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ABSTRACT

目的：开发一种在静态磁场（B0）不均匀性存在下提高光谱分析准确性的方法。
方法：作者提出了一种新的光谱分析方法，利用了一个深度学习模型，该模型是基于始终代
表由 B0不均匀性引起的光谱变化的建模光谱进行训练的。这些建模光谱是从健康人脑的 B0

图和代谢物比值生成的。将B0图划分为子区域大小的块，单独估计的代谢物和基线成分被平
均并整合在一起。通过与测量光谱的视觉和定量评估来评价建模光谱的质量。分析模型是使
用测量、模拟和建模光谱进行训练的。所提出方法的性能通过代谢物比值的均方误差（MSEs）
进行了评估。代谢物比率的平均绝对百分比误差（MAPE）也与分析两种类型 B0 不均匀性
下的体模光谱时的 LCModel进行了比较。
结果：模拟光谱根据B0不均匀性的不同表现出展宽和缩窄的光谱峰，并且定量上接近测量的
光谱。使用包含模拟光谱的测量光谱训练的分析模型相比仅使用测量光谱训练的模型，MSE
降低了 49.89%，并且与使用测量光谱加上仿真光谱训练的模型相比，MSE降低了 26.66%。
随着模拟光谱的数量从 0增加到 1,000，性能得到了改善。该模型在两种类型的 B0不均匀性
下显示出显著较低的MAPE值比 LCModel。
结论：使用模拟光谱开发了一种新的基于深度学习的光谱分析训练模型。结果表明，提出的
方法有可能通过增加光谱的训练样本数量来提高光谱分析的准确性。

1 介绍

本研究旨在提高磁共振波谱（MRS）中光谱分析的准确性，以在存在静态磁场 (B0)不均匀性的情况下可靠地
量化代谢物。MRS中的光谱分析准确性常受到受试者运动、低信噪比 (SNR)、水抑制不佳以及 B0 不均匀性
[1]的限制。B0不均匀性会导致峰展宽和畸变，阻碍准确的代谢物量化 [2]。这可能导致谱峰重叠或在噪声中
丢失低浓度代谢物峰 [3]。

传统光谱分析方法包括峰积分、峰拟合和线性组合建模（LCM）[4]。虽然峰积分简单，但在噪声或复杂光谱
中缺乏鲁棒性 [5]。峰拟合 [6]通过模拟峰形来提高分辨率，但需要详细的先验知识，这种知识往往不可用，
特别是在脑光谱中重叠代谢物峰的情况下。

基于LCM的方法，如LCModel[7][8]，仍然是MRS[4]谱分析中最广泛使用的方法。这些方法通过加权和参考光
谱（称为基函数集）拟合测量到的光谱，这些参考光谱是从数值模拟或幻像测量中获得的。包括 TARQUIN[9]、
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QUEST/JMRUI[10]和 Osprey[11]在内的几种工具已经扩展了 LCM框架，提供了增强的建模能力和在时域和
频域中的更大灵活性。

本研究旨在开发一种新方法，以提高在存在 B0不均匀性情况下的光谱分析准确性。基于 LCM的方法的一个
主要限制是它们对 B0 不均匀性的敏感性，这可能导致拟合性能下降 [8]。最近的深度学习进展在谱分析 [12]
中显示出潜力，特别是在低信噪比和较差的匀场条件下 [13][14][15][16]。这些方法需要大量且真实的训练数
据集，而这些数据集很难从活体测量中获得。因此，采用了模拟光谱来生成数据集。然而，模拟光谱往往无法
准确捕捉由 B0 不均匀性引起的实际测量中的光谱变化。模拟光谱与实测光谱之间的差异可能导致代谢物定
量 [15]的误差。在将建模光谱应用于深度学习模型的训练时，接近测量光谱的程度是一个重要因素 [17][18]。

2 材料与方法

2.1 概述

作者提出了一种新的光谱分析方法，该方法利用了一个深度学习模型，这个模型是基于能够持续表示由 B0

非均匀性引起的光谱变化的模拟光谱进行训练的（图 1）。

图 1: 所提方法概述。生成模型通过整合 B0 图和代谢物比率来生成建模光谱。将建模的光谱与测量的光谱进
行比较，以进行视觉和定量评估。所提出的方法使用测量的光谱以及建模的光谱来训练分析模型。在 B0 不
均匀性变化下，对健康人脑和仿体光谱中的代谢物量化进行了评估。B0，静磁场；MSE，均方误差；ReLU，
整流线性单元。

生成模型通过整合 B0 地图和代谢物比率来生成建模光谱。将建模光谱与测量光谱进行比较以进行视觉和定
量评估。所提出的方法使用测量光谱和建模光谱训练分析模型。代谢物定量使用健康人脑的光谱以及在两种
类型的 B0 不均匀性下的仿体光谱进行评估。总肌酸（tCr：肌酸 +磷酸肌酸）用作定量的参考代谢物。
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2.2 光谱生成模型

一种新的光谱生成模型，该模型对 B0不均匀性进行建模，以增加用于光谱分析的训练样本（图 1底部）。该
模型包含两个二维卷积神经网络（CNN），称为生成器 1和 2。生成器 1从 B0 图和代谢物比率作为输入中提
取特征，并生成建模的代谢物光谱。生成器 2从 B0 图作为输入中提取特征，并生成建模的基线光谱。

一个 B0图和 15个代谢物比率被用作两个生成网络的输入。生成器 1（788,735个参数）用于建模的代谢物光
谱，包含三个卷积层、一个平均池化层和两个全连接层。生成器 2（110,001个参数）用于建模的基线光谱，包
含三个卷积层、一个平均池化层和一个全连接层。所有卷积层的内核大小为 3 × 3，步幅为 1。修正线性单元
（ReLU）激活函数 [19]用于每个卷积层。B0图被裁剪到测量光谱的兴趣体积（VOI），并重新采样为 128 × 128
像素的大小。B0图、参考代谢物和基线光谱的强度被归一化到 [0,1]范围。光谱点的数量是 379，对应于化学
位移范围 0.2 – 4.1 ppm。

2.3 光谱生成模型的训练

生成模型被训练以产生反映由 B0 非均匀性引起的光谱变化的模拟光谱。该模型在五种训练方法条件下进行
了训练（图 2）。

图 2: 提议的生成模型的训练方法。该模型使用一步 (a)和两步方法来估计测量光谱。两步方法训练模型生成
代谢物和基线成分的光谱。这些光谱被拼接并用于重新训练模型，以测量光谱作为目标 (b)。B0 图在输入前
被分割成子区域的块，模型为每个子区域生成光谱；然后对这些光谱进行平均 (c)。

在第一种设置中，模型被训练直接在一个步骤中估计测量的光谱（图 2a）。第二种设置涉及分两步估算测量
到的代谢物和基线光谱（图 2b）。在第一步中，模型被训练生成代谢物和基线成分的光谱，以基本集和参考
基线作为目标。在第二步中，这些光谱被拼接起来，并用于重新训练模型，以测量的光谱为目标。剩下的三
种条件用于探讨平均输出光谱的影响，在其中输入 B0地图被划分为小块（图 2c）。本研究使用了两个、四个
和八个的小块大小。测量到的光谱代表了整个感兴趣区域的平均值。B0地图在输入前被划分成一个小块，每
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个子区域与一个独特的 B0 轮廓相关联。模型为每个子区域生成光谱，并对这些光谱进行平均。模型预先训
练以估计基本集的代谢物光谱和基线光谱，然后使用目标测量到的光谱重新训练。

生成模型使用 Adam优化器 [20]训练了 500个周期，所有网络的学习率设置为 0.0001，第一矩估计的指数衰
减率为 β1= 0.9，第二矩估计的指数衰减率为 β2= 0.999，并且批量大小为 16。损失函数是均方误差（MSE）。
这些超参数是基于初步实验选定的。

2.4 光谱生成模型的评估

所建模的光谱通过视觉和定量评估，以确保它们接近用于训练分析模型的测量光谱。均方误差（MSE）是相
对于测量光谱计算的，以定量评估建模光谱。

2.5 谱分析模型

为了从光谱中估计代谢物比率，按照 Lee等人提出的 [14]方法构建了一个光谱分析模型（图 1顶部）。该模
型包含一个一维 CNN。CNN从测量或建模的光谱作为输入提取特征，并生成代谢物光谱。

该 CNN（含有 121,327个参数）包括八个卷积层，四个最大池化层和三个全连接层。卷积层具有大小为 3且
步幅为 1的核。每个卷积层后跟一个 ReLU激活函数。

2.6 光谱分析模型的训练

光谱分析模型被训练来评估所提出方法的有效性。它们在五种训练数据条件下进行了训练：仅使用测量的光
谱，仅使用传统模拟的光谱 [15]，仅使用建模的光谱，使用测量的光谱与模拟的光谱结合，以及使用测量的
光谱与所提出的生成模型建模的光谱。经过训练的生成模型用于从两个输入中生成建模光谱：B0地图随机抽
取自不包含硬脑膜和代谢物比值来自 Shamaei等人 [15]的区域。

分析模型使用 Adam优化器训练了 100个周期，所有网络的学习率设置为 0.0001，第一时刻估计的指数衰减
率为 β1= 0.9，第二时刻估计的指数衰减率为 β2= 0.999，并且批量大小为 4。损失函数是MSE。这些超参数
的选择基于初步实验。

2.7 频谱分析模型的评估

为了评估分析模型，计算了上述五种条件下与参考代谢物光谱的均方误差（MSE）。用于训练模型的建模和模
拟光谱的数量设置为 1,000。模拟光谱在 https://github.com/isi-nmr/深度-MRS-定量分析处可用。此外，研究了
添加到训练数据中的建模样本数量对分析模型性能的影响。当建模样本数分别设为 100、1,000和 10,000时，
比较了与参考代谢物比例的均方误差（MSE）。

分析了一个模拟体内健康人脑的仿体光谱，以评估在不同 B0 非均匀性下的代谢物定量准确性。使用代谢物
比值的平均绝对百分比误差（MAPEs）来测量定量准确性，并与 LCModel进行了比较。为总 NAA（tNAA：
N-乙酰天门冬氨酸+N-乙酰天门冬氨酰谷氨酸）、总 Cho（tCho：甘油磷胆碱+磷酸胆碱）、肌醇（Ins）和 Glx
（谷氨酸-谷氨酰胺）计算了MAPEs，在 LCModel分析中%SD小于 15%。

2.8 志愿者数据集

志愿者数据集来自Maruyama等人使用的数据集 [21]，用于训练和评估我们的模型。该数据集包括从四十六
个健康人类大脑测量的 B0 张地图和光谱。该数据集已由机构审查委员会批准在本研究中使用，并且所有参
与者在参与前均获得了知情同意。总共使用了来自三十名参与者的 109个光谱进行训练，七名参与者的 32个
光谱用于验证，九名参与者的 33个光谱用于测试所提出的模型。
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B0图像由基于图像的磁场均匀化数据计算得出，使用了两个回波时间（TE1和 TE2）的双回波梯度序列，其
详细信息并未由Maruyama等人描述 [21]。测量参数为 TR = 400毫秒，TE1= 4.8毫秒，TE2= 7.2毫秒，翻转
角度 = 70ř，体素大小 =3.4 × 3.4 × 2.0毫米，矩阵 =64 × 64，带宽 = 977赫兹，视野 (FOV) =220 × 220毫米，
激发次数 (NEX) = 1，采集时间 = 26秒，切片数 = 30。由于这些光谱是从大脑的额叶、顶叶和枕叶使用点解
析光谱（PRESS）序列 [22]（TR/TE = 2000/34 ms）在 B0 匀场后测量得到，因此它们包含了 B0 不均匀性变
化。单体素光谱的测量参数详细描述见之前的一篇出版物 [21]。

为了本次研究的目的，重新分析了这些光谱。通过后期处理原始光谱的相位校正来准备所测得的光谱。参考
代谢物光谱从 3T PRESS序列在 TE = 35 ms时提供的基础集 LCModel中获得。参考代谢物比例和基线光谱
是使用 LCModel（版本 6.3-1N；Stephen Provencher, Inc., Oakville, Ontario, Canada）分析所测量的光谱并采
用基础集得到的。该基础集包括以下代谢物的光谱：丙氨酸、天冬氨酸、肌酸（Cr）、磷酸肌酸、γ-氨基丁酸
（GABA）、谷氨酰胺、谷氨酸、甘油磷胆碱、磷胆碱、谷胱甘肽、Ins、NAA、N-乙酰天门冬酰谷氨酸、乳酸
和牛磺酸。

2.9 幻影数据集

构建了一个体外仿真数据集，以评估所提出方法在 B0 非均匀性下代谢物定量的准确性。使用与志愿者数据
集相同的参数测量了七次仿真的光谱。为了代表两种类型的B0非均匀性，在仿真的中心和边缘放置了 VOIs，
分别对应于低和高 B0 非均匀性的区域。仿真包含 12.5 mM NAA、10.0 mM Cr、3.0 mM胆碱、12.5 mM谷氨
酸、7.5 mM Ins、5.0 mM乳酸和 2.0 mM GABA，这些物质是在 500 mL磷酸盐缓冲液中配制的。使用 NaOH
将 pH值调整为 7.2。

2.10 统计分析

双向方差分析（ANOVA）对MAPEs进行了分析，因素包括分析方法（所提出的方法和 LCModel）以及代谢
物比例（Ins、tCho、tNAA和 Glx），随后进行了 Sidak多重比较检验。P值小于 0.05表示具有统计学意义。所
有分析均使用 Prism 9软件（GraphPad Software，圣地亚哥，加利福尼亚州，美国）进行。

3 结果

3.1 谱生成

表 1展示了使用大小为 1、2、4和 8的块生成的模型光谱的一步法和两步法的MSE对比。两步法表现出比一
步法更低的MSE。当块大小为 4时，MSE达到最小值。

表 1: 使用一步法和两步法生成的模型光谱在补丁大小为 1、2、4和 8时的均方误差比较。MSE，均方误差。

Training method Patch size MSE

One-step 1 0.0252

两步

1 0.0215
2 0.0209
4 0.0205
8 0.0220

图 3展示了使用一步法（图 3a）、两步法（图 3b）、四像素块大小的两步法（图 3c）生成的模型光谱与从同一
参与者获取的测量光谱（图 3d）之间的比较。使用两步法生成的模型光谱比使用一步法生成的更接近测量光
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谱，特别是在黑色箭头指示的峰值处。使用一步法生成的模型光谱包含的噪声多于使用其他方法生成的。没
有观察到随着像素块大小的变化出现显著的视觉差异。

图 3: 训练方法生成的模型光谱对比。模型光谱使用一步法（a）、带有尺寸为一的块的两步法（b）、带有尺寸
为四的块的两步法（c）以及从同一参与者获得的测量光谱（d）生成。

图 4展示了所建模的光谱、B0图以及从同一参与者在低（左）和高（右）B0不均匀性区域获得的测量光谱之
间的比较。由提出的生成模型产生的光谱在这两个区域都接近于测量到的光谱。在高 B0 不均匀性的区域观
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察到了更宽的光谱峰值，而在低 B0不均匀性的区域则观察到了较窄的峰值。B0不均匀性是由于脑脊液附近
的磁化率变化而增加的。水线宽分别为 8.6 Hz和 9.9 Hz。所建模的光谱使用了两步方法生成，补丁大小为 4。

图 4: 两种类型 B0 图生成的模拟光谱对比。在同一参与者中获得的不同区域（右侧高、左侧低）中的模拟光
谱、B0 图和测量光谱，这些区域具有不同的 B0 不均匀性。感兴趣区体积 2 × 2 × 2 cm3（白色方框）叠加在
T2加权图像 (T2WI)上。LW，水线宽。

3.2 谱分析

表 2比较了仅使用测量光谱、传统模拟光谱、建模光谱、测量光谱与模拟光谱结合以及测量光谱与建模光谱
结合训练的分析模型的均方误差（MSE）。使用测量光谱与建模光谱相结合训练的分析模型在所有方法中具
有最低的MSE。具体而言，与仅使用模拟光谱训练相比，其MSE降低了 1350.10%，与仅使用建模光谱训练
相比降低了 400.43%，与仅使用测量光谱训练相比降低了 49.89%，与使用测量光谱和模拟光谱结合训练相比
降低了 26.66%。
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表 2: 比较使用仅测量光谱、仅模拟光谱、仅建模光谱、测量光谱与模拟光谱结合以及测量光谱与建模光谱结
合训练的所提出方法的均方误差。均方误差，平均平方误差。

Training data MSE

109 measured spectra 0.0109
109 simulated spectra 0.1055
109 modeled spectra 0.0364
109 measured + 1,000 simulated spectra 0.0092
109 measured + 1,000 modeled spectra (proposed) 0.0073

图 5展示了仅使用测量光谱训练的分析模型与使用 100个模拟光谱、1,000个模拟光谱和 10,000个模拟光谱
的测量光谱组合训练的模型的均方误差（MSE）对比。使用包含模拟光谱的测量光谱训练的模型的均方误差
低于仅使用测量光谱训练的模型。随着模拟光谱的数量从 0增加到 1,000，性能有所提高。当模拟光谱的数量
从 1,000增加到 10,000时，没有观察到进一步的改进。

图 5: 分析模型在增加训练用模拟光谱数量时的均方误差比较。提出的方法使用单独测量的光谱、与 100个模
拟光谱结合的测量光谱、与 1,000个模拟光谱结合的测量光谱以及与 10,000个模拟光谱结合的测量光谱来训
练分析模型。MSE，均方误差。

图 6展示了所提出的方法和 LCModel在接近中心（图 6a）和边缘（图 6b）测量光谱时的MAPEs对比。水线宽
为 8.0 ś 0.4 Hz（均值 ś标准差）在近中心处，而在边缘处为 10.9 ś 0.6 Hz（均值 ś标准差）。在接近中心处，双
向 ANOVA显示分析方法有显著的主效应（F(1,48)= 256.5,P< 0.0001），代谢物比值有显著的主效应（F(3,48)=
88.31,P< 0.0001），以及交互作用显著（F(3,48)= 65.77,P< 0.0001）。Sidak多重比较检验显示在 Ins（P< 0.0001）、
tCho（P< 0.0001）和 tNAA（P= 0.0016）上存在显著差异。在外周区域，双向方差分析显示分析方法（F(1,48)=
170.50,P< 0.0001）、代谢物比例（F(3,48)= 84.77,P< 0.0001）以及交互作用（F(3,48)= 121.9,P< 0.0001）具有显
著的主要效应。Sidak多重比较检验显示 Ins（P< 0.0001）和 Glx（P< 0.0001）之间存在显著差异。
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图 6: 提出方法与 LCModel的MAPE比较。光谱分别在仿体近中心 (a)和边缘 (b)处测量。水线宽为 8.0 ś 0.4
Hz（均值 ś标准差）近中心处，10.9 ś 0.6 Hz（均值 ś标准差）在边缘处。*使用 Sidak多重比较检验提出的方
法与 LCModel之间的比较 P< 0.05。提出的方法使用测量的光谱和 1,000个建模的光谱训练分析模型。MAPE，
平均绝对百分比误差；Ins，肌醇；tCho，总甘油磷胆碱+磷胆碱；tNAA，总 N-乙酰天门冬氨酸+N-乙酰天门
冬氨酰谷氨酸；Glx，谷氨酸-谷氨酰胺。

4 讨论

所提出的方法在变化的 B0非均质性下提高了定量准确性，这是临床应用中的一个重要考虑因素。结果表明，
所提出的方法有可能提升代谢物量化性能，超越 LCModel的表现。据作者们所知，这份报告是首次通过显式
建模 B0 非均质性来展示光谱分析改进的报告。

如表 2所示，在仅使用测量光谱训练的分析模型中，所提出的方法实现了最低的MSE值，表明所建模的光谱
对增加光谱分析模型的训练数据量是有用的。通过同时使用测量和模拟光谱训练的分析模型其 MSE值有所
降低。这一发现可能与之前关于仅使用模拟光谱训练的光谱分析研究的结果一致 [15]。

仅使用建模光谱训练的分析模型得到的 MSE高于使用测量光谱训练的模型，表明建模光谱可能无法完全代
表测量光谱的特点。然而，这些发现表明，建模光谱和测量光谱之间的差异小于模拟光谱与测量光谱间的差
异。这一改进可能是由于所建模的光谱是在设计条件下生成的，旨在尽可能接近实际测量条件，包括空间变
化的 B0 图谱和地区级光谱平均。

通过在训练过程中结合两步法和分块方法，模型光谱的定量质量得到了提升。如表 1所示，两步法得到的MSE
低于一步法，表明分别估计代谢物和基线成分可以带来更准确的光谱建模。当输入的 B0 图被划分为两个和
四个分块时，MSE有所降低，这表明对受局部 B0影响的分块进行平均，与实际测量方法一致，是有效的。当
分块大小增加到八个时，MSE上升，可能是因为训练过程中相邻分块之间的光谱特征差异减少所致。

如图 3-4所示，所提出的生成模型成功地生成了接近测量光谱的建模光谱，这与定量结果是一致的。此外，建
模光谱表现出取决于 B0 不均匀性类型的展宽和收窄光谱峰（图 4）。这一发现表明，所提出的生成模型有效
地模拟了由 B0 不均匀性引起的光谱变化。基于视觉和定量结果，建模的光谱接近测量的光谱，并通过改变
输入的 B0 图和代谢物比例来尽可能多地包含多样性。
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如图 5所示，增加用于训练的建模光谱的数量改善了所提出方法的性能。当建模光谱数量从 0增加到 1,000
时观察到 MSEs减少，这表明额外的建模光谱通过将其暴露于更广泛的光谱变化范围（特别是由 B0 不均匀
性引起的）帮助分析模型更好地泛化。当建模光谱的数量从 1,000增加到 10,000时没有进一步改善，这表明
达到了饱和点。这些发现突显了在训练数据中平衡测量和建模光谱的重要性。

如图 6所示，在分析两种类型的 B0 变异的仿体的测量光谱时，所提出的方法比 LCModel实现了显著更低的
MAPEs。在中心区域观察到 Ins、tCho和 tNAA的改进，并且在外围区域观察到 Ins和 Glx的改进。[23]Ins峰
和 [24]Glx峰可能受到更高 B0不均匀性其他代谢物峰值的污染。因此，这些发现表明所提出的方法可以在不
同 B0 条件下提高准确性和鲁棒性。

5 结论

一种新的频谱分析训练的深度学习模型使用了建模的光谱而被开发出来。建模的光谱一致地代表了由 B0 不
均匀性引起的光谱变化。结果表明，提出的方法有可能通过增加光谱的训练样本提高光谱分析的准确性。

6 利益冲突

所有作者均为佳能医疗系统公司员工。
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