
(19)国家知识产权局

(12)发明专利

(10)授权公告号 

(45)授权公告日 

(21)申请号 201980081881.5

(22)申请日 2019.11.08

(65)同一申请的已公布的文献号 

申请公布号 CN 113196340 A

(43)申请公布日 2021.07.30

(30)优先权数据

62/760,124 2018.11.13 US

(85)PCT国际申请进入国家阶段日

2021.06.10

(86)PCT国际申请的申请数据

PCT/EP2019/080628 2019.11.08

(87)PCT国际申请的公布数据

WO2020/099250 EN 2020.05.22

(73)专利权人 皇家飞利浦有限公司

地址 荷兰艾恩德霍芬

(72)发明人 A·G·格迪克　张滨　

A·安德烈耶夫　A·F·萨洛蒙　

Y·毛　白传勇　胡志强　

(74)专利代理机构 永新专利商标代理有限公司 

72002

专利代理师 孟杰雄

(51)Int.Cl.

G06T 11/00(2006.01)

(56)对比文件

CN 103339652 A,2013.10.02

US 2018293762 A1,2018.10.11

审查员 刘亚芳

 

(54)发明名称

用于成像的方法、非瞬态计算机可读介质和

系统

(57)摘要

一种非瞬态计算机可读介质存储指令，所述

指令能够由至少一个电子处理器(181、182、20)

读取和运行以执行成像方法(100)。所述方法包

括：重建发射成像数据以生成病变的发射图像；

将所述发射图像的强度值转换为针对所述病变

的至少一个标准化摄取值(SUV值)；使用回归神

经网络(NN)(28)来处理输入数据以输出针对所

述病变的SUV校正因子，其中，所述输入数据包括

以下中的至少两项：(i)包括所述发射图像或表

示所述发射图像的特征向量的图像数据、(ii)所

述至少一个SUV值、(iii)所述病变的尺寸以及

(iv)在所述重建中使用的重建参数；并且控制显

示设备(24)以显示以下中的至少一项：(I)所述

SUV校正因子和(II)通过将所述SUV校正因子应

用于所述至少一个SUV值所生成的经校正的SUV

值。
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1.一种存储指令的非瞬态计算机可读介质，所述指令能够由至少一个电子处理器(181、

182、20)读取和运行以执行成像方法(100)，所述方法包括：

重建发射成像数据以生成病变的发射图像；

将所述发射图像的强度值转换为针对所述病变的至少一个标准化摄取值SUV值；

使用回归神经网络NN(28)来处理输入数据以输出针对所述病变的SUV校正因子，其中，

所述输入数据包括以下中的至少两项：(i)包括所述发射图像或表示所述发射图像的特征

向量的图像数据、(ii)所述至少一个SUV值、(iii)所述病变的尺寸、以及(iv)在所述重建中

使用的重建参数；并且

控制显示设备(24)以显示以下中的至少一项：(I)所述SUV校正因子和(II)通过将所述

SUV校正因子应用于所述至少一个SUV值所生成的经校正的SUV值。

2.根据权利要求1所述的非瞬态计算机可读介质，其中，所述输入数据包括被表示为所

述发射图像中的所述病变的描绘边界的所述病变的所述尺寸。

3.根据权利要求2所述的非瞬态计算机可读介质，其中，所述方法还包括以下中的一

项：

经由一个或多个用户输入设备(22)接收对病变边界的手动描绘；或者

通过对所述发射图像进行自动分割来描绘病变边界。

4.根据权利要求1所述的非瞬态计算机可读介质，其中：

在所述处理中，所述输入数据不包括(iii)所述病变的尺寸，并且使用所述回归神经网

络NN(28)对所述输入数据的所述处理还输出所述病变的边界和所述病变的体积；并且

所述方法还包括控制所述显示设备(24)以显示所确定的所述病变的边界和体积。

5.根据权利要求1‑4中的任一项所述的非瞬态计算机可读介质，其中，所述方法还包括

以下各项中的一项或多项：

生成针对所述SUV校正因子的置信度值；并且

控制所述显示设备(24)以显示所生成的置信度值；并且

利用被标记有真值数据SUV值的病变的训练发射图像来训练所述回归NN(28)。

6.根据权利要求5所述的非瞬态计算机可读介质，其中，生成针对所述SUV校正因子的

所述置信度值包括：

在所述输入数据的一个或多个值被改变的情况下重复所述处理，以执行所述SUV校正

因子对所述一个或多个值的灵敏度分析。

7.根据权利要求6所述的非瞬态计算机可读介质，其中，在所述处理中：

所述输入数据包括(iii)所述病变的所述尺寸，并且在所述重复中，所述病变的所述尺

寸被改变以执行所述SUV校正因子对所述病变的所述尺寸的灵敏度分析。

8.根据权利要求1中的任一项所述的非瞬态计算机可读介质，

其中，将所述发射图像的强度值转换为针对所述病变的至少一个SUV值包括根据下式

将强度值I转换为对应的SUV值：
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其中，i是PET图像的体素的索引，vi是被转换为SUV值的所述图像中的体素i的值，所述

体素i的值被表达为体素i处的组织中的放射性示踪剂活性浓度并且以MBq/mL或等效单位

为单位，所述放射性示踪剂活性浓度是基于放射源体模校准和像素体积根据原始像素值计

算的，D是放射性药物剂量，M是患者的身体质量或体重，t是在所述放射性药物的施予与PET

成像数据采集之间的等待时间，并且t1/2是所述放射性药物的半衰期。

9.根据权利要求1所述的非瞬态计算机可读介质，其中，所述发射成像数据是正电子发

射断层摄影PET成像数据，并且所述病变的所述发射图像是所述病变的PET图像，和/或

其中，所述输入数据还包括在采集所述发射成像数据中使用的放射性药物的标识。

10.一种成像系统(10)，包括：

图像采集设备(12)，其被配置为获得患者的发射成像数据；以及

至少一个电子处理器(181、182、20)，其被编程为：

重建发射成像数据以生成病变的发射图像；

将所述发射图像的强度值转换为针对所述病变的至少一个标准化摄取值SUV值；

使用回归神经网络NN(28)来处理输入数据以输出针对所述病变的SUV校正因子，其中，

所述输入数据包括以下中的至少两项：(i)包括所述发射图像或表示所述发射图像的特征

向量的图像数据、(ii)所述至少一个SUV值、(iii)所述病变的尺寸、以及(iv)在所述重建中

使用的重建参数；

通过在所述输入数据的一个或多个值被改变的情况下重复所述处理来生成针对所述

SUV校正因子的置信度值，以执行所述SUV校正因子对所述一个或多个值的灵敏度分析；并

且

控制显示设备(24)以显示以下中的至少一项：(I)所述SUV校正因子；(II)通过将所述

SUV校正因子应用于所述至少一个SUV值所生成的经校正的SUV值；以及(III)所生成的置信

度值。

11.根据权利要求10所述的成像系统(10)，其中，所述输入数据包括被表示为所述发射

图像中的所述病变的描绘边界的所述病变的所述尺寸，所述至少一个电子处理器(181、182、

20)还被编程为通过以下中的一项来确定所述描绘边界：

经由一个或多个用户输入设备(22)接收对病变边界的手动描绘；或者

通过对所述发射图像进行自动分割来描绘病变边界。

12.根据权利要求10和11中的任一项所述的成像系统(10)，其中：

在所述处理中，所述输入数据不包括(iii)所述病变的尺寸，并且使用所述回归神经网

络NN(28)对所述输入数据的所述处理还输出所述病变的边界和所述病变的体积；并且所述

至少一个电子处理器(181、182、20)还被编程为：

控制所述显示设备(24)以显示所确定的所述病变的边界和体积。

13.根据权利要求10所述的成像系统(10)，其中，在所述处理中，所述输入数据包括

(iii)所述病变的所述尺寸，并且在所述重复中，所述病变的所述尺寸被改变以执行所述

SUV校正因子对所述病变的所述尺寸的灵敏度分析。

14.一种成像方法(100)，包括：

利用被标记有真值数据标准化摄取值SUV值的病变的训练发射图像来训练回归神经网

络NN(28)；

权　利　要　求　书 2/3 页

3

CN 113196340 B

3



使用所述NN来处理输入数据以输出针对所述病变的SUV校正因子，其中，所述输入数据

包括以下中的至少两项：(i)包括所述发射图像或表示所述发射图像的特征向量的图像数

据、(ii)至少一个SUV值、(iii)所述病变的尺寸、以及(iv)在重建中使用的重建参数；并且

控制显示设备(24)以显示以下中的至少一项：(I)所述SUV校正因子和(II)通过将所述

SUV校正因子应用于所述至少一个SUV值所生成的经校正的SUV值。

15.根据权利要求14所述的成像方法(100)，其中，所述训练包括：

对来自被插入到训练发射成像数据中的合成病变的合成伽马射线发射执行蒙特卡罗

模拟；

重建所述合成伽马射线发射和所述训练发射成像数据的组合，以生成所述训练发射图

像中具有所述合成病变的训练发射图像。
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用于成像的方法、非瞬态计算机可读介质和系统

技术领域

[0001] 下文总体上涉及医学成像领域、正电子发射断层摄影(PET)成像领域、医学图像解

读领域、图像重建领域以及相关领域。

背景技术

[0002] 正电子发射断层摄影(PET)(并且更一般地，核成像)是用于早期肿瘤诊断的重要

工具。通过将在PET探测器(例如，环形)机架中配准的符合511keV光子对转换成位于患者内

部的下层放射性示踪剂浓度的估计来执行PET中的图像重建。在临床应用中‑使用放射性示

踪剂与例如代谢或受体仿射配体的特定选择的组合‑放射性示踪剂分布的得到的视觉二维

或三维(2D或3D)表示被用于可视化/分析被链接到特定疾病的(体内)生物过程。在肿瘤学

相关的诊断应用中，评估图像中的“正常”(即生理)示踪剂积累(导致冷点或热点)的偏差被

用于揭示例如如存在于超有丝分裂癌性病变中的局部增加的葡萄糖摄取。

[0003] 因此，诊断PET成像对于识别和量化低至PET分辨率限制(其取决于探测器几何结

构、晶体尺度、正电子范围、灵敏度等)的疑似病变是有用的。PET中的下层物理学和影响图

像质量的宽范围效果已经在多种重建算法中被很好地理解和建模，包括用于非弹性散射、

随机符合和甚至运动的补偿技术，其增加了早期肿瘤检测的机会。

[0004] PET成像的量化(诸如病变标准摄取值(SUV)测量)促进准确的诊断和处置规划。然

而，在实际临床研究中，PET图像中的病变常常由于部分体积效应而遭受量化退化。基于系

统点扩散函数的分辨率恢复方法可以在图像重建或图像重建后处理中用于补偿由于部分

体积效应造成的病变量化的损失。然而，这些分辨率恢复方法常常使重建算法复杂，增加图

像重建中的噪声传播，并且潜在地产生图像过冲伪影。此外，这些方法通常不能完全恢复病

变量化准确度的损失，并且从病例到病例和从病变到病变具有变化的性能，使得临床用户

甚至在实现分辨率恢复的情况下也不能够确信地依赖于图像中的病变定量测量。

[0005] 取决于病变尺寸，在定量肿瘤评估期间临床确定的SUV的局部病变/背景活动比率

和其他影响因子(例如，在图像重建期间/之后应用的噪声正则化)常常被显著低估。通常，

这些效应倾向于增强由扫描器的有限空间分辨率和/或重建图像的空间分箱(即，所使用的

体素/斑点尺寸)引起的所谓的部分体积效应。这导致不仅在患者之间而且在个体的后续研

究中(例如在处置监测期间)的结果分析的增加的变化。

[0006] 补偿SUV低估的已知方法通常仅聚焦于单个影响因子(诸如肿瘤尺寸)，并且通常

使用从专用体模实验生成的查找表以便提供个体校正因子。然而，PET成像设备是复杂且高

度可配置的，通常提供诸如使用不同图像分辨率的多个图像重建模式、一系列不同的降噪

选项等的特征，所述特征单独地或组合地可能影响随后的SUV评估。得到的(多维)参数空间

是复杂的并且难以使用现有方法来适应。因此，可能不应用或可能不正确地应用针对肿瘤

分期和处置监测中的患者间和患者内变化减小而推荐的相关校正，从而导致不正确的定量

SUV调节。

[0007] 下文公开了新的且改进的系统和方法。
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发明内容

[0008] 在一个公开的方面中，一种非瞬态计算机可读介质存储指令，所述指令能够由至

少一个电子处理器读取和运行，以执行成像方法。所述方法包括：重建发射成像数据以生成

病变的发射图像；将所述发射图像的强度值转换为针对所述病变的至少一个标准化摄取值

(SUV值)；使用回归神经网络(NN)来处理输入数据以输出针对所述病变的SUV校正因子，其

中，所述输入数据包括以下各项中的至少两项：(i)包括所述发射图像或表示所述发射图像

的特征向量的图像数据、(ii)所述至少一个SUV值、(iii)所述病变的尺寸、以及(iv)在所述

重建中所使用的重建参数；并且控制显示设备(24)以显示以下中的至少一项：(I)所述SUV

校正因子和(II)通过将所述SUV校正因子应用于所述至少一个SUV值所生成的经校正的SUV

值。

[0009] 在另一个公开的方面中，一种成像系统包括图像采集设备，所述图像采集设备被

配置为获得患者的发射成像数据。至少一个电子处理器被编程为：重建发射成像数据以生

成病变的发射图像；将所述发射图像的强度值转换为针对所述病变的至少一个SUV值；使用

回归神经网络(NN)来处理输入数据以输出针对所述病变的SUV校正因子，其中，所述输入数

据包括以下中的至少三项：(i)包括所述发射图像或表示所述发射图像的特征向量的图像

数据、(ii)所述至少一个SUV值、(iii)所述病变的尺寸、以及(iv)在所述重建中使用的重建

参数；通过在所述输入数据的一个或多个值被改变的情况下重复所述处理来生成所述SUV

校正因子的置信度值，以执行所述SUV校正因子对所述一个或多个值的灵敏度分析；并且控

制显示设备显示以下中的至少一项：(I)所述SUV校正因子；(II)通过将所述SUV校正因子应

用于所述至少一个SUV值所生成的经校正的SUV值；以及(III)所生成的置信度值。

[0010] 在另一个公开的方面中，一种成像方法包括：利用被标记有真值数据SUV值的病变

的训练发射图像来训练回归NN；使用所述NN来处理输入数据以输出针对所述病变的SUV校

正因子，其中，所述输入数据包括以下中的至少三项：(i)包括所述发射图像或表示所述发

射图像的特征向量的图像数据、(ii)至少一个SUV值、(iii)所述病变的尺寸、以及(iv)在所

述重建中使用的重建参数；并且控制显示设备以显示以下中的至少一项：(I)所述SUV校正

因子和(II)通过将所述SUV校正因子应用于所述至少一个SUV值所生成的经校正的SUV值。

[0011] 一个优点在于提供更准确的病变SUV。

[0012] 另一优点在于获得更准确的病变SUV而无需复杂且不确定的分辨率恢复处理。

[0013] 另一优点在于提供针对病变的SUV的统计置信度度量。

[0014] 另一优点在于允许用户设置针对最佳视觉图像质量的重建以探测小病变，同时还

获得针对图像中的任何特定感兴趣病变的准确量化数值。

[0015] 另一个优点在于使用神经网络来提供改进的SUV准确度，所述神经网络利用具有

已知规格的合成插入的病变和病变的数学模型的大临床数据集池来高效地训练。

[0016] 另一优点在于使用神经网络提供改进的SUV准确度，所述神经网络利用正常重建

的PET图像向用户在运行时作出关于真实病变SUV的快速、准确和自适应的预测，而不需要

在重建期间或之后执行分辨率恢复。

[0017] 另一优点在于导出所获得的数据与训练数据之间的测量结果中的预期数值失配

的估计，以直接校正显示给临床医师的SUV最大和SUV平均值(这改进了定量SUV准确度，尤

其是在小病变的情况下)，从而导致基于PET的肿瘤分期和治疗响应评估中的更精确和可再
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现的结果。

[0018] 另一优点在于提供针对所显示的SUV最大和SUV平均值的变化性估计(即，统计置

信度值)，其例如与特定病变形状/尺寸、示踪剂活性对比度和空间图像噪声性质相关。

[0019] 给定的实施例可以不提供前述优点，提供一个、两个、更多个或所有前述优点，和/

或可以提供其他优点，如对于本领域普通技术人员在阅读和理解本公开后将变得显而易见

的。

附图说明

[0020] 本公开可以采取各种部件和各部件布置的形式，并且可以采取各种步骤和各步骤

安排的形式。附图仅仅是出于图示优选实施例的目的，而不应当被解释为对本公开的限制。

[0021] 图1图解地示出了根据一个方面的发射成像系统；

[0022] 图2示出了描绘图1的系统的操作方法的示例性流程图；

[0023] 图3示出了用于生成用于图1的系统的神经网络的训练数据的合适方法的示例性

流程图；

[0024] 图4示出了用于生成用于图1的系统的神经网络的训练数据的合适方法的另一示

例性流程图；并且

[0025] 图5示出了描绘图1的系统的神经网络的应用方法的示例性流程图。

具体实施方式

[0026] 在定量PET中，强度值被转换为SUV值。然而，小病变的SUV值的误差能够由诸如部

分体积效应、系统模糊或噪声的因子引入。前两个因子倾向于将病变处的增强摄取扩散到

人为更大的区上，通常(但不一定)导致病变的平均和/或最大SUV值的低估。误差幅度可以

取决于许多系统因子，诸如体素尺寸、重建参数(包括可以影响模糊度的重建后滤波)等，并

且还可以取决于病变尺寸(更小的病变受部分体积效应和模糊的更强烈影响)。病变的平均

和/或最大SUV值有时被用于临床决策制定，使得SUV误差具有临床意义。

[0027] 用于SUV校正的方法(诸如基于系统点扩散函数的分辨率恢复)已知用于补救这些

误差源。然而，分辨率恢复能够引入噪声，并且得到的校正可能导致SUV过冲，这对于临床任

务也是有问题的。

[0028] 在本文公开的实施例中，采用回归神经网络来生成针对每个病变的SUV校正因子。

对网络的输入通常包括包含病变的图像的部分和被已知为影响SUV误差的重建参数的值。

另一任选的输入是病变的描绘边界。这样的输入可以备选地由显著特征表示，例如图像可

以由合适的特征向量表示，而病变边界(如果用作输入)可以由病变体积和任选地纵横比表

示。输入实际图像数据和边界增加输入的数量，并且因此增加神经网络的复杂性；输入对应

的显著特征降低所需的神经网络复杂度，以由于信息丢失造成的一些可能降低的准确度为

代价。

[0029] 神经网络是输出SUV校正因子的回归网络(与输出分类的分类网络相对)。可以采

用许多神经网络架构，优选地具有3层或更多层。回归神经网络可以包括或可以不包括反馈

路径。

[0030] 神经网络的监督训练接收具有关于SUV值的合适的真值数据标记的病变的图像作
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为训练数据。在说明性训练方法中，通过添加已知SUV分布的“合成”病变来修改来自实际患

者的实验PET成像数据。这能够使用来自患者PET图像中的期望位置处的合成病变的511keV

伽马射线发射的蒙特卡罗模拟来完成，优选地使用针对患者PET图像的衰减图(通常来自

CT)针对衰减进行调节。(有利地，常见的是在临床实践中连同PET图像一起采集患者的CT图

像以便在PET图像重建期间执行衰减校正；PET/CT扫描器是可商购的并且便于采集与PET图

像空间配准的CT图像)。蒙特卡洛模拟的511keV符合事件被添加到针对患者的原始PET数

据，并且使用期望的图像重建参数(并且再次使用CT图像进行衰减校正)来重建该组合数据

集(具有添加的病变模拟数据的患者PET数据)，以生成被转换为SUV单位的衰减校正的重建

图像。因此，真值数据SUV对于模拟病变是已知的，并且针对该病变的“测量的”SUV数据是被

转换为SUV单位的重建图像的数据。在被转换为SUV单位的重建图像上训练(例如，通过反向

传播)神经网络以优化网络以输出调节到合成病变的已知真值数据SUV的校正因子。在另一

方法中，具有先验已知活动水平的“病变”的体模的PET成像可以用作具有先验已知真值数

据SUV值的训练样本。

[0031] 在本文公开的一些实施例中，手动地或通过自动分割过程或通过组合这些的半自

动方法来描绘病变边界，并且病变边界(或者从边界导出的体积或其他特征)用作针对输出

SUV校正因子的神经网络的输入。在变型方法中，通过将3D高斯概率拟合到病变来粗略地近

似病变尺寸，并且该近似病变尺寸用作针对神经网络的输入。

[0032] 在本文公开的其他实施例中，病变边界或估计尺寸不是输入，并且在这种情况下，

可以任选地训练神经网络以输出SUV校正因子和病变体积两者(和/或其他病变尺寸信息)。

[0033] 神经网络的另一任选的输出是表征SUV校正因子的置信度值。影响该置信度的两

个因子是：(1)神经网络本身的置信度；以及(2)病变边界或估计尺寸的不确定性(针对在其

中这是针对网络的输入的实施例)。在一种方法中，可以通过针对输入中的指定百分比变化

(例如，针对病变尺寸，1.05x病变尺寸和0.95x病变尺寸)重新运行神经网络并将置信度度

量计算为针对这两个神经网络运行产生的SUV校正因子中的+/‑5％变化值来生成置信度

值。

[0034] 可以离线训练神经网络(例如，在工厂或在PET系统安装或维护期间的现场)，并且

然后将经训练的神经网络直接应用于临床图像以估计SUV校正因子。

[0035] 可以针对不同的解剖区域和病变类型(例如，肺部病变、前列腺病变)训练神经网

络，或者可以训练单个神经网络，其中，解剖结构是输入到神经网络的参数。由于点扩散函

数取决于放射性药物的类型，因此这可以是针对神经网络的另一输入(或者备选地，可以针

对不同的放射性药物训练不同的神经网络)。

[0036] 输出可以适当地是由回归神经网络输出的SUV校正因子，和/或通过将SUV校正应

用于最大和/或平均SUV值而计算的经校正的SUV值。在一些实施例中，(一个或多个)经校正

的SUV值与(一个或多个)未校正的SUV值一起显示以由临床医师考虑。还显示置信度值(如

果计算的话)。

[0037] 所公开的训练方法产生回归神经网络，该回归神经网络考虑由一组适当的训练数

据捕获的对各种(用户相关和独立的)影响因子的复杂SUV依赖性。之后，当被提供有来自被

执行用于患者的临床诊断或评估的新PET研究的匹配输入时，经训练的回归神经网络自动

导出对由PET成像研究生成的病变的(一个或多个)SUV值与实际病变活动(即，“真实”SUV)
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之间的预期数值失配的估计。可以应用该失配估计以便(a)直接校正显示给临床医师的SUV

最大和SUV平均值(这改进了定量SUV准确度，尤其是在小病变的情况下，其SUV值最不利地

受混杂因子(诸如部分体积效应、系统模糊和噪声)影响)。这导致基于PET的肿瘤分期和治

疗响应评估中的更精确和可再现的定量结果)，并且(b)任选地还提供了针对显示的SUV最

大和SUV平均值的变化性估计(即，置信度值)，其例如关于特定病变形状/尺寸、示踪剂活性

对比度和空间图像噪声性质。关于更小的病变尺寸，特别是当接近目标扫描器的空间分辨

率的限制时，SUV误差显著增加。因此，在该应用领域(即对于“小”病变)中可以预期最高的

益处。然而，所应用的病变分割中的误差的影响也增加。因此，连同多少所提出/所应用的校

正取决于(一个或多个)该(或其他)参数的指示一起提供校正因子的组合表现为最有吸引

力或有益。由此，临床医师可以更容易地判断从例如相同患者的不同PET(例如，随访)扫描

导出的观察到的SUV数量的可靠性。

[0038] 深度学习神经网络(NN)能够通过从关于成像链的部分体积效应的大训练数据池

中学习来帮助在观察到的病变量化(例如，测量的SUV和真实病变量化，即，真实SUV)之间进

行链接。例如，由于部分体积效应，观察到的病变具有降低的SUV和扩大的尺寸。然而，这种

方法可能具有可行性问题，即当真实病变尺寸未知时，并且尤其是当病变尺寸与系统的部

分体积内核尺寸可比较时，映射在现实中可能不是一对一的。具有不同SUV和不同尺寸的病

变能够在应用相同部分体积效应的情况下导致类似的观察到的病变(例如，窄但高的病变

可能最终类似于宽且短的病变)。当病变与部分体积内核相比大时，那么可以准确地测量

SUV，这使得NN预测较不有用。

[0039] 尽管在本文中针对PET成像系统进行了描述，但是所公开的方法能够在向患者施

予放射性药物的其他发射成像模态中公开，诸如单光子发射计算机断层摄影(SPECT)成像

系统、混合PET/CT或SPECT/CT成像系统等。

[0040] 参考图1，示出了说明性医学成像系统或设备10。如在图1中所示的，系统10包括图

像采集设备12。在说明性示例中，图像采集设备12包括PET/CT成像系统的PET机架，所述

PET/CT成像系统还包括计算机断层摄影(CT)机架13。患者台14被布置为将患者装载到PET

和/或CT机架12、13的检查区域16中。PET机架12包括(图解地指示的)辐射探测器17的阵列。

如前所述，常见的是在临床PET成像中使用PET机架12采集患者的PET成像数据以及使用CT

机架13采集患者的CT图像两者，并且衰减图是从CT图像导出的以用于执行PET图像重建。

[0041] 系统10还包括具有典型部件的计算机或工作站或其他电子数据处理设备18，诸如

至少一个电子处理器20、至少一个用户输入设备(例如，鼠标、键盘、轨迹球、用于听写放射

学报告的听写麦克风等)22、以及显示设备24。在一些实施例中，显示设备24能够是与计算

机18分离的部件。在常见的临床实施方式中，至少一个电子数据处理设备18包括用作成像

设备控制器(例如，PET扫描器控制器)的第一电子数据处理设备181和用作放射学工作站的

第二电子数据处理设备182。在典型的工作流程中，放射技术人员或其他医学专家使用PET

控制器181操作PET扫描器12以采集PET图像，并且转换为SUV单位(例如SUV图像和/或针对

病变的平均或最大SUV值)。这些成像研究结果被存储在影像归档和通信系统(PACS)26中。

PACS可能采用另一术语，诸如放射学信息系统、RIS等。

[0042] 图像处理还采用神经网络(NN)28来校正SUV值，如本文所公开的。NN28能够是回归

NN，其被训练以确定针对由PET机架12采集的图像中的病变的SUV校正因子。数据能够被输
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入到NN28，包括(i)包括发射图像或表示发射图像的特征向量的图像数据、(ii)至少一个

SUV值、(iii)病变的尺寸、以及(iv)在重建中使用的重建参数；(v)在采集发射成像数据中

使用的放射性药物的标识；以及其他。该输入数据可以由NN28处理以确定SUV校正因子。

[0043] 在说明性实施例中，放射科医师可以操作放射学工作站182以执行对PET图像的读

取，包括(从PACS26)检索和比较来自当前PET研究和先前PET研究的PET图像。例如，先前PET

研究可以在化学治疗、放射治疗或其他肿瘤治疗的开始之前已经执行，而当前PET研究可以

已经在这种治疗之后执行。作为另一示例，在分次化学治疗或放射治疗期间，先前和当前

PET研究可以在正在进行的分次治疗期间的不同时间已经执行。如在图1中所示的，PET控制

器181和放射学工作站182中的每个包括一个或多个显示设备24；说明性放射学工作站182包

括说明性的两个显示器24，例如，一个用于显示图像，并且另一个用于在草稿或其他文本信

息下显示放射学报告；显示任务可以以其他方式分布在各个显示器24中间。作为放射学阅

读过程的部分，放射科医师可以采用神经网络28来调用SUV校正估计以校正SUV值，或提供

所提出的SUV校正。尽管在该说明性示例中，神经网络28被应用在放射学工作站182处，但是

在其他实施例中，其可以被应用在PET控制器181处作为对PET图像重建的附属物，使得经校

正的SUV值或所提出的SUV校正因子与成像研究一起被上传到PACS26，以由在放射学工作站

182处查看研究的放射科医师考虑。

[0044] 至少一个电子处理器20操作地与一个或多个非瞬态存储介质(未示出；诸如磁盘、

RAID或其他磁存储介质；固态驱动器、闪存驱动器、电可擦除只读存储器(EEROM)或其他电

子存储器；光盘或其他光学存储设备；其各种组合；等等)连接，其存储由至少一个电子处理

器20可读和可执行以执行所公开的操作的指令，所述操作包括执行成像方法或过程100。在

一些示例中，成像方法或过程100的各个部分由技术人员使用PET控制器181和/或由操作放

射学工作站182的放射科医师执行，并且可以至少部分地通过云处理来执行。

[0045] 参考图2，成像方法100的说明性实施例被图解地示出为流程图。在102处，图像采

集设备12(例如，PET成像设备)由至少一个电子处理器20(特别是在图1的说明性示例中的

PET控制器181)配置或控制以采集发射(例如，PET)成像数据。在104处，PET控制器181被编程

为将所述PET成像数据重建为病变的PET发射图像。

[0046] 在106处，PET控制器181被编程为将PET发射图像的强度值转换为病变的至少一个

SUV值。(备选地，这可以在放射学工作站182处完成)。SUV值可以是例如病变中任何地方的

最大SUV值；病变上的平均SUV值，或表示病变作为整体的活性的一些其他代表性SUV值。然

后可以使用SUV校正因子来校正该统计值(例如，最大和/或平均SUV)。SUV图像中的情况也

是如此，每个体素(病变内部和外部两者)能够具有SUV值。换言之，通过将每个体素的值转

换为等效SUV值来将原始强度图像转换为SUV图像。因此，在备选校正序列中，可以在逐体素

的基础上应用SUV校正因子以校正每个个体体素的SUV值。然后，如果使用这些经校正的每

体素SUV值针对病变计算最大SUV或平均SUV，则应当获得相同(经校正的)结果。

[0047] 将发射图像的强度值转换为病变的至少一个SUV值包括根据等式(1)将强度值I转

换为对应的SUV值：

[0048]
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[0049] 其中，i是PET图像的体素的索引，vi是被转换为SUV值的图像中的体素i的值(被表

达为体素i处的组织中的放射性示踪剂活性浓度，例如以MBq/mL或等效单位为单位，其是基

于放射源体模校准和像素体积从原始像素值计算的)，D是放射性药物剂量，M是患者的身体

质量(或体重)，t是在放射性药物的施予与PET成像数据采集之间的等待时间，并且t1/2是放

射性药物的半衰期。在其他预期的实施例中，至少一个SUV值可以通过例如以下文献中描述

的操作来确定：(1) Boellaard的Standards  for  PET  Image  Acquisition  and 

Quantitative  Data  Analysis(The  Journal  of  Nuclear  Mediccine、第50卷、第5页

(Suppl)、第11S‑20S页(2009年5月))；以及(2) .Kinahan等人的PET/CT  Standardizaed 

Uptake  Values(SUVs)in  Clinical  Practice  and  Assessing  Response  to  Therapy

(Semin  Ultrasound  CT  MR31(6):496‑505(2010年12页))。

[0050] 在108处，PET控制器181(或者备选地，放射学工作站182，或者备选地与这些系统

181、182之一操作地连接的云计算资源或(一个或多个)其他远程计算机)被编程为使用回归

NN28处理输入数据以输出针对病变的SUV校正因子。输入数据能够包括以下中的至少两个：

(i)包括所述发射图像或表示所述发射图像的特征向量的图像数据、(ii)至少一个SUV值、

(iii)所述病变的尺寸、以及(iv)在重建中使用的重建参数。在一些示例中，输入数据可以

包括这些选项中的至少三个。在其他示例中，输入数据还可以包括(v)在采集发射成像数据

时使用的放射性药物的标识。

[0051] 在一些实施例中，当输入数据包括病变的尺寸时，病变的尺寸可以被表示为发射

图像中的病变的描绘边界。在一个示例中，经由一个或多个用户输入设备22，放射学工作站

182被编程为接收对病变边界的手动描绘，例如，使用用于描绘辐射治疗规划和类似应用中

的目标和危及器官的类型的手动特征轮廓绘制图形用户接口(GUI)。在另一示例中，放射学

工作站182被编程为通过对发射图像的自动分割或通过将高斯体积拟合到病变等等来描绘

病变边界。

[0052] 在其他实施例中，输入数据不包括病变的尺寸。在这些实施例中，训练NN28以输出

病变的边界和/或病变的体积。可以通过将三维高斯概率分布拟合到发射成像数据中的病

变来确定病变的体积。

[0053] 在110处，PET控制器181(或者备选地，放射学工作站182，或者备选地与这些系统

181、182之一操作地连接的云计算资源或(一个或多个)其他远程计算机)被编程为任选地生

成针对SUV校正因子的置信度值。为此，PET控制器181被编程为应用NN28以重复对输入数据

的处理，其中，输入数据的一个或多个值被改变以对一个或多个值执行SUV校正因子的灵敏

度分析。在一些示例中，当输入数据包括病变的尺寸时，改变病变的尺寸以对病变的尺寸执

行SUV校正因子的灵敏度分析。

[0054] 在112处，PET控制器181(或者备选地，放射学工作站182，或者备选地与这些系统

181、182之一操作地连接的云计算资源或(一个或多个)其他远程计算机)被编程为控制显

示设备24显示SUV校正因子。通过将SUV校正因子应用于至少一个SUV值而生成的经校正的

SUV值也可以(或者备选地)被显示在显示设备24上。此外，可以在显示设备24上显示所确定

的其他参数(例如，病变的边界和体积、置信度值等)。

[0055] 参考图3，用于生成用于训练NN28的训练数据的方法200的说明性实施例被图解地

示出为流程图。利用被标记有真值数据SUV值的病变的训练发射图像来训练NN28。在202处，
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从被插入到训练发射成像数据中的合成病变执行合成伽马射线发射的蒙特卡罗模拟。在

204处，重建合成伽马射线发射和训练发射成像数据的组合，以生成训练发射图像中的具有

合成病变的训练发射图像。

[0056] 示例1‑数学模型

[0057] NN28被编程为预测真实SUV值。数学模型(例如3D高斯模型)被用于表示病变轮廓

和部分体积模糊内核，其具有从模糊模型到给定模糊内核的原始模型的峰值、分辨率等的

一对一映射的性质。然后使用具有不同患者规格、采集时间、持续时间、统计等的大量患者

数据集来训练NN28，其中，模拟插入病变具有已知的尺寸和SUV。网络的输出是考虑不同成

像规格的图像中的不同空间位置处的模糊内核。

[0058] 对于临床图像中感兴趣的每个病变，利用给定的成像规格在病变的位置处预测模

糊内核。基于在图像中观察到的病变的轮廓来生成3D高斯模型。使用模糊内核和测量的病

变轮廓模型来预测病变的真实SUV。可以基于在图像上测量的病变的高斯和总强度和/或基

于在CT图像上测量的病变尺寸对病变轮廓进行建模。

[0059] 示例2‑训练NN和NN的应用

[0060] NN28能够使用训练数据来训练，其中，体积放射性示踪剂分布是根据蒙特卡罗模

拟的(或测量的)PET扫描数据来重建的，针对给定的PET扫描器几何结构考虑各种不同的病

变配置。在(批量)图像重建期间，模拟临床医师可访问的调节(对重建、噪声正则化或滤波

参数的改变)。对于每幅重建图像，使用已知病变掩模来确定区域SUV值。考虑到真值数据和

基于图像的SUV量度，确定匹配的校正因子。基于这些真值数据值、所实现的重建输出和该

组经调节的参数，训练人工神经网络(ANN)算法以学习这些所提供的输入之间的关系。

[0061] 图4示出了被描绘为流程图的训练NN28的示例方法300。在302处，使用能够充分地

对从局部正电子衰变到最终符合光子探测的过程进行建模的粒子模拟框架(诸如，GEANT4/

GATE)来生成真值数据。几何模型考虑目标PET系统的相关扫描器性质(例如，探测器模块设

置)。在模拟中，将扫描器/探测器模型与病变背景模型(“体模”)组合，除了其他因子之外还

考虑了扫描器视场内部的不同(例如径向)病变位置、不同的病变延伸(即如果仅使用球形

区域，则不同的半径；表征所应用的基本形状在空间中的形式/取向的那些参数的其他变

化)、不同的病变/背景材料密度比率(类似于不同身体组织类型中的病变)、不同的病变/背

景活动比率(匹配给定放射性示踪剂的预期示踪剂累积范围等)。在一些示例中，在一个单

个体模切片中组合多个变化(例如，不同的病变延伸或材料密度值)是可能的。对于个体的

相关放射性同位素(诸如
18F)，模拟模仿各种采集时间期间的辐射探测过程，包括探测器数

据中的现实计数统计(和噪声模式)，从而产生个体列表模式数据集。

[0062] 在304处，随后使用靶向产品重建来重建每个列表模式数据集。由此，应用临床上

可用的参数调节的(应用典型的)范围(全部实现个体重建结果)，包括不同的空间采样；图

像分辨率设置；关于子集尺寸和迭代次数的不同配置；与图像预/后滤波相关的不同参数设

置；影响(例如，固有的)噪声正则化的不同配置；等等。

[0063] 在306处，重建活动分布与对应的灵敏度图(逐点)相乘，并且利用采集时间进行加

权，以便导出针对探测到的衰变事件的空间分布的估计。输出在病变周围被空间裁剪并且

(如果需要的话)被重新采样，以便为NN28创建标准化的预定义输入格式。还考虑的每个输

入数据集被假设为仅指定一个病变。
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[0064] 在308处，将个体病变定义掩模应用于重建图像数据，以便提取累积的、区域恢复

的示踪剂量。与关于总“注射”示踪剂量和体模重量的信息(例如根据已知子体积及其分配

的材料计算的)一起，图像导出的病变SUV(SUVi)照常被计算。备选地，还可以应用从现有扫

描器提取的SUV校准信息(或来自多个扫描器校准的平均值)。

[0065] 在310处，根据已知体模设置针对个体病变计算区域真值数据SUV值(SUVg)。再次，

还可以应用从现有扫描器提取的SUV校准信息(或来自多个扫描器校准的平均值)。

[0066] 在312处，对于每个病变样本，即每组个体选择的参数(在302和304处生成的)和得

到的重建局部示踪剂分布(来自306)，根据308和310计算SUV校正因子作为SUVg/SUVi。

[0067] 在314处，病变样本与个体SUV校正因子之间的映射被训练(例如，经由反向传播)

到多层NN。在图像处理中应用的现代NN架构(诸如(深度)卷积神经网络(CNN))通常由个体

层的堆叠组成，包括卷积层(基于卷积的滤波/特征增强)、最大池层(降维)、全连接层(特征

重组)等。它们还包括额外的层/技术(诸如丢弃和正则化)，以便保持ANN基于所看到的训练

示例抽象特征空间的能力。还可以考虑允许将公共可用的预训练的ANN层包括到专用的特

定NN中的高级技术，如迁移学习或精调。

[0068] 可以使用CPU或GPU在单个计算机或计算集群上执行(迭代)NN权重适配。存在公共

可用的NN建模工具包的不同源(TensorFlow、Torch、Caffe/Caffe2、Keras等)，其允许创建

各种类型的NN结构。

[0069] 一旦被训练，NN28就可以用于输出SUV校正因子。当被呈现有新的PET研究参数集

和预分割的体积活动分布数据时，NN28基于学习的参数空间以SUV校正因子进行响应。校正

因子被直接应用以补偿估计的SUV误差，或其与未校正的病变SUV一起被显示以由临床医师

进行后续(手动)校正。确定关于估计的SUV校正因子的局部变化性的额外的信息，例如经由

所选择的参数(诸如病变分割的尺寸和/或形状)的小范围变化。将SUV可变性估计与校正的

或未校正的SUV评估结果一起(图形地或数值地)显示，以便指示用于相关分析的“信任水

平”。

[0070] 图5示出了被描绘为流程图的使用经训练的NN28的示例方法400。在402处，由临床

医师执行针对给定的PET研究的手动或半自动病变描绘。使用病变掩模，应用加权和以病变

为中心的区域裁剪和重新采样。在404处，病变子体积与重建/采集参数集一起被馈送到

NN28中，NN28经由所提供的到经学习的参数空间中的输入的多维投影来导出针对适当的

SUV校正因子的估计。在406处，对所使用的分割掩模(以及其他参数)应用微小(随机)形状

变化。NN28的SUV校正因子输出的得到的变化允许估计该参数的可靠性。

[0071] 已经参考优选实施例描述了本公开。在阅读和理解了前文的详细描述之后，其他

人可能会想到修改和变更。本发明旨在被解释为包括所有这样的修改和改变，只要其落入

所附权利要求或其等价方案的范围之内。
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图3
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图4
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图5
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