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摘要  
 

 

目的：磁共振图像质量和后续的颅脑形态分析不可避免的受噪声影响。本研究目的为了评估基于人工智能扫描后处

理降噪系统——智能快速磁共振（iQMR）对磁共振图像质量和颅脑形态分析的影响。 
 
方法：我们使用了从阿尔茨海默病神经影像学计划1数据库中获得的1.5T MP-RAGE（磁化准备的快速采集梯度回
波序列）的MR图像。其中21例患者图像使用横断面分析，15例患者图像使用纵向分析。纵向分析中，使用超过2年
间隔的两个时间点。每个受试者在每个时间点被扫描两次。采用FreeSurfer颅脑皮层厚度分析方法，从视觉和客观
上比较降噪系统处理和不处理后的磁共振图像。 
 
结果：降噪系统以良好的灰白质对比度（噪声：p<0.001；对比度：p=0.49）实现降低噪声。对比皮层厚度的平均
组内相关系数（ICCs），经降噪系统（0.739/0.859/0.883; 半峰宽高斯核平滑（full width at half maximum ，
FWHM半峰宽是核的宽度）=0/10/20）处理后的图像比未处理图像（0.718/0.854/0.880）的略好。纵向分析中，
与未处理的图像（0.167/0.325/0.404）相比，经降噪系统（0.202/0.349/0.431）处理后的图像对称百分比变化的平
均ICCs有所提高。此外，降噪系统可以提高对颅脑皮层厚度显著萎缩的检测能力。 
 
结论：我们证实了基于人工智能的降噪系统可以在保持对比度的同时有效降低噪声。我们也证实了降噪系统对

颅脑形态分析的可靠性和可检测性的提高。 
© 2021 Elsevier Masson SAS. 版权所有 

 
 

 
说明 

 
颅脑形态学分析在各种神经退化疾病和精神失常的诊断和评估中越

来越重要1−3。例如，在阿尔茨海默病中，纵向萎缩率已被用作监测疾病

进展、预测预后和评估修改疾病疗法的生物标志物2, 4−6。高对比度的三

维MR图像是鉴别灰白质分界以及检测疾病相关变化的最佳方法。数学 
 

 

缩写: FWHM半峰宽, full width at half maximum; iQMR智能快速磁共振, intelligent 
Quick Magnetic Resonance; ICC组内相关系数, intraclass correlation coefficient 
本文所使用的数据来自阿尔茨海默病神经成像计划(ADNI)数据库(adni.loni.usc.edu)。因
此，ADNI内部的调查人员参与了ADNI的设计和实施和/或提供了数据，但没有参与本报告
的分析或撰写。ADNI调查人员的完整名单可在这里查看：http://adni.loni.usc.edu/wp-
content/ uploads/how_to_apply/ADNI_Acknowledgement_List.pdf 

* 联系: 美国放射学, 东京大学日本都文京区本乡7-3-1，邮编113-8656, 日本. 
邮箱地址: kanemaru-tky@umin.ac.jp (N. Kanemaru). 

 
https://doi.org/10.1016/j.neurad.2021.11.007 
0150-9861/© 2021 Elsevier Masson SAS. 版权所有 

和计算技术的最新进展也使颅脑形态分析更容易、更可靠、更稳健。 
然而，颅脑MR图像经常受到各种质量劣变的影响。较差的图像质量

会影响形态测量。为了将形态计量分析作为一种可靠和稳健的生物标志

物，高质量的MR图像是必不可少的。为了将形态计量分析作为一种可
靠和稳健的生物标志物，高质量的MR图像是必不可少的。为了提高图
像质量，人们提出了几种成像校正技术，如N3/N4偏置场校正7，以减少

剩余非均匀性，以及Gradwarp校正梯度非线性引起的几何失真8。 

一种重要的成像校正技术是降噪。特别是，扫描后处理降噪技术具

有不增加采集时间的优点。因此，几种扫描后处理降噪技术被引入，如

非局部均值9，奇异值分解10，稀疏表示算法11，基于机器学习的技术以

及这些技术的组合12。 
智能快速磁共振 (iQMR; 以色列提拉特卡尔迈勒市Medic Vision影像

解决方案公司13)  是一款扫描后处理降噪系统，基于人工智能辅助迭代
图像重建技术，使用多个GPU并行处理。

 

 
引用这篇文章: N. Kanemaru, H. Takao, S. Amemiya 等, 扫描后处理去噪系统对图像质量和形态学分析的影响，《神经放射学杂志》(2021年
)https://doi.org/10.1016/j.neurad.2021.11.007 

https://doi.org/10.1016/j.neurad.2021.11.007
http://adni.loni.usc.edu/wp-content/uploads/how_to_apply/ADNI_Acknowledgement_List.pdf
http://adni.loni.usc.edu/wp-content/uploads/how_to_apply/ADNI_Acknowledgement_List.pdf
http://adni.loni.usc.edu/wp-content/uploads/how_to_apply/ADNI_Acknowledgement_List.pdf
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该算法基于Medic Vision公司的SafeCT算法，适用于处理MRI图像。
SafeCT算法为CT图像提供了降噪和图像增强，且已经在一些出版物中
被评估和报道14,15。对于iQMR, Tanenbaum等发表文章称，在视觉评
估中，提速约30%的短协议下经过降噪处理的图像与标准协议16获得的

图像相当，但没有定量评估。 
类似iQMR这样的扫描后处理降噪系统不仅有可能改善MR图像质量

，也有可能改善形态计量分析的质量。然而，其在临床和研究实践中的

有效性尚未得到完全评估，据我们所知，目前还没有评估扫描后处理降

噪系统在形态计量分析中的有效性的报告。 
本研究的目的是定性和定量地评估基于人工智能的扫描后处理降噪

系统(iQMR)对图像质量和颅脑形态分析的影响。采用全自动表面形态
测量分析软件FreeSurfer客观评价该系统对灰白质分界对比和形态测量
分析的影响。作为经典降噪算法的代表，我们还评估了中值滤波器的性

能，以查看降噪对MR图像的总体影响。 
 
材料和方法 

 
基于人工智能的扫描后处理降噪系统（iQMR）13 

 
iQMR利用容积MR图像中噪声分布的统计先验，以及用于改善信噪

比、图像增强和迭代重建的最先进的方法，以恢复在相对较差的曝光参

数(如快速或低分辨率扫描)下获得的MRI扫描的图像细节和质量。 
将输入数据集(MR图像)分解为三维块。通过计算每个图像块的多个

特征，将这些块转化为特征空间。然后，根据独特的相似性衡量标准对

它们进行分组。结合块之间的相似性信息和统计噪声估计，对信号和噪

声进行联合估计和分离。这个过程不断迭代，直到达到一定的收敛标准

。 
核心迭代重建算法的性能可以由影响最终图像的参数来控制，例如

创建更柔和/更锐利的图像，增强边缘等。  
机器学习模块将输入图像与特定的参考图像进行比较，找出特定输

入图像的最优处理参数集，因此输出结果将尽可能接近参考图像。然后

将这些参数输入迭代重建算法，以提供最佳的输出图像。参考图像是

iQMR安装过程中使用同一扫描仪获取的高质量图像。此外，某些滤波
器可以用于增强某些特征(如边缘)和恢复图像的“外观和感觉”，以满
足用户(放射科医生)的特定偏好。最后，将数据集重建到所需的层厚。 

 
受试者 
 

数据来自阿尔茨海默病神经成像计划(ADNI)数据库
(http://adni.loni.usc.edu)。由首席研究员Michael W. Weiner博士领导
的ADNI于2003年作为一种公私合作伙伴关系启动。ADNI的主要目标
是测试串行磁共振成像(MRI)、正电子发射断层扫描(PET)、其他生物
标志物和临床和神经心理学评估，是否可以结合来测量轻度认知障碍

(MCI)和早期阿尔茨海默病(AD)的进展。 
横断面分析包括21名受试者(5名女性和16名男性，平均年龄为

75.7±6.9岁，年龄范围为 56—86岁 )，在飞利浦扫描仪 (Philips 
Medical Systems, Best, The Netherlands)上获得1.5T和3.0T MR图

像(4名阿尔茨海默病患者，9名轻度认知障碍患者，8名相对正常患者)。
纵向分析包括15名受试者(4名女性，11名男性，平均年龄= 74.6±7.4岁
，年龄范围=58岁−86岁)，2年后同样的时间段，在相同的飞利浦扫描仪
上获得1.5T和3.0T MR图像(3名阿尔茨海默病患者，4名轻度认知障碍
患者，8名相对正常患者)。每个受试者在每个时间点采集两张1.5T MP- 
RAGE图像。本研究未使用3T图像。 

 
图像采集 

 
三维矢状T1加权图像集从公开的ADNI 1数据库中下载。MP-RAGE

序列用于在7分钟12秒内获得T1加权图像，参数如下：TR：2300 ms，
TE：4 ms，TI：1000 ms，翻转角度：8°，可视距离：24 cm，层厚
： 1.2 mm ， 采 集 矩 阵 ： 192X192X170 ， 采 集 体 素 大 小 ：
1.28X1.28X1.2 mm，重建矩阵：256X256X170，重建体素大小：
0.94X0.94X1.2 mm。 

 
扫描后处理 

 
使用不同的降噪技术处理每幅图像， iQMR和中值滤波器。对于

iQMR降噪，使用了以下参数：滤波器=default，边缘增强=low。然后
，利用N3算法对所有图像(原始图像、iQMR图像和中值滤波器处理后
的图像)进行偏置场校正，以降低剩余强度的不均匀性7, 17, 18。  

 
横断面分析的视觉评价 
 

两位对降噪技术的类型丝毫不了解的放射科医生分别评估了未降噪

的图像(“原始”)，以及使用iQMR(“基于人工智能降噪”)或中值滤波
器(“中值滤波器”)处理的图像的质量。噪声和灰白质分界对比度被分
别用优秀、良好、较差和最差评分。评分标准如表1所示。然后，通过
协商讨论达成一致。视觉评估只包括每位受试者的一次扫描。 

 
使用FreeSurfer进行横断面自动形态测量分析 

 
皮层厚度的测量使用公开的系统包FreeSurfer 6.0.1系统(#)，使用基于表
面的方法研究皮质和皮质下解剖。在FreeSurfer中，每幅图像都用横断面
处理流进行处理。通过视觉检查表面检测和分割的准确性。由于表面模型

的质量几乎是令人满意的，所以表面模型的手动编辑没有完成。用0、10
和20毫米的半峰宽(FWHM)表面核高斯平滑皮层厚度，以减少测量的局
部变化，以便进一步分析。 

 
 

表1 
评分标准用于视觉评价 

 
 

评分等级 噪声 灰白质分界 

    
优秀 没有明显的噪声 清晰的分离 
良好 轻微噪声 几乎全部分离 
较差 对处理有不利影响 部分分离 
最差 不可接受 不可接受 
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表2 
横断面分析中的视觉评价 

 
 

n = 21 噪声 灰白质分界对比度 
 

 优秀 良好 较差 最差  优秀 良好 较差 最差  
 原始 0 17 4 0  11 8 2 0  
 基于人工智能降噪 15 5 1 0  15 6 0 0  
 中值滤波器 18 2 1 0  1 15 5 0  
 p 值* p < 0.001     p < 0.001     
*弗里德曼测试. 

 
 
使用FreeSurfer进行纵向自动形态测量分析 
 

利用横断面分析的结果，使用纵向分析创建一个来自所有时间点受

试者的平均问题剖析模板。然后，利用模板中的信息对每个时间点进行

分析，并运行单个横断面数据来初始化设定多个分割算法。因此，在不

改变受试者之间变异性的前提下，可以有效地减少受试者变异性和处理

过程中的变化19。 

 
统计分析 

 
横断面分析的视觉评价 
 

使用弗里德曼测试，发现原始图像、基于人工智能的降噪图像和中

值滤波器图像之间的噪声和对比度存在显著差异。如果发现显著差异，

则进行后续两两比较，并对多次比较进行Bonferroni校正。显著性水平
为p<0.05。 

 
使用FreeSurfer进行横断面自动形态测量分析 
 

对原始图像、基于人工智能的降噪图像和中值滤波器图像计算皮层

厚度的基于顶点的组内相关系数(ICCs)。组内相关系数(ICC)是衡量受
试者间可变性的信度系数指标20, 21。使用双向混合模型，信度的绝对同

意度，单次测量的可信度进行研究。 
 
使用FreeSurfer进行纵向自动形态测量分析 
 

用基于顶点的组内相关系数ICC的对称变化率测量皮质变薄的可靠性
。对称变化率的计算方法如下:  
对称变化率=100£(时间点2的厚度测量-时间点1的厚度测量)/ [(时间点

2−时间点1)£0.5£(时间点1的厚度测量+时间点2的厚度测量]。ICC计算使
用双向混合模型，信度的绝对同意度，单次测量的可信度进行研究。 

  
使用单样本t检验评估对称性变化率中显著的皮质萎缩。在每个受试

者的两个纵向成对比对中，将图像质量最好的比对纳入统计分析。多重

比较校正采用基于顶点的错误发现率，使用p < 0.05的阈值。 
 
结果 

 
横断面分析的视觉评价 

 
图1显示未处理和处理的图像(原始，基于人工智能降噪，和中值滤波

器)。基于人工智能的降噪在保持灰白质分界对比度的同时降低了噪声。
中值滤波器降低了噪声，但模糊了解剖结构的细节和边界。统计学上，

原始降噪、基于人工智能降噪和中值滤波器在噪声和灰白质分界对比度

方面存在显著差异(p<0.001，表2)。  
与原始降噪相比，基于人工智能的降噪方法降低了噪声(p < 0.001)。

基于人工智能降噪后灰白质分界对比度与原始降噪相比有改善的趋势，

但无显著差异(p=0.49)。中值滤波器的噪声小于原始(p<0.001)，而中值
滤波器与基于人工智能的降噪无显著差异(p=1.00)。与原始和基于人工
智能的降噪相比，中值滤波器的灰白质分界对比度要更模糊 (两者
p<0.001)。 

 
自动皮层厚度横断面分析 
 
图2 显示了在原始、基于人工智能的降噪和中值滤波器皮层厚度基于

顶点的组内相关系数ICC，并使用不同的平滑核(0、10和20mm)映射到
表面。  

 

 
 

图1. MR 图像 (A) 没有降噪 (B) 用智能快速磁共振处理和 (C) 使用中值滤波器
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图2 未降噪 (原始 )图像皮层厚度的组内相关系数、经智能快速磁共振 (人工智能降噪 )处理和不同平滑核 ( 0、 1 0和 2 0 m m )的中值滤波器 ( Median filter)处理后的图
像。由于颅脑半球之间的相似性，只显示左半球。阈值 = 0 . 7 5 − 1 . 0。  

 
 

 
 
 
图3 不同平滑核 ( b i n  w i d t h = 0 . 0 0 5 )的皮层厚度的组内相关系数 ( I C C s )分布图。采用基于人工智能的降噪系统 ( A I - b a s e d  d e n o i s i n g )处理后的图像的 I C C s略
好于未降噪 ( O r i g i n a l )和采用中值滤波器 ( m e d i a n  f i l t e r )的图像。半峰宽 =半最大值的全宽度
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表 3 
不同半峰宽的皮层厚度的平均组内相关系数 (ICCs) 

 
 

半峰宽(mm) 皮层厚度的平均组内相关系数  
 

 原始 基于人工智能降噪 中值滤波器  
0 0.718 0.739 0.741  
10 0.854 0.859 0.843  20 0.880 0.883 0.863  

半峰宽 =半最大值的全宽度  
 
图3 皮层厚度ICCs的分布图。表3显示了半峰宽(0/10/20)下，原始平均
ICC值(ICC=0.718/0.854/0.880)、人工智能降噪 
(ICC=0.739/0.859/0.883)和中值滤波器(ICC= 0.741/0.843/0.863)的。 
为每个半whm(0/10/20)。 

自动皮层厚度纵向分析 

ICC的对称百分比变化 
图4显示映射到表面的对称百分比变化的基于顶点的组内相关系数

ICCs。对称百分比变化的ICCs分布如图5所示。FWHM(0/10/20)下，
对称百分比变化的平均ICCs分别为原始的0.167/0.325/0.404和基于人工
智能降噪的0.202/0.349/0.431和中值滤波器的0.200/0.345/0.428(表4)。 

 
 
超过两年的皮层明显变薄 
图6 在原始、基于人工智能的降噪和中值滤波器中，显示了2年以上

的皮层明显变薄。对于半峰宽为20时，原始、基于人工智能的降噪和
中值滤波器在内嗅区和海马旁区的皮质显示明显变薄。半峰宽为0或10
时，未检测到显著变化。半峰宽为20时，基于人工智能降噪的显著萎缩
更广泛地出现在楔前叶、额叶和顶叶区域。 

 
 
讨论 

 
经人工智能降噪系统处理后，视觉噪声降低，灰白质分界对比度良

好。在横断面和纵向形态测量分析中，人工智能降噪系统处理后的磁共

振图像的皮层厚度ICC和对称百分比变化与未降噪的图像相比均更好。
此外，利用基于人工智能的降噪系统进行处理，提高了显著萎缩的可检

测性。 

噪声和对比度 
 

降噪方法通常不仅去除噪声，还会去除结构细节，如解剖边界22。因

此，我们评估了噪声和灰白质分界对比度，以确定对比度是否因降噪而

恶化。主要的经典降噪技术之一，中值滤波器的性能也被评估，从而看

到降噪对磁共振图像的一般影响。除了视觉检查，我们还使用

FreeSurfer研究图像的皮层厚度。选择用FreeSurfer分析皮层厚度有几
个原因。首先，我们需要一个全自动的分析方法来客观地评价。其次，

在其他的测量和系统中，我们认为基于表面的皮层厚度分析对灰白质分

界对比度更容易有不好的效果，良好的对比对区分和分割灰白质分界至

关重要，基于表面的方法比基于体积的配准方法提供了更好的皮层标记

对齐23。第三，由于可以对每个顶点的结果进行评估，测量的可变性与

体积分析相比会增加，在降噪和不降噪的情况下，可以更容易和更详细

地检测图像之间的差异。在视觉检测中，基于人工智能的降噪系统在降

低噪声的同时对比度较好，而中值滤波器在降低噪声的同时牺牲了边缘

清晰度和纹理细节。在使用FreeSurfer进行的横断面和纵向分析中，经
过人工智能降噪处理的图像的皮层厚度ICCs值高于未经过降噪处理的图
像，表明人工智能降噪处理在保持对比度的同时具有更好的降噪质量。 

 
 
 
原始、人工智能降噪和中值滤波器的可检测性比较 
 

基于人工智能的降噪相对于原始和中值滤波器在纵向变化上也表现

出良好的可检测性，ICCs在对称百分比变化方面也有改善。FWHM为
20时，基于人工智能的降噪与原始和中值滤波器相比，对称百分比变化
的表面显性图显示出更强、更广泛的萎缩，主要在内嗅区和海马旁区并

延伸至扣带峡和楔前叶区。这些萎缩区域几乎与先前的报告一致，显示

出阿尔茨海默病患者24中颞内侧和外侧、扣带峡和眶额区有明显的萎缩

。对于半峰宽为0和10时，超过2年的表面显性图未发现明显的萎缩区域
。这部分可能是因为样本量不够大，无法检测到萎缩。

 
 

图4 映射到表面的对称百分比变化的组内相关系数(ICCs)。由于颅脑半球之间的相似性，只显示左半球。基于人工智能的降噪系统(AI-based denoising)处理的图像对称百分比变化的ICCs高
于未降噪的图像(Original)和中值滤波器(median filter)处理的图像。阈值= 0.3−0.8。
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图5 对称百分比变化 ( b i n  w i d t h  =  0 . 0 0 5 )的组内相关系数( I C C s )图。与未降噪 ( O r i g i n a l )和中值滤波器 ( m e d i a n  f i l t e r )处理的图像相比，基于人工智能
的降噪系统 ( AI-based denoising)处理的图像对称百分比变化的 I C C s更高。半峰宽 =半最大值的全宽度。  

 
 
 

表 4 
不同半峰宽对称百分比变化的平均组内相关系数(ICCs)。 

 
 

半峰宽 (mm) 对称百分比变化的平均组内相关系数 

 
先前的研究表明，在横断面皮层厚度分析中，适度的平滑处理可以

降低噪声和主体内部的变异性，从而提高可靠性和可检测性，同时平滑

处理也会恶化空间。当半峰宽过大时，会低估局部小的变化25−27。在横

断面和纵向皮层厚度分析中也观察到了类似的趋势，在较大的平滑度下

(FWHM=0,10,20)显示了更高的可靠性。此外，与半峰宽为0或10时相
比，半峰宽为20时的表面显性图分布广泛。

 
 

 
半峰宽 =半最大值的全宽度 . 

 
 
不同半峰宽对形态测量分析的影响 

 
不同降噪技术对形态计量分析的影响 
 

横断面分析中，中值滤波器在半峰宽=0时ICC值最高，在半峰宽= 
10和20时ICC值最低。与原始和人工智能降噪相比，中值滤波器对ICC
的改善程度较小。这可能是因为中值滤波器以牺牲解剖结构的细节为代

价，具有较少的靠近顶点的可变性，因此与原始和基于人工智能的降噪

相比，平滑的影响较小。 

 原始 基于人工智能去噪 中值滤波器 symmetrized percent change was more w 
 
0  

0.167  
0.202  

0.200  of 20 compared to an FWHM of 0 or 10. 
10 0.325 0.349 0.345   20 0.404 0.431 0.428   
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图6 两年以上的半峰宽 ( F W H M )为 2 0时的显著变化。未降噪的图像 ( O r i g i n a l )，经过基于人工智能的降噪系统处理 ( AI-based denoising)，经过中值滤波器
( m e d i a n  f i l t e r )处理后的图像呈现明显的下降，主要集中在内嗅区和海马 旁区。基于人工智能降噪的显著萎缩更广 泛地在楔 前 叶、额 叶和顶 叶区域 被 观 察

到。由于没有明显的变化， F W H M = 0和 1 0时没有显示。由于颅脑半球之间的相似性，只显示左半球。统计差异的颜 色标度表示错 误 发现率 校 正后的 p值。
深 蓝 色和浅 蓝 色区域 代表明显的皮层厚度萎缩。  

 

在纵向分析中，中值滤波器降噪的ICC值低于基于人工智能的降噪，
而高于原始降噪。在纵向分析中使用受试者模板初始化处理图像，在横

断面分析中19使用默认模板。因为受试者模板是在每个时间点从图像创

建的，其质量也不可避免地受到每个图像质量的影响。与默认模板相比

，使用受试者模板可能更容易受到图像质量差异的影响。 
 

限制 
 

这项研究有几个局限性。首先，我们只对FreeSurfer进行了形态计
量分析，因为基于表面的皮层厚度分析对灰白质分界对比的变化更敏感

。其次，该降噪系统仅用于1.5T的MP-RAGE图像，本研究未评估其对
其他序列或3.0T图像的有效性。我们之所以选择1.5T MR图像而不是
3.0T MR图像，是因为假设1.5T图像降噪效果更明显，图像质量可能会
低于3.0T图像。第三，我们没有更深层次的研究(即尸检)，且不知道真
正的萎缩率。然而，基于人工智能的降噪中观察到的萎缩区域与以往关

于阿尔茨海默病和轻度认知障碍的数据是一致的，这意味着有一定的可

靠性24。 

第四，研究对象数量较少(21例进行横断面分析，15例进行纵向分析)，
因为本研究采用的是Philips扫描仪上的1.5T和3.0T图像的两次检测数据
。最后，由于我们使用中值滤波器来研究降噪对视觉图像质量和形态分

析的一般影响，而不是比较基于人工智能的降噪和其他降噪方法的性能

，因此本研究只包含了中值滤波器来进行比较。 
 
结论 

 
总之，我们证实了基于人工智能的降噪系统提供了在保持对比度的

同时降噪图像的前景，这一点通过全自动形态计量分析在视觉和客观上

都得到了验证。我们还证实了在三维MP-RAGE图像中纵向分析的可靠
性和可检测性的改进。 
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日期和材料的可用性 

 
这些数据来自于以下公开资源：阿尔茨海默病神经成像倡议数据库

(adni.loni.usc.edu)。 
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