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小波分解U型Transformer加速MRI重构
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摘 要 视觉Transformer在提升图像恢复性能方面表现出了良好潜能 . 研究了一种基于小波分解U型Transformer
网络的加速磁共振图像（MRI）重建方法 . 重建网络的核心单元结合了 Swin Transformer与Unet结构，通过融合图像

的多尺度特征，改进网络的学习能力，以达到更好的重建性能 . 采用小波变换对输入图像进行分解，减少了 Swin 
Transformer输入的特征维度，从而有效降低了重构网络的计算复杂度 . 通过引入小波域损失来约束网络的训练，更

好地恢复图像的结构纹理信息 . 在Calgary-Campinas大脑MR数据集上进行实验比较，结果验证了此方法在提升重

构图像质量及控制系统计算复杂度方面的有效性 .
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Accelerated MRI reconstruction based on U-Transformer
XIONG Chengyiab，LI Fanab*，GAO Zhirongc，SUN Qingqingab，CHEN Wenqiab

（South-Center Minzu University， a. College of Electronic and Information Engineering； b. Hubei Key Lab of Intelligent 
Wireless Communication； c. College of Computer Science， Wuhan 430074， China）

Abstract Transformer has shown great potential to improve image recovery performance. A reconstruction method of the 
accelerated magnetic resonance image （MRI） based on a wavelet-decomposed U-shaped Transformer network is studied. 
The core unit of the reconstruction network is designed based on combining the Swin Transformer with the Unet. By fusing 
multi-scale features of images， the learning ability of the network is improved and better reconstruction performance is 
obtained. By using wavelet transform to decompose the input image， the input feature dimension of Swin Transformer is 
reduced， so as to effectively reduce the computational complexity of the reconstruction network. The wavelet domain loss is 
adopted to constrain network training， with better recovering the structure and texture information of the image. The 
experimental results on Calgary-Campinas brain MR Dataset verify the effectiveness of the proposed method in improving 
the quality of reconstructed images and balancing the complexity of system. 
Keywords magnetic resonance image reconstruction； deep learning； Swin Transformer； Unet； wavelet transform

磁共振成像（Magnetic Resonance Imaging，MRI）
是临床中广泛应用的医学影像诊断技术之一，MRI
扫描仪在空间频域（也称为 k空间）中获得患者身体

测量值，对其进行傅里叶变换即可得到MR图像 . 与
X射线、CT等医学影像技术相比，MRI具有无辐射、

无创伤、成像模态丰富、多对比度等特点 .
为了得到高质量的MRI重构图像，早期的传统

方法包括基于并行成像（Parallel Imaging，PI）［1-5］

与基于压缩感知（Compressed Sensing，CS）［5-8］的方

法 . 随着深度学习（Deep Learning，DL）的发展，数据

驱动的重建算法［9］利用大规模数据集提取更复杂、

更精细的先验，在性能上已经远远超过了传统方

法 . 其中，基于卷积神经网络（Convolutional Neural 
Networks，CNN）的 Unet［10］模型，因其可融合不同尺
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度特征，且具有参数量少、结构简单等特点，已经被

广泛应用于医学图像处理任务中 . 如 IKIK-net［11］使

用 4个Unet网络进行级联，增加网络深度，提高模型

的学习能力 . DAGAN［12］联合 Unet［10］和对抗损失进

行高质量 MR 图像重构 . 然而，基于卷积操作的 DL
网络模型缺乏对图像的全局理解，无法建模图像中

的长距离依赖关系，从而限制了该类方法性能的提

升 . 最近，一种基于自注意力机制的 Transformer 结
构被提出，在自然语言处理领域中表现出色 . 受此

启发，DOSOVITSKIY 等［13］将Transformer引入图像处

理 领 域 ，提 出 了 具 有 里 程 碑 式 意 义 的 视 觉

Transformer （Vision Transformer，ViT），其 利 用

Transformer 的自注意力机制，对图像中的远距离依

赖关系进行建模，有效弥补了 CNN 的不足 . 随后，

Transformer 被 迅 速 应 用 于 MRI 重 建 任 务 中［14］. 
SwinMRI［15］提出直接将现有的 Swin Transformer［16］

（SwinT）图像复原网络模型用于 MRI 重建，在多种

欠采样轨迹和不同噪声水平条件下其重构性能都

得到了有效提升 . HUMUS-Net［17］将卷积的隐式偏置

与 Transformer相结合，通过卷积块提取高分辨率特

征，并采用基于 Transformer的多尺度特征提取器提

取低分辨率特征，然后将提取的不同分辨率特征融

合，重构出高质量的 MR 图像 . 目前，如何设计出更

为有效的基于 Transformer结构的 MRI重构网络，已

成为该领域的重要研究方向 .
基于上述背景，本文研究了一种基于传统 U型

网络结构与视觉 Transformer 结合的 MRI重构方法 . 
设计的主要思想是将传统Unet［10］结构中的卷积层替

换为SwinT［16］中的Transformer层，构建一个具有跳跃

连接的Transformer编码器-解码器结构，通过引入自

注意力机制获取多个尺度下的特征信息，以实现MR
图像的高质量重建 . 为了降低网络复杂度，采用Haar
小波变换对输入图像进行分解，减少网络输入的特

征维度 . 同时，为了保留图像中更多的结构纹理信

息，在训练阶段引入了一种小波损失函数，通过对

MR图像的高频信息加以约束，来增强网络对高频细

节信息的重构能力 . 实验结果表明，本文方法在重构

性能改进与平衡系统复杂度方面取得了较好结果 .

1　相关问题描述

1.1　MRI重构

设 x ∈ CN为待重构的复数值 MR 图像，图像尺

寸为 N × N，y ∈ CM 表示欠采样的 k 空间观测

值 . 重建问题为从部分采样数据 y中重建出 x. k 空

间测量值 y表示为：

y = Fux + ε， （1）
其中，ε为噪声项，Fu为欠采样傅里叶编码矩阵 . 由
于在欠采样的模式下，其采样率往往低于Nyquist采
样频率（M<<N），这使得式（1）的逆问题成为病态问

题 . 而解决这一问题往往需要利用数据本身具有的

先验知识，因此图像 x的重建可以转化为一个无约

束优化问题：

min
x

1
2  Fux - y 2

2
+ λR ( x)， （2）

其中，λ为平衡数据保真度与先验知识的平衡因子，

R（·）为正则化项，在传统方法中，R（·）通常是 x在特

定变换域中（如小波变换［18］、全变分［19］等）的 l0 或 l1
范数 . 这类方法计算复杂，需要手动设置参数，稀疏

性先验不能完全拟合图像，且会在重构图像中引入

阶梯伪影 .
1.2　基于CNN的MRI重构

为了缓解手工正则化和传统模型重建时间长

带来的影响，基于CNN的CS-MRI将CNN与CS-MRI
结合［20-22］，通过优化神经网络的参数 θ使得重建图像

与对应的全采样图像尽可能接近 . 该方法表示为：

min
x

1
2  Fux - y 2

2
+ λ fcnn( )xu|θ - x 2

2
， （3）

其中，fcnn 由 θ参数化的 CNN 前向映射，其输入为待

重构的零填充图像 xu = FHy，FH为傅里叶逆变换，并

直接产生重构结果作为输出 . 这类基于CNN的图像

重构方法，通常在大量训练数据的监督下学习得到

输入和输出图像之间的非线性映射 xcnn = fcnn( xu|θ ). 
给定一个训练数据集Ω，它由采样值和原始图像对

（y，x）组成，基于 CNN 的 CS-MRI 重建方法，主要任

务在于构建网络模型，并通过最小化损失函数来优

化网络参数，即：

θ̂ = argmin
x

1
||Ω ∑
( )x，y ∈ Ω

L ( )x，xcnn ， （4）
其中，L（·）是定义的损失函数 . 基于 CNN 的方法可

自动探索图像的复杂特征，能够大大降低重构时

间 . 然而，这类方法的性能会受到卷积局部敏感性

的限制 .
1.3　Swin Transformer

Swin Transformer［16］（SwinT）中提出的窗口多头

自注意力（Window Multi-head Self Attention，W-MSA）
和移位窗口多头自注意力（Shifted Window Multi-
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head Self Attention，SW-MSA）缓解了 Transformer 在
计算机视觉领域应用的困难 . 其核心模块如图 1所

示，由两个连接的 SwinT层构成 . 每个 SwinT层都包

含层归一化（Layer Normalization，LN）、多头自注意

力 模 块 、残 差 连 接 和 多 层 感 知 机（Multi-Layer 
Perceptron，MLP），其中多层感知机（MLP）由两个线

性层及高斯误差线性单元（Gaussian Error Linear 
Unit，GELU）组成 . 基于窗口的多头自注意力（W-

MSA）和移位窗口的多头自注意力（SW-MSA）模块分

别应用于两个连续的SwinT层 . 整体计算过程如下：

ẑ l = W - MSA (LN ( zl - 1 ) ) + zl - 1， （5）
zl = MLP (LN ( ẑ l ) ) + ẑ l， （6）

ẑ l + 1 = SW - MSA (LN ( zl ) ) + zl， （7）
zl + 1 = MLP (LN ( ẑ l + 1 ) ) + ẑ l + 1， （8）

其中，zl表示第 l个模块经MLP和残差连接后输出的

特征，ẑ l表示经 W-MSA或者 SW-MSA和残差连接后

输出的特征 .

多头自注意力中每个头的注意力计算如下：

Attention (Q，K，V ) = softmax ( QKT

d
+ B)V，（9）

其中Q，K，V ∈ RM 2 × d分别表示查询（Query）、键（Key）
和值（Value）矩阵，M 2表示一个窗口里图像块（patch）
的数量，d表示序列特征的维度；相对位置编码矩阵

B ∈ M 2 × M 2的值来自于偏置矩阵 B̂ ∈ R( )2M - 1 × ( )2M - 1 .

2　提出的方法

本文提出了一种 SwinT［16］与 Unet［10］结合的加速

MRI 重构网络，整个网络为 U 型对称结构 . 输入的

MR 图像被分割成不重叠的图像块，每个图像块都

被视为一个序列并输入至基于 Swin Transformer 的
编码器中学习多尺度特征 . 提取出的深度特征再使

用解码器进行上采样，并通过跳跃连接与来自编码

器的多尺度特征进行融合，改进网络学习能力，以

恢复更多的图像细节 .
2.1　网络结构

MRI 采样与重构的系统结构框图如图 2 所示 . 
图像获取建模为原始图像经过快速傅里叶变换

（Fast Fourier Transform，FFT）得到其 k 空间的欠

采样表示 . 重构过程首先对给定的 k 空间欠采样

表示进行快速傅里叶逆变换（inverse Fast Fourier 
Transform，iFFT），还原真实 MR 图像（Ground Truth，
GT）x的欠采样零填充重构 MR 图像 xu. 重构网络的

任务是利用低质量的 xu生成高质量的重构MRx̂u. 并
使用残差连接［23］来加快和稳定训练过程 . 重构过程

可表示为：

x̂u = f ( xu|θ ) + xu， （10）
其中，f表示提出的网络，θ为需要学习的网络参数 .

重构网络主要由三部分组成：浅层特征提取模

块（Shallow Feature Extraction，SFE）、多尺度特征提

LN W-MSA LN MLP
zlzlzl-1

LN SW-MSA LN MLP

�

zl+1� zl+1�

图1 Swin Transformer层
Fig. 1　Swin Transformer layer
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xu

Image
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Feature 
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FL xuFMS
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Multi-Scale 
Feature Extraction

mask

k-space GT

Lwave

GT

FFT iFFT

xu

 

Lpixel

�

图2 系统的整体结构框图

Fig. 2　The overall structure of the system
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取模块（Multi-Scale Feature Extraction， MSFE）和图

像重构模块（Image Reconstruction，IR）.
浅层特征提取模块（SFE）如图 3（a）所示 . 首先

利用小波变换层（Discrete Wavelet Transform，DWT）
对输入图像 xu ∈ Rh × w × 2（h为图像高度，w为图像宽

度，2 为图像的通道数）进行分解，使其在空间维度

上减小一半，通道维度上增加 4 倍 . 随后利用 3 × 3
卷积层将经过分解处理的特征映射至 d维空间 . 该
过程可表示为：

FL = HL(DWT ( xu ) )， （11）
其中，DWT ( ⋅ )为小波变换层，HL( ⋅ )为 3 × 3卷积

层，FL ∈ Rh
2 × w

2 × d
为得到的浅层特征 .

多尺度特征提取模块（MSFE），如图 4 所示，由

基于SwinT的编码器（Encoder）、瓶颈层（Bottleneck）、

解码器（Decoder）和跳跃连接组成 . FL输入至编码

器中提取多尺度纹理特征，然后在解码器中进行上

采样，并通过跳跃连接与来自编码器的多尺度特征

融合 . 该过程可表示为：

FMS = HMSFE(FL )， （12）
其中，HMSFE( ⋅ )表示的特定架构将在 2.2 小节中详

细介绍，FMS ∈ Rh
2 × w

2 × d
为得到的多尺度特征 .

图像重构模块（IR），如图 3（b）所示，由 3 × 3卷

积层和逆小波变换（Inverse Wavelet Transformer，
IWT）层构成，IWT使得特征图在空间维度上增加一

半，通道维度上减少 4倍，将其扩展至输入分辨率大

小，并重构出高分辨率残差图像 xR，同时引入残差连

接， 得到最终的重构图像 x̂u：

xR = IWT (HR(FMS ) )， （13）
x̂u = xu + xR， （14）

其中，HR( ⋅ )表示 3 × 3 卷积层，IWT ( ⋅ )表示逆小

波变换层 .
2.2　多尺度深层特征提取模块

多尺度特征提取模块（MSFE）的整体结构如图

4 所示，这是一个多尺度分层编码器-解码器结构，

用于提取多尺度特征 . 首先，通过Patch Embed操作

将 形 状 为
h
2 × w

2 × d 的 FL 转 换 为 维 度 为 d 的

h
2 ⋅ w2 tokens. 随后，将 tokens合并输入至编码器学习

多尺度特征 . 最后，由解码器通过跳跃连接融合来

自瓶颈层路径的深层特征和编码器路径的多尺度

特征，并逐步扩展 . 最终通过 Patch Unembed得到输

出为
h
2 × w

2 × d的多尺度特征图FMS.
其设计灵感来自于残差 SwinT 块（Residual 

Swin Transformer Blocks，RSTB）在图像去噪和超分

辨 率 任 务［24］中 的 成 功 . RSTB 由 堆 叠 的 Swin 
Transformer 层（STL）组成，如图 4 右侧部分所示 . 然
而，RSTB只能在单一尺度上操作，不适合应用于分

层编码器 -解码器结构 . 因此，引入了块合并层

（Patch Merge，PM）和块扩展层（Patch Expand，PE）分

图3 浅层特征提取模块（a）和图像重构模块（b）
Fig. 3　（a） Shallow feature extraction module； （b） Image 

reconstruction module
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别对中间的 tokens 进行下采样和上采样，以促进多

尺度操作 . 具体来说，PM类似于卷积神经网络中的

池化层（Pooling），但不同的是，使用池化操作会丢失

图像信息 . 而 PM则是通过线性方式将对应于 2 × 2
非重叠图像块的 tokens 进行合并，从而使得 tokens
的数量减少 4倍，通道数增加 4倍，并避免了图像信

息丢失等问题 . 然后，通过一个全连接层将通道数

调整为输入通道数的 2倍，以实现对图像分辨率的

2倍下采样 . PE则为PM的逆操作，用于实现对图像

分辨率的2倍上采样 .
2.2.1　编码器（Encoder）

Encoder 用于学习多尺度特征信息 . 将大小为
h
2 ⋅ w2 × d的 tokens 输入至 Encoder 中并使用 3 个

RSTB块进行特征学习，其中每两个RSTB块之间通

过块合并层（PM）进行下采样操作，减少 tokens 数
量，并增加特征的通道维度 . 同时通过跳跃连接输

出合并前的高维特征至解码器中，最终 Encoder 的
输出大小为

h
16 ⋅ w16 × 8d.

2.2.2　瓶颈层（Bottleneck）
由于 Encoder 中构建的网络层数较深，会导致

网络训练时难以收敛［25］，因此使用 1个RSTB块构建

瓶颈层，用于学习深层特征，其特征维度和分辨率

保持不变 .
2.2.3　解码器（Decoder）

解码器是与编码器相对称的结构，用于融合来

自编码器路径的多尺度特征和来自瓶颈层的深度

特 征 . 将 大 小 为
h

16 ⋅ w16 × 8d 的 tokens 输 入 至

Decoder 中，首先通过块扩展层（PE）对其进行上采

样增加 tokens数量，并相应地减少特征的通道维度，

随后通过跳跃连接将来自编码器的多尺度特征与

经过块扩展层（PE）扩展的特征进行融合，缓解下采

样导致的空间信息损失，最后通过 RSTB 块合并增

强 . 重复上述过程 3次，最终 Decoder的输出大小为
h
2 ⋅ w2 × d.
2.3　损失函数

本文定义网络训练的损失函数包含像素级损

失和小波损失两个部分 . 像素级损失计算重构图像

与原始图像在像素域的偏差，与广泛使用的L2损失

相比，Charbonnier Loss［26］具有更好的鲁棒性，能够更

好地处理异常值 . 因此像素级损失采用Charbonnier 
Loss：

Lpixel = 1
n∑

i = 1

n

 xi - x̂ iu 2

2
+ ξ， （15）

其中，ξ是一个常数，一般设置为 10-9，x和 x̂u分别表

示原始的无损图像和最终的重构图像 .
定义小波损失为重构图像与原始图像在小波

域的高频分量的偏差，用于约束图像高频信息以恢

复更多的纹理细节 . 具体公式为：

Lwave = 1 - SSIM (Hcat(DWT ( x) )，Hcat(DWT ( x̂u ) ) ) .
（16）

图像经过 DWT ( ⋅ )被分解为 4个子带 LL、LH、

HL和HH. 其中LL对应图像的低频信息，LH对应图

像水平方向的高频信息，HL对应图像垂直方向的高

频信息，HH 对应图像对角线的高频信息 . 先利用

Hcat( ⋅ )将 3个高频子带沿通道维度进行合并，再计

算 SSIM（Structural Similarity）损失，以保留更多的高

频纹理信息，提高网络重构性能 .
最终，网络的总损失函数L total为：

L total = Lpixel + λLwave， （17）
其中，Lpixel 为像素级损失，Lwave 为小波损失，λ为小波

损失项的权重系数 .

3　实验

3.1　实验设置和训练数据

采用 Calgary-Campinas-359 Brain（CC359-Brain）
单线圈重构数据集［27］，CC359-Brain数据是临床上使

用商业 MR 扫描仪（Discovery MR750，GE）进行采集

得到，为全采样 T1 加权的大脑扫描数据，采样矩

阵大小为 256 × 256. 训练数据集使用 23 个样本包

含 4140 张切片，验证集使用的 4 个样本包含 720 张

切片，测试集使用 8 个样本包含 1440 张切片 . 在训

练与测试实验中，为了避免引入噪声数据，对于

每个样本只选用 100 个中心切片，同时为了提高

模型的收敛速度和精度，本文对数据进行了归一

化处理 . BatchSize 设置为 8，训练 200 个周期 . 学习

率 初 始 值 设 为 4 × 10-4，使 用 余 弦 退 火 函 数

（CosineAnnealingLR）调整学习率，周期 Tmax为 40. 损
失函数权重系数λ = 0.3. 所有实验使用Python语言

在 Pytorch 深度学习框架下完成，使用 Adam 优化器

优化所有网络参数 . 在 Ubuntu20.04 系统上使用两

张 24 GB 的 NVIDIA RTX 3090 显卡完成训练和

测试 .
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3.2　欠采样模式和评价指标

为了验证本文算法在不同的欠采样模式和采

样率下的性能，进行了一系列实验 . 如图 5所示，分

别 为 高 斯 欠 采 样（Gaussian 1D）、径 向 欠 采 样

（Radial）和螺旋欠采样（Spiral）.

采用了三种通用的图像质量评价指标来评估

模型性能 . 分别为峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise 
Ratio，PSNR）、结 构 相 似 度（Structural Similarity，
SSIM）和标准化均方误差（Normalized Mean Squared 
Error，NMSE）. PSNR是最为普遍使用的一种图像客

观评价指标，它是基于对应像素点之间的误差 . 
SSIM是一种全参考的图像质量评价指标 . 其分别从

亮度、对比度、结构三方面度量图像相似性 . NMSE
是基于误差敏感的图像质量评价，强调整体重建精

度，其数值越低表示重构图像与参考图像越接近 .
3.3　实验结果

将本文模型与其他基准 MRI 重建方法进行比

较，定量结果如表 1 所示，最好结果用加粗字体标

出 . 在不同欠采样模式和采样率下，提出的方法均

取得了最好的重构质量，其PSNR、SSIM、NMSE指标

对比 SwinMRI 均有显著提升 . 如在较高采样率如

Gaussian 1D 50%时，本文算法的PSNR和 SSIM指标

分别比 SwinMRI 高 3.75dB 和 0.025，比 U-Net 高 6.6 
dB 和 0.059，NMSE 指标比 SwinMRI 低 0.0024，比 U-

Net 低 0.0077；在较低采样率如 Spiral 10% 时，本文

算法的 PSNR 和 SSIM 指标分别比 SwinMRI 高 1.81 
dB 和 0.004，比 U-Net［10］高 3.21 dB 和 0.057，NMSE 指

标比SwinMRI低0.0027，比U-Net低0.0175.

为了比较不同重构算法的主观视觉效果，本文

给出了在 Gaussian 1D 30%（G1D30%）、Gaussian 1D 
50%（G1D50%）、Radial 10%（R10%）欠采样模式下

的重建图像，以及重构图像局部2.5倍放大图，如图6
所示 . 观察重构结果可知，本文算法重构图像的结

构纹理更加清晰，产生的伪影较少 .
3.4　消融实验及分析

为了验证 MSFE 模块中 U 型架构的有效性，在

Gaussian 1D 30%采样率下进行消融实验 . 如表 2所

示，其中线性结构_a 表示使用线性结构的网络，其

输入通道与本文所提网络一致；线性结构_b表示增

大使用线性结构的网络的输入通道数，使其参数量

与本文所提网络相当 . 实验结果表明，当MSFE模块

采用线性架构时，网络的重构性能明显下降 . 这是

因为线性架构只能捕捉单一尺度的特征信息，而无

法获取多尺度结构信息 . 相比之下，U型架构则克服

了这一缺陷，通过多级残差连接可以减轻网络的训

练难度，提高网络的综合实力，从而明显提高了重

构性能 .

图5 不同的欠采样模式

Fig. 5　Different under-sampling masks

表1　不同欠采样率下不同模式的重建精度

Tab. 1　Reconstruction accuracy of different mask under different under-sampling rate
Mask

G1D10%
G1D30%
G1D50%

R10%
S10%

ZF
PSNR
23.72
27.81
30.49
24.18
24.58

SSIM
0.5746
0.8211
0.8654
0.6105
0.6248

NMSE
0.0918
0.0271
0.0112
0.0749
0.0813

U-Net［10］

PSNR
25.64
31.48
34.42
26.64
27.02

SSIM
0.7453
0.8762
0.9145
0.7510
0.7763

NMSE
0.0447
0.0141
0.0084
0.0456
0.0381

SwinMRI［15］

PSNR
27.85
33.06
37.27
28.38
28.42

SSIM
0.7816
0.9041
0.9488
0.7862
0.8295

NMSE
0.0355
0.0116
0.0041
0.0337
0.0233

This paper
PSNR
28.88

35.83

41.02

30.06

30.23

SSIM
0.8176

0.9420

0.9739

0.8340

0.8334

NMSE
0.0277

0.0056

0.0017

0.0212

0.0206

图6 不同采样率下各重构算法的主观视觉效果

Fig. 6　The subjective visual quality of various reconstruction 
algorithms at different sampling rates
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为了验证使用小波变换（DWT）层对于减少网

络计算复杂度的有效性，本文在Gaussian 1D 30%采

样率下进行了消融实验，具体结果如表 3所示 . 实验

表明，使用小波变换（DWT）对输入图像进行分解，

减少了输入的特征维度，从而显著降低了网络计算

量，改善了网络的复杂度 . 同时，使用一级小波变换

时，对重构网络性能影响甚微 . 然而，当使用二级或

三级小波变换时，尽管网络的计算量进一步降低，但

由于使用多级小波变换，导致网络中间层的特征图

尺寸过小，影响了网络的重构质量 . 基于此，本文采

用一级小波变换层来平衡网络的计算复杂度与性能 .

为了验证小波损失的有效性，尝试采用不同的

损失权重，并在 Gaussian 1D 30% 采样率下，评估小

波损失对网络性能的影响，结果如表 4所示 . 从表中

可以看出，相较于仅使用单一像素及损失（λ = 0），

增加小波损失可以明显提升重构质量，当权重系数

λ = 0.3时，可获得最佳的重构效果 . 这是因为在小

波域增加了约束后，网络能够从中学习更多高频特

征，为重构过程提供额外的结构信息，有助于恢复

高质量的MR图像 .

4　结语

研究了一种基于传统 U 型网络结构与 Swin 
Transformer 结合的 MRI 重构方法，并提出了一种 U 
型Transformer的加速MRI重构网络 . 网络为端到端

的 U型对称结构，可以同时捕捉多尺度特征信息和

降低网络的参数和计算复杂度 . 引入小波损失约束

MR 图像的高频信息，以达到保留更多图像的结构

纹理信息，提高重构性能的目的 . 在不同采样轨迹

的 Calgary-Campinas 大脑 MR 数据集上进行了大量

实验，结果证明了本文提出的网络可有效提升 MR
图像重构质量，并在模型复杂度和性能之间取得了

较好的平衡 .
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