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【摘要】 　 ＰＥＴ 作为一种显像手段，在神经系统和肿瘤等疾病的诊断中具有重要应用价值。 人工

智能（ＡＩ）已被应用于医学影像领域，其中以卷积神经网络（ＣＮＮ）和生成对抗网络（ＧＡＮ）等为代表

的深度学习（ＤＬ）技术已被广泛用于医学图像处理。 该文综述了 ＤＬ 应用于 ＰＥＴ 图像处理的研究，主
要包括图像增强、图像重建、图像衰减校正、图像转换与合成等方面的最新进展，以期为基于 ＤＬ 技术

的 ＰＥＴ 图像处理研究提供参考。
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　 　 人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ）已成为实现类人识

别能力的强大工具［１⁃３］ ，尤其是在医学影像诊断中的应

用［４⁃５］ 。 ＡＩ 模型辅助图像处理，在提高微小病灶检出率、降
低 ＳＵＶ 计算误差、量化特定生物标志物信息等方面效果显

著，有望减轻临床医师工作负担。
ＰＥＴ 显像利用同位素示踪剂表征人体代谢信息，但常受

到采集条件、显像设备、患者配合度等客观因素的影响，导致

ＰＥＴ 图像噪声、分辨率受限、ＳＵＶ 计算误差、图像重建复杂等

问题，ＡＩ 为提高图像质量以及优化扫描与重建过程提供了新

的思路。 深度学习（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ）是 ＡＩ 领域的一个代

表性 分 支， 卷 积 神 经 网 络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）、生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＡＮ）为
代表的 ＤＬ 技术在图像分割、分类、增强和重建中得以广泛应

用。 ＤＬ 独特优势在于其端到端的学习能力，可以直接从原

始数据中学习复杂的映射关系，而无需人工设计特征［６］ 。 这

种特性使得 ＤＬ 在解决 ＰＥＴ 图像处理中的图像质量提升、定
量分析误差校正等问题时具有显著效果［７］ 。 同时，ＤＬ 模型

还可以结合多模态数据（如 ＰＥＴ ／ ＭＲ、ＰＥＴ ／ ＣＴ），通过跨模态

特征提取与融合进一步提高诊断准确性。
本文综述以 ＤＬ 技术为代表的 ＡＩ 在 ＰＥＴ 图像处理中的

应用，探讨 ＤＬ 在从图像增强、图像重建、衰减校正与图像转

换与合成等方面的最新进展，并对 ＤＬ 在 ＰＥＴ 显像应用中面

临的问题及发展方向进行讨论并总结（表 １）。
一、图像增强

１．提高图像质量。 图像增强技术作为 ＰＥＴ 图像处理中

的重要内容之一，旨在通过调整图像的对比度、亮度、锐度等

参数来提高图像的视觉质量和信息量，以及降低图像噪声、
提高分辨率、减少伪影等措施来优化对于目标区域的显示。
随着 ＡＩ 技术的发展，基于 ＤＬ 的图像增强技术也逐渐成为研

究热点。 ＤＬ 模型可以通过端到端训练学习 ＰＥＴ 显像过程中

的噪声特征与结构先验信息，提高图像信噪比与分辨率，减
少伪影。 Ｃｕｉ 等［８］ 采用深度图像先验 （ ｄｅｅｐ ｉｍａｇｅ ｐｒｉｏｒ，
ＤＩＰ）成功提高了１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＭＲ 图像对比度⁃噪声比（ｃｏｎ⁃
ｔｒａｓｔ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＣＮＲ），改善率达到（４６．８０±２５．２３）％，显著

优于对照组中的高斯变换、深度解码器等方法。 Ｇｏｎｇ 等［９］

使用基于患者的特定先验信息和测量数据的模型循环惩罚
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表 １　 ＰＥＴ 图像处理中的深度学习（ＤＬ）技术

应用领域　 应用场景 主要方法 应用价值 定量指标

图像增强　 　 　 　 提高图像质量 Ｕ⁃Ｎｅｔ，ＤＩＰ 通过学习 ＰＥＴ 显像过程中的噪声特征与结构先验信息，
提供更丰富的重建图像信息［８⁃１１］

ＳＳＩＭ， ＰＳＮＲ，ＣＮＲ

低剂量图像恢复 Ｕ⁃Ｎｅｔ，ＧＡＮ 基于 ＣＮＮ［１２⁃１６］ 、ＧＡＮ［１７⁃１９］通过从低质量图像中恢复标

准质量图像

ＳＳＩＭ，ＰＳＮＲ，ＮＲＭＳＥ

图像重建　 　 　 　 直接重建 ＧＡＮ 直接从正弦图域数据生成 ＰＥＴ 图像，不增加硬件成本前

提下提高图像质量［２０⁃２４］

ＳＳＩＭ，ＳＮＲ

正则化重建 ＣＮＮ，ＧＡＮ 在重建框架中嵌入 ＤＬ 模型，利用先验知识优化模型，提
升图像 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ［１１，２５⁃２８］

ＰＳＮＲ，ＳＳＩＭ，ＭＳＥ

图像衰减校正　 　 无 ＣＴ 下衰减校正 ＣＮＮ 训练模型从为衰减校正 ＰＥＴ 生成校正后 ＰＥＴ，不依赖

ＣＴ 图像［２９⁃３２］

ＳＳＩＭ，ＰＳＮＲ

ＭＲ 信息下衰减校正 Ｕ⁃Ｎｅｔ，Ｃｙｃｌｅ⁃ＧＡＮ 基于 ＭＲ 信息预测 ＰＥＴ 衰减系数，解决 ＭＲ 信息难以用

于衰减校正问题［３３⁃３５］

ＲＭＳＥ

图像转换与合成　 不同模态间转换 ＣＮＮ，ＧＡＮ 实现 ＰＥＴ、ＭＲ、ＣＴ 等模态间的图像转换［３６⁃４１］ ＳＳＩＭ，ＩＣＣ

　 　 注：ＤＩＰ 为深度图像先验，ＧＡＮ 为生成对抗网络，ＣＮＮ 为卷积神经网络，ＰＳＮＲ 为峰值信噪比，ＳＳＩＭ 为结构相似性指数，ＣＮＲ 为对比度⁃噪
声比，ＮＲＭＳＥ 为归一化均方根误差，ＳＮＲ 为信噪比，ＭＳＥ 为均方误差，ＲＭＳＥ 为均方根误差，ＩＣＣ 为组内相关系数

重建方法，相较高斯平滑和解剖学引导等重建方法，该模型

实现了更高的图像对比度。 Ｈａｓｈｉｍｏｔｏ 等［１０］ 设计基于 ＤＩＰ
的 ＰＥＴ 图像重建方法，结果表明该方法获得的图像 ＣＮＲ 为

１１．７。 Ｌｉｕ 等［１１］提出基于先验信息引导的重建网络（ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ⁃ｇｕｉｄｅｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＩＧＲＮ）模型，结合原始数

据与先验图像，获得了更高质量的全身 ＰＥＴ 图像，峰值信噪比

（ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ）与结构相似性指数（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ， ＳＳＩＭ）分别达到 ３１．８４９ ８ ｄＢ 和 ０．９７５ ４。

２．低剂量图像恢复。 核医学检查过程中，为尽量减少患

者辐射暴露，应尽可能保持较低的注射剂量。 然而，减少注

射剂量会增加 ＰＥＴ 采集数据的噪声，并降低图像质量。 ＤＬ
为解决这一问题提供了新的思路，ＣＮＮ、ＧＡＮ 等经典 ＤＬ 模

型已被应用于低质量图像到高质量图像的重建与恢复［４２⁃４３］ 。
研究人员使用 Ｕ⁃Ｎｅｔ［４４⁃４５］ 和 ＧＡＮ［４６⁃４７］ 从低剂量扫描获得的

图像中恢复标准剂量 ＣＴ 扫描获得的图像，验证了基于 ＤＬ
模型实现低剂量与快速扫描下的高质量 ＰＥＴ 图像重建的可

行性。 但不同模型自身结构、输入数据模态、训练策略均存

在一定差异，以下从典型研究中梳理各类模型的应用特点与

重建性能。
通过多层卷积和池化操作，ＣＮＮ 可以有效学习到图像的

特征表示，并实现对低剂量图像的准确恢复。 Ｓｐｕｈｌｅｒ 等［１２］

构建膨胀卷积下的 ＣＮＮ 模型，实现 １０％剂量的 ＰＥＴ 图像恢

复，恢复图像的绝对百分比误差为 ４．９９±０．６８，ＰＳＮＲ 为（３１．５５±
１．３１） ｄＢ，ＳＳＩＭ 为 ０．９５１ ３±０．０１５ ４。 Ｐａｎ 等［１３］ 提出 ＰＥＴ Ｕ⁃
Ｎｅｔ 模型，实现 ２５％剂量下全剂量 ＰＥＴ 图像重建，获得 ＳＳＩＭ 为

０．９７５，ＰＳＮＲ 为 ３５．８５１ ｄＢ。 Ｃｈａｕｄｈａｒｉ 等［１４］ 研究了基于低剂

量（２５％）全身 ＰＥＴ 扫描的 ＤＬ 模型，经多中心验证，该方法

生成的图像对患者病灶检测灵敏度为 ０．９４，特异度为 ０．９８，
与标准扫描效果相当。 Ｌｉｕ 等［１５］ 使用三维 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型结合

迁移学习策略，实现 １０％剂量下的 ＰＥＴ 图像恢复，并获得信噪

比（ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＳＮＲ）为 ４．２，归一化均方根误差（ｎｏｒ⁃
ｍａｌｉｚｅｄ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＮＲＭＳＥ）为 ９６．３％。 Ｃｉｂｏｒｏｗｓｋｉ
等［１６］研究了基于 ＳｕｂｔｌｅＰＥＴ 算法的低剂量（６６％）ＰＥＴ 图像

采集，在肝脏区域 ＤＬ 模型能有效降低噪声并保持 ＳＵＶｍａｘ测

量误差在 ６．５％左右，相较有序子集最大期望值迭代法（ ｏｒ⁃
ｄｅｒｅｄ ｓｕｂｓｅｔｓ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＯＳＥＭ）显示出更好的

一致性。
ＧＡＮ 通过生成器和判别器之间的对抗训练来学习数据

映射关系，可用于低剂量 ＰＥＴ 图像恢复。 Ｚｈｏｕ 等［１７］ 提出

Ｃｙｃｌｅ⁃ＷＧＡＮ 模型可实现低计数 ＰＥＴ（１ ／ １０６）图像恢复，该方

法的 ＮＲＭＳＥ、ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ 分别提高（１７．１５±３．２７）％、（０．３０±
０．２２）％、（ ２． １１ ± １． ６７）％。 Ｓａｎａａｔ 等［１８］ 提出了基于 Ｃｙｃｌｅ⁃
ＧＡＮ 的低剂量（１２．５％）ＰＥＴ 图像恢复方法，对于肝脏、肺部、
脑部等区域恶性病灶的 ＳＵＶ 偏差最低仅为 ０．０１％，图像质量

与全剂量采集类似。 Ｌｅｉ 等［１９］ 提出 Ｃｙｃｌｅ⁃ＧＡＮ 模型，基于

１２．５％剂量下 ＰＥＴ 数据实现全剂量 ＰＥＴ 图像输出，该方法的

平均误差和 ＮＲＭＳＥ 分别为（１．４３±０．１４）％和（０．５２±０．１９）％。
ＤＬ 模型在低剂量 ＰＥＴ 图像恢复中展现出良好的重建能

力，其中以 Ｕ⁃Ｎｅｔ 系列模型和 Ｃｙｃｌｅ⁃ＧＡＮ 类对抗模型为主流。
Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型结构简洁，适用于中等剂量下的图像恢复；相比之

下，Ｃｙｃｌｅ⁃ＧＡＮ 等对抗网络善于模拟复杂映射关系，能在极低

剂量（＜１％）下生成质量接近全剂量的图像。
二、图像重建

ＰＥＴ 显像基础在于放射性同位素示踪剂从目标区域内

部发射不同角度的射线并由探测器捕获其投影信息，故需要

通过反投影的方式获取目标区域的示踪剂聚集情况。 经典

的 ＰＥＴ 图像重建方法包括解析法与迭代法。 解析法可分为

滤波反投影法（ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｂａｃｋ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ， ＦＢＰ）、反投影滤波法

（ｂａｃｋ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｅｄ， ＢＰＦ）、卷积反投影法 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｂａｃｋ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ， ＣＢＰ）等［４８⁃４９］ 。 ＰＥＴ 图像重建常用的迭代法

有最大似然法（ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＭＬＥＭ）和 ＯＳＥＭ［５０⁃５１］ 。 基于 ＤＬ 模型的 ＰＥＴ 图像重建方法

正逐渐成为研究热点。 ＤＬ 模型能够在不依赖明确物理模型

的前提下，直接从大量图像数据中学习投影与图像之间的非

线性映射关系，或作为正则化模块嵌入传统重建流程中，增
强对图像纹理与噪声特性的建模能力，提升图像质量与重建

效率。 根据 ＤＬ 介入方式不同，可将其分为图像直接重建（如
从投影数据直接生成 ＰＥＴ 图像）与正则化重建（如在 ＯＳＥＭ
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等框架中引入 ＤＬ 先验或约束项）两大类。 ＡＩ 方法的引入为

克服传统重建方法在图像质量、速度和鲁棒性等方面的瓶颈

提供了新的解决路径。
１．图像直接重建。 ＤＬ 技术本质上通过提供一种映射关

系来解决数据分解重构中的特定关键问题，如完成正弦图域

和图像域之间的转换。 ＰＥＴ 图像重建过程计算密集、复杂，
利用 ＤＬ 模型可通过学习采集到的图像特征与重建图像间的

映射关系而辅助图像重建，缩短重建时间。 Ｈäｇｇｓｔｒöｍ 等［２０］

提出了一种新颖的端到端 ＰＥＴ 图像重建技术，基于深度卷积

编码器⁃解码器网络，通过 ＰＥＴ 正弦图数据作为输入可直接

输出 ＰＥＴ 图像，结果表明该模型相较于 ＯＳＥＭ、ＦＢＰ 等重建

方法，ＳＳＩＭ 分别提高 １％、１１％，ＰＳＮＲ 提高 １．１ ｄＢ 与 ３．８ ｄＢ。
Ｗａｎｇ 与 Ｌｉｕ［２１］提出一种 ＦＢＰ⁃Ｎｅｔ 模型，可直接基于正弦图实

现 ＰＥＴ 图像重建，该模型的 ＰＳＮＲ 为 ２３．９８ ｄＢ，ＳＳＩＭ 为 ０．９４１，
显著高于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 和 Ｄｅｅｐ⁃ＰＥＴ 对照组。 Ｇｏｎｇ 等［２２］基于 Ｐａｔｌａｋ
模型与 Ｌｏｇａｎ 模型提出非局部深度先验方法进行脑部动态

ＰＥＴ 重建，相较于传统方法，在１８Ｆ⁃ＦＤＧ 和１１Ｃ⁃匹兹堡化合物

Ｂ（Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ ｃｏｍｐｏｕｎｄ Ｂ， ＰＩＢ）测试中展现出更高的 ＳＮＲ。
Ｈｕ 等［２３］ 基 于 改 进 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ＧＡＮ （ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ＧＡＮ，
ＷＧＡＮ），利用正弦图像直接重建 ＰＥＴ 图像，所提出模型重建

２６３ 幅 ＰＥＴ 图像的时间仅为 ０．０１ ｓ，远低于对照组，显著降低

了图像重建时间。 Ｗｈｉｔｅｌｅｙ 等［２４］ 提出 Ｆａｓｔ⁃ＰＥＴ 图像重建模

型，该模型相较于 ＯＳＥＭ 重建方法，ＰＥＴ 图像重建时间仅为

其 １ ／ ６７。
２．正则化重建。 通过在重建框架中引入 ＤＬ 模型，可以

利用先验知识来调整整个重建过程，优化图像 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ
等指标。 Ｇｏｎｇ 等［５２］训练了一个深度残差 ＣＮＮ 模型并将其

嵌入至 ＭＬＥＭ 迭代重建框架中，结果表明该模型能显著抑制

图像噪声并保留图像细节。 Ｍｅｈｒａｎｉａｎ 和 Ｒｅａｄｅｒ［２５］ 提出的

前⁃后向分裂期望最大化（ ｆｏｒｗａｒｄ⁃ｂａｃｋｗａｒｄ ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ ｅｘｐｅｃｔａ⁃
ｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＦＢＳＥＭ）方法，将正则化、期望最大化和融

合三步整合为迭代过程，通过 ＣＮＮ 实现残差学习作为正则

项，在多种数据下验证优于传统最大后验期望最大化（ｍａｘｉ⁃
ｍｕｍ ａ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＭＡＰＥＭ）和 ＯＳＥＭ
方法，其平均 ＮＲＭＳＥ 分别为 １４． ４％ 和 １３． ４％，显著低于

ＭＡＰＥＭ（１７．７％）和 ＯＳＥＭ（２０．７％）。 Ｌｉｕ 等［１１］开发的先验信

息引导重建网络（ ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ⁃ｇｕｉｄｅｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ， ＰＩＧＲＮ）利用 ＦＢＰ 图像作为先验输入，结合双尺度判别

器，实验中 ＰＳＮＲ 达 ３１．８５ ｄＢ，ＳＳＩＭ 达 ０．９７５ ４，明显优于 Ｕ⁃Ｎｅｔ
和 Ｄｅｅｐ⁃ＰＥＴ。 Ｈｕ 等［２６］ 基于列表模式数据的 ＰＥＴ 重建，使
用残差注意力 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构作为正则单元，在 ２５ 组脑 ＰＥＴ 模

拟数据中表现出比传统 Ｌｉｓｔ⁃ｍｏｄｅ 最大期望算法及全变差正

则化方法更高的 ＰＳＮＲ 与 ＳＳＩＭ（２７．１８ ｄＢ 与 ０．８３６）。 Ｆａｒｓａｎｉ
等［２７］提出基于 ｃＧＡＮ 模型的 ＰＥＴ 图像重建框架，并将图像

ＰＳＮＲ 提高了 ３３％，均方误差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）降低了

７５％。 Ｓａｎａａｔ 等［２８］ 结合 Ｃｙｃｌｅ⁃ＧＡＮ 架构进行训练，重建１８ Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ 图像，所得图像在多个指标上优于其他方法，ＳＳＩＭ
高达 ０．９６，ＰＳＮＲ 约 ３３．６ ｄＢ。

三、图像衰减校正

ＰＥＴ 显像剂衰变过程产生的反向 γ 光子在穿过人体组

织时因光电吸收和康普顿散射等作用导致计数损失，称为衰

减效应；通过衰减校正可消除其对显像的影响。 基于 ＤＬ 方

法实现 ＰＥＴ 衰减校正的过程包括：首先，输入数据前向传播

依次遍历模型所有层并产生初步预测结果；其次，利用损失

函数评估模型输出效果；最后，将损失反向传播进行权重调

整。 通过多次迭代以上过程直至预期损失最小化。
ＰＥＴ ／ ＣＴ 中的 ＣＴ 图像提供组织的密度信息，需通过能

量映射方法将 ＨＵ 值转换为 γ 射线衰减系数（μ 值），进而应

用于 ＰＥＴ 图像的衰减校正。 其中，双线插值法是一种经验性

方法，主要用于软组织和骨组织的衰减校正。 基于 ＤＬ 的

ＰＥＴ ／ ＣＴ 衰减校正可以在不依赖 ＣＴ 图像，仅基于 ＰＥＴ 数据

生成衰减图，从而很好地应对 ＣＴ 图像不具备使用价值的情

况。 Ｌｉｕ 等［２９］ 提出 ＤＬ 衰减校正模型通过生成伪 ＣＴ 图像进

行脑部 ＰＥＴ 衰减校正，平均误差小于 １％。 Ａｒａｂｉ 等［３０］基于 ４种

放射性同位素示踪剂训练 ＣＮＮ 模型，实现不基于 ＣＴ 图像的

ＰＥＴ 衰减校正并控制绝对 ＳＵＶ 偏差小于 ９％。 Ｌｏｒｄ 等［３１］ 在

双中心临床研究中利用 ＤＬ 模型实现６８Ｇａ⁃１，４，７，１０⁃四氮杂

环十二烷⁃１，４，７，１０⁃四乙酸⁃Ｄ⁃苯丙氨酸 １⁃酪氨酸 ３⁃苏氨酸 ８⁃
奥曲肽 （１，４，７，１０⁃ｔｅｔｒａａｚａｃｙｃｌｏｄｏｄｅｃａｎｅ⁃１，４，７，１０⁃ｔｅｔｒａａｃｅｔｉｃ
ａｃｉｄ⁃Ｄ⁃Ｐｈｅ１⁃Ｔｙｒ３⁃Ｔｈｒ８⁃ｏｃｔｒｅｏｔｉｄｅ， ＤＯＴＡＴＡＴＥ）全身 ＰＥＴ ／ ＣＴ
显像的衰减校正，结果显示最高 ＰＳＮＲ 达到（５２．８６±６．６） ｄＢ，
表明该方法可用于无 ＣＴ 图像下的衰减校正，从而减少患者

含辐射显像检查需求。 Ｌｉｕ 等［２９］ 开发了一种深度卷积编码

解码网络模型，通过生成伪 ＣＴ 图像实现１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 脑部

图像的衰减校正，相较于标准 ＣＴ 图像，该方法误差低于 １％。
Ｙａｎｇ 等［３２］基于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络直接进行 ＰＥＴ ／ ＣＴ 无 ＣＴ 条件下的

衰减校正，该模型 ＰＳＮＲ 为（３６．３±３．０） ｄＢ，ＳＳＩＭ 为 ０．９８±０．０１。
与 ＰＥＴ ／ ＣＴ 不同，ＰＥＴ ／ ＭＲ 图像的衰减校正难点在于：

（１） ＭＲＩ 信号主要依赖质子密度和弛豫时间，与 γ 射线衰减

系数无直接对应关系；（２） ＭＲＩ 对骨组织信号较弱，难以准

确估计骨组织的衰减系数；（３）空气⁃软组织界面的信号差异

小，易导致误分类。 目前，基于 ＭＲＩ 的衰减校正（ＭＲＩ ｂａｓｅｄ
ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ， ＭＲＡＣ）方法包括基于解剖模板、组织

分割和 ＤＬ 的方法，其中 ＤＬ 方法近年来在提升 ＭＲＡＣ 精度

方面取得了显著进展。 经典的 ＭＲＡＣ 方法难以确定 ＣＴ 与

ＭＲ 图像信息之间的直接联系，ＤＬ 模型提供了根据图像底层

特征完成两者关联的研究方式。 Ｙａｎｇ 等［３３］ 提出深度 ＣＮＮ
（ｄｅｅｐ ＣＮＮ， ＤＣＮＮ）模型实现衰减校正，相较于 ＭＲＡＣ，ＳＵＶ
误差为（４．０±１５．４）％。 Ｌｅｉ 等［３４］ 提出一种 Ｃｙｃｌｅ⁃ＧＡＮ 模型，
基于 ＭＲ 图像进行非衰减校正 ＰＥＴ 图像的衰减校正，能够在

全脑范围内将平均误差控制在 ０．１％，表明该方法具有临床

可行性与准确性。 Ｊａｈａｎｇｉｒ 等［３５］ 采用双通道 ＤＬ 模型实现

ＰＥＴ ／ ＭＲ 衰减校正，结果显示全脑区域的 ＳＵＶ 均方根误差

（ｒｏｏｔ⁃ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）仅为 ０．１５７±０．０８，证明了其在

脑部 ＰＥＴ 图像中的优越表现。
四、图像转换与合成

基于 ＤＬ 技术实现不同模态间图像转换以及图像生成对

于 ＰＥＴ 显像具有重要价值。 首先，基于 ＤＬ 的图像生成模型

（如 ＧＡＮ 或超分辨率网络）可用于补全因扫描条件、患者运

动或低剂量采集导致的 ＰＥＴ 图像缺失区域，提高图像完整性

和诊断可用性；其次，在 ＰＥＴ 图像采集过程中，使用 ＤＬ 模型

可用于补充部分未扫描区域图像，缩短整体扫描时间，减轻
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患者扫描负担；最后，不同模态图像转换与合成可以很好的

应对医学影像数据小样本以及数据不平衡的特点，有利于后

续 ＤＬ 模型训练优化。 目前，ＣＮＮ 和 ＧＡＮ 等 ＤＬ 模型在实现

计算复杂度较高的医学图像转换与生成中受到广泛关注。
Ｃｈｏｉ 等［３６］通过 ＰＥＴ 图像训练生成一个 ＧＡＮ 模型，使其

基于 ＰＥＴ 图像生成相应的 ＭＲ 图像，结果表明该模型生成图

像与真实图像 ＳＳＩＭ 为 ０．９１±０．０４。 Ｋｉｍｕｒａ 等［３７］ 训练 Ｃｙｃｌｅ⁃
ＧＡＮ 模型，使其实现 ＰＥＴ 阳性与阴性组别图像之间转化，达
到补充缺失数据的效果。 Ｋａｎｇ 等［３８］ 提出深度生成网络

（ｄｅｅｐ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＧＮ）模型，用于实现不同显像剂

ＰＥＴ 图像之间转化，在１８Ｆ 与１１Ｃ 图像转化中表现出良好的一

致性。 Ｇｕｏ 等［３９］基于ＭＲ 中的动脉自旋标记（ａｒｔｅｒｉａｌ ｓｐｉｎ ｌａ⁃
ｂｅｌｉｎｇ， ＡＳＬ） 与 Ｔ１、Ｔ２ 加权项，结合脑血流 （ ｃｅｒｅｂｒａｌ ｂｌｏｏｄ
ｆｌｏｗ， ＣＢＦ）数据实现 ＰＥＴ ／ ＭＲ 扫描中的 ＰＥＴ 图像生成；结果

表明所使用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型生成图像 ＳＳＩＭ 可达 ０． ８５４± ０． ０３６。
Ｃｈｅｎ 等［４０］通过联合 ２ 组 ＤＬ 模型，基于 ＰＥＴ 与 ＭＲ 数据实

现 ＣＢＦ 变化预测。 Ｍａｔｓｕｂａｒａ 等［４１］使用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 模型基于 ＰＥＴ
与 ＭＲ 数据进行训练，实现氧提取分数预测，组内相关系数

（ｉｎｔｒａ⁃ｃｌａｓｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＩＣＣ）为 ０．５９７±０．０８２。
五、限制与不足

在使用 ＤＬ 模型进行 ＰＥＴ 图像处理的研究中，ＰＥＴ 图像

的定量评估至关重要，将直接影响临床判读的可靠性。 虽然

ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 等指标可用于衡量图像的质量，但其无法准确

反映 ＰＥＴ 图像的放射性定量特性。 由于 ＰＥＴ 图像的定量分

析与解剖影像不同，需要进一步研究适用于 ＰＥＴ 的评估方

法，如 Ｂｌａｎｄ⁃Ａｌｔｍａｎ 分析、ＳＵＶ 测量稳定性和放射性浓度的

一致性分析，以验证 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 等传统指标在 ＰＥＴ 图像

定量分析中的适用性。 另一个挑战是数据量的限制，ＰＥＴ 数

据的获取受高成本、辐射暴露风险和数据隐私限制影响，导
致样本量通常较小，这限制了 ＤＬ 模型的泛化能力。 尽管可

以通过迁移学习、数据增强（如 ＧＡＮ 模型生成 ＰＥＴ 数据）等
方法缓解这一问题，但数据分布偏差仍可能影响微调模型的

效果。 此外，模型的跨设备、跨中心泛化能力也是亟待解决

的重要问题。 不同扫描仪型号、显像协议和注射剂量等因素

会导致图像质量和放射性分布存在系统性差异，影响数据整

合分析，进而影响模型性能的稳定性与泛化能力。
未来研究可重点聚焦于以下几个方向：（１）构建多中心、

多设备、多参数下的大规模标准化数据集，提升模型的泛化

能力；（２）建立稳定的图像质量定量评估指标体系，以便更准

确评估 ＤＬ 模型在 ＰＥＴ 中的表现；（３）进一步探索新型模型

（如 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 类网络）在 ＰＥＴ 图像分割、增强、转换等任务

中的潜力。 近年来，Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等
变体已在医学影像分割、图像合成和超分辨率增强等任务中

取得显著进展［５３⁃５４］ ，并在 ＰＥＴ 图像 ＲＯＩ 分割中表现出优越性

能［５５⁃５６］。 此外，其他类 ＤＬ 模型，如 Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ 模型、混合结构模

型（Ｈｙｂｒｉｄ ＣＮＮ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）、轻量级网络架构（如 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 等）也为 ＰＥＴ 显像的进展提供了新的研究方向。

六、总结

本文介绍了 ＤＬ 在 ＰＥＴ 图像处理中的应用，特别是在图

像增强、图像重建、衰减校正、图像转换与生成方面的进展。
尽管目前 ＤＬ 模型仍存在泛化能力欠佳、训练样本受限等问

题亟待解决，但其使得计算机辅助临床诊疗成为可能，有望

减轻临床医师和研究人员的负担，并为医学成像研究提供更

精准的分析工具。
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Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ， ２０２０， ６５ （ １８）： １８５００６． ＤＯＩ： １０． １０８８ ／ １３６１⁃６５６０ ／
ａｂａｅ０８．

［１６］ Ｃｉｂｏｒｏｗｓｋｉ Ｋ， Ｇｒａｍｅｋ⁃Ｊｅｄｗａｂｎａ Ａ， Ｇｏłᶏｂ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ＰＥＴ ｉｍａｇｅｓ ａｃ⁃
ｑｕｉｒｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｒｅｄｕｃｅｄ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ［Ｊ］ ． Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｒｅｖ Ｃｅｎｔ Ｅａｓｔ
Ｅｕｒ， ２０２３， ２６（０）： １１６⁃１２２． ＤＯＩ：１０．５６０３ ／ ｎｍｒ．９４４８２．

［１７］ Ｚｈｏｕ Ｌ， Ｓｃｈａｅｆｆｅｒｋｏｅｔｔｅｒ ＪＤ， Ｔｈａｍ ＩＷＫ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｙｃｌｅＧＡＮ ｆｏｒ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ＦＤＧ ＰＥＴ ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ［ Ｊ］ ．
Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌ， ２０２０， ６５： １０１７７０． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｍｅｄｉａ．２０２０．
１０１７７０．

［１８］ 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．

［１９］ Ｌｅｉ Ｙ， Ｄｏｎｇ Ｘ， Ｗａｎｇ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｗｈｏｌｅ⁃ｂｏｄｙ ＰＥＴ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｌｏｗ ｃｏｕｎｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｕｓｉｎｇ ｃｙｃｌｅ⁃ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ［ Ｊ］ ． Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ， ２０１９， ６４ （ ２１）： ２１５０１７． ＤＯＩ： １０．
１０８８ ／ １３６１⁃６５６０ ／ ａｂ４８９１．

［２０］ Ｈäｇｇｓｔｒöｍ Ｉ， Ｓｃｈｍｉｄｔｌｅｉｎ ＣＲ， Ｃａｍｐａｎｅｌｌａ Ｇ， ｅｔ ａｌ． ＤｅｅｐＰＥＴ： ａ
ｄｅｅｐ ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ＰＥＴ ｉｍａｇｅ ｒｅ⁃
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌ， ２０１９， ５４： ２５３⁃
２６２． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｍｅｄｉａ．２０１９．０３．０１３．

［２１］ Ｗａｎｇ Ｂ， Ｌｉｕ Ｈ． ＦＢＰ⁃Ｎｅｔ ｆｏｒ ｄｉｒｅｃｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ＰＥＴ
ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］ ． Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ， ２０２０， ６５ （ ２３）： ２３５００８． ＤＯＩ：１０．
１０８８ ／ １３６１⁃６５６０ ／ ａｂｃ０９ｄ．

［２２］ Ｇｏｎｇ Ｋ， Ｃａｔａｎａ Ｃ， Ｑｉ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｒｅｃｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｐａｒａ⁃
ｍｅｔｒｉｃ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｄｙｎａｍｉｃ ＰＥＴ ｕｓｉｎｇ ｎｏｎｌｏｃａｌ ｄｅｅｐ ｉｍａｇｅ ｐｒｉｏｒ
［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２２， ４１（３）： ６８０⁃６８９． ＤＯＩ：１０．
１１０９ ／ ＴＭＩ．２０２１．３１２０９１３．

［２３］ Ｈｕ Ｚ， Ｘｕｅ Ｈ， Ｚｈａｎｇ Ｑ， ｅｔ ａｌ． ＤＰＩＲ⁃Ｎｅｔ： ｄｉｒｅｃｔ ＰＥＴ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｎ⁃
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｒａｄｉａｔ Ｐｌａｓｍａ Ｍｅｄ Ｓｃｉ， ２０２０， ５（ １）： ３５⁃４３．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＲＰＭＳ．２０２０．２９９５７１７．

［２４］ Ｗｈｉｔｅｌｅｙ Ｗ， Ｐａｎｉｎ Ｖ， Ｚｈｏｕ Ｃ， ｅｔ ａｌ． ＦａｓｔＰＥＴ： ｎｅａｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｒｅ⁃
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＰＥＴ ｈｉｓｔｏ⁃ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｒａｄｉａｔ Ｐｌａｓｍａ Ｍｅｄ Ｓｃｉ， ２０２０， ５（１）： ６５⁃７７． ＤＯＩ：１０．
１１０９ ／ ＴＲＰＭＳ．２０２０．３０２８３６４．

［２５］ Ｍｅｈｒａｎｉａｎ Ａ， Ｒｅａｄｅｒ ＡＪ． Ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ＰＥＴ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｆｏｒｗａｒｄ⁃ｂａｃｋｗａｒｄ ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｘｉｍｉ⁃
ｚａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｒａｄｉａｔ Ｐｌａｓｍａ Ｍｅｄ Ｓｃｉ， ２０２０， ５（１）： ５４⁃
６４． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＲＰＭＳ．２０２０．３００４４０８．

［２６］ Ｈｕ Ｒ， Ｌｉ Ｙ， Ｌｉｕ Ｈ． ＬｉｓｔｍｏｄｅＣＮＮ： ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ＰＥＴ ｌｉｓｔ⁃
ｍｏｄｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｐｒｏｃ ＳＰＩＥ， ２０２３： １２４６３． ＤＯＩ：１０．
１１１７ ／ １２．２６４７３４０．

［２７］ Ｆａｒｓａｎｉ ＳＮ， Ｊａｆａｒｉｔａｄｉ Ｍ， Ｆｉｓｈｅｒ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｉｓｅ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａ
ｓｈｏｒｔ ａｘｉａｌ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｖｉｅｗ ｂｒａｉｎ ＰＥＴ ｉｎｓｅｒｔ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ ２０２３ ＩＥＥＥ Ｎｕｃｌｅａｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ， Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａ⁃
ｇｉｎｇ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｒｏｏｍ⁃Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
Ｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒ Ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ （ ＮＳＳ ＭＩＣ ＲＴＳＤ ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ， ＮＪ：
ＩＥＥＥ， ２０２３． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＮＳＳＭＩＣＲＴＳＤ４９１２６．２０２３．１０３３８６８６．

［２８］ Ｓａｎａａｔ Ａ， Ｂｏｅｈｒｉｎｇｅｒ Ａ， Ｇｈａｖａｂｅｓｈ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ⁃ＰＶＣ： ａ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇ ｆｕｌｌ⁃ｄｏｓｅ ｐａｒｔｉａｌ ｖｏｌｕｍｅ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ
ＰＥＴ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ｉｍａｇｅｓ［ Ｃ］ ／ ／ ２０２１ ＩＥＥＥ Ｎｕｃｌｅａｒ Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ａｎｄ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ ＮＳＳ ／ ＭＩＣ）．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ， ＮＪ： ＩＥＥＥ， ２０２１． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＮＳＳ ／ ＭＩＣ４４８６７．
２０２１．９８７５５０１．

［２９］ Ｌｉｕ Ｆ， Ｊａｎｇ Ｈ， Ｋｉｊｏｗｓｋｉ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ １８Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ＥＪＮＭＭＩ Ｐｈｙｓ， ２０１８， ５（１）：
２４． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ４０６５８⁃０１８⁃０２２５⁃８．

［３０］ Ａｒａｂｉ Ｈ， Ｂｏｒｔｏｌｉｎ Ｋ， Ｇｉｎｏｖａｒｔ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｇｕｉｄｅｄ ｊｏｉｎｔ
ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｕｌｔｉｔｒａｃｅｒ ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｓｔｕｄ⁃
ｉｅｓ［ Ｊ］ ． Ｈｕｍ Ｂｒａｉｎ Ｍａｐｐ， ２０２０， ４１（１３）： ３６６７⁃３６７９． ＤＯＩ：１０．
１００２ ／ ｈｂｍ．２５０３９．

［３１］ Ｌｏｒｄ ＭＳ， Ｉｓｌａｍｉａｎ ＪＰ， Ｓｅｙｙｅｄｉ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ａｔ⁃
ｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ６８Ｇａ⁃ＤＯＴＡＴＡＴＥ ｗｈｏｌｅ⁃ｂｏｄｙ ＰＥＴ ｉｍａｇｉｎｇ：
ａ ｄｕａｌ⁃ｃｅｎｔｅｒ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｔｕｄｙ ［ Ｊ］ ． Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｒａｄｉｏｎｕｃｌ Ｔｈｅｒ，
２０２４， ３３（３）： １３８⁃１４６． ＤＯＩ：１０．４２７４ ／ ｍｉｒｔ．ｇａｌｅｎｏｓ．２０２４．８６４２２．

［３２］ Ｙａｎｇ Ｊ， Ｓｏｈｎ ＪＨ， Ｂｅｈｒ ＳＣ， ｅｔ ａｌ． ＣＴ⁃ｌｅｓｓ ｄｉｒｅｃｔ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｔ⁃
ｔｅｎｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｃａｔｔｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｓｐａｃｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｗｈｏｌｅ⁃ｂｏｄｙ ＦＤＧ ＰＥＴ： ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ａｎｄ ｐｉｔｆａｌｌｓ［Ｊ］． Ｒａｄｉｏｌ Ａｒｔｉｆ
Ｉｎｔｅｌｌ， ２０２１， ３（２）： ｅ２００１３７． ＤＯＩ：１０．１１４８ ／ ｒｙａｉ．２０２０２００１３７．

［３３］ Ｙａｎｇ Ｊ， Ｐａｒｋ Ｄ， Ｇｕｌｌｂｅｒｇ ＧＴ， ｅｔ ａｌ． Ｊｏｉｎｔ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｓｃａｔｔｅｒ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｓｐａｃｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｄｅｄｉｃａｔｅｄ ｂｒａｉｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ［ Ｊ］ ． Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ， ２０１９， ６４
（７）： ０７５０１９． ＤＯＩ：１０．１０８８ ／ １３６１⁃６５６０ ／ ａｂ０６０６．

［３４］ Ｌｅｉ Ｙ， Ｄｏｎｇ Ｘ， Ｗａｎｇ Ｔ， ｅｔ ａｌ． ＭＲＩ⁃ａｉｄｅｄ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
ｆｏｒ ＰＥＴ ｉｍａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｃ］ ／ ／ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ ２０２０：
Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ， Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ， ａｎｄ Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ
Ｉｍａｇｉｎｇ． ＳＰＩＥ， ２０２０， １１３１７： ５２１⁃５２７． ＤＯＩ：１０．１１１７／ １２．２５４９３８８．

［３５］ Ｊａｈａｎｇｉｒ Ｒ， Ｋａｍａｌｉ⁃Ａｓｌ Ａ， Ａｒａｂｉ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒａｉｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ
ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｄｏｍａｉｎ［Ｊ］． Ｍｅｄ Ｐｈｙｓ， ２０２４， ５１（２）： ８７０⁃８８０．
ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｍｐ．１６９１４．

［３６］ Ｃｈｏｉ Ｈ， Ｌｅｅ ＤＳ， Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ． ｇｅｎ⁃
ｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ａｍｙｌｏｉｄ ＰＥＴ： ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ
ＭＲ⁃ｌｅｓｓ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０１８， ５９ （ ７）： １１１１⁃
１１１７． ＤＯＩ：１０．２９６７ ／ ｊｎｕｍｅｄ．１１７．１９９４１４．

［３７］ Ｋｉｍｕｒａ Ｙ， Ｗａｔａｎａｂｅ Ａ， Ｙａｍａｄａ Ｔ， ｅｔ ａｌ． ＡＩ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｃｙｃｌｅ⁃
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅ ＰＥＴ ｉｍａｇｅｓ
ｔｏ ｔｒａｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｍｅｎｔｉａ［ Ｊ］ ． Ａｎｎ
Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０２０， ３４（ ７）： ５１２⁃５１５． ＤＯＩ：１０． １００７ ／ ｓ１２１４９⁃０２０⁃
０１４６８⁃５．

［３８］ Ｋａｎｇ ＳＫ， Ｃｈｏｉ Ｈ， Ｌｅｅ ＪＳ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ ａｍｙｌｏｉｄ ＰＥＴ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒ⁃
ｅｎｔ ｒａｄｉｏｔｒａｃｅｒｓ ｂｙ ａ ｄｅｅｐ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｃｈａｎｇｅａｂｉｌｉｔｙ
［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｅ， ２０２１， ２３２： １１７８９０． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ． ｎｅｕｒｏｉｍ⁃
ａｇｅ．２０２１．１１７８９０．

［３９］ Ｇｕｏ Ｊ， Ｇｏｎｇ Ｅ， Ｆａｎ ＡＰ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ １５Ｏ⁃ｗａｔｅｒ ＰＥＴ ｃｅｒｅｂｒａｌ
ｂｌｏｏｄ ｆｌｏｗ ｍａｐｓ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｎｔｒａｓｔ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｈｏｒｔ ｂｉａｓ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｃｅｒｅｂ
Ｂｌｏｏｄ Ｆｌｏｗ Ｍｅｔａｂ， ２０２０， ４０ （ １１）： ２２４０⁃２２５３． ＤＯＩ：１０． １１７７ ／
０２７１６７８Ｘ１９８８８１２３．

［４０］ Ｃｈｅｎ Ｄ， Ｉｓｈｉｉ Ｙ， Ｆａｎ ＡＰ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＰＥＴ ｃｅｒｅｂｒｏｖａｓｃｕｌａｒ

·１９１·中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 ３ 月第 ４６ 卷第 ３ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｍａｒ． ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． ３



ｒｅｓｅｒｖｅ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｂａｓｅｌｉｎｅ ＭＲＩ： ａ ｐｉｌｏｔ ｉｎｖｅｓｔｉｇａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｄｒｕｇ⁃ｆｒｅｅ ｂｒａｉｎ ｓｔｒｅｓｓ ｔｅｓｔ［Ｊ］ ． Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ， ２０２０， ２９６（３）：
６２７⁃６３７． ＤＯＩ：１０．１１４８ ／ ｒａｄｉｏｌ．２０２０１９２７９３．

［４１］ Ｍａｔｓｕｂａｒａ Ｋ， Ｉｂａｒａｋｉ Ｍ， Ｓｈｉｎｏｈａｒａ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｏｘｙｇｅｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｍａｐ ｂｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ： ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ａｍｏｎｇ ＭＲ ａｎｄ ＰＥＴ ｉｍａｇｅｓ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔ Ｊ Ｃｏｍｐｕｔ Ａｓｓｉｓｔ
Ｒａｄｉｏｌ Ｓｕｒｇ， ２０２１， １６（１１）： １８６５⁃１８７４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１１５４８⁃
０２１⁃０２３５６⁃７．

［４２］ Ｗａｎｇ Ｔ， Ｌｅｉ Ｙ， Ｆｕ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｎｔｈｅ⁃
ｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｊ Ａｐｐｌ Ｃｌｉｎ
Ｍｅｄ Ｐｈｙｓ， ２０２１， ２２（１）： １１⁃３６． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ａｃｍ２．１３１２１．

［４３］ Ｔｉａｎ Ｃ， Ｆｅｉ Ｌ， Ｚｈｅｎｇ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ：
ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ［ Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗ， ２０２０， １３１： ２５１⁃２７５． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｎｅｕｎｅｔ．２０２０．０７．０２５．

［４４］ Ｋａｎｇ Ｅ， Ｍｉｎ Ｊ， Ｙｅ ＪＣ． Ａ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｗａｖｅｌｅｔｓ ｆｏｒ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ Ｘ⁃ｒａｙ ＣＴ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｍｅｄ
Ｐｈｙｓ， ２０１７， ４４（１０）： ｅ３６０⁃ｅ３７５． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｍｐ．１２３４４．

［４５］ Ｓｈａｎ Ｈ， Ｐａｄｏｌｅ Ａ， Ｈｏｍａｙｏｕｎｉｅｈ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ａ ｍｏｄｕｌａｒｉｚｅｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ＣＴ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｎａｔ Ｍａｃｈ Ｉｎｔｅｌｌ，
２０１９， １（６）： ２６９⁃２７６． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４２２５６⁃０１９⁃００５７⁃９．

［４６］ Ｗｏｌｔｅｒｉｎｋ ＪＭ， Ｌｅｉｎｅｒ Ｔ， Ｖｉｅｒｇｅｖｅｒ ＭＡ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒ⁃
ｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ＣＴ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ
Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１７， ３６ （ １２）： ２５３６⁃２５４５． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＴＭＩ．
２０１７．２７０８９８７．

［４７］ Ｙｉ Ｘ， Ｂａｂｙｎ Ｐ． Ｓｈａｒｐｎｅｓｓ⁃ａｗａｒｅ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ＣＴ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎ⁃
ｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ． Ｊ Ｄｉｇｉｔ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１８，
３１（５）： ６５５⁃６６９． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０２７８⁃０１８⁃００５６⁃０．

［４８］ Ｔｓａｉ ＭＹ， Ｌｉａｎｇ ＨＬ， Ｃｈｕｏ ＣＣ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｆｏｒ ａｂｄｏｍｉ⁃
ｎａｌ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ＣＴ ｓｃａｎｓ ａｄａｐｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｒｅｃｏｎ⁃
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］ ． Ｊ Ｘｒａｙ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ， ２０２３， ３１（３）： ４５３⁃４６１．
ＤＯＩ：１０．３２３３ ／ ＸＳＴ⁃２２１３２５．

［４９］ Ｌｖ Ｌ， Ｚｅｎｇ ＧＬ， Ｃｈｅｎ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｖａｒｉ⁃
ａｎｔｓ ｉｎ ＢＰＦ⁃ｌｉｋｅ ＴＯＦ ＰＥＴ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＣＮＮ ｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ—
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｂｒａｉｎ ｄａｔａ［ Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｐｈｙｓ， ２０２４，
５１（９）： ６１６１⁃６１７５． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｍｐ．１７１９１．

［５０］ Ｔｏｍａｚｉｎａｋｉ ＭＥ， Ｓｔｉｌｉａｒｉｓ Ｅ． Ａ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ

ｃｏｍｐｔｏｎ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ⁃ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ＭＬＥＭ）
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄ， ２０２３， １６６： １０７５０２． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｏｍｐｂｉｏｍｅｄ．２０２３．１０７５０２．

［５１］ 尚琨，胡杰，王振明，等．不同重建方法对颞叶癫痫患者 ＦＤＧ
ＰＥＴ 图像质量及诊断效能的影响［ Ｊ］ ．中华核医学与分子影像

杂志， ２０２４， ４４（１１）： ６７８⁃６８３． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃
２０２４０１０８⁃０００１０．
Ｓｈａｎｇ Ｋ， Ｈｕ Ｊ， Ｗａｎｇ ＺＭ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＰＥＴ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｐａ⁃
ｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｌｏｂｅ ｅｐｉｌｅｐｓｙ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａ⁃
ｇｉｎｇ， ２０２４， ４４（ １１）： ６７８⁃６８３． ＤＯＩ：１０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃
２０２４０１０８⁃０００１０．

［５２］ Ｇｏｎｇ Ｋ， Ｇｕａｎ Ｊ， Ｋｉｍ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ＰＥＴ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ
Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１９， ３８（３）： ６７５⁃６８５． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＭＩ．２０１８．
２８６９８７１．

［５３］ Ｗａｎｇ Ｙ， Ｌｉ Ｚ， Ｍｅｉ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ＳｗｉｎＭＭ： Ｍａｓｋｅｄ Ｍｕｌｔｉ⁃ｖｉｅｗ ｗｉｔｈ
Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ３Ｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｓｓｉａｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ． ＭＩＣＣＡＩ
２０２３． Ｃｈａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２３： ４８６⁃４９６． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８⁃３⁃０３１⁃
４３８９８⁃１＿４７．

［５４］ Ｓｃｈｌｏｓｓｅｒ Ｍ， Ｐｒｅｔｔｎｅｒ Ｓ， Ｉｖａｎｏｖｓｋａ Ｔ． Ｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｓｗｉｎ ＵＮＥＴＲ：
ａ ｒｏｂｕｓｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ２０２３ １ｓｔ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
（ ＩＣＯＴＬ ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ， ＮＪ： ＩＥＥＥ， ２０２３． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＩＣＯＴＬ５９７５８．２０２３．１０４３５２３６．

［５５］ Ｌｉ ＧＹ， Ｃｈｅｎ Ｊ， Ｊａｎｇ ＳＩ， ｅｔ ａｌ． ＳｗｉｎＣｒｏｓｓ： ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｈｅａｄ⁃ａｎｄ⁃ｎｅｃｋ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ
［Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｐｈｙｓ， ２０２４， ５１ （ ３）： ２０９６⁃２１０７． ＤＯＩ：１０． １００２ ／ ｍｐ．
１６７０３．

［５６］ Ｈａｔａｍｉｚａｄｅｈ Ａ， Ｎａｔｈ Ｖ， Ｔａｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｓｗｉｎ ＵＮＥＴＲ： Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒｓ ｉｎ ＭＲＩ ｉｍａ⁃
ｇｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｂｒａｉｎｌｅｓｉｏｎ： Ｇｌｉｏｍａ， Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｓｃｌｅｒｏｓｉｓ， Ｓｔｒｏｋｅ ａｎｄ
Ｔｒａｕｍａｔｉｃ Ｂｒａｉｎ Ｉｎｊｕｒｉｅｓ． Ｂｒａｉｎｌｅｓ ２０２１． Ｃｈａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２３：
２７２⁃２８４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８⁃３⁃０３１⁃０８９９９⁃２＿２２．

（收稿日期：２０２５⁃０５⁃０９） 　 　

更　 正

本刊 ２０２６ 年第 ４６ 卷第 １ 期第 ５７ 页表 １ 中“良性甲状腺癌”应改为“预后较好、具有摄碘能力的分化型甲状腺癌”。

本刊编辑部

·２９１· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 ３ 月第 ４６ 卷第 ３ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｍａｒ． ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． ３




