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摘 要 

 肺癌是世界第二大常见癌症，且在所有癌症中致死率最高。全身肿瘤体积

（whole-body metabolic tumor volume, 𝑀𝑇𝑉!"）是用于预测肺癌患者生存时间的

独立变量，目前该变量的计算依赖医生手动勾画的肿瘤标签。勾画肿瘤标签是一

个费时费力、重复性差的工作，而且医生在勾画时，由于肿瘤边界的模糊性，会

产生主观差异。使用计算机自动分割肿瘤能辅助医生对癌症的诊断。现有 PET/CT

肺癌肿瘤分割方法在胸部图像表现较好，但没有考虑肿瘤向全身转移的情况。由

于全身图像远比胸部图像复杂，直接将这些方法套用在全身图像上并不能取得很

好的效果，因此需要针对全身 PET/CT 的肿瘤分割方法。 

 本文提出了一种位置监督的多分支神经网络（position supervised multi-branch 

network, PSMB-Net）用于从全身 PET/CT 中分割肿瘤。方法从三个角度进行研

究：第一，CT图像包含了人体固有的结构规律，CT切片稳定的相对位置体现了

这种规律，对该相对位置的学习可以辅助 PET/CT 肿瘤分割；第二，全身 PET图

像中存在与肿瘤高度相似的正常代谢活跃组织，胸外 CT 中肿瘤与周围正常组织

的边界极难划分，使得全身图像的规律远比胸部图像复杂。通过观察发现全身

PET/CT 可以以肺部下界为标准，分为上下两个半身，使得每个半身图像内部的

规律比全身图像更为简单。基于此，本文定义了两个基于位置的解码器，分别学

习人体上下两个半身的特征，用两个门信号控制它们的优化过程，门信号将切片

的相对位置转换为切片在输出中的权重；第三，全身 PET/CT图像大肿瘤与小肿

瘤的像素个数差距悬殊，使得在标准的交叉熵分割损失的优化下，模型对小肿瘤

的预测不够全面。在标准交叉熵中加入一个肿瘤级的平衡系数可以缓解这个问题。 

 实验使用 480 位肺癌患者的全身 PET/CT 测试该方法的性能。在 5折交叉测

试中，分别计算图像分割指标和生存分析指标。本文提出的 PSMB-Net 在 Dice、

Sensitivity、Precision上分别达到了 0.580、0.616 和 0.688，均超过了所比较的方

法。在生存分析中， PSMB-Net 预测的𝑀𝑇𝑉!"计算出的 C-index比来自医生勾画

的𝑀𝑇𝑉!"在单变量下的 Cox 和 RSF 模型上仅低 0.023 和 0.008。这些结果说明本

文所提方法在全身 PET/CT 肿瘤分割任务上有一定价值。 

 

关键词：肿瘤分割 全身 PET/CT 相对位置 生存分析 
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Abstract 
 Lung cancer is on the second rank of most common form of internal 

malignancies, and it is the leading cause of cancer related death in 2020. 

Whole-body metabolic tumor volume ( 𝑀𝑇𝑉!" ) is an independent 

prognostic factor for overall survival in lung cancer patients. Current 

calculation of this factor is depended on the tumor label provided by 

radiologists, which is labor consuming with poor reproducibility, and 

objective difference is introduced during the process of label delineation 

due to the blurry border. Automatic segmentation of lung cancer tumors to 

calculate 𝑀𝑇𝑉!" can assist radiologists in their assessment of lung cancer. 

Published methods appeared promising in segmentation accuracy in 

thoracic PET/CT, their methods do not quantify distant metastatic disease 

outside of the thoracic region. A simple application of these methods on 

whole-body PET/CT is not sufficient to generate acceptable results due to 

the greatly increased complexity, thus it is essential to search of a method 

for whole-body PET/CT segmentation. 

 We present a position supervised multi-branch neural network (PSMB-

Net) to segment tumor from whole-body PET/CT images. We make our 

research from three points of view. First, CT images contain inherent 

structural pattern, and the relative position of CT slices is a form of this 

pattern. The learning of the relative position can assist tumor segmentation 

of PET/CT images. Second, normal organs and tissues can be 

metabolically active, and therefore appear similar to tumors on whole-body 

PET images, and the border of extra-thoracic tumors are difficult to identify 

on CT images, making the complexity of whole-body PET/CT is much 

higher than thoracic image. To accommodate the remarkable visual 

differences of the upper and lower semi-body, which is determined by the 

lower bound of lung, our design includes two decoders to learn features 
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from the upper and lower semi-body separately. Two position-based gate 

signals transfer each position value to the weight of the corresponding slice 

in the output. Third, the voxel number of greater tumor versus smaller 

tumor are in greatly imbalanced, making the model biased to ignore smaller 

tumors in test stage, under the optimization of standard cross-entropy 

segmentation loss. We add a balance factor to cross-entropy loss function 

to alleviate this imbalance. 

 We test the performance of our method on a PET/CT image dataset 

including 480 lung cancer patients with 5-fold cross-validation using the 

metrics for image segmentation and survival analysis. Our PSMB-Net 

archived 0.580, 0.616, and 0.688, on Dice, Sensitivity and Precision, 

respectively, which archives higher performance than some state-of-art 

methods. The concordance indices (C-indices) for the univariate 𝑀𝑇𝑉!" 

segmented by PSMB-Net are only 0.023 and 0.008 lower than that 

calculated from tumor label, in Cox and RSF model, respectively. These 

results demonstrate that our method is of value for whole-body tumor 

segmentation of PET/CT images. 

 

Keywords: Tumor segmentation; Whole-body PET/CT; Relative position ; 

Survival analysis  
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 本章介绍了本文的研究背景和全身肿瘤自动分割在临床辅助决策中的重要

意义，在此基础上介绍了全身肿瘤分割相比于局部肿瘤分割的难点。其次，本章

介绍了 PET/CT 肿瘤分割方法的现有研究，针对各种方法总结了优点和不足。最

后，对本文的组织结构做了简要介绍。 

1.1  !"#$ 

 PET/CT 是一种广泛使用的多模态医学影像，它用于癌症患者的治疗计划和

预后评估。氟代脱氧葡萄糖正电子发射断层成像（fluorodeoxyglucose-positron 

emission tomography, FDG-PET）通过使用放射性追踪剂 18F-氟代脱氧葡萄糖

（18F-fluorodeoxyglucose, 18F-FDG）来检测组织活跃性，癌症组织会在其图像中

呈现高于正常组织的吸收量。但是，由于 FDG-PET图像的分辨率低，细节不能

很好地反映出来。计算机断层成像（computed tomography, CT）是一种基于组织

密度的成像模态，其图像的分辨率高。PET/CT 的结合使得人们在观测组织活跃

性的同时确定其对应的解剖结构，在人体的各个部位检测癌症。 

 根据 2020 年全球癌症统计，肺癌是世界第二大常见的癌症，占所有癌症病

例的 11.4%，并且在所有因癌症死亡的病例中以 18.0%的比例位列第一[1]。因此

本文把肺癌患者作为研究对象。 

 全身肿瘤体积（whole-body metabolic tumor volume, 𝑀𝑇𝑉!"）指患者体内肿

瘤的总体积。研究证明𝑀𝑇𝑉!"是重要的预测肺癌患者的生存时间的变量[2] [3]。此

外，肿瘤的临床分期、疗效评价等都依赖𝑀𝑇𝑉!"。但在目前的临床实践中，PET/CT

图像中的肿瘤是用手动勾画的方式分割的，这是一个费时费力且可重复性差的工

作。因此，肿瘤的自动分割方法有辅助放射科医生更高效地诊断癌症的价值。 

 Park 等人发现 79%的 4 期非小细胞肺癌患者有胸外转移的肿瘤[4]，但是现有

的肺癌 PET/CT 肿瘤分割方法大多从胸部的 PET/CT图像中进行肿瘤分割，这时

得到的肿瘤体积并不是对𝑀𝑇𝑉!"的有效估计。而直接将这些方法套用在全身图像

上时，由于全身图像远比胸部图像复杂，并不能取得很好的效果，因此需要针对

全身 PET/CT 的肿瘤分割方法。 
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 相比于胸部图像，在全身图像中分割肿瘤更加困难。主要的难点如下： 

（1）胸外肿瘤的密度与其周围的正常组织接近，使二者的边界难以区分。 

（2）在 PET图像中存在代谢活跃的正常组织，会大量吸收 FDG，如脑、淋巴结、

脾脏、肝脏、骨髓、心脏、棕色脂肪，因此可能与同样大量吸收 FDG 的肿瘤混

淆。 

（3）FDG通过肾脏排泄，所以肾脏、输尿管、膀胱可能聚集大量 FDG，影响肿

瘤的分割。 

1.2   PET/CT%&'()*+,-. 

1.2.1 Y PETZ[\>?7]^ 

 虽然 PET/CT 是同时拍摄的，但是因为肿瘤主要在 PET图像中呈现，所以部

分方法仅使用 PET图像进行肿瘤分割，而不使用 CT图像或仅使其作为辅助。 

（1） 基于阈值的方法 

 阈值法是一种简单、直观的图像分割方法，它通过设定某个阈值，将灰度图

中像素值大于该值的像素分为一类，其余像素分为另一类[5]。在 PET图像中，像

素值反映了细胞的活跃程度，因此肿瘤细胞的像素值通常大于正常细胞。基于这

个规律，通过设置合适的阈值，可以将肿瘤从 PET 图像中分割出来。基于阈值

的方法主要可以分为以下几类：固定阈值法、适应性阈值法、迭代阈值法。 

 固定阈值法通过设置一个固定的阈值，对 PET图像中的所有像素都按照这个

阈值进行分类。在许多临床研究中，先将 PET像素值转换为标准摄取量(standard 

uptake value, SUV)，然后使用𝑆𝑈𝑉 = 2.5作为分割肿瘤的阈值[5]。与之相似的是使

用𝑆𝑈𝑉#$%的一个固定比例作为阈值。𝑆𝑈𝑉#$%定义在每个人的完整 PET 图像上，

指PET图像的所有像素中的最大值。相比于使用固定的SUV作为阈值，以𝑆𝑈𝑉#$%

的固定比例可以看做是先在不同患者之间进行了标准化，一定程度上减小了个体

差异带来的影响。在该固定比例的选择上，最常用的比例是 40%-43%，还有研究

使用 50%也取得了比较不错的效果[6-8]，Nagel 等人还尝试了 34%但效果不佳[9]。

固定阈值法有时需要根据不同的 PET 图像调整阈值，其原因是图像的属性、成

像设备的类型、图像噪声等因素都会对该阈值的选择产生影响。 
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 适应性阈值法使用数字或物理方法构造模拟的 PET图像，用来研究从图像性

质到某个阈值的映射。也就是说，该阈值是为了适应某种图像性质而选择的。可

以用于该目的的图像性质包括源-背景比（source-to-background ratio，SBR）、平

均背景像素值、估计的平均肿瘤像素值和扫描仪的全宽半最大值（full width half 

maximum)等[10]。Nestle 等人使用椭圆形的模拟 PET图像中不同尺寸的肿瘤拟合

出从肿瘤体积到阈值比例的映射[11]，其形式为𝑇(%) = 𝐴 × 𝑒&'×)。其中𝑇表示阈

值占𝑆𝑈𝑉#$%的比例，在每一个 SBR 下，都有两个拟合出的𝐴和𝐶。𝑉表示以立方

厘米为单位的肿瘤体积，该体积在实际使用时通过肿瘤在对应的 CT图像的体积

计算获得。Daisne 等人使用𝐼*+,-.+/01 = (0.15 × 𝐼#-$2) + 𝐼"$345,/621计算分割每个

肿瘤的阈值[12]。其中𝐼*+,-.+/01表示该阈值，𝐼#-$2表示该肿瘤中的最大像素值 70%

的像素周围的像素的平均值，𝐼"$345,/621表示与在该肿瘤相邻的具有最高 SUV 的

器官内的平均像素值。该方法考虑到了肿瘤内部的最大像素值可能并不具有统计

代表性，而且处于不同器官内的肿瘤边界会受到该器官本身像素值的影响。适应

性阈值法的主要缺陷是很难在不同的扫描仪或患者上产生相同或相似的分割结

果[13]，这是因为其使用的公式中的参数是针对特定的扫描仪、重构类型、甚至患

者身型等因素精调得到的。而且，对于外形复杂的肿瘤，适应性阈值法也难以得

到不错的结果。 

 在应用适应性阈值法分割 PET 肿瘤时，绝大多数依赖于对图像的某种先验估

计，如从 CT 中获取肿瘤的大致体积。迭代阈值法[13]改进了这一不足，它依靠 PET

图像本身迭代产生分割阈值。该方法基于已知体积的球体进行体模测量（phantom 

measurement）得到的各 SBR 下的标定的阈值-体积曲线，从 PET 图像中估计出

肿瘤的 SBR，使用标定的 SBR-阈值-体积曲线迭代地计算肿瘤体积。该方法的迭

代流程是，先从 PET图像中获得几条在经典 SBR 下的标定曲线，选择与估计得

到的 SBR 曲线最接近的标定曲线。对于该条曲线，存在一个固定阈值𝑇7，它作

用在 PET图像上，进而根据椭球模型分割出一个肿瘤𝑉7。在迭代时，根据某个体

积𝑉8可以产生下一个阈值𝑇897，如果𝑇897明显大于𝑇8，那么将𝑇897再一次应用在

PET图像上并产生𝑉897。如果阈值𝑇8和𝑇897没有明显差别，那么停止迭代，把用𝑇8

分割出的𝑉8作为最终分割结果。适应性阈值法需要两个信息，其一是肿瘤的 SBR，

这从 PET图像中容易得到；其二是 SBR-阈值-体积曲线，这由拍摄 PET图像的

成像设备、重构算法和放射示踪剂决定。而且，SBR-阈值-体积曲线严重依赖成
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像设备的空间分辨率。此外，该方法假设肿瘤的形状是椭球形，导致肿瘤的形状

复杂时的分割精度受到影响。 

 综上所述，基于阈值的方法的应用相对简单，在肿瘤形状简单时可以取得不

错的效果。但是对完整的空间结构考虑很少，当肿瘤形状复杂时会混淆判断。而

且，这类方法会受到成像设备等外部因素变化的干扰，健壮性不佳。 

（2） 基于随机和学习的方法 

 基于随机的方法将图像中的像素值分布假设为某种随机变量的概率密度函

数，然后通过某种定量统计和优化算法使其可以用于图像分割。基于学习的方法

将分割问题用某种模型描述，但是参数未知，需要使用优化算法求解求解。这两

种方法具有较强的相似性，因此把它们归为一类。这一类包含混合模型、模糊局

部适应性贝叶斯、基于 PET像素的聚类和分类。 

 混合模型是一种基于概率分布假设的方法，在此介绍常用的高斯混合模型

（Gaussian mixture model, GMM）。GMM 将 PET图像的像素值分布与高斯概率

密度函数联系起来，将像素值的大小视为随机变量，将像素值在图像中的个数比

例视为概率密度。所谓“混合”，指一个 PET图像可以被看做是多个高斯密度函

数的叠加。然后通过优化方法，如最大化期望法，来识别这些概率密度函数，进

而达到图像分割的目的。目前已有论文基于 GMM 进行 PET 肿瘤分割[14][15]。前

者[14]首先定义一个初始的区域，然后使用最大化期望法估计多个高斯密度函数

中的参数，以将该区域内的像素分为目标、背景、不确定三类，基于这些像素产

生分割结果。高斯混合模型的优点是可以将像素属于某个类别的可能性用概率量

化，具有较强的可解释性。其不足是通常收敛到局部最小值点上，限制了该方法

的性能。 

 后者被称为模糊局部适应性贝叶斯（fuzzy local adaptive Bayes, FLAB）法[15]。

FLAB 是一种无监督的方法，它将图像像素分为两个确定类，和这两个确定类之

间的一个模糊类。模糊指这类中的像素可以同时以某种程度属于两个确定类。在

应用 FLAB 时，需要选择一个感兴趣区域(region of interest, ROI)，因此该方法需

要人工参与。FLAB 在肿瘤体积评估上表现出了不错的健壮性和可重复性[15][16]，

但是在肿瘤由于部分治疗反应而产生强异质性时会产生错误分割[17]。而且，

FLAB 被设计用于划分两类，当目标类别数大于二时会面临困难。针对这些不足，
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有研究提出了一种改进的 FLAB，称为 3-FLAB[18]。该方法够应对肿瘤的高异质

性，而且其划分类别也扩展到了三类，因此在临床上也有一定影响[19][20]。 

 分类方法通过使用已知标签的数据来划分从图像中提取的特征空间[21]，其最

常用的特征是像素值本身，而且可以从训练数据中学到从数据到标签的映射，进

而迁移到无标签的数据上，在合适的条件下可以实现很高的分割水平。但其要求

分割目标的变化不宜过大[22]；数据标签的获取需要人工参与，增加了复杂程度；

而且其需要较大的数据量以支持特征提取的稳定性。而聚类方法在数据量小时依

然可用，而且可以在目标形态变化较大时发挥作用[22]。基于像素分类的方法主要

包括支持向量机[23]、人工神经网络[24]；聚类的方法主要包括 k-近邻[25]、模糊 C-

均值[26]、谱聚类[27]、近邻传播[28]。 

（3） 基于区域的方法 

 基于区域的方法将图像内容的同质性作为决定物体边界的依据。在这类方法

中，虽然也考虑到了像素值，但是它更偏向于使用像素值在局部内的分布情况。

基于区域的方法主要包括两种：区域生长和基于图的方法。 

 区域生长法以手动设置的一个种子点开始，以该点周围一个邻域内的像素的

平均值和标准差为条件，将与之相邻的像素划分类别。通过设置一个控制同质化

的参数集，可以控制一个新的像素在统计上能以何种容忍程度被已经生长的区域

吸收。在 PET图像的分割任务上，当与𝑆𝑈𝑉 = 2.5和𝑆𝑈𝑉#$%% = 43%这两个阈值

进行比较时，区域生长法以更小的标准差取得了更稳定的结果[29]，而且使用区域

生长法产生的分割结果可重复性更高。但是，区域生长法严重依赖于种子点的位

置和参数的设置。 

 基于图的方法使用前景和背景种子点作为硬约束，将全局信息与局部成对像

素的相似性结合起来产生分割结果[30]。两种最常用的基于图的方法是图割和随

机游走。图割法将图像中的像素构造为图上的节点，将像素间的相似性构造为边。

当图构建完成后，通过优化能量函数，使断开边的代价最小化来产生分割结果。

当使用局部成对像素的相似性时，图割法被认为可以取得最优的分割结果[30]，但

是它在有噪声的图像上的健壮性不佳[31]。随机游走法[32]也被用于 PET 图像分割

[31]。随机游走法对模糊边界和噪声的健壮性更强，因此在 PET图像中较为适用。 

 综上所述，基于区域的方法的优点是具有较强的可重复性，不足是大多依赖
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初始点的手动指定和参数的选择。 

（4） 基于边界的方法 

 基于边界的方法通过分析 PET图像中物体的边界而产生分割结果，但是 PET

图像本身的低分辨率和高噪点会给这类方法造成一定困难。基于边界的方法可以

进一步分为两类：活动轮廓方法和基于梯度的方法。 

 经典的活动轮廓方法通过设置一条围绕目标物体的初始曲线，然后使该曲线

逐渐运动到目标物体的轮廓上实现分割，这种经典方法称为“Snake"。该曲线通

过最小化能量函数来优化。能量函数由内部能量和外部能量组成，其中内部能量

描述曲线的平滑程度，外部能量描述曲线与目标边缘的重合程度。在 PET 图像

的应用上，Hsu 等人使用 Canny 边缘检测法获得目标的初始轮廓，然后使用 Snake

法用于肝脏分割[33]。Snake法要求曲线的初始位置要尽量贴近目标物体，这样外

部能量在曲线收敛到目标边缘的过程中才能发挥足够的作用。 

 水平集法是基于追踪流体在流动的不同阶段之间的界面的一种活动轮廓法。

在二维图像分割上，水平集法将 Snake法对曲线的演化变为对曲面的演化，然后

将该曲面与 0水平面相交时的点的集合作为目标的轮廓线。在涉及界面运动的多

个问题上，水平集法都得到了应用，如图像配准和分割。在 PET图像分割上，Li

等人使用区域生长法作为预处理，然后使用水平集法产生分割结果[34]。水平集法

能较好的处理拓扑变化，而且基于正确的初始化可以分割多个目标。但是能量函

数的优化过程较为复杂，而且对初始化的水平要求较高。 

 基于梯度的方法通过分析图像中像素值的梯度而产生分割结果。每一个像素

的梯度使用该像素与其相邻像素的值计算得到。Geets 等人使用分水岭转换和层

次聚类分析实现 PET 图像分割[35]。另外，Werner-Wasik 等人使用了由 MIM 

software 提出的一种方法，基于手动指定的一个点，计算其半径方向的梯度，然

后根据梯度值和边缘连续性给出分割结果[36]。基于梯度的方法的不足是会受到

PET图像的模糊性和噪点的干扰。 

 综上所述，基于边界的方法可以处理一些复杂的边界情况，但是其大多依赖

初始设置的准确性，有时需要与其它方法共同使用或人工参与。 
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1.2.2 Y PET/CTZ[\7>?]^ 

 虽然在 PET图像上可以进行目标分割，但是其低分辨率和噪声通常会给该过

程带来一定干扰。而且，由于其图像模糊，目标的边界具有不确定性。CT 图像

的引入可以提供精细的结构信息，为模型的处理提供更多依据，减小分割的不确

定性。PET/CT图像的分割方法主要包括基于活动轮廓模型的方法、基于纹理特

征和分类器的方法、基于图的方法、基于概率的方法、基于深度学习的方法。 

（1） 基于活动轮廓模型的方法 

 多值水平集法将边界概念重新定义为多种模态图像的逻辑组合，实现了水平

集法的一种推广，其中逻辑组合的权重根据先验信息进行设置[37]。Khatchadourian

等人首先在切片上选择一系列可能位于肿瘤内部的种子点，然后将误选种子点剔

除，使用保留下来的种子点构建肿瘤的初始轮廓，最后使用水平集法产生肿瘤轮

廓[38]。Markel 等人结合了 Jensen-Rényi 散度和水平集，基于灰度直方图的统计

发散性优化目标轮廓，从而实现分割[39]。这类方法虽然具有不错的性能，但是依

然依赖初始位置的正确选择。 

（2） 基于纹理特征和分类器的方法 

 这类方法对 PET 和 CT图像进行定量纹理分析，使用一阶、二阶和高阶纹理

特征，结合最近邻和决策树模型进行肿瘤分割[40][41]。优点是使用了多种纹理特

征，可以有效的提取图像中的复杂信息。不足是功能型成像与结构型成像的像素

点并非是绝对的一对一关系，对这两种信息的结合缺乏统一的标准，而且算法的

执行时间较长。 

（3） 基于图的方法 

 Han 等人把分割问题构造成一个图上的马尔科夫随机场的最小化问题，分别

构造两个分别描述 PET 和 CT 的子图，同时从 PET 和 CT 图像中分割肿瘤，并

加入一个正则化项来惩罚来自二者分割结果的差异[42]。该马尔科夫随机场使用

一个基于图割的方法进行求解。在此基础上，Song 等人在描述 PET 和 CT 的两

个子图间添加了适应性的上下文损失，以保证两个模态分割结果的一致性，最后

通过基于图割的方法解一个最大流问题得到分割结果[43]。这些方法的优点是考

虑到了在两个模态上的分割结果可能存在差异，因此进行了约束。不足是需要手
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动参与，而且依然建立在 PET 和 CT像素的一对一关系假设上。 

 Cui 等人把分割问题的求解过程构造为一个迭代的标签传播过程，通过结合

PET图像中的空间拓扑信息和 CT图像中的局部像素值变化分割肿瘤[44]。标签传

播的优点是算法逻辑简单，优化速度较快，而且通过利用自身的结构指导标签传

播，不需要优化函数。其不足是划分结果不稳定，具有很强的随机性。 

（4） 基于概率的方法 

 Salah 等人通过多视图、多分辨率的隐马尔科夫树和贝叶斯推理来获取各隐

状态之间的联合统计依赖，进而实现 PET/CT 肿瘤分割[45]。Wang 等人基于肿瘤

-背景概率模型，用 PET 图像中的像素值下降特征计算一个距离损失，与 CT 图

像的背景概率函数结合进行肿瘤分割[46]。Potesil 等人利用根据 PET 产生的健壮

热点和分割产生一个保守的肿瘤分割，然后以此为基础学习 CT 中的肿瘤特征，

最后使用联合似然比合并 CT 与 PET 的分割结果[47]。Lian 等人以信念函数为基

础，使用了一种度量学习策略来选择每个像素的特征，以无监督的方式从 PET图

像中分割肿瘤，同时使用 CT 指导该过程，用一个损失项来迭代地约束来自 PET

和 CT 分割结果的冲突[48]。 

（5） 基于深度学习的方法 

 最近，基于深度学习的方法引起了更多人的关注[49-54]，也被应用于 PET/CT

图像中不同部位的肿瘤分割。如 Huang 等人提出了一种由特征表示阶段和得分

图重构阶段组成的卷积神经网络，用于分割头部和颈部的肿瘤[55]。Xu 等人提出

了 W-Net，将其用于全身骨骼肿瘤的分割[56]。W-Net 由两个 V-Net[57]组成。在第

一个 V-Net 用于从 CT 图像中分割骨骼；第二个 V-Net 用于从 PET、CT 和骨骼

概率图的堆叠中分割肿瘤。Jin 等人提出了 Two-stream-Net 用于食道肿瘤分割[58]，

该模型由三个逐步语义嵌套网络（progressive semantic nested network，PSNN）组

成。其中两个 PSNN 分别从 CT 和 PET/CT 中分割肿瘤，第三个 PSNN从前两者

的分割概率图和 CT 的堆叠中分割肿瘤。 

 在与本文相同的肺癌肿瘤分割任务上，为了结合 PET 和 CT 的特征，Zhong

等人应用了全卷积神经网络从 PET 和 CT 图像中共同分割肿瘤[59]。Li 等人先从

CT图像中得到肿瘤的初步概率图，然后从该概率图与 PET图像的堆叠中提取特

征，输出最终概率图[60]。Zhao 等人将三维的 PET 和 CT图像分别输入到两个分
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离的 V-Net 中，然后将两个 V-Net 的输出做元素级的相加，再使用一个特征融合

网络输出分割结果[61]。Kumar 等人训练了一个 Co-learn-Net来融合 PET/CT 在胸

部切片上的互补信息。该网络产生一系列融合图，用于针对性地改变两个模态在

不同类别（肺、肿瘤、纵膈、背景）的融合权重[62]。 

 基于深度学习的方法的优点是不需要人工设置特征，而是通过随机初始化的

参数提取特征，再以特定的算法进行优化，具有很强的适应性。不足是依赖大量

手动标记的数据，获取数据需要消耗大量的人力。 

1.3  /0+,12 

 本文提出了一种针对全身 PET/CT图像的肿瘤分割模型。该方法以卷积神经

网络为基础，利用了切片的位置先验信息，并以多分支的结构提取和融合模态特

征。本文发现以肺的下界为标准，将人体的全身分为上下两个半身，将二者分别

处理可以提升模型对样本的针对性，进而提升性能。为此设计了两个解码器，使

其各自学习全身复杂特征的一个子集。切片的位置先验信息用于指导模型对人体

部位的划分，同时为特征图嵌入隐式的位置信息，以进一步提升模型对疑似区域

的判别能力。 

 本文的贡献可以总结为： 

（1）利用从 CT图像中学到的空间关系辅助 PET/CT 肿瘤分割。 

（2）定义了两个针对人体上下两个半身的解码器，并使用基于位置的门信号控

制每张切片在输出的权重。 

（3）在标准交叉熵中加入了肿瘤级的平衡系数，它以连通域算法和反比例函数

为基础，用于缓解不同大小肿瘤在分割损失中权重失衡的问题。 

 本文与一些现有的方法进行了对比，以说明所提出的方法在全身 PET/CT 肿

瘤分割任务上是有效的。而且还应用了生存分析，根据所提方法在测试阶段预测

出的肿瘤分割图计算出每个患者的肿瘤体积，然后输入到两个生存分析模型中来

评价所提方法在临床应用中的价值。 

1.4  /03456 

 第一章：引言。首先介绍了全身 PET/CT 肿瘤分割方法在临床上的应用价值；
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然后对现有的 PET/CT图像分割方法按照类别进行了简要介绍，并分析了各种方

法的优点和不足；其次，提出该研究面临的主要困难和本文思路；最后，对全文

结构进行概括。 

 第二章：卷积神经网络概述。本文所提方法以卷积神经网络为基础，因此在

这一章对该方法进行了概述。 

 第三章：基于PSMB-Net的PET/CT肿瘤分割。这一章介绍了用于全身PET/CT

肿瘤分割的模型，对该模型的各个模块进行了详细介绍。 

 第四章：使用 480 个肺癌患者的 PET/CT图像验证所提方法，并与其它方法

进行了对比。 

 第五章：总结和展望。这一章列举了所提方法的不足，并提出了改进的思路。 
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 本章介绍了卷积神经网络的概念，包括卷积神经网络与其方法体系的关系和

其发展历程等。随后引出了卷积神经网络的基本构成，包括卷积层、池化层、激

活函数、损失函数。最后介绍了卷积神经网络在训练阶段的主要步骤，包括参数

初始化、学习率设置、数据预处理和反向传播。 

2.1  78 

 卷积神经网络属于深度学习模型的一种，而深度学习是机器学习的一个分支。

机器学习是通过算法使得机器能从大量数据中学习规律从而对新的样本做决策

的过程[63]。传统的机器学习模型大多依赖人工设计特征，其性能易受到特征选择

的影响，如果人工选择的特征与任务需要的特征不匹配，就有可能影响其性能[64]。

为此，就出现了“特征工程”，指将信息用高效的特征表示的方法，同时还能减

小原始数据中的不确定因素。特征工程在深度学习出现之前，在计算机视觉领域

非常重要。 

 深度学习模型与传统机器学习模型的一个主要区别是深度学习模型可以自

动选择特征，将特征选择与模型的学习过程结合起来，使得特征选择不再是人们

需要重点关注的问题。而且随着计算机性能的提升，深度学习在语音识别、自然

语言处理、计算机视觉等领域取得了出色的成绩。 

 卷积神经网络是神经网络的一种形式。神经网络以人类大脑中各神经元的连

接为原型，将从数据中提取的特征抽象为节点，将模型对特征的处理过程抽象为

节点之间的边，形成一个复杂的网络模型。传统的神经网络由输入层、隐含层、

输出层组成。其中输入层就是每一个样本的一系列特征，隐含层是神经网络对样

本特征的处理过程，最后从输出层输出。 

 早期出现的多层感知机就是一种简单的神经网络。最简单的多层感知机由 1

个输入层、1 个隐含层和 1 个输出层组成。所谓“层”，就是并行排列的一系列节

点的统称，而节点可以看做是用于存放特征的位置。在输入层，每一个节点中的

数字都是样本的一个特征。隐含层中的每一个节点都是上一层所有节点的一种线

性组合，也就是用原样本的所有特征组合出一个新的特征。然后从隐含层到输出

层，继续重复这个步骤，输出层的每一个节点仍然是隐含层的所有节点的线性组
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合。但是输出层具有特定的含义，即要符合我们模型的目标。比如任务是数字 0-

9图像的分类，共有 10 个类，那么一般输出层应设置 10 个节点，以分别对应这

10 个数字。中间的隐含层的节点设置可以根据需要进行调整。 

 从本质上来说，神经网络是一个函数。在上述这种简单的神经网络的基础上，

可以增加隐含层中节点的个数使神经网络变为更加复杂的函数，以完成更困难的

任务。常用的方式有增加隐含层的个数和增加每一个隐含层中的节点个数。但是，

单纯的增加隐含层的节点个数并不能从根本上增加其复杂程度，因为节点与节点

之间只是线性变换，所以从输入层到输出层的多次线性变换后的复杂性增加并不

明显。为了显著增强神经网络的复杂性，需要使用非线性函数。人们通常将非线

性函数与线性函数交替使用，这样输入层到输出层之间的映射就变得非常复杂，

为满足更复杂的任务需要创造了条件。 

 传统神经网络的每一层节点，都由上一层的所有节点计算而来，这种方式称

为“全连接”。虽然这样可以将上一层的信息充分利用，但是上一层的每个节点

都有一个模型参数与之对应。这在图像相关的任务上会消耗大量的计算资源和计

算时间。比如一张分辨率为 1000×1000 的彩色照片，包含 R、G、B 这 3 个通

道，如果使用这种全连接的神经网络对这张照片的内容做分类，那么输入层的节

点数等于 1000×1000×3=3,000,000（三百万）。对于第一个隐含层的第一个神经

元，就需要三百万个参数用于匹配这三百万个输入层的节点，而且隐含层节点的

增加带来的模型参数量的增加是急剧的，这会极大占用计算机的内存和计算时间。

这时，“卷积”这种节点之间的连接方式的优点就显得非常突出了。 

 形象地来说，卷积是用一个数组在另一个数组上以某种步长“滑动”，用二者

的重合部分计算出下一层的一个节点。其中的一个数组是模型的参数，称为卷积

核；另一个数组是输入的特征。相比于全连接的神经网络，卷积神经网络的特点

是稀疏交互、参数共享和平移等变[65]。 

 稀疏交互指输入图像在同一时刻，只有一小部分与卷积核发生交互而产生特

征。也就是说，卷积核的尺寸相对于整个图像来说是很小的。交互的稀疏性造成

了提取到的特征是输入图像的某一个小范围内的特征，比如沿某种方向排列的像

素、拐角、简单形状。虽然这些独立的小范围特征不能直接用于目标任务，但是

因为卷积神经网络有很多层，这些小范围的简单特征会被这些层逐步组合，进而

形成可以用于目标任务的复杂特征。稀疏交互大大加速了卷积神经网络提取图像
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特征的过程，是卷积神经网络区别于全连接神经网络的主要特征。 

 参数共享指一个卷积核中的参数在整张图像中所有滑动到的区域所有区域

之间，都是相同的。这样使得一个卷积核就可以提取图像的一种特征，使得模型

参数量大大减小，有利于模型参数的存储和降低模型的复杂度。 

 平移等变指卷积前的原图像发生的某种平移变换会在卷积后的特征中保留

下来。比如对图像中的所有像素向右平移 3 个像素，然后使用卷积核提取其特

征，那么这样操作的结果与先用卷积核提取特征，然后再把特征的所有像素向右

平移 3 个像素相等。但需要注意的是，平移变换的等变性不一定对于其它变换适

用，比如对图像的缩放或旋转。平移等变使得卷积神经网络对目标所在的位置并

不敏感，比如目标是检测一只猫，由于上述的参数共享特性，不论这只猫出现在

左上角还是右下角，同一个卷积核提取到的特征都是相同的，都会对其进行正确

的检测。因此，平移变换可以看做是参数共享的一个结果，它使得卷积神经网络

可以克服位置变化对于目标物体的干扰。 

2.2   9/56 

2.2.1 &'_ 

（1） 定义 

    卷积核是组成卷积神经网络的基本单位，对于卷积核概念的介绍需要从信号

处理领域说起。在信号处理领域，有两个非常相似的概念：卷积和相关，而相关

又分为自相关和互相关。从本质上来说，卷积神经网络中的卷积操作，其实是信

号处理领域的互相关。 

 当变量是一维时，互相关的定义为公式 2.1: 

(𝑓 ⋆ 𝑔)(𝜏) = = 𝑓∗(𝑡)𝑔(𝜏 + 𝑡)𝑑𝑡
9;

&;
(2.1) 

其中𝑓和𝑔表示两个连续函数（信号），𝑓∗表示𝑓的复共轭，𝜏表示相对位移，⋆表示

互相关操作。该式的含义是，将信号𝑔(𝑡)平移𝜏个单位后，变为信号𝑔(𝜏 + 𝑡)，然

后这个信号与𝑓∗(𝑡)的积	𝑓∗(𝑡)𝑔(𝜏 + 𝑡)在−∞到+∞上的积分作为信号𝑓和𝑔在相

对位移𝜏处的互相关值。互相关描述的是两个信号在某一个相对位移处的相似性。

如果两个信号在某一位置的互相关值越大，那么这两个信号在这个相对位移处就
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越相似。 

 卷积的定义为公式 2.2： 

(𝑓 ∗ 𝑔)(𝜏) = ∫ 𝑓(𝑡)𝑔(𝜏 − 𝑡)𝑑𝑡9;
&; (2.2)  

其中*表示卷积操作，其它各符号的含义与互相关定义中的相同。与互相关的定

义比较起来，除信号𝑓不取复共轭外，信号𝑔关于相对位移𝜏取相反数。形象地说，

就是把信号𝑔以𝜏为参照点做镜面对称。 

 自相关的定义是一个函数与自己的互相关，只需要把互相关定义中的一个函

数用另一个替代即可。 

 当变量是二维时，卷积的定义为公式 2.3： 

(𝑓 ∗ 𝑔)(𝑢, 𝑣) = = = 𝑓(𝑥, 𝑦)𝑔(−𝑥 + 𝑢,−𝑦 + 𝑣)𝑑𝑥𝑑𝑦
9;

&;

9;

&;
(2.3) 

其中𝑓和𝑔分别表示两个二维连续函数（信号），𝑢和𝑣分别表示𝑓和𝑔在两个维上的

相对位移。 

 一般来说，图像是一个离散的二维函数，适用于离散二维函数的卷积定义为

公式 2.4： 

(𝑓 ∗ 𝑔)(𝑢, 𝑣) = J J 𝑓(𝑥, 𝑦)𝑔(−𝑥 + 𝑢,−𝑦 + 𝑣)
9;

<=&;

9;

%=&;

(2.4) 

其中𝑓和𝑔是两个二维数组，可以把𝑓看做图像，把𝑔看做卷积核。那么图像的卷

积操作就是先把卷积核𝑔旋转 180 度，然后与图像𝑓进行重合，二者在每一个对

应的离散位置上先相乘再相加，然后得到的数字作为𝑓和𝑔在位置(𝑢, 𝑣)的卷积结

果。需要注意的是，虽然两个求和符号的下标和上标是无穷，但是实际上卷积核

是一个尺寸较小（如 3×3）的数组，那么可以把卷积核看成与图像尺寸相同的一

个大数组，但是只有其中 3×3 的区域内的数字是非零的，这样即使是公式的形式

上是正负无穷，但是实际上只有很小一个范围参与了运算。 

 根据上面的介绍得知，图像与卷积核的相关操作与卷积操作的区别就是相关

操作不需要将卷积核旋转 180度。使用卷积核对图像进行处理时，卷积和相关这

两种操作可以达到完全相同的结果，因为只需要将卷积操作使用的卷积核翻转即

可。在深度学习中，为了应用的方便，实际使用的一般是互相关，因为卷积核中

的参数是随着学习过程确定的，本质上都是与图像中对应位置像素的加权和，卷

积和互相关的区别只是它们学到的卷积核是否经过翻转而已。 
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 常用的图像除二维外，还有三维图像，如医学图像，通过将一系列沿人体垂

直轴拍摄的二维图像堆叠起来而成，可以立体地反应人体内部的情况。用卷积神

经网络处理三维图像时，使用的卷积核也是三维的，其过程可以参考从一维到二

维的变化。形象地说，是用一个较小的长方体数组沿着三维图像的每一个维度滑

动，在其停留的每一个位置上与其邻域内重合的图像部分进行加权求和，作为该

位置的卷积结果。 

 对于多通道的图像，不同通道有不同的含义，如 RGB 图像，三个通道分别

表示红、绿、蓝这三种颜色在每一个像素位置的色彩分量。这样的多通道图像在

卷积时，卷积核的通道数等于图像的通道数。比如使用一个 5×5 的卷积核对 RGB

图像进行卷积，那么对于图像与卷积核的相对位置(𝑢, 𝑣)，其卷积结果来自该图

像每一个通道内的(𝑢, 𝑣)邻域内的 5×5×3=125 个像素的加权和。 

 在卷积神经网络中，从原图像中提取的特征有很多种，仍然以输入的是 RGB

图像为例，那么经过第一次卷积之后，每一个卷积核会产生一个通道的特征，因

为其每个通道是一个二维数组，所以将其称为特征图。也就是说，一个卷积核将

RGB 图像的这三个通道变为了一个通道。通过增加卷积核的个数，可以从同一

张 RGB图像中提取不同的信息，也就是增加提取到的特征图的通道数。一般来

说，一次卷积使用的卷积核在几十个到上百个不等，提取到的特征图也是千变万

化。而这些提取到的特征图又被接下来的一系列卷积核再次卷积，经过多次这样

的特征提取，卷积神经网络就可以实现从原始图像到目标的映射。虽然这些特征

图虽然可以满足目标任务的需要，但是因为都是一些抽象的特征，人们很难用语

言去解释它。因此，从整体上来看，卷积神经网络更像是一个“黑盒子”，人们

只知道其输入与输出，但是其内部的细节人们无法理解，也就很难做出针对性的

改进。不可解释性也因此成为了深度学习模型的一个普遍缺陷。 

（2） 步长 

 图像卷积的一个重要参数就是卷积步长，指卷积核从一个位置滑动到另一个

位置后，两个位置之间在各个方向上的距离。以三维医学图像为例，其三个维度

分别表示人体的矢状轴、冠状轴、垂直轴。假设该卷积操作的步长是（1，1，1），

表示卷积核在遍历矢状轴、冠状轴和垂直轴方向时都以 1 个像素的距离移动，这

也是最常见的卷积步长。当该卷积操作的步长是（1，2，3）时，表示卷积核在
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矢状轴上以 1 个像素为步长移动，即紧邻上一次滑动的像素；在冠状轴上，在上

一次滑动到的像素后隔一个像素；在垂直轴上隔两个像素。卷积操作的步长可以

根据任务的需要进行设置。当沿某一个维度的步长大于 1 时，卷积后的图像在该

维度上的尺寸会明显缩小。 

（3） 奇数尺寸 

 在卷积核尺寸的选择上，普遍使用奇数，如 3×3、5×5、7×7。主要原因有三

个：第一，奇数相比于偶数有中心点，对边沿、线条更加敏感，可以更有效地提

取这类特征；第二，奇数的卷积核在卷积之前可以从图像的两边做对称的填充；

第三，奇数尺寸有中心点，可以方便地从特征反向地定位出关键像素。 

（4） 填充 

 当卷积核与一张图像进行卷积时，卷积得到的图像比原图像在尺寸上有所减

小。假设原图像是边长为𝑚个像素的正方形图像，卷积核是边长为𝑘的正方形数

组，且𝑘按照上述原因设置为奇数，那么卷积的结果是一个边长为𝑚 − 𝑘 + 1的正

方形图像，并不等于原图像的边长𝑚。这种差异的原因是输入的图像在边界处的

每一个像素，由于其外部没有能够与卷积核发生交互的像素，所以卷积核在遍历

到这样的像素时会停止继续在该方向的遍历。 

 在卷积神经网络中，因为有一系列的卷积层，因此特征图的尺寸会因为上述

原因而不断减小，最终变为一个像素，导致模型失效。这个现象当𝑘取较大值（如

7）时会更加明显。所以需要对原图像的边界先进行某种填充，为其卷积导致的

尺寸减小留出合适的余地，这样卷积之后的尺寸就能满足任务的需要。 

 可见填充是卷积操作中重要的一个参数，其方式主要有以下几种： 

 有效填充（valid)：虽然名为填充，但实际上这种方式就是不使用填充的极端

情况，此时卷积核只能允许与图像中能够将其完全包含的位置进行卷积。图像经

过每一次卷积都会减小尺寸，因此会导致上述问题，所以实际上很少会使用这种

方式。 

 相同填充（same)：相同指用这种方式填充后的图像在卷积后，结果的尺寸与

填充前相同。在填充时，使用足够的 0 对原图像的边界进行填充，填充到输出尺

寸等于输入尺寸。在这种情况下，只要硬件支持，可以设置任意多的卷积层而保

持图像尺寸不会变化。但是这种填充方式导致输入像素中靠近边界的像素会比中
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间区域的像素对卷积结果的影响更小，可能会导致边界像素的特征不能很好地提

取到。 

 完全填充（full）：完全的意思是，填充足够多的 0 使得原图像中的每个像素

在每个方向上恰好被访问𝑘次，也就是说，卷积核中的每一个值都与每一个原图

像素发生了完全的交互。最终输出的图像宽度为𝑚 + 𝑘 − 1，比原图像尺寸大。 

2.2.2 `a 

 池化[66]的含义与卷积过程类似，是使用一个滑窗，一般设置其步长等于边长

（如尺寸为 2×2，步长为（2，2）），以使滑窗在滑到的各区域没有重叠，然后在

图像的各维度滑动。使用该滑窗包含的原图像像素的统计量作为这一步的池化结

果。常用的池化有：平均池化，即计算滑窗内各个像素的平均值；最大值池化，

即计算滑窗内各个像素的最大值；L2 范数池化，即计算滑窗内像素值的平方和

的平方根；还有计算滑窗内像素值以各自距离滑窗中心距离为加权的平均值。 

 卷积神经网络中的池化通常在卷积之后使用，其目的主要包含以下四点。 

 第一，池化可以提高网络对输入的平移不变性。不论使用哪一种池化函数，

当输入像素做出少量的平移时，池化函数可以使输出近似不变。这是因为每一个

池化后的结果，都与其所在的原图像中滑窗内的邻域像素有某种关系，这种关系

可以在一定的平移内维持不变。比如最大值池化，如果一个像素是较大范围内的

一个孤立的大值，那么只要它的平移维持在原有的滑窗范围内，其池化后的结果

与平移前是相同的。这种局部的平移不变性可以在关心某个特征是否出现而不关

心它出现的具体位置时发挥作用，比如当判断一张图像中是否包含人脸时，并不

需要知道眼睛所在像素的具体位置，而只需要知道有一只眼睛在脸的左边，有一

只在脸的右边即可，这就允许图像包含一些噪点，进而提升了模型的健壮性。 

 第二，池化可以压缩信息量。通过计算局部的代表性数值，可以精炼图像的

整体结构信息。比如最大值池化，对滑窗内取最大像素值，可以更有效地从众多

信息中精炼出最有利于目标的信息。再比如平均值池化，可以综合滑窗内各像素

的同时避免最大池池化导致的不同区域间的偏差增大带来的不稳定性。 

 第三，池化可以减少网络参数。假设池化将原图中的滑窗包含𝑘个像素，那么

池化后的特征图的像素量会降低为原来的
7
4
，这很大程度上降低了模型对计算机

内存的需求量，而且可以加速后续的卷积过程。 
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 第四，池化可以解决不同尺寸输入图像造成的问题。在很多任务中，池化对

于处理不同尺寸的输入有着重要作用。比如需要对不同分辨率的图像进行分类，

分类层的节点个数必须是固定的，即类别数。从原图像的不同尺寸到分类层的固

定尺寸需要动态调整池化的尺寸和步长来实现[67]。 

 虽然池化有这些优点，但是其由于是不可训练的，因此在特征的提取上还存

在一定的局限性。为了继承池化的有点，同时使“缩减尺寸”这个操作可以被学

习，一些方法中开始使用步长大于 1 的卷积代替池化，如 2×2，步长为（2，2）

的卷积。这样虽然引入了一些参数，但是使得模型对特征的提取具有更强的任务

针对性。 

2.2.3 bcde 

 激活函数是神经网络的一个重要部分，它是某种一元函数，通过对特征图中

每一个元素进行非线性映射，增加模型的表现能力。从神经网络的输入层到输出

层，通常会设置很多个激活函数，它们将简单的非线性逐步添加到特征上，最终

使得整个模型实现了复杂的非线性。 

 传统神经网络常使用 Sigmoid函数[68]作为激活函数，其定义为公式 2.5： 

Sigmoid(x) =
1

1 + 𝑒&%
(2.5) 

其定义域为(−∞,+∞)，值域为(0,1)。其特点是函数图像在[-5,5]这个范围内大致

呈 S形变化，在两端分别接近 0 和 1，变化非常平坦。因此，Sigmoid函数的优

点是可以很容易地抑制绝对值大的噪声。Sigmoid函数的缺点是，当输入稍微远

离坐标原点，函数的导数就变得很小。在神经网络使用反向传播算法优化参数时，

经过 Sigmoid 函数后的梯度会变得很小，导致 Sigmoid 函数前的参数更新缓慢，

影响模型的收敛过程。而且，Sigmoid 函数要进行指数计算，加大了计算负担。 

 为了解决 Sigmoid函数的问题，人们提出了修正线性单元(ReLU)函数[69]，其

定义为公式 2.6： 

ReLU(x) = W𝑥,			𝑖𝑓	𝑥 > 0
0,			𝑖𝑓	𝑥 ≤ 0 (2.6) 

ReLU函数的定义模拟了人脑中神经元受到电流刺激的响应。当一个输入电流经

过神经元时，如果该电流的强度达到了某个阈值，那么神经元就兴奋，否则就抑

制。在 ReLU函数中，可以把 0看做这个阈值。当自变量𝑥 > 0时，ReLU 对𝑥做
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恒等映射；当𝑥 ≤ 0时，ReLU 不作出任何响应，把函数值映射为 0。 

 ReLU函数避免了 Sigmoid函数的梯度问题，当𝑥 > 0时，梯度等于 1；当𝑥 ≤

0时，输入的值等于 0，梯度也等于 0。这增加了特征的稀疏性，使得真正起作用

的节点较少，进而增加了模型的泛化能力。但是，这种强制的稀疏性可能屏蔽掉

太多有用的特征，导致模型的性能下降。而且，当一个节点处的输出值小于 0，

那么该节点接收到的梯度也是 0，可能导致该节点再也不会被任何数据激活，进

入”坏死“状态，不但无法提供任何信息，还会白白占用计算资源。 

 为了解决 ReLU函数导致的节点”坏死“缺陷，人们提出了 ELU函数[70]，其

定义为公式 2.7： 

ELU(x) = W
𝑥	, 𝑖𝑓	𝑥 > 0

𝛼(𝑒% − 1), 𝑖𝑓	𝑥 ≤ 0 (2.7) 

ELU 函数在输入为负数的情况下仍输出较小的非零值，这样可以消除节点坏死

问题，但是其依然引入了指数运算，会加大计算负担。 

 PReLU[71]是 ReLU 的另一种改进型，其定义为公式 2.8： 

PReLU(x) = W 𝑥	, 𝑖𝑓	𝑥 > 0
𝜎𝑥	, 𝑖𝑓	𝑥 ≤ 0 (2.8) 

其中𝜎是一个与特征图 x 具有相同通道数的向量，对于 x 的每一个通道，𝜎在计

算时都有对应的一个分量与该通道内的所有元素相乘。𝜎中的元素可以用反向传

播算法优化，一般初始值设置为一个较小的小数。相比于 ELU，PReLU 在负数

区间上是线性运算，虽然斜率小，但是不会趋于 0，而且计算起来更加简单。 

 除了本文列举的这三种，还有很多激活函数，在此不一一列举。在实际应用

时，应根据任务的需要选择合适的激活函数。 

2.2.4 fgde 

 损失函数是神经网络的关键，因为它定量描述了神经网络的输出与训练目标

之间的差异，通过对这种差异求导，可以计算出造成这种差异的每一个模型参数

的贡献，进而用于模型参数的优化，使整个模型最终满足任务的需要。 

 不同的任务有不同适应的损失函数，比如将神经网络用于回归时，有平均绝

对误差（mean absolute error, MAE），定义为公式 2.9： 

𝑀𝐴𝐸(𝑦, 𝑦>) =
1
𝑛J

d𝑦8 − 𝑦>8d
2

8=7

(2.9) 
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其中𝑖表示某样本在训练的一个批次中的序号，𝑦8表示该样本的标签值，𝑦′8表示

模型对该样本的预测值，𝑛表示该批次中的样本总数。MAE度量的是预测与标签

之差的绝对值，MAE 对该差值的梯度的绝对值并不会随着该差的变化而变化，

在各处都等于 1。因此 MAE 对异常的预测值比较稳健，不会使梯度突然增大。

但是当预测值与标签接近时，一个微小的差异可能会使梯度过大，导致其不断在

函数值的极小值附近跳动，使得优化出的模型参数不够稳定。 

 相似的损失还有平均平方误差（mean square error, MSE），定义为公式 2.10： 

𝑀𝑆𝐸(𝑦, 𝑦>) =
1
𝑛J

g𝑦8 − 𝑦>8h
?

2

8=7

(2.10) 

其中的符号与 MAE 中的含义相同。MSE 度量的是预测与标签之差的平方，与

MAE相同的是，二者都不考虑预测偏离标签的方向。不同的是 MSE 对异常值的

预测值更加敏感，因为 MSE 对该差的梯度包含该差本身，随着该差绝对值的增

加，梯度的绝对值也会增加。因此模型会通过调整参数以使异常值造成的损失更

小，而这会牺牲许多正常值，因为这些正常样本的误差比异常值的误差小。MSE

的优点是当预测值与标签值很接近时，产生的梯度很小，这使得参数在收敛时会

更加精细地逼近一个解，获得更稳定的优化结果。 

 将神经网络用于分类时，常用的损失函数是交叉熵损失（cross entropy, CE）。

交叉熵损失来源于香农在信息论中对信息熵的定义。信息熵是对信息的不确定程

度的一种定量描述。其定义如公式 2.11： 

H(X) = −J𝑝(𝑥8) × lng𝑝(𝑥8)h
2

8=7

(2.11) 

其中 X 是一个离散型随机变量，其可能取值为𝑥7, 𝑥?, . . . , 𝑥2。𝑝表示事件发生的概

率。H(X)表示 X 包含的信息熵。信息熵越大，表示X发生各事件的不确定性越大。 

 与信息熵的定义类似，交叉熵损失定义为公式 2.12： 

𝐶𝐸(𝑦, 𝑝) = −
1
𝑛
JJ𝑦8,A

3

A=7

2

8=7

× lng𝑝8,Ah (2.12) 

其中𝑛表示训练的一个批次中的样本个数，𝑐表示该任务包含的类别总数。𝑦8,A表

示第𝑖个样本是否属于第𝑗类，	𝑦8,A ∈ {0,1}，当属于某类时取 1，不属于某类时取

0。𝑝8,A表示模型对第𝑖个样本预测属于第𝑗类的伪概率，之所以是伪概率，是因为

它并不是真正意义上的概率，而是一个取值在区间[0,1]的值，用来定量表示样本
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属于某一类的可能性。该值常用前面介绍过的 Sigmoid 函数或下面定义的

Softmax函数获得公式 2.13： 

𝑝g𝑓Ah = 	
𝑒B!

∑ 𝑒B"3
,=7

(2.13) 

 其中𝑓A表示神经网络的输出层在某一个通道上的某一位置的值，𝑐表示该任务

总共包含的类别数，𝑒表示自然常数。该公式的含义是，对于每一个位置，神经

网络会输出多个通道的特征，Softmax 函数先将各个通道位置上的特征值作为𝑒

的指数，然后使各通道的值的和等于 1。对于模型输出的较小的𝑓A，其产生的梯

度也会较小，导致优化速度慢，Softmax函数可以将其放大，进而加快优化过程；

对于模型输出的较大的𝑓A，其产生的梯度也较大，导致模型收敛过程不稳定，

Softmax函数可以将其压缩，进而使收敛过程稳定。 

 分割任务的本质是对图像中的每一个像素进行分类，因此分类中常用的交叉

熵损失在分割任务上同样适用，只需要将公式 2.12 在像素的各个可能的位置上

计算均值即可。 

 除交叉熵外，Dice损失是图像分割中专用的一种损失函数，它可以缓解交叉

熵函数在各类像素的个数差异较大时带来的类别倾向性。其定义为公式 2.14： 

𝐷𝑖𝑐𝑒𝐿𝑜𝑠𝑠 =
1
𝑛Jx1 −

2∑ 𝑦*,6- ∙ 𝑦C,-1<∈3

∑ 𝑦*,6-? +<∈3 ∑ 𝑦C,-1?
<∈3

z
3

(2.14) 

其中𝑦 ∈ 𝑐表示属于类别𝑐的像素𝑦，共有𝑛个类别，𝑦*,6-表示某像素位置的标签，

且𝑦*,6- ∈ {0,1}； 𝑦C,-1表示相同位置的预测伪概率，且𝑦C,-1 ∈ [0,1]。 

2.3  :;<= 

2.3.1 Iehia 

 神经网络是一个非凸优化问题，参数的初始值很关键。选择合适的初始值，

有利于参数收敛到一个不错的解，进而获得不错的模型性能。一种常用的初始化

是使用在其它任务上训练好的模型拿到自己的任务上，然后将浅层节点的参数保

留，将深层节点随机。如将内容为鸟的图像进行分类，那么可以使用经过

ImageNet[72]训练的卷积神经网络中的参数。ImageNet 是一个大型图像数据库，它

包含了超过一千四百万张带标签的图像，这些图像被分为超过两万一千个类别，
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以支持计算机视觉算法的研究。经过这样复杂任务训练的卷积神经网络，其卷积

核中的参数可以提取许多复杂的特征，因此常被用于其它网络初始化的参数。由

于卷积神经网络在模型的浅层（接近输入层）提取到的特征外观信息更强，如线

条、拐角，而在深层（接近输出层）提取到的特征语义信息更强，如猫类、狗类

这种人类能够理解的语义类别，人们在使用预训练时往往只保留浅层参数，这是

因为浅层参数提取的特征在不同任务之间是相似的，而深层参数提取的特征更有

任务针对性，需要根据任务的需要重新对浅层特征进行加工。 

 虽然使用预训练的模型通常可以提升模型的性能，但是预训练本身加大了目

标任务对时间的需要。全部参数都用随机方式初始化是一种更快速的选择。 

 随机初始化的关键是每一个随机参数服从的概率分布。首先介绍固定值初始

化，这是一种特殊的方式，凭借人们的经验进行设置。主要适用于以下网络层： 

 批量标准化层，其中的γ初始化为 1，β初始化为 0。批量标准化指对批次内

的各个样本在各个通道上做标准化，使特征尽量满足标准正态分布，有利于加速

学习过程；还可以保持后续网络层的均值和方差与前层相等，减少了两层参数之

间的耦合，从而提升健壮性。在标准化之后，使用上述γ作为斜率，β作为偏置对

特征进行线性变换，以部分抵消标准化的影响，使该过程是可学习的。 

 卷积核偏置，通常为 0。但使用 ReLU 作为激活函数时，设置为 0.01，使训

练的初期更容易激活。 

 卷积核中的参数一般使用随机初始化，主要可分为固定方差的随机和缩放方

差的随机。 

 固定方差的随机主要有以高斯分布初始化，使每个参数都服从𝑁(0, 𝜎?)；均

匀分布初始化，使每个参数在[−r, r]以均匀分布初始化，其中r = √3𝜎?。固定方

差随机的关键是对方差的选择，如果设置得太小，一会导致卷积后的输出太小，

经过多层后会变为 0，二会使基于 Sigmoid函数的网络损失非线性，因为在 0附

近该函数接近线性变换；如果设置得太大，Sigmoid 函数的梯度接近 0，导致梯

度消失。 

 缩放方差的随机主要有 Xavier初始化[73]，设置𝜎? = ?
2#$92%&'

。𝑛82表示前一层

的卷积核参数个数，	𝑛/6*表示当前层的卷积核参数个数。Xavier初始化在激活函

数为 Sigmoid 和 tanh 时有很好的表现，但是在 ReLU 时表现不佳。He初始化[71]
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解决了 Xavier初始化在 ReLU上性能不佳问题，当使用 ReLU函数时，设置𝜎? =
?
2#$

。特别地，对于 PReLU，设置𝜎? = ?
(79$()2#$

，其中𝑎表示负半轴的斜率。 

2.3.2 jkl 

 学习率用于控制神经网络的参数在每一次迭代中的更新幅度。选择合适的学

习率对模型性能的提升很重要。这是因为当学习率过大时，可能会沿梯度减小方

向跳过损失函数的极小值点，然后循环往复，使损失函数很难收敛。如果学习率

过小，则会导致每一次参数的更新幅度很小，收敛速度很慢，浪费时间。因此在

设置神经网络的参数时，需要尝试多种学习率，以使得模型达到训练精度与训练

速度之间的平衡。一般来说，会使学习率随着迭代过程的进行而逐渐减小，使其

在一个局部极小值处获得较为稳定的收敛结果。 

 另外，因为神经网络的优化是一个非凸问题，绝大多数的参数会落在极小值

点而不是最小值点，而一旦到达一个极小值点处，损失函数产生的梯度就会变为

0，导致无法尝试其它的极小值点，失去了获得更优解的机会。为了解决这个缺

陷，人们通过学习率的设置，使参数在优化过程中跳出当前的极小值点。如周期

性学习率[74]、热重启学习率[75]。它们的核心思想是使学习率在一个大值和小值之

间周期性地变化，其中大值用来使参数跳出极小值点，小值用来使参数逼近极小

值点。 

2.3.3 emnop 

 在人工智能领域，数据会直接影响模型性能的上限。因此，在应用卷积神经

网络时，需要对数据进行预处理，使其在模型中能充分发挥作用。 

 常用的预处理方法是对像素值的拉伸和平移，以归一化和标准化两种方法为

例。所谓归一化，指的是对一张图像内部的最大像素值等于 1，最小值等于 0。

其定义为公式 2.15： 

𝑌 =
𝑋 − 𝑋#82

𝑋#$% − 𝑋#82
(2.15) 

其中𝑌表示归一化后的图像，𝑋表示未归一化的图像，𝑋#82表示𝑋中的最小值，

𝑋#$%表示中的最大值。 

 归一化可以消除不同图像在量纲上的不同产生的影响。比如，CT 图像的单
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位是亨氏单位（Hounsfield unit，HU），描述的是对 X射线的吸收量。空气的 HU

约为-1000，而人体的大部分软组织 HU约在[0，100]范围内，骨骼一般大于 400。

而 PET图像的标准化单位是标准摄取量（standard uptake value，SUV），描述的

是代谢活跃程度。空气的 SUV 约为 0，正常人体组织的 SUV 大部分小于 2.5。

当这两种图像同时输入到模型中时，由于 CT 图像的量纲远大于 PET 图像的量

纲，而模型参数一般是在 0周围随机分布的较小数，所以会使 CT 在整个模型的

特征中占主导地位，这不利于 PET 特征的提取。而且，当使用类似 Sigmoid 的函

数时，会导致很多值分布在定义域的两端，使得对应的模型参数在反向传播中对

损失函数的梯度过小，不利于参数的优化。 

 与归一化相似的标准化指将图像中的所有像素值变为服从标准高斯分布，其

定义为公式 2.16： 

𝑌 =
𝑋 − 𝑋#-$2

𝑋.*1
(2.16) 

其中𝑌表示标准化后的图像，𝑋表示未标准化的图像，𝑋#-$2表示X中所有像素的

算数平均值，𝑋.*1表示𝑋中所有像素的标准差。 

 除上述两种常用的预处理方法外，针对特定的数据还需要做额外的处理。以

本文使用的 PET/CT 数据为例，由于 PET 和 CT 的原始图像处于不同的坐标系

下，需要将二者的坐标系统一才能用于模型训练。这种统一坐标系的过程称为配

准。另外，PET原始图像虽然经过配准，但是其像素值在各个患者之间不具有可

比性，需要将其转换为 SUV后再使用。 

2.3.4 qrst 

 卷积神经网络中的参数优化方法是反向传播，其核心思想是，在训练阶段的

每一次迭代中，输入的样本在一系列参数的作用下被映射为目标输出，然后计算

损失，从损失开始逐层求导，计算损失函数对各个参数的导数，进而实现参数的

逐步优化。下面简单介绍反向传播算法。 

 设一个卷积神经网络的总层数为 𝐿，每一次迭代输入𝑚个样本

{(𝑥7, 𝑦7), (𝑥?, 𝑦?), . . . , (𝑥#, 𝑦#)}。第𝑙个卷积层的参数矩阵为W0，偏置为b0。激活函

数为σ。第𝑖个样本在第𝑙层的输出记为𝑎8,0。损失函数对第𝑙层的W0𝑎8,0&7+b0的梯度

为δ8,0。学习率设为𝜂。 
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 在每一次迭代时，对于𝑚个样本中的一个𝑥8，计算其在第𝑙层的输出 

𝑎8,0 = σgW0𝑎8,0&7 + b0h (2.17) 

当计算出损失函数的值后，通过损失函数计算出其对输出层的梯度δ8,G，然后计

算前面各层的梯度 

δ8,0 = (W097)Hδ8,097𝜎>gW0𝑎8,0&7 + b0h (2.18) 

 

然后更新第𝑙层的W0和b0 

W0 = W0 − 𝜂
1
𝑚Jδ8,0g𝑎8,0&7hH

#

8=7

(2.19) 

b0 = b0 − 	𝜂
1
𝑚Jδ8,0

#

8=7

(2.20) 

重复执行输入样本、计算梯度、更新参数，直到满足停止条件为止。 

 需要注意的是，本文只介绍反向传播中最常见的一般形式，在卷积神经网络

中的实际情况会更加复杂，需要根据具体情况计算，因此不作展开说明。 

2.4  />?5 

 本章首先介绍了卷积神经网络的概念和它与机器学习、深度学习、神经网络

的关系，它具有稀疏交互、参数共享和平移等变的特点。然后介绍了卷积神经网

络主要由卷积层、池化层、激活函数和损失函数组成，描述了各部分的原理与核

心概念。最后介绍了卷积神经网络在训练过程中的参数初始化、学习率设置、数

据预处理和反向传播算法。 
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, -. PSMB-Net/ PET/CT0123 

 本章提出了一种位置监督的多分支神经网络（position supervised multi-branch 

network, PSMB-Net）来同时学习 CT 切片的位置特征和肿瘤分割相关特征。与

MVP-Net[76]相似，位置监督的作用是促使模型提取到的 CT 特征是位置敏感的，

进而使其具有更强的位置可分能力，最终提升模型的肿瘤分割性能。每张 CT切

片的相对位置使用手动标记的方式在 PSMB-Net 的训练阶段开始前产生，用于指

导模型对位置敏感特征的学习过程。基于每张切片的相对位置，本文设置了两个

解码器（decoder），分别用于人体的上半部分和下半部分，这样它们各自会有更

强的样本针对性。在标准交叉熵中加入了肿瘤级的平衡系数，缓解了数据分布的

不平衡问题。PSMB-Net 的损失函数包含 3 项，分别是位置损失ℒC/.、分割损失

ℒ.-5和正则化损失ℒ,-56。 

3.1  @A56 

 PSMB-Net 由 4 个部分组成，包含(A)CT切片的位置监督，(B)多尺度 CT 特

征融合，(C)门信号生成，(D)模态特征融合与肿瘤分割，如图 3.1。 

3.1.1 CTuv7wxyz 

 PSMB-Net 的第一个分支，如图 3.1 部分 A，将三维 CT图像输入到模型中，

预测其包含的每张切片的相对高度值。因为二维卷积操作以切片为单位提取特征，

而不考虑切片间原有的位置关系，所以将表示垂直轴的维度按照其固有顺序转换

到表示批次的维度以满足该操作的要求。为了更好地利用切片沿垂直轴的空间信

息，每张切片与各自相邻的上下两张切片在通道维度上堆叠，使其作为额外的特

征。经过该操作后，需要 3步来实现从 CT切片到相对位置的映射。 

 首先，CT 切片经过一系列的卷积层和 PReLU 函数。对于一个三维卷积核，

其卷积过程可以用公式 3.1 表示： 

𝑊⊗𝑋(%,<,I) =JJJ𝑊(8,A,4) × 𝑋(%&8,<&A,4&I)
4A8

(3.1) 

 其中⊗表示卷积操作。𝑋(%,<,I)表示在一个三维图像 X 中，处于坐标(𝑥, 𝑦, 𝑧)上

的值。其中𝑥, 𝑦, 𝑧分别沿矢状轴、冠状轴、垂直轴变化。对于二维卷积，𝑧 = 1。
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𝑊是一个维数与 X 相等的数组，其中的每个值以随机的方式初始化，然后用反

向传播法进行优化。 

    然后，一个全局平均层将每一张切片的每一个通道平均为一个值。这时，每

一张切片在模型中表示矢状轴和冠状轴的维度长度都为 1，因此可以等效地将这

两个轴移除，这时四维特征就变为二维数组。该数组的每一行表示一张切片的一

系列特征，每一列表示来自不同切片的同一种特征。最后，对每张切片的一系列

特征，使用全连接层将其映射为一个值，即这张切片所对应的相对高度。在训练

阶段的每次迭代中，用这些预测出的值与位置标签计算出最小平方损失，进而优

化该分支。 

3.1.2 CT{|}~ 

   PSMB-Net 的第二个分支，如图 3.1 的部分 B，描述了从 CT 的二维特征到三

维特征的变换过程，该过程的目的是将两个模态的特征进行融合。随着网络的加

深，提取到的特征图会有更强的语义信息，但是其代价是空间分辨率会迅速减小，

并且很多细节信息会丢失。受到全景特征金字塔网络[77]的启发，将全局平均层之

图 3.1  PSMB-Net 的整体结构，包括位置监督分⽀（部分 A）、CT 特征融合分⽀（部分

B）、门信号⽣成分⽀（部分 C）和模态特征融合与肿瘤分割分⽀（部分 D）。 
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前的连续的 3 个尺寸的 CT 特征图融合到一起。具体来说，这 3 个连续尺寸的特

征图的通道数分别为 32、64、128，将后两个特征图的通道先用 1×1卷积压缩到

32，然后将这两个特征图的空间尺寸以线性插值的方式扩大到与第一个特征图相

等。将这 3 个特征图在通道维上堆叠起来，形成一个 96通道的特征图，然后使

用 1×1卷积将其通道数压缩为 32，以减小计算量。最后把切片从批次维度中按

照其原有顺序恢复到表示垂直轴的维度中，这样就将 CT 特征转换到了与将要融

合的 PET 特征相同的形状。 

3.1.3 ����W 

 将每张 CT切片的相对位置转换为其对应的门信号，然后该门信号作用于每

个 BPS-decoder上，使每个 BPS-decoder 学习一个特定的特征子集。将人体的全

身分为两个半身，划分依据是肺部的下界。用于人体上半部分的门信号记为

𝐺6CC-,，用于人体下半部分的门信号记为𝐺0/!-,。 

  

 为了增加模型的健壮性，我们遵循 Zhu 等人提出的软距离门信号的形式[78]，

定义了位置门信号。对于第𝑖张切片𝑥8，它的两个门信号𝐺6CC-,和𝐺0/!-,定义为公

式 3.2 和公式 3.3： 

𝐺6CC-,(𝑥8) =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝑥8+ − 𝑏0/!-,
𝑏6CC-, − 𝑏0/!-,

, 𝑖𝑓	𝑏6CC-, > 𝑥8+ > 𝑏0/!-,

1, 𝑖𝑓	𝑥8+ ≥ 𝑏6CC-,
0, 𝑖𝑓	𝑥8+ ≤ 𝑏0/!-,

(3.2) 

 

图 3.2  两种门信号的值随切⽚的相对位置的变化趋势 
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𝐺0/!-,(𝑥8) = 1 − 𝐺6CC-,(𝑥8) (3.3) 

其中𝑥8+表示切片𝑥8对应的相对位置。𝑏6CC-,和𝑏0/!-,表示门信号随相对位置呈线

性变化区域的上界和下界，如图 3.2。在本文中，设置𝑏6CC-, = 0.05，𝑏0/!-, =

−0.05。在这一设置下，绝大多数患者肺部下界所在的切片的相对位置会处于区

间[𝑏0/!-, ,	𝑏6CC-,]内，为不同患者之间的差异留出了一定的缓冲空间。不在该范

围内的患者也会非常接近两个边界值，因此不会对模型造成严重影响。 

 产生的𝐺6CC-,和𝐺0/!-,是两个长度为 b×n 的向量，与恢复 CT 特征的形状的

过程相似，先按照原有切片顺序从批次维度中提取原图像中的连续切片，使其形

状变为(b, n)，再用广播的方式把它们的形状扩展到(b, c, r, n,2)，用于做元素级的

门抑制（gating）。广播意味着首先在𝐺6CC-,和𝐺0/!-,中添加长度等于 1 的维度，

此时它们的形状是(b,1,1,n,1)。然后将这个 5维数组在矢状轴维度、冠状轴维度、

通道维度上分别复制 c、r、2次。对于每张切片来说，它所有空间位置的所有通

道的值都是相等的。 

 在训练阶段，两个位置门信号𝐺6CC-,和𝐺0/!-,是用位置标签计算的。在测试阶

段，它们是用 PSMB-Net 的部分 A 的预测结果计算的，因此在测试阶段，不需要

位置标签。 

3.1.4 ��{|}~F<=>? 

 PSMB-Net 的第 4 个分支，如图 3.1 的部分 D，描述了 CT 与 PET两个模态

的特征融合与肿瘤分割过程。考虑到肿瘤在立体空间中的特征变化多样，该分支

使用 3维卷积核来提取每个体素邻域内丰富的空间信息。 

 该分支由一个共享的编码器和两个解码器（BPS-decoder)组成。共享的编码

器从原始 PET图像中提取普遍性特征，两个分离的 BPS-decoder从 PET/CT融合

特征图中各自提取针对性特征。为了使模型的输出与输入有相同的空间尺寸，在

BPS-decoder 中使用线性插值来将特征图的空间分辨率恢复到与输入的图像相同。

为了保存更多的细节信息，对每个 BPS-decoder 使用了跳跃连接，其含义将在编

码器内部产生的中间结果，以通道堆叠的方式与在每个解码器中对应尺寸的刚经

过插值的特征图融合起来。BPS-decoder 中的所有操作都是相同的。在每一个

BPS-decoder 的末端，使用尺寸为 1×1×1 的卷积核将它的输出结果的通道数映射

为类别数。然后一个体素级的 Softmax函数将每一个体素位置上的两个通道映射
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为该体素位置属于两个类别的伪概率，Softmax如公式 2.13： 

𝑝(𝑓8) = 	
𝑒B#

∑ 𝑒B"J
,=7

(2.13) 

每个 BPS-decoder都会产生各自的𝑝(𝑓8)，而且每一个 BPS-decoder都对应各自的

门信号（𝐺6CC-,或𝐺0/!-,）。将每个 BPS-decoder 与对应的经过广播的门信号做元

素级的乘法，然后将这两个积做元素级的加法，就得到了最终的概率图。 

 PSMB-Net 的部分 A 和部分 D 的操作细节如表 3.1。 

3.2  BCDEFGHIJ 

 本文在每个患者的三维 CT图像上选择了两张切片，作为计算每张切片的位

置的参照，如图 3.3（a），该步骤只需要在模型的训练阶段前进行。其中一张切

片选择在肱骨大结节所在的高度上，另外一张切片选择在腰椎的最下端。这两张

切片在全身 CT 切片中的序号分别记为𝑟7和𝑟?。二者的平均值记为𝑆I-,/，而且切

片序号为𝑆I-,/时对应的相对位置等于 0。对于一张切片，如果它在 CT图像中的

位置高于𝑆I-,/，那么它的相对位置大于 0；如果它在 CT图像中的位置低于𝑆I-,/，

那么它的相对位置小于 0。需要注意的是，𝑆I-,/并不需要对应确定的一张切片，

表 3.1  PSMB-Net 的部分 A 和部分 D 的输⼊特征形状与对应操作 

输入特征的形状 操作 输入特征的形状 操作 

部分 A 部分 D (共享的编码器) 

(b,r,c,n,1) 切分为三维切片组 (b,r,c,n,1) (3×3×3 普通卷积+PReLU)×2 

(b×n,r,c,3） (3×3 普通卷积+PReLU)×2 (b,r,c,n,8) 3×3×3 下采样+PReLU  

(b×n,r,c,8) 3×3 下采样+PReLU (b,	!
2
,	"
2
,	#
2
,16) (3×3×3 普通卷积+PReLU)×2 

(b×n,	r
2
,	"
2
,16) (3×3 普通卷积+PReLU)×2 (b,	!

2
,	"
2
,	#
2
,16) 3×3×3 下采样+PReLU  

(b×n,	r
2
,	"
2
,16) 3×3 下采样+PReLU (b,	!

4
,	"
4
,	#
4
,32) (3×3×3 普通卷积+PReLU)×2 

(b×n ,	!
4
,	"
4
,32) (3×3 普通卷积+PReLU)×2 (b,	!

4
,	"
4
,	#
4
,32+32) (1×1×1 普通卷积+PReLU)×2 

(b×n,	!
4
,	"
4
,32) 3×3 下采样+PReLU 部分 D (每一个解码器) 

(b×n,	!
8
,	"
8
,64) (3×3 普通卷积+PReLU)×2 (b,	!

4
,	"
4
,	#
4
,64) 1×1×1 普通卷积+PReLU 

(b×n,	!
8
,	"
8
,64) 3×3 下采样+PReLU (b,	!

4
,	"
4
,	#
4
,16) 插值 

(b×n,	 !
16

,	 "
16

,128) (3×3 普通卷积+PReLU)×2 (b,	!
2
,	"
2
,	#
2
,16+16) (3×3×3 普通卷积+PReLU)×2 

(b×n,	 !
16

,	 "
16

,128) 2D 平均池化 (b,	!
2
,	"
2
,	#
2
,16) 1×1×1 普通卷积+PReLU 

(b×n,1,1,128) 1×1 普通卷积+PReLU (b,	!
2
,	"
2
,	#
2
,8) 插值 

(b×n,1,1,128) 1×1 普通卷积+PReLU (b,r,c,n,8+8) (3×3×3 普通卷积+PReLU)×2 

(b×n,1,1,32) 1×1 普通卷积+PReLU (b,r,c,n,8) 1×1×1 普通卷积 

(b×n,1,1,1) 位置监督 (b,r,c,n,2) Softmax+位置门控 
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即它的取值可以是小数，因为它只是用于计算每张切片相对于它的位置的一个参

照。 

 计算出的切片的相对位置标签是真实空间中每张切片相对于𝑆I-,/的距离与

两张参照切片间的距离之比，因此在计算时还计算时需要考虑CT切片的层间距，

如公式 3.4： 

𝑑8 =
(𝑆I-,/ − 𝑖) × 𝑇
(𝑟? − 𝑟7) × 𝑇

=
𝑟7 + 𝑟?
2 − 𝑖
𝑟? − 𝑟7

=
𝑟7 + 𝑟? − 2 × 𝑖
2 × (𝑟? − 𝑟7)

(3.4) 

其中𝑖表示某张切片在它所在的全身 CT图像中的序号，且每个人的 CT图像都沿

从头到脚的方向递增序号，第一张切片的序号值等于 1。𝑑8表示该切片的高度值，

T 表示这个人 CT切片的层间距，即两张 CT切片扫描厚度中点间的距离。可以

发现，虽然在公式的定义中考虑了层间距的影响，但是在实际计算过程并不需要，

因为它被抵消了，这说明只使用两张参照切片的序号计算出的相对位置在不同层

间距的人之间具有可比性。而且，每个人的所有切片对应的相对位置是随着从头

到脚的方向严格线性递减的，如图 3.3（b）。 

3.3  %&KHLMNO 

 在 PET/CT 数据上不同肿瘤的体素个数不平衡，会导致训练时较小肿瘤无法

在迭代中产生足够的影响，进而在测试时容易被忽略。本文在标准交叉熵中加入

了肿瘤级的平衡系数来缓解这个问题，其方式是将每一个肿瘤的体素个数映射为

该肿瘤中的每一个体素在分割损失中的权重，如公式 3.5： 

图 3.3  相对位置标签计算⽰意图。(a)参照切⽚与零⾼度的位置；(b)该样本对应的 8 张等

距切⽚对应的⾼度值。 
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𝑓(𝑇8) = 	
𝑎
𝑇8"

(3.5) 

其中𝑇8是第𝑖个肿瘤的体素个数，𝑓(𝑇8)是这个肿瘤中每一个体素在损失函数中的

权重，该权重以在肿瘤标签图像中的像素值的形式存在。𝑎是一个固定参数，它

用于将所有肿瘤类的权重缩放到合适的范围内，且𝑎 ∈ (0,+∞)以保证在平衡之

后的梯度的方向不会变化。b是一个固定参数，用于平衡拥有不同体素个数的肿

瘤的权重，且𝑏 ∈ (0,+∞)以抑制大肿瘤的贡献同时放大小肿瘤的贡献。但如果

𝑏 > 1，小肿瘤整体的权重会大于大肿瘤整体的权重，这可能会导致新的不平衡

问题。 

3.4  PQRO 

 PSMB-Net 的损失函数如公式 3.6，它包含了位置损失ℒC/.（平均平方）、分

割损失ℒ.-5（交叉熵）和正则化损失ℒ,-56（ℓ?范数）。 

ℒ*/*$0 = 𝛼 × ℒC/. + β × ℒ.-5 + γ × ℒ,-56

= 𝛼 ×
1
𝑏𝑛JJ(𝑑′8 − 𝑑8)?

2

8=7"

+ γ ×
||𝜔||??

2

+ 𝛽 ×
1

𝑏𝑐𝑟𝑛JJJJ J−𝜂8,A,4# × 𝑦8,A,4# × 𝑙𝑛(𝑦′8,A,4# )
K

#=7

2

4=7

,

A=7

3

8=7"

						(3.6) 

其中𝑏表示每一个批次中的三维样本块（patch）的数量。𝑛表示每个样本块中包含

的切片张数，𝑐表示每张切片的像素列数，𝑟表示每张切片的像素行数。𝑑8是第𝑖张

切片相对位置的标签，𝑑′8是模型对第𝑖张切片相对位置的预测。ω 是 PSMB-Net

中除 PReLU 中的参数外的所有可训练的参数组成的向量。𝑦8,A,4# 和𝑦′8,A,4# 分别表示

𝑖, 𝑗, 𝑘处的体素属于第𝑚类的概率，且𝑦8,A,4# ∈ {0,1}为医生提供的标签，𝑦′8,A,4# ∈

[0, 1]为模型的预测。M 表示总类别数。𝜂8,A,4# 用于平衡在𝑖, 𝑗, 𝑘处的第𝑚个类别的梯

度。α, β 和 γ 是三个损失项的权重。 

3.5  />?5 

 本章提出了一种用于全身 PET/CT 肿瘤分割的方法，称为 PSMB-Net。PSMB-

Net 由四个分支组成，一个分支用于从 CT切片中提取位置敏感特征，产生的每
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张切片的相对位置被另一个分支映射为门控信号；一个分支用于融合多尺度的

CT 特征，实现 PET/CT 的模态融合；最后一个分支包含一个编码器和两个解码

器，用于学习肿瘤分割特征。两个解码器的输出以门信号作为权重求和作为最终

分割结果。另外，在交叉熵损失中加入了一个肿瘤级平衡系数用于提升模型对小

肿瘤的关注程度。  
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4 56 

 本章使用 480 个非小细胞肺癌（non-small cell lung cancer，NSCLC）患者的

PET/CT 图像来验证所提方法的性能。在全身图像和胸部图像上与 7 个现有

PET/CT 分割方法进行了比较。在全身图像上进行了消融实验以验证核心模块的

有效性。使用图像分割指标和生存分析指标来量化模型的性能。 

4.1  O$ 

  

 本文实验的数据为 480 个肺癌患者的全身 PET/CT图像，该数据中的患者身

份信息已经被抹除，且数据在该项研究中的使用受到了许可。这些 PET/CT图像

表 4.1  数据的特征统计 

总数: 480 (100%) 组织学亚型,个数(%) 

生存时间(天),中位数(四分区间): 652.5 (264.5-1821)     腺癌 244(50.8%) 

年龄:均值,标准差(年) 68.4 (10.7)     鳞状细胞癌 144(30.0%) 

年龄:阶段,个数(%)     大细胞癌 21(4.4%) 

    34 或更小 1(0.2%)     非特指型 NSCLC 61(12.7%) 

    35-44 6(1.3%)     其它 10(2.1%) 

    45-54 51(10.6%) 吸烟史,个数(%) 

    55-64 120(25.0%)     从未 39(8.1%) 

    65 或更大 302(62.9%)     目前在吸 170(35.4%) 

肤色,个数(%)     曾吸 271(56.5%) 

    白 186(38.8%) 临床 TNM 分期,个数(%) 

    黑 280(58.3%)     I 116(24.2%) 

    其它 14(2.9%)     II 59(12.3%) 

治疗类型,个数(%)     III 153(31.9%) 

    已经手术 156(32.5%)     IV 152(31.7%) 

    未经手术 273(56.9%) 𝑀𝑇𝑉!"级别,个数(%) 

    未治疗 51(10.6%)     I 131(27.3%) 

性别,个数(%)     II 129(26.9%) 

    女 267(55.6%)     III 112(23.3%) 

    男 213(44.4%)     IV 108(22.5%) 
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的拍摄时间为从 2004年到 2014年。其中 352 人的 PET/CT图像使用 Reveal HD

成像仪在 2012年 3月 15 日之前拍摄，128 人的 PET/CT图像使用 Siemens mCT

成像仪在 2012年 3月 15 日或其之后拍摄。每人的 PET/CT切片经过配准，且使

用的分辨率是 256×256像素。 

 原始的 PET图像中的体素值被转为 SUV，以使其在不同人之间具有可比性。

最终使用的每个人的 PET/CT切片数量不一定相等，其范围是 189到 543，且每

人体内的肿瘤个数从 1 到 57。用于分割的肿瘤标签由 2 位经验丰富的放射科专

家使用 MIMvista 5.1.2 勾画得到。这些患者的统计信息如表 4.1。 

4.2  S-TU 

 在全身 PET/CT图像上，包含肿瘤的切片张数远小于不包含肿瘤的切片张数，

所以在对训练数据采样时，对每次提取的不包含肿瘤的样本块有 80%的丢弃概

率，以进一步平衡两类差距，且该操作在所有方法上都应用。在公式 3.6 中，设

置了𝛼 = 0.1, 𝛽 = 1, 𝛾 = 5 × 10&L；	𝜂8,A,4# 是通过公式 3.5 在训练阶段开始前计算

的。在公式 3.5 中，设置了a = 10000，b = M
N
。所有方法输出的概率图都使用

DenseCRF[79]进行优化。 

 对于所有方法，使用 5折交叉测试。480 个患者的顺序被随机打乱，而且对

于每一次训练-测试的循环，96 个患者用于测试，其它患者用于训练。对于所有

可训练的方法，使用了数据增广，沿着冠状轴以 50%的概率随机翻转。每一个用

于训练的样本块由连续的沿垂直轴分布的切片组成。当切片不能填充满一个样本

块时，使用覆盖填充来解决。 

 实验环境是 Python 3.7.3 和 Tensorflow 1.14.0。图形处理器是英伟达 Tesla P100，

包含 16GB 的运行时内存。在训练阶段，设置的学习率是10&N × 0.99#，其中的

m从 0开始，且每经过 500次迭代后加 1。总共的迭代次数是10N。在激活函数

PReLU 中，可训练的参数初始为 0.25。在本文中定义样本块是包含连续切片的

图像体。在全身的比较中，PSMB-Net、V-Net、W-Net、Two-stream-Net 的样本块

包含 64张切片，但是受到 GPU 内存的限制 Co-learn-Net 的样本块包含 32张切

片。在全身比较中，上述所有方法的样本块都包含 32 张切片。设置上述方法的

批次大小为 1，即训练的每次迭代时输入 1 个样本块。 
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4.3  VW)*HS- 

   本文把所提方法与三个现有的 PET/CT 分割方法：W-Net[56]，Two-stream-

Net[58]，Co-learn-Net[62]；两个通用的医学图像分割方法：V-Net[57]和 DeepMedic[81]；

两个基于阈值的方法[82]：42% 𝑆𝑈𝑉#$%和 50% 𝑆𝑈𝑉#$%，进行了对比。这些方法

的实现细节如下。 

 W-Net 中的两个 V-Net 使用了相同的设置，其通道数在 3 个特征尺寸上都是

(16, 32, 64)，第一个 V-Net 以 CT图像作为输入，以肺概率图作为输入第二个 V-

Net 以 PET、CT、肺概率图的堆叠作为输入，以肿瘤概率图作为输出。 

 Two-stream-Net 包含三个称为 PSNN 的子网络，且它们是分别训练的。因此

在训练时先训练整个流程中的前两个 PSNN，忽视第三个，而且前两个 PSNN 在

训练时的梯度不会相互影响。经过 80000次迭代后，固定了前两个 PSNN 中的参

数，开始训练第三个。整个训练过程的总迭代次数是 120000。 

 在提出 Co-learn-Net 的论文中，在训练前额外产生了肺部和纵膈的标签。因

此我们在所用的实验数据上产生了肺部和纵膈的标签。根据该论文的代码[80]重

现了该模型，以适用所使用的三维数据和其它操作，例如样本块的随机丢弃和后

处理。在通道的设置上，在普通卷积层上设置为 32，在联合学习层上设置了 64

以适应特征融合。 

    V-Net设计用于一个模态，但是在本文任务中有两个模态。将 PET 与 CT图

像在通道维度上进行堆叠以解决这个问题。与 W-Net 中的每个 V-Net相同，在不

同特征尺寸上的通道数设置为（16，32，64）。 

    DeepMedic 是一个三维卷积神经网络，它由多个支路组成。它的初始用途是

多模态 MRI 图像的多尺度处理，而且很容易将它的用途扩展到 PET/CT 肿瘤分

割任务上。实验使用了该论文的公开代码[83]，而且使用了其初始设置，但是受到

图形处理器内存的限制，将其中的批次大小从 10 降低到 8。读者可以通过获取

阅读论文和代码来获取更详细的信息。 

 𝑆𝑈𝑉#$%指将每个患者的 PET图像标准化为 SUV后，所有体素值中的最大值。

以该最大值的比例作为基础的阈值法是一种从PET图像中分割肿瘤的传统方法。

两个常用的阈值分别是 42% 𝑆𝑈𝑉#$%和 50% 𝑆𝑈𝑉#$%。将每个患者的 SUV 体素

值从大到小排序，然后选择最大的 10 个值的平均值作为该患者的𝑆𝑈𝑉#$%，以提
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高健壮性。 

 一个现有的相对位置的计算方法[84]可以与手动产生的相对位置有相同的用

途，即在 PSMB-Net 中用于位置监督。为了展示手动标记的重要性，将使用手动

产生的相对位置与该方法产生的相对位置分别作为 PSMB-Net 中位置监督的标

签，然后比较模型的肿瘤分割性能。 

 本文使用与提出该方法的论文介绍的相同设置。在训练的每次迭代时，随机

选取了 12 个患者的全身 CT 图像，然后对于每一个患者选取 8 张等距的切片。

对于每一个全身 CT图像，选取的等距切片之间的序号差是在区间[1,20]的整数。

使用与 PSMB-Net 中相似的结构将每一张 CT切片映射为一个相对位置。基于每

张切片的相对位置，一个顺序约束项和一个距离约束项组成的损失函数用来优化

该模型。使用线性变换𝑦 = − 7
NO
𝑥 + 0.25将该模型的输出值映射到与手动标记的

方式产生的相对位置大致相等的区间内，以求更方便和公平的比较。 

4.4  5X 

4.4.1 �� 

 本文使用 Dice、Sensitivity、Precision这三个指标来衡量所有方法的性能。其

中 Dice 是预测与标签的交集与它们的并集之比，是一个综合性的指标；Sensitivity

也称灵敏度，反映了对肿瘤预测的全面程度；Precision也称准确度，反映了对肿

瘤预测的准确程度。它们的定义分别如公式 3.7、3.8、3.9： 

𝐷𝑖𝑐𝑒	 = 	
2 × |𝑉P ∩ 𝑉Q|
|𝑉P| + |𝑉Q|

(3.7) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
|𝑉P ∩ 𝑉Q|
|𝑉Q|

(3.8) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
|𝑉P ∩ 𝑉Q|
|𝑉P|

(3.9) 

其中𝑉P表示预测的肿瘤掩膜，𝑉Q表示标签的肿瘤掩膜。|𝑉|表示 V 中的非零体素

值的个数。需要注意的是，只有肿瘤类的分割图像才用于计算上述指标。如果某

个患者的|𝑉P|和|𝑉Q|都是 0，则表示实际上该患者没有肿瘤，模型也没有分割出肿

瘤，这时对应的指标定义为 1。如果只有其中一个是 0，那么计算出的指标定义

为 0。 
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4.4.2 ���>� 

 每位患者的指标是分别计算的，然后在 480 位患者上取平均值。 

 首先与现有方法在全身 PET/CT图像上进行了比较，所有方法在交叉测试的

训练-测试患者的划分都是相同的。 

 

 如表 4.2， PSMB-Net 在三个指标上都达到了最高。Co-learn-Net 在 Dice上

位于第二名，以 0.073 的差距低于本文方法。接下来的 W-Net 和 V-Net都达到了

接近 0.46 的 Dice，而 Two-stream-Net 和 DeepMedic 分别在 Dice上达到了 0.420

和 0.401。上述方法的 Sensitivity 和 Precision 大多分布在 0.4到 0.6 的范围内。两

个基于𝑆𝑈𝑉#$%的阈值法的三个指标全部低于 0.1。这些指标说明 PSMB-Net 在全

身 PET/CT图像上是一个更好的方法。 

 最大值投影（maximum intensity projection，MIP）是通过保留三维图像沿某

一方向上的最大值获得，可以从 PET 图像中简单有效地了解患者的整体情况。

如图 4.1，展示了两个患者 PET 图像的 MIP 与肿瘤的轮廓，该轮廓包含医生提

供的标签与各模型的预测。从中可以看出 PSMB-Net 的优势为：在小肿瘤上更全

面的分割和对正常器官的更少误分割。 

 大部分患者的全身的 PET/CT图像是例行拍摄的，但是大部分论文仅使用了

胸部图片来测试他们模型的性能。为了与这些方法进行更加公平的比较，从全身

PET/CT图像中截取了胸部来与其它方法再次进行对比。胸部图像是通过肺部的

上界与下界之间的区域来选择的。因为胸部图像比全身图像更加简单，而位置门

是以一个显著的外观上的边界来划分的，因此在胸部的比较中没有使用位置

表 4.2  PSMB-Net 与其它⽅法在全⾝ PET/CT 上的⽐较 

模型/指标 Dice Sensitivity Precision 

W-Net 0.462±0.306 0.565±0.340 0.513±0.346 

Two-stream-Net 0.420±0.317 0.429±0.342 0.561±0.369 

Co-learn-Net 0.507±0.324 0.515±0.336 0.685±0.355 

V-Net 0.465±0.312 0.530±0.338 0.549±0.361 

DeepMedic 0.401±0.304 0.453±0.298 0.507±0.378 

42% 𝑆𝑈𝑉!"# 0.059±0.136 0.078±0.157 0.091±0.221 

50% 𝑆𝑈𝑉!"# 0.045±0.112 0.049±0.111 0.086±0.228 

PSMB-Net 0.580±0.287 0.616±0.316 0.688±0.309 
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PSMB-Net        W-Net      Two-stream-Net      Co-learn-Net          

V-Net        DeepMedic     42% 𝑆𝑈𝑉$%&    50% 𝑆𝑈𝑉$%& 

PSMB-Net        W-Net      Two-stream-Net      Co-learn-Net          

V-Net        DeepMedic     42% 𝑆𝑈𝑉$%&    50% 𝑆𝑈𝑉$%& 
(b) 

图 4.1  两个患者的 MIP 与肿瘤的边界。红线来⾃医⽣的勾画，绿线来⾃模型输出。 

(a) 
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门，即只有一个解码器。 

 

 

 在胸部的比较中，如表 4.3，所有方法的指标都相对于各自在全身图像上有

提升。PSMB-Net达到了最高的 Dice，且相比于全身图像提高了 0.014。Co-learn-

Net位于第二名，它相对于自身提高了 0.082。DeepMedic在Dice上提高了 0.182，

达到了基于卷积神经网络的方法的最高增量。后续的是 Two-stream-Net，V-Net

和 W-Net，它们的 Dice 分别在各自的基础上提升了 0.155，0.107 和 0.073。42% 

𝑆𝑈𝑉#$%和 50% 𝑆𝑈𝑉#$%阈值法分别在 Dice上提高了 0.257 和 0.227。这些指标说

明在全身 PET/CT图像上的肿瘤分割任务相比于胸部图像更困难，使得大部分方

法在胸部图像上都取得了更高指标。而且说明 PSMB-Net 在胸部图像上依然适用

且有更好的性能。 

 为了进一步验证 PSMB-Net核心模块的有效性，本文进行了消融实验，由完

整的 PSMB-Net 和 7种删减版组成，如表 4.4。设置 1：完整的 PSMB-Net；设置

2：PSMB-Net去掉位置门；设置 3：使用无监督方法产生的位置标签代替手动标

记产生的位置标签；设置 4：PSMB-Net 同时去掉位置门和手动标记产生的位置

标签；设置 5：PSMB-Net去掉位置门和位置损失；设置 6：PSMB-Net去掉多尺

度的 CT 特征融合，使用其中最大尺度的特征与 PET 特征进行融合；设置 7：

PSMB-Net 去掉类别平衡策略，使用一个固定的系数 20 来放大肿瘤类的梯度；

设置 8：PSMB-Net 输出的概率图不使用条件随机场变为二值图，而是使用固定

阈值 0.95。 

 

表 4.3  PSMB-Net 与其它⽅法在胸部 PET/CT 上的⽐较 

模型/指标 Dice Sensitivity Precision 

W-Net 0.535±0.300 0.676±0.315 0.547±0.331 

Two-stream-Net 0.575±0.395 0.643±0.322 0.646±0.331 

Co-learn-Net 0.589±0.295 0.660±0.325 0.645±0.317 

V-Net 0.572±0.293 0.704±0.307 0.581±0.321 

DeepMedic 0.583±0.289 0.577±0.291 0.729±0.335 

42% 𝑆𝑈𝑉!"# 0.316±0.270 0.369±0.257 0.498±0.442 

50% 𝑆𝑈𝑉!"# 0.272±0.234 0.258±0.205 0.544±0.452 

PSMB-Net（无位置门） 0.594±0.283 0.648±0.317 0.673±0.309 



兰州财经大学                    用于全身 PET/CT肿瘤分割的位置监督的多分支神经网络 

  41 

 

 如表 4.4，在设置 2中把 PSMB-Net的位置门模块移除后，Dice下降了 0.036。

在设置 2 的基础上，设置 4 进一步将手动标记产生的位置标签替换为无监督标签

后，Dice又下降了 0.007；在设置 2 的基础上，设置 5直接将位置损失移除，Dice

进一步下降了 0.027。在设置 3 中，只替换手动标记产生的位置标间后，Dice比

完整的 PSMB-Net 下降了 0.041。在设置 6，多尺度 CT 特征融合被移除后，Dice

比完整模型下降了 0.084，这是该实验组中下降最多的设置。在设置 7 中移除肿

瘤级的类别平衡策略后，Dice下降了0.062，Sensitivity下降了0.084，但是Precision

只提升了 0.004，这表明该策略主要通过提升 Sensitivity 来提升整体分割性能。

在设置 8 中移除条件随机场后，Sensitivity 提升了 0.038，但是 Precision 下降了

0.074，作为综合指标的 Dice 下降了 0.024。这些指标证明这些核心结构在 PSMB-

Net 中可以有效提升肿瘤分割的性能。 

 本文进行了生存分析以验证模型在支持临床决策中的价值。使用的模型是

Cox[85]和随机生存森林（RSF）[86]，如表 4.5。生存时间预测主要使用的是全身肿

瘤体积(𝑀𝑇𝑉!")，该体积分别使用 PSMB-Net 的预测与医生提供的标签计算得到。

其输出是 C-index，是一个生存分析中衡量模型性能的指标[87]。 

 在多变量分析中，两个生存分析模型使用𝑀𝑇𝑉!"与其它变量作为自变量，如

全身𝑆𝑈𝑉#$%、临床 TNM 分期、组织学亚型、治疗史、吸烟史、人口统计学变量

（年龄、性别、种族），以治疗后的总存活时间作为因变量。在生存分析模型在

5折交叉测试中的每一折中，使用与肿瘤分割相同的患者分组，进行训练和测试。

在训练阶段，使用医生提供的𝑀𝑇𝑉!"和上述其它变量训练，在测试阶段，使用医

表 4.4  PSMB-Net 在全⾝ PET/CT 上的消融实验 

模型/指标 Dice Sensitivity Precision 

完整的 PSMB-Net 0.580±0.287 0.616±0.316 0.688±0.309 

无位置门 0.546±0.304 0.566±0.324 0.679±0.335 

无手动的位置标签 0.539±0.294 0.535±0.323 0.711±0.325 

无位置门和手动标签 0.539±0.298 0.549±0.324 0.698±0.329 

无位置门和位置监督   0.519±0.305 0.531±0.330 0.662±0.343 

无多尺度 CT特征融合 0.496±0.294 0.583±0.314 0.569±0.346 

无平衡系数 0.518±0.321 0.532±0.345 0.684±0.338 

无 CRF 0.556±0.259 0.654±0.299 0.614±0.297 
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生提供的𝑀𝑇𝑉!"和模型预测的𝑀𝑇𝑉!"，连同其它变量分别测试，然后比较用两种

𝑀𝑇𝑉!"分别计算出的 C-index。在单变量分析中，C-index 的计算方法与多变量相

同，只是训练和测试使用的自变量只有𝑀𝑇𝑉!"。 

 

 在单变量分析中，使用 PSMB-Net 提供的𝑀𝑇𝑉!"在 Cox 和 RSF 中计算出的

C-index 分别比医生提供的𝑀𝑇𝑉!"计算出的 C-index低 0.023 和 0.006。在多变量

分析中，使用 PSMB-Net 提供的𝑀𝑇𝑉!"在 Cox 中计算出的 C-index 与医生提供的

𝑀𝑇𝑉!"计算出的 C-index 在小数点 3 位精度内相等，但前者在 RSF 中的 C-index

比后者低 0.006。即使 PSMB-Net 在分割指标上并没有达到非常高的水平，它在

生存分析中与医生提供的标签相比是可以接受的，这说明本文提出的 PSMB-Net

具有一定的临床决策辅助价值。 

4.5  YZ 

 所有方法在胸部图像的指标都要高于各自在全身图像的指标，这是因为胸部

相对于全身来说，其特征是一个子集，这会使模型的学习更有针对性。尤其是在

胸部图像中许多高 SUV区域被先天移除了，唯一的高 SUV区域是心脏，这使得

在全身分割肿瘤相比于胸部来说更加困难。 

 在 PSMB-Net 的消融实验中，当位置门模块被移除后，Dice 下降了 0.034，

这意味着确实有一些肿瘤是用一个解码器无法正确分割的，也证明了位置门这个

结构是有效的。 

 当手动产生的位置标签被无监督方法产生的标签替代后 Dice 有所下降，其

原因有两个。第一，对于无监督方法产生的位置标签来说，它包含一小部分切片

的相对位置的走势是与整体趋势相反的，比如在图 4.2（b）中蓝线的右侧部分。

这个问题在提出该方法的论文中同样被提到，其原因是这些切片的内容中有不规

表 4.5 来⾃ PSMB-Net 与肿瘤标签的𝑴𝑻𝑽𝒘𝒃的⽣存分析对⽐ 

模型 𝑀𝑇𝑉&'来源 单变量分析 多变量分析 

Cox 
Ground-Truth 0.720±0.019 0.726±0.014 

PSMB-Net 0.697±0.030 0.726±0.013 

RSF 
Ground-Truth 0.697±0.020 0.738±0.009 

PSMB-Net 0.691±0.024 0.732±0.019 
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则的姿态。而且所有患者的相对位置走势都不是严格的直线，这其中包含了一定

的振动，在 PSMB-Net 的训练过程中可以看作是标签的噪声。PSMB-Net 使用这

些带有噪声的标签训练后会产生不准确的位置门信号，导致错误被放大，最终影

响肿瘤分割性能。 

 第二，手动标记产生的位置标签的分布更加集中。如图 4.2（a），所有患者

的手动产生的相对位置的最大值几乎集中在 1.0附近，最小值集中在-1.0附近。

但无监督方法产生的相对位置的最大值主要在[0.6, 1.5]这个范围内且变化很大，

其最小值主要在[-2.0, -0.2]这个范围内且变化很大。在训练阶段，来自损失函数

ℒC/.的梯度被𝐺6CC-,和𝐺0/!-,加权以训练每一个 BPS-decoder 实现真正地针对于

人体的某一部分。在这个要求下，𝐺6CC-,和𝐺0/!-,与人体部位之间的对应关系的

稳定性需要被保证。 

 当位置门被移除的同时，手动产生的位置标签也被替换成无监督方法产生的

标签（设置 3），导致的 Dice 相比于使用手动产生的标签（设置 4）没有变化。

可能的原因是位置标签有两个作用。第一，使 CT 特征图变得位置敏感；第二，

用于计算位置门信号。当手动标签被替换为无监督后，CT 特征图与位置门信号

都受到了影响，但是CT特征图受到的影响程度小于位置门信号受到的影响程度。

换句话说，位置门信号对于相对位置的精度更加敏感。 

 在上述设置（设置 3）的基础上，当位置损失被进一步移除后（设置 5），Dice

也从 0.539 进一步降低了 0.020。这时模型没有使用任何的先验信息。这也证明

图 4.2  8 个患者由⼿动标记和⽆监督模型两种⽅式产⽣的相对位置随递增的切⽚序号变

化情况。其中相对位置由（a）⼿动标记和（b）⽆监督模型分别产⽣。同⼀患者在两幅图

中的颜⾊相同。 
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了位置损失确实为CT特征图提供了额外的信息，可以使其促进模型的肿瘤分割。

这可以解释为：对于在本文数据中的低剂量 CT图像来说，在一个较小的感受野

内，一个自身与邻域内的值都高度相似的体素在不同位置都是高度相似的。比如

一个在心脏中心的体素与一个在肿瘤中心的体素，它们自身与邻域都具有很高的

SUV，而受到卷积核感受野的限制，很难将二者区分开来。但是在位置损失的监

督下，在不同位置的切片内容在特征空间中的距离被放大，导致这些切片的内容

中可能出现额外于原图像的对比度，可以被看作额外的位置可分能力。而且，当

CT 特征与 PET 特征结合后，CT 特征的这种能力就扩展到 PET 特征上，导致即

使是局部相似的物体，如肿瘤、心脏、脑、肾、膀胱也会被一定程度上赋予这种

位置可分性。 

 当多尺度 CT 特征融合被从完整的 PSMB-Net 中移除后，Dice从 0.580降低

了 0.084。这说明位置敏感的特征是逐步提取到的，较浅的卷积层输出的 CT 特

征图并不具备足够的能力促进肿瘤分割。 

 平衡系数用于缓解数据分布的不平衡问题，消融实验表明应用该系数的结果

主要是提高了 Sensitivity。其原因是该系数使得整个肿瘤在损失函数中的权重随

着肿瘤体素个数的线性增长而缓慢增长，使得小肿瘤与大肿瘤造成的梯度更加接

近，导致模型在训练阶段对小肿瘤的关注更加明显。这个系数几乎不会影响对大

肿瘤的分割性能，这是因为大肿瘤在测试时跟容易被正确地分割出来。 

 条件随机场是一个精细化分割结果的有效方法。它通过考虑肿瘤类与非肿瘤

类的概率图，同时结合归一化的 PET 原始图像来计算最终二值分割图。当使用

条件随机场后，Sensitivity 有小幅下降，但是 Dice 有了一定提升。在使用的 3 个

指标中，最关注 Dice 的原因是它是一个综合指标，如果欠分割与过分割率中的

任何一个较低，它都会受到影响，而 Sensitivity 和 Precision只能分别反映二者中

的一个。另外，条件随机场也包含一系列的参数，也许存在一个更好的参数集能

进一步提升指标。 

4.6  />?5 

 本章使用 480 个肺癌患者的 PET/CT图像来验证所提方法。图像分割指标使

用了 Dice、Sensitivity 和 Precision。PSMB-Net 在全身图像的比较中，三个指标
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均位列第一；在胸部图像的比较中，Dice 位列第一。在全身图像的消融实验中，

去掉 PSMB-Net 的任何一个核心模块，Dice 都有所下降，说明这些模块是有效

的。在生存分析中，使用 PSMB-Net 计算出的𝑀𝑇𝑉!"与生存时间之间的 C-index

与医生的手动勾画结果非常接近。这些实验证明 PSMB-Net 在临床的辅助决策中

是有价值的。 
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7 89:;< 

5.1  [\ 

 在本文所提模型中，使用了 V-Net型结构作为主干，它包含了残差连接用来

缓解梯度消失问题，包含了跳跃连接来保留更多细节信息，并且取得了不错的效

果。但是，其它主干网络，如 Dense-Net[49]，在其它许多任务上比 V-Net达到了

更高的指标，而且我们相信选择主干网络的选择很重要，但是并不把它作为这篇

论文的重点，而是将其放在未来的工作中。另外，最近的研究提出了自动机器学

习[88]，其可以自动搜索网络结构和设置超参数。在未来的工作中，会尝试将所提

方法与这项技术结合起来，进而获得性能上的突破。 

 在本文方法中，位置标签依赖手动标记，虽然它有着更高的准确性和稳定性，

但是增加了人力负担，因此不是一个完美的解决办法。在前一节提到，对本文方

法来说，无监督方法的一个主要缺陷是缺少对不同人的相对位置在同一人体剖面

上的相似性约束。一个可能的解决办法是改进其损失函数，以使所有人的位置相

对位置分布在更集中的范围内，我们会在未来工作中进行尝试。 

 本文方法使用的先验信息是 CT切片在人体的垂直轴上的相对位置，而在另

外两个轴上，切片也具有相对位置。除位置外，患者的属性，如年龄、体重、吸

烟状态、性别，同样可以作为先验信息，而且将这些文本型信息与图像信息的融

合方式也很重要。在未来的工作中会充分考虑先验信息辅助于医学图像处理的可

能性，进而做出更多尝试。 

5.2  ?5 

 本文立足于从全身 PET/CT图像中分割肿瘤来辅助医生对癌症患者的诊断和

治疗过程。在第一章，首先介绍了研究的意义，然后介绍了现有的 PET/CT图像

分割的几类方法与各自的优缺点，接着列举了该项研究的主要困难和解决思路。

由于所提方法以卷积神经网络为基础，在第二章介绍了卷积神经网络的基本概念

和核心部分。在第三章，提出了一种以 PSMB-Net为核心的全身 PET/CT 肿瘤分

割方法，以预测 CT切片在人体中的相对位置为基础，使用门控信号和多尺度特

征融合。在第四章通过实验测试所提方法的性能，结果显示 PSMB-Net 在图像指
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标和生存分析指标上都取得了不错的成绩。尽管如此，我们认为该方法还有很多

改进的空间，因此在第五章提出了未来工作的一些可能性。 
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