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【摘要】 　 第一部分概述了机器学习（ＭＬ）在核医学中的应用，第二部分重点介绍神经网络。 该

文先用一个例子说明神经网络是如何工作的，并讨论其潜在的应用。 重点关注 ＭＬ 在图像重建、低
剂量 ＰＥＴ、疾病检测以及诊断和预后预测的最新进展。 目前在核医学中应用的 ＭＬ 算法呈现多样化，
迫切需要对算法设计和结果指标解读进行规范，该文给出了一个规范清单以供业界参考和遵循。

【关键词】 　 机器学习；核医学；神经网络
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　 　 机器学习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ）在核医学中应用系列

的第一部分［１］概述了 ＭＬ 算法及其基本构成。 尽管随机森

林［２⁃４］和支持向量机［５⁃６］等传统 ＭＬ 算法的应用在不断增加，
但以人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＡＮＮｓ）为代表

的复杂 ＭＬ 算法正越来越受到关注。 此外，基于放射组学的

ＡＮＮｓ 在核医学中的应用也越来越普遍。 放射组学特征通常

指的是从医学图像中提取定量数据，如通过手工或计算机自

动提取的反映肿瘤异质性的纹理特征［７］ 。 第二部分对当今

使用的最强大的 ＭＬ 模型之一的 ＡＮＮｓ 进行了详细说明。
一、第一部分的简要回顾

ＡＮＮｓ 是最先进的 ＭＬ 算法（图 １），通常应用于分类（离
散输出）或回归（模拟输出）。 尽管 ＡＮＮｓ 已经存在了几十年，
但直到最近才在医学成像中被广泛应用，这主要得益于技术

进步以及可获得用于训练的大型数据集。 输入到 ＡＮＮ 的数

据是分步骤处理的，其中每一步都由一层神经元组成。 神经

元是产生输入数据的加权总和，并叠加一个偏差来计算结果

的非线性变换的计算单元。 每一层的输出数据处理传递到下

一层，直到最后一层产生输出结果为止。 每一个 ＡＮＮ 的框架

设计描述了各个神经元和层之间的关系。 ＡＮＮｓ 通常是受监

督的，其使用标签数据来学习权重和偏差，其可以很简单（仅
包括几层和单个输出），也可以很复杂。 越复杂的 ＡＮＮｓ 通常

具有更大的功能，但计算成本更高。 复杂的ＡＮＮｓ 主要用于深

度学习。 设计一个最优复杂度的 ＡＮＮ 来解决特定的任务和

获得足够多的高质量输入数据具有挑战性。 当今，ＡＮＮｓ 是核

医学中最常用的 ＭＬ 算法之一。 表 １ 总结了常用的 ＭＬ 术语。

图 １　 描述机器学习、人工智能和深度学习关系图。 图例展示

了简单的机器学习算法，如随机森林和 ｋ 均值聚类。 复杂的机

器学习算法，如从人工神经网络延伸到有监督的深度学习，但
不包含既不是有监督又不是无监督的算法（如强化学习算法）

二、 ＡＮＮｓ：通过实例理解

笔者设计和训练了一个一层的神经网络来识别字母 Ｘ
的手写图像（图 ２）。 ＡＮＮ 的输入是 ８×８ 的二维黑白图像或

６４ 像数阵列或向量（ａ１ ～ ａ６４），其中每个像素的值为－１（白
色）和 １（黑）（图 ２Ａ、２Ｂ）。 输出（ ｆ）是一个介 ０ 和 １ 之间的

模拟数字，其代表输入为字母 Ｘ 的可能性，例如输入是 Ｘ 的

图像，输出应该是 １，如果输入是另一个字母，输出应该是 ０。
这个 ＡＮＮ 是采用一个数据集来训练，该数据集包括已经被

标记为表示或不表示 Ｘ 的若干输入图像（图 ２Ｂ）。 通过将每

个输入乘以相应的权重（ｗ１ ～ｗ６４），乘积相加（假设所有偏差
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表 １　 神经网络术语

术语 说明 注释

全连接层（ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎ⁃
ｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ）

每个层的输入都被用于计算层的每个输出 图２Ｃ 显示了具有 ６４ 个输入和 １ 个输出的全连接层；尽管

输出数据点的数量少于输入数据点的数量，但这不是

必须的

核（ｋｅｒｎｅｌ） 卷积神经网络（ＣＮＮ）中数字矩阵，通常是通过训练数据

集进行训练获得的

３×３ 核或 ３×３×３ 核比较常见

步长（ｓｔｒｉｄｅ） 表示内核每次在 ＣＮＮ 中处理图像时跳过的像素数的个数 图６ 表明了步长；输出图像比输入图像像素少，输出图像

采用低维矩阵表示

池化（ｐｏｏｌｉｎｇ） ＣＮＮ 中通过对局部区域进行平均或取最大值来降低图

像分辨率的操作

池化层，通过 １２８×１２８ 矩阵图像作为输入，将输入矩阵分

成 ２×２ 块，然后选出其中最大的数字，从而产生 ６４×６４
矩阵图像作为输出

每秒浮点运算次数

（ＦＬＯＰ）
ＦＬＯＰ 代表浮点运算，代表计算能力的度量 与网络相关的 ＦＬＯＰｓ 通常是指网络运行训练后所需的计算

能力；在图 ２中，６４ 次乘法和 ６３ 次两两相加，代表 １２７ 次

ＦＬＯＰｓ（省略 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数）；ＣＮＮ 可能需要数十亿次的

ＦＬＯＰｓ，而简单的机器学习算法，如随机森林或支持向量

机可能也需要数千次

　 　

均为 ０），并通过称为激活函数（图 ２Ｃ）的非线性函数（此处

为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数）传递结果。
ＡＮＮ 具有多种类型的激活函数，包括 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和修

正线性单元（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ， ＲｅＬＵ）（图 ２Ｄ）。 每个激活

函数都会以某种方式约束输出，如 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数将输出限制

在 ０ 和 １ 之间，而 ＲｅＬＵ 函数将得到一个非负数（图 ２Ｅ）。 这

些非线性函数是优化 ＡＮＮ 性能的关键。
在处理新图像之前，ＡＮＮ 必须通过训练来学习权重值。

为此，该算法使用一个成本（或损失）函数，该函数计算模型

预测特定训练案例输出的接近程度。 训练的最终目的是使

成本函数最小化。 常见的成本函数是计算训练输出（ ｆｔｒａｉｎ）和
期望输出（ ｆ）之间的误差（Ｅ），这里是两者之间的绝对差（差
值的平方和分类精度也是常见的成本函数）：
Ｅ＝ ｜ ｆ－ｆｔｒａｉｎ ｜ 方程 １………………………………………………

通过迭代训练来获得能够提供最佳性能（ｗ１ ～ ｗ６４）的

值：重置初始化，将训练数据输入 ＡＮＮ，计算误差函数，调整

权重使 ＡＮＮ 趋向更低成本，并给出新的训练参数。 这个过

程迭代进行，直到学习的权重得到满意的成本。
权重调整通常使用梯度下降算法，如随机梯度下降。 计

算成本函数的梯度，实质上是函数相对于每个权重的偏导数

（即斜率）。 一旦偏导数已知，权重就会朝着最陡的下降方向

调整。 然而，目前还没有关于需要调整相应权重的通用方

法。 调整太少，朝着最终目标进展不大；调整太多，可能导致

输出下降。 例如寻找函数 Ｅ（ｘ） 的一个极小点（图 ３），如果从

Ａ 点出发，应该向右移动；然而，一大步会走得太远（Ｄ 点）。
为了使 ＡＮＮ 能够检测字母 Ｘ，需要推导出对每个权重

的偏导数。 首先，基于输入像素 ａｉ 和权重 ｗｉ 来表示输出 ｆ：

ｆ＝
１

１＋ｅ－∑６４
ｉ＝ １ａｉｕｗｉ

方程 ２……………………………………………

对方程 １ 求关于 ｗｉ 得偏导数为：

əＥ
əｗｉ

＝
（ ｆｔｒａｉｎ－ｆ）

Ｅ
ｅ－∑６４

ｊ＝ １ａｊｗｊ

（１＋ｅ－∑６４
ｊ＝ １ａｊｗｊ） ２

ａｉ 方程 ３…………………………

每个偏导数表示在每次迭代学习中相应的权重变化值。
现在用 ２４ 个数据（手写样本；１２ 个字母 Ｘ 和 １２ 个其他

字母）训练 ＡＮＮ。 训练后，如图 ４ 所示权重为 ８×８ 的矩阵，神
经网络中权重的灰度表示类似一个 Ｘ（图 ４Ａ）。 直观的感觉

是，因为权重反映的是概率图，所以权重的图像类似于被神

经网络训练来检测的图像。
１．复杂的神经网络：层数和架构设计。 具有深度学习能

力的 ＡＮＮｓ 通常是多层结构［８］ 。 尽管对深度学习感兴趣的

程序员可能会创建一个复杂的神经网络，但是每一层的任务

通常不是由程序员预先定义的。 相反，神经网络在任何情况

下都像是一个黑匣子一样运作。
具有更多层的神经网络能够学习更复杂的事物，但需要

更强大的计算能力，如需要图形处理单元（ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｕｎｉｔｓ， ＧＰＵｓ）或云端远程服务器。 有些神经网络超过 １００ 层

和数百万权重则需要优化，其挑战在于建立一个 ＡＮＮ，通过

优化框架设计，用少量的操作来解决问题。
２．卷积神经网络（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮｓ）。

ＣＮＮｓ 是 ＡＮＮｓ 的一种，其中层的结构采用了卷积核，这种结

构适用于图像处理。 卷积是一种常见的数学函数，核指的是

一个权重矩阵，可以预先设置，也可以用更常见的方式通过

ＣＮＮｓ 训练来获取。 ＣＮＮｓ 将一系列医学图像（通常是单模或

多模）作为输入，然后执行操作，计算不同层的权重和偏差，
并且基于期望的输出优化参数以使成本最小。 通常，没必要

输入感兴趣区或特征。 虽然简单的 ＭＬ 算法可以在像素级

处理图像，但 ＣＮＮｓ 在复杂决策方面具有更强大的能力，如
在分类准确性方面。

图 ５ 介绍了 ２ 种常见的 ＣＮＮｓ 架构设计。 对于输出为图

像重建或分割等的应用来说，通常使用编码器⁃解码器体系

结构的变体（图 ５Ａ）。 编码器在逐步过程中减少输入数据以

识别部件或特征。 这可以通过使用表 １ 或图 ６ 中定义的步

距（ｓｔｒｉｄｅ）或池化（ｐｏｏｌｉｎｇ）来实现。 然后，解码器使用逐步

（ｓｔｅｐｗｉｓｅ）过程从特征构建输出图像，其中可能包括内插或

上采样以提高分辨率。 遵循此样式的架构包括 Ｕ⁃Ｎｅｔ（二维

数据）和 Ｖ⁃Ｎｅｔ（三维数据）。 对于输出为疾病检测分类（如
疾病存在或不存在）的应用，ＡＮＮｓ 可能仅具备编码器阶段，
在此阶段中，输入数据在逐步过程中减少，从而导致输出分
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图 ２　 Ａ．输入：８×８ 像素矩阵（ａ１ ～ａ６４），每个像素－１（白色）或＋１

（黑色）。 Ｂ．映射到二进制的输入手写字母训练数据集。 Ｃ．单
层神经网络，其输入如 Ａ 所示，６４ 个权重（ｗ１ ～ ｗ６４ ），Ｓｉｇｍｏｉｄ

激活函数以及 １ 个输出（ ｆ），输出是 ０ ～ １ 的模拟数，反映输入

为 Ｘ 的概率。 Ｄ．激活函数的数学表达式。 Ｅ．显示 Ｓｉｇｍｏｉｄ（蓝
色）和修正线性单元（ＲｅＬＵ；红色）的图表；对于 Ｓｉｇｍｏｉｄ，输出被

限制在 ０ 和 １ 之间；对于 ＲｅＬＵ，负输入被置为 ０

图 ３　 从点 Ａ 开始希望找到函数 Ｅ（ｘ）中的最低点（标记为 Ｂ）。
假设知道 Ｅ（ｘ）在 Ａ 点的斜率，基于梯度的搜索建议向右移动较低

的点，理想的情况下，希望函数搜索小步到 Ｃ，而不是大步到 Ｄ

类（图 ５Ｂ）。 Ｒｅｓ⁃Ｎｅｔ 就是这样一个框架。
３．硬件方面。 ＡＮＮｓ 通常使用 Ｍａｔｌａｂ 或 Ｐｙｔｈｏｎ 等软件进

行编程，但是运行速度主要取决于硬件。 简单的 ＡＮＮｓ 可以

在标准笔记本电脑上运行，但更复杂的 ＡＮＮｓ 通常需要强大

的硬件。 ＧＰＵｓ 是目前解决 ＡＮＮｓ 效率最有效的硬件解决方

案，因为它们能够同时执行许多简单的计算，从而提高速度；
且 ＧＰＵｓ 能执行卷积操作的所有计算。 但当 ＡＮＮｓ 变得复杂

时，靠单个 ＧＰＵ 不能解决问题，这就需要计算集群（通过由

ＧＰＵｓ 组成的超级计算机）。
三、神经网络在核医学中的应用

ＡＮＮｓ 正被广泛应用于核医学领域。 ＡＮＮｓ 可以帮助实

现低剂量扫描获取标准剂量图像，以及提高散射和衰减校

正［９⁃１８］ 。 ＡＮＮｓ 还可以帮助疾病检测和分割［１９⁃２６］ 、疾病诊断

和预后预测［２７⁃３２］ 。
１．神经网络在图像重建和低剂量ＰＥＴ显像中的应用。噪

图 ４　 Ａ．经过 ２４ 个训练案例后的权重矩阵（核）灰度图像，颜
色越深的像素权重越大，注意到灰度图像类似于 Ｘ。 Ｂ．输入到

训练过的神经网络中，手写字母图像的新例子表明，被识别为

字母 Ｘ 的可能性为 ９２％（神经网络输出 ｆ ＝ ０．９２），Ｏ 被判定为

不是 Ｘ 的可能性为 ０％（ ｆ＝ ０．００）

声是核医学显像过程中固有的信号，低剂量显像技术或减少

图像采集时间可能会加剧信号噪声。 在图像重建过程中，
ＣＮＮｓ 可以生成比传统技术更高质量的图像，并改善噪声图

像的感知质量。
Ｈäｇｇｓｔｒöｍ 等［１１］阐述了一种用于图像重建的神经网络方

法。 其使用类似于图 ５Ａ 的编码器⁃解码器架构构建了一个

ＣＮＮ，通过使用模拟、模体和增强技术得到数据进行 ＰＥＴ 图

像重建。 该 ＣＮＮ 的输入是用 ２８８×２８９×１ 矩阵表示的 ＰＥＴ 正

弦图数据，输出为 １２８×１２８×１ 矩阵表示的图像数据。 该编码

通过使用减小内核大小和步长为 ２ 的卷积核，以及批量归一

化和 ＲｅＬＵ 等激活函数，通过顺序分层减少输入数据，而解码

器使用顺序层对数据进行上采样，以应用卷积核，增加矩阵大

小，并应用包括批量归一化和 ＲｅＬＵ 在内的激活函数来产生最

终的 ＰＥＴ 图像。 同时研究了几种变化设计，包括不同层数和

内核大小等。 与有序子集最大期望值迭代法或滤波反投影法

等技术相比，ＣＮＮ 能够产生具有更高质量的 ＰＥＴ 图像。
ＣＮＮ 包括几个具有平行路径的层（也称为并行通道），利

用特定的核来剖析某些图像特征，然后通过一系列层组合特

征信息以产生无噪声的输出图像。 有时输入一个有噪声的图

像，而 ＣＮＮ 被设计为将这些输入数据减少到一定程度的低分

辨率图像，识别如边缘和纹理的抽象特征，然后逐步重建一个

与输入图像相同分辨率的无噪声输出图像。 这些 ＣＮＮｓ 通常

使用有噪声输入图像和无噪声输出图像进行监督训练，确保

没有重大信息丢失或虚假信息增加。
Ｃｈｅｎ 等［１２］ 使用具有 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构的 ＣＮＮ（类似于图 ５Ａ

中所示），从 １％的原始列表 ＰＥＴ 数据获得低剂量图像后合成全

剂量１８Ｆ⁃氟比他班（Ｆｌｏｒｂｅｔａｂｅｎ） ＰＥＴ ／ ＭＲ 图像。 合成图像的

质量由 ２ 名医师以 ５ 分制进行主观评价，且使用 Ｂｌａｎｄ⁃Ａｌｔｍａｎ
图来进行标准摄取值（ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ， ＳＵＶ）比较。
结果表明，与低剂量图像相比，合成图像的图像质量指标有

所改善，淀粉样蛋白状态的准确性高，扫描器内再现类似于

全剂量图像。 文献［３３］对使用 ＣＮＮ 来提升低剂量 ＰＥＴ 显像

进行了很好的总结。
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图 ５　 人工神经网络架构结构图解。 Ａ．编码器⁃解码器设计有助于图像分割。 在编码器中，输入图像分

辨率随着图像数量的增加而降低。 第 １ 层生成 ２ 幅图像，首先使用核为 ２×２，进行步长为 ２ 的卷积运

算，然后采用不同大小的核。 由于输入的是 １幅图像，将其表示为 １×２×２ 核。 第 ２ 层从 ２ 个输入图像中

生成 ２ 个输出图像，这些图像被视为体积（ｖｏｌｕｍｅ），同样使用 ２ 个不同的核，记为 ２×２×２，步长为 １。
第 ３ 层应用 ４ 个不同的 ２×２×２ 核，步长为 ２，生成 ４ 张输入到第 ４ 层的图像。 在解码器中，上采样产

生更高分辨率的图像，因此卷积神经网络（ＣＮＮ）的输入和输出分辨率是相似的。 前馈路径添加来自

较早层的数据，Ｕ 型结构命名为 Ｕ⁃Ｎｅｔ。 Ｂ．编码器设计有助于疾病检测。 在连续的图层上，图像分辨

率降低，以识别编码搭配特征映射中的特征。 最后一层通常是全连接层；显示的 ２ 个输出分别使用

来自上一层的每个像素的加权和，Ｒｅｓ⁃Ｎｅｔｓ 就是这样的例子

图 ６　 说明步长原理。 Ａ．对输入 ８×８ 矩阵进行卷积层处理，采用 ３×３ 核（权重为 ｗ１ ～ｗ９）。 输出 ８×８

矩阵中的每个像素都是通过将最接近相应输入像素的 ９ 个相邻像素乘以各自的内核权重来计算。
示例为输出像素 ｆ４５。 Ｂ．使用步长为 ２，在 ２ 个维度上计算隔一个像素值，从而得到 ４×４ 输出图像

　 　 ２．神经网络在疾病检测和分割中的应用。 神经网络的一个

常见应用是疾病检测和分割，如量化疾病程度。 其本质上是一

个像素分类问题：每个像素必须被标记为正常或异常，并加入到

所属区域（如肝脏或脾脏）。 通常，输出图像与输入图像具有相

同的分辨率，并叠加神经网络提取的特征信息从而得到分割图

像。 与去噪类似，输入和输出图像

具有相同的分辨率，分别使用原始

图像和分割图像的组合来进行监

督训练。 几篇关于使用神经网络

进行病变检测和分割的研究都使

用了 Ｕ⁃Ｎｅｔ，但采用了不同的架构

设计［２０⁃２６］。
Ｚｈａｏ 等［２６］采用 ＣＮＮｓ 对６８Ｇａ⁃

前列腺特异膜抗原（ｐｒｏｓｔａｔｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｍｅｍｂｒａｎｅ ａｎｔｉｇｅｎ， ＰＳＭＡ）⁃１１ ＰＥＴ／
ＣＴ 图像疾病部位进行自动分割，
以判断某个体素是否为病灶。 总

体框架由 ２ 个串联的组件组成：
３ 个并联 ＣＮＮ 路径（每个路径旨

在检测 ３ 不同平面中的 １ 个病

变）以及基于每个平面 ＣＮＮ 的中

间结 果 来 进 行 结 果 投 票。 该

ＣＮＮｓ 具有一个 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构，该结

构由一个编码堆栈和一个解码堆

栈组成，解码堆栈将特征映射和

原始图像融合在一起，其结构类

似于图 ５。 编码堆栈包括 ３×３ 卷

积，２× ２ 最大池化，步长为 ２，用
于下采样、ＲｅＬＵ 和批量归一化；
解码堆栈采用核大小为 ２×２、步
长为 ２ 的转置卷积、联级运算、
ＲｅＬＵ 和批量归一化的 ３×３ 卷积

来合成信息。 在 ＣＮＮ 的最后一

层，Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数将特征映射到分

割概率图。 戴斯（Ｄｉｃｅ）相似系数

用于评估解剖分割的准确性。
１９３ 例耐药的转移前列腺患者

的６８Ｇａ⁃ＰＳＭＡ⁃１１ ＰＥＴ／ ＣＴ 扫描被

随机分为 １３０个训练集和 ６３ 个测

试集，所有病灶都由人工勾画获

取（即 １ ００３ 个骨病变和 ６２６ 个

淋巴结病变等）。 采用 ５ 倍交叉

验证进行优化，使用人工标注的

图像作为标准，当重叠率超过

１０％时，就被认为病变。 骨病灶

的检测准确性、灵敏度和 Ｆ１ 评分

（准确性和灵敏度的调和平均

值）分别为 ０．９９、０ ９９、０．９９；淋巴

结上述指标分别为 ０．９４、０．９０ 和

０．９２。 图像分割精度低于病灶检

测精度。 整个模型对骨和淋巴结

病变的平均 Ｄｉｃｅ 相似系数分别为 ６５％和 ５４％，阳性预测值

分别为 ８０％和 ６７％，特异性分别为 ６１％和 ５５％。
尽管 ＡＮＮｓ 有望用于病灶检测和图像分割且对临床实

践有很大的影响，但仍需通过专家来进行人工评估。
３ ．神经网络在疾病诊断和预后预测中的应用。ＡＮＮｓ可
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表 ２　 针对机器学习算法相关的建议清单

问题 指标度量 注释

机器学习算法？ 机器学习算法种类 卷积神经网络（ＣＮＮ）、随机森林、支持向量机等

架构细节？ 取决于算法 对于 ＣＮＮ，算法层数、核大小和步长，并展示足够细节完整框图，模型能完成独立重建

计算成本？ 参数数量、浮点运算 建议咨询计算专家，类似于临床实验的咨询统计学家，但作者也可以自行计算

数据？ 训练、验证、测试 数据类型，验证 ／ 测试的数量，交叉验证的使用，数据源（单个机构的数据训练的算法无

法在另一个机构数据中表现良好）
性能指标？ 分类准确性、剂量减少等 提供关键性能数字结果，例如分类准确性；最终，对于给定的指标进行标准化

　 　

以辅助疾病诊断和预后预测［２７⁃３１］ 。 通常只需要输入小部分

图像或数据，而输入全分辨率图像或多个数据源的模型会逐

渐减少数据的使用，以便通过最后一层提取诊断或结果。 这

些都是分类问题，其训练为有监督，且经常使用 Ｒｅｓ⁃Ｎｅｔ 架构

设计，如图 ５Ｂ 中所示。 虽然早期的结果令人满意，但目前还

缺乏强有力的证据。 Ｎａｇｅｎｄｒａｎ 等［３４］ 的综述发现都存在类

似问题，包括 １ 项与乳房超声有关的随机临床试验和 ２ 项调

查颅内出血的非随机前瞻性研究。 这一领域的研究才开始，
其对临床的影响还未知。

Ｍａｙｅｒｈｏｅｆｅｒ 等［３２］将神经网络用于预测，研究了１８Ｆ⁃脱氧

葡萄糖 ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学参数是否可以单独或结合临床、
实验室和生物学参数预测套细胞淋巴瘤患者的 ２ 年无进展

生存（ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃ｆｒｅｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＰＦＳ）。 该研究采用了多层前

馈神经网络，反向传播学习算法［８］ 和 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析进行

特征选择。 整个神经网络至少有 １ 个隐藏层，且每个隐藏层

至少有 ３ 个神经元，但没有具体阐述。 输入包括对单个放射

学特征权重的估计，并且分类操作重复进行 ５ 次。 这个数据

包括 １０７ 个１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 扫描，对接受治疗的套细胞淋

巴瘤进行基线扫描和随访，直到病情进展、死亡或至少 ２ 年

存活期。 所有病例被随机分成 ７５ 个训练病例和 ３２ 个验证

病例，每个分类步骤重复进行。 病灶的轮廓勾画采用半自动

方法，采用如下参数进行分析：最大 ＳＵＶ，平均 ＳＵＶ，ＳＵＶ 峰

值，病灶糖酵解总量以及由三维灰度共生矩阵中提取的 １６ 个

纹理特征。 结果检测包括受试者工作特征（ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ）曲线下面积和分类准确性。 尽管放射学

特征与绝对 ＰＦＳ（以月计）相关性没有统计学意义，但 ２ 年

ＰＦＳ 与平均 ＳＵＶ（Ｐ＝ ０．０２２）和熵（Ｐ＝ ０．０３４）相关。 当将平均

ＳＵＶ 和熵值输入神经网络时，受试者 ２ 年 ＰＦＳ 预测的 ＲＯＣ
曲线下面积为 ０．７０～０．７３（中位数为 ０．７２），训练集的分类准

确性为 ７１．０％～７６．７％（中位数为 ７４．４％），验证集的分类准

确性为 ７０．６％～８６．８％（中位数为 ７４．３％），与其他临床、实验

室或生物数据相结合后的分类准确性进一步提高。
４．共同主题与号召。 最后笔者给出一些关于神经网络

在核医学中应用的结论。 首先，良好的神经网络性能通常是

在少于 １０ 层的情况下实现的。 许多研究使用较少患者数据

（２０～２００），通过数据增强技术，得到更多的训练或交叉验证

数据集，或者使用模拟软件生成数据。 其次，ＭＬ 算法的计算

成本很少被提及，但不应被忽视，因为其直接影响重复性和

临床实用性。 那些描述算法结构的论文经常省略关键信息，
使得读者几乎不可能准确重现模型。 浮点操作是计算机科

学家和工程师常用的成本度量，但很少有这方面报道。 常规

临床实践中很少甚至没有对应用进行评估的随机临床试验。

现正处于将 ＭＬ 应用于核医学的早期阶段，需要来自不

同业界的专家共同制定该领域发展标准模板和注意事项。
这将使得评估算法的有效性、成本和适用性变得更加方便和

易公开。 如果掌握了详细信息，就可以用图表表示输入、算
法复杂度和输出的度量，以建立对特定任务最有效的算法。
图 ７ 给出了一个概念图，如果有了算法的标准化细节，则可

以绘制该概念图。 该图以低剂量 ＰＥＴ 为例，绘制百分比剂量

与ＭＬ 计算成本关系图。 任何报告剂量、计算成本和算法种类

的研究都可以作为图表上的一个点。 随着更多数据累积，将看

到趋势线的出现，如所示的虚线表示相同算法种类的恒定分

类精度，这样可以推断算法能力的界限。 Ｍｉｎａｒｉｋ 等［１０］ 发表

关于 ＣＮＮ 在各种图像噪声水平（类似于百分比剂量）下的性

能结果，虽然 ＣＮＮ 的表现很好，但没有给出相应的计算成

本，而且很难准确复制。

图 ７　 显示分类准确性（虚线曲线）和计数可能受机器学习

（ＭＬ）算法计算成本（以及学习复杂任务的能力）的影响。 这

样的图表要求研究人员提供有关 ＭＬ 实现的具体细节。 ＣＮＮｓ
为卷积神经网络，ＦＬＯＰ 为浮点运算

为了深入了解最适合给定任务的算法，以及实现所需输

出的计算成本，建议使用列表来报告 ＭＬ 算法。 表 ２ 提供了

所期望的 ５ 个要点。
四、结论

神经网络在核医学中变得越来越普遍，且新的算法一直

在涌现。 此外，随着共享图像数据库的不断构建，将会有更

多的数据用于训练、验证和测试中。 但在实际使用的过程中

仍然存在很多问题，特别是围绕数据收集、身份识别和所有

权的道德和隐私问题。 在某些情况下，将算法下载到多个站

点可能比将多站点数据上传到公共数据库更容易。 另外，
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ＭＬ 算法指标的标准化对于临床应用大有帮助。 表 ２ 给出了

５ 个关键指标，并针对如何编译数据以生成图像以及针对不

同的应用选用合适的机器算法给出了相应的建议。
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ｌｅａｒｎｉｎｇ： ａ ｄｕａｌ⁃ｃｅｎｔｅｒ ｓｔｕｄｙ． Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｍｅｄｉａ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ． ２０１８；
２０１８：８９２３０２８．

［２２］ Ｚｈａｏ Ｘ， Ｌｉ Ｌ， Ｌｕ Ｗ， Ｔａｎ Ｓ． Ｔｕｍｏｒ ｃｏ⁃ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌｉｔｙ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ．
２０１８；６４：０１５０１１．

［２３］ Ｈａｔｔ Ｍ， Ｌａｕｒｅｎｔ Ｂ， Ｏｕａｈａｂｉ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ＭＩＣＣＡＩ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ
ｏｎ ＰＥＴ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌ． ２０１８；４４：１７７⁃１９５．

［２４］ Ｂｉ Ｌ， Ｋｉｍ Ｊ， Ｋｕｍａｒ Ａ， Ｗｅｎ Ｌ， Ｆｅｎｇ Ｄ， Ｆｕｌｈａｍ Ｍ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ＦＤＧ ｕｐｔａｋｅ ｉｎ ｗｈｏｌｅ⁃ｂｏｄｙ
ＰＥＴ⁃ＣＴ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｇｒａｐｈ． ２０１７；６０：
３⁃１０．

［２５］ Ｘｕ Ｌ， Ｔｅｔｔｅｈ Ｇ， Ｌｉｐｋｏｖａ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｗｈｏｌｅ⁃ｂｏｄｙ ｂｏｎｅ ｌｅ⁃
ｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｙｅｌｏｍａ ｏｎ６８Ｇａ⁃ｐｅｎｔｉｘａｆｏｒ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｍａ⁃
ｇｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｍｅｄｉａ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ．
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ｔｏｍａｔｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅｓｉｏｎｓ ｏｎ ６８Ｇａ⁃ＰＳＭＡ⁃１１ ＰＥＴ ／ ＣＴ． Ｅｕｒ
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ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｐｉｃａｒｄｉａｌ ａｄｉｐｏｓｅ ｔｉｓｓｕｅ ｖｏｌｕｍｅ ａｎｄ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｍａｊｏｒ ａｄｖｅｒｓｅ ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｅｖｅｎｔｓ ｉｎ ａｓｙｍｐｔｏｍａｔｉｃ ｓｕｂ⁃
ｊｅｃｔｓ． Ｃｉｒｃ Ｃａｒｄｉｏｖａｓｃ Ｉｍａｇｉｎｇ． ２０２０；１３：ｅ００９８２９．

［２９］ Ｈａｒｔｅｎｓｔｅｉｎ Ａ， Ｌｕｂｂｅ Ｆ， Ｂａｕｒ ＡＤＪ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｓｔａｔｅ ｃａｎｃｅｒ ｎｏｄａｌ
ｓｔａｇｉｎｇ： ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ６８Ｇａ⁃ＰＳＭＡ⁃ｐｏｓｉｔｉｖｉｔｙ ｆｒｏｍ
ＣＴ ｉｍａｇｉｎｇ ａｌｏｎｅ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ． ２０２０；１０：３３９８．

［３０］ ｖａｎ Ｖｅｌｚｅｎ ＳＧＭ， Ｌｅｓｓｍａｎｎ Ｎ， Ｖｅｌｔｈｕｉｓ ＢＫ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃａｌｃｉｕｍ ｓｃｏｒｉｎｇ ｉｎ ＣＴ： ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃａｒｄｉａｃ
ＣＴ ａｎｄ ｃｈｅｓｔ ＣＴ ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ． Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ． ２０２０；２９５：６６⁃７９．

［３１］ Ｈｕａｎｇ Ｙ， Ｘｕ Ｊ， Ｚｈｏｕ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅ
ｖｉａ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌｉｔｙ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｆｒｏｎｔ Ｎｅｕｒｏｓｃｉ．
２０１９；１３：５０９⁃５２０．

［３２］ Ｍａｙｅｒｈｏｅｆｅｒ ＭＥ， Ｒｉｅｄｌ ＣＣ， Ｋｕｍａｒ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｄｉｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ
ｇｌｕｃｏｓｅ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ ｅｎａｂｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｔｃｏｍｅ ｉｎ ｍａｎｔｌｅ ｃｅｌｌ ｌｙｍ⁃
ｐｈｏｍａ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ． ２０１９；４６：２７６０⁃２７６９．

［３３］ Ｚａｈａｒｃｈｕｋ Ｇ． Ｎｅｘｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｈｙｂｒｉｄ ＰＥＴ ／
ＭＲ ａｎｄ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｍａｇｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ
Ｉｍａｇｉｎｇ． ２０１９；４６： ２７００⁃２７０７．

［３４］ Ｎａｇｅｎｄｒａｎ Ｍ， Ｃｈｅｎ Ｙ， Ｌｏｖｅｊｏｙ ＣＡ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｖｅｒｓｕｓ ｃｌｉｎｉｃｉａｎｓ： ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｄｅｓｉｇｎ， ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｓｔａｎｄ⁃
ａｒｄｓ， ａｎｄ ｃｌａｉｍｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓ． ＢＭＪ． ２０２０；３６８：ｍ６８９．

（收稿日期：２０２１⁃０４⁃０１）
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