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基于扩散先验的脑部MRI超分辨率重建
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摘 要 现有基于Transformer的MRI超分辨率方法虽具有良好的全局建模能力，但忽略了深度先验约束建模的重

要性 .为此，提出了一种基于扩散先验的脑部MRI超分辨率方法，利用潜在扩散模型生成的先验来引导Transformer
进行超分辨率重建，以提升MRI细节重建能力 .具体而言，采用两阶段协同训练策略：第一阶段通过真实图像潜编

码构建内容先验；第二阶段引入扩散模型重构先验，并联合优化去噪与重建过程，实现无监督条件下的图像超分辨

率 .此外，采用深度可分离卷积与置换自注意力机制，实现编码器的高效建模与感受野扩展 .在 IXI多模态MRI数据

集上的4倍超分辨率实验表明：所提出方法在提升重建图像主客观质量与重建效率方面优于已有方法 .
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Brain MRI super-resolution reconstruction based on diffusion priors
XIONG Chengyiab，CAO Yuxuanab*，GAO Zhirongc

（South-Central Minzu University， a. College of Electronic and Information Engineering； b. Hubei Key Lab of Intelligent 
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Abstract Transformer-based MRI super-resolution methods offer strong global modeling capabilities but often overlook 
the role of deep prior constraints. To address this problem， a brain MRI super-resolution method based on diffusion priors 
is proposed ， where a latent diffusion model generates structural priors to guide the Transformer in restoring fine details. A 
two-stage training strategy is adopted： the first stage constructs a content prior from ground-truth latent encodings to 
pretrain the reconstruction network； the second stage introduces diffusion-based priors and jointly optimizes the denoising 
and reconstruction processes under unsupervised conditions. Additionally， depthwise separable convolutions and permuted 
self-attention are employed to enhance modeling efficiency and expand the receptive field. Experiments on the IXI multi-
modal MRI dataset （4×SR） demonstrate superior reconstruction quality and efficiency of the method over existing methods. 
Keywords MRI super-resolution； diffusion prior； permuted self-attention； depthwise separable convolution

磁共振成像（Magnetic Resonance Imaging， MRI）
是一种广泛应用、无创且无辐射的成像技术，能够

提供清晰的软组织结构和纹理信息，因此在临床诊

断和医学研究中具有不可替代的重要性 .然而在实

际应用中，获取高分辨率（High-Resolution， HR）MR
图像通常需要较长的扫描时间，这不仅增加了患者

的不适感，还容易产生运动伪影，导致图像质量下

降 .分辨率与采集效率之间的这种权衡在临床实践

中构成了一项重大挑战 . 为此，磁共振图像超分辨

率（Super-Resolution， SR）技术［1-2］应运而生，其目标

是通过算法从低分辨率（Low-Resolution， LR）MR图

像中恢复出高分辨率图像，从而在保持较短扫描时

间的同时提升图像质量［3］.
早期的超分辨率方法主要基于插值算法（如双

三次插值）或稀疏编码理论，但这些传统方法在细

节恢复能力和抗噪性能方面存在明显局限，而深度
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学习方法已在该领域取得了显著进展 .其中卷积神

经网络（CNN）因其擅长捕捉局部空间特征，在 MRI
超分辨率重建任务的早期研究中被广泛应用 .传统

CNN模型如 SRCNN［4］，通过堆叠卷积层直接建立低

分辨率图像到高分辨率图像的映射关系 .在此基础

上，QIU 等［5］针对膝关节 MRI设计了基于 SRCNN 的

超分辨率网络 . 基于 CNN 的 SR 方法主要依赖局部

卷积操作，难以建模图像中的长程依赖关系，导致

其在复杂纹理重建和全局一致性方面存在局限 .而
Transformer凭借自注意力机制［6］在自然语言处理领

域的成功，在视觉任务中也展现出强大的全局建模能

力 .视觉Transformer（ViT）［7］的提出首次将Transformer
应用于图像处理任务，但由于其计算复杂度较高，

难以直接应用于高分辨率图像处理 . 为此，Swin 
transformer［8］引入了分层结构和移动窗口机制，在保

证全局建模能力的同时大幅降低计算成本 . 近年

来，Transformer逐渐被引入MRI超分辨率任务中［9-10］，

例如，FORIGUA 等［11］提出的 SuperFormer 结合局部

自注意力和 3D 位置编码，以融合多领域信息；

TransMRSR［12］则采用卷积与Transformer块结合的策

略，分阶段提取局部特征并捕获全局依赖 . 尽管这

些方法利用了 Transformer强大的特征建模能力，但

其计算复杂度随窗口尺寸的增大呈平方级增长 .为
降低计算成本，许多方法选择限制窗口大小，如

SwinIR［13］采用 8×8窗口 .然而，窗口过小会限制感受

野，削弱全局信息建模能力 . 因此，如何在保持

Transformer全局建模能力的同时提高计算效率并增

强医学影像的真实细节恢复，仍是一个亟待解决的

问题 .
与此同时，扩散模型（Diffusion Models， DMs）［14］

作为新一代生成式模型，与依赖对抗训练且易陷入

模式崩溃的 GAN 不同，其采用一种概率生成框架，

通过迭代去噪逐步将随机噪声转化为有意义的数

据表示，从而实现数据分布的重构 . 这一过程不仅

能够更全面地覆盖数据模式，还能提供更高的图像

保真度，使得扩散模型成为高质量图像重建任务的

理想选择 .例如，CHUNG 等［15］基于反向扩散模型设

计了一种 MRI 去噪和超分辨率联合方法，WU 等［16］

则采用去噪扩散概率模型（DDPM）实现脑部MRI超
分辨率重建 . 然而，传统扩散模型仍然面临着计算

开销高、推理速度慢的问题 . 由于扩散模型依赖多

次迭代去噪，每次推理通常需要数百步甚至上千步

的计算，使其在实际应用中受限 . 在 MRI 超分辨率

任务中，直接从噪声生成完整图像的方式存在一定

冗余，因为目标是增强已有的低分辨率图像，而非

无条件从头生成新图像 . 因此，目前的研究主要聚

焦在加速扩散推理，如通过改进采样策略减少推理

步骤，或者采用潜在扩散模型（Latent Diffusion 
Model， LDM）［17］在低维潜在空间中进行建模，以降

低计算开销并提高推理效率 . 图像恢复模型

DiffIR［18］和图像去噪模型 Hi-Diff［19］将 Transformer 集
成到潜在扩散模型的框架中，利用其作为解码器在

扩散先验约束下重建出高质量图像 .
针对上述问题和背景，本文基于扩散先验引导

的 Transformer架构，提出了一种用于脑部 MRI超分

辨率的高效扩散模型 EDM-MSR（Efficient Diffusion 
Model for MRI Super-Resolution）.通过轻量化的深度

可分离卷积重新优化编码器潜在先验提取网络

（Latent Prior Extraction Network， LPEN）和条件提取

网络（Condition Extraction Network， CEN），用于提取

HR和 LR图像中的紧凑的潜在特征作为先验表示；

受到 SRFormer［20］置换自注意力机制的启发，本文将

其嵌入Transformer中设计先验引导动态Transformer 
（Prior-Guided Dynamic Transformer， PGDformer）.
PGDformer包括先验引导动态多头置换自注意力模

块（Prior-Guided Dynamic Multi-Head Permuted Self-
Attention， PDM-PSA）和先验引导动态前馈网络

（Prior-Guided Dynamic Feed-Forward Network， PGD-

FFN）两个部分，在保持计算效率的同时有效扩大感

受野，并根据先验信息自适应地重组特征表示，从

而增强模型对医学图像复杂结构的建模能力和重

建质量 .

1　提出的超分辨率重建方法EDM-MSR
本文提出的基于扩散先验的脑部 MRI 超分辨

率重建方法，主要利用潜在扩散模型生成的先验来

引导 Transformer进行超分辨率重建 .下文先给出模

型的整体结构及算法流程，然后对相应训练阶段和

推理阶段进行详细描述 .
1.1　模型结构

本文提出的模型 EDM-MSR 的整体结构如图 1
所示，分为两个训练阶段 .为了在无真实HR图像的

情况下实现高质量超分辨率重建，本文采用两阶段

协同训练策略，核心在于利用潜在扩散模型生成高

质量先验表示以引导PGDformer.第一阶段通过有监

督方式预训练 PGDformer.首先将真实的HR图像和
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LR图像在通道维度拼接，并通过像素反混洗操作转

换为空间分辨率较低、通道维度更高的结构化特征

表示；随后利用 LPEN 提取融合了细节与全局信息

的紧凑先验表示 Z，引导 PGDformer 完成端到端重

建 . 该阶段使 PGDformer 能够充分利用 Z进行高质

量重建，为后续无监督优化奠定基础 . 第二阶段针

对无真实HR图像的场景展开无监督建模，以LPEN
生成的初始先验为起点，利用条件提取网络获得条

件编码C，引导去噪网络迭代优化噪声估计；最终将

逆扩散生成的精细化先验 Z̑输入PGDformer，实现重

建与去噪过程的联合优化，从而进一步提升图像重

建质量并减少伪影 .

1.2　训练第一阶段

第一阶段（图 1（a））主要是联合训练潜在先验

提 取 网 络（LPEN）和 先 验 引 导 动 态 Transfomer 
（PGDformer），从而得到更可靠的先验表示 Z.LPEN
的网络结构如图 2（a）所示，PGDformer 主要由两个

模块组成：先验引导动态多头置换自注意力模块

（PDM-PSA）和先验引导动态前馈网络（PGD-FFN）.
PDM-PSA和 PGD-FFN的网络结构分别如图 2（b）和

图2（c）所示 .
1.2.1　潜在先验提取网络（LPEN）

潜在先验网络由 9个残差块和 2个线性层堆叠

而成，其中每个残差块由“深度可分离卷积——激

活——深度可分离卷积”组成，在保证潜在先验提

取质量的同时有效降低计算成本 .将输入的 IHR和 ILR
在通道维度上进行拼接，经过像素反混洗操作后输

出给 LPEN 来提取紧凑的潜在先验，从而得到先验

表示Z如下：

Z = LPEN (PixelUnshuffle (Concat ( IHR，ILR ) ) )，  （1）
在后续超分辨率重建过程中，Z作为动态调制参数

来引导PGDformer进行重建 .
1.2.2　先验引导动态Transfomer（PGDformer）

在基于 Transformer架构的超分辨率模型中，大

多数方法为控制计算成本将计算自注意力的窗口

尺寸限制在 8 × 8.增大多头自注意力（MSA）的窗口

尺寸可有效提高超分辨率重建质量，但同时也会导

致更大的计算负担 .SRFormer提出一种用于单图超

分辨率任务的注意力机制——置换自注意力，可以

在大窗口中高效计算自注意力，从而在不增加参数

量和计算成本的前提下提升超分辨率性能 .本文在

PGDformer 的设计过程中也应用到了这种思想 .
PGDformer包括两个部分： PDM-PSA和PGD-FFN.

当获得Z后，它将作为动态调节参数输入给PDM-

PSA和PGD-FFN来引导重建过程，具体可表示为：

图1 EDM-MSR整体结构图

Fig. 1　Overall structure of EDM-MSR
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F′ = L (Z )⊙Norm (F ) + L (Z )， （2）
F′k = L (Z )⊙Norm (Fk ) + L (Z )， （3）

式中，F′和 F′k 均为中间输出特征图，F′ ∈ RH × W × C，

F′k ∈ RH × W × C，C表示特征图的通道维度，L表示线性

层，⊙表示逐元素相乘，Norm（·）表示层归一化 .
具体来说，在PDM-PSA中，输入特征图F′将被

分割成N个不重叠的平方窗口 X，每个窗口的维度

X ∈ RNS2 × C，其中 S为每个窗口的边长，表示窗口的

尺寸，N是窗口的数量，C是通道数 .接下来，使用线

性层LQ，LK和LV，通过线性变换将每个窗口X嵌入

得到Q ∈ RNS2 × C，K ∈ RNS2 × C/k2
以及V ∈ RNS2 × C/k2.其中，

Q保持和窗口X一样的通道维度，而K和V的通道维

度被压缩至C/k2（k为 token的缩减因子，本文中设置

为 2）. 为了让更多的 token 参与到自注意力的计算

并且避免增加计算开销，本文将 K和 V的空间信

息转换到通道维度，得到置换后的 Kp ∈ RNS2 /k2 × C，

Vp ∈ RNS2 /k2 × C，在这种方式下，K和V的窗口尺寸将会

减少至 S/k × S/k，但是通道维度没有改变，从而可以

保证每个注意力头生成的注意力图的表现力 . 最
后，置换自注意力的计算可表示为：

PSA (Q，Kp，Vp ) = Softmax ( QK ⊤
p

dk
+ B)Vp， （4）

式中，B为对齐的相对位置嵌入矩阵，K ⊤
p 为 Kp的转

置矩阵， dk 为标准化因子 .PDM-PSA的整个过程可

以定义为：

FK = ΦcPSA (Q，Kp，Vp ) + F， （5）
在PGD-FFN中，首先使用 1 × 1点卷积来聚合

来自不同通道的信息，然后使用 3 × 3深度可分离卷

积来聚合来自空间相邻像素的信息，同时使用门控

机制来增强信息编码 .PGD-FFN的整个过程可以定

义为：

F̂ = Φc(GELU (ΦcΦd(F′k ) )⊙(ΦcΦd(F′k ) ) ) + Fk，  （6）
式（5）和式（6）中，Φc为 1 × 1 点卷积，Φd为 3 × 3 深

度可分离卷积 .
1.2.3　损失函数

在第一阶段的训练中，为了获得更可靠的先验

表示，本文对 LPEN 和 PGDformer 同时进行训练优

化 . 由于在超分辨率任务中，基于 L1 范数的损失函

数有助于保留图像的锐度并且降低平滑的现象，故

在本文中，重建图像像素级的损失使用基于 L1 范数

图2 LPEN、PDM-PSA和PGD-FFN结构图

Fig. 2　Structure of LPEN、PDM-PSA and PGD-FFN
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的损失函数：

L rec =  ISR - IHR 1， （7）
式中， · 1 为 L1 范数，IHR 为真实的高分辨率图像，ISR

为重建后的超分辨率图像 .
1.3　训练第二阶段

第二阶段（图 1（b））主要是联合训练扩散模型

（DM）、条件提取网络（CEN）以及PGDformer，旨在通

过训练具备强大数据映射能力的扩散模型来学习

真实 MR 图像的先验知识分布，进而来引导并进一

步增强 PGDformer 的重建过程 . 扩散模型包括前向

扩散和反向去噪两个过程 .
1.3.1　前向扩散过程

首先利用第一阶段训练好的 LPEN 来获得先

验表示 Z，然后利用其在前向扩散过程中采样

ZT ∈ R4C′，具体表示为：

q (ZT|Z ) = N (ZT； ᾱT Z，(1 - ᾱT ) I )， （8）
式中，T为总迭代次数，N表示高斯分布，α = 1 - βt，
ᾱt = ∏i = 0

t αi，其中 t = (1，…，T )，β1：T ∈ (0，1)为控制

噪声方差的超参数 .
1.3.2　反向去噪过程

反向去噪过程可以定义为从 ZT到 Z̑向后运行

的马尔可夫链 .由于Z是一种紧凑的先验表示，故在

去噪过程中仅需很少的迭代次数就可获得良好的

估计 .从Zt到Zt - 1的概率分布可定义为：

q (Zt- 1|Zt，Z0 )=N (Zt- 1；μt(Zt，Z0 )，1 - ᾱt- 11 - ᾱt βt I ) ，  （9）

μt( )Zt，Z0 = 1
αt ( )Zt - 1 - αt

1 - ᾱt
є （10）

式中，є表示Zt中的噪声，在训练中利用去噪网络 єθ
来预测每一步的噪声 є.受潜在扩散模型（LDM）的影

响，本文利用条件提取网络（CEN）从LR图像中获得

紧凑的条件特征，用于引导去噪网络进行去噪，具

体表示为：

C = CEN (PixelUnshuffle ( ILR ) )， （11）
式中，CEN 是与 CPEN 具有相同结构的网络 .因此，

整个去噪网络 єθ将会利用Zt和C来预测噪声，具体

表示为：

Zt- 1 = 1
αt ( yt- 1 -αt

1 - ᾱt
єθ(Zt，C，t) )+ 1 -αt є t ，  （12）

式中，є t~N (0，I ).在采样 T次后，DM 可以生成与原

始HR图像分布一致的先验表示 Z̑，进而利用 Z̑来指

导 PGDformer 进行超分辨率重建，进一步优化其重

建性能 .
1.3.3　损失函数

在第二阶段的训练中，通过总损失函数L来联

合训练DM、CEN和PGDformer，具体表示为：

L = Ldiff + L rec， （13）
Ldiff = 1

4C′∑i = 1

4C′
|| Z̑ ( )i - Z ( )i ， （14）

式中，Ldiff 为扩散模型的损失，L rec 为重建图像像素

级的损失 .
1.4　推理阶段

在推理阶段，本文仅使用反向去噪过程，具体

流程如图 3所示 .首先利用CEN从 ILR中获得潜在的

条件特征 C，然后随机采样高斯噪声 ZT，去噪网络

利用 ZT 和 C，在 T次迭代后估计出 Z̑，进而引导

PGDformer重建出最终的SR图像 ISR.

2　实验

2.1　实验设置

2.1.1　数据集

本实验采用公共脑部 MRI 数据集 IXI（详见

http：//brain-development. org/ixi-dataset/），该数据集

包括 581 个 3D T1 加权体积、578 个 3D T2 加权体积

以及 578个 3D质子密度（PD）加权体积图像 .本实验

分别从 T1、T2和 PD 三种模态的数据集中各选取前

500个 3D体积，并按照 7∶1∶2的比例划分为训练集、

验证集和测试集；随后，从每个 3D图像中提取 50张

分辨率为 256 × 256的高质量 2D切片；最终，每种模

态的数据集均包含 17500张训练切片、2500张验证

切片和 5000 张测试切片 . 在实际磁共振成像过程

中，随着采样点的减少，MR图像的分辨率会显著降

低，并受到光学特性等因素的影响，从而出现一定

程度的模糊 . 为了更贴近真实应用场景，本实验采

用双三次插值与高斯模糊相结合的双重降质方式

来模拟生成低分辨率图像 .
2.1.2　训练细节

对于 PGDformer，本文采用 4层编码-解码结构，

用于多尺度特征提取以及动态调整参数 .从第 1层

图3 推理阶段过程

Fig. 3　The process of inference
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到第 4层，在 PDM-PSA中注意力头设置为［1， 2， 4， 
8］，通道数为［32， 64， 128， 256］，窗口大小设置为

16×16.对于扩散模型，总的时间步长设置为 4，扩散

系数 β t 从 β1 = 0.1 线性增长到 βT = 0.99，去噪网络

的线性层数为 5. 采用 Adam 优化器来训练整个模

型，初始学习率设置为 0.0002，使用学习率衰减策

略，分别在 10万次、20万次、30万次和 40万次迭代

时衰减至原学习率的一半，总迭代次数为 50 万次 .
所有实验均在Pytorch深度学习框架下进行，GPU为

两张NVIDIA GTX 1080Ti， Python版本为3.9.
2.2　对比实验

2.2.1　客观指标分析

为了验证本文方法的有效性，与双三次插值法

（Bicubic）、SwinIR［13］、DiffIR［18］、EDSR［21］、ESRGAN［22］、

SR3［23］和 SinSR［24］等 7 种有代表性的超分辨率方法

在不同放大因子（2 ×和 4 ×）下进行对比，评价指标

采用PSNR和SSIM.
对比结果如表 1所示 .从表 1可以看出，当放大

因子为 2 ×时，EDM-MSR 在 PD 和 T2 模态上均取得

了最优的 PSNR和 SSIM结果 .在 PD模态下，相比于

次优方法 DiffIR 提升了 0.09 dB 的 PSNR，同时 SSIM
也达到了最高值 0.9805；与基于 CNN 的 EDSR 和基

于 Transformer的 SwinIR相比，EDM-MSR的PSNR分

别提高了 1.06 dB 和 0.62 dB，表明扩散模型和

Transformer的融合设计能够更有效地捕捉图像的高

频细节；在 4 ×放大因子下，EDM-MSR在PD、T1和T2
三种模态下均取得了最优结果，PSNR相比于次优方

法分别提高了 0.35 dB、0.29 dB和 0.24 dB，同时 SSIM
也取得最优值 .总体而言，EDM-MSR通过轻量化的

潜在空间建模和多头置换自注意力机制实现了更优

的重建精度 .
为了进一步评估不同扩散模型在 MRI 超分辨

率任务中的计算效率，本文对 SR3、SinSR、DiffIR 以

及本文提出的 EDM-MSR 进行参数量、步长和推理

时间的对比分析 .实验基于 4 ×放大因子，在T2模态

数据上进行推理时间统计，结果如表 2所示 .可以看

出，SR3由于其参数量高达 155 M，并且使用 1000步

的步长，因此推理时间达到 92.56 s，计算效率较低 .
而 SinSR 采用 1 步去噪的的方式，推理时间仅为

1.51 s，但由于步长过短，对最终重建的图像质量有

所影响 . DiffIR 和 EDM-MSR 均采用 4 步去噪，但

EDM-MSR的参数量仅为 20 M，相比于DiffIR（26 M）

更轻量化，并且推理时间进一步缩短至 3.75 s，比
DiffIR（4.26 s）提升了约 12% 的推理效率，同时仍能

保证高质量的重建结果 .

2.2.2　视觉质量分析

为评估不同超分辨率方法在 MRI 图像重建中

的视觉表现，本文在放大因子为 4 ×的条件下，分别

在 PD、T1和 T2三种模态数据集上进行了定性对比

分析 .图 4-图 6 展示了各方法在不同模态下的重建

结果：第 1行为整体重建图像，第 2行为感兴趣区域

的局部放大图，第 3行为对应的误差图 .误差图颜色

越接近蓝色表示重建误差越小，即重建效果越好；

颜色越亮则说明误差较大，图像质量较差 .
从图中可以看出，传统插值方法在细节恢复方

面存在明显不足，生成的图像边缘模糊，纹理信息

表2　放大因子为4 ×时在T2模态上的模型效率分析

Tab. 2　Model efficiency analysis on T2 modality at 4 × amplification 
factor

方法

SR3
DiffIR
SinSR

EDM-MSR （本文）

参数量/M
155
26

115
20

步长

1000
4
1
4

推理时间/s
92.56

4.26
1.51
3.75

表1　不同方法在2×和4×放大因子下的平均PSNR/SSIM对比

Tab. 1　Average PSNR/SSIM comparison of different algorithms at 2× 
and 4× amplification factor

方法

Bicubic
EDSR

ESRGAN
SwinIR

SR3
DiffIR
SinSR

EDM-MSR（本文）

Bicubic
EDSR

ESRGAN
SwinIR

SR3
DiffIR
SinSR

EDM-MSR（本文）

倍数

2 ×

4 ×

PD
PSNR

↑
31.04
37.98
37.41
38.42
37.52
38.95
38.52
39.04
26.47
30.54
30.62
30.97
29.67
31.67
31.52
32.02

SSIM
↑

0.9007
0.9763
0.9514
0.9777
0.9677
0.9796
0.9795
0.9805
0.8174
0.9056
0.9058
0.9068
0.8885
0.9115
0.9102
0.9197

T1
PSNR

↑
30.11
36.63
36.57
36.65
36.35
37.85
36.72
37.67
25.53
29.92
29.74
30.01
28.65
30.09
30.05
30.38

SSIM
↑

0.8972
0.9715
0.9712
0.9715
0.9712
0.9725
0.9722
0.9739
0.7928
0.8878
0.8819
0.8910
0.8463
0.8907
0.8887
0.8993

T2
PSNR

↑
30.80
37.59
37.07
37.62
37.49
38.51
37.69
38.75
25.61
30.02
29.89
30.60
29.31
30.89
30.86
31.13

SSIM
↑

0.9001
0.9786
0.9772
0.9773
0.9768
0.9795
0.9774
0.9801
0.8098
0.8972
0.8857
0.9015
0.8849
0.9076
0.9064
0.9135

注：蓝色和下划线字体分别表示各列最优和次优结果 .
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丢失严重 .基于扩散模型的方法（如DiffIR、SinSR以

及 EDM-MSR）在恢复结构信息方面表现较优，能够

更准确地重建组织细节 . 值得注意的是，本文提出

的方法EDM-MSR在多个模态下均展现出更优的视

觉质量 .在局部放大区域中，相比于基于 CNN 和基

于 Transformer 的 SR 方法，EDM-MSR 生成的图像具

有更清晰的边缘和更丰富的纹理信息，并且误差较

小，表明该方法在医学图像的高频信息方面具有更

好的表现 .

图6 放大因子为4 ×时不同SR方法在T2模态下的定性结果对比（包括重建图像、局部放大图和误差图）

Fig. 6　Qualitative comparison of different SR methods on the T2 modality at 4 × amplification factor （including reconstructed images， 
zoomed-in regions， and error maps）

图4 放大因子为4 ×时不同SR方法在PD模态下的定性结果对比（包括重建图像、局部放大图和误差图）

Fig. 4　Qualitative comparison of different SR methods on the PD modality at 4 × amplification factor （including reconstructed images， 
zoomed-in regions， and error maps）

图5 放大因子为4 ×时不同SR方法在T1模态下的定性结果对比（包括重建图像、局部放大图和误差图）

Fig. 5　Qualitative comparison of different SR methods on the T1 modality at 4 × amplification factor （including reconstructed images， 
zoomed-in regions， and error maps）
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2.3　消融实验

为了验证本文提出的EDM-MSR模型中各个关

键组件对MRI超分辨率重建任务的有效性，设计了

一系列消融实验，主要针对扩散先验表示、条件信

息、联合训练策略、置换自注意力以及扩散模型的

反向去噪过程中的迭代次数进行分析 .不同的变体

均采用相同的训练策略，完成训练后在放大因子为

4×的T2数据集上进行测试 .
2.3.1　扩散先验的有效性

在本研究的完整模型中，利用紧凑的扩散先验

表示来指导 PGDformer 进行超分辨率重建，以增强

重建性能 . 为了验证扩散先验的作用，在对照组中

仅保留第一阶段的训练，去除第二阶段的条件信息

提取网络和 PGDformer 重建模块，将此变体记为

Baseline.实验结果如表 3中第 1行所示，可见有明显

下降，PSNR 从 31.13 dB 下降至 30.06 dB，SSIM 从

0.9135 下降至 0.8997. 由于没有了包含高频细节的

先验表示的引导，故对最终的纹理细节重建产生了

较大的影响 . 这表明扩散模型可以有效捕捉脑部

MR 图像的先验分布，并为超分辨率重建提供关键

的高频信息引导 .

2.3.2　条件信息的有效性

在完整模型中，第二阶段的训练中加入了条件

信息提取模块，以充分利用低分辨率图像的特征信

息 . 为验证该部分的贡献，在对照组实验中去除了

条件提取网络，并保持模型其他组件不变，将此变

体记为 w/o CEN. 实验结果如表 3 中第 2 行所示，

PSNR 和 SSIM 均有下降，这表明条件信息提取网络

可以为扩散模型提供更准确的引导信息，从而提升

最终的重建质量 .
2.3.3　联合训练策略的有效性

传统的两阶段训练方法首先独立训练自动编

码器，进而在固定编码器参数的基础上训练解码器 .
本文的联合训练策略则通过在第二阶段中同时优

化自动编码器（CEN）和解码器（PGDformer），以实现

更紧密的特征融合和信息利用 .为了验证联合训练

策略的有效性，在第二阶段实验中只训练CEN和扩

散模型，并且仅利用扩散损失来优化网络，完成训

练后将其和第一阶段的PGDformer直接结合起来重

建图像，将此变体记为 w/oJoint. 实验结果如表 3 中

第3行所示，PSNR由31.13 dB下降至30.56 dB，SSIM
从 0.9135下降至 0.9032.这表明，在分开训练的情况

下，扩散模型和PGDformer无法充分协同，导致模型

在重建过程中对细节的恢复能力下降 . 因此，联合

训练策略可以实现端到端优化，从而有效提升了模

型的整体性能 .
2.3.4　置换自注意力的有效性

在 PGDformer 中引入了置换自注意力机制，在

保持计算复杂度可控的同时，有效扩大了感受野，

从而增强了全局信息的建模能力 .为验证置换自注

意力机制的有效性，在对照组实验中将置换自注意

力替换成普通的 3×3 深度卷积，将此变体记为 w/o 
PSA. 实验结果如表 3 中第 4 行所示，PSNR 和 SSIM
相比于完整模型均有下降，表明在大窗口范围内执

行注意力计算能够更充分地捕捉全局上下文信息，

从而提升重建质量 .
2.3.5　扩散模型的迭代次数

扩散模型的反向去噪过程通常需要多次迭代，

以逐步恢复高质量图像 .为探讨不同迭代次数对重

建性能的影响，本文设置了 6 种迭代次数 T=｛1，2，
4，8，16，32｝，对PSNR变化趋势进行分析，实验结果

如图 7所示 .当T=1时，反向过程生成的先验表示不

足，导致PSNR显著偏低；随着T的增加，重建性能明

显提升，当T=4时已接近饱和，此后继续增加迭代次

数对性能提升的作用趋于减弱（如从T=4增加至T=
32，PSNR 提升不足 0.01 dB）. 这说明在高度压缩的

潜在空间中，仅需较少的反向步骤即可获得稳定有

表3　放大因子为4×时，在T2数据集上不同组件对模型重建性能的有效性比较

Tab. 3　Comparison of the effects of different variants on model performance on T2 at 4×amplifiction factor

变体

Baseline
w/o CEN
w/oJoint
w/oPSA

EDM-MSR

组件

扩散先验

×
√
√
√
√

条件信息

×
×
√
√
√

联合训练

×
√
×
√
√

置换自注意力

×
√
√
×
√

评价指标

PSNR
30.06
30.89
30.56
30.98
31.13

SSIM
0.8997
0.9115
0.9032
0.9126
0.9135
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效的先验表示 . 综合考虑性能提升与计算开销，本

文最终选取 T=4作为去噪步数，以在精度与效率之

间取得平衡 .

3　结论

本文提出了一种面向脑部 MRI 的超分辨率重

建方法，利用潜在扩散模型生成的先验来引导动态

Transformer （PGDformer）进行重建 . 通过深度可分

离卷积实现先验提取的轻量化设计，引入置换自注

意力机制实现在大窗口中高效计算自注意力，从而

提升全局特征建模能力，有效提升了重建图像的结

构表达与高频纹理细节还原能力 .IXI多模态MRI数
据集上的实验结果表明：本文方法在重建图像主客

观质量和重建效率等方面均展现出较好的结果 .
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