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【摘要】目的：实现一种基于深度学习的剂量预测和自动勾画技术的正电子发射断层成像（PET）/CT检查器官内照射剂量

率的快速评估方法。方法：首先基于患者特定时刻的PET/CT图像，使用蒙特卡罗程序GATE进行内照射剂量率计算，获

得每个患者的剂量率分布图。随后，基于U-Net构建深度神经网络，将患者的CT和PET图像作为输入，GATE计算的剂量

率图作为金标准进行训练。训练后的深度学习模型能够根据患者的CT和PET图像预测对应的剂量率分布。同时，使用

勾画软件DeepViewer对患者CT图像中的器官和组织进行自动勾画，结合预测得到的剂量率分布结果计算相应器官和组

织的吸收剂量率。使用50名患者的PET/CT数据，其中10份用于测试，其余40份进行4折交叉训练，每次使用30份用于

训练，10 份用于验证。将测试集结果与 GATE 和 GPU 蒙特卡罗工具 ARCHER-NM 进行对比。结果：在自动勾画软件

DeepViewer勾画的24个器官中，绝大部分器官的深度学习预测剂量率与GATE计算结果偏差在±10%以内。其中大脑、

心脏、肝脏、左肺、右肺的平均偏差分别为3.3%、1.1%、1.0%、-1.1%、0.0%，与GATE具有较好的一致性。使用GATE程序进

行每名患者的内照射剂量率计算平均用时8.91 h，而使用深度神经网络模型进行内照射剂量率预测平均每名患者用时

15.1 s，平均加速比达到2 120倍。和ARCHER-NM的对比表明，基于深度学习方法的剂量率预测具有速度优势，但在结

果的可解释性方面还需要改善。结论：利用深度学习预测和自动勾画技术可以从PET/CT图像快速得到剂量率分布，有

望作为一种PET/CT内照射剂量率快速评估方法，为临床核医学快速、实时地计算人体内照射吸收剂量提供一种新的解决

方案。
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Fast estimation of internal irradiation dose rate in PET/CT imaging using deep learning-based
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Abstract: Objective To realize the fast estimation of internal irradiation dose rate in PET/CT imaging using the combination

of deep learning-based dose prediction and auto-segmentation technique. Methods Based on the PET/CT images of the

patients at a specific moment, Monte Carlo simulation software GATE was used to calculate the internal irradiation dose rate,

and obtain the dose rate distribution map of each patient. The PET and CT image patches were used as inputs for the training

of a deep neural network constructed based on U-Net network, while internal irradiation dose rate map calculated by Monte

Carlo simulation software GATE was given as ground truth. The trained deep learning model could predict the dose rate map

according to the PET/CT images. Meanwhile, the radiosensitive organs and tissues in the CT images were automatically

segmented using DeepViewer. The absorbed dose rates of the corresponding organs and tissues were calculated based on
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前 言

正 电 子 发 射 断 层 成 像（Positron Emission

Tomography, PET）检查中，注射的放射性药物会对患

者造成一定程度的辐射剂量，增加产生放射性肿瘤

的风险［1-2］。在目前主流的剂量评估方法中，传统的S

值方法没有考虑组织的不均匀性，造成一定的计算

误差［3-4］。蒙特卡罗方法［5-7］模拟粒子在体内的输运，

被誉为剂量计算的金标准，但是通常需要强大的计

算机性能和大量的计算时间，难以在临床条件下部

署。近期有基于图形处理器（GPU）的蒙特卡罗工具

开发研究，相比传统的 GPU 蒙特卡罗工具具有明显

的性能提升［8-9］。随着人工智能的发展，有研究提出

基于深度学习方法进行 PET/CT 内照射剂量预测。

Lee等［10］使用深度网络模型直接预测体素剂量率图。

Akhavanallaf等［11］使用深度神经网络预测体素S值的

卷积核，再与活度图进行卷积获得全身剂量图。然

而，这些研究没有或者仅涉及很少几个器官的剂量

评估，其主要原因是基于 PET/CT图像手动勾画全身

的重要器官需要花费大量时间。同时，目前还没有

看到深度学习剂量预测方法与GPU加速的蒙特卡罗

方法在核医学应用上的对比。

本研究提出一种结合剂量率预测和自动勾画技

术的 PET/CT 成像内照射器官剂量率的快速评估方

法。基于 50 例患者的临床 PET/CT 数据进行训练和

测试神经网络模型，并将预测结果与基于 GPU 的核

医学蒙特卡罗工具ARCHER-NM进行对比。

1 资料与方法

1.1 数据来源

本研究使用来自中国科学技术大学附属第一医

院核医学科 50 例患者的 PET/CT 临床扫描结果。其

中，男31例，女19例；年龄7~86岁，平均年龄（59.4±16.2）

岁；身高 123~178 cm，平均身高（164.5±8.8）cm；体质

量 24~83 kg，平均体质量（60.9±12.8）kg。注射药物

为 18F-FDG，初始活度（6.9±1.4）mCi。每套 CT 图像

尺寸为 512×512，空间分辨率为 1.367 mm×1.367 mm×

3.000 mm；每套 PET 图像尺寸为 168×168，空间分辨

率为 4.063 mm×4.063 mm×5.000 mm。注射时间与扫

描时间平均间隔为80 min。

1.2 蒙特卡罗剂量率计算

本研究使用蒙特卡罗模拟软件 GATE 计算吸收

剂量率［12-13］。GATE 全称为 GEANT4 Application for

Emission Tomography，是由 OpenGATE Collaboration

组织开发的，基于 Geant4的蒙特卡罗模拟软件［14-16］。

本 研 究 使 用 的 版 本 为 GATE V9.0，基 于 Geant4

10.6.2。患者的 CT和 PET图像作为体素化的体模和

体素源导入 GATE 中。CT 图像的 HU 值根据公开的

数据库被转换为密度［17］。使用 18F离子源作为模拟的

初级粒子。物理模型使用了Geant4中的标准电磁作

用模型G4EmStandardPhysics_option3，用于模拟正电

子和光子与物质产生的相互作用。GATE 软件中的

DoseActor被用于统计吸收剂量率。GATE程序在拥

有 Intel(R) Xeon(R) Gold 5120T CPU @ 2.20 GHz 处

理器和 64 G内存的工作站上使用 50个进程运行，每

个进程模拟4×106个初级粒子，总粒子数为2×108。使

用 OpenGATE 提供的 GateTools 开源工具包合并 50

个进程的结果和不确定度［18］。

ARCHER-NM是本课题组近期开发的一个基于

GPU 加速的蒙特卡罗的 PET/CT 内照射剂量计算工

具［19］。与 GATE 相同，采用 CT 和 PET 图像分别作为

输入的体模和放射源分布信息，输出蒙卡模拟的剂

量率分布结果，考虑了光电效应和康普顿效应的物

理过程。光子和电子的截止能量分别为10和200 keV，

organ segmentation results and the predicted dose rate distribution. The PET/CT images of 50 patients were used in the study.

Ten of which were used as testing set, and the others were used for 4-fold cross-validation training, with 30 for training and

10 for validation in each fold. The predicted results were compared with the results obtained by GATE and ARCHER-NM (a

GPU-accelerated Monte Carlo dose calculation module). Results For most of the 24 organs segmented by DeepViewer, the

relative differences between predicted dose rate and GATE simulation results were within ±10%. Specifically, the average

relative differences of brain, heart, liver, left and right lungs were 3.3%, 1.1%, 1.0%, -1.1% and 0.0%, respectively,

indicating a good consistency between dose rate prediction and GATE simulation. For each patient, the deep learning-based

prediction costs 15.1 s on average for the estimation of internal irradiation dose rate, while the GATE simulation costs 8.91 h.

The calculation speed was increased by a factor of 2 120. The comparison between deep learning-based prediction and

ARCHER-NM showed that the deep learning-based prediction had an advantage of execution time, while its interpretability

needed further improvement. Conclusion The combination of deep learning-based dose prediction and auto-segmentation

technique is expected to be a method for the rapid estimation of internal irradiation dose rate in PET/CT imaging, and provide

a solution to calculate the real-time internal absorbed dose rapidly for the practices of clinical nuclear medicine.

Keywords: positron emission tomography; deep learning; internal irradiation dose; auto-segmentation technique
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当光子或电子的能量低于截止能量时，输运模拟将

会停止，粒子的能量将沉积到对应位置的体素上。

最 后 输 出 体 素 化 的 剂 量 率 分 布 和 不 确 定 度 。

ARCHER-NM 模拟使用 NVIDIA TITAN V 图形处理

器运行。

1.3 剂量预测网络

本研究所构建的卷积神经网络模型是在 3D

U-Net［19］的基础上增加残差模块和深度监督模块，如

图 1所示。该网络由一个编码器和一个解码器构成，

输入为CT图像和 PET图像，输出为内照射剂量率分

布图。编码器的作用是提取CT和 PET的图像特征，

其主要由 5个残差模块组成，每个残差模块包含 3个

卷积模块，前两个卷积模块之间有一个Dropout层减

缓模型的过拟合，其中，每个卷积模块包含一个卷积

核为 3×3×3 的卷积层、一个 Batch 归一化层和一个

Leaky ReLU 激活层。特征下采样通过一个步长为

2×2×2 的卷积层完成。解码器的作用是对图像进行

像素级别的剂量率预测，其主要由 4 个解码模块组

成，对于每个解码模块，其包含两个卷积模块，卷积

核大小分别为 1×1×1和 3×3×3，前者主要是对不同通

道的特征进行组合，后者则对通道和空间特征同时

进行聚合。特征上采样通过一个步长为 2×2×2的解

卷积层完成。图 1 中 4 条虚线箭头表示的是复制操

作，其将浅层的高精度特征图与深层的高级语义特

征图聚合起来，作为解码模块的输入。最后使用深

度监督，即在最后3个解码模块之后，利用一个1×1×1

的卷积层进行剂量率预测，并通过插值上采样融合

这 3 个预测结果得到最终的预测剂量率。残差模块

能够有效解决深层网络神经网络的退化问题［20］；深

度监督模块能够在预测结果中保留深层语义特征信

息［21］。在 U-Net中引入残差模块和深度监督模块有

助于提升网络性能，优化预测结果。

图1 3D U-Net网络架构

Figure 1 3D U-Net network structure

1.4 神经网络模型训练和测试

每名患者的 CT 图像、PET 图像和 GATE 计算得

到的剂量率图首先按照空间坐标进行裁剪，随后被

统一重采样到相同的分辨率 4 mm×4 mm×5 mm，从

而获得代表相同空间坐标的图像矩阵。矩阵 x-y 方

向尺寸为 168×168，z 方向尺寸根据患者身高略有不

同，最大为 215，最小为 168。每个矩阵被裁剪为多个

128×96×128小块，每个小块之间间隔 32像素。从病

人数据中选择 10份作为测试集，其余 40份平均分为

4组进行 4折交叉训练。每次训练中使用 3组作为训

练集，1 组作为验证集，轮流选取训练集和验证集进

行训练得到 4个预测模型，将 4个模型输出的剂量率

分布图的平均值作为最终的输出。在验证和测试过

程中，使用模型输出的小块图像合成原尺寸图像。

考虑到边缘部分周围的放射性核素活度信息损失，

在合成过程中将每个小块乘以权重矩阵。权重矩阵

尺寸为 128×96×128，数值为每个矩阵单元距矩阵边

界距离的 0.1倍。最外围一周的值为 0.1，最大不超过

1.0。将所有小块根据对应的权重矩阵映射到全尺寸

矩阵上进行加权平均，得到全身的剂量率图像。模

型训练优化方法使用Adam算法，初始学习率为5×10-4。

损失函数使用平均绝对误差。模型训练和测试均在

安装了GTX 2080Ti显卡的图形工作站上运行。

1.5 器官勾画

为了评估接受 PET/CT检查患者的器官剂量，必

须进行器官勾画。本文使用安徽慧软科技有限公司
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研发的 AI自动器官勾画系统 DeepViewer在 CT图像

进行器官自动勾画。之前的研究已经证明了勾画的

准确性［22］。具体来说，对于大部分器官，如大脑、肺、

心脏、肝脏等，Dice相似性系数都高于 0.9。在本研究

中，基于 CT 图像对全身 24 个关键器官进行自动勾

画。为了保证勾画的准确性，由临床医生检查勾画

结果。

1.6 评估标准

蒙特卡罗计算结果中的器官剂量率和不确定度

根据以下公式基于体素剂量率进行合成［23］：

ḋ ( )ts =
1

N∑i = 1

N

Ḋi ( )ts （1）

ε =
1

N∑i = 1

N

ε2
i （2）

其中，N是器官中体素的个数，Ḋi ( ts)和 εi 分别是体素

i在采集时间 ts 时的剂量率和不确定度。神经网络预

测结果与蒙特卡罗计算结果的相对偏差 σ按照以下

公式给出：

σ =
ḋ ( ts) Predict - ḋ ( ts) MC

ḋ ( ts) MC

× 100% （3）

其中，ḋ ( ts) Predict 和 ḋ ( ts) MC 分别表示深度学习预测方

法和蒙特卡罗方法得到的 ts时的器官剂量率。

2 结 果

2.1 剂量率分布

将采集到的 50 名患者的 PET/CT 数据在 GATE

中计算，得到对应的内照射剂量率分布及不确定度。

另一方面，使用训练后的神经网络模型预测测试集

中 10名患者的内照射剂量率分布。图 2展示了测试

集中的 1 名患者分别通过 GATE 计算和神经网络预

测得到的全身剂量率分布的冠状面、矢状面截面，以

及体素级的相对误差。从两种方法计算结果的对比

图中可以看出，深度学习预测与蒙特卡罗计算结果

总体上具有相近的剂量率分布。
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图2 基于患者PET/CT图像分别使用GATE（a, d）和深度学习预测（b, e）得到的剂量率图像和以GATE结果为参考的相对误差分布图（c, f）
Figure 2 Dose rate maps obtained by GATE (a, d) and deep learning-based prediction (b, e), and the relative difference map (c, f) taking GATE

results as reference

fd e

ca b

2.2 全身器官勾画结果

使用 DeepViewer在测试集 10名患者的 CT 图像

上自动勾画出大脑、眼球、心脏、肝脏、肺等 24 个器

官，平均器官勾画时间为 7 min。图 3 展示了某名患

者的器官勾画结果。

2.3 器官剂量率及预测误差

对于测试集中的10名患者，将4折交叉验证模型

的预测结果取平均，作为最终预测结果，并计算预测结
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果与GATE模拟结果的相对误差。表1展示了其中1名

患者各器官在剂量率预测和GATE计算中的剂量率。

从表1可以看出，对于这名患者，剂量率最高的3个器

官分别为大脑、心脏、脑干，预测偏差最大的器官为咽

喉。图4展示了测试集中10名患者各器官中深度学习

预测与GATE计算结果相对误差的箱型图。从图中可

以看出，24个器官中绝大部分预测误差在±10%以内。

在测试集10名患者中，大部分器官平均预测剂量率误

差绝对值不超过5%。大脑、心脏、肝脏、左肺、右肺的平

均偏差分别为3.3%、1.1%、1.0%、-1.1%、0.0%。

a：冠状面 b：矢状面 c：立体效果图

图3 1名患者的器官自动勾画结果

Figure 3 Auto-segmentation results of organs in one patient
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1.95E-07

2.57E-07

2.36E-07

1.50E-07

1.50E-07

2.47E-07

2.91E-07

2.52E-07

1.59E-07

GATE剂量率/Gy∙s-1

1.83E-07

2.41E-07

1.73E-07

5.24E-07

4.25E-07

2.71E-07

1.75E-07

1.71E-07

2.48E-07

2.52E-07

4.28E-07

2.10E-07

3.03E-07

2.43E-07

2.28E-07

1.94E-07

2.61E-07

2.34E-07

1.48E-07

1.48E-07

2.47E-07

2.82E-07

2.47E-07

1.62E-07

GATE不确定度/%

3.76

2.87

3.50

1.98

2.13

2.65

3.30

3.30

2.60

2.58

2.32

3.85

2.47

4.78

4.71

3.81

2.84

2.74

3.61

3.61

2.62

2.65

2.73

4.77

相对误差/%

0.68

-1.87

-0.47

6.34

5.22

2.61

4.12

4.85

-0.43

-0.54

4.59

-6.62

2.06

0.59

0.50

0.52

-1.61

1.16

0.93

1.29

0.15

3.27

1.99

-1.64

表1 测试集中1名患者的预测剂量率与GATE计算剂量率的比较验证

Table 1 Comparison between predicted and GATE calculated dose rates for one patient in test set
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2.4 与基于GPU的蒙特卡罗工具ARCHER-NM对比

对于测试集中的10名患者，使用ARCHER-NM计

算剂量率分布，每名患者模拟源粒子数为5×108。将剂

量预测结果与 GATE和 ARCHER-NM 进行对比。表

2 列出了两种蒙特卡罗工具计算的全身剂量率不确

定度以及深度学习剂量预测和ARCHER-NM相对于

GATE全身剂量率的误差。在测试集的 10名患者中，

GATE 和 ARCHER-NM 计算结果的平均全身不确定

度分别为 3.80%和 1.89%。以GATE计算结果为参考

对象，剂量预测和 ARCHER-NM 结果的平均全身剂

量率误差分别为 1.66% 和 0.86%。剂量预测误差大

于不同蒙特卡罗软件计算结果的偏差，但小于蒙特

卡罗方法计算的平均不确定度，处于可接受的范围

内。表 3 列出了测试集中的 10 名患者分别通过

GATE、神经网络预测和ARCHER-NM计算全身剂量

率分布需要的时间。在这10名患者中，GATE平均计算

时间为8.91 h，ARCHER-NM 平均计算时间为 19.4 s，

深度学习剂量预测平均时间为 15.1 s。深度学习方

法相对 GATE 的平均加速比达到 2 120 倍，计算时间

为ARCHER-NM的78%。
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图4 测试集患者各个器官中深度学习预测结果与GATE的相对误差箱型图

Figure 4 Differences of predicted results relative to GATE simulation of multi-organs in patients in test set
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预
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(
%
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器官剂量率预测误差

患者编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

平均

不确定度

GATE

3.44

4.06

3.92

4.20

3.63

3.76

4.05

3.62

3.33

3.99

3.80

ARCHER-NM

1.69

2.02

1.93

2.08

1.87

1.92

2.04

1.74

1.61

1.97

1.89

相对GATE的全身剂量率误差绝对值

深度学习

1.39

0.64

3.51

0.92

3.15

0.68

0.69

1.05

3.96

0.64

1.66

ARCHER-NM

0.66

0.85

0.74

0.75

0.61

0.71

0.63

2.29

0.68

0.72

0.86

表2 测试集中10名患者的蒙特卡罗结果不确定度和深度学习预测误差（%）

Table 2 Uncertainties of Monte-Carlo simulation and deep earning-based
prediction errors of 10 patients in test set (%)
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2.5 结果分析

本研究基于深度学习预测和自动勾画技术实现

了 PET/CT 检查内照射剂量率的快速评估。相比基

于 GPU 的蒙特卡罗工具 ARCHER-NM，基于深度学

习方法的剂量率预测（不包括训练时间）稍有速度优

势，结果的可解释性方面还需要改善。在目前少数

的基于 GPU加速的蒙特卡罗核医学工具研究中［8-9］，

计算全身器官剂量分布通常需要0.5~1.5 min。此外，

深度学习模型的训练可以利用和发掘医院大数据，

随着训练数据的增加，深度学习预测的准确性可以

进一步提升。如果仅使用交叉验证中的一个模型，

预测时间还可以缩短至当前的 1/4。与基于 GPU 的

蒙特卡罗方法相比，经过训练的深度学习预测模型

的部署成本相对较低，即使在无独立图形处理器的

设备中也能在临床能够允许的时间范围内完成

计算。

由于使用的 PET 图像是在特定时间段采集的，

其代表的是患者身体内某一时刻的核素分布，因此

本研究仅评估了患者在 PET采集过程中受到的内照

射剂量率。要对患者的 PET检查全过程进行剂量评

估，需要从注射时刻起到药物完全衰变的相当长时

间的持续药物浓度分布监控，即获得多个时间点采

集的 PET 图像，这类数据通常难以获取。一种替代

解决方案是使用 ICRP 128号出版物中提到的生物动

力学模型，但这种方法没有考虑每个患者的个体差

异，对于不同的患者会有一定的误差［24］。此外，本研

究使用的均为 18F-FDG PET检查数据，剂量率预测的

范围也局限于注射了 18F-FDG的患者，但本研究的方

法中并不涉及具体核素的物理性质或具体药物的生

物学特性。因此，本方法可以扩展到使用其他药物

的 PET/CT 检 查 中 ，如 18F-FLT、18F-FDOPA 及 11C

和 68Ga等其他发射正电子的核素标记的药物［25］。

3 结 论

本文将深度学习剂量率预测和自动勾画技术结

合，实现了基于 PET/CT图像的快速剂量率预测。与

基于 GPU 加速的蒙特卡罗软件 ARCHER-NM 对比

实验表明，深度学习预测虽然误差稍大，但处于可接

受范围内，且相比 ARCHER-NM 具有更快的计算速

度。因此，深度学习预测有望作为一种 PET/CT内照

射剂量率快速评估方法，为临床核医学快速、实时地

计算人体内照射吸收剂量提供一种新的解决方案。

本研究可以从以下几个方面进行改进：（1）基于多时

间点的 PET采集数据对患者长时间范围内的剂量进

行计算，而不仅局限于扫描时间段内；（2）本研究使

用DeepViewer基于CT图像进行器官勾画，若能将天

然配准的 PET图像加入勾画流程中将有助于提高勾

画能力；（3）结合放射性药物产生辐射剂量的原理，

加强深度学习方法的可解释性研究，有助于促进该

方法在医学领域的认同和应用。
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