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结合不同深度学习策略的低剂量脑部
１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 图像降噪研究
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临床重点专科、脑血管病诊疗技术与器械教育部工程研究中心、广东省普通高校脑功
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【摘要】 　 目的　 探讨不同深度学习策略对低剂量脑１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 图像的降噪效果。 方法 本研

究为回顾性方法学研究，分析 ２０２３年 ５月至 ２０２４年 １月间中山大学附属第五医院的 ５０ 例患者（男 ３５ 例、
女 １５例，年龄 ２０～８７岁）的脑部 ＰＥＴ／ ＣＴ 影像资料。 患者先行 ＣＴ 扫描，按体质量注射 ３．７ ＭＢｑ ／ ｋｇ １８Ｆ⁃
ＦＤＧ 后扫描 ２ ｍｉｎ，获得全剂量脑 ＰＥＴ 正弦图。 将全剂量 ＰＥＴ 列表模式数据降采样至全剂量计数水

平的 １ ／ ２、１ ／ ４ 和 １ ／ ２０，生成低剂量 ＰＥＴ 正弦图。 采用三维（３Ｄ）有序子集最大期望值迭代法（迭代数

２，子集数 ２０）对全剂量和低剂量正弦图进行重建，并进行随机、衰减和散射校正。 采用 ４ 种深度学习

的去噪方法：（１）基于低剂量 ＰＥＴ 的单模态 ３Ｄ 生成对抗网络（ＧＡＮ）⁃１；（２）引入注意力机制的低剂

量 ＰＥＴ 单模态注意力 ＧＡＮ（ＡｔｔＧＡＮ）⁃１；（３）低剂量 ＰＥＴ 与 ＣＴ 双模态输入的 ＡｔｔＧＡＮ⁃２；（４）分频低剂

量 ＰＥＴ 和 ＣＴ 同时作为输入的分频双模态 ＡｔｔＧＡＮ（ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２；分频率处理时，对 ＰＥＴ 重建图像先

行傅里叶变换，分离高低频图像，再进行逆傅里叶变换等处理，学习得到最终去噪后图像）。 将 ５０ 例

数据通过无放回的简单随机抽样方法分为训练集（７０％）、验证集（１０％）和测试集（２０％），行 ５ 折交

叉验证。 使用归一化均方误差（ＮＭＳＥ）、结构相似性（ＳＳＩＭ）、峰值信噪比（ＰＳＮＲ）、对比度噪声比

（ＣＮＲ）和特选脑区的 ＳＵＶｍｅａｎ和 ＳＵＶｍａｘ误差对不同模型的降噪图像进行评估，采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩

检验分析不同方法间上述指标的差异。 结果　 在 １ ／ ２、１ ／ ４ 和 １ ／ ２０ 剂量条件下，ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 都展现

出最好的性能，其 ＮＭＳＥ、ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ 和 ＣＮＲ 均与低剂量 ＰＥＴ 和 ＧＡＮ⁃１ 降噪后的图像差异有统计学

意义（Ｚ 值：２．９２ ～ ６􀆰 １５，均 Ｐ＜０．００５）。 如在 １ ／ ２０ 剂量下，ＧＡＮ⁃１、ＡｔｔＧＡＮ⁃１、ＡｔｔＧＡＮ⁃２、ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２
模型的 ＮＭＳＥ 和 ＳＳＩＭ（中位数）分别为 ０．０８ 和 ０．８７、０．０８ 和 ０．８８、０．０７ 和 ０．８９、０．０６ 和 ０．９１（Ｚ 值：３．２４～
５．７７，均 Ｐ＜０􀆰 ００５）。 结论　 结合多种深度学习策略的 ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 模型能对低剂量 ＰＥＴ 图像展现出

更好的降噪效果。
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ｓａｍｐｌｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ａ ｆｉｘｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｓｅｅｄ． Ａ ５⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｗａｓ ｔｈｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ
ｔｅｓｔ ａｌｌ ５０ ｐａｔｉｅｎｔｓ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｇａｉｎｓｔ ｆｕｌｌ⁃ｄｏｓｅ ＰＥＴ ｕｓｉｎｇ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
（ＮＭＳＥ）， ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ （ ＳＳＩＭ）， ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ （ ＰＳＮＲ）， ｃｏｎｔｒａｓｔ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ
（ＣＮＲ）， ＳＵＶｍｅａｎ ａｎｄ ＳＵＶｍａｘ ｂｉａｓ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｒａｉｎ ＲＯＩｓ． Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｓｉｇｎｅｄ ｒａｎｋ ｔｅｓｔ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｒｅｓｕｌｔｓ　 ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｍｏｎｇ ａｌｌ
ｄｏｓｅ ｌｅｖｅｌｓ， ｗｉｔｈ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｂｙ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ＰＥＴ ａｎｄ ＧＡＮ⁃１ ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ＮＭＳＥ，
ＳＳＩＭ， ＰＳＮＲ， ａｎｄ ＣＮＲ （Ｚ ｖａｌｕｅｓ： ２．９２－６．１５， ａｌｌ Ｐ＜０．００５）． ＮＭＳＥ， ＳＳＩＭ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
（ｍｅｄｉａｎ） ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ａｔ １ ／ ２０ ｄｏｓｅ ｗｅｒｅ： ＧＡＮ⁃１： ０．０８， ０．８７， ＡｔｔＧＡＮ⁃１： ０．０８， ０．８８， ＡｔｔＧＡＮ⁃２：
０􀆰 ０７， ０．８９， ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２： ０．０６， ０．９１， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ （Ｚ ｖａｌｕｅｓ： ３．２４－５．７７， ａｌｌ Ｐ＜０．００５）． Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 Ｔｈｅ
ＤＬ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ ｓｈｏｗｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ
ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ｂｒａｉｎ ＰＥＴ ｉｍａｇｅｓ．

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 　 Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ； Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ； Ｂｒａｉｎ； Ｐｏｓｉｔｒｏｎ⁃ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ； Ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ Ｆ１８

Ｆｕｎｄ ｐｒｏｇｒａｍ： Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ⁃Ｍａｃａｕ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
Ｆｕｎｄ Ｊｏｉｎｔ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｇｒａｎｔ （０１７８ ／ ２０２４ ／ ＡＭＪ）

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２４１２０４⁃００４１９

　 　 ＰＥＴ ／ ＣＴ 因其高灵敏度和无创性特点，已成为

肿瘤等重大疾病诊断的重要影像学手段［１⁃３］。 然

而，临床实践中高质量 ＰＥＴ 图像的获取面临双重挑

战：一方面，高剂量放射性示踪剂的使用增加了患者

的辐射暴露风险［４］；另一方面，采集时间长易导致

运动伪影［５］，这一现象在需要特殊配合的患者群体

（如年轻癫痫或年老运动障碍患者）中尤为显著。
虽然低剂量 ＰＥＴ 技术可有效降低辐射风险，减少患

者扫描的采集时间，但由于信噪比下降，会降低图像

的定量分析价值，难以直接用于临床诊断。
目前，传统图像处理方法如三维（ ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎ⁃

ｓｉｏｎａｌ， ３Ｄ）块匹配算法［６］和贝叶斯方法［７］在低剂量

ＰＥＴ 图像降噪中取得了一定效果，但上述均基于噪

声服从固定分布的假设，效能有限。 近年来，基于深

度学习的降噪方法展现出巨大潜力，有研究者设计了

注意力生成对抗网络（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄ⁃
ｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＡｔｔＧＡＮ）在单模态 ＰＥＴ 图像上实

现了噪声抑制，但由于未融合解剖结构先验信息，导
致小病灶边界的代谢活性易被过度平滑［８］。 本研

究团队开发的频域分解降噪方法，通过分别处理图

像的高低频成分，获得了更好的细节保留效果，此前

仅在 ＳＰＥＣＴ 图像上进行了测试［９］。 本研究基于生

成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＧＡＮ）框
架，结合 ＣＴ 解剖结构先验信息和 ＰＥＴ 图像频域分解

策略，拟降噪不同剂量的低剂量 ＰＥＴ 脑部图像，并用

于临床诊断，现报道如下。

资料与方法

１．临床资料。 本研究为回顾性方法学研究，分
析 ２０２３ 年 ５ 月至 ２０２４ 年 １ 月由中山大学附属第五

医院核医学科诊治的 ５０ 例患者的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像资

料，其中男 ３５ 例、女 １５ 例，年龄 ２０～８７（５８．７±１８．０）岁，
体质指数 １６．０ ～ ３１．７（２４．０±３．７） ｋｇ ／ ｍ２。 患者为已

证实或潜在癌症患者，但原发、转移性脑肿瘤与其他

神经系统异常者排除在外。本研究获得中山大学附属
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图 １　 分频双模态注意力生成对抗网络（ＡｔｔＧＡＮ）⁃ＦＳ⁃２ 模型训练流程　 Ａ． ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 的流程图（ＬＦ：低频，ＨＦ：高频）；Ｂ．门控注意力机制示意图

第五医院伦理委员会批准（批件号：Ｋ１４６⁃１）。
２．脑部显像。 显像采用上海联影医疗科技股份

有限公司 ｕＭＩ７８０ ＰＥＴ ／ ＣＴ 仪，１８Ｆ⁃ＦＤＧ 由广州原子

高科同位素医药有限公司提供。 按患者体质量静脉

注射１８Ｆ⁃ＦＤＧ ３． ７ ＭＢｑ ／ ｋｇ，注射后 １ ｈ 进行扫描。
ＰＥＴ ／ ＣＴ 扫描 １ 个床位，扫描 ２ ｍｉｎ［１０］，得到全剂量

脑图像，重建图像矩阵大小 １２８×１２８×１１３，体素大小

为 ２．３４ ｍｍ×２．３４ ｍｍ×２．６８ ｍｍ。 ＰＥＴ 扫描前先行

ＣＴ 扫描，ＣＴ 采集图像矩阵大小为 ５１２×５１２×２５１，体
素大小为 ０．５９ ｍｍ×０．５９ ｍｍ×１．２０ ｍｍ。

３．图像预处理及分析。 将全剂量 ＰＥＴ 的列表

模式数据降采样分别至全剂量计数水平的 １ ／ ２、１ ／ ４
和 １ ／ ２０，采用 ３Ｄ 有序子集最大期望值迭代法（２ 次

迭代，子集数 ２０）对全剂量和低剂量图像进行重建，
并进行随机校正、衰减校正和散射校正，重建后获得

低剂量 ＰＥＴ 图像（图 １），将 ＰＥＴ 图像的体素值根据

患者体质量和注射剂量转换成 ＳＵＶ。 将 ＣＴ 图像

ＨＵ 值归一化为 ０～１，重新采样后与 ＰＥＴ 图像配准。
４．深度学习模型的构建。 本研究搭建了 ４ 种深

度学习降噪的方法： （ １） 基于低剂量 ＰＥＴ 的 ３Ｄ
ＧＡＮ⁃１；（２）引入注意力机制的低剂量 ＰＥＴ 单模态

ＡｔｔＧＡＮ⁃１；（３）融合了低剂量 ＰＥＴ 与 ＣＴ 的双模态

ＡｔｔＧＡＮ⁃２；（４）分高低频融合低剂量 ＰＥＴ 与 ＣＴ 的分

频双模态 ＡｔｔＧＡＮ（３Ｄ ＡｔｔＧＡＮ ｗｉｔｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ⁃ｓｅｐａｒａ⁃
ｔｉｏｎ， ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２）（图 １Ａ）。

上述 ４ 种深度学习对抗网络模型均由 １ 个生成

器和 １ 个鉴别器组成，生成器采用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构，由编

码器、瓶颈层和解码器组成。 编码器每层由 ３×３×３
卷积、批量归一化、激活函数以及 ２×２×２ 池化组成，
用于提取图像特征。 解码网络通过步长为 ２ 的上采

样、３×３×３ 的卷积、批量归一化、最大池化和激活函

数来恢复图像。 在训练过程中，将低剂量 ＰＥＴ 图像

作为输入，引导生成器输出降噪后的 ＰＥＴ 图像，训
练鉴别器分辨生成的 ＰＥＴ 图像与全剂量 ＰＥＴ 图像

并优化。
本研究在模型 ＡｔｔＧＡＮ⁃１、ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 以及 ＡｔｔＧＡＮ⁃

ＦＳ⁃２ 的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 生成器中引入单通道门控注意力模块

（图 １Ｂ），嵌入至编码器与解码器之间的跳跃连接处。
该模块先对编码器和解码器特征分别进行 １×１×１ 卷

积降维，然后将 ２ 个特征相加，并通过激活函数融

合。 融合后的特征经过卷积生成单通道注意力图，
再通过批量归一化和激活函数将数值范围约束在

［０，１］。 最后，将生成的注意力图与原始跳跃连接

特征相乘。
对于 ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２，先进行频率域处理，将每个

轴向 ＰＥＴ 图像通过二维傅里叶变换为在频域的幅

度谱和相位谱图，并根据低频掩模（半径≤３０ 像素）
和高频掩模（半径＞３０ 像素）分为低频、高频 ２ 个频

段，进行逆傅里叶变换回到图像域，得到低频、高频

分量的 ＰＥＴ 图像作为模型输入，得到降噪后低、高
频分量图像输出两者相加，得到最终去噪后图像。

神经网络的搭建采用深度学习框架ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
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图 ２　 对同一患者基于不同深度学习模型的各剂量降噪图像及与全剂量图像对比的误差图像　 全剂量 ＰＥＴ 图像上红色掩膜标出了用于

计算 ＳＵＶ 误差的特选脑区，黄色掩膜标出了用于计算对比度噪声比（ＣＮＲ）的区域；ＧＡＮ 为生成对抗网络，ＡｔｔＧＡＮ⁃１ 为单模态注意力

ＧＡＮ，ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 为双模态注意力 ＧＡＮ，ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 为分频双模态注意力 ＧＡＮ

２．８．０，学习率设置为 １×１０－５，训练轮数为 ６００。 为提

升模型性能，本研究引入 Ｌ２ 权重正则化（λ＝ ０．００１）
和 ０．２ 的丢弃率以防止过拟合，同时采用动态学习

率和早停机制以优化训练过程并增强模型泛化能

力。 将 ５０ 例患者数据通过无放回的简单随机抽样

方法划分为训练集（７０％）、验证集（１０％）和测试集

（２０％），对每种方法进行 ５ 折交叉验证，训练 ５ 个相

同模型，分别对 ５０ 个数据进行测试，其平均结果用

作最后比对。
５．定量分析。 （１）脑部定量评估。 本研究以全

剂量 ＰＥＴ 图像为标准，计算不同方法降噪后图像的

归一化均方误差 （ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ＮＭＳＥ）、结构相似性（ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ＳＳＩＭ）和

峰值信噪比（ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ） ，以

对整个脑部进行定量评估分析。 ＮＭＳＥ 值越小，
ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 值越大，代表图像去噪效果越好。
（２）降噪图像的进一步评估。 勾画体积约为 ２００ 体

素的均匀灰质区 ＲＯＩ（图 ２ 黄色掩膜），以 １０×１０×５
脑脊髓液区域为背景区域，计算对比度噪声比（ｃｏｎ⁃
ｔｒａｓｔ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＣＮＲ） 进一步评估降噪图像。
（３） ＳＵＶ 精度评估。 将 ＰＥＴ 图像配准到蒙特利尔

神经研究所（Ｍｏｎｔｒｅａｌ Ｎｅｕｒｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ， ＭＮＩ）的
标准 ＭＲＩ 模板。 利用对应的 ＭＲＩ 掩膜提取丘脑和

尾状核的 ＲＯＩ（图 ２ 红色掩膜），分别测量不同剂量

图像在经过不同降噪模型处理前后与全剂量图像间

的 ＳＵＶｍｅａｎ和 ＳＵＶｍａｘ绝对归一误差。
６．统计学处理。 使用 Ｐｙｔｈｏｎ（版本 ３．１２．４）进行

统计学分析，数据处理使用 Ｐａｎｄａｓ 库（版本 ２．２．２），
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符合正态分布的定量资料采用 􀭰ｘ±ｓ 表示，不符合正

态分布的定量资料采用 Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）表示，通过 ＳｃｉＰｙ
库（版本 １．１３．１）实现 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验。 采用

双侧 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验对低剂量 ＰＥＴ 与不同方

法生成图像，以及不同方法生成图像间在 ＮＭＳＥ、
ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ、ＣＮＲ 和 ＳＵＶ 误差等指标上的差异进行

统计学分析，经 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校正后 Ｐ＜０．００５ 为差异

有统计学意义。

结　 　 果

１．深度学习降噪后的图像。 图 ２ 展示了在不同

剂量下，不同模型降噪的脑部 ＰＥＴ 图像与全剂量图

像的结果及误差图像。 经临床医师确认，１ ／ ２０ 剂量

的图像完全不能用于临床诊断使用，而 １ ／ ２ 剂量与 １ ／
４ 剂量的图像与全剂量的图像在图像质量上相近，但
无法观察较小的病变区域以及图像细节，也不适用于

临床诊断。 从降噪结果图像来看，ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 在各

剂量下均表现出最接近全剂量 ＰＥＴ 图像，能够较好

地保留脑部结构细节。 误差图像进一步量化了各模

型与全剂量图像之间的差异。 从误差图中可以看出，
ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 在不同区域的还原能力更强、误差更小，
尤其在剂量降至 １／ ２０ 的极低剂量条件下，仍能维持相

对稳定的性能。
２．不同深度学习方法降噪后的定量分析 （表

１）。 ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 降噪后的图像与处理后的全剂量

ＰＥＴ 图像间的差距最小。 如表 １ 所示，ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２
模型在 ３ 种剂量水平下均展现出最优异的降噪性

能。 在 １ ／ ２０ 剂量条件下，其 ＳＳＩＭ 值（０． ９１） 高于

ＧＡＮ⁃１（０．８７）、ＡｔｔＧＡＮ⁃１（０．８８）和 ＡｔｔＧＡＮ⁃２（０．８９），
同时其 ＮＭＳＥ 值（０．０６）为各模型最优值，与其他模

型相比，差异均有统计学意义（Ｚ 值：３．２４ ～ ５．７７，均
Ｐ＜０．００５）。 在丘脑与尾状核 １ ／ ２０ 剂量下的 ＳＵＶ 精

度分析中，ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 在丘脑区域的 ＳＵＶｍｅａｎ误差

（１．８２％）低于 ＧＡＮ⁃１（３． ４３％）、ＡｔｔＧＡＮ⁃１（２． ８２％）
与 ＡｔｔＧＡＮ⁃２（２．７７％）模型；在尾状核的 ＳＵＶｍａｘ误差

（１４．１７％）低于 ＧＡＮ⁃１（１５．８３％）、ＡｔｔＧＡＮ⁃１（１５．３１％）
与 ＡｔｔＧＡＮ⁃２（１４．４９％），ＳＵＶｍｅａｎ误差（３．６９％）也为所

有模型中最低值。
对各图像脑部定量指标（ ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ、ＮＭＳＥ、

ＣＮＲ）以及丘脑与尾状核的 ＳＵＶ 精度指标（ＳＵＶｍｅａｎ

和 ＳＵＶｍａｘ误差）比较分析显示，ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 降噪后

的图像在各剂量的所有脑部定量指标均与低剂量

ＰＥＴ 及 ＧＡＮ⁃１ 降噪后的图像差异有统计学意义（Ｚ
值：２．９２～６．１５，均 Ｐ＜０．００５），与低剂量 ＰＥＴ 及 ＧＡＮ⁃１

降噪后图像的 ＳＵＶ 精度指标相比，仅在 １ ／ ２ 剂量的

丘脑 ＳＵＶｍａｘ误差和 １ ／ ２０ 剂量的尾状核 ＳＵＶｍａｘ误差

中与 ＧＡＮ⁃１ 降噪后的图像差异无统计学意义（Ｚ 值：
２．２０～２．６７，均 Ｐ＞０．００５）。 在各剂量图像脑部定量

指标下，仅在 １ ／ ４ 剂量的 ＳＳＩＭ、ＣＮＲ 及 １ ／ ２０ 剂量的

ＰＳＮＲ 和 ＣＮＲ 中，ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 与 ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 模型差

异无统计学意义（Ｚ 值：０．７４ ～ ２．１３，均 Ｐ＞０．００５），在
上述 ２ 个模型间余差异均有统计学意义（Ｚ 值：２．８１～
６．１５， Ｐ ＜ ０． ００５ ）。 此外， 仅在 １ ／ ２ 剂量的丘脑

ＳＵＶｍｅａｎ和 ＳＵＶｍａｘ误差与 １ ／ ４ 剂量的尾状核 ＳＵＶｍａｘ

误差及 １ ／ ２０ 剂量的丘脑及尾状核的 ＳＵＶｍａｘ误差中，
ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 与 ＡｔｔＧＡＮ⁃１ 模型差异无统计学意义

（Ｚ 值：０．５６～２．１７，均 Ｐ＞０．００５），余差异均有统计学

意义（Ｚ 值：２．８５～４．０６，均 Ｐ＜０．００５）。

讨　 　 论

已有研究表明，深度学习 ＧＡＮ 算法在去噪方面

优于传统的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 方法［１１］ 和传统滤波方法［１２］。
Ｓａｎａａｔ 等［１３］提出了改进循环 ＧＡＮ，能有效对 １ ／ ８ 剂

量 ＰＥＴ 图像进行去噪，生成的图像在诊断准确性上

接近全剂量 ＰＥＴ 图像。 Ｈｏｓｃｈ 等［１４］ 使 用 二 维

ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 网络对 １ ／ ３０ 剂量的全身１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 图

像进行去噪，显著提升了量化精度和病变可检测性。
Ｄｅｎｇ 等［１５］通过引入同步 ＭＲＩ 的软组织约束提升了

降噪精度，但 ＰＥＴ ／ ＭＲ 联合扫描尚未普及，且跨时

间点 ＭＲＩ 的配准误差会引入额外噪声源，限制了其

临床应用普适性。 Ｘｉｅ 等［１６］ 则将低剂量 ＰＥＴ 与 ＣＴ
先验联合输入至多通道多分支三维卷积网络，对 １ ／
１０ 剂量的胸部 ＰＥＴ 图像进行高质量重建。 本研究

团队此前采用多频率方法对 １ ／ １０ 低剂量心肌灌注

ＳＰＥＣＴ 图像去噪，结果优于传统 ＧＡＮ，改善了定量

指标和灌注缺损测量准确性［９］。
本研究主要在 ＰＥＴ 图像上进行探索。 在 ＧＡＮ

架构基础上，引入门控注意力机制，该模块通过卷积

生成注意力图，自适应抑制噪声区域，有效提升模型

性能。 结果显示，对比于没有注意力机制的 ＧＡＮ⁃１，
融合注意力机制的 ＡｔｔＧＡＮ⁃１ 在 １ ／ ２ 剂量下的 ＰＳＮＲ
显著提升至 ３６．７４ ｄＢ（ＧＡＮ⁃１ 为 ３６．３６ ｄＢ），验证了

注意力机制对噪声抑制的有效性；同时，融合 ＣＴ 先

验的 ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 在图像质量和量化指标上也优于无

ＣＴ 先验的模型 ＡｔｔＧＡＮ⁃１，在 １ ／ ２ 剂量下的 ＮＭＳＥ 和

ＳＳＩＭ 均有显著改善。 这表明 ＣＴ 提供的结构信息有

助于保留图像细节，弥补深度学习模型在去噪过程

中可能抹除细节的缺陷。在此基础上，本研究引入
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表 １　 不同深度学习模型降噪后不同剂量下的定量分析结果［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］

模型
１ ／ ２ 剂量

ＮＭＳＥ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ （ｄＢ） ＣＮＲ

低剂量 ＰＥＴ 　 　 ０．０２（０．０１，０．０２） 　 　 ０．９７（０．９７，０．９８） 　 　 ３６．４５（３５．０９，３７．９２） 　 　 ２．７９（２．５５，４．４１）
ＧＡＮ⁃１ 　 　 ０．０２（０．０２，０．０２） ａ 　 　 ０．９８（０．９８，０．９８） ａ 　 　 ３６．３６（３５．２３，３９．８２） ａ 　 　 ２．９９（２．６２，４．９１） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃１ 　 　 ０．０２（０．０２，０．０２） ａｂ 　 　 ０．９８（０．９８，０．９８） ａｂ 　 　 ３６．７４（３５．３０，３８．０８） ａｂ 　 　 ３．０６（２．７０，４．９７） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 　 　 ０．０２（０．０２，０．０２） ａｂｃ 　 　 ０．９８（０．９８，０．９９） ａｂｃ 　 　 ３６．８３（３５．６６，３８．２７） ａｂ 　 　 ３．５５（２．６５，５．２１） ａｂ

ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 　 　 ０．０１（０．０１，０．０２） ａｂｃｄ 　 　 ０．９８（０．９８，０．９９） ａｂｃｄ 　 　 ３７．４３（３５．５２，３８．８９） ａｂｃｄ 　 　 ３．９５（２．６８，５．６０） ａｂｃｄ

模型
１ ／ ２ 剂量

丘脑 ＳＵＶｍｅａｎ误差（％） 丘脑 ＳＵＶｍａｘ误差（％） 尾状核 ＳＵＶｍｅａｎ误差（％） 尾状核 ＳＵＶｍａｘ误差（％）

低剂量 ＰＥＴ 　 　 １．８１（０．８８，２．７２） 　 　 ４．０４（１．９５，９．１７） 　 　 １．６６（０．５１，２．３１） 　 　 ６．４４（３．５１，８．５９）
ＧＡＮ⁃１ 　 　 ０．８４（０．５１，１．９０） ａ 　 　 ３．５２（２．５２，６．８７） 　 　 １．０８（０．６１，１．９６） ａ 　 　 ６．３３（３．８３，７．８７）
ＡｔｔＧＡＮ⁃１ 　 　 ０．６９（０．６３，１．２３） ａ 　 　 ３．１４（２．０２，６．３９） ａ 　 　 １．０１（０．５１，１．５４） ａｂ 　 　 ５．０５（３．５２，７．４９）
ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 　 　 ０．７４（０．４４，１．０７） ａｂ 　 　 ３．０１（１．７８，５．４６） ａ 　 　 ０．７９（０．５３，１．４４） ａｂ 　 　 ４．５５（３．２５，７．６３） ａｂ

ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 　 　 ０．６１（０．３４，０．９１） ａｂ 　 　 ２．８９（１．３６，４．３５） ａ 　 　 ０．５４（０．３５，１．０４） ａｂｃ 　 　 ３．８２（２．２８，５．５９） ａｂｃ

模型
１ ／ ４ 剂量

ＮＭＳＥ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ （ｄＢ） ＣＮＲ

低剂量 ＰＥＴ 　 　 ０．０５（０．０４，０．０５） 　 　 ０．９３（０．９２，０．９５） 　 　 ３２．９９（３１．８２，３４．１７） 　 　 ２．４４（２．１４，３．２８）
ＧＡＮ⁃１ 　 　 ０．０５（０．０４，０．０５） ａ 　 　 ０．９６（０．９５，０．９７） ａ 　 　 ３３．８３（３２．２６，３５．０６） ａ 　 　 ２．８２（２．５２，４．２３） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃１ 　 　 ０．０４（０．０４，０．０５） ａ 　 　 ０．９６（０．９５，０．９７） ａ 　 　 ３４．０９（３２．５２，３５．３２） ａｂ 　 　 ２．９８（２．６５，４．０７） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 　 　 ０．０４（０．０４，０．０４） ａｂ 　 　 ０．９６（０．９５，０．９７） ａ 　 　 ３４．１３（３２．４９，３５．２５） ａｂ 　 　 ２．８８（２．６８，４．３７） ａｂ

ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 　 　 ０．０４（０．０３，０．０５） ａｂｃｄ 　 　 ０．９７（０．９５，０．９８） ａｂｃ 　 　 ３４．２７（３２．６８，３５．３３） ａｂｃｄ 　 　 ３．２９（２．５６，４．５６） ａｂｃ

模型
１ ／ ４ 剂量

丘脑 ＳＵＶｍｅａｎ误差（％） 丘脑 ＳＵＶｍａｘ误差（％） 尾状核 ＳＵＶｍｅａｎ误差（％） 尾状核 ＳＵＶｍａｘ误差（％）

低剂量 ＰＥＴ 　 　 ２．９８（１．７２，４．１７） 　 １９．３０（９．２６，２９．４５） 　 　 ２．３９（１．４２，４．３２） 　 １１．８３（５．５５，２０．８６）
ＧＡＮ⁃１ 　 　 ２．２２（１．６２，３．６９） 　 　 ９．３５（５．５５，１２．１９） ａ 　 　 ２．１１（１．２７，３．２５） 　 　 ９．４６（５．３６，１３．４２） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃１ 　 　 １．７７（１．２５，２．８８） ａ 　 　 ８．４２（５．０４，１１．４９） ａ 　 　 ２．０３（１．２５，３．０９） ａ 　 　 ８．６０（５．３６，１２．５６） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 　 　 １．３５（０．７３，２．４０） ａｂｃ 　 　 ６．８７（４．１７，１０．５４） ａｂｃ 　 　 １．６４（１．０３，３．１４） ａｂ 　 　 ８．７７（４．６７，１０．５４） ａｂ

ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 　 　 １．１１（０．５４，１．７０） ａｂｃ 　 　 ７．０８（４．１８，９．８８） ａｂｃ 　 　 １．１７（０．７５，２．０６） ａｂｃ 　 　 ７．５２（３．４０，９．９７） ａｂ

模型
１ ／ ２０ 剂量

ＮＭＳＥ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ （ｄＢ） ＣＮＲ

低剂量 ＰＥＴ 　 　 ０．２７（０．２３，０．３２） 　 　 ０．８２（０．７９，０．８４） 　 　 ２７．６３（２６．６４，２９．２４） 　 　 １．２９（１．０９，１．５７）
ＧＡＮ⁃１ 　 　 ０．０８（０．０７，０．０８） ａ 　 　 ０．８７（０．８５，０．８９） ａ 　 　 ２７．９１（２６．８４，２８．５９） ａ 　 　 ２．７３（２．３７，３．６０） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃１ 　 　 ０．０８（０．０７，０．０８） ａｂ 　 　 ０．８８（０．８６，０．９０） ａ 　 　 ２８．２５（２７．１８，２９．１２） ａｂ 　 　 ２．８７（２．３３，３．６８） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 　 　 ０．０７（０．０７，０．０８） ａｂ 　 　 ０．８９（０．８７，０．９１） ａｂ 　 　 ２９．０２（２７．８２，３０．０２） ａｂｃ 　 　 ２．８４（２．４８，３．６１） ａｂ

ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 　 　 ０．０６（０．０５，０．０７） ａｂｃｄ 　 　 ０．９１（０．８８，０．９４） ａｂｃｄ 　 　 ２９．３８（２６．９８，３１．２９） ａｂｃ 　 　 ３．１６（２．３８，３．８１） ａｂｃ

模型
１ ／ ２０ 剂量

丘脑 ＳＵＶｍｅａｎ误差（％） 丘脑 ＳＵＶｍａｘ误差（％） 尾状核 ＳＵＶｍｅａｎ误差（％） 尾状核 ＳＵＶｍａｘ误差（％）

低剂量 ＰＥＴ 　 　 ５．１２（２．５９，１２．３０） 　 　 ９１．０７（６５．５９，１３７．７４） 　 　 ６．５４（２．２９，９．２８） 　 　 ９７．５１（６２．６４，１５０．３２）
ＧＡＮ⁃１ 　 　 ３．４３（２．６５，６．３５） 　 　 １５．４７（８．１６，１８．５８） ａ 　 　 ５．２７（２．４２，７．１０） ａ 　 　 １５．８３（１２．９８，１９．２５） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃１ 　 　 ２．８２（２．５６，５．９４） ａ 　 　 １５．００（８．５３，１７．３７） ａ 　 　 ４．４１（２．６９，６．９２） ａ 　 　 １５．３１（９．５５，１８．３５） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 　 　 ２．７７（２．０６，５．３２） ａｂ 　 　 １１．３２（８．０６，１６．６２） ａｂ 　 　 ３．７４（１．７３，６．９５） ａｂ 　 　 １４．４９（８．９４，１７．９４） ａ

ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 　 　 １．８２（１．２５，４．７１） ａｂｃ 　 　 １１．２４（７．２１，１５．４６） ａｂ 　 　 ３．６９（１．５１，４．７７） ａｂｃ 　 　 １４．１７（８．３７，１６．７５） ａ

　 　 注：ａ与低剂量 ＰＥＴ 相比，Ｐ＜０．００５；ｂ与生成对抗网络（ＧＡＮ）⁃１ 相比，Ｐ＜０．００５；ｃ与注意力 ＧＡＮ（ＡｔｔＧＡＮ）⁃１ 相比，Ｐ＜０．００５；ｄ与 ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 相

比，Ｐ＜０．００５；ＡｔｔＧＡＮ⁃１ 为单模态 ＡｔｔＧＡＮ，ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 为双模态 ＡｔｔＧＡＮ，ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 为分频双模态 ＡｔｔＧＡＮ，ＮＭＳＥ 为归一化均方误差，ＳＳＩＭ 为

结构相似性指标，ＰＳＮＲ 为峰值信噪比，ＣＮＲ 为对比度噪声比

ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 模型，将图像分为高频与低频分量分

别处理，利用傅里叶变换增强细节保留能力。 结果

表明，ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 模型在 １ ／ ２ 剂量下的所有脑部

定量评估指标、１ ／ ４ 剂量下的 ＮＭＳＥ 和 ＰＳＮＲ，以及

１ ／ ２０ 剂量下的 ＮＭＳＥ 和 ＳＳＩＭ 较 ＡｔｔＧＡＮ⁃２ 均有显

著改善。 但 ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 模型的训练时长（６０ ｈ）为
ＡｔｔＧＡＮ⁃２（３０ ｈ）的 ２ 倍，且傅里叶变换过程可能引

入负值，会潜在影响最终图像质量。 因此，在实际应

·９４７·中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 １２ 月第 ４５ 卷第 １２ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｄｅｃ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． １２



用中，需在性能提升与计算时间之间进行权衡。
本研究存在局限性。 首先，纳入的数据均来源

于正常大脑，未包含肿瘤或神经系统疾病患者，无法

对病灶区域进行泛化评估；其次，即使引入 ＣＴ 先验

和分频处理，深度学习去噪图像仍较全剂量 ＰＥＴ 图

像更平滑，部分细节仍可能被抹去；第三，为单中心

回顾性设计，需进一步引入多中心数据验证模型鲁

棒性。
综上，本研究系统评估了注意力机制、ＣＴ 先验

及多频率分离 ３ 种策略对低剂量脑 ＰＥＴ 图像去噪

性能的提升效果。 ＡｔｔＧＡＮ⁃ＦＳ⁃２ 显著优于传统单一

ＰＥＴ 输入的深度学习模型，可有效提升低剂量脑

ＰＥＴ 图像，且对脑部定量评估指标的提升较 ＳＵＶ 精

度指标的提升更明显。
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ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ｇｕｉｄｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｍｅｄ （Ｌａｕｓａｎｎｅ）， ２０２３， １０： １０８３４１３． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／
ｆｍｅｄ．２０２３．１０８３４１３．

［１２］ Ｍａｇｇｉｏｎｉ Ｍ， Ｋａｔｋｏｖｎｉｋ Ｖ， Ｅｇｉａｚａｒｉａｎ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｎｌｏｃａｌ ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍ⁃ｄｏｍａｉｎ ｆｉｌｔｅｒ ｆｏｒ ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ ｄａｔａ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ， ２０１３， ２２（１）： １１９⁃１３３． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＴＩＰ．２０１２．２２１０７２５．

［１３］ Ｓａｎａａｔ Ａ， Ｓｈｉｒｉ Ｉ， Ａｒａｂｉ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｕｌｔｒａ⁃
ｆａｓｔ ／ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ｗｈｏｌｅ⁃ｂｏｄｙ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｍａｇｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ
Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２１， ４８（８）： ２４０５⁃２４１５． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００２５９⁃
０２０⁃０５１６７⁃１．

［１４］ Ｈｏｓｃｈ Ｒ， Ｗｅｂｅｒ Ｍ， Ｓｒａｉｅｂ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｇｕｉｄｅｄ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ＰＥＴ： ｓｃａｎｓ ａｓ ｆａｓｔ ａｓ ＣＴ？ ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ
Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２２， ４９ （ １３）： ４５０３⁃４５１５． ＤＯＩ：１０． １００７ ／
ｓ００２５９⁃０２２⁃０５９０１⁃ｘ．

［１５］ Ｄｅｎｇ Ｆ， Ｌｉ Ｘ， Ｙａｎｇ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ６８Ｇａ⁃ＰＳＭＡ ｐｒｏｓｔａｔｅ ＰＥＴ ／
ＭＲＩ ｉｍａｇｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＲＩ ｐｒｉｏｒｓ［ Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ
Ｏｎｃｏｌ， ２０２１， １１： ８１８３２９． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｏｎｃ．２０２１．８１８３２９．

［１６］ Ｘｉｅ Ｚ， Ｌｉ Ｔ， Ｚｈａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｔｏｍｉｃａｌｌｙ ａｉｄｅｄ ＰＥＴ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｎ⁃
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｐｈｙｓ， ２０２１， ４８
（９）： ５２４４⁃５２５８． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｍｐ．１５０５１．

（收稿日期：２０２４⁃１２⁃０４） 　 　

·０５７· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 １２ 月第 ４５ 卷第 １２ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｄｅｃ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． １２




