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Abstract
Objective To compare the image quality of lumber fast spin echo sequence images and original images 
by deep learning reconstruction algorithm. Methods 130 patients with low back pain were analyzed 
retrospectively. Lumbar two dimensional (2D) fast spin echo (FSE) sequences was performed with 
3.0T MRI, including T1-Weighted Image(T1WI), T2-Weighted Image(T2WI), T2-Weighted Fat Suppressed 
Image (T2WI-FS) sequence and transverse T2WI sequence. Once a scan is completed, the DL 
reconstruction algorithm engine will generate the original image (FSE0) and the image processed with 
DLR (FSEDL) according to the acceleration protocol. The overall image quality, clarity and anatomical 
structure of all sequence images were subjectively scored by two radiologists. And the consistency of 
the scores between the two physicians was tested. Objective quantitative image quality analysis was 
evaluated by calculating SNR and CNR of lumbar vertebrae and intervertebral discs respectively. Results 
The total scanning time was 3 minutes and 41 seconds. The SNR and CNR of lumbar vertebrae and 
intervertebral disc in all FSEDL images were higher than those in FSE0 images. And FSEDL images had 
higher overall image quality and sharpness, and the anatomical structure was more clearly displayed 
(P<0.05). The excellent consistency between the two raters was between 0.754 and 0.923. Conclusion 
In conventional lumbar 2D FSE sequence imaging, using the deep learning reconstruction technique 
can improve the overall image quality while scanning within 4 minutes.
Keywords: Lumbar Spine; Deep Learning Reconstruction; Magnetic Resonance Imaging; Signal to Noise 
Ratio; Contrast Noise Ratio

　　腰痛是世界范围内常见的健康问题之一，发病率高，可存在于所有年龄和社会阶层
中[1]，严重影响人类的日常工作和生活质量，加重医疗和社会的经济负担[2]。腰椎疾病
是腰痛的最常见原因，如腰椎退行性变、椎体滑脱、椎间盘突出、椎管狭窄、外伤等。
磁共振成像(magnetic resonance imaging，MRI)在软组织分辨率和无电离辐射方面具
有优势，能够清晰显示骨髓、椎管、脊髓、椎间盘以及周围软组织等结构，对腰椎疾病
的诊断具有较高准确度和灵敏度，已成为腰椎检查的常用技术。
　　目前，缩短扫描时间仍是MRI发展的核心目标之一，腰痛患者常因难以耐受长时间
的仰卧体位检查导致运动伪影，掩盖图像的解剖细节。MRI信号采集过程无法避免的会
产生随机噪声，导致图像信噪比降低，影响诊断准确率。 现有的MRI快速成像重建技术
包括并行采集(parallel imaging，PI)和压缩感知(compressed sensing，CS)技术，能
通过减少编码节省扫描时间，已在临床中得到广泛应用。但PI技术使用过高的加速因子
将牺牲图像信噪比(signal-to-noise ratio，SNR)或空间分辨力[3]，导致图像模糊，难以
满足图像诊断方面的要求。CS技术因依赖于选择适当的正则化参数来平衡数据一致性和
稀疏性，易丢失小的图像特征或导致截断伪影残留[4]，有时无法为临床腰椎成像提供足
够的成像质量。快速自旋回波序列(fast spin echo，FSE)是目前临床骨肌系统MRI最常
用的检查序列之一，通过增加每次激励K空间的覆盖率节省成像时间，但由于受到扫描
参数和图像质量的限制，单个序列扫描时间仍较长，即使联合CS或PI技术加速后的总扫
描时间仍需要8-10分钟。且3T磁共振较1.5T场强更高，对运动伪影更敏感[5]，图像采集
时间问题仍是一个挑战。
　　近年来，深度学习技术在医学影像领域的应用逐步走向成熟，在图像分割 [6]、
降噪[7]、超分辨率[8]、肿瘤组织学预测[9-10]等磁共振成像领域取得了诸多进展，已成
为提高MRI重建质量和疾病诊断的有力工具。深度学习重建(deep learning-based 
reconstruction，DLR)技术已应用于海马[11]、肝脏[12]、骨关节[13-14]、前列腺[15]等部位
的MRI图像采集中，初步实现了在缩短扫描时间的同时不降低图像信噪比及清晰度。
本研究采用的新兴DLR算法基于深度卷积神经网络(convolutional neural networks，
CNN)，使用原始K空间数据输出更高信噪比及空间分辨率的高保真图像，并减少截断
伪影产生。在DLR模型搭建过程中，投入了数百万个多元化、高分辨率的图像数据进行
训练，能够有效识别图像噪声及有效信号，避免像常规降噪方法丢失图像有效的诊断信
息。既往关于DLR应用于腰椎MRI的研究多基于国外患者的数据，样本数量较少[16]。
　　本研究首次采用通用电气(General Electric，GE)医疗开发的基于DLR算法的IQ 
Engine“智引擎”优化平台，将使用DLR算法处理前、后的图像进行对比研究，探讨
DLR算法在较短成像时间的条件下，对腰椎MRI 2D FSE序列图像质量的影响，评估DLR
算法的临床应用价值。
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【摘要】目的 比较采用深度学习重建算法的腰椎快
速自旋回波(FSE)序列图像和原始图像的图像质量。
方法 回顾性分析130名具有腰痛症状的患者，采用
3.0T MRI进行腰椎2D FSE序列检查，包括矢状位
T1WI、T2WI、T2WI-FS序列和横断位T2WI序列。一
次扫描完成后，DLR算法引擎根据加速协议，生成
原始图像(FSE0)和使用DLR处理后的图像(FSEDL)。
两名放射科诊断医师对所有序列图像的整体图像质
量、清晰度、解剖结构显示进行主观评分，并进行
一致性检验。客观定量图像质量分析通过分别计算
腰椎体和椎间盘的信噪比和对比噪声比来评价。结
果 总扫描时间为3分41秒。所有序列的FSEDL图像
的腰椎椎体、椎间盘的SNR、CNR均高于FSE0图像
(P均<0.05)。且FSEDL图像具有较高的整体图像质量
和清晰度，解剖结构显示更加清晰(P均<0.05)；两
名评分者间的一致性为0.754-0.923之间。结论 在
腰椎常规2D FSE序列成像中，使用深度学习重建技
术，能在4分钟内完成扫描的同时，提高总体图像
质量。
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1  资料与方法
1.1 一般资料  回顾性纳入潍坊市人民医院2024年3月到2024年
5月接受腰椎磁共振检查的患者130例。其中男性57名，女性73
名，年龄18-91岁，平均60.10±13.69岁。
　　纳入标准：年龄大于18岁；经临床医生诊断有腰椎磁共振
检查适应症。排除标准：有腰椎手术史；有任何磁共振检查禁忌
证，如心脏起搏器植入、幽闭恐惧症的患者；图像质量不佳，无
法进行图像质量评价的患者。
1. 2  检查序列 和方法   所有研究对象采用3.0T磁共振扫描仪
(SIGNA pioneer；GE Healthcare，USA)进行检查，32通道脊柱
线圈，采用仰卧位、头先进。扫描序列包括矢状位T1WI、T2WI、
T2WI-FS序列和横断位T2WI序列，具体扫描参数见表1。一次扫
描结束后，系统将自动保存未使用深度学习重建算法的原始图像
(FSE0)，以及由GE医疗安装在MRI设备上的IQ Engine平台重建之
后的图像(FSEDL)。

分法量表评价图像质量(1分：差；2分：较差；3分：一般；4
分：良好；5分：优秀)。
1.3.2 客观评价  将所有图像导入GE AW4.7后处理工作站，测量信
噪比(SNR)和对比度噪声比(CNR)对图像质量进行定量评估。分别
在每位受试者腰椎图像的第一腰椎(L1)和椎间盘(L1/2)上分别绘
制10mm2的感兴趣区(region of interest，ROI)，并复制到其他
序列图像中，尽量保证同一受试者各个序列测量位置相同。同一
个位置连续测量三次并取平均值，最终获得腰椎和椎间盘的信号
强度值(signal intensity，SI)，并以相应层面背景实质信号强度
的标准差(standard deviation，SD)代表噪声，分别计算椎体、
椎间盘的SNR和对比噪声比(contrast-to-noise ratio，CNR)，具
体公式如下：

1.4 统计学方法  采用统计学软件SPSS 27.0版本进行数据分
析。使用柯尔莫戈洛夫-斯米诺夫(Kolmogorov-Smirnov)法检
验客观定量数据的正态性。符合正态分布的数据采用均值±标
准差(χ- ±s)表示，采用配对样本t检验进行比较分析；不符合
正态分布的数据用中位数及四分位数间距表示[M(P25,P75)]，采
用配对Wilcoxon符号秩检验进行比较分析。采用组内相关系数
(intraclass correlation coefficient，ICC)比较两名主观评价医
师判读结果进行一致性检验，ICC大于0.75表明一致性较好。当
P<0.05时表示差异有统计学意义。

2  结　果
2.1 主观评价  两名医师对总体图像质量、清晰度、解剖结构显
能力三个方面进行视觉主观评分结果显示(图1)，四个序列FSEDL

的主观评分均高于FSE0(表2、表3、表4)，差异具有统计学意义
(P<0.05)。组内相关性分析结果显示，两名医师对图像质量的一
致性评价ICC值在0.754-0.923之间(表5)，一致性较好。
2.2 客观评价  在腰椎磁共振矢状位T1WI、T2WI、T2WI-FS序列
和横断位T2WI四个序列中，FSEDL图像中椎体、椎间盘的SNR及
CNR均高于FSE0图像(表6、表7)。两者之间的差异均具有统计学
意义(P<0.05)。

1.3 MRI图像质量评价
1.3.1 主观评价  由两名分别具有10年和20年脊柱磁共振诊断经验
的中级职称和高级职称医生对受试者图像进行主观评价，阅片全
程由两位医师独立地进行，评价过程符合盲法，受试者的临床信
息、采集参数、重建技术、诊断报告均被隐藏。评价内容包括对
矢状位T1WI、T2WI、T2WI-FS序列和横断位T2WI共四个序列的总
体图像质量、清晰度，以及对椎体、椎间盘、小关节和马尾神经
等解剖结构的显示能力进行评价。每位医师采用李克特(Likert)5

图1A-图1J 40岁男性腰痛患者的腰椎磁共振扫描图像。图1A-1E为腰椎磁共振FSE原始图像(FSE0)，包括矢状位T1WI(1A)、T2WI(1B)、T2WI-FS(1C)序列，横断位T2WI
序列的椎体层面(1D)及椎间盘层面(1E)图像；图1F-1J为同一层面腰椎磁共振深度学习重建算法处理后的FSE图像(FSEDL)，包括矢状位T1WI(1F)、T2WI(1G)、T2WI-
FS(1H)序列，横断位T2WI序列的椎体层面(1I)及椎间盘层面(1J)图像；FSE：快速自旋回波。 

1A 1B 1C

1D

1E 1F 1G 1H

1I

1J

表2 原始图像(FSE0)和DLR图像(FSEDL)的主观总体图像质量
	               矢状位T1WI		             矢状位T2WI		    矢状位T2WI-FS		  横断位T2WI	

	      医师一	              医师二	  医师一	        医师二	               医师一	   医师二	           医师一               医师二

FSE0	 3.44[3(3,4)]     3.47[3(3,4)]]    3.55[4(3,4)]     3.58[4(3,4)]     3.47[3(3,4)]     3.43[3(3,4)]	     3.41[3(3,4)]     3.46[3(3,4)]

FSEDL	 4.26[4(4,5)]     4.20[4(4,5)]      4.29[4(4,5)]     4.36[4(4,5)]    4.38[4(4,5)]     4.37[4(4,5)]	     4.32[4(4,5)]     4.34[4(4,5)]

Z值            -8.744	       -8.396	               -7.857	   -7.954	         -9.026                -8.800	     -8.706	            -8.463

P值           <0.001	      <0.001	              <0.001	  <0.001	        <0.001                <0.001	    <0.001	           <0.001
注：结果表示为平均值[M(P25,P75)]；FSE为快速自旋回波；FSE0为原始图像，FSEDL为使用深度学习算法处理后的图像。

表1 腰椎序列扫描及参数
参数	              矢状位T1WI	 矢状位T2WI      矢状位T2WI-FS    横断位T2WI

重复时间/ms         570	 2000	          2831	                         3035

回波时间/ms         8	                     102	          85	                         85

视野/mm	               300	 300	          300	                         200

矩阵	               352×300	 384×300	          352×256	     352×256

激励次数	               1	                     1	          1	                         1

带宽/(Hz/Pixel)    62.50	 62.50	          35.71	                        50

层厚/mm	               4	                     4	          4	                         4

层间距	               1	                     1	          1	                         0.5

扫描时间/s             48	                     44	          74	                         55
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表5 原始图像(FSE0)和DLR图像(FSEDL)阅读者间一致性结果

	                           矢状位T1WI	       矢状位T2WI	   矢状位T2WI-FS	      横断位T2WI

	                      FSE0	 FSEDL	   FSE0	 FSEDL	 FSE0	 FSEDL	 FSE0	 FSEDL

总体图像质量	 0.758	 0.753	  0.825	 0.786	 0.828	 0.828	 0.848	 0.813

清晰度	                     0.823	 0.773	  0.754	 0.832	 0.813	 0.771	 0.851	 0.832

解剖结构显示	 0.758	 0.840	  0.841	 0.923	 0.809	 0.789	 0.758	 0.787

注：结果为组内相关系数(ICC)；FSE为快速自旋回波；FSE0为原始图像，FSEDL为使用深度学习算法处理后的图像。

表4 原始图像(FSE0)和DLR图像(FSEDL)的主观解剖结构显示

	                矢状位T1WI		           矢状位T2WI		   矢状位T2WI-FS		   横断位T2WI	

	      医师一	             医师二	 医师一	        医师二	               医师一	   医师二	           医师一               医师二

FSE0	 3.54[4(3,4)]     3.56[4(3,4)]     3.55[4(3,4)]     3.56[4(3,4)]     3.41[3(3,4)]     3.45[3(3,4)]	     3.67[4(3,4)]     3.65[4(3,4)]

FSEDL	 4.27[4(4,5)]     4.28[4(4,5)]     4.28[4(4,5)]     4.28[4(4,5)]     4.21[4(4,4)]     4.26[4(4,5)]	     4.36[4(4,5)]     4.38[4(4,5)]

Z值	 -8.129	       -8.729	               -7.656	  -7.509	         -8.604                -8.241	     -7.459	            -7.709

P值            <0.001	      <0.001	              <0.001	  <0.001	        <0.001                <0.001	    <0.001	           <0.001

注：结果表示为平均值[M(P25,P75)]；FSE为快速自旋回波；FSE0为原始图像，FSEDL为使用深度学习算法处理后的图像。

表3 原始图像(FSE0)和DLR图像(FSEDL)的主观清晰度

	               矢状位T1WI		             矢状位T2WI		          矢状位T2WI-FS		            横断位T2WI	

	       医师一	            医师二                医师一	          医师二                  医师一	            医师二	 医师一	         医师二

FSE0	 3.57[4(3,4)]     3.64[4(4,5)]      3.52[4(3,4)]      3.57[4(3,4)]       3.35[3(3,4)]	       3.41[3(3,4)]      3.52[4(3,4)]      3.48[3(3,4)]

FSEDL	 4.25[4(4,5)]     4.30[4(4,5)]      4.38[(4(4,5)]	    4.37[(4(4,5)]      4.20[(4,4.25)]	      4.25[4(4,5)]      4.33[4(4,5)]      4.36[4(4,5)]

Z值            -7.638	       -8.062	                -9.690	    -7.954	             -8.774	      -8.408	              -8.739	  -8.835

P值           <0.001	      <0.001	               <0.001	   <0.001	            <0.001	     <0.001	             <0.001	 <0.001

注：结果表示为平均值[M(P25,P75)]；FSE为快速自旋回波；FSE0为原始图像，FSEDL为使用深度学习算法处理后的图像。

表7 原始图像(FSE0)和DLR图像(FSEDL)的CNRs比较

	     矢状位T1WI	       矢状位T2WI	   矢状位T2WI-FS	   横断位T2WI

FSE0	 67.8(32.9,113.7)	 74.7(33.1,116.5)	 89.8(47.8,127.8)	 16.8(9.3,33.8)

FSEDL	 89.7(45.2,142.9)	 135.4(59.6,235.8)	 206.3(124.8,390.7))	 22.3(10.7,44.7)

Z值            -9.373	                    -9.807	                    -9.888	                    -8.926

P值           <0.001	                   <0.001	                   <0.001	                    <0.001

注： CNR为对比噪声比。FSE为快速自旋回波；FSE0为原始图像，FSEDL为使用深度学习算法处理后的图像。

表6 原始图像(FSE0)和DLR图像(FSEDL)的SNRs比较

	                 矢状位T1WI			               矢状位T2WI			         矢状位T2WI-FS			   横断位T2WI

	         椎体	                椎间盘		  椎体	                   椎间盘		  椎体	              椎间盘	      椎体	               椎间盘

FSE0	 188.9±74.5       114.6±38.5	    153.4(108.6，214.3)     73.3(54.9,114.7)	         64.6(53.2,86.1)	        157.3±63.3        78.3±31.5      63.2(47.3,82.3)

FSEDL	 255.2±103.7     156.1±56.3	    302.2(203.3,272.3)	       147.7(106.5,202.1)     183.5(121.8,242.8)   418.2±202.2      105.6±44.7   83.2(62.5,114.8)

Z/t值        -14.434	          -13.954	   -9.893	                           -9.493		         -9.893	                          -17.158                 -12.657	     -9.486

P值           <0.001	         <0.001	  <0.001	                          <0.001		         <0.001	       <0.001	                 <0.001	    <0.001

注：SNR为信噪比。FSE为快速自旋回波；FSE0为原始图像，FSEDL为使用深度学习算法处理后的图像。
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         3  讨　论
　　目前，国内基于DLR算法在腰椎MRI的方面的应用研究较
少，且均采用1.5T磁共振扫描仪[17]。本研究基于3.0T磁共振，对
比分析了原始图像与使用DLR算法重建后的矢状位T1WI、T2WI、
T2WI-FS序列和横断位T2WI四种常规序列的图像质量。结果显
示，在较短总采集时间的前提下，使用DLR算法重建后图像质量
的主观和客观评分更高。进一步证实DLR算法能够有效提升腰椎
MRI 2D FSE扫描序列的图像质量和扫描速度，有助于显示解剖结
构和识别病灶，为腰椎疾病的诊断提供更多可能。
　　传统的MRI图像降噪方式主要包括基于滤波、变换域，以及
基于各种统计方法[18]等，能够达到较好的降噪效果。但存在计算
复杂、降噪效果不稳定、图像过平滑等问题。而PI和CS技术虽节
省的扫描时间，但会损失图像信噪比[19]。本研究使用新兴DLR技
术(IQ Engine磁共振智能图像优化引擎)，基于深度学习卷积神经
网络，经过不断的拟合迭代计算，从原始K空间的上游数据层面
对截断伪影和噪声进行去除，最终输出相对“纯净”的MR图像。
能在提高图像的SNR和清晰度的同时，不丢失图像重要纹理信
息；并且成像时间更短，提高患者MRI检查过程的整体舒适度和
耐受性，在一定程度上降低运动伪影的发生率。此外，既往DLR
算法多需要随磁共振装机时一同配置，无法直接安装在已装机完
成的磁共振设备上；IQ Engine作为外置引擎，能够灵活安装在现
有的磁共振设备，提供增量价值，延长磁共振机器的折旧周期。
　　目前，深度学习重建算法已经应用于不同解剖区域的MRI图
像处理，且取得了较好的优化效果。van der Velde等[20]探讨了
深度学习重建算法对心肌病患者MRI晚期增强扫描图像质量的影
响，并验证其对瘢痕量化的影响，研究发现DLR重建后的图像质
量明显高于标准图像，且心肌瘢痕大小随着可调降噪比率的增加
而增加。Wesslin等[21]研究发现采用深度学习的重建算法能显著
降低乳腺DWI的采集时间，同时减少图像噪点和伪影，提高诊断
置信度。在骨骼肌肉系统领域，Vashistha等[22]研究显示，基于
DLR算法的膝关节2D TSE成像方案，能在5分钟内完成扫描的同
时，不损失空间分辨率和图像对比度，且增加了小病灶的显示情
况。Estler等[23]对60例患者腰椎MRI图像进行了主观评价，结果
发现DLR处理后的总体图像质量、清晰度、诊断置信度均有显著
提高，噪声和伪影明显减少，且检查时间较常规成像时间缩短了
61%。这与我们的研究结果类似，展现了的DLR算法在MRI成像
应用方面的优势。我们的研究从主观和客观评价两个方面出发，
同时测量了椎体及椎间盘的定量数据，并进行了多序列对比，进
一步展现出DLR算法在优化腰椎MRI扫描方案中的价值。在目前
DLR算法的临床应用中，不同的扫描设备、序列选择及扫描参数
获得的图像降噪效果不同，未来有望在更广泛的研究和临床实践
中探索其更多潜在临床价值与适应症。本研究存在一定局限性。  
(1)我们的研究为回顾性、单中心研究，论证强度低于前瞻性、多
中心的研究。(2)本研究没有探讨DLR算法对脊柱疾病诊断方面的
影响，如脊柱炎症、腰椎间盘突出、脊髓病变或外伤等。上述不
足之处后续我们将进一步完善和探究。

4  结　论
　　综上所述，使用DLR算法能够提高腰椎MRI标准序列的主观
视觉和客观定量图像质量，展现更多有效解剖细节，并且能在更
短时间内完成图像采集，提高检查效率及放射科医师的诊断信
心，具有一定临床应用价值。
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