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【摘要】目的：提出一种基于三维深度分离网络方法用于 18F-FDG和 18F-FAPI PET双示踪剂混合图像分离成像。方法：收

集120例同一患者在不同时间单独扫描的 18F-FDG和 18F-FAPI PET图像，本研究采用模拟的形式生成PET双示踪剂混合

图像，首先对同一患者两种PET示踪剂图像进行配准保证空间位置匹配，然后对配准的PET图像进行前向投影生成弦图

数据，将两种弦图数据累加得到混合弦图数据，随后采用最大似然期望法重建得到PET双示踪剂混合图像，输入到基于

3D DSN架构的网络进行分离成像，从而得到两种单示踪剂的PET图像。结果：本文提出的方法相较于3D CNN方法，分

离得到的 18F-FDG图像与真实 18F-FDG图像的结构相似性指数（SSIM）提升0.87%，峰值信噪比（PSNR）提升11.8%，归一

化均方根误差（NRMSE）减小52%。分离得到的 18F-FAPI图像与真实 18F-FAPI图像的SSIM提升1.1%，PSNR提升17.0%，

NRMSE减小51%。结论：本文方法可以很好地应用在PET双示踪剂同时成像上，减少患者的扫描次数、时间和金钱成

本，为临床医生提供更精准和更丰富的诊断信息。
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Abstract: Objective To propose a novel method based on three-dimensional depthwise separable convolution network (3D DSN)

for the separation of PET images with dual tracers of 18F-FDG and 18F-FAPI.MethodsA total of 120 pairs of 18F-FDG and 18F-FAPI

PET images of the same patient scanned separately at different time points were collected, and the dual-tracer PET image was

generated through simulation. After the image registration of PET images of two tracers for ensuring spatial position matching,

the registered PET images were forward-projected to generate sinogram data, and the sinogram data of two tracers were accumulated

to obtain mixed sinogram data. Subsequently, the dual-tracer PET image was reconstructed using maximum likelihood expectation

maximization and input into a 3D DSN based network for image separation, thereby obtaining PET images of two single tracers.

Results Compared with 3D CNN method, the proposed method increased the structure similarity index measure (SSIM) of the

separated 18F-FDG images to the real 18F-FDG images by 0.87%, increased the peak signal-to-noise ratio (PSNR) by 11.8%, and

reduced the normalized root mean square error (NRMSE) by 52%. The SSIM of the separated 18F-FAPI images to the real 18F-FAPI

images increased by 1.1%, PSNR increased by 17.0%, and NRMSE decreased by 51%. Conclusion The proposed method can

be effectively applied to simultaneous PET imaging with dual PET tracers, reducing the number of scans and costs in time and

money, and providing clinical doctors more accurate and abundant diagnostic information.

Keywords: positron emission computed tomography; dual-tracer imaging; image registration; depthwise separable

convolution network; deep learning
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前 言

正 电 子 发 射 断 层 成 像（Positron Emission

Computed Tomography, PET）技术是核医学领域一种

重要的临床检查方式，广泛应用于肿瘤学［1］、脑成

像［2］、心脏病学等领域［3-5］。临床上，单次检查通常是

注射一种示踪剂进行成像诊断，因此只能对人体内

的某一种生理过程进行探究。然而，人体不同生理

功能变化会导致疾病由多种因素造成，不同因素或

者生理功能变化的诊断可能需要不同的示踪剂，临

床上医生能够获得的信息越全面，越有利于疾病的

诊断［6］。不同示踪剂提供的信息往往相互促进或互

为互补，两者结合能够更好地辅助诊断，提高诊断的

准确性，进而具有重要的临床意义。有相关研究比

较 18F- 成 纤 维 细 胞 激 活 蛋 白 抑 制 剂（Fibroblast

Activating Protein Inhibitor, FAPI）和 18F-氟代脱氧葡

萄糖（Fluorodeoxyglucose, FDG）PET/CT 在初诊肺癌

患者中的应用，结果发现在肺腺癌及鳞癌患者中，
18F-FAPI 在肺癌原发灶具有较高的肿瘤摄取及检出

率。然而在肺非上皮性肿瘤中则相反，18F-FAPI的放

射性摄取普遍低于 18F-FDG，因此结合两种示踪剂可

以提升肺癌的诊断率［7］。

然而，目前临床上双示踪剂检查采用同一患者

在不同时间分别扫描两次不同示踪剂的 PET/CT，这

种成像方式不仅增加患者的辐射剂量，也增加患者

时间成本和金钱成本。因此，研究者们提出两种示

踪剂混合注射方法，期望通过一次注射得到不同示

踪剂的 PET 诊断图像［8］。但是这样的扫描方式对于

双示踪剂成像方法提出更高的要求和挑战。为了解

决双示踪剂混合注射成像问题，其中一类方法是采

用平行多示踪剂房室模型，利用相应示踪剂的叠加

药代动力学模型拟合方法，将重建的动态双示踪剂

PET图像中提取的时间活度曲线来分离单个示踪剂

信号［9］。但是该类方法存在的问题是需要采集长时

间的动态数据，例如 18F-FDG需要 1 h采集，这导致患

者不能坚持或者产生较大的运动伪影问题，且需要

两种示踪剂有不同的半衰期，极大限制了该类方法

的应用。Andreyev等［10］基于此问题提出另外一种方

法，利用额外的瞬发高能光子来区分两种示踪剂，但

是这种方法需要高能同位素，对粒子加速器的要求

高，且需要额外的探测器来捕获高能光子，可行性较

低。随着深度学习技术的发展，采用数据驱动的双

示踪剂成像技术越来越受到关注。数据驱动的成像

主要依赖于数据本身，具体可以通过深度学习相关

的算法来实现。Kadrmas等［11］研究主成分分析法，将

双示踪剂 PET 信号明确分离为单个示踪剂成分，但

该方法对示踪剂组合比较敏感。Ruan等［12］将堆叠自

编码器用于双示踪剂信号分离，这是深度学习方法

首次应用于双示踪剂PET成像上。Xu等［13］提出利用

深度置信网络来对相同同位素标记的双示踪 PET组

合进行分离的方法，随后进一步提出一个双损失函

数 的 三 维 卷 积 神 经 网 络（Three Dimension

Convolutional Neural Network, 3D CNN）［14］实现 PET

混合示踪剂图像的分离。

但以上这些数据驱动方法研究的基础数据大多

是仿真数据或体模数据而并非临床数据，且生成图

像不够清晰。对于以上两点，本文提出一种基于数

据驱动的三维深度分离网络（Three Dimension Deep

Splitting Network, 3D DSN）双示踪剂分离成像方法，

采用临床真实扫描数据，将生成的双示踪剂混合PET

图像输入到 3D DSN网络中进行分离，分别得到两种

单示踪剂的图像，并与同类的 3D CNN 方法进行

对比［14］。

1 方 法

1.1 数据收集及处理

本研究利用上海联影 uEXPLORER PET/CT 设

备采集 120例同一患者的单独 18F-FDG和 18F-FAPI扫

描图像，数据进行脱敏处理。对患者的一些基本信

息进行统计，其中，男 82例，女 38例；年龄 19~85岁，

平均年龄57.1岁；身高1.43~1.83 m，平均身高1.66 m；

体质量 35~88 kg，平均体质量 63.1 kg。患者注射活

度为3.95~9.72 mCi，平均注射活度为6.43 mCi。每例

患者单示踪剂的PET图像维度为 192×192×673，体素

大小为（3.125×3.125×2.886）mm3；CT 图像维度为

512×512×653，体素大小为（0.976 5×0.976 5×3）mm3。

1.1.1 双示踪剂图像配准 患者单次扫描时的 CT 和

PET图像已自动配准，因此不需要对 CT和 PET图像

进行配准。但是由于患者的不同示踪剂的 PET扫描

数据并非在同一天收集得到，患者的体位摆放可能

不一样，患者的局部肢体运动甚至呼吸运动也会导

致 PET 图像发生偏移，因此在双示踪剂混合图像重

建前需要对两幅不同示踪剂的 PET图像进行高精度

非刚性的配准，以实现空间位置的一致性。本研究

调 用 Python 中 ANTspy（Advanced Normalization

Tools in Python）库里面的 ElasticSyN 变换得到配准

矩阵，ElasticSyN 变换结合仿射变换和弹性变换，可

以很好地处理图像之间的非线性变形［15］。基于 CT

图像的PET图像配准过程如图1所示。

1.1.2 双示踪剂混合图像生成 由于只采集同一患者

单独的 18F-FDG 和 18F-FAPI 两种示踪剂数据，为了模

拟双示踪剂混合数据，本研究在两种 PET 图像配准

后进行前向投影产生弦图数据，将两者的弦图数据
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混合后产生双示踪剂混合数据，随后利用最大似然

期 望 法 （Maximum Likelihood Expectation

Maximization, MLEM）重建后得到双示踪剂混合图

像［16］。前向投影采用 ASTRA 工具包［17］对 PET 图像

进行前向投影，每例患者数据生成的弦图图像维度

为 192×192×673（192个均匀探测器单元、192个均匀

角度和 673层弦图图像）。随后将两种示踪剂的弦图

数据累加，由于两种示踪剂注射剂量是 1:1，所以弦图

累加的比例也是 1: 1，最后用 ASTRA 工具包的

MLEM重建算法进行 PET图像重建得到两种示踪剂

的混合图像。

1.2 双示踪剂深度分离方法

在双示踪剂信号分离的深度学习中，本文提出

的架构基于多任务学习中常用的硬参数共享方法，

其中所有任务都共享公共空间表示，每个任务都有

特定的附加层［18］。由于所有任务都是同时学习的，

硬参数共享有助于模型更好地泛化并降低过拟合的

风险。本文提出的双示踪剂 DSN 架构如图 2 所示，

包含一个编码模块，编码模块是所有任务的共享公

共空间，另外有两个解码模块，解码模块是针对两个

示踪剂分离任务设计，图像和模块下方的数字代表

通道数。

移除床并重采样

CTFDG图像
512×512×653

CTFDG图像
192×192×673

移除床并重采样

CTFAPI图像
512×512×653

CTFAPI图像
192×192×673

变
换

矩
阵E
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yN

变
换

配
准

效
果

评
估

PETFDG图像

配准后PETFAPI图像

配准前PETFAPI图像

图1 基于CT图像的PET图像配准流程图

Figure 1 Flowchart of PET image registration based on CT images

双示踪剂混合PET图像

input

1 1 16 16 32 32 64

32 32

32 32

16 16

1616 1
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18F-FDG PET图像

18F-FAPI PET图像

output1

output2

Conv3d1×1×1+ReLUConvTranspose3d2×2×2Conv3d3×3×3+BN+PReLU Max Pooling

图2 3D DSN网络结构

Figure 2 3D DSN architecture

Conv3d3×3×3表示三维卷积，卷积核大小为 3×3×3，

BN 为批量归一化，ReLU 和 PReLU 表示激活函数，

ConvTranspose3d2×2×2代表三维反卷积，反卷积核大小

为 2×2×2。具体编码器共有 5层：第一层包含两个卷

积层、批量归一化、PReLU 激活函数［19］，它不改变输

入特征的大小，但是将通道数变为 16；第二层是一个

最大池化层，它使得输出特征的大小压缩为之前的

一半，通道数保持不变；第三层也包含两个卷积层、

批量归一化、PReLU激活函数，它不改变输入特征的

大小，但是将通道数增加一倍。第四层与第二层、第

五层与第三层的结构和功能相同。两个解码器的构

造保持一致，都包含 5层。第一层为反卷积层，它不

仅将输入特征扩大一倍，同时使得输出通道数减半。

第二层包含两个卷积层、批量归一化、PReLU激活函

中国医学物理学杂志 第42卷-- 162 -- 162



数，它不改变输入特征的大小，但使得通道数增加 1

倍。第三层与第一层、第四层与第二层的结构和功

能相同。第五层包含一个卷积层和ReLU激活函数，

它的卷积核大小为1×1×1，将输出通道数变为1。

本网络的输入是两种示踪剂的混合图像，输出

是两种示踪剂的独立图像，本研究采用均方根误差

（Mean Squared Error, MSE）作为损失函数，定义

如下：

Lmain =
1

m∑i = 1

m

( Xi - X͂i)
2 +

1

n∑j = 1

n

(Yj - Y͂j)
2 （1）

其中，Xi 和 X͂i 分别为示踪剂 1真实图像矩阵和预测图

像矩阵第 i个值，Yj 和 Y͂j 分别为示踪剂 2 真实图像矩

阵和预测图像矩阵第 j个值。

1.3 训练细节

本文提出的 3D DSN 网络是在 PyTorch 上实现

的，模型的训练和测试是在NVIDIAA100内存为40 GB

的 GPU 上进行的。在训练过程中，选取 320 个

epoch。原始数据的维度为 192×192×673，本研究将

其处理成 192×192×64的 patch尺寸用于训练，分割时

重合的窗口大小为 32。使用Adam优化器［20］，初始学

习率为 0.000 1，两个动量参数分别为 0.5和 0.999。在

整个训练过程中，学习率将线性衰减至 0。本研究将

120 例数据划分为训练集 80 例、验证集 20 例和测试

集20例。

1.4 评价指标

预 测 图 像 与 真 实 图 像 的 结 构 相 似 性 指 数

（Structure Similarity Index Measure, SSIM）［21］计 算

如下：

SSIM =
(2μx μy + c1) (2σxy + c2)

( μ2
x + μ2

y + c1) (σ 2
x + σ 2

y + c2)
（2）

其中，μx和μy分别是预测图像和真实图像所有体素的

平均值，σx和 σy分别是预测图像和真实图像所有体素

的标准差，σxy 是预测图像和真实图像协方差。c1和 c2

是两个常数，以防止出现分母为 0的情况，同时它们

的大小选择影响着 SSIM对图像不同特征的敏感度，

本研究中 c1取值为0.01，c2取值为0.03。

峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR）

是一种用于评估图像质量的指标，可以衡量原始图

像与经过处理之后的图像之间的质量损失程度，

PSNR 值越大，图像的质量越好［22］。PSNR 的计算公

式如下：

PSNR = 10∙log10 ( )MAX2

MSE
（3）

其中，MAX 表示图像的最大可能像素值，MSE 表示

预测图像与真实图像的均方误差，计算公式如下：

MSE =
1

lmn∑k = 1

l ∑
i = 1

m∑
j = 1

n

( xkij - ykij)
2 （4）

其中，xkij 是真实图像中第 k层第 i行第 j列的像素值，

ykij 是预测图像中第 k层第 i行第 j列的像素值，l、m和

n分别表示图像的层数、高度和宽度。

本研究还采用归一化均方根误差（Normalized

Root Mean Squared Error, NRMSE）作为评价指标［23］。

NRMSE的值为 0~1，值越小，表示预测图像与实际图

像之间的差异越小。它可以用来衡量真实图像与预

测图像之间的差异程度。计算公式如下：

NRMSE =
MSE

xmax - xmin

（5）

其中，xmax 是真实图像中体素的最大值，xmin 是真实图

像中体素的最小值，MSE 表示预测图像与真实图像

的均方误差。

互信息（Mutual Information, MI）衡量的是两幅

图像之间的相互依赖性。MI值较大时，说明两幅图

像的形变较小，MI值较小时，说明两幅图像的形变较

大［24］。对于两幅图像 X 和 Y，MI 可以通过以下公式

计算：

MI ( X,Y ) =∑
x ∈ X
∑
y ∈ Y

p ( X, Y )log2 ( )p ( x,y )

p ( x ) p ( y )
（6）

其中，p ( X, Y )是X和Y共同取某个值的概率，p ( x )和

p ( y )分别是X和Y独立取某个值的概率。

2 结 果

图 3展示了 18F-FDG与 18F-FAPI PET图像配准前

后的效果。从图 3配准前两种示踪剂的叠加图像（图

3c）可以看出头部轮廓出现由于位置不一致的混叠伪

影，而从配准后两种示踪剂的叠加图像（图3f）可以看

出配准后两幅 PET 图像的结构高度相似，没有出现

混叠伪影。本研究还计算了配准前后 18F-FDG

和 18F-FAPI PET 图像之间的 MI、NRMSE 值，配准

前 18F-FDG 和 18F-FAPI PET 图像之间的 MI 值仅为

0.39，NRMSE值为1.03。配准后18F-FDG和18F-FAPI PET

图像的 MI 值为 1.13，NRMSE 值为 0.91，相对于配准

前的图像 MI 值提升 0.74，NRMSE 值减小 0.12，配准

后的图像能更好地用于网络的训练。

图 4展示的是 3D DSN和 3D CNN网络训练过程

中损失函数的变化，可以看到随着迭代次数的增加，

网络在逐渐收敛，迭代次数大约为 280次时，DSN 网

络达到收敛状态；迭代次数大约为 320次时，CNN网

络达到收敛状态。

图 5 和图 6 分别展示两例双示踪剂混合 PET 图

像分离结果的横断面。在图 5中 18F-FDG PET图像中

观察不到异常的代谢情况，但在 18F-FAPI PET图像中
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可以观察到代谢活动较强的组织，3D CNN网络分离

得到的 18F-FAPI PET 图像与真实的 18F-FAPI PET 图

像相比，代谢异常的组织少了好几处，极有可能会造

成临床诊疗中肿瘤的漏诊，而 3D DSN网络分离得到

的 18F-FAPI PET 图像与真实 18F-FAPI PET 图像组织

代谢情况较为一致。在图6中，18F-FDG和18F-FAPI PET

图像中都显示出代谢异常的组织，而 18F-FAPI PET图

像中显示的信息更丰富。同时可以看到 3D CNN 网

络错误地将 18F-FAPI PET 图像中异常的代谢情况分

离到 18F-FDG PET图像中，这可能会使得临床诊断中

出现误诊现象。而使用 3D DSN 网络分离得到的

PET图像与真实的PET图像结构相似度高，示踪剂在

体内的分布也与真实图像基本一致。同时相对于

3D CNN 网络分离得到的图像，3D DSN 网络分离得

到的图像与真实 PET 图像结构相似程度更高，细节

部分更为清晰。

18F-FDG图像 18F-FAPI图像 叠加图像

配准后

配准前

图3 18F-FDG与 18F-FAPI PET图像的配准结果

Figure 3 Results of 18F-FDG and 18F-FAPI PET image registractions
图 a为配准前的 18F-FDG图像；图b为配准前的 18F-FAPI图像；图 c为配

准前的 18F-FDG与 18F-FAPI的叠加图像；图d为配准后的 18F-FDG图像；

图e为配准后的 18F-FAPI图像；图 f为配准后的 18F-FDG与 18F-FAPI的叠

加图像
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图4 网络训练过程中损失函数变化曲线

Figure 4 Change in loss function during network training

e fd

b ca

18F-FAPI

18F-FDG

图5 双示踪剂混合PET图像分离结果横断面对比图示例1
Figure 5 Example 1 of cross-sectional comparison of the separated PET images of dual tracers

图 a为真实的 18F-FDG PET图像；图b为3D CNN网络分离得到的 18F-FDG PET图像；图 c为3D DSN网络分

离得到的 18F-FDG PET图像；图d为真实的 18F-FAPI PET图像；图 e为3D CNN网络分离得到的 18F-FAPI PET

图像；图 f为3D DSN网络分离得到的 18F-FAPI PET图像

表 1展示的是生成的 18F-FAPI、18F-FDG PET图像

与真实 18F-FAPI、18F-FDG PET 图像进行定量分析得

到的结果。根据表 1结果可知，使用 3D DSN网络分

离得到的图像质量要优于 3D CNN 网络。使用 3D

DSN 网络相对于 3D CNN 网络分离得到的 18F-FAPI

和 18F-FDG PET图像，SSIM值分别提升 1.1%、0.87%，
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PSNR值分别提升 17.0%、11.8%，NRMSE值分别减小

51%、52%，这表明使用 3D DSN网络分离得到的结果

与真实图像更为相似，失真程度更低，差异更小。

e fd

b ca

18F-FAPI

18F-FDG

图6 双示踪剂混合PET图像分离结果横断面对比图示例2
Figure 6 Example 2 of cross-sectional comparison of the separated PET images of dual tracers

图 a为真实的 18F-FDG PET图像；图b为3D CNN网络分离得到的 18F-FDG PET图像；图 c为3D DSN网络分

离得到的 18F-FDG PET图像；图d为真实的 18F-FAPI PET图像；图 e为3D CNN网络分离得到的 18F-FAPI PET

图像；图 f为3D DSN网络分离得到的 18F-FAPI PET图像

3 讨 论

本研究提出一种双示踪剂混合 PET图像的分离

成像方法，对于临床真实数据进行配准、重建后得到

混合双示踪剂PET图像，输入到 3D DSN网络中进行

训练，能同时分离成像单示踪剂 PET 图像。测试集

的结果从定性的角度来看，分离得到的 PET 图像与

真实的 PET 图像结构基本保持一致，不仅准确捕捉

到了示踪剂在体内的分布，同时还保留图像丰富的

结构信息，可以为临床医生提供参考价值。但同时

部分生成图像的示踪剂浓度与真实图像略有偏差，

这可能会使得临床医生在观察肿瘤的一些特征时受

到影响，后续也将进一步改进。从定量的角度来看，

相对于同类的方法，使用 3D DSN网络分离得到的图

像质量更高，与真实图像的结构更为相似，定量偏差

更小，信噪比更高。

本研究也存在一定的局限性，由于临床双示踪

剂同时注射数据稀缺，本文利用两种 PET 示踪剂图

像进行前向投影得到弦图，然后对弦图进行混合再

使用MLEM重建得到PET混合示踪剂图像。从方法

学角度来看，有研究者采用类似仿真方法进行数据

处理研究，Hu等［25］对临床图像数据进行正向投影获

取弦图数据，然后对弦图数据进行噪声处理模拟临

床低剂量采集情况从而研究 PET图像的低剂量成像

方法。采用临床数据仿真方法可以进一步研究相关

方法在临床数据的应用情况，比单纯采用仿真模体

数据更能贴近临床。本研究后续的工作需要采集更

多的临床数据进行分析，深度学习方法是一种基于

数据驱动的方法，用于网络训练的数据越多，得到的

效果越好。同时，后续会跟医生针对生成图像进行

临床诊断进行评估来验证本文方法在临床的应用

效果。

综上所述，本研究提出一种新的双示踪剂混合

PET 图像分离方法，用于 18F-FDG 和 18F-FAPI PET 双

示踪剂混合图像分离成像。本文将双示踪剂混合图

像输入到基于 3D DSN架构的网络进行分离成像，能

方法

3D DSN

3D CNN

18F-FAPI图像

SSIM

0.991 1

0.980 0

PSNR/dB

48.50

41.47

NRMSE

0.436 1

0.890 2

18F-FDG图像

SSIM

0.994 2

0.985 6

PSNR/dB

47.64

42.60

NRMSE

0.359 0

0.748 2

表1 生成图像与真实图像的评价指标计算结果

Table 1 Evaluation metrics for generated images compared with ground truth images
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同时获取不同单示踪剂的 PET图像。相对于同类的

方法，使用 3D DSN 网络分离得到的图像质量更高，

与真实图像的结构更为相似，均方根误差更小。本

文提出的方法有望为临床医生提供更准确、更丰富

的诊断信息，从而提高疾病的诊断准确率。
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