威胁女性的健康［1-2］。磁共振成像（magnetic 
resonance imaging，MRI）筛查乳腺能发现更多

的早期肿瘤［3-4］，显著降低乳腺癌死亡率［5-7］。

多个指南［8-9］均建议高危人群除须进行乳腺X线

摄影筛查外，还应补充乳腺MRI筛查。但传统完

整的乳腺MRI检查须进行平扫及多期动态对比增

强MRI（dynamic contrast-enhanced MRI，DCE-
MRI），价格贵、耗时长、技术要求高，以及存

在造影剂过敏风险及造影剂导致的不良反应等问

题［10］。非增强简化乳腺MRI方案的提出有效缩

短了扫描时间，降低了费用，且避免了造影剂的

使用，但由于缺少增强序列图像，筛查的敏感性

及准确性尚无法确定［11］。因此，亟须寻找一种

新型技术方法，实现在无实际扫描的情况下，获

取增强图像，来有效弥补非增强简化序列中信息

的缺失。

　 　 近 年 来 ， 生 成 对 抗 网 络 （ g e n e r a t i v e 

adversarial networks，GAN）在医学图像中的应

用，为提高医学图像质量及实现图像模态间的转

换提供了新思路［12-14］。Huang等［15］利用上下文

感知的GAN，实现了运用脑部MRI的T1加权成

像（T1-weighted imaging，T1WI）图像推演生成

T1WI增强、T2加权成像（T2-weighted imaging，

T2WI）及T2液体抑制反转恢复（fluid-attenuated 
inversion recovery，FLAIR）序列图像，有效证

明了GAN算法在医学图像合成中的潜在价值。此

外，已有研究［16-17］证明GAN模型可以将低剂量

计算机体层成像（computed tomography，CT）图

像转换为正常剂量CT图像。虽然推演技术在医

学影像领域已经取得了一定的成果，但准确度有

待提高，同时生成的图像质量仍不能满足临床需

求。另外，现有研究［15-17］多集中在脑部MRI、

CT等方面，乳腺MRI图像模态间的转换研究未见

报道。本研究旨在探究利用GAN实现乳腺MRI平
扫图像合成DCE-MRI图像的可行性。在这里，我

们拟利用深度学习Pix2Pix算法［18］构建乳腺DCE-

Construction of the breast DCE-MRI images deduction model based on deep learning　WANG Pingping1, NIE 
Pin2, WANG Lifang2, DANG Yanli2, ZHU Kaiguo2, CHEN Baoying2　(1. Department of Clinical Experimental Center, 
Xi’an International Medical Center Hospital, Xi’an 710100, Shaanxi Province, China; 2. Department of Imaging 
Diagnosis and Treatment Center, Xi’an International Medical Center Hospital, Xi’an 710100, Shaanxi Province, 
China）
Correspondence to: CHEN Baoying　E-mail: chenby128@163.com
［Abstract］ Objective: To investigate the feasibility of building the breast dynamic contrast-enhanced magnetic resonance imaging 
(DCE-MRI) images deduction model by using deep learning algorithms, with the aim of obtaining the DCE-MRI sequences without 
actual scanning. Methods: Clinical data and MRI images of 54 subjects with breast MRI examinations were collected retrospectively 
in Xi’an International Medical Center Hospital from January 2020 to August 2021 and divided into a training set (38 subjects), a 
test set 1 (8 subjects) and a test set 2 (8 subjects). Here, we built the breast DCE-MRI images deduction model using the Pix2Pix 
algorithm based on the T1-weighted imaging (T1WI) and the first post-contrast phase of DCE sequence images in the training set. 
Furthermore, the model performance for synthesizing images and sequences was evaluated in the test set using several metrics such 
as peak signal to noise ratio (PSNR), structural similarity index measure (SSIM), mean squared error (MSE), and mean absolute 
error (MAE). In addition, the correlation between the synthesized DCE sequences and the original DCE sequences was evaluated. 
Results: In total, 760 images of the first post-contrast phase of DCE were synthesized using the model. The synthesized images 
had good structural similarity and low information loss compared with the original images, where the mean SSIM was 0.71±0.01 
and PSNR was 23.70±1.41. In addition, we found that the synthesized DCE sequences had small reconstruction errors, MAE was 
0.032±0.004, MSE was 0.006±0.002, and the synthesized first post-contrast phase of DCE sequences had a significantly positive 
correlation with the original sequences, (r=0.872±0.038, 95% CI: 0.870-0.874, P=0.000). Conclusion: The model which we built 
can automatically synthesize the first post-contrast phase of DCE sequence images, which provides a new idea for supplementing the 
missing information in non-enhanced sequences. At the same time, it avoids the application of contrast agents, shortens the scanning 
time, and lays a solid foundation for the popularization and application of breast MRI screening. 
［Key words］ Deep learning; Pix2Pix; Generative adversarial networks; Magnetic resonance imaging
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MRI图像推演模型，使其能够利用T1WI序列图

像合成DCE序列图像，以期补充非增强简化序列

中信息的缺失。

1　资料和方法

1.1　研究对象

　　收集2020年1月—2021年8月在西安国际医

学中心医院行乳腺MRI检查的54例女性患者的

临床信息及乳腺MRI图像资料，随机分为训练集 
（38例）、测试集1（8例）及测试集2（8例）。

纳入标准：① 具有完整的乳腺MRI序列；② MRI
图像无严重运动伪影、磁敏感伪影或其他伪影；

③ 未进行乳房切除手术、乳房整形手术及其他治

疗。排除标准：① 乳腺MRI序列不完整；② MRI
图像有严重运动伪影、磁敏感伪影或其他伪影导

致无法分析；③ 行乳房切除手术或整形手术的患

者；④ 乳腺癌新辅助治疗、放疗等治疗后的患

者。本研究经西安国际医学中心医院伦理委员会

批准，按照《赫尔辛基宣言》的原则进行。

1.2　仪器与图像采集

1.2.1　仪器

　　采用德国Siemens公司的Magenatom Prisma 

3.0 T MRI仪行乳腺MRI检查，使用18通道专用乳

腺相控阵线圈进行数据采集。

1.2.2　图像采集

　 　 患 者 采 取 俯 卧 位 ， 足 先 进 。 平 扫 使 用

T1 快速小角度激发（ fas t  low angle  shot，

F L A S H ） 3 D 序 列 ， T 2 最 优 可 变 翻 转 角 改

善对比完美采样（sampling perfect ion with 
application optimized contrast using different flip 
angle evolution，SPACE）精准频率反转恢复

（spectral adiabatic inversion recovery，SPAIR）

序列；弥散使用Zoomit弥散加权成像（diffusion-
weighted imaging，DWI）序列，b值选用0和 
1  0 0 0  s / m m 2； 增 强 采 用 容 积 内 插 屏 气 扫 描

（volumetric interpolated breath-hold examination，

V I B E ） 序 列 ， 蒙 片 后 扫 描 6 期 ， 单 期 时 长 
111 s，造影剂使用钆贝葡胺注射液，注射剂量为 
0.2 mmol/kg并等量注射生理盐水，注射速率为 
2 mL/s。各序列扫描基本参数设置见表1。

1.3　深度学习模型

1.3.1　图像预处理

　　本研究采集的MRI原始图像均为DICOM格

式；首先，将图像转换为PNG格式，且图像尺寸

不变，即384 mm×384 mm；然后利用Min-Max
表1　扫描序列基本参数设置表

项目 轴位T1 轴位T2 动态增强 高清弥散 高清弥散（多b）

序列类型 3D FLASH SPACE VIBE （Zoomit）EPI （Zoomit）EPI

重复时间/ms 5.43 2 000 4.66 6 000 6 000

回波时间/ms 2.46 221 1.62 64 64

抑脂方式 无 SPAIR SPAIR SPAIR SPAIR

翻转角度 200 可变 110 900 900

视野 384 mm×384 mm 320 mm×320 mm 384 mm×384 mm 170 mm×340 mm 170 mm×340 mm

矩阵 384×384 384×384 384×384 84×170 84×170

层厚/mm 1.0 0.8 1.0 4.0 4.0

相位编码方向 左右 左右 左右 前后 前后

b值个数 无 无 无 2 6

采集时间/s 109 388 111（每期） 192 332

注：平面回波成像（echo planar imaging，EPI）。
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方法对图像进行归一化处理，使得归一化后的图

像像素调整到［-1，1］范围；最后，对图像进

行旋转、裁剪和镜像操作，来扩展训练数据集。

1.3.2　推演模型构建

　　本研究采用Pix2Pix算法，使用训练集中的 
3 000对预处理后的DCE-MRI图像来训练乳腺

DCE-MRI图像推演模型，学习T1WI序列图像与

DCE序列第一期图像间的映射关系，从而使训

练后的模型能够利用T1WI序列图像生成对应的

DCE序列第一期图像。在模型训练过程中，我们

使用Adam优化器优化目标损失函数，且每次训

练都对目标函数进行更新，直到收敛。

1.3.3　模型性能评估

　　在测试集中利用乳腺DCE-MRI图像推演模

型合成DCE第一期图像及序列，并分别通过峰值

信噪比（peak signal to noise ratio，PSNR）、结

构相似性（structural similarity，SSIM）、均方误

差（mean square error，MSE）、平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）指标［19］对模型性

能进行客观评估；另外，使用Pearson相关性分析

来评估合成的DCE序列与原始的DCE序列间的相

关性。

1.4　统计学处理

　 　 连 续 变 量 采 用 x ± s 来 表 示 ； 另 外 ， 采 用

Pearson相关性来分析合成的DCE序列与原始序列

的相关性。

2　结　　果

2.1　模型合成DCE图像的性能

　　首先，评估模型合成DCE图像的性能。在

测试集1中随机选取了760张T1WI图像（来自 
8例患者），利用推演模型合成其对应的第一期

DCE图像，合成图像的PSNR、SSIM评估结果见 
表2。结果显示，合成图像与原始图像具有较高

的SSIM，且信息损失较低。

表2　模型合成DCE图像的性能评估结果

性能 测试数量 合成图像性能（ x±s）

SSIM 760   0.71 ± 0.01

PSNR 760 23.70 ± 1.41

2.2　合成DCE序列的重建误差

　　评估模型合成第一期DCE序列的性能。图

1展示了对测试集2中每个受试者合成的第一期

DCE序列的重建误差分布情况，表3为合成的

DCE序列的总体重建误差。可以看出，合成的

DCE序列与其原始DCE序列相比具有较小的重建

误差。
表3　合成的DCE序列的总体重建误差

性能 测试序列数量 重建误差（ x±s）

MAE 8 0.032±0.004

MSE 8 0.006±0.002

图1　合成的第一期DCE序列重建误差分布图



《肿瘤影像学》2021年第30卷第5期 343

2.3　相关性分析结果

　　评估合成的DCE序列与原始DCE序列间的相

关性。如图2所示，箱形图展示了患者的合成序

列与原始序列间相关性分布。结果显示，合成

的第一期DCE序列与其原始DCE序列间均存在高

度正相关，其中，合成的第一期DCE序列与原

始DCE序列间相关性的平均值为r=0.872±0.038
（95% CI：0.870~0.874，P=0.000）。

　　另外，如图3所示，图3A为合成的DCE第一

期图像，图3B为原始的DCE第一期图像。合成的

DCE图像在心脏及大血管中得到了显著的增强，

且具有与原始DCE图像相似的背景实质增强及病

灶增强。
图2　合成的第一期DCE序列与真实DCE序列相关性分析结果

A             B

图3　DCE第一期图像示例

A：合成的DCE第一期图像；B：原始的DCE第一期图像。

3　讨　　论

　　本研究利用Pix2Pix算法构建乳腺DCE-MRI
图像推演模型，开发了利用T1WI序列推演合成

DCE序列第一期图像的新技术。并且，我们发现

通过该模型合成的DCE序列图像与原始的DCE
序列图像具有很高的结构相似性、较低的信息

丢失和重建误差。另外，合成的DCE序列与原

始的DCE序列存在高相关性（r=0.872±0.038， 
95% CI：0.870~0.874，P=0.000）。由此可见，

本研究构建的乳腺DCE-MRI图像推演模型可以生

成逼真的DCE序列图像。

　　本研究构建的乳腺DCE-MRI图像推演模型

为无须实际扫描即可获取DCE序列图像提供了一

种新思路，通过该方式可以有效避免造影剂的使

用，且补充非增强简化序列中缺失的信息，缩短

检查时间，减少花费，对提高乳腺MRI的普适性

具有重要意义。虽然不少研究者［20-21］已经利用

深度学习方法实现了医学图像模态间的转换，但

乳腺MRI图像存在像素分布不均匀等问题，且利

用乳腺MRI平扫序列推演DCE序列的研究未见报

道。本研究首次提出利用GAN算法，使用平扫图

像推演生成DCE-MRI序列第一期图像，证明了其

可行性，为拓宽深度学习在乳腺MRI模态间转换
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奠定了基础。

　　本研究的局限性在于仅在较小样本的数据集

上构建了乳腺DCE-MRI图像推演模型；但值得

肯定的是，该模型已经可以合成逼真的DCE序

列图像。我们将在后续研究中扩大样本量来训

练模型，以期提高性能。另外，本研究仅在回

顾性数据集中验证了模型性能，在接下来的研

究中，我们会进一步进行前瞻性研究来验证其 
性能。

　　总之，本研究利用Pix2Pix算法构建了乳腺

DCE-MRI图像推演模型，该模型实现了利用

T1WI图像合成DCE序列第一期图像的技术。合

成的DCE序列图像与原始的DCE序列图像具有较

高的SSIM、较低的信息损失及重建误差。该方

法为有效避免造影剂的使用、补充非增强乳腺

MRI简化序列中信息的缺失奠定了基础，同时能

有效地缩短检查时间，减少花费，对提高乳腺

MRI的普适性，尤其是促进乳腺MRI筛查的普及

提供了很重要的思路。
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