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【摘要】 　 目的　 基于深度学习对９９Ｔｃｍ ⁃亚甲基二膦酸盐（ＭＤＰ）全身骨显像图像中骨转移瘤进

行智能诊断，并设计肿瘤负荷的定量评估指标。 方法　 回顾性纳入同济大学附属第十人民医院核医

学科 ２０１８ 年 ３ 月至 ２０１９ 年 ７ 月间 ６２１ 例患者（男 ３８９ 例、女 ２３２ 例；年龄 １２～９３ 岁）的骨显像图像，分
为骨转移瘤组和非骨转移瘤组。 从 ２ 组分别抽取 ８０％作为训练集，余 ２０％作为测试集。 利用深度残

差卷积神经网络 ＲｅｓＮｅｔ３４ 构建骨转移瘤诊断分类及分割模型。 计算灵敏度、特异性、准确性以评估

分类模型性能，分析分类模型在＜５０ 岁（１５ 例）、≥５０ 且＜７０ 岁（７５ 例）及≥７０ 岁（３３ 例）组的性能差

异。 利用模型分割骨转移瘤区域，以骰子系数评估分割模型结果与人工标注结果的比对。 计算骨显

像肿瘤负荷系数（ＢＳＴＢＩ）以定量评估骨转移瘤肿瘤负荷。 结果　 骨转移瘤图像 ２８０ 例，非骨转移瘤

图像 ３４１ 例；其中，训练集 ４９８ 例，测试集 １２３ 例。 诊断分类模型识别骨转移瘤的灵敏度、特异性及准

确性分别为 ９２．５９％（５０ ／ ５４）、８５．５１％（５９ ／ ６９）和 ８８．６２％（１０９ ／ １２３）。 分类模型在＜５０ 岁组表现最佳

（灵敏度 ２ ／ ２，特异性 １２ ／ １３，准确性 １４ ／ １５），其特异性在≥７０ 岁组中最低（８ ／ １２）。 分割模型中，骨转

移瘤区域骰子系数为 ０．７３９，膀胱区域骰子系数为 ０．９２５，模型在 ３ 个年龄组表现相当。 初步结果显

示，ＢＳＴＢＩ 随病灶数目的增多、９９Ｔｃｍ ⁃ＭＤＰ 摄取程度的增高而增大。 构建的骨转移瘤智能诊断模型从

输入原始数据到最终完成 ＢＳＴＢＩ 计算所需时间为（０．４８±０．０７） ｓ。 结论　 基于深度学习的骨转移瘤

智能诊断模型能较准确地识别骨转移瘤、进行自动区域分割及计算肿瘤负荷，为骨显像图像的解读

提供了新方法。 研究提出的 ＢＳＴＢＩ 有望成为骨转移瘤肿瘤负荷的定量评估指标。
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图 １　 肺癌多发骨转移患者骨显像数据处理示意图。 Ａ．原始图像；Ｂ．人工标注；Ｃ．模型预测结果；可见模型预测能从像素级精度勾勒出更

为精确的边界；红色区域为骨转移瘤，绿色区域为膀胱；Ｌ５ 及右侧髂后上嵴浓聚影系污染所致

　 　 ９９ Ｔｃｍ⁃亚甲基二膦酸盐 （ｍｅｔｈｙｌｅｎｅ ｄｉｐｈｏｓｐｈｏ⁃
ｎａｔｅ， ＭＤＰ）骨显像已广泛用于检测恶性肿瘤骨转

移及评估骨转移瘤治疗效果。 但人工解读图像任务

重而繁琐，且易受个人经验的影响。 骨转移瘤在临

床上也尚缺乏客观准确的定量评价方法。 目前，用
于检测骨显像中骨病变的计算机辅助诊断系统多通

过阈值法提取图像中的放射性浓聚区［１⁃６］，人为设

计特征，但这会造成部分信息遗失，降低结论的可靠

性。 近年来，深度学习已在 ＣＴ、超声等主流医学影

像的识别方面取得了不错的进展，但关于全身骨显

像图像深度学习的研究尚少。 本研究采用深度学习

技术，提取骨显像图像特征，构建图像分类、分割模

型等，期望实现快速智能判别骨显像图像，以提升阅

片效率，帮助临床医师定量评价骨转移瘤。

资料与方法

１．研究对象。 回顾性纳入同济大学附属第十人

民医院核医学科 ２０１８ 年 ３ 月至 ２０１９ 年 ７ 月 ６２１ 例患

者（男 ３８９ 例、女 ２３２ 例，年龄 １２～９３ 岁，中位 ６６ 岁）
的骨显像图像。 由 ２ 位 １０ 年以上工作经验的核医学

科医师将数据分为骨转移瘤组和非骨转移瘤组。
纳入标准：（１）骨转移瘤组。 恶性肿瘤病史，有

明确原发灶，图像上９９ Ｔｃｍ⁃ＭＤＰ 异常浓聚，且 ＣＴ、
ＭＲＩ 示骨质破坏，或经穿刺活组织检查 （简称活

检），或随访半年骨病灶进展等证实。 （２）非骨转移

瘤组。 无异常浓聚灶，但含四肢关节、脊椎等退行性

病变，外伤或术后引起的９９Ｔｃｍ⁃ＭＤＰ 浓聚等，随访半

年骨病灶好转、未进展及无新的骨病灶。 排除标准：
（１）原发性骨肿瘤；（２）骨异常浓聚灶，未经其他相

关检查证实；（３）骨转移瘤仅表现为放射性分布缺

损；（４）图像对比度差，不清晰；（５） ２ 位医师对浓聚

病灶意见不一致，不能通过其他相关检查证实。
本研究经同济大学附属第十人民医院伦理委员

会通过（批件号 ＳＨＳＹ⁃ＩＥＣ⁃ＫＹ⁃３．０ ／ １８⁃１４７ ／ ０１）。 研

究符合《赫尔辛基宣言》的原则。
２．显像方法。 静脉注射９９Ｔｃｍ⁃ＭＤＰ ３７０～７４０ ＭＢｑ

（上海原子科兴药业有限公司）， ２～３ ｈ 后行全身骨

显像。 ＳＰＥＣＴ 仪为美国 ＧＥ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＮＭ ／ ＣＴ ６７０
型，配低能高分辨平行孔准直器，窗宽 １０％，能峰

１４０ ｋｅＶ，矩阵２５６×１ ０２４，扫描速率１０～２０ ｃｍ／ ｍｉｎ。 常

规采集前后位图像。 采用美国 ＧＥ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ 处

理图像。
３．数据处理（图 １）。 原始数据包含 ２ 种不同灰

度值下的前、后位 ４ 幅图像（图 １Ａ）。 由 ２ 位医师分

别使用 Ｌａｂｅｌｍｅ 软件勾画骨转移瘤及膀胱区域（图
１Ｂ） ［７］。 使用双线性差值的方式统一原始图像尺

寸。 按图像像素数量将图像分为 ７ 个层级（零像素

级、个像素级、十像素级、百像素级、千像素级、万像
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表 １　 骨转移瘤组及非骨转移瘤组患者的原发肿瘤类型

组别 例数 肺癌 乳腺癌 前列腺癌 消化道肿瘤 肝癌 泌尿系肿瘤 鼻咽癌 骨肿瘤 卵巢癌

骨转移组 ２８０ １１２ ８４ ４８ ２３ ９ ４ ０ ０ ０
非骨转移瘤组 ３４１ １５３ ６５ ３１ ４８ １１ ６ １４ １０ ３
合计 ６２１ ２６５ １４９ ７９ ７１ ２０ １０ １４ １０ ３

　 　
表 ２　 骨转移瘤智能诊断模型对不同年龄组患者骨转移瘤识别及分割效果的对比

组别 例数 灵敏度 特异性 准确性 阳性预测值 阴性预测值 骰子系数

＜５０ 岁 １５ ２ ／ ２ １２ ／ １３ １４ ／ １５ ２ ／ ３ １２ ／ １２ ０．７１７
≥５０ 且＜７０ 岁 ７５ ９０．３２％（２８ ／ ３１） ８８．６４％（３９ ／ ４４） ８９．３３％（６７ ／ ７５） 　 ８４．８５％（２８ ／ ３３） ９２．８６％（３９ ／ ４２） ０．７４２
≥７０ 岁 ３３ ９５．２４％（２０ ／ ２１） ８ ／ １２ ８４．８５％（２８ ／ ３３） 　 ８３．３３％（２０ ／ ２４） ８ ／ ９ ０．７４０
合计 １２３　 ９２．５９％（５０ ／ ５４） ８５．５１％（５９ ／ ６９） ８８．６２％（１０９ ／ １２３） ８３．３３％（５０ ／ ６０） ９３．６５％（５９ ／ ６３） ０．７３９

　 　 　 注：括号内为对应例数比

素级和十万像素级）；以患者为单位，从每层级数据

中随机挑选 ８０％作为训练集用于训练模型，余 ２０％
作为测试集用来评估模型性能。

４．骨转移瘤智能诊断模型的建立。 骨转移瘤智

能诊断模型包含 ２ 个部分：骨转移瘤与膀胱分类模

型、区域分割模型。 前者判断输入的图像是否含骨

转移瘤或膀胱，后者以像素级精确度分割骨转移瘤

和膀胱区域。
诊断分类模型以 ２５６×２５６ 裁剪后的子图像作

为输入。 模型为多标签分类，结构采用深度残差卷

积神经网络（ＲｅｓＮｅｔ３４）。 阈值根据分类“金标准”
设置为 ０．５［６］。 在区域分割模型中输入含骨转移瘤

或膀胱的数据，进行像素级分割，采用经典 ｕｎｅｔ 编
码与解码结构。 采用骰子系数（一种评估相似度的

函数）计算 ２ 个样本（人工标注与区域分割模型）的
相似度或重叠度，范围为［０， １］，系数越大，对应的

分割效果越好。 使用单个 １ ０８０Ｔｉ 图形处理器

（ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ， ＧＰＵ）训练，采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ
框架，训练时采用 Ａｄａｍ 优化器，初始学习率 ０．０１，
批大小设置为 １６。

将测试集患者按年龄分为＜５０ 岁、≥５０ 且＜７０ 岁

及≥７０ 岁 ３ 组，分析骨转移瘤智能诊断模型在不同

年龄组的性能差异。
５．骨显像肿瘤负荷系数（ｂｏｎｅ ｓｃａｎ ｔｕｍｏｒ ｂｕｒｄｅｎ

ｉｎｄｅｘ， ＢＳＴＢＩ）的计算。 在肿瘤疗效评价标准中，骨
病灶因多发、形态不规则而无法定量测量［８］，缺少客

观的骨转移瘤疗效评价方法。 本研究计算 ＢＳＴＢＩ 来
近似评估骨转移瘤总体肿瘤负荷状态。 公式如下：
ＢＳＴＢＩ＝Ｋ Σ

ｐｉｘｅｌ∈Ｌ
（２５５－ｐｉｘｅｌ） ／ ［（Ｋ－１） Σ

ｐｉｘｅｌ∈Ｌ
（２５５－ｐｉｘｅｌ） ＋ Σ

ｐｉｘｅｌ∈Ｒ
（２５５－

ｐｉｘｅｌ）－ Σ
ｐｉｘｅｌ∈Ｂ

（２５５－ｐｉｘｅｌ）］ 公式 １……………………………

其中，Ｋ 表示缩放因子，本研究选为 ５；Ｌ 表示分割的

骨转移瘤像素总和；ｐｉｘｅｌ 表示像素值，ＭＤＰ 越浓聚，

数值越小，对应到公式肿瘤负荷越大；Ｒ 表示图像中所

有的像素；Ｂ 表示分割的膀胱像素。 ＢＳＴＢＩ∈［０，１］。
将前、后位 ４ 幅子图的平均 ＢＳＴＢＩ 作为最终

ＢＳＴＢＩ。 在测试集中，对比不同患者间及同一患者

治疗前后 ＢＳＴＢＩ 变化，简单验证 ＢＳＴＢＩ 是否能反映

骨显像图像中骨转移瘤的负荷状态。
６．统计学处理。 采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３．７．１ 软件分析数

据。 符合正态分布的定量资料用 ｘ±ｓ 表示，定性资料

用例数（或百分比）表示。 采用 ＲＯＣ ＡＵＣ 分析骨转

移瘤分类模型识别及区分骨转移瘤与膀胱的性能。

结　 　 果

１．一般资料。 纳入 ６２１ 例患者的骨显像图像中，
骨转移瘤组 ２８０ 例、非骨转移瘤组 ３４１ 例。 ２ 组患者

原发肿瘤类型见表 １。 训练集 ４９８ 例，含骨转移瘤组

２２６ 例、非骨转移瘤组 ２７２ 例；测试集 １２３ 例，含骨转

移瘤组 ５４ 例、非骨转移瘤组 ６９ 例。
２．骨转移瘤智能诊断模型结果。 １２３ 例测试集

中，骨转移瘤分类模型的灵敏度为 ９２．５９％（５０ ／ ５４）、
特异性为 ８５．５１％（５９ ／ ６９）、阳性预测值为 ８３．３３％
（５０ ／ ６０）、阴性预测值为 ９３．６５％（５９ ／ ６３）、准确性为

８８．６２％ （ １０９ ／ １２３）。 模型判断骨转移瘤的 ＲＯＣ
ＡＵＣ 为 ０．９２６；判断膀胱 ＡＵＣ 为 ０．９９７。

区域分割模型预测结果：骨转移瘤区域骰子系

数为 ０．７３９，膀胱区域骰子系数为 ０．９２５。 分割结果

见图 １Ｃ，相比人工标注，区域分割模型能够从像素

级的精度勾画出更为精确的边界。
３．骨转移瘤智能诊断模型对不同年龄组的性能

差异（表 ２）。 诊断分类模型在 ３ 个年龄组的灵敏度

均达 ９０％以上，以＜５０ 岁组最高，为 ２ ／ ２；特异性在≥
７０ 岁组最低，为 ８ ／ １２；准确性 ３ 组相当，＜５０ 岁组略

高，为１４ ／ １５。区域分割模型在３组的性能差异不
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图 ２　 不同程度的骨转移瘤患者及同一患者治疗前后骨显像肿瘤负荷系数（ＢＳＴＢＩ）的比对。 Ａ．乳腺癌患者（女，６７ 岁），未见骨转移，ＢＳＴＢＩ
为 ０；Ｂ．肺癌多发骨转移患者（男，８４ 岁），ＢＳＴＢＩ 为 ０．１０５；Ｃ．前列腺癌广泛骨转移患者（９０ 岁），ＢＳＴＢＩ 为 ０．６０３；Ｄ～Ｅ．乳腺癌多发骨转移患

者（女，６１ 岁）唑来膦酸治疗前后 ＢＳＴＢＩ 的变化，治疗前为 ０．３６７（Ｄ），治疗后为 ０．２４９（Ｅ）

大，骰子系数为 ０．７１７～０．７４２。
４． ＢＳＴＢＩ 的横向、纵向评估结果。 由图 ２Ａ～２Ｃ

可知，ＢＳＴＢＩ 随病灶数目的增多、９９Ｔｃｍ⁃ＭＤＰ 摄取程

度的增高而增大。 应用模型对 １ 例乳腺癌多发骨转

移患者唑来膦酸治疗前后的骨显像（图 ２Ｄ ～ ２Ｅ）进
行对比，治疗前后 ＢＳＴＢＩ 分别为 ０．３６７ 和 ０．２４９，提
示 ＢＳＴＢＩ 或可用于评估同一患者骨转移的治疗效

果，以及评估不同患者间肿瘤骨转移负荷差异。 在

单 １ ０８０Ｔｉ ＧＰＵ 环境下，机器学习模型从原始图像

输入到最终完成 ＢＳＴＢＩ 计算所需时间约为（０．４８±
０ ０７） ｓ，相比人工阅片具有明显的时间优势。

讨　 　 论

Ｋｏｉｚｕｍｉ 等［６］应用计算机辅助诊断系统 ＢＯＮＥＮＡＶＩ
ｖ２评估核素骨显像图像，采用了人工神经网络（ａｒｔｉ⁃
ｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ）的学习方法，其诊断骨转

移瘤的灵敏度为 ８５％，特异性为 ８２％，对前列腺癌

骨转移瘤的诊断准确性最高达 ７２％。 Ｂｒｏｗｎ 等［３］应

用类似的辅助系统诊断前列腺癌骨转移瘤，灵敏度、
特异性及准确性分别为 ９４．１％、８９．２％和 ８９．４％，高
于前者。 既往研究多利用阈值法提取热区、人工提

取特征，如以每个热区的像素数、面积及位置作为输

入的数值特征［１⁃６］。 本研究采用经典的 ＲｅｓＮｅｔ３４ 网

络构建诊断分类模型，输入原始图像，利用模型抽象

图像特征，诊断模型灵敏度、特异性、准确性均高于

Ｋｏｉｚｕｍｉ 等［６］ 的研究结果，准确性与 Ｂｒｏｗｎ 等［３］ 的

结果相似，表明构建的模型能较好地识别并分割骨

转移瘤。 本研究的诊断分类模型在＜５０ 岁的患者中

性能最佳，这可能与该组样本量小、骨转移概率低有

关。 对于≥７０ 岁组患者，分类模型的特异性最低，
这与该组骨转移率高、正常骨图像相对较少相符。
区域分割模型在 ３ 个年龄组的性能差异小，表明分

割提取病灶与年龄无明显关联。 相比既往，本研究

群体更广，模型更具有普及性。 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型能够

将病灶精确到像素级进行分割提取，具有更精确的

边界，是构建骨转移瘤定量分析模型的基础。
评估肿瘤负荷大多依赖于影像学，核素骨显像

是临床评估骨转移瘤疗效的常用方法。 目前，骨显

像图像中骨转移瘤定量评估指标主要包括骨显像系

数（ｂｏｎｅ ｓｃａｎ ｉｎｄｅｘ， ＢＳＩ）和骨显像病灶面积（ｂｏｎｅ
ｓｃａｎ ｌｅｓｉｏｎ ａｒｅａ， ＢＳＬＡ）等［３，８⁃９］。 ＢＳＬＡ 包括自动图

像标准化、病灶分割以及计算骨显像前后位视图上

分割的病灶面积总和作为肿瘤负荷。 ＢＳＩ 则是在视

觉判定或病灶分割的基础上，将估算质量与每个骨

骼累及范围的乘积相加得出。 两者均基于 ＡＮＮ，需
要大量人工标注、人工设计特征，耗时长，ＢＳＬＡ 还

易受骨骼本底的影响。
膀胱内９９Ｔｃｍ⁃ＭＤＰ 滞留会影响平面图像上骨盆

转移瘤的显示。 本研究在设计 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型时对

膀胱的特点进行了学习，构建的模型能够很好地识

别并分割膀胱，从而将膀胱与骨盆转移瘤鉴别开来。
在分类、分割并提取骨转移瘤及膀胱的基础上，本研

究预设计算 ＢＳＴＢＩ 来评估骨转移瘤的总体肿瘤负

荷。 ＢＳＴＢＩ 是以骨显像图像中除去膀胱以外的所有

像素为背景，所有骨转移瘤病灶像素总和占图像背

景的百分比。 相较于 ＢＳＩ 和 ＢＳＬＡ，ＢＳＴＢＩ 能够减少

膀胱对骨盆转移瘤的影响，减少由于药物注射、个体

差异导致的药物代谢及分布的不同、扫描技术和图

像后处理等多方面的影响，能更加准确地反映骨转

移瘤负荷状态。 从图像上可看出，ＢＳＴＢＩ 随病灶数

目增多、９９Ｔｃｍ⁃ＭＤＰ 摄取程度增高而增大。 从模型

开发角度看（即据公式推论），ＢＳＴＢＩ 能够反映骨转

移瘤肿瘤负荷，以及治疗前后肿瘤负荷变化，尤其是

从视觉分析角度不易发现的轻度变化。 但受测试集

数据量的限制，尚未对 ＢＳＴＢＩ 进行大数据的临床验

证，这将是下一步的工作重点。
本研究揭示了深度学习与骨显像相结合的临床

前景，但数据与方法仍属概念验证，存在不足。 首
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先，数据来源于同一个中心，相比实际数据分布可能

存在一定偏差，导致模型不能在所有数据上都有比

较好的表现。 这有待选择不同医学中心患者进一步

验证模型，以减少差异。 其次，骨转移瘤边界模糊，
标注的工具不能勾画出区域最接近实际的边界，对
模型有一定影响。 第三，由于骨显像存在灵敏度高、
特异性低的局限性，骨折、脊椎退行性病变等可能会

被模型识别为骨转移瘤，需要医师进一步判断。 本

研究初步设定将误诊病灶删除后再行 ＢＳＴＢＩ 计算。
最后，骨显像的闪烁现象是 ＢＳＴＢＩ 作为定量评价骨

转移瘤肿瘤负荷指标的限制因素，理论上其会引起

ＢＳＴＢＩ 增高，目前尚无有效的解决方法。
综上，本研究通过深度学习构建的骨显像骨转

移瘤智能诊断模型取得了较好效果。 初步结果显

示，ＢＳＴＢＩ 可作为骨转移瘤肿瘤负荷定量分析的指

标之一，用于骨转移瘤疗效评估，但仍存在一些不

足，需收集更多不同类别数据来提高其泛化能力并

进行 ＢＳＴＢＩ 的进一步临床验证。
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