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Resumen

Este trabajo explora un enfoque no supervisado de reconstruccion
de imagen de resonancia magnética (MRI) basado en representa-
ciones neuronales implicitas (INRs). Las INRs representan la ima-
gen como una funcion continua de sus coordenadas espaciales, cu-
ya estructura responde a una red neuronal de tipo perceptron multi-
capa (MLP). En particular se estudia el rendimiento de una red de
representacion sinusoidal (SIREN) en reconstruccion MRI. Como
contribucion principal, se propone un esquema hibrido que integra
la INR como regularizador explicito sobre un método cldsico de re-
construccion basado en codificacion de sensibilidad (SENSE). La
propuesta se evaliia sobre datos sintéticos, realizando un estudio de
hiperpardmetros, y posteriormente sobre datos reales del dataset
fastMRI, usando métricas de error cuantitativo y perceptual. Los
resultados muestran que INR+SENSE mejora las reconstrucciones
[frente al método cldsico, alcanzando valores competitivos respecto
a los métodos supervisados en el public leaderboard de fastMRI.

1. Introduccion

La MRI es una técnica de imagen médica que permite ob-
tener imdgenes tanto anatémicas como funcionales de alta
resolucidn sin emplear radiacién ionizante. Sin embargo, su
principal limitacion es el elevado tiempo necesario para ad-
quirir imdgenes de calidad diagndstica. Submuestrear el es-
pacio k permite acelerar la adquisicion pero introduce arte-
factos de solapamiento espacial en la imagen reconstruida.
Los métodos de imagen en paralelo como SENSE [1] usan
multiples bobinas detectoras y sus mapas de sensibilidad pa-
ra deshacer este solapamiento. No obstante, su rendimiento
empeora en casos de elevado submuestreo o ante errores en
los mapas de sensibilidad, lo que limita en la préctica la ace-
leracién alcanzable en la adquisicion.

En los dltimos afios, la reconstruccién de MRI ha incorpora-
do métodos de aprendizaje automético generalmente basados
en enfoques supervisados. En ellos se entrenan redes neu-
ronales, tipicamente convolucionales, con grandes conjuntos
de datos donde cada entrada tiene asociada una salida correc-
ta. Los enfoques supervisados han demostrado resultados so-
bresalientes, pero presentan limitaciones como la necesidad
de grandes volimenes de datos completamente muestreados
o imdgenes ground truth (GT), dificiles o directamente im-
posibles de obtener en la practica clinica. Otras limitaciones
son el riesgo de sobreajuste y la falta de generalizacion fuera
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del conjunto de entrenamiento [2].

En este contexto, los métodos no supervisados emergen co-
mo una alternativa prometedora. Particularmente, las INRs
permiten modelar la imagen como una funcién continua a
partir de los datos adquiridos en el espacio k, sin necesidad
de entrenamiento previo. Las propuestas basadas en INRs
para reconstruccion de MRI son muy recientes. En 2024 se
publica el método NeRP [3] que emplea una red MLP con
activaciones sinusoidales SIREN [4] e introduce una imagen
previa del mismo sujeto como prior. Por otra parte, IMJEN-
SE [5] propone combinar la reconstrucciéon INR con la es-
timacioén simultdnea de los mapas de sensibilidad mediante
ajuste polindmico, alcanzando mejoras sobre métodos clasi-
cos en escenarios de alto submuestreo.

A diferencia de los anteriores, en nuestro trabajo prescin-
dimos de imdgenes prior, lo que aumenta su aplicabilidad
clinica y asumimos mapas de sensibilidad dados, centrando-
nos exclusivamente en el problema de reconstruccién. Como
contribucidén novedosa, estudiamos la fusion de reconstruc-
ci6n mediante INRs con el método clasico SENSE.

2. Métodos

La reconstruccion de MRI puede formularse matemética-
mente como un problema inverso donde se estima la ima-
gen X a partir de las observaciones y, adquiridas en el es-
pacio k. La estimacion se plantea como la minimizacién del
error cuadratico medio:

(D

% = argmin [ly — Ax[3,
xT

donde x representa la imagen a estimar y A el operador fisico
de adquisicion, el cual incluye los mapas de sensibilidad, la
transformada de Fourier y el submuestreo aplicado. Cuando
la matriz A es conocida y bien condicionada, la reconstruc-
cién puede realizarse de la siguiente manera:

x=(ATA)TAfy )
Donde A representa la transpuesta conjugada de A. Sin
embargo, en escenarios con submuestreo, este problema se
vuelve mal condicionado y requiere técnicas adicionales para
mejorar los resultados.
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Figura 1. Diagrama de funcionamiento del método de reconstruccion basado en INRs.

# T2
o Imagen
20 T reconstruida por
- e >O; <3
r O“‘:" lared
Al 0
Grid 2D de A
Red neuronal
coordenadas MLP
v
Mapas de .
snaisiieEs > Modelo directo
ropropagacion
2.1. INRs

Las INRs se basan en una red neuronal MLP completamente
conectada que representa la imagen como una funcién conti-
nua de sus coordenadas espaciales tal que x = fy(r) (véase
la Figura 1). En imagen 2D, la entrada de la red, denotada
por r, corresponde al vector de coordenadas espaciales en el
plano de la imagen. Este vector se toma de un grid bidimen-
sional r = (71, 72) que indexa los pixeles de la imagen.

A la entrada de la red se usa codificacidn por caracteristicas
de Fourier, la cual proyecta las coordenadas de entrada a un
espacio de mayor dimensién mediante una matriz aleatoria
B, cuyas entradas se muestrean de una distribucién gaussiana
N(0,7), aplicando funciones seno y coseno:

zo = [sin(27 Br), cos(27Br)]. 3)

A continuacion, la salida zq se procesa mediante una secuen-
cia de capas ocultas SIREN, que utilizan funciones de acti-
vacion sinusoidales. Cada capa ¢ aplica la transformacién:

Zit1 = ¢i(2;), con¢;(z) =sin(W;z+b;) (4
donde W; y b; son los pesos y sesgos de la capa i-ésima.
Finalmente, la salida de la red se obtiene mediante una capa
lineal. A su vez, se emplea una inicializacién especifica de
los pesos para garantizar estabilidad en el entrenamiento.

Los hiperparametros clave de la red son:

= Depth (D): niimero de capas ocultas del MLP, que in-
fluye en su capacidad de modelado no lineal.

= Width (W) y Embedding size (£): correspondientes
respectivamente al nimero de neuronas por capa y a la
dimensién de la primera capa de la red. Determinan la
complejidad y capacidad representativa de la red.

= Modelscale (v): pardmetro clave que controla la disper-
sién espectral o frecuencias espaciales representables
por la red a partir de la codificacién de entrada.

2.2. Reconstruccion mediante INRs

Usando INRs, la reconstruccion se plantea como la bisqueda
de los pardmetros de la red € que minimicen el error cuadrati-
co medio entre las medidas adquiridas en el espacio k , 'y, y
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el ajuste realizado por el modelo, 9 = A fo(r), con A el
operador de adquisicion (ver Figura 1). Formalmente:

6= argmin |Afo(r) — yl3. (5)

2.3. Fusion INR-SENSE

Ademas del uso directo de la INR como procedimiento para
resolver el problema de reconstruccién propuesto en métodos
previos, en nuestro trabajo se estudia la integracion de la INR
como regularizador explicito de Tikhonov dentro de esquema
de reconstrucciéon SENSE:

(%,0) = argmin [Ax = |3 + Allx = fo(r)[3. (6)

Esta combinacién pretende aprovechar tanto la fidelidad ra-
diolégica del método SENSE como la flexibilidad represen-
tativa de las INRs.

2.4. Conjunto de datos

Los datos reales utilizados provienen del proyecto NYU
fastMRI Initiative', que proporciona un entorno estandari-
zado para evaluar algoritmos de reconstruccién MRI a partir
de datos submuestreados [6]. El dataset utilizado en este tra-
bajo es el conjunto Multi-Coil Brain, que incluye 6.970 estu-
dios completos obtenidos con distintos escdneres 1.5T y 3T
y multiples secuencias: T1, T1 PRE/POST, T2 y FLAIR.

Los datos se organizan en bloques de entrenamiento, valida-
cion y test. En este trabajo se utilizaron 10 volimenes del
bloque de validacidn, con factor de aceleraciéon R = 4 (lo
cual corresponde a reducir a 1/4 el tiempo de adquisicion). El
patrén de submuestreo es cartesiano, con adquisicién com-
pleta en el centro del espacio k y muestreo uniforme en los
extremos. Las imagenes de referencia fueron generadas me-
diante Root-Sum-of-Squares (RSoS). Nuestro trabajo usa la
tabla de resultados de fastMRI como marco comparativo pa-
ra situar el rendimiento del modelo INR en relacién a los
métodos supervisados del leaderboard. Al tratarse de un reto
cerrado, no fue posible seguir los canales oficiales de vali-
dacién. Por ello, se usaron los resultados de reconstruccion

"https://fastmri.med.nyu.edu
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zero-filled (ZF) como referencia con la que establecer una
comparativa aproximada con los resultados del leaderboard.

2.5. Implementacion y validacion

El ajuste de la red se realiza en PyTorch y la configuracién
experimental se gestiona mediante archivos YAML. En todos
los casos se empled el optimizador ADAM y una estrategia
de learning rate adaptativo que hace uso de la dindmica de
la funcién de pérdida. Cada imagen fue procesada de forma
independiente, entrenando la red desde cero. Las ejecuciones
se realizaron remotamente en un servidor de cémputo equi-
pado con una GPU NVIDIA RTX 4090 (24 GB VRAM).

Como paso inicial, se realizé un estudio sistematico de los
hiperpardmetros que definen la arquitectura INR, con el ob-
jetivo de identificar la configuracién 6ptima para un factor
de aceleracion R = 4. Para ello, se utilizd una simulacion de
imagen MRI paralela obtenida de un tutorial sobre SENSE?.
La calidad de las reconstrucciones se evalué segin la métrica
PSNR, que mide el error en decibelios respecto a la referen-
cia, y la métrica SSIM, que cuantifica la similitud estructural.

3. Resultados

3.1. Datos sintéticos

En la Tabla 1 se expone la configuracion 6ptima hallada para
datos sintéticos asi como el rendimiento obtenido en compa-
racién con el de la configuracidn inicial propuesta en [3]. El
ajuste del parametro y resulté determinante ya que disminuir
su valor se tradujo en mejoras de hasta 4 dB en PSNR.

Seguidamente se evalud el rendimiento del modelo para dis-
tintos factores de aceleracion, R = 1 a 5. Como se observa
en la Figura 2, INR super6 consistentemente a SENSE, es-
pecialmente en condiciones mds exigentes donde la ganancia
relativa fue mayor.

3.2. Datos reales

Una vez ajustados los hiperpardmetros del modelo para da-
tos reales sobre un caso independiente, se aplic6 el modelo
a 10 volumenes reales y se compard la reconstruccion ZF, el
método clasico SENSE, el ajuste directo mediante INR y el
enfoque hibrido INR+SENSE propuesto.

Los valores de las métricas en reconstruccién se condensan
en la Tabla 2. En primer lugar, INR como modelo indepen-
diente muestra una APSNR = 3.83 dB y ASSIM = 0.026
frente a ZF, lo que se traduce en una ligera mejora respec-
to a SENSE (0.31 dB en PSNR). Sin embargo, la eficacia
del método depende de la secuencia empleada, en voliime-
nes con contraste FLAIR no se obtuvo mejora. En contraste,
la combinacién INR+SENSE alcanza una media de 35.61 dB
en PSNR y 0.903 en SSIM, lo que supone una diferencia me-
dia de APSNR =5.21 dB y ASSIM = 0.021 sobre ZF, y una
ganancia de casi 2 dB frente al método clasico.

Este comportamiento se explica porque los errores cometidos

’https://github.com/mchiew/SENSE-tutorial.git
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Configuracion | E | W | D 0 PSNR | SSIM
Inicial 96 | 96 | 8 | 10.666 | 26.12 | 0.7062
Optima 6448 | 6| 05 | 3256 |0.8392

Tabla 1: Configuraciones inicial y dptima.
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Figura 2. PSNR y SSIM SENSE frente a INR con distintas R.

por INR y SENSE son de naturaleza distinta y, al integrarlos
en un esquema hibrido se compensan parcialmente. Asi, los
volimenes reconstruidos con INR eliminan artefactos de so-
lapamiento caracteristicos de SENSE, mientras que SENSE
preserva mejor el contraste radiolégico (ver Figura 3).

Ademds, al comparar los resultados con los métodos pre-
sentes en el leaderboard del reto fastMRI, la propues-
ta INR+SENSE se posiciona por encima de 5 solucio-
nes supervisadas entre las cuales estin MONAI U-Net o
IR _FRestormerF72 y por detrds de arquitecturas mas avan-
zadas como AIRS-Net®. Nuestro enfoque es no supervisado
y se ajusta de forma independiente para cada imagen. Ello
favorece la generalidad pero limita el rendimiento frente a
redes supervisadas optimizadas para el benchmark. No obs-
tante, los resultados evidencian el potencial de los métodos
no supervisados y, sobre todo, de enfoques hibridos como el
presentado.

4. Discusion

Los resultados obtenidos indican que el modelo INR ofrece
una alternativa no supervisada capaz de competir con méto-
dos supervisados en reconstrucciéon de MRI. Una de sus prin-
cipales fortalezas es que mejora a SENSE en escenarios de
mayor aceleracion, como se observa en la Figura 2. En datos
reales, la INR aplicada de forma independiente supera lige-
ramente a SENSE (0.3 dB en PSNR). Los errores cometi-
dos por la INR son complementarios a los de SENSE, lo que
motiva su uso como regularizador explicito en un esquema
de Tikhonov, donde la combinacién INR+SENSE logra una
mejora de casi 2 dB sobre SENSE y alcanza un rendimiento
competitivo frente a alternativas supervisadas en el leader-
board de fastMRI. En las soluciones INR y INR+SENSE
observamos que la SSIM desciende muy ligeramente res-
pecto a SENSE, mientras que se produce una mejora de la
PSNR. Dado que la SSIM se calcula promediando similitu-
des en ventanas locales, puede verse influida por estructuras

3https://web.archive.org/web/20230324102125/
https://fastmri.org/leaderboards
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SENSE

INR+SENSE

Figura 3. Resultados ejemplo sobre imdgenes pesadas por T2 (panel superior) y Tl (panel inferior) junto a referencia GT.

Métrica 7ZF SENSE INR INR+SENSE
PSNR | 3040+ 1.3 |33.83 £2.1 | 3423 £2.6| 35.61 £2.7
SSIM  0.882 £ 0.02|0.912 £ 0.01 {0.908 £+ 0.03| 0.903 £ 0.02

Tabla 2: Resultados medios en 10 volimenes cerebrales
reales de fastMRI (R=4).

de alto contraste pero limitado interés radiolégico. Por ello
se usa PSNR como métrica principal.

De cara al desarrollo futuro se plantean dos lineas principa-
les. Por un lado la incorporacién de INR como regularizador
explicito en esquemas de reconstruccién basados en ADMM
[7], lo que permitiria desacoplar el entrenamiento de la red
del operador de adquisicién. Por otro la optimizacién de la
codificacién de coordenadas de entrada, sustituyendo la ini-
cializacién aleatoria de caracteristicas de Fourier por distri-
buciones espectrales mas representativas de las imdgenes a
reconstruir.

5. Conclusiones

Este trabajo presenta y evaliia un método no supervisado de
reconstrucciéon de MRI basado en INRs usando tanto datos
sintéticos como reales. Se ha observado que integrar la INR
como regularizador explicito aporta mejoras sustanciales en
PSNR frente a SENSE y posiciona la propuesta hibrida de
manera competitiva frente a los métodos supervisados. En
conjunto, los resultados respaldan la viabilidad de las INRs
como alternativa no supervisada para la reconstruccién MRI
y su valor como regularizador en esquemas clasicos.
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