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【摘要】 　 目的　 探讨与全角度投影、稀疏投影重建对比，基于深度学习方法的稀疏投影重建

对９９Ｔｃｍ ⁃大颗粒聚合白蛋白（ＭＡＡ） ＳＰＥＣＴ 图像质量的优化。 方法　 回顾性收集 ２０２３年 ３月至 ２０２５年

６ 月于天津市肿瘤医院空港医院行９９Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ／ ＣＴ 肝动脉灌注显像的肝肿瘤患者 ５１ 例［男 ３４ 例，
女 １７ 例，年龄 ６０（５１，６５）岁］开展横断面研究。 采用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络构建深度学习模型并进行训练，将全

角度投影（６０ 个角度）重建的图像记为 Ａ１，稀疏投影（１５ 个角度）重建的图像记为 Ａ２，深度学习辅助

稀疏投影重建的图像记为 Ａ３。 由 ２ 名医师分别对 ３ 组投影图像进行 ３ 分制主观评分，采用 Ｋａｐｐａ 检

验分析其评分一致性。 通过后处理工作站获取肿瘤灌注区计数最大值（Ｃｏｕｎｔｓｍａｘ），在肝脏的非肿瘤

灌注区域选择摄取均匀的区域获取计数标准差（ＣｏｕｎｔｓＳＤ），计算病灶信噪比（ＳＮＲ）。 图像定量分析

参数包括均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）、峰值信噪比（ＰＳＮＲ）、结构相似性指数（ＳＳＩＭ）。
将 Ａ２ 与 Ａ１ 的定量参数偏差记为 Ａ２⁃１，Ａ３ 与 Ａ１ 的定量参数偏差记为 Ａ３⁃１。 组间差异采用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
（两两比较行 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校正）或 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验对比。 结果　 ２ 位医师对 Ａ１、Ａ２、Ａ３ 组图像的

主观评分一致性好（κ 值：０．９４、０．９６、０．９４，均 Ｐ＜０．００１）。 ３ 组图像的 ２ 名医师评分均值中位数分别为

３（３，３）、１（１，２）、３（３，３）分，Ａ１ 与 Ａ２、Ａ２ 与 Ａ３ 差异有统计学意义（Ｆ＝ ９１．４６，Ｐ＜０．００１；均 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ
校正 Ｐ＜０􀆰 ００１）。 Ａ２ 与 Ａ１、Ａ３ 的 ＳＮＲ 差异有统计学意义（Ｆ＝ ７９．３３，Ｐ＜０．００１；均 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校正 Ｐ＜
０􀆰 ００１）。 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 的 Ａ２⁃１分别为 ４．５５７（１．６０１，８．１０３）、０．１７１（０．０８０，０．４１０）、５５．４４６
（５１．８３４，５７􀆰 ７６０） ｄＢ 和 ０．９６３（０．９４６，０．９７３），Ａ３⁃１分别为 ４．５４８（１．６００，７．６５６）、０．１６３（０．０７９，０．３７９）、５５．５９８
（５１．８６０，５７．９４３）ｄＢ 和 ０．９６７（０．９５４，０．９８０），２ 组间差异均有统计学意义（Ｚ 值：－５．４５～５．８９，均 Ｐ＜０．０１）。
结论 构建的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 深度学习模型对９９Ｔｃｍ ⁃ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 稀疏投影重建图像的质量有显著改善作

用，可缩短采集时间，为精准的９０Ｙ 微球选择性内放射治疗提供技术支撑。
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计算机；图像处理，计算机辅助；深度学习；Ｕ⁃Ｎｅｔ
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ａｎｄ Ａ３ （Ｆ＝ ９１．４６， Ｐ＜０．００１； Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ Ｐ＜０．００１ ｆｏｒ ｂｏｔｈ）． ＳＮＲ ｖａｌｕｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｂｅ⁃
ｔｗｅｅｎ Ａ２ ａｎｄ Ａ１， ａｎｄ ｂｅｔｗｅｅｎ Ａ２ ａｎｄ Ａ３ （Ｆ＝７９．３３， Ｐ＜０．００１； Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ Ｐ＜０．００１ ｆｏｒ ｂｏｔｈ）．
Ｔｈｅ Ａ２⁃１ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ＲＭＳＥ， ＭＡＥ， ＰＳＮＲ， ａｎｄ ＳＳＩＭ ｗｅｒｅ ４．５５７（１．６０１，８．１０３）， ０．１７１（０．０８０，０．４１０），
５５􀆰 ４４６（５１．８３４，５７． ７６０） ｄＢ， ａｎｄ ０． ９６３ （ ０． ９４６，０． ９７３）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ Ａ３⁃１ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ４． ５４８
（１􀆰 ６００，７．６５６）， ０．１６３（０．０７９，０􀆰 ３７９）， ５５．５９８（５１．８６０，５７．９４３） ｄＢ， ａｎｄ ０．９６７（０．９５４，０．９８０）， ｒｅｓｐｅｃ⁃
ｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ２ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐｓ （Ａ２⁃１ ｖｓ Ａ３⁃１） ｗｅｒｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ （Ｚ ｖａｌｕｅｓ：
－５．４５ ｔｏ ５．８９， ａｌｌ Ｐ＜０．０１）． Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ Ｔｈｅ Ｕ⁃Ｎｅｔ ｍｏｄｅｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ９９Ｔｃｍ ⁃ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ
ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｆｒｏｍ ｓｐａｒｓｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ． Ｉｔ ｅｎａｂｌｅｓ ａ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｖｉｔａｌ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ９０Ｙ⁃ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ．

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 　 Ｌｉｖｅｒ ｎｅｏｐｌａｓｍｓ； Ｔｅｃｈｎｅｔｉｕｍ Ｔｃ ９９ｍ ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ａｌｂｕｍｉｎ； Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， ｅｍｉｓｓｉｏｎ⁃
ｃｏｍｐｕｔｅｄ， ｓｉｎｇｌｅ⁃ｐｈｏｔｏｎ； Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， Ｘ⁃ｒａｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ； Ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ； Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ； Ｕ⁃Ｎｅｔ

Ｆｕｎｄ ｐｒｏｇｒａｍ： Ｔｉａｎｊｉｎ Ｋｅｙ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｐｒｏｊｅｃｔ （ＴＪＹＸＺＤＸＫ⁃３⁃００４Ｂ）
ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２５１１２１⁃００４２４

　 　 肝癌是全球较为常见的恶性肿瘤之一，多数患

者无法接受手术等根治性治疗。９０Ｙ 微球选择性内放

射治疗（９０ Ｙ⁃ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ， ９０Ｙ⁃
ＳＩＲＴ）逐渐成为临床研究的热点［１⁃２］，但该技术高度

依赖术前９９Ｔｃｍ⁃大颗粒聚合白蛋白（ｍａｃｒｏａｇｇｒｅｇａｔｅｄ
ａｌｂｕｍｉｎ， ＭＡＡ） ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 肝动脉灌注显像［３］。 在

当前临床实践中，９９ Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 的单次采

集时间通常在 ３０ ｍｉｎ 以上［４⁃５］。 长时间的扫描可能

造成患者的不适［６］，易引发身体移位，产生运动伪

影，影响诊断准确性。 减少投影数量可以缩短单个

视野的采集时间，但会导致投影数据稀疏，增加重建图

像的噪声［５］。 已有研究通过深度学习方法改善１７７Ｌｕ、
１１１Ｉｎ 的 ＳＰＥＣＴ 稀疏投影重建图像质量，或基于ＤｕＤｏＳＳ
方法实现９９Ｔｃｍ⁃替曲膦（ ｔｅｔｒｏｆｏｓｍｉｎ） ＳＰＥＣＴ 心肌灌

注显像稀疏投影的有效降噪［７⁃９］，但鲜见对９９ Ｔｃｍ⁃
ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 肝动脉灌注显像稀疏投影重建图

像改善的研究。 本研究探索深度学习技术在该领域

中的应用价值与可行性。

资料与方法

１．研究对象。 回顾性收集 ２０２３ 年 ３ 月至 ２０２５ 年

６ 月天津市肿瘤医院空港医院因拟行９０Ｙ⁃ＳＩＲＴ 而在

核医学科行９９Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 肝动脉灌注显像

的肝肿瘤患者 ５１ 例 ［男 ３４ 例，女 １７ 例，年龄 ６０
（５１，６５）岁］开展横断面研究。 纳入标准：（１）原发

性肝癌或肝转移瘤； （ ２） 肝肺分流比 （ ｌｕｎｇ ｓｈｕｎｔ
ｆｒａｃｔｉｏｎ， ＬＳＦ） ＜ ２０％。 排除标准：胃肠道有９９ Ｔｃｍ⁃
ＭＡＡ 摄取。 本研究符合《赫尔辛基宣言》的原则，经
天津市肿瘤医院空港医院医学伦理委员会审批（批
件号：ＬＷＫ⁃２０２５⁃００２４）。

２．图像采集及重建。 使用配备低能高分辨准直

器的美国 ＧＥ 公司 Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ６７０ Ｐｒｏ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 仪

进行显像。 经股动脉置微导管于肝内肿瘤供血动

脉，经微导管缓慢推注 １８５ ＭＢｑ ９９Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ 后 １ ｈ
内采集图像。 先行全身平面显像，矩阵 ２５６×１ ０２４，
检查床移动速度 ２０ ｃｍ ／ ｍｉｎ。 平面显像完成行

ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 断层采集，范围包含肝脏、肺部，能窗 １４０
（±１０％） ｋｅＶ，矩阵 １２８×１２８，采用双探头旋转采集

方式，每 ６°采集 １ 帧，每帧采集 ３０ ｓ，旋转 １８０°；ＣＴ
管电压 １２０ ｋＶ，管电流 １００ ｍＡ，矩阵 ５１２×５１２，扫描

层厚２．５ ｍｍ。对ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ图像进行重建和衰减校
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图 １　 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络架构

正，重建算法为有序子集最大期望值迭代法，２ 次迭

代，１０ 个子集。 将全部 ６０ 个角度投影重建的图像

（即全角度投影）记为 Ａ１。 为了获得稀疏角度投影的

数据，设计如下采样策略：将全部 ６０ 个角度视为循环

序列，每 ４ 个连续角度为 １ 组（即 １～４、５～８……），从
第 １ 组的 ４ 个角度中随机选取 １ 个作为起始角度，
之后在循环序列中等间隔选取后续角度，从而确保

抽稀后的投影集在圆周方向上尽可能地均匀分布，
以包含更全面的角度信息。 通过该方法筛选得到

１５ 个投影角度，经顺序重组后生成的投影（即稀疏

投影）重建图像记为 Ａ２，深度学习辅助稀疏投影重

建生成的图像记为 Ａ３。
３．深度学习网络构建及模型训练。 （１）深度学

习网络架构。 采用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络架构（图 １），由编码

器和解码器两部分对称构成。 在编码器阶段，网络

通过连续 ４ 个下采样模块逐步提取图像的深层特

征，每个模块包含 ２ 个 ３×３ 卷积层（每层后接 ＲｅＬＵ
激活函数）和一个步长为 ２ 的 ２×２ 最大池化层。 经

过编码器的逐层提取后，数据会流经 １ 个位于网络

结构图中最底部的瓶颈层，该层由 ２ 个 ３×３ 卷积层

构成，负责对编码器提取的高级抽象特征进行深度

融合与提炼。 随后进入解码器阶段，该阶段由 ４ 个

上采样模块组成，每个上采样模块首先通过 １ 个 ２×
２ 反卷积层进行上采样，并与编码器对应层输出的

特征图进行拼接（即跳跃连接），再接入 ２ 个 ３×３ 卷

积层，每个卷积层后均接 ＲｅＬＵ 激活函数。 网络的最

后为输出层，由 １ 个 １×１ 卷积层构成，将具有 ６４ 个通

道的特征图映射为单通道的结果输出。
（２）图像预处理。 计算图像的非零区域均值

（ｎｏｎｚｅｒｏ＿ｍｅａｎ），通过公式 ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ＿ｐｉｘｅｌ ＝ ｐｉｘｅｌ ／
ｎｏｎｚｅｒｏ＿ｍｅａｎ 来对图像像素值进行归一化，其中

ｐｉｘｅｌ 为原始像素值，ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ＿ｐｉｘｅｌ 为归一化后的

图像像素值。 为使 ＳＰＥＣＴ 图像尺寸与模型输入要

求一致，必要时采用双线性插值法对 ＳＰＥＣＴ 图像进

行重采样；若存在器官或病灶掩膜数据，则采用最近

邻域插值法完成重采样，以保障掩膜边界的完整性

与定位准确性。
（３）模型训练。 使用数字 ＸＣＡＴ 体模（包含解

剖结构的肝脏、肺部、躯干全模型）模拟９９Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ
ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 显像的人体躯干图像。 生成 １２０ 例

ＸＣＡＴ 仿真图像，肝脏肿瘤灌注区放射性活度为 １５０～
１８５ ＭＢｑ，肝脏正常灌注区放射性活度约为肿瘤灌

注区摄取量的 １ ／ ２０ ～ １ ／ １０，肺本底按照分流 ５％ ～
２０％计算，其余身体组织的本底放射性活度设定为

０。 能窗 １４０ ｋｅＶ，像素尺寸 ４． ４１ ｍｍ × ４． ４１ ｍｍ ×
４􀆰 ４１ ｍｍ。 ６０ 个投影角度，间隔 ６°。 每 ４ 个连续角

度为 １ 组，随机选取 １ 个作为起始角度，经顺序重组

后生成 １５ 个投影角度。 准直器为低能高分辨准直

器。 引入 Ｐｏｉｓｓｏｎ 噪声，并与临床数据计数水平保持

一致的噪声水平。 重建算法使用有序子集最大期望

值迭代法，采用 ＣＴ 衰减校正，通过无滤波后处理保

持定量精度。 采用简单随机方法，将 ＸＣＡＴ 数据集

按 ９ ∶１ 分为训练集（ｎ ＝ １０８）与验证集（ｎ ＝ １２）。 模

型训练总轮次（ｅｐｏｃｈ）为 １００，优化器参数采用Ａｄａｍ，
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学习率设定 １０－４。 选择平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏ⁃
ｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）损失函数 （Ｌ１ ｌｏｓｓ） 进行训练，每
轮训练中，模型对整个训练集进行迭代训练，处理每

一批次数据时，计算训练集中基于深度学习模型重

建的图像与对应的参考图像之间的 ＭＡＥ（计算公式

见下文），并将 ＭＡＥ 作为该批次的损失值进行反向

传播，以更新模型参数。 每个训练轮次结束后，将该

轮所有批次的损失值取平均值并记录，可得到该轮

次训练集 ＭＡＥ。 另外，在每个轮次训练后单独计算

验证集经模型输出的图像与对应参考图像之间

ＭＡＥ、结构相似性指数 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ
ｍｅａｓｕｒｅ， ＳＳＩＭ）、峰值信噪比 （ ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ），具体计算方法见下文，参考图像即 ６０ 个

角度投影的 ＸＣＡＴ 仿真图像。 在所有训练结束后，
基于各轮次记录的训练集指标绘制训练集 ＭＡＥ 曲

线，并同步绘制 ＭＡＥ 移动平均曲线，以平滑训练过

程中的局部波动，监测训练稳定性与拟合状态；同
时，基于验证集指标绘制其 ＭＡＥ、ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ 随训

练轮次变化的曲线。
４．患者图像质量分析。 由 １ 名医师通过 Ｘｅｌｅｒｉｓ

工作站（美国ＧＥ 公司）在肿瘤灌注区域以 ＣＴ 图为参考

手动勾画病灶感兴趣体积（ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＶＯＩ）［１０］，
测量并记录肿瘤灌注区计数最大值（Ｃｏｕｎｔｓｍａｘ），在
肝脏的非肿瘤灌注区域选择摄取均匀的区域勾画直径

为 １ ｃｍ 的球形 ＶＯＩ，获取计数标准差（ＣｏｕｎｔｓＳＤ），计算

信噪比（ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＳＮＲ）：ＳＮＲ ＝ Ｃｏｕｎｔｓｍａｘ ／
ＣｏｕｎｔｓＳＤ。 视觉评分由 ２ 名具有 ２ 年以上工作经验

的 ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 阅片医师对 Ａ１、Ａ２、Ａ３ 投影图像进行

盲法独立评估：１ 分为肿瘤灌注区域边界严重模糊，
内部细节缺失，背景噪声明显且掩盖病灶信息，显像

剂分布不均匀，无法满足临床诊断需求；２ 分为肿瘤

灌注区域边界较清晰，内部细节基本完整，背景存在

少量噪声但不影响核心病灶的识别，显像剂分布欠均

匀，基本满足临床诊断需求；３ 分为肿瘤灌注区域边界

锐利清晰，内部细节完整，背景存在极少量噪声，显像

剂分布基本均匀，满足临床诊断及术前评估。
５．图像体素水平定量分析。 体素水平定量评估

参数 包 括 均 方 根 误 差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、ＭＡＥ、ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ。 ＲＭＳＥ 衡量图像与参

考图像的体素级差异，反映噪声和重建误差的平均

水平，其数值越低表示图像与参考图像的偏差越小。
计算公式如下：

ＲＭＳＥ＝ １
ｎｍｌ􀰐

ｎ
ｘ􀰐ｍ

ｙ 􀰐ｌ
ｚ（ＩＭ（ｘ，ｙ，ｚ）－ＲＩ（ｘ，ｙ，ｚ）） ２ （１）……

其中，ＩＭ 代表生成图像， ＲＩ 代表参考图像，ＩＭ（ ｘ，
ｙ，ｚ）、ＲＩ（ｘ，ｙ，ｚ）分别为生成图像、参考图像在（ｘ，ｙ，
ｚ）位置的体素值，ｎ，ｍ，ｌ 为 ＳＰＥＣＴ 图像在 ３ 个维度

方向的体素总数。 ＭＡＥ 衡量生成图像与参考图像

的体素级绝对差异的平均值，反映噪声和重建误差

的整体分布水平，其数值越低表示图像与参考图像

的整体偏差越小。 计算公式如下：

ＭＡＥ＝ １
ｎｍｌ

􀰐ｎ
ｘ＝ １􀰐ｍ

ｙ＝ １􀰐ｌ
ｚ＝ １ ｜ ＩＭ（ｘ，ｙ，ｚ）－ＲＩ（ｘ，ｙ，ｚ） ｜ （２）……

ＰＳＮＲ 结合图像动态范围评估噪声水平，ＰＳＮＲ 越高

表示图像质量越好，噪声对图像的影响越小。 计算

公式如下：

ＰＳＮＲ＝ ２０ｌｏｇ１０（
ＭＡＸ
ＲＭＳＥ

） （３）……………………………

其中，ＭＡＸ 代表图像中最大的体素。 ＳＳＩＭ 从结构

信息保留的角度评估图像相似性，取值范围为 ０～１，
越接近 １ 表示图像的结构特征与参考图像越相似。
计算公式如下：

ＳＳＩＭ（ＩＭ，ＲＩ）＝
（２μＩＭμＲＩ＋Ｃ１）（２σＩＭＲＩ＋Ｃ２）

（μ２
ＩＭ＋μ２

ＲＩ＋Ｃ１）（σ２
ＩＭ＋σ２

ＲＩ＋Ｃ２）
（４）………

其中，μＩＭ、μＲＩ 分别为生成图像、参考图像的均值，
σ２

ＩＭ、σ２
ＲＩ分别为参考图像、生成图像的方差，σＩＭＲＩ为生

成图像与参考图像的协方差，Ｃ１、Ｃ２ 为稳定的常数。
对于患者图像，以 Ａ１ 作为参考图像，按上述公

式计算得到的 Ａ２ 与 Ａ１ 定量参数偏差记为 Ａ２⁃１，Ａ３
与 Ａ１ 的定量参数偏差记为 Ａ３⁃１。

６．统计学分析。 采用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ２６．０
软件进行统计学分析，不符合正态分布的数据用 Ｍ
（Ｑ１，Ｑ３）表示。 采用 Ｋａｐｐａ 检验分析 ２ 名医师评分

的一致性。 采用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验比较 ２ 位医师评分均

值与 ＳＮＲ 的组间差异，进一步两两比较行 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ
校正。 采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验比较定量参数组间

差异。 双侧检验 Ｐ＜０．０５（Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校正 Ｐ＜０．０１７）为
差异或一致性有统计学意义。

结　 　 果

１．患者基线资料。 ５１ 例肝肿瘤患者中肝原发恶

性肿瘤 ３５ 例，肝继发恶性肿瘤 １６ 例；病灶位于肝右叶

者 ３１ 例，肝左叶者 ２０ 例，病灶长径为 ５．８（３．２，８．７） ｃｍ。
２．深度学习模型训练结果。 图 ２ 展示了 ＸＣＡＴ

仿真图像在模型训练与验证阶段 ＭＡＥ、ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ
随迭代次数的变化情况。 １００ 轮次里的最佳参数对

应验证集评价值如下：ＭＡＥ、ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ 分别为０．０１１、
０．９９９、４１．９７１ ｄＢ。

３ ．患者图像质量评估。Ａ１、Ａ２、Ａ３的图像ＳＮＲ
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图 ２　 深度学习模型训练与验证阶段平均绝对误差（ＭＡＥ）、结构相似性指数（ＳＳＩＭ）、峰值信噪比（ＰＳＮＲ）随迭代次数的变化曲线　 １２０ 例

ＸＣＡＴ 体模仿真图像，按 ９ ∶１ 划分为训练集（ｎ＝ １０８）与验证集（ｎ＝ １２）

分别为 ３９．７９５（２０．４１２，６１．８９４），２３．２８４（１４．９２６，４０．０４７）
和 ３５．３４０（１９．４４９，５１．９０８），组间差异有统计学意义

（Ｆ＝ ７９．３３，Ｐ＜０．００１）；Ａ１ 组和 Ａ３ 组 ＳＮＲ 高于 Ａ２
（均 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校正 Ｐ＜０．００１），且 Ａ３ 组与 Ａ１ 组的

差异无统计学意义（Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校正 Ｐ＝ ０．２７７）。 ２ 名

医师对 ３ 组投影图像的主观视觉评分一致性好（κ
值：０．９４、０．９６、０．９４，均 Ｐ＜０．００１）；Ａ１、Ａ２、Ａ３ 组中评

分均值大于 ２ 分的占比分别为 ８０．３９％（４１ ／ ５１）、０
（０ ／ ５１）、８０．３９％（４１ ／ ５１），３ 组图像的 ２ 名医师评分

均值中位数分别为 ３（３，３）、１（１，２）、３（３，３）分，差异

有统计学意义（Ｆ＝ ９１．４６，Ｐ＜０．００１），进一步两两比

较发现，Ａ１ 和 Ａ２、Ａ２ 和 Ａ３ 的组间差异均有统计学

意义（均 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校正 Ｐ＜０．００１），Ａ１ 和 Ａ３ 的组间

的差异无统计学意义（Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校正 Ｐ＞０．９９９），图 ３
展示了 １ 例患者的图像及其 ＳＮＲ 和视觉评分。

图 ３　 肝恶性肿瘤患者（男，６５ 岁） ９９ Ｔｃｍ ⁃大颗粒聚合白蛋白

（ＭＡＡ）ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 肝动脉灌注显像图 　 全角度投影图像（左
列图）的信噪比（ＳＮＲ）为 ６１．６９，视觉评分均值为 ３ 分；稀疏投

影图像（中列图）ＳＮＲ 为 ４０．９８，视觉评分均值为 ２ 分；深度学

习辅助重建图像（右列图）ＳＮＲ 为 ６４．９０，视觉评分均值为 ３ 分

４．定量参数评估。 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 的

Ａ２⁃１和 Ａ３⁃１结果及组间比较见表 １，Ａ２⁃１和 Ａ３⁃１组各参数

的差异均有统计学意义（Ｚ 值：－５．４５～５．８９，均 Ｐ＜０．０１）。

讨　 　 论

ＰＥＴ、ＳＰＥＣＴ 显像常受噪声、低分辨率的限制，

深度学习作为人工智能的核心技术，通过优化图像

质量、提升分析效率与诊断精度，为疾病诊疗提供关

键支撑［１１⁃１２］。 本研究将深度学习用于９９ Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ
ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 肝动脉灌注图像，通过对比分析９９ Ｔｃｍ⁃
ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ 全角度投影、稀疏投影及深度学习辅助

稀疏投影重建的图像质量与定量参数差异，发现深

度学习可改善肝肿瘤患者９９Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ 稀疏投

影重建图像的质量。
在图像质量评估部分，本研究的医师主观评分

和 ＳＮＲ 一致：Ａ１ 和 Ａ３ 均优于 Ａ２（均 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校
正 Ｐ＜０．００１），Ａ１ 和 Ａ３ 之间差异无统计学意义（均
Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 校正 Ｐ＞０．０１７）。 这一结果表明，单纯的

稀疏投影会导致图像噪声增加，显著降低图像的

ＳＮＲ。 视觉分析中相应表现为肿瘤灌注区细节缺

失、背景噪声干扰明显，可能影响器官轮廓的精准勾

画，不利于临床个性化剂量学分析。 通过引入深度

学习模型，稀疏角度投影的图像噪声得到有效抑制，
其 ＳＮＲ 恢复至与全角度投影相近的水平，且视觉评

分均值在 ２ 分以上的图像占比达 ８０．３９％（４１ ／ ５１），
与 Ａ１ 组持平。 这一结果从客观层面证实了深度学

习在改善稀疏投影图像噪声方面的有效性，能为９０Ｙ⁃
ＳＩＲＴ 提供可靠的影像基础。

在定量分析部分，本研究对比了 Ａ２ 与 Ａ１、Ａ３
在 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 方面的偏差量（Ａ２⁃１，
Ａ３⁃１），结果显示所有评估指标的 Ａ２⁃１与 Ａ３⁃１值差异

均有统计学意义（Ｚ 值：－５．４５ ～ ５．８９，均 Ｐ＜０．０１）。
与全角度投影相比，单纯稀疏投影定量指标均显示

劣势，加入深度学习的辅助后，图像在体素层面的偏

差（ＲＭＳＥ、ＭＡＥ）降低，图像噪声影响（ＰＳＮＲ）和结

构相似度（ＳＳＩＭ）改善，提示深度学习辅助在大幅度

缩短采集时间的同时，实现了与全角度投影相近的

图像质量。
减少 ＳＰＥＣＴ 采集的投影数量是缩短采集时间

的有效方法［１３］ 。然而这一方式会因角度采样数量
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表 １　 ５１ 例肝肿瘤患者９９Ｔｃｍ ⁃ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 肝动脉灌注显像不同投影重建图像的定量参数偏差［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］

组别 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＰＳＮＲ（ｄＢ） ＳＳＩＭ
Ａ２⁃１ ４．５５７（１．６０１，８．１０３） ０．１７１（０．０８０，０．４１０） ５５．４４６（５１．８３４，５７．７６０） ０．９６３（０．９４６，０．９７３）
Ａ３⁃１ ４．５４８（１．６００，７．６５６） ０．１６３（０．０７９，０．３７９） ５５．５９８（５１．８６０，５７．９４３） ０．９６７（０．９５４，０．９８０）
Ｚ 值 －２．８９　 －５．４５　 ３．５９ ５．８９
Ｐ 值 ０．００４ ＜０．００１ ＜０．００１ ＜０．００１

　 　 注：ＭＡＡ 为大颗粒聚合白蛋白，ＲＭＳＥ 为均方根误差，ＭＡＥ 为平均绝对误差，ＰＳＮＲ 为峰值信噪比，ＳＳＩＭ 为结构相似性指数；全角度投影重

建的图像记为 Ａ１，稀疏投影重建的图像记为 Ａ２，深度学习辅助稀疏投影重建的图像记为 Ａ３，Ａ２ 与 Ａ１ 的定量参数偏差记为 Ａ２⁃１，Ａ３ 与 Ａ１ 的

定量参数偏差记为 Ａ３⁃１

过少导致投影数据无法完整描述物体空间信息，易
在重建图像中产生沿特定方向延伸的条状伪

影［１４⁃１５］。 ＳＰＥＣＴ 显像需通过多角度投影数据重建

物体显像剂摄取分布。 本研究针对 ＳＰＥＣＴ 图像特

点，对基础 Ｕ⁃Ｎｅｔ 进行了改进，添加深度监督，在解

码器的每个上采样块后添加辅助输出，用于中间层

监督，并基于９９Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ 肝动脉灌注显像的特点采

用残差学习（学习 ６０ 个投影角度和 １５ 个投影图像

的差异），直接对稀疏投影导致的伪影与噪声结构

进行学习与去除，尽可能地保持重建图像定量精度

和计数水平。 本研究在模型参数选择中选取了

ＭＡＥ 作为损失函数（Ｌ１ ｌｏｓｓ），其可促使去伪影预测

结果在像素层面与目标高度逼近，在具备伪影抑制

能力的同时保证结果定量分析的准确性，临床实际

应用的结果中，去伪影带来的降噪效果可适度平滑

原始数据中的噪声，具有较好的可接受性。 Ｗｉｋｂｅｒｇ
等［７］和 Ｒｙｄéｎ 等［８，１６］选择了 Ｌ２ 做为损失函数，同样

取得理想的定量参数指标。 这一差异提示，损失函

数的适配性需结合目标显像的技术特性与临床需求

综合判断。 此外，Ｗｉｋｂｅｒｇ 等［７］ 证实深度学习方法

改善了稀疏投影的肾脏和骨髓吸收剂量的准确性，
本研究中针对肿瘤灌注区域吸收剂量的准确性是否

有改善还需进一步研究确认。
既往研究通过合成中间投影以补全缺失投影数

据，并将其用于后续的图像重建，结果均表明重建图

像在噪声水平、定量指标显著优于稀疏投影的图像，
且能大幅缩短采集时间［７⁃８，１６］。 Ｌｉ 等［１７］ 提出一种结

合长短期记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）
与 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的深度学习网络，将其用于合成稀疏投影

正弦图，实现了不同投影数据的 ＳＰＥＣＴ 重建。 Ｌｉｕ
等［１８］的研究在减少扫描时间的同时提升心肌灌注

成像质量与定量准确性。 上述研究在噪声抑制、定
量精度提升及扫描时间缩短方面取得显著成效，且
在像素级别的定量参数结果与本研究一致，但均未

涉及９９Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ 肝动脉灌注显像这一场景，而本研

究在该领域进行了探索。

本研究存在一定局限性：首先，临床样本量相对

有限，后续需通过前瞻性、多中心研究进一步验证当

前结论的可靠性；其次，模型训练数部分是通过

ＸＣＡＴ 体模模拟的９９Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 图像，后续

可增加真实临床的稀疏投影和全角度投影配对数

据，进一步优化模型的泛化能力，增强其临床应用价

值。 另外，基于深度学习模型对噪声的高效抑制能

力，可进一步探索将注射活度减少 ４ 倍的可行性，通
过降低放射性药物注射剂量，大幅减少患者所受辐

射暴露，这一优化能突破传统成像技术在受照剂量

上的限制。
综上，本研究构建的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 深度学习模型可有

效改善９９ Ｔｃｍ⁃ＭＡＡ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 稀疏投影的图像质

量，在保持单个投影角度采集时长不变的情况下，有
望将总采集时间缩短至原来的 １ ／ ４（由 ６０ 个投影角

度减少至 １５ 个投影角度）。 这一技术不仅能提升

患者舒适度、降低运动伪影风险，还能优化９０Ｙ⁃ＳＩＲＴ
术前评估的流程。
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关于投稿提供伦理委员会批准文件及受试对象知情同意书的通告

根据中华医学会杂志社的相关规定，当论文主体是以人为研究对象时，作者应说明研究方案是否获得所在单位或地区伦

理审查委员会的批准，提供伦理批准文件并注明文件批号；应说明受试对象或其亲属是否签署知情同意书，并提供相应材料。
当论文主体以动物为研究对象时，应说明研究方案是否遵循了单位和国家的有关实验动物管理和使用的规定，如获得实验动
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