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骨显像的可行性研究
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【摘要】 　 目的　 探讨利用基于循环一致生成对抗网络（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）的深度学习模型 ｓｑｕｅｅｚｅ⁃
ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ （ＳＥ）⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 从快速骨显像数据生成高质量全身显像图的可行性及其临床诊断

价值。 方法　 前瞻性队列研究。 纳入 ２０２４ 年 ４ 月至 ２０２４ 年 １１ 月期间于江南大学附属中心医院行

骨显像的 ９３ 例骨骼疾病患者［男 ４２ 例、女 ５１ 例，年龄（５９．８±１２．６）岁］。 给予患者９９Ｔｃｍ ⁃亚甲基二膦

酸盐（ＭＤＰ）注射（７４０～９２５ ＭＢｑ）后，分别以 １５ ｃｍ ／ ｍｉｎ（标准显像）和 ４５ ｃｍ ／ ｍｉｎ（快速显像）的速度

采集图像。 另从医院影像存储与传输系统（ＰＡＣＳ）中纳入 ２０２３ 年 ７ 月至 ２０２４ 年 ４ 月的 ２００ 例患者

［男 １２５ 例、女 ７５ 例，年龄（６７．３±１１．５）岁］的标准显像图用于模型训练。 采用无监督 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ
优化快速显像图像质量，并与 ＵＮｅｔ、残差通道注意力网络（ＲＣＡＮ）、 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 图像恢复（ＳｗｉｎＩＲ）、
增强的深度学习超分辨率重建网络（ＥＤＳＲ）等有监督模型以及无监督模型 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 进行对比。 使

用结构相似性指数（ＳＳＩＭ）、峰值信噪比（ＰＳＮＲ）、Ｆｒéｃｈｅｔ 初始距离（ＦＩＤ）、学习感知图像块相似度

（ＬＰＩＰＳ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）评估图像质量，数据组间比较行单因素方差分析；由 ２ 名核医学科医师

进行图像主观评分和诊断效能评估，并采用组内相关系数（ＩＣＣ）分析一致性。 结果　 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ
组图像 ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ、ＬＰＩＰＳ、ＲＭＳＥ 分别为 ０．８７７±０．００８、（３３．３４５±０．４８８） ｄＢ、０．０３６±０．００１ 与 ０．０２２±０．００１，
均优于其他深度学习组（Ｆ 值：１６３．９２、２６．１２、１ １９９．４６ 和 ７．６５，均 Ｐ＜０．００１），ＦＩＤ 值也最佳（９．８７４）。
快速显像组、ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组和标准显像组图像质量的主观评分分别为（２．８６±０．４５）、（４．０２±０．６６）、
（４．２７±０．６１）分，２ 名医师的评分具有高度一致性［ＩＣＣ＝ ０．９０４（９５％ ＣＩ：０．８８１～ ０．９２４），Ｐ＜０．００１］，ＳＥ⁃
ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组与标准显像组在诊断效能上也保持一致［ＩＣＣ＝０．８３６（９５％ ＣＩ：０．７８６～０．８７４），Ｐ＜０．００１］，２ 组

图像中诊断结果不一致的仅有 ４ 例。 结论　 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 能显著提升快速骨显像的图像质量，达
临床诊断要求，具有提升患者舒适度和设备效率的潜力。
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（ＩＣＣ＝ ０．８３６ （９５％ ＣＩ： ０．７８６－０．８７４）， Ｐ＜０．００１）， ｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ４ ｃａｓｅｓ ｓｈｏｗｉｎｇ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｅｓ． Ｃｏｎ⁃
ｃｌｕｓｉｏｎ　 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｆａｓｔ ｂｏｎｅ ｓｃａｎ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｔｏ ｍｅｅｔ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｂｏｔｈ ｐａｔｉｅｎｔ ｃｏｍｆｏｒｔ ａｎｄ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ．

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｂｏｎｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ； Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ； Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， ｅｍｉｓｓｉｏｎ⁃
ｃｏｍｐｕｔｅｄ， ｓｉｎｇｌｅ⁃ｐｈｏｔｏｎ； Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， Ｘ⁃ｒａｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ； Ｔｅｃｈｎｅｔｉｕｍ Ｔｃ ９９ｍ ｍｅｄｒｏｎａｔｅ

Ｆｕｎｄ ｐｒｏｇｒａｍ： Ｗｕｘｉ ＂ Ｔａｉｈｕ Ｔａｌｅｎｔ Ｐｌａｎ＂ Ｍｅｄｉｃａｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｈｉｇｈ⁃Ｌｅｖｅｌ Ｔａｌｅｎｔｓ Ｐｒｏｊｅｃｔ； Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ Ｗｕｘｉ Ｈｅａｌｔｈ Ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ （Ｚ２０２２０９）

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２５０１０３⁃００００４

　 　 全身骨显像（ｗｈｏｌｅ⁃ｂｏｄｙ ｂｏｎｅ ｓｃａｎ， ＷＢＳ）是核

医学诊断骨骼疾病尤其是骨转移的常用技术，对于

高龄或癌痛患者而言，适当缩短 ＷＢＳ 检查时间很有

必要。 近年来，深度学习技术已成功应用于低剂量

ＰＥＴ 和 ＳＰＥＣＴ 图像优化［１⁃４］，并正被用于降低放射

性药物剂量的研究。 其中，有监督学习模型依赖的

大量快速和标准图像配对的数据在临床中获取较为

困难［５⁃８］，而循环一致生成对抗网络（ｃｙｃｌｅ⁃ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣｙｃｌｅＧＡＮ）作为一种

无监督图像转换方法，虽无需配对数据，但存在图像

细节模糊、结构保真性差和模型参数量大等问题。
为此，本研究提出一种融合注意力机制的轻量化变

体 ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ （ ＳＥ）⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ，旨在

通过该模型从 ３ 倍快速骨显像中生成高质量的标准

骨显像图，评估其临床诊断效能，并探讨基于 ＳＥ⁃
ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 优化快速骨显像图像质量的可行性。

资料与方法

１．患者资料。 本研究通过江南大学附属中心医

院伦理委员会的批准（批件号：２０２４Ｙ⁃２２）。 采用前

瞻性队列研究设计，对 ２０２４ 年 ４ 月至 ２０２４ 年 １１ 月

期间于江南大学附属中心医院进行 ＷＢＳ 的患者进

行分析。 纳入标准：年龄在 １８ 岁以上，有原发骨骼

病史、需评估骨骼代谢情况，且能配合完成检查流

程。 排除标准：存在严重认知障碍、检查期间显著体

位变化、存在检查禁忌证或图像质量无法达到诊断

要求者。 共纳入 ９３ 例患者，其中男 ４２ 例、女 ５１ 例，
年龄（５９．８±１２．６）岁；疾病诊断：肺癌 １８ 例，乳腺癌

３８ 例，前列腺癌 １８ 例，其他肿瘤 ７ 例，不明原因骨痛

１２ 例。 本组骨显像进行 ３ 倍快速显像和标准显像

一一配对，患者均签署知情同意书。
为提升模型泛化能力并构建可持续更新的高质

量数据库，另从江南大学附属中心医院影像存储与传

输系统（ｐｉｃｔｕｒｅ ａｒｃｈｉｖｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ，
ＰＡＣＳ）中回顾性收集 ２０２３ 年 ７ 月至 ２０２４ 年 ４ 月期

间的 ２００ 例未配对常规骨显像（仅含标准显像）患

者，其中男 １２５ 例、女 ７５ 例，年龄（６７．３±１１．５）岁；包
括肺癌 ３０ 例，乳腺癌 ３４ 例，前列腺癌 ６３ 例，其他肿

瘤 ３４ 例，以及不明原因骨痛 ３９ 例。
２．图像采集。 采用荷兰 Ｐｈｉｌｉｐｓ Ｐｒｅｃｅｄｅｎｃｅ １６

ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 仪，配备低能通用平行孔准直器，能峰

１４０ ｋｅＶ， 窗宽 ２０％。 给予患者静脉注射 ７４０ ～
９２５ ＭＢｑ ９９Ｔｃｍ⁃亚甲基二膦酸盐（ｍｅｔｈｙｌｅｎｅ ｄｉｐｈｏｓ⁃
ｐｈｏｎａｔｅ， ＭＤＰ；上海欣科医药有限公司苏州分公司；
标记率＞９５％）后 ３～４ ｈ 行前后位 ＷＢＳ，显像前嘱患

者尽可能排空膀胱。 先行标准显像，后立即进行快

速显像。 标准显像和快速显像床速分别为 １５ 和

４５ ｃｍ ／ ｍｉｎ，扫描时间分别约为 １５ 和 ５ ｍｉｎ。
３．模型构建。 （１）数据预处理。 对原始图像进

行剪裁，去除周围无信息的黑边，再通过平移和翻转

处理生成新的图像样本，以增加数据多样性并降低

模型过拟合风险。 将所有处理后图像的像素统一调
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图 １　 基于循环一致生成对抗网络（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）的改进模型［融合注意力机制的轻量化变体 ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ（ＳＥ）⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ］结构

示意图　 基于 ＵＮｅｔ 架构的生成器（生成器 Ｆ 和 Ｇ）同时集成 ＳＥ 注意力机制，通过动态加权特征通道突出骨骼结构和病灶细节，与基于

ＰａｔｃｈＧＡＮ 的判别器分别实现快速骨显像（ｘ）到标准骨显像（ｙ）的转换及逆向映射，评估局部真实性。 图中立方体 Ｘ 为输入特征图，其维

度表示为 Ｃ、Ｈ、Ｗ［Ｃ 为输入特征图的通道数（即卷积层输出的特征种类），Ｈ 为特征图的高度，Ｗ 表示特征图的宽度］；特征图被映射为立

方体 Ｕ，其维度记为 Ｃ′、Ｈ′、Ｗ′，即输出特征图的通道数、高度与宽度

整为 １ ０２４×２５６，确保输入模型前尺寸一致。
（２）模型结构。 本研究提出基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的

改进模型 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ：在生成器中引入 ＳＥ 模

块，提升对关键结构的关注能力，简化网络结构以降

低计算负担。 模型由 ２ 个生成器和 ２ 个判别器

（ＰａｔｃｈＧＡＮ）组成（图 １）。
（３）损失函数选择。 本研究结合对抗损失和循

环一致性损失，使模型能够在不同数据分布下生成

高质量图像。 对抗损失：生成器不断改进生成策略，
增加生成图像的真实性。 其公式为：
Ｌａｄｖ ＝Ｅｙ～Ｐｙ

［ｌｏｇ Ｄ（ｙ）］＋Ｅｘ～Ｐｘ
［ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｘ）））］ （１）……

其中，Ｄ（ｙ）是判别器对真实图像的预测，Ｇ（ｘ）是生

成器生成的图像，Ｐｙ 和 Ｐｘ 分别为真实数据分布和

潜在空间分布，Ｅｙ 和 Ｅｘ 分别为对应分布的期望。
循环一致性损失：确保图像经生成器转换后保

持基本特征，减少不必要的变换。 公式为：
Ｌｃｙｃ ＝Ｅｘ～Ｐｘ

［􀰘 Ｆ（Ｇ（ｘ））－ｘ 􀰘１］＋Ｅｙ～Ｐｙ
［􀰘 Ｇ（Ｆ（ｙ））－ｙ 􀰘１］

（２）………………………………………………
其中，Ｆ 和 Ｇ 分别为 ２ 个生成器，ｘ 和 ｙ 分别代表源

域（快速骨显像）和目标域（标准骨显像）的图像，
Ｐｙ、Ｐｘ、Ｅｙ、Ｅｘ 的定义同公式（１）。

（４）模型训练。 采用 ５ 折交叉验证方案训练模

型。 训练采用 Ａｄａｍ 优化器，学习率设为 ０．０００ ２，
ｂｅｔａ１ 设为 ０．５。 训练环境配备 １２ ＧＢ 显卡视频内存

（ ｖｉｄｅｏ ｒａｎｄｏｍ ａｃｃｅｓｓ ｍｅｍｏｒｙ， ＶＲＡＭ） 的 ＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ ３０６０ 图形处理器（ｇｒａｐｈｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ， ＧＰＵ），
批处理大小设为最大值 ８。

４．图像的客观定量分析。 采用结构相似性指数

（ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ， ＳＳＩＭ）、 峰 值 信 噪 比

（ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ）、Ｆｒéｃｈｅｔ 初始距离

（Ｆｒéｃｈｅｔ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＦＩＤ）、学习感知图像块

相似度 （ ｌｅａｒｎｅｄ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｉｍａｇｅ ｐａｔｃｈ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，
ＬＰＩＰＳ）和均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）
来评估生成骨显像与真实骨显像的结构相似性、信
噪比、特征分布和细节还原能力差异［９⁃１０］。 此外，将
ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 与 ４ 种常见的有监督图像重建模型

［ＵＮｅｔ、残差通道注意力网络（ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＣＡＮ） 、Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ图像恢复（ ｉｍａｇｅ
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表 １　 快速显像组及不同深度学习方法重建后各组间客观定量指标比较（ｎ＝ ９３）

组别 ＳＳＩＭ（􀭰ｘ±ｓ） ＰＳＮＲ（ｄＢ；􀭰ｘ±ｓ） ＬＰＩＰＳ（􀭰ｘ±ｓ） ＲＭＳＥ（􀭰ｘ±ｓ） ＦＩＤ

快速显像组 ０．７１１±０．０１３ ２９．６１０±０．４９６ ０．１５１±０．００３ ０．０２６±０．００１ １１．４１２
ＵＮｅｔ 组 ０．７７５±０．００８ ３２．０７０±０．４０８ ０．０９１±０．００２ ０．０２６±０．００１ １４．１３１
ＲＣＡＮ 组 ０．８０３±０．０１０ ３２．４６５±０．４３３ ０．１０１±０．００２ ０．０２７±０．００１ １６．５１３
ＳｗｉｎＩＲ 组 ０．７０３±０．０１０ ３２．３６０±０．４１５ ０．１４５±０．００２ ０．０２５±０．００１ １５．６８５
ＥＤＳＲ 组 ０．７１５±０．００９ ３１．４２３±０．４３３ ０．１３４±０．００２ ０．０２５±０．００１ １４．５６４
ＣｙｃｌｅＧＡＮ 组 ０．８０８±０．０１１ ３１．７１４±０．４４６ ０．０９３±０．００２ ０．０２６±０．００１ １１．５６８
ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组 ０．８７７±０．００８ ３３．３４５±０．４８８ ０．０３６±０．００１ ０．０２２±０．００１ ９．８７４
Ｆ 值 １６３．９２ ２６．１２ １ １９９．４６ ７．６５ －
Ｐ 值 ＜０．００１ ＜０．００１ 　 ＜０．００１ ＜０．００１ －

　 　 注：ＲＣＡＮ 为残差通道注意力网络，ＳｗｉｎＩＲ 为 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 图像恢复，ＥＤＳＲ 为增强的深度学习超分辨率重建网络，ＣｙｃｌｅＧＡＮ 为循环一

致生成对抗网络，ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 为融合注意力机制的轻量化变体 ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ （ＳＥ）⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ， ＳＳＩＭ 为结构相似性指数，ＰＳＮＲ
为峰值信噪比，ＬＰＩＰＳ 为学习感知图像块相似度，ＲＭＳＥ 为均方根误差，ＦＩＤ 为 Ｆｒéｃｈｅｔ 初始距离；各指标数据均为与标准显像组对比计算得到；
其他深度学习组与 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组两两比较，均 Ｐ＜０．００１；－表示无数据（ＦＩＤ 是对整体的定量评估，为均值，无 Ｆ、Ｐ 值）

ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， ＳｗｉｎＩＲ）和增强的

深度学习超分辨率重建网络（ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｅｅｐ ｓｕｐｅｒ⁃
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＥＤＳＲ）］ 以及基准无监督模型

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 进行对比。
５．图像视觉评估。 ２ 名有 １５ 年以上经验的核医

学科医师在接受统一培训后，采用 ５ 分 Ｌｉｋｅｒｔ 量表

对图像进行独立盲法评分：１ 分（无法诊断）、２ 分

（诊断信息有限）、３ 分（可接受）、４ 分（良好）、５ 分

（优秀）；评分不一致时，由 ２ 位医师协商确定最终

评分［１１］。
６．诊断效能评估。 ２ 名有 １５ 年以上经验的核医

学科医师在接受统一培训后对 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组

与标准显像组进行独立盲法阅片，评估诊断效能。 具

体诊断方法参照张一秋等［１２］ 的方法和分类标准，诊
断结果分为肿瘤骨转移、无肿瘤骨转移和不能确定。

７．统计学处理。 应用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ２７．０ 软

件进行数据分析，符合正态分布的定量资料以 􀭰ｘ±ｓ 表
示，采用单因素方差分析进行组间比较，若方差齐，
事后多重比较选择最小显著差异 ｔ 检验，方差不齐

则选择 Ｔａｍｈａｎｅ 检验。 用组内相关系数（ ｉｎｔｒａｃｌａｓｓ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＩＣＣ）评价 ２ 名医师的阅片评

分和诊断结果的一致性。 Ｐ＜０．０５（双侧检验）为差

异或一致性有统计学意义。

结　 　 果

１． ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 与其他深度学习模型的比

较。 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组图像的 ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ、ＲＭＳＥ
值优于其他深度学习组（Ｆ 值：１６３．９２、２６．１２ 和 ７．６５，
均 Ｐ＜０．００１；表 １）。 在 ＦＩＤ 和 ＬＰＩＰＳ 指标方面，以标

准显像为基准（ＦＩＤ＝ ０，ＬＰＩＰＳ ＝ ０），ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ
获得了最好的 ＦＩＤ 和 ＬＰＩＰＳ 值（９．８７４ 和 ０．０３６±０．００１），

优于快速显像组。 ＲＣＡＮ 与 ＳｗｉｎＩＲ 组分别在 ＦＩＤ
与 ＬＰＩＰＳ 方面得分最高，表现较差， ＥＤＳＲ 次之。
ＵＮｅｔ 虽优于快速显像组，但其 ＦＩＤ 值仍较高，表明其在

细节还原和感知质量方面存在不足。 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 组

ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ各定量指标仅次于 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组，这
表明无监督模型在快速骨显像图像还原中具有较大

优势，且基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 改进的 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 模

型在整体特征分布和局部细节相似性上均表现出更

优越的性能。
典型病例图像见图 ２。 与标准骨显像相比，快速

骨显像的噪声明显增加，许多细节难以辨识。 ＵＮｅｔ、
ＲＣＡＮ、ＳｗｉｎＩＲ、ＥＤＳＲ （有监督方法） 及 ＣｙｃｌｅＧＡＮ、
ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ（无监督方法）均能抑制图像噪声，
提供更多的骨骼细节。 相比于有监督模型易导致的

图像过度平滑、ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型对图像结构细节的丢

失，ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 生成的图像更适合诊断。
２．图像质量的主观评估。 在快速显像组、ＳＥ⁃

ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组和标准显像组中，２ 名医师的图像

评分具有高度一致性［ＩＣＣ ＝ ０．９０４（９５％ ＣＩ：０．８８１ ～
０．９２４），Ｐ＜０．００１］。 快速显像组最终评分为（２．８６±
０．４５）分；ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组为（４．０２±０．６６）分，视觉

评分≥４ 分者 ７５ 例；标准显像组为（４．２７±０．６１）分，视
觉评分≥４ 分者 ８３ 例。

３．诊断效能评估。 在 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组和标准

显像组中，２ 名医师的图像质量评分具有高度一致性

［ＩＣＣ＝ ０．８６８（９５％ ＣＩ：０．８２８ ～ ０．９００），Ｐ＜０．００１］，诊
断效能同样具有高度一致性［ＩＣＣ ＝ ０．８３６（９５％ ＣＩ：
０．７８６～０．８７４），Ｐ＜０．００１］。 ２ 组图像中诊断结果不

一致的有 ４ 例。

讨　 　 论

快速显像因能显著缩短检查时间而受到关注［１３⁃１４］，
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图 ２　 前列腺癌骨转移患者（男，６１ 岁）快速显像及不同深度学习方法处理的快速显像图和标准显像图质量对比（上排为前位图，下排为

后位图）　 Ａ．快速显像的图像信噪比低，噪声多，骨结构轮廓不清晰，精确定位困难；Ｂ． ＵＮｅｔ 生成的图像上噪声有所抑制，但图像过度平滑，
骨结构边缘模糊，且在小腿、大腿内侧软组织区及膀胱周围出现无背景空白区（箭头示）；Ｃ．残差通道注意力网络（ＲＣＡＮ）生成的图像上出现

显著的条纹状伪影；Ｄ，Ｅ． Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 图像恢复（ＳｗｉｎＩＲ；Ｄ）和增强的深度学习超分辨率重建网络（ＥＤＳＲ；Ｅ）生成的图像细节保留有所提

升，但整体对比度不足；Ｆ．循环一致生成对抗网络（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）生成的图像整体透亮度较高，对软组织结构区显示欠清；Ｇ．融合注意力机制的

轻量化变体 ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ（ＳＥ）⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 生成的图像噪声显著减少，骨结构和病灶细节清晰可见，与标准显像图高度相似，但其

在膀胱内也引入了小点状计数缺失（箭头示）；Ｈ．标准显像图

但其图像质量下降导致临床应用受限。 本研究开发

的 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型通过无监督深度学习提升

了 ３ 倍快速骨显像的图像质量，该模型不仅能有效减

少噪声、增强细节，还具备提高患者舒适度和设备使

用效率的潜力，为核医学影像优化提供了新方案。
既往研究多采用模拟低质量数据或依赖精确配

对数据进行有监督学习。 例如，Ｉｔｏ 等［５］ 和 Ｍｕｒａｔａ
等［６］的方法依赖于模拟数据集（通过向标准显像图

中添加噪声来模拟快速显像图），忽略了临床实际

中患者运动和计数水平不一致等真实变异；Ｉｃｈｉｋａｗａ

等［７］通过多帧拼接模拟快速显像并恢复全时采集

图像，但消除不同帧之间的错位并不容易；Ｐａｎ 等［８］

虽使用了临床配对数据，但其有监督框架难以克服快

速与标准显像间固有的体位变化和伪影导致的配准问

题。 与这些方法不同，本研究提出的 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ
基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的无监督框架，无需配对数据即可

适应复杂的临床场景。 ＳＥ 注意力机制通过学习通

道间的依赖关系，对特征通道进行加权，从而突出重

要特征、抑制次要特征，进一步增强了骨结构和病灶

细节的重建能力，避免了 ＵＮｅｔ 等传统编码⁃解码网
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络常导致的图像过度平滑问题。 此外，本研究通过

减少每层卷积核的数量降低了模型参数量，轻量化

设计降低了计算复杂度，适用于设备性能有限的核

医学环境。 本研究结果显示了 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 在

处理真实临床情景中的优势。
ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 在优化快速骨显像图方面具

有潜力。 本研究进行了 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 与有监督

模型（ ＵＮｅｔ、ＲＣＡＮ、ＳｗｉｎＩＲ、ＥＤＳＲ） 及无监督模型

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的对比，结果显示 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组图

像的 ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ、ＲＭＳＥ 值优于其他深度学习组，表
明在与标准显像图像的相似性和重建质量上，ＳＥ⁃
ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 组最佳，且细节保留更接近标准显像

图像。 同时，ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 获得了最好的 ＦＩＤ 和

ＬＰＩＰＳ 值（９．８７４ 和 ０．０３６±０．００１）。 各学习模型均能

抑制快速骨显像的噪声，提供更多的骨骼细节，且
ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型在整体特征分布和局部细节

相似性上均展现出更优越的性能，生成的图像更适

合诊断。 ＵＮｅｔ 生成的前位图像在膀胱周围出现明

显的晕状空白区，小腿和大腿软组织区域也呈现无

背景空白，这可能由于其编码⁃解码结构倾向于过度

平滑，特别是在高信号膀胱与低信号软组织的高对

比度过渡区域，模型可能将低计数信号误判为噪声

而予以抑制［１５］。 ＥＤＳＲ 图像中膀胱周围的晕状伪影

较轻，但仍提示超分辨率方法在重建高⁃低信号边界

时细节保留不足［１６］，且缺乏全局纹理约束。 ＲＣＡＮ
生成的图像显示条纹状伪影，这可能与其通道注意

力机制和多残差块结构有关，该结构在处理快速扫

描的非均匀噪声时可能引入局部过拟合，导致条纹

状异常［１７］。 相比之下，ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 通过对抗

训练和 ＳＥ 模块有效避免了这些伪影。 然而，ＳＥ⁃
ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 生成图像中膀胱内出现的小点状无信

号区，可能为模型重建高强度区域时产生的技术性

伪影，提示其在处理均匀高信号区域时存在局限，未
来需进一步优化。

本研究为将 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 技术拓展至更复

杂的影像模态提供了依据。 ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 显像可提升

平面 ＷＢＳ 的特异性和定位精度，但耗时较长。 近期

研究，如 Ｐａｎ 等［１８］ 和 Ｑｉ 等［１９］ 的工作表明深度学习

可有效缩短 ＳＰＥＣＴ 采集时间，但这些方法仍依赖配

对数据进行有监督学习。 本研究 ＳＥ⁃ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ
在快速 ＷＢＳ 上展现的优势可扩展到快速 ＳＰＥＣＴ ／
ＣＴ 显像的优化，其无监督框架结合对抗训练和 ＳＥ
注意力机制能更好地保留骨结构细节和病灶特征，
可能适用于快速 ＳＰＥＣＴ 的三维重建。

本研究尚有不足之处：（１）本研究为单中心研

究，样本量相对有限，未来需通过多中心大样本研

究，验证模型的通用性；（２）图像质量的主观评估依

赖医师经验，可能存在一定偏倚；（３）未评估模型对

不同病灶类型（大小、位置、摄取强度）的鲁棒性，可
能限制其在复杂病例中的表现。

综上所述，本研究基于 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 开发了 ＳＥ⁃
ＬｉｔｅＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型，成功从 ３ 倍速骨显像中生成接

近标准骨显像的高质量图像，具有提升患者舒适度

和设备效率的潜力。 未来需通过多中心验证和不同

设备测试，推动该技术在核医学工作中的应用。
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ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２２， ４２（１２）： ７０８⁃
７１２． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２２０７０５⁃００２１２．

［５］ Ｉｔｏ Ｔ， Ｍａｅｎｏ Ｔ， Ｔｓｕｃｈｉｋａｍｅ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａｄａｐｔｉｎｇ ａ ｌｏｗ⁃ｃｏｕｎｔ ａｃｑｕｉ⁃
ｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｎｅ ｓｃｉｎｔｉｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］ ． Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ， ２０２２， １００： １８⁃２５．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｊｍｐ．２０２２．０６．００６．

［６］ Ｍｕｒａｔａ Ｔ， Ｈａｓｈｉｍｏｔｏ Ｔ， Ｏｎｏｇｕｃｈｉ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｌｏｗ⁃ｃｏｕｎｔ ｂｏｎｅ ｓｃｉｎｔｉｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｒａｄｉｏｌ Ｐｈｙｓ Ｔｅｃｈｎｏｌ， ２０２４， １７（１）： ２６９⁃２７９． ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ｓ１２１９４⁃０２３⁃００７７６⁃５．

［７］ Ｉｃｈｉｋａｗａ Ｓ， Ｓｕｇｉｍｏｒｉ Ｈ， Ｉｃｈｉｊｉｒｉ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｒｅｄｕｃ⁃
ｔｉｏｎ ｉｎ ｐｅｄｉａｔｒｉｃ ９９ｍＴｃ⁃ＤＭＳＡ ｐｌａｎａｒ ｉｍａｇｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｊ］ ． Ｊ Ａｐｐｌ Ｃｌｉｎ Ｍｅｄ Ｐｈｙｓ， ２０２３， ２４（ ６）： ｅ１３９７８． ＤＯＩ：１０．
１００２ ／ ａｃｍ２．１３９７８．

［８］ Ｐａｎ Ｚ， Ｑｉ Ｎ， Ｍｅｎｇ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ ｐｌａｎａｒ ｂｏｎｅ ｉｍａｇｉｎｇ
ｅｎａｂｌｅｄ ｂｙ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［ Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｐｈｙｓ， ２０２４， ５１
（８）： ５４１４⁃５４２６． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｍｐ．１７０９４．

［９］ Ｓｋａｎｄａｒａｎｉ Ｙ， Ｊｏｄｏｉｎ ＰＭ， Ｌａｌａｎｄｅ Ａ． ＧＡＮｓ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ： ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｓｔｕｄｙ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２３， ９（３）： ６９．
ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｊｉｍａｇｉｎｇ９０３００６９．

·２４· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 １ 月第 ４６ 卷第 １ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｊａｎ． ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． １



［１０］ Ｓｅｇａｌ Ｂ， Ｒｕｂｉｎ ＤＭ， Ｒｕｂｉｎ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｒｅａｌ⁃
ｉｓｍ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｃｈｅｓｔ Ｘ⁃ｒａｙｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｌｙ ｇｒｏｗｉｎｇ
ＧＡＮｓ［Ｊ］ ． ＳＮ Ｃｏｍｐｕｔ Ｓｃｉ， ２０２１， ２ （ ４）： ３２１． ＤＯＩ：１０． １００７ ／
ｓ４２９７９⁃０２１⁃００７２０⁃７．

［１１］ Ｔｈｉｂａｕｌｔ Ｆ， Ｂａｉｌｌｙ Ｍ， Ｌｅ Ｒｏｕｚｉｃ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｇｅｎｅｒａｌ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｎｅｗ Ｓｗｉｆｔｓｃａｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ｂｏｎｅ ｓｃｉｎｔｉｇｒａｐｈｙ ｏｎ
ＮａＩ⁃ｃａｍｅｒａ： ａ ｈｅａｄ ｔｏ ｈｅａｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｓｙｍｂｉａ［ Ｊ］ ．
ＰＬｏＳ Ｏｎｅ， ２０１９， １４（９）： ｅ０２２２４９０． ＤＯＩ：１０．１３７１ ／ ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｏｎｅ．
０２２２４９０．

［１２］ 张一秋，石洪成，顾宇参，等． ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 骨显像对肺癌骨转移

诊断的增益价值［Ｊ］ ．中华核医学杂志， ２０１１， ３１（４）： ２１９⁃２２２．
ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｉｓｓｎ．０２５３⁃９７８０．２０１１．０４．００２．
Ｚｈａｎｇ ＹＱ， Ｓｈｉ ＨＣ， Ｇｕ ＹＳ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ａｄｄｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ ｉｍａｇｉｎｇ ｆｏｒ ｂｏｎｅ ｍｅｔａｓｔａｓｅｓ ｆｒｏｍ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ
Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０１１， ３１（４）： ２１９⁃２２２． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｉｓｓｎ．
０２５３⁃９７８０．２０１１．０４．００２．

［１３］ 胡琳君，胡奕奕，郭彬威，等．深度学习重建方法改善快速采集

ＰＥＴ 图像质量的临床研究［ Ｊ］ ．中华核医学与分子影像杂志，
２０２１， ４１ （ １０ ）： ６０２⁃６０６． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃
２０２１０５１４⁃００１６４．
Ｈｕ ＬＪ， Ｈｕ ＹＹ， Ｇｕｏ ＢＷ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅ⁃
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｒａｐｉｄｌｙ ａｃｑｕｉｒｅｄ ＰＥＴ ｉｍａｇｅｓ
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［１４］ 杨润君，陈雪琪，余浩军，等．全身 ＰＥＴ ／ ＣＴ １ ｍｉｎ 采集图像与常

规 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像质量比较：自身对照研究［Ｊ］ ．中华核医学与分

子影 像 杂 志， ２０２４， ４４ （ １ ）： １２⁃１５． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ．

ｃｎ３２１８２８⁃２０２２１０２７⁃００３２２．
Ｙａｎｇ ＲＪ， Ｃｈｅｎ ＸＱ， Ｙｕ ＨＪ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉ⁃
ｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｏｔａｌ⁃ｂｏｄｙ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｗｉｔｈ １ ｍｉｎ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｎ⁃
ｔｉｏｎａｌ ＰＥＴ ／ ＣＴ： ａ ｓｅｌｆ⁃ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｕｄｙ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍ⁃
ａｇｉｎｇ， ２０２４， ４４ （ １）： １２⁃１５． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃
２０２２１０２７⁃００３２２．

［１５］ Ｚｕｎａｉｒ Ｈ， Ｂｅｎ Ｈａｍｚａ Ａ． Ｓｈａｒｐ Ｕ⁃Ｎｅｔ： ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄ，
２０２１， １３６： １０４６９９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｏｍｐｂｉｏｍｅｄ．２０２１．１０４６９９．

［１６］ Ｌｉｍ Ｂ， Ｓｏｎ Ｓ， Ｋｉｍ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ （ＣＶＰＲＷ）， Ｈｏｎｏｌｕｌｕ：
ＩＥＥＥ， ２０１７： １１３２⁃１１４０． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＶＰＲＷ．２０１７．１５１．

［１７］ Ｚｈａｎｇ Ｙ， Ｌｉ Ｋ， Ｌｉ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｖｅｒｙ
ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｃ］ ／ ／ Ｆｅｒｒａｒｉ Ｖ， Ｈｅｂｅｒｔ
Ｍ， Ｓｍｉｎｃｈｉｓｅｓｃｕ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ⁃ＥＣＣＶ ２０１８． ＥＣＣＶ
２０１８． Ｌｅｃｔｕｒｅ ｎｏｔｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅ， ｖｏｌ １１２１１． Ｃｈａｍ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１８： ２９４⁃３１０． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８⁃３⁃０３０⁃０１２３４⁃２＿１８．

［１８］ Ｐａｎ Ｂ， Ｑｉ Ｎ， Ｍｅｎｇ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｕｌｔｒａ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ＳＰＥＣＴ ｂｏｎｅ ｉｍａ⁃
ｇｉｎｇ ｅｎａｂｌｅｄ ｂｙ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ： ａ ｐｒｏｏｆ ｏｆ
ｃｏｎｃｅｐｔ［ Ｊ］ ． ＥＪＮＭＭＩ Ｐｈｙｓ， ２０２２， ９ （ １）： ４３． ＤＯＩ：１０． １１８６ ／
ｓ４０６５８⁃０２２⁃００４７２⁃０．

［１９］ Ｑｉ Ｎ， Ｐａｎ Ｂ， Ｍｅｎｇ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｕｌｔｒａ⁃ｆａｓｔ
ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ ｂｏｎｅ ｓｃａｎ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｓｕｓｐｅｃｔｅｄ ｍａｌｉｇｎａｎｃｙ： ｑｕａｎ⁃
ｔｉｔａｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ［ Ｊ］． Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ，
２０２３， ６８（１３）： １３５０１２． ＤＯＩ：１０．１０８８ ／ １３６１⁃６５６０ ／ ａｃｄｄｃ６．

（收稿日期：２０２５⁃０１⁃０３） 　 　

·读者·作者·编者·

２０２６ 年本刊可直接用缩写的常用词汇

ＡＴＰ（ａｄｅｎｏｓｉｎｅ⁃ｔｒｉｐｈｏｓｐｈａｔｅ），三磷酸腺苷

ＡＵＣ（ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ），曲线下面积

ＣＩ（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ），可信区间

ＣＴ（ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ），计算机体层摄影术

ＣＶ（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ），变异系数

ＤＮＡ（ｄｅｏｘｙｒｉｂｏｎｕｃｌｅｉｃ ａｃｉｄ），脱氧核糖核酸

ＦＤＧ（ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ），脱氧葡萄糖

ＨＡＶ（ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ａ ｖｉｒｕｓ），甲型肝炎病毒

Ｈｂ（ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ），血红蛋白

ＨＢｓＡｇ（ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｂ ｓｕｒｆａｃｅ ａｎｔｉｇｅｎ），乙型肝炎表面抗原
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