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1. はじめに 

圧縮センシング(Compressed Sensing : CS)を MRI の撮像

時間短縮に利用する CS-MRI では反復処理を必要とする

ために画像再構成に多くの計算時間がかかる. 近年, 再

構成時間の大幅な短縮と高画質化が期待できる方法として

深層学習(Deep Learning : DL)の利用が大きな注目を集め

ている．DL を利用する画像再構成には様々な方法がある

が，本研究では位相画像に対応可能な反復的再構成をモ

デルとする DL を利用し，この方式では初めてアーチファク

トを学習するネットワークを導入した．本方法による再構成

性能の改善について報告する．  

2. CNN を利用した画像再構成 

 本研究では, MRI に応用した反復的再構成をネットワーク

化したモデル(ISTA-Net)[1]をもとに, 図 1 に示す 2 種類の

方法を提案する. 橙色部分が従来法と異なる箇所であり, 

いずれも畳み込みConvおよび活性化関数 ReLUを利用し

た改良である. 入力信号に対して提案法①または提案法

②を適用し, MR 画像を得る.  

・ 提案法① 直列型アーチファクト学習 (図 1 左側部分) 

 通常の ISTA-Net に対して Conv+ReLU からなる層群 AL

を直列的に接続し, 目標画像との誤差成分推定する.  

・ 提案法② 並列型アーチファクト学習 (図 1 右側部分) 

 ISTA-Netにおける ISTA処理と並行してConv+ReLUによ

る層群 R によって並列的に画像を再構成したのち, 重み w

による加重平均像を得る.  

 
図 1 提案法①および提案法②の概要 

3. 画像再構成シミュレーション 

 学習およびテストには IXI データセット[2]に含まれる絶対

値画像を使用した.  

表 1 信号収集点分布の詳細 

 

 

図 2 信号収集点分布 

 学習には 1000枚, テスト時には学習に使用していない 30

枚の画像を使用し , 学習および再構成のテストには

GPU(NVIDIA GeForce RTX2080 SUPER)を使用した. 信号

は図 2, 表 1 に従って計算機内で間引き収集を行った.  

 従来法である通常の ISTA-Net と, 2 種類の提案法を比

較した. 表 2に PSNRおよび SSIM[3], 図 3には再構成像を

示す. 表 2 より, 提案法はいずれも従来法の値を上回る結

果となった. 図 3より, 拡大図の黄色枠内を確認すると, 従

来法においてみられる縦に入る黒いアーチファクトが, 提

案法①において軽減され, 提案法②においてはおおむね

除去され, 目標画像により近い構造の再現ができた.  

表 2 PSNR および SSIM (30 枚の平均値)  

 従来法 提案法① 提案法② 

PSNR [dB] 28.97±2.08 29.08±2.14 29.22±2.27 

SSIM 0.919±0.012 0.921±0.012 0.923±0.013 

 

図 3 各 CNN による再構成像比較 

4. まとめ 

 反復的再構成をネットワーク化したモデルをもとに, アー

チファクトを学習する直列型と並列型のネットワークを提案

した. 定量的評価および構造面で従来法を上回る結果が

得られた. 今後は他の深層学習再構成法おいても同様の

手法を施すことによる再構成性能の向上を図る予定である.  
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