
前 言 正电子发射断层扫描（PET）通过功能成像来表

征肿瘤和正常组织生物学功能特性，已广泛应用于

肿瘤临床诊断中，并在肿瘤分期、放疗靶区勾画和疗

效评估中起着重要作用［1-2］。如何根据肿瘤PET影像

高精度勾画肿瘤生物靶区，是目前研究的热点和难

点，同时也是生物调强放疗计划的关键。至今，国内

外学者已经提出一些肿瘤PET生物靶区自动勾画方
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【摘 要】目的：评估一种肿瘤正电子发射断层扫描（PET）影像生物靶区的勾画新方法。 方法：为有效区分PET影像中标

准摄入值（Standard Uptake Value, SUV）相近的肿瘤区域和正常组织区域，首先计算肿瘤PET影像中每个体素点对应的自

适应回归核，并将其集成到随机游走无向图的边权值函数中。然后利用三维自适应区域生长方法自动选取随机游走种子

点，实现肿瘤PET生物靶区的自动勾画。结果：以临床放疗专家勾画的大体肿瘤区作为参考标准，本方法勾画的7例鼻咽

癌病人PET生物靶区DICE相似性的均值为0.836 7，比仅基于PET SUV的随机游走勾画方法提高了4.31%，比基于PET

SUV值和对比度纹理特征的随机游走勾画方法提高了3.34%。 结论：集成自适应回归核的随机游走方法能够更精确地

勾画肿瘤PET生物靶区。
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Abstract: Objective To access a novel method for the delineation of biological target volumes (BTV) of tumors in positron

emission computed tomography (PET) images. Methods In order to effectively discriminate between normal tissues and tumors

with similar standard uptake value (SUV) in PET images, the adaptive regression kernels of every voxel in PET images of tumors

were calculated, and the adaptive regression kernels were integrated into the weight function of edges of undirected graph for

random walk (RW). Then the seeds of RW were automatically selected by three-dimensional adaptive region growing method

to realize the automatic delineation of BTV in PET images. Results The PET images of 7 patients with nasopharyngeal carcinoma

were used to evaluate the performances of the proposed method. The gross target volumes delineated manually by radiation

oncologists were taken as a surrogate of the ground truth. The mean value of DICE similarities of BTV delineated by the proposed

method in 7 cases of nasopharyngeal carcinoma was 0.837 6, which was increased by 4.31% as compared with RW only based

on PET SUV and increased by 3.34% as compared with RW based on PET SUV and contrast. Conclusion The proposed RW

algorithm with adaptive regression-kernel can delineate the BTV of tumors in PET images more accurately.
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法，但仍不能完全满足临床精确放疗计划要求［3-4］。

基于图论的图像分割方法一直受到人们的关

注，随机游走（Random Walk, RW）方法是其中被广泛

应用的一种。Wechsler 等［5］最先提出将随机游走的

方法应用到计算机视觉中，随后Grady等［6-7］等将随机

游走应用到多类半自动的图像分割方法中，通过给

定用户定义的目标类少量的种子点，可以快速计算

出随机游走者从未标记的点第一次到达已标记的像

素点的概率，从而把像素分类给概率值最大的类。

该方法在处理图像像素比较少时分割速度较快，对

噪声较大的弱边缘图像分割表现出比较突出的优

势。功能影像 PET具有噪声高的特点，其部分容积

效应也导致其边缘轮廓模糊，因此，随机游走方法较

适合肿瘤PET图像分割。Bagci等［8-9］和Onoma等［10］

最先将随机游走方法应用到肺部肿瘤PET影像的靶

区勾画中，并取得很好的效果。Onoma 等［11］提出了

一种改进的随机游走算法来进行各向异性肿瘤的靶

区勾画。刘国才等［12］对随机游走算法中种子点的选

取进行了改进，用区域生长的方法进行自动选取种

子点，大大提高了分割速度。

经典核回归是图像去噪、插值等处理的一种有

效工具，是统计学中一种经典的非参数统计分析方

法，将各种图像处理的任务看作是一种回归问题。

经典核回归是空间自适应点估计过程，虽然其可以

估计缺失的像素点和平滑样本噪声，但图像边缘或

者边界处的像素值变化比较剧烈，导致经典核回归

无法完全估计图像边缘的形状。Takeda等［13-15］最先

将其应用到图像去噪中，利用提出的自适应核回归

方法来计算局部自适应的权值集合和窗口大小来对

图像进行去噪；随后将其应用到图像处理和重建中，

接着将其应用扩展到图像去模糊中，不同于其他的

先去噪再去模糊的两步去模糊方法，此方法同时进

行了去噪和去模糊。自适应核回归的方法不仅适用

于自然图像，还适用于时空视频信号，如Takeda等［16］

在2008年提出将此方法用于时空视频的插值和去噪

中，这也是将自适应核回归的方法从 2D 向 3D 的扩

展。Seo等［17］在通用目标检测中使用了自适应回归

核，而不需要对目标图像进行分割或其他任何预处

理。Chiu等［18］将自适应核回归的方法应用到糖尿病

黄斑水肿的OCT（Optic Coherence Tomography）分割

中，首先用此分类方法来估计流体和视网膜的位置，

并对此分类估计结果进一步分割视网膜边界。

经典随机游走方法在PET影像肿瘤体积勾画中

存在缺陷。随机游走无向图的边权值函数表征空间

相邻像素点之间的相似性。经典随机游走只考虑相

邻像素之间的灰度差异，对 PET影像中标准摄入值

（Standard Uptake Value, SUV）相近的肿瘤区域和正

常组织区域，边权值函数接近于 1，此时随机游走算

法不能对其进行有效区分。我们发现正常组织与肿

瘤区域的自适应回归核有明显差异。自适应回归核

能够有效表征图像灰度值及其纹理的变化，有利于

肿瘤放疗靶区高精度勾画。为提高肿瘤生物靶区随

机游走勾画精度，本文提出了一种集成自适应回归

核的随机游走无向图的边权值函数。实验表明以临

床放疗专家勾画的大体肿瘤区作为参考标准，本文

方法勾画的 7例鼻咽癌病人PET生物靶区相似性的

均值为 0.836 7，方差为 0.002 0。与仅基于PET FDG

标准SUV的随机游走方法相比，本文方法勾画的靶

区相似性平均提高了4.31%，与基于PET SUV值和对

比度的随机游走方法［12］相比，靶区相似性平均提高

了3.34%，灵敏性和特异性也有相应改善。

1 经典随机游走方法

在随机游走图像分割方法中，将图像的每一个

像素定义为图的顶点，空间相邻像素的相似性定义

为连接相应像素（顶点）的边的权值，从而构造一个

无向加权图 G = ( )V, E, W ，其中，v ∈V 是图中顶点

集，e ∈E 是边的集合，eij 是连接图中相邻顶点 vi 和 vj

的一条边，其权值是 wij ∈W 。权值表示随机游走者

沿这条边走的概率，加权图中不相邻的两顶点间边

的权值为0，即随机游走者不经过此条边。

在基于图论的图像分割方法中，相邻像素之间

边的权值一般定义为图像像素值的函数，表征相邻

两个像素的相似性。随机游走算法中常用高斯函数

来度量相邻像素之间的相似性，其形式如下［7］：

wij = exp( )-β( )Ii - Ij
2

（1）

其中，Ii 和 Ij 分别为顶点 vi 和 vj 处所对应的像素值，

β > 0 为权重系数，在无向图中，wij = wji 。

随机游走者从任意顶点 vi 首次到达已标记的某

类顶点的概率 xi与所谓的“狄利克雷最小化问题”的

解相同，因此可以通过求解图像分割随机游走中

Dirichlet最小值问题目标函数（狄利克雷积分）（2）的

最优解 x来获得［7］：

D[ ]x = 12 xΤLx = 12∑eij ∈Ewij( )xi - xj

2
（2）

其中，拉普拉斯矩阵定义为：

Lij =
ì
í
î

ï

ï

di

-wij0
如果 vi = vj

如果 vi 和 vj是相邻节点

其他

（3）

Lij 与顶点 vi、vj 相关，di =∑w( )eij 表示顶点 vi 的
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度，即为所有与顶点 vi 相连接的边的权重之和。

2 随机游走方法的改进

2.1 自适应回归核的估计

局部自适应核最早应用于图像去噪、对象检测

等方面。经典核回归算法如下：

yi = z( )Xi + εi , i = 1, 2, ⋯, p （4）

其中，z( ). 表示回归函数，y( )i 表示第 i 个像素点 Xi

处的灰度值，p表示回归核内采样点的个数，即为核

分析窗口 Ksize 中像素点的个数，其中 Ksize 的大小为

k × k × k, k为正奇数，εi 表示独立同分布零均值噪声。

为更好地利用数据，Takeda等［13-16］提出了自适应

核回归（Adaptive Kernel Regression, AKR）的方法。

假设 X 是 Xi 附近的采样点，则回归函数 z( ). 在 X 点

处的局部N阶泰勒展开为：

z( )Xi = z( )X +{ }∇z( )X Τ( )Xi -X + 12 ( )Xi -X
Τ

{ }Hz( )X ( )Xi -X +…= z( )X +{ }∇z( )X Τ( )Xi -X +
12 vecΤ{ }Hz( )X { }( )Xi -X ( )Xi -X

Τ
+…

（5）

其中，∇ 是梯度向量 ( )3 × 1 ，H 是 Hessian ( )3 × 3 矩

阵，vec( ). 为向量化算子（6），它按照一定的顺序将矩

阵转换为一个向量：

vechæ
è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

a b c
b e f
c f i

= [ ]a b c e f i
Τ

（6）

因为Hessian矩阵具有对称性，故可以将式（5）简

化如下：

z( )Xi = β0 + β1
Τ( )Xi -X + β2

Τvech{ }( )Xi -X ( )Xi -X
Τ
+…

（7）

其中，β0 ＝z( X )，β1和β2 为向量：

β1 = z( )X =
é

ë
êê

ù

û
úú

∂z( )X
∂x1

,
∂z( )X
∂x2

,
∂z( )X
∂x3

Τ

（8）

β2 =
12
é

ë
êê
∂2 z( )X
∂x2

1
,2∂

2 z( )X
∂x1∂x2

,2∂
2 z( )X
∂x1∂x3

,

ù

û
úú

∂2 z( )X
∂x2

2
,2∂

2 z( )X
∂x2∂x3

,
∂2 z( )X
∂x2

3

Τ （9）

以上各项对 z( )Xi 影响的大小与 Xi到X 的距离

大小有关，一般情况下，距离越远其影响越小。在回

归函数 z( ). 未知的情况下，通常采用加权最小二乘法

估计系数 { }βn

N

n= 0 ，即求解最小化问题：

min
{ }βn
∑
i = 1

P

[yi - β0 - β
T
1 ( )Xi -X -

ù
ûβ2

Τvech{ }( )Xi -X ( )Xi -X
Τ
-⋯ 2Kernel

（10）

其中 Kernel 为回归核函数。

经典核回归方法中通常采用高斯函数作为核函

数，且仅考虑图像灰度信息。在自适应核回归中，同

时考虑样本图像的灰度信息和相邻结构信息，核函

数的形式如下［14］：

Kernel =Kadapt( )Xi -X,yi - y （11）

目前，Steering核回归［14］是最常用的一种自适应

核回归，用图像局部邻域协方差矩阵来估计核函数

值，相应的核函数定义如下：

Kerneladapt( )Xi -X,yi - y =
det( )Ci

2πh2 μ2
i

expìí
î

ï

ï

ü
ý
þ

ï

ï
-
( )Xi -X

Τ
Ci( )Xi -X

2h2 μ2
i

（12）

其中 Ci 为图像局部邻域协方差矩阵。

因为图像的局部边缘结构与图像灰度的梯度协

方差矩阵有关，因此可以用图像灰度的梯度信息估

计图像局部邻域协方差矩阵 Ci ，用 Ci

∧
表示为：

Ci

∧
= Ji

ΤJi （13）

其中 Ji 为 Xi 处的图像梯度矩阵。

本文中采用图像三维空间自适应回归 Steering

核，其图像梯度矩阵为：

Ji =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

⋮ ⋮ ⋮
zx1( )X j zx2( )X j zx3( )X j

⋮ ⋮ ⋮
X j ∈Wsizej , j = 1, ⋯, Q

（14）

其中，zx1( ). ,zx2( ). ,zx3( ). 是图像灰度值函数 { }yi 在像素

点 Xi 处的 3 个正交方向的导数值，Wsizei 是肿瘤

PET中像素点 Xi 的局部邻域边缘结构分析窗口，其

大小为 n × n × n，Q= n∧3 - 1，其中n为正奇数。

式（13）中协方差矩阵的估计一般情况下是不满

秩的，且不稳定的。为更好地估计协方差矩阵 Ci ，可

以用正则化方法将梯度矩阵进行特征值分解，其表

达式如下：

Ci

∧
= γi∑

q = 1

3
ℓqvqv

Τ
q （15）

ℓ1 =
s1 +λ′

s2s3 +λ
′ ,ℓ2 =

s2 +λ
′

s1s3 +λ
′ ,ℓ3 =

s3 +λ
′

s1s2 +λ
′ ,

γi =
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

s1s2s3 +λ
′′

Q

α （16）

其中，ℓq和γi 分别为伸缩和尺度参数，λ′和λ
′′
是正则

化参数，对噪声有抑制作用，使 ℓq 的分母不为零。在

实验中，取 λ′ = 1，λ
′′
= 0.1。特征值 ( )s1, s2 , s3 和特征

向量 ( )v1,v2 ,v3 由 Ji 进行特征值分解得到，如式（17）。

Ji =UiSiV
Τ
i =Ui diag{ }s1,s2 ,s3 [ ]v1,v2 ,v3

Τ
（17）
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2.2 权值函数的改进

传统的随机游走方法只考虑了图像的灰度信

息，而没有考虑像素的邻域信息。在PET影像中，示

踪剂 F18脱氧葡萄糖（FDG）的 SUV 值受组织代谢强

度影响，代谢越活跃则其相应的SUV值越高。由于

头颈部肿瘤周围的正常脑组织代谢活跃，其SUV值

与肿瘤区域非常接近，因此，采用仅基于肿瘤 PET

SUV值的随机游走方法进行靶区勾画不能得到令人

满意的结果。

我们发现肿瘤PET影像中不同位置像素点对应的

自适应回归核具有较大的差异，如图1所示，其中，像素

点a位于肿瘤内部，像素点b位于脑正常组织内部。

⋯
a

b

   slice1        slice2       slice3      slice4       slice5      slice6     slice7      slice8     slice9

a
b

slice 2

a

b

slice 3 slice 4 slice 5 slice 9slice 1 slice 6 slice 8slice 7

A B

图1 不同像素点对应的自适应核比较

Fig.1 Contrast of adaptive regression kernels of different pixels
A: Original positron emission computed tomography (PET) image; B: Cross-sectional slices of three-dimensional adaptive kernels corresponding to point

a and point b in the original PET image

基于以上发现，我们提出将肿瘤 PET 自适应回

归核集成到随机游走算法中，改进其相应无向图的

边权值构造方法，提高其区分肿瘤和正常高代谢组

织的能力。因此，我们提出新的边权值函数式（18），

其中，Ii 和 Ij 表示PET图像中相邻像素点 i 和 j 处的

SUV值，Ki 和 K j 表示相应的 Ksize 维自适应回归核矩

阵的列拉伸向量，β1、β2 为自由参数。

wij = exp( )-β1( )Ii - Ij
2
- β2( )Ki -K j

Τ( )Ki -K j （18）

以上新构造的边权值函数融合了PET SUV值和

自适应回归核特征，在相邻的正常组织与肿瘤区域

SUV 值 Ii 相近时，尽管 ( )Ii - Ij
2
近似于零，但其自适

应核纹理相差较大时，( )Ki -K j

Τ( )Ki -K j 仍大于零，

此时像素点 i、j 间的权值仍将减小，从而有助于随机

游走方法更好地区分肿瘤与正常组织，如图2所示。

图 2(a)、2(b)、2(c)为相邻的 3张PET SUV影像的

部分区域，其中，红色轮廓线为医生手工勾画的大体

肿瘤区GTV，图 2(b)中的绿色标记点为参考观察点，

图 2(a)、2(b)、2(c)中的 1~6 号的 6 个白色标记点为该

参考观察点的六邻域像素点，图2(d)为该参考观察点

与 其 6 邻 域 点 对 应 的 ( )Ii - Ij
2
（绿 色 曲 线）和

( )Ki -K j

Τ( )Ki -K j （红色曲线）。

由图 2(d)可见序号为 1 的像素点与参考观察点

的 SUV值相近，( )Ii - Ij
2
近似于零，( )Ki -K j

Τ( )Ki -K j

大于零。仅用 SUV 值不能将两点进行区分，引入

( )Ki -K j

Τ( )Ki -K j 将会减小两像素点间的权值 wij ，从

而可以对其进行区分。

2.3 参数选择与种子点的确定

参数选择在 3D随机游走图像分割算法中，采用

26邻域来构图能获得较好的分割效果［19］。因此本文

中将采用26邻域来描述像素点与其相邻像素点间的

关系。在基于自适应回归核的随机游走中，已经将

PET SUV值项和自适应核项进行归一化处理，因此

β1 = β2 。在基于自适应回归核的随机游走方法中，不

同的核协方差矩阵估计梯度分析窗口（Wsize）的大小

和自适应核的分析窗口（Ksize）的大小也会影响实验结

果，如图 3所示，图中红色结果为本文方法中所选用

的分析窗口对应的分割结果，蓝色曲线为医生所勾

画的金标准。本文通过实验，比较分割结果，选取最

佳Wsize和Ksize，其中Wsize = 7，Ksize = 9。

种子点的选取根据我们的前期研究结果［12］，随

机游走种子点的选取采用自适应区域生长的方法获

得。（1）选取肿瘤区域SUV值最大的点作为初始种子

点；（2）对种子点的3D-六邻域进行搜索，将其邻域内

所有未处理过的点添加近邻域列表中；（3）计算当前

种子列表中所有种子点SUV值的均值SUVmean；（4）选

取邻域列表中所有体素点与SUVmean差值最小的点作

为区域生长的候选种子点；（5）将满足式（19）的候选

种子点添加进区域生长的种子区域列表，同时将该
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点从邻域列表中删除，并转到步骤2；（6）如果候选种

子点的特征值不满足式（19），则生长结束。

SUV(x,y,z) > T∗SUVmean （19）

3 实验结果与分析

本文采用 7例头颈部鼻咽癌患者临床PET影像

数据进行实验。所用PET影像数据来源于湖南省肿

瘤医院 PET/CT 中心，通过 GE Discovery ST PET/CT

扫描系统采集获得，每床位采集 3 min；对所采集的

PET数据使用相应CT信息进行衰减校正，之后采用

1

2

3 45 6

a b c d

图2 肿瘤PET影像SUV值差异与自适应回归核差异对比图

Fig.2 Comparison of the differences between tumor PET SUV and corresponding kernels

a-c: 3 PET SUV slices overlaid with GTV (red contour), a reference point (green mark) and its 6-neighborhood points 1-6 (white mark); d: ( )Ii - Ij
2
(green

curve) and ( )Ki -K j

Τ( )Ki -K j (red curve); SUV: Standard uptake value; GTV: Gross target volume

slice4

slice7

slice13

           Wsize=5                        Wsize=7                       Wsize=9                        Wsize=7                      Wsize=7
           Ksize=5                        Ksize=5                       Ksize=5                        Ksize=9                      Ksize=7

slice 4

Wsize=7
Ksize=7

Wsize=5
Ksize=5

Wsize=7
Ksize=5

Wsize =5
Ksize=5

Wsize=9
Ksize=5

Wsize=7
Ksize=9

图3 自适应回归核协方差估计梯度分析窗口与自适应核分析窗口对GTV分割结果的影响比较图

Fig.3 Comparison of the effects of covariance estimation gradient analysis window and adaptive kernel analysis window on GTV segmentation results
Red contours were the manual delineation results by radiation oncologists, and blue contours were our results.

slice 13

slice 7
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三维傅立叶重组迭代重建法进行三维重建。这 7例

PET 影像数据大小为 128 × 128 × 110，体素大小为

2.343 8 mm×2.343 8 mm×3.270 0 mm，CT图像大小为

512×512×110，体素大小为 0.976 6 mm×0.976 6 mm×

3.750 0 mm。为减少存储空间和计算量，我们根据不

同的肿瘤位置和大小情况选取相应包含肿瘤的感兴

趣区域（ROI）进行处理，并在计算 PET 图像的纹理

前，将 SUV 值进行三线性插值，构成等方的体素

0.976 6 mm×0.976 6 mm×0.976 6 mm。无法获取每

个病例的病理标本作为金标准，因此，我们邀请 3位

经验丰富的放疗科医生独立地对每个病例采用视觉

分辨法分别手工勾画 PET 大体肿瘤靶区（Gross

Tumor Volume，GTV），然后由另外一位经验丰富的

放疗科主任医师综合以上 3位医生勾画结果给出最

终的 GTV，将这个最终的 GTV 作为测试评估金标

准。为验证提出方法的性能，采用DICE相似性、灵

敏性和特异性作为定量性能评价指标。

3.1 定量性能评价指标

DICE相似性（SIM）是指实验方法所得勾画结果

与金标准的重合程度。SIM值越大表明两者几何形

状重合得更好。SIM定义为：

SIM(Q1,Q2)= 2 ||Q1 ⋂Q2
||Q1 + ||Q2

（20）

灵敏性（SEN）定义为GTV金标准被正确勾画部

分所占的比例：

SEN(Q1,Q2)= ||Q1 ⋂Q2
||Q1

（21）

特异性（SPE）定义为非GTV金标准（实际正常组

织器官）被正确地判定为正常组织部分所占的比例：

SPE(Q,Q1,Q2)= ||Q - ||Q1 ⋃Q2
||Q - ||Q1

（22）

在上式中，Q、Q1与Q2 分别代表实验选取的ROI、

临床医生手工勾画的金标准和实验方法勾画结果。

单一的灵敏性高而特异性低，说明分割结果存

在一定的假阳性；单一的特异性高而灵敏性低，说明

分割结果存在一定的假阴性。只有当两者同时较高

才能够说明分割方法的准确性。

3.2 实验结果分析

我们在文献［12］中对几种不同的随机游走方法实

验结果进行了比较分析，本文以文献［12］的实验结果

为基础，进行了3种不同方法对比实验，实验方法分别

为：（1）本文提出的基于自适应回归核和PET SUV的随

机游走方法；（2）仅基于PET SUV值的随机游走方法；

（3）基于PET SUV与对比度纹理特征的随机游走方法。

实验结果如表1和图4所示，其中，图4（d）勾画结果表

明3种方法对具有相近SUV值的正常脑组织和肿瘤区

域具有不同的区分能力，本文方法更接近临床专家结

果，如图4（d）中的下部区域。图4为分别采用以上3种

方法对7例鼻咽癌患者PET影像进行肿瘤生物靶区勾

画确定的典型轮廓线，实验结果表明：本文提出的新方

法分割结果更接近临床放疗专家手工勾画的大体肿瘤

区GTV轮廓（参考金标准）。表1为相应靶区勾画结果

的DICE相似性、灵敏性和特异性指标（以临床放疗专

家手工勾画的大体肿瘤区GTV轮廓作为参考金标准）。

结果表明，本文提出的新方法勾画结果与临床放疗专

家勾画的大体肿瘤区的DICE相似性都有一定提高，均

值为0.836 7，方差为0.002 0。其中，与仅用PET SUV值

随机游走相比相似性平均提高了4.31%，与基于PET SUV

值和对比度的随机游走相比相似性平均提高了3.34%，

同时具有较高的灵敏性和差异性。

表1 本文方法与已有方法分割结果定量比较

Tab.1 Quantitative comparison of the proposed method and existing
methods

Case

1

2

3

4

5

6

7

Index

Sensitivity

Similarity

Specificity

Sensitivity

Similarity

Specificity

Sensitivity

Similarity

Specificity

Sensitivity

Similarity

Specificity

Sensitivity

Similarity

Specificity

Sensitivity

Similarity

Specificity

Sensitivity

Similarity

Specificity

Random walk

based on

PET SUV

0.944 8

0.860 0

0.983 2

0.532 4

0.697 8

0.999 8

0.597 2

0.742 8

0.998 8

0.931 1

0.880 8

0.988 5

0.912 6

0.755 1

0.938 5

0.957 0

0.774 3

0.945 5

0.901 9

0.840 5

0.958 3

Random walk based

on PET SUV

and contrast

0.931 3

0.872 1

0.990 0

0.537 9

0.698 8

0.999 8

0.589 2

0.736 0

0.998 7

0.937 0

0.874 6

0.984 9

0.876 3

0.840 2

0.974 4

0.937 1

0.791 2

0.954 9

0.896 7

0.845 6

0.955 8

Proposed

method

0.916 8

0.880 2

0.991 8

0.642 9

0.777 6

0.998 4

0.668 6

0.784 1

0.996 0

0.920 5

0.910 4

0.991 5

0.865 4

0.842 8

0.977 0

0.927 7

0.804 2

0.960 3

0.932 2

0.857 6

0.952 3
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4 结 论

本文提出的集成自适应回归核的随机游走边权

值函数构造方法，使随机游走方法能更好地自动区

分葡萄糖代谢活跃的正常脑组织与鼻咽癌肿瘤靶

区，从而能更精确地自动勾画肿瘤生物靶区。进一

步，通过生物调强放疗计划优化设计，可预期在最大

限度杀死癌细胞的同时，更好地保护正常组织。

实验表明本文提出的改进方法的分割结果与临

床放疗专家勾画的大体肿瘤区的DICE相似性均有

一定的提高，但此方法中的自适应核分析窗口的选

取目前没有自动的选取方法，只能手工实验比较分

析，因此分析窗口的选取方法还有待改进，同时也有

待大规模的临床验证，以确定其临床应用价值。
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