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基于多尺度基于多尺度T1w 图像注意力机制引导的定量磁化率重建图像注意力机制引导的定量磁化率重建
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摘要：目的  通过多尺度T1w 图像注意力引导的深度学习网络，提高定量磁化率成像（QSM）的精度与结构一致性。方法  基于

T1w图像的结构特性，本方法通过注意力模块引导网络关注组织边界和关键区域，以提高QSM成像中单方向重建的精度与结

构保真度。实验将T1w-ADQSM、K空间截断法（TKD）、形态学约束偶极反演法（MEDI）和深度学习方法QSMnet进行比较，并使

用定量参数高频误差范数（HFEN）、结构相似性指数（SSIM）、归一化均方根误差（NRMSE）和峰值信噪比（PSNR）进行图像质量

的评估。结果  在健康志愿者中，T1w-ADQSM重建图像与TKD、MEDI、和QSMnet相比，峰值信噪比最高（43.12±1.19）、归一

化均方根误差最小（51.98±3.65）。此外，T1w-ADQSM在4项定量指标上均优于QSMnet，且该差异具有统计学意义（P<0.05）。

基于多方向数据构建的COSMOS参考图的补充验证表明，T1w-ADQSM较QSMnet具有更好的结构一致性，其重建结果更接

近COSMOS参考图。结论  本文提出的基与多尺度T1w图像注意力驱动的深度学习网络重建方法可以提高定量磁化率重建

的精度和结构一致性。
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Abstract: Objective  To improve the accuracy and structural consistency of quantitative susceptibility mapping (QSM) 
reconstruction through a deep learning network guided by multi-scale T1-weighted image attention. Methods A multi-scale 
T1-weighted attention-driven deep QSM network (T1w-ADQSM) was proposed to enhance the precision and structural 
fidelity of single-orientation QSM reconstruction. The method incorporates structural features from T1-weighted images and 
employs an attention module to guide the network to focus on the anatomical boundaries and key regions. Experimental 
comparisons were conducted among T1w-ADQSM, truncated k-space division (TKD) method, morphology enabled dipole 
inversion (MEDI) and QSMnet. Quantitative evaluations were performed using the metrics including high-frequency error 
norm (HFEN), structural similarity index measure (SSIM),normalized root mean square error (NRMSE), and peak signal-to-
noise ratio (PSNR). Results In healthy volunteers, T1w-ADQSM achieved the highest PSNR (43.12±1.19) and the lowest 
NRMSE (51.98±3.65) compared with TKD, MEDI, and QSMnet. T1w-ADQSM outperformed QSMnet across all the 4 
quantitative metrics with statistically significant differences (P<0.05). Further validation based on the COSMOS reference 
reconstructed from multi-orientation data showed that T1w-ADQSM exhibited better structural consistency than QSMnet, and 
the reconstruction results were closer to the COSMOS reference. Conclusion The proposed multi-scale T1-weighted image 
attention-driven deep learning reconstruction method improves the accuracy and structural consistency of QSM.
Keywords: quantitative susceptibility mapping; image reconstruction; deep learning

定量磁化率成像（QSM）技术是一种磁共振定量成

像技术。其中磁化率表征的是不同物质在主磁场中引

起局部磁场的偏移，在人体中对这种磁场偏移敏感的主

要物质有铁，钙，脂质等物质［1-5］。QSM主要是利用不同

组织具有不同的磁化特性，从而可以通过磁化率值的变

化来判断组织病变，也能辅助诊断多发性硬化、帕金森

病和阿尔兹海默症［6-12］。

在定量磁化率重建过程中，偶极子反演的病态问题

是影响重建精度的主要因素，这一问题的有效求解，对

获得可靠的磁化率图来说至关重要［13， 14］。多方向采样

磁化率重建方法（COSMOS）［15］可以通过多方向采集多

组相位数据，有效消除偶极核零锥引起的问题。但是这

种采集方式耗时久，容易产生运动伪影，不利于临床进

行常规扫描。为克服COSMOS方法的采集限制，后续

的研究陆续发展了多种单方向QSM重建算法。K空间

截断法（TKD）［16］在频域进行偶极核反卷积并且在零锥

域设置阈值截断，但是TKD方法阈值选择比较敏感，

容易产生条纹伪影。迭代最小二乘 QR 分解算法
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（iLSQR）［17］将磁化率反演问题转化为线性最小二乘求

解，与TKD方法相比可以更好的抑制噪声和伪影。形

态学约束偶极反演法（MEDI）［18］通过在反演过程中引入

基于结构图像的先验信息，来提高组织边界保真度。此

外还有其他的正则化算法在精度和稳定性上优于早期

的线性算法，但是计算代价高，且大多数对正则化参数

敏感［19-21］。

传统单方向算法的性能受制于模型假设和正则化

参数的选择，而深度学习为QSM重建带来了新的机遇，

可以进一步提升重建精度和计算效率。QSMnet方法［22］

在经典3D U-net框架下实现从局部场到磁化率图的映

射，有效减少了条纹伪影和局部误差。DeepQSM 方

法［23］则用更轻量化的三维卷积实现磁化率重建，为多序

列跨场强重建提供可行路径。此外还有多种改进模型

QSMnet+［24］、QSMGAN［25］和AutoQS［26］等，都在一定程

度上抑制了伪影并提高了磁化率重建精度。然而，现在

的多数深度学习模型依赖局部场信息，缺乏对组织结构

的有效约束，会导致边界模糊和局部误差［27， 28］。

多模态MRI数据能够为病态反演问题提供额外的

解刨约束，可提升磁化率求解过程的稳定性和几何保真

度［14， 29］。在这其中T1w图像具有高空间分辨率和良好

的组织对比度，可以提供清晰的结构边缘信息［18， 30］。因

此，本文提出了一种基于多尺度T1w图像注意力引导的

深度学习定量磁化率成像方法（T1w-ADQSM），在经典

3D U-net结构中引入多尺度T1w图像构建多模态注意

力模块，引导网络在磁化率反演过程中关注组织边界和

关键区域。

1  材料和方法

1.1  数据准备和处理

本研究使用的数据集来源于Scientific Data期刊公

开发表的SRMD数据集［31］，在其中选取12例健康志愿

者的脑部多参数MRI扫描数据。T1w图像采集采用矢

状面三维MPRAGE序列，扫描参数包括：磁场强度为

3T，重复时间为2300 ms，回波时间为2.98 ms，反转时间

为 900 ms，翻转角度为 9°，分辨率为各向同性 1 mm3。

QSM图像数据采用轴位三维MEGRE序列采集，主磁

场强度为3T，重复时间为53ms，回波时间为9.42 ms，共

采集5个回波，翻转角度为15°，空间分辨率为0.5 mm×

0.5 mm×1.5 mm。研究中选取每位受试者多回波数据

的第2个回波幅度图像，并采用 iLSQR算法进行磁化率

重建，获得对应的QSM图像，作为后续分析中的参考磁

化率图。

另外，还使用SIEMENS磁共振扫描健康志愿者，

得到了一组多方向 QSM数据以及对应的 T1w图像。

T1w 图像采集参数为磁场强度为 3T，重复时间为

2300 ms，回波时间为2.5 ms，反转时间为900 ms，翻转

角度为8°，分辨率为0.8×0.8×1 mm3，QSM数据扫描参

数为场强为3T，翻转角度为15°，重复时间为50 ms，共

采集5个回波分别为4.5、10.83、19.44、26.98、34.52 ms，

分辨率为1 mm3的各向同性体素。对同一名志愿者多

次改变头部相对于主磁场方向的取向，采集不同磁场方

向的相位和幅度，使用COSMOS方法得到QSM图，用

于对比本文提出的单方向重建算法［15］。

1.2  T1w-ADQSM网络结构

传统的磁化率重建中，由于反卷积中的偶极核D

（k）在偶极子接近54.7°时无线接近零，引起大量噪声从

而产生条纹伪影。而T1w图像清晰的解剖结构对比度

高，可以提供较好的组织边界，尤其是脑灰白质、基底节

等区域［18， 32］。Wang等［30］提出了在U-net网络中加入对

比注意力模块，利用T1w信息强化解剖边界，引导网络

对于磁化率数据的学习。结果表明，磁化率数据和T1w

数据的结合可以有效互补，显著提升灰质，核团等组织

的可辨性。在这一方法的基础上，本文引入了多尺度

T1w边缘图以增强结构先验，并在网络架构中加入注意

力模块进行优化改进。

T1w-ADQSM的网络结构如图1所示。网络整体

采用经典的3D U-net网络架构［33］。以局部场图像为主

要输入，并引入多尺度T1w图像作为结构先验输入。编

码端由五个卷积模块组成，每个模块包含两层3×3×3卷

积，通道数从32依次递增，下一层是上一层的两倍直至

512，并在层间通过最大池化实现下采样。解码端对称

设置，每一级先进行3×3×3上采样，通道依次从512减

少至32，每一层解码过程中，经过编码器阶段的特征通

过注意力机制AG模块进行处理后与解码器中的特征

图拼接，再经过两层3×3×3卷积细化。最终通过1×1×1

卷积层输出磁化率图像。

图1中的注意力模块和多尺度T1w数据处理过程

如图 2所示。首先，使用FSL工具包中的脑提取工具

（BET）去除颅骨等非脑组织的脑图像（T1w_brain）及其

对应的脑掩膜（T1w_brain_mask）。接着，对提取后的

脑图像进行强度归一化处理，以降低成像参数差异所导

致的灰度不一致性，得到标准化图像（T1w_norm）。随

后，结合脑掩膜实施多尺度边缘检测［34］，提取脑组织边

界等显著结构信息，生成边缘图像（T1w_edge）。在此

基础上，通过将归一化图像与边缘图像进行加权融合，

以增强解剖结构细节，获得融合图像（T1w_fused）。最

后，借助 3D Slicer 软件，将 T1w_edge，T1w_norm 和

T1w_fused图配准至对应的第2回波幅度图像上，得到

3种类型的T1w图像。

T1w-ADQSM网络的损失函数有：物理模型损失

函数、基于体素的损失函数（L1 loss）和基于边缘的损失

函数。
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Lmodel =  d* x - d*x
1
                                                  (1)

LL1 =  x - x
1
                                                               (2)

Lgrad =  ∇x x - ∇x x
1

+  ∇y x - ∇y x
1

+

 ∇z x - ∇z x
1
                                                        (3)

其中，x 为网络预测的磁化率图，x 为输入的 ground 

truth，*代表卷积运算，d代表偶极子。总损失函数定义为：

         Ltotal = λ1 LL1 + λ2 Lgrad + λ3 Lmodel                              (4)
其中的权重 λ1、λ2、λ3 分别设置为：1、0.1、0.5。使用

ADAM 优化器［35］进行网络权重的优化，使用 Leaky 

A

B

T1w

T1w_brain

T1w_mask

T1w_edge

T1w_norm

T1w_fused

T1w feature

QSM feature

Sigmoid

Conv, 1×1×1

Conv, 1×1×1

图2　注意力机制模块AG示意图(A)和多尺度T1w图像生成示意图(B)
Fig.2　Generation of the attention gate (A) and multi-scale T1-weighted images (B).

Input: local field

Input: T1w_fused

Output

Conv+BN+Relu

Max pooling

Dcconvolution

Feature concatenation

图1　本文提出的T1w-ADQSM方法概述
Fig.1　Overview of the proposed T1w-ADQSM method.
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ReLU作为线性激活函数［36］，网络训练每个批次包含 5

个样本，学习率设置在10-³量级，并在过程中根据验证集

进行自适应调整。当模型在10轮迭代内趋于稳定，则降

低参数更新步长，整个训练流程至第100轮训练为止。

1.3  T1w-ADQSM网络训练与测试

本实验一共选取12组志愿者数据，将数据随机划

分为 5 例训练集，2 例验证集和 5 例测试集。网络在

NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU上进行训练，将网络

的输入切割为64×64×64大小，一共生成1680个patch。

为了保证样本间的连续性，每个patch采用重叠滑动窗

口的方式提取，沿x，y，z 3个方向的滑动步长分别为38、

27和16个体素。在每个批次样本送入网络之前进行在

线几何增强，以P=0.5进行水平镜像，并以P=0.5在切片

平面随机执行90°的整数倍旋转，所有变换均同步作用

与输入，标签和T1w数据以保持空间配准。上述增强操

作用于增加训练样本的多样性，以缓解小样本条件下的

过拟合风险并提高模型鲁棒性。

1.4  网络重建效果评估

在 5 例志愿者数据上分别使用 QSMnet 和 T1w-

ADQSM方法进行定量磁化率重建，并且使用TKD和

MEDI方法进行非深度学习的重建。其中，QSMnet基

于与本文方法相同的数据划分重新训练，并在该测试集

上进行评估。由于数据本身是单方向采集，无法获得

COSMOS参考结果。因此采用最小二乘法（iLSQR）作

为基线方法进行对比，高频误差范数（HFEN）、结构相似

性指数（SSIM）、归一化均方根误差（NRMSE）和峰值信

噪比（PSNR）定量评价重建效果［37］。

高频误差范数描述了预测值x和参考值x在经过高

通滤波器H提取以后高频成分之间的差异：

HFEN =
∑i = 1

N ( )( )H* x
i
- ( )H*x

i

2

∑i = 1

N ( )( )H*x
i

2
                  (5)

结构相似性指数描述了预测值x和参考值x在局部

均值、方差及协方差层面上的结构相似性关系，其中

μx，μx
指的是 x和 x的局部均值，σ 2

x 和σ 2
x
 是指 x和 x的方

差，σ
x x
代表协方差，C1和C2为稳定常数：

SSIM =
( )2μx μx

+ C1 ( )2σ
x x

+ C2

( )μ2
x + μ2

x
+ C1 ( )σ 2

x + σ 2
x

+ C2

               (6)

归一化均方根误差定义如下，N为用于计算的体素

总数：

NRMSE =

1
N∑i = 1

N ( )x i - xi

2

1
N∑i = 1

N x2
i

                               (7)

峰值信噪比的计算中图像峰值Xmax可取2n - 1，定

义如下：

PSNR = 10log10 
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所有指标均忽略背景区域，只计算脑内组织。

2  结果

2.1  SRMD数据集的结果

与 T1w_edge 和 T1w_norm 图像相比，T1w_fused 

图像引导的重建结果在 HFEN、NRMSE、PSNR 和 

SSIM 指标上表现更好（表1）。

依次使用 iLSQR、TKD、MEDI、QSMnet 和 T1w-

ADQSM方法进行重建，并选取其中一例志愿者数据通

过不同方法重建得到的磁化率图像和对应的差异图进

行展示（图3）。与TKD和MEDI方法的重建结果相比，

T1w-ADQSM方法具有更少的条纹伪影，与传统深度

学习方法QSMnet相比，T1w-ADQSM方法得到了较好

的磁化率值。图4是图3的局部放大图，T1w-ADQSM

方法与非深度学习方法相比，在边缘部分保留了更多细

节。此外T1w-ADQSM方法在尾状核，壳核等区域的

表现整体偏差最小。

统计测试集的5例志愿者数据使用4种方法得到的

定量指标，T1w-ADQSM方法得到了最好的峰值信噪

比和结构相似度，与传统的深度学习方法QSMnet相比，

T1w-ADQSM在4个量化指标上表现得都更好（表2）。

表1　不同T1w数据输入的T1w-ADQSM的定量性能指标和标
准差
Tab. 1　　Means and standard deviation of the quantitative 
performance metrics for T1w-ADQSM with different T1w data 
types

Types

T1w_norm

T1w_edge

T1w_fused

HFEN (%)

59.43±3.56

58.21±1.67

56.69±2.96

NRMSE (%)

58.34±4.28

59.31±3.43

57.76±3.05

PSNR

41.56±0.83

39.82±1.06

42.06±0.94

SSIM

0.932±0.033

0.928±0.024

0.936±0.011

表 2　4种重建方法的定量性能指标的均值和标准差，包括
HFEN、NRMSE、PSNR和SSIM
Tab. 2　　Means and standard deviation of the quantitative 
performance metrics

Methods

MEDI

TKD

QSMnet

T1w-ADQSM

HFEN (%)

62.39±4.69

59.23±4.18

57.47±3.28

56.69±2.96

NRMSE (%)

79.36±7.03

69.49±5.30

58.89±3.14

57.76±3.05

PSNR

37.16±0.88

39.25±0.97

41.39±1.05

42.06±0.94

SSIM

0.952±0.016

0.914±0.023

0.931±0.008

0.936±0.011

··2261



J South Med Univ, 2026, 46(9): 2258-2265 http://www.j-smu.com

2.2  COSMOS参考下的单方向QSM对比

图 5是单方向QSM重建结果与对应的COSMOS

结果对比图，从左到右依次为：COSMOS、QSMnet和

T1w-ADQSM。与QSMnet相比，T1w-ADQSM方法表

现出更好的结构一致性，其重建结果更加接近

COSMOS参考图。

3  讨论

QSM重建误差主要来源于偶极子核在零锥面上的

信息缺失以及组织边界处磁化率不连续所引起的局部

场不稳定问题，因此本研究提出的基于多尺度T1w图像

注意力引导的深度学习定量磁化率成像方法（T1w-

ADQSM）主要解决的是QSM重建的条纹伪影和边界
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图3　使用基于非深度学习的偶极子反卷积方法(TKD和MEDI)和深度学习方法(QSMnet和T1w-ADQSM)的一例
志愿者的单方向定量磁化率结果比较
Fig.3　Comparison of single-orientation QSM results from one volunteer using non-deep learning dipole deconvolution 
methods (TKD and MEDI) and deep learning-based methods (QSMnet and T1w-ADQSM). The yellow arrows in the 
figure indicate prominent differences between QSMnet and T1w-ADQSM.
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模糊问题。T1w-ADQSM方法通过注意力引导模块，

引入T1w图像，提供清晰的组织结构特征，网络能够更

加关注脑组织灰白质、深灰质核团等关键区域。结果表

明，在健康志愿者数据上，T1w-ADQSM方法在定量指

标PSNR、SSIM、NRMSE、HFEN上优于MEDI、TKD和

QSMnet，而条纹伪影的减弱主要集中在组织边界及高

磁化率梯度区域，说明T1w引导模块可能通过强化边界

相关特征学习，间接缓解零锥面信息缺失带来的不稳

定。在COSMOS参考下，T1w-ADQSM的重建结果在

结构一致性上优于 QSMnet方法，T1w-ADQSM在相同

区域条纹明显减弱，组织边界更加平滑。

在本研究结果中，MEDI在深灰质边界处存在一定

程度的平滑现象，这是由于MEDI方法利用幅度图作为

形态稀疏性约束，使磁化率边缘与幅度图边缘一致，由

于幅度图的梯度信息有限，结构先验容易受到影响。相

对于非深度学习方法，深度学习方法可以显著提高重建

速度并提升整体的质量。因此本文提出的T1w-ADQSM

方法是指在QSMnet网络的基础上，在3D U net网络中

加入了T1w图像注意力模块，引导网络对组织边界和关

键结构的学习，这使得T1w-ADQSM方法的表现优于

QSMnet方法。而其他的深度学习方法，例如DeepQSM

方法采用合成数据训练，和真实的生理结构存在差异；

QSMGAN网络通过对抗损失提升重建效果，过程复杂

不稳定，在未引入明确结构先验的情况下，边界区域仍

可能存在一定程度的不稳定。这些深度学习方法未利

用T1w或幅度图等外部结构信息，就导致了重建结果中

灰白质及深灰质边界模糊。

T1w-ADQSM方法中，T1w引导模块的权重系数

在多模态特征融合中起到调节作用，其大小直接影响结

构信息对局部场特征学习的引导强度。权重过低会削

弱结构先验的约束效果，而过高则可能导致磁化率估计

受到过度形态化影响，从而影响网络的定量精度。实验

结果表明，T1w引导模块的权重在中等范围（如0.3~0.5）

时，网络在结构保真度与定量误差间取得最佳平衡。

本研究仍存在一定的局限性。本文仅采用12例数

据进行训练、验证和测试，有限的数据规模可能影响模
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图4　志愿者的定量磁化率结果(第1行)和对应的差异图(第2行)的轴向视图
Fig.4　Axial view of the QSM map (first row) and the corresponding difference maps (second row) of the subject in Fig.3. 
The last two rows show zoomed-in views. The red arrows indicate regions with obvious differences between QSMnet 
and T1w-ADQSM.
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型泛化能力。尽管训练过程中采用了在线数据增强策

略，其在更大规模和多中心数据上的适用性仍需进一步

验证。由于数据条件的限制，实验目前仅在单方向

QSM数据上进行，未能充分验证模型在多方向数据下

的普适性。此外随着GPU显存需求显著增加，本研究

采用了基于patch的分块策略进行网络训练，这在一定

程度上限制了模型对全局空间信息的学习能力。未来

还将探索其他类型图像在磁化率重建中的引导潜力，期

望进一步提升网络的结构感知能力与重建精度。本文

尚未对不同方法的推理时间进行系统比较。后续将进

一步结合计算效率和临床流程适配性，对模型的实际部

署潜力开展评估。
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