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　　摘　要：　随着精准医疗技术的快速进步，ＰＥＴ／ＣＴ图像中病灶区域分割已在医疗计划制定中显现出重要作用．
ＰＥＴ／ＣＴ将ＰＥＴ（功能代谢显像）和ＣＴ（解剖结构显像）两种先进的影像技术有机地结合在一起，是影像诊断学的一个
重要进展．结合当前分割方法，本文详细介绍了ＰＥＴ／ＣＴ成像原理以及ＰＥＴ／ＣＴ图像的特点，对分割方法进行分类，深
入分析各种方法的现状及其在肿瘤学中的应用．最后，进一步阐述了ＰＥＴ／ＣＴ图像分割技术的核心问题和发展趋势．
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１　引言
　　美国医学界于 ２０１１年首次提出“精准医疗”方
案［１］，该方案结合人类对疾病机制的认知以及相关的

医学数据信息技术，对疾病进行精准的分类及诊断，是

一种因人因病而异、愈加精准的医疗方式．针对肿瘤的
“精准医疗”，医院应用较先进和有效的医学图像包括

计算机断层扫描成像（ＣｏｍｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）和正
电子发射断层成像 （ＰｏｓｉｔｒｏｎＥｍｉｓｓｉｏｎＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ，
ＰＥＴ）．

ＣＴ成像技术［２］利用 Ｘ射线对人体待检查部位进
行扫描，经光电转换器转变为电信号，再经模拟／数字转
换器转为数字信号，如图１［２］所示．ＰＥＴ成像技术［３］利

用示踪剂来鉴别病变区域的恶性程度，一般通过标准

摄取值（ＳｔａｎｄａｒｄＵｐｔａｋｅＶａｌｕｅ，ＳＵＶ）进行衡量，如图
２［３］所示．ＰＥＴ／ＣＴ将ＰＥＴ和ＣＴ两种成像技术联合在一
起，通过计算机断层显像显示人体器官的生理代谢，可

以用来确定病变区域的精确位置，判断病灶的良恶性，

能早期、快速、准确、全面发现病灶［４～８］．

２　ＰＥＴ／ＣＴ医学成像方式的临床应用特点
　　随着医学影像和计算机辅助诊断技术的发展，
ＰＥＴ／ＣＴ图像成为一种全新的医学解剖功能影像．在诊
断肿瘤等疾病时，影像科医生可以利用 ＰＥＴ／ＣＴ图像的
特点在肿瘤早期尚未产生解剖结构变化前，发现隐匿

的微小病灶．
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２１　ＰＥＴ图像的临床应用特点
ＰＥＴ是一种基于细胞学的分子成像技术，该技术利

用肿瘤示踪剂，分别从横断面、冠状面和矢状面全方位

地对人体进行断层显像，通过器官组织新陈代谢状况

及时显现治疗反应的动态变化，具有较高的特异性和

灵敏度，相比于其它医学图像，ＰＥＴ图像对病变区域尤
其是恶性肿瘤组织具有较强的空间分辨能力，但由于

ＰＥＴ技术本身特点及图像重建的影响，ＰＥＴ图像分辨率
和对比度不高、图像伪影严重，存在部分容积效应和光

晕效应，如图３（ａ）所示．上述问题均会引起图像不均匀
和失真现象，导致实际病灶位置与边界可能存在较大

误差，从而严重影响诊疗过程中的精确性和准确度．

２２　ＣＴ图像的临床应用特点
ＣＴ成像利用人体不同组织对 Ｘ射线的吸收能力

不同，得到病灶以及周边的结构信息，由于 ＣＴ设备采
集图像时间短，受外界因素影响较小，定位图像一般不

发生畸变，接近肿瘤的实际形状，是目前应用较广泛的

一种技术［９］．尽管ＣＴ图像能够较好地反映器官组织解
剖，精确定位病灶，展现病灶形态，但是在有病灶浸润的

组织与正常组织的密度无明显差别时，给病灶位置及

边界的判断带来一定难度，如图３（ｂ）所示．此外，ＣＴ图

像可对ＰＥＴ图像进行衰减校正，提高 ＰＥＴ图像的分辨
率．ＰＥＴ和ＣＴ两种成像技术的优缺点对比如表１所示．

表１　ＣＴ与ＰＥＴ图像优缺点对比

图像 优点 缺点

ＣＴ
具有较高的图像密度分辨率，

解剖形态结构信息清晰，成像

速度快，器官的运动伪影较小

辐射剂量大，不能在早期

检出病变，对病灶信息的

显示较差

ＰＥＴ
灵敏度较高，能观察到脏器功

能动态变化，对细胞代谢比较

敏感，可以在早期检出病变

空间分辨率较低，图像解

剖结构不清楚，定位较

模糊

２３　ＰＥＴ／ＣＴ图像的临床应用特点
将ＰＥＴ图像和 ＣＴ图像结合，既可以提供病人病灶

以及周边更多信息，又可使得不同的图像信息存在一

定的互补性．其中，ＣＴ图像可以对 ＰＥＴ图像进行衰减
校正，解决 ＰＥＴ图像解剖结构不清楚的缺陷，同时还可
以对反映器官的生理、代谢和功能特点的 ＰＥＴ图像进
行定位分析；而ＰＥＴ图像的定性和定量分析，可提供有
价值的功能和代谢方面的信息．

ＰＥＴ／ＣＴ成像原理如图４所示，首先通过病人床上
运动进行 ＣＴ和 ＰＥＴ扫描，得到 ＣＴ图像和 ＰＥＴ图像．
ＰＥＴ图像经过辐射投影、衰减校正等操作得到重建后的
图像，其中衰减校正可采用比例缩放法、分割计算法或

将上述二者相结合的方法进行操作．而 ＣＴ图像则需要
通过下采样、值转换以及分辨率匹配等操作得到校验

后的图像．最后，进行 ＰＥＴ图像和 ＣＴ图像的融合操作，
具体方式有两种：ＰＥＴ／ＣＴ一体机融合、ＰＥＴ／ＣＴ异机融
合．两种方法首先都需要对图像进行配准，在不同空间
位置或解剖位置点设计某种空间变换，方便医生在同

一个公共坐标系里准确判别病灶，有利于临床治疗．

３　分割方法的分类以及现状分析
　　尽管ＰＥＴ／ＣＴ联合图像已在肿瘤“精准医疗”计划
制定与修正中显现出重要作用，但受病患生理、体位运

动及采集系统等因素影响获得的 ＰＥＴ／ＣＴ图像质量不
高［１０］．另外，根据影像科医生介绍，目前的临床治疗实
施系统中，仍通过手工操作分割出病人的病灶和周边

５０５２
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组织这在一定程度上限制了 ＰＥＴ／ＣＴ在肿瘤放疗中的
应用，进而会影响临床医生的“精准医疗”［１１，１２］．医学图
像肿瘤分割是进行肺癌病灶区域辨别及勾画的重要步

骤，也是肿瘤精准医疗的基础和关键．随着现代计算机
技术和医学影像技术的不断进步，针对医学图像的癌

变区域分割已经取得了巨大进步．
３１　基于统计的分割方法

目前，较经典的ＰＥＴ／ＣＴ图像的肿瘤检测方法是采
用阈值技术，如自适应阈值技术［４，５］，迭代阈值技术［８］

等．大多数基于阈值的分割方法中均选用 ＳＵＶ最大值
的５０％或较其更低的值［１３］作为病变区域，如图５所示．

该类方法较简单，但其对肿瘤异质性和运动伪影

非常敏感，阈值选择不当，可能造成肿瘤和周围组织强

度之间的相互重叠，或出现对肿瘤区域估计不足、估计

过高等问题．与阈值技术类似，模糊Ｃ均值［１４～１６］方法采

用模糊方式描述边界信息．在事先确定的目标区域辅
助下，此类方法可描绘出类圆形显像剂高吸收区，但仅

限于分割较大的简单结节，其分割复杂结节的准确性、

稳健性和重复性仍需进一步考证．近年来，基于马尔可
夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）的方法［１７，１８］在

ＰＥＴ／ＣＴ联合分割中也得到了较多关注，使病变区域分
割的准确度、稳健性和重复性不断提高．尽管如此，仍有
部分难题尚未解决．

小结：

除上述外，基于统计的方法还有区域增长［１９］、基于

图像边界信息［２０，２１］、纹理信息［２２］以及上下文信息［２３］

等．基于统计的分割方法计算简单，适用于分割较小的
结构．然而，若病灶与正常组织区域没有明显的差异或
者各区域有较大的重叠时，基于统计的方法很难获得

准确的分割结果，这时，需要考虑将此方法与其它分割

方法相结合，对 ＰＥＴ／ＣＴ图像进行综合处理，既可以充
分发挥基于统计分割方法简单有效的优点，又可防止

ＰＥＴ／ＣＴ图像噪声边界和病灶区域分割对象内部出现
空洞的现象．
３２　基于图的分割方法

基于图的分割方法首先将待分割图像建模为一个

无向图，图中的每个节点对应于图像的像素点；接下来，

利用图论中的相关理论，将节点之间利用代价函数相

关联；最后，采用最大流最小割理论对所构造的代价函

数进行求解．考虑到人体组织具有一定的解剖结构规
律，宏观上具有一致性，将含有代价函数的节点信息与

待分割图像对齐，就可以得到分割结果．在保证分割精
度的情况下，代价函数的构造以及求解是基于图的分

割方法的关键．目前出现的文献中大部分方法均利用
ＰＥＴ图像勾划出大概的肿瘤区域，将其映射于 ＣＴ图像
上，同时采用随机游走算法对图像进行分割［２４～３１］．

小结：

基于图的图像分割方法一般需要人工参与，对医

生有较高的经验和技术要求．由于医生提供的待分割
区域先验模型较充分，基于图的分割方法能够较准确

地提取出对象区域．然而，很多实际的医学图像无法提
供目标先验，或很难获取目标先验，特别是在图像数据

规模较大的情况下．
３３　基于活动轮廓模型的分割方法

基 于 活 动 轮 廓 模 型 （ＡｃｔｉｖｅＣｏｎｔｏｕｒＭｏｄｅｌ，
ＡＣＭ）［３２～３５］的图像分割算法对于 ＰＥＴ／ＣＴ图像中病灶
区域分割具有较好的效果和较强的抗噪声性能．该方
法首先初始化一个演化曲线，同时赋予该曲线一目标

函数（能量泛函）；然后利用能量泛函的极值理论进行

曲线的演化，最终使得演化曲线收敛于目标边界位置．
基于 ＡＣＭ的方法适用于复杂的医学图像，目前应用
较广．

小结：

ＡＣＭ是经典的图像分割方法，较成功地应用于如
前列腺肿瘤等病灶形状有明显统计规律的 ＰＥＴ／ＣＴ医
学图像分割过程中．然而，多数种类的病灶区域往往对
周围正常组织存在侵蚀、压迫等情况．另外，由于病灶区
域产生的具体位置和生长方向具有病理上的不确定

性，病灶形状差异较大，无明显统计规律，这些问题均会

不同程度地影响ＡＣＭ的分割性能．
３４　基于学习的分割方法

针对复杂 ＰＥＴ／ＣＴ医学图像中出现的问题，基于学
习的分割方法在进行肿瘤分割方面优于其它技术，尤

其是针对海量医学图像库的处理．基于学习的分割方
法主要包括浅层和深层两种学习方法．其中，基于浅层
的学习方法主要通过采集图像的正负样本的相关特征

来训练分类器，依靠分类器输出的概率来判断新样本

的标签．
小结：

深度学习方法具有较强的表达能力和学习能力，

尤其擅长提取医学图像中复杂的全局特征以及图像之

间的共同表达．然而，深度学习方法需要参数训练，可能
会出现过拟合问题．目前出现的应用多会将其作为黑
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盒子，并没有充分利用 ＰＥＴ／ＣＴ图像的特征以及相关
理论．

４　研究现状的具体应用情况以及存在的核心
问题

　　结合已有分割方法，我们对目前已出现的 ＰＥＴ／ＣＴ
医学图像分割的具体临床应用进行总结，参见表２所
示．（文章篇幅所限，此部分列出的有些方法并未完全
在第三节予以详述，感兴趣读者可针对图２中特征和分

割方法统计结果做进一步研究．）
对ＰＥＴ／ＣＴ图像中病变区域的理解，主要通过对图

像的特征进行提取和描述，寻求内在的关联．实际上，最
理想的特征是根据专家手工分割的经验处理过程，提取

出最能代表心中所想特征，而不是仅依靠图像所表现出

来的特征，但人眼处理过程错综复杂，病变区域表现形态

千变万化，很难找到一种特征适合所有的病变区域．因
此，在进行病变区域分割过程中需综合考虑上述特征．

表２　针对不同病变区域的组织病理学检测的ＰＥＴ／ＣＴ分割方法类型

病变区域位置 针对病理的ＰＥＴ／ＣＴ分割方法

肺部

阈值方法［４，５，８，１３，４４～４６］
模糊理论［１４，１５，４６］
ＭＲＦ［１８］
区域增长［１９］
梯度［２１，４４］
灰度信息统计［２２，５８］

上下文信息统计［５，２３］
随机游走方法［２４～２７］
图切方法［２８，２９，３１，５５，５７］
活动轮廓模型［３４，３６，３７，４６］
浅层学习［３９］
深度学习［４２，４３］

头部和

颈部

阈值方法［４４～４６］
模糊理论［１６，４６］
ＭＲＦ［１７］
梯度［４４］

上下文信息统计［３０］
图切方法［３０］
活动轮廓模型［３４，４６］
浅层学习［３８］

非小细

胞肺癌

阈值方法［４７～５０，５６］
模糊理论［４０］
梯度［２０］

活动轮廓模型［３４，３５，４１］
深度学习［５１］

其它
子宫颈癌 阈值方法［５２］ 活动轮廓模型［３５］

结肠，直肠和乙状结肠癌 阈值方法［４４，５３，５４］ 梯度［４４］

５　结束语
　　在进行ＰＥＴ／ＣＴ医学图像分割方法的设计过程中，
我们需要充分考虑到病灶区域和周边正常组织的差异

性特征；在构建基于 ＰＥＴ／ＣＴ图像的分割模型过程中，
包括特征的学习、分割模型的参数选择以及训练等诸

多问题均有待进一步地解决．
针对上述问题，我们需要通过合适的策略充分利

用ＰＥＴ／ＣＴ图像中有用特征，提取描述一个尽可能覆盖
病变区域的特征集．该特征集不仅要考虑到病灶区域
特征之间一致性描述，而且考虑其与周边正常组织特

征差异性约束，有效避免有价值信息丢失以及周边正

常组织区域的干扰，为分割提供模型设计与理论分析

的基础．
在构建分割模型时，我们需要考虑学习模型参数

的优化方法，如采用学习的机制对分割模型进行训练

优化．基于学习的分割模型能够提供更具高层特征的
目标信息，有利于解决分割中特征自适应学习的难题，

提升分割模型的适用范围，更有效、更精确地实现病灶

区域的分割，增强算法的实用性．

尽管大部分分割算法都可以通过适当的转换迁移

到处理医学图像的实际应用中来，但至今没有关于

ＰＥＴ／ＣＴ医学图像分割的完整理论以及通用的分割方
法，只能根据已有数据的实际情况，在分割的关键指标

如精度、效率等方面做出合理的权衡．

参考文献

［１］ＮａｔｉｏｎａｌＲｅｓｅａｒｃｈＣｏｕｎｃｉｌ（ＵＳ）Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅｏｎａｆｒａｍｅ
ｗｏｒｋｆｏｒｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇａｎｅｗｔａｘｏｎｏｍｙｏｆｄｉｓｅａｓｅ．Ｔｏｗａｒｄ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｍｅｄｉｃｉｎｅ：ｂｕｉｌｄｉｎｇａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｂｉｏ
ｍｅｄｉｃａｌｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄａｎｅｗｔａｘｏｎｏｍｙｏｆｄｉｓｅａｓｅ［Ｒ］．Ｎａ
ｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｉｅｓＰｒｅｓｓ（ＵＳ），２０１１．

［２］ＤｈａｒａＡＫ，ＭｕｋｈｏｐａｄｈｙａｙＳ，ＫｈａｎｄｅｌｗａｌＮ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉ
ｄｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｐｕｌｍｏｎａｒｙｎｏｄｕｌｅｆｒｏｍＣＴ
ｉｍａｇｅｓ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＩＥＴＥＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｖｉｅｗ，２０１２，２９
（４）：２６５－２７５．

［３］ＢａｌｌａｎｇａｎＣ，ＷａｎｇＸ，ＦｕｌｈａｍＭ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｄｅｌｉｎｅａ
ｔｉｏｎｏｆｌｕｎｇｔｕｍｏｒｓｉｎＰＥＴｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｍｏｎｏｔｏｎｉｃｉｔｙ
ａｎｄａｔｕｍｏｒｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄｃｒｉｔｅｒｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１１，１５（５）：６９１

７０５２



电　　子　　学　　报 ２０１８年

－７０２．
［４］ＦｒｉｅｄＤ，ＺｈａｎｇＬ，ＦａｖｅＸ，ｅｔａｌ．ＭＯＤＥ２０７Ｂ１０：Ｉｍｐａｃｔ

ｏｆｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｎｒａｄｉｏｍｉｃｓｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍ
ｃｏｎｔｒａｓｔｅｎｈａｎｃｅｄＣＴｆｏｒｐｒｉｍａｒｙｌｕｎｇｔｕｍｏｒｓ［Ｊ］．Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｐｈｙｓｉｃｓ，２０１６，４３（６）：３７０６－３７０６．

［５］ＤａｏｕｋＪ，ＢａｉｌｌｙＰ，ＢｏｕｚｅｒａｒＲ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｅｃｔｏｆｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ
ｏｐｅｒａｔｏｒｉｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓａｎｄｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｍｏｔｉｏｎｏｎＰＥＴ／ＣＴ
ｌｕｎｇｎｏｄｕｌｅｉｍａｇｅｓｓｍｅａｒｉｎｇ［Ｊ］．ＮｕｃｌｅａｒＭｅｄｉｃｉｎｅＣｏｍ
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，３８（２）：１７８－１８４．

［６］ＮｅｒｍｉｎａＢ，ＡｍｅｒａＳ，ＲｅｎａｔａＭ，ｅｔａｌ．Ａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｃｏｍ
ｂｉｎｅｄＰＥＴＣＴｉｎｍｅｄｉａｓｔｉｎａｌｓｔａｇｉｎｇｉｎｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈｎｏｎ
ｓｍａｌｌｃｅｌｌｌｕｎｇｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］．ＡｃｔａＩｎｆｏｒｍａｔｉｃａＭｅｄｉｃａ，
２０１６，２４（２）：９９－１０２．

［７］ＺｈｅｎｇＸ，ＴｉａｎＧ，ＨｕａｎｇＳＣ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒＲＯＩｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎｉｎｓｍａｌｌａｎｉｍａｌｄｙｎａｍｉｃＰＥＴ
ｉｍａｇｅｓ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｔｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＦＤＧｉｎ
ｐｕｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ＆Ｂｉｏｌｏｇｙ
Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１１，１５（２）：１９５－２０５．

［８］ＺｓｏｔｅｒＮ，ＢａｎｄｉＰ，ＳｚａｂｏＧ，ｅｔａｌ．ＰＥＴＣＴｂａｓｅｄａｕｔｏｍａ
ｔｅｄｌｕｎｇｎｏｄｕｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ａ］．ＩＥＥＥＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄＢｉｏｌｏｇｙＳｏｃｉｅ
ｔｙ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２０１２．４９７４－４９７７．

［９］ＭｈａｒｉｂＡＭ，ＲａｍｌｉＡＲ，ＭａｓｈｏｈｏｒＳ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｌｉｖ
ｅｒＣＴｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅＲｅｖｉｅｗ，２０１２，３７（２）：８３－９５．

［１０］ＳｈａｒｉｆｉＭ，ＹｏｕｓｅｆｎｉａＨ，ＢａｈｒａｍｉｓａｍａｎｉＡ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉ
ｍｉｚｅｄｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，ｑｕａｌｉｔｙｃｏｎｔｒｏｌ，ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ａｎｄＰＥＴ／ＣＴｉｍａｇｉｎｇｏｆ６８ＧａＰＳＭＡ６１７ｉｎｂｒｅａｓｔａｄｅ
ｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＲａｄｉｏＣｈｉｍｉｃａＡｃｔａ，２０１７，１０５
（５）：３９９－４０７．

［１１］ＫａｒｋｉＫ，ＨｕｇｏＧ，ＳａｒａｉｙａＳ，ｅｔａｌ．ＴＵＨＣＡＭＰＵＳＪｅＰ２
０２：ＩｎｔｅｒｏｂｓｅｒｖｅｒｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｏｆＣＴ，ＰＥＴＣＴａｎｄＭＲＩ
ｂａｓｅｄｐｒｉｍａｒｙｔｕｍｏｒｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎｆｏｒｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ［Ｊ］．Ｍｅｄ
ｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２０１６，４３（６）：３７８２－３７８２．

［１２］ＨｉｎｅｓＪＰ，ＨｏｗａｒｄＢＥ，ＨｏｘｗｏｒｔｈＪＭ，ｅｔａｌ．Ｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄ
ｎｅｇａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅｏｆＰＥＴＣＴｉｎｓｋｕｌｌｂａｓｅｌｅｓｉｏｎｓ：
ｃａｓｅｓｅｒｉｅｓａｎｄｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＪＮｅｕｒｏｌ
ＳｕｒｇＲｅｐ，２０１６，７７（０１）：３９－４５．

［１３］ＢｉｅｈｌＫＪ，ＫｏｎｇＦＭ，ＤｅｈｄａｓｈｔｉＦ，ｅｔａｌ．１８ＦＦＤＧＰＥＴ
ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｇｒｏｓｓｔｕｍｏｒｖｏｌｕｍｅｆｏｒｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙｏｆｎｏｎ
ｓｍａｌｌｃｅｌｌｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ：ｉｓａｓｉｎｇｌｅｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄｕｐｔａｋｅｖａｌ
ｕｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｐｐｒｏａｃｈａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ？［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｕ
ｃｌｅａｒＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００６，４７（１１）：１８０８－１８１２．

［１４］ＢｅｌｈａｓｓｅｎＳ，ＺａｉｄｉＨ．ＡｎｏｖｅｌｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｔｕｍｏｒｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎ
ＰＥＴ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２０１０，３７（３）：１３０９－１３２４．

［１５］ＭｕＷ，ＣｈｅｎＺ，ＳｈｅｎＷ，ｅｔａｌ．Ａｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｔｕｍｏｒｓｏｆｔｈｅ
ｃｅｒｖｉｘｗｉｔｈ１８ＦＦＤＧＰＥＴ／ＣＴ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，６２（１０）：２４６５－２４７９．
［１６］ＸｕＺ，ＢａｇｃｉＵ，ＵｄｕｐａＪＫ，ｅｔａｌ．Ｆｕｚｚｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｓｓｉｍ

ａｇｅｃｏｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｈｙｂｒｉｄＰＥＴ／ＭＲＩａｎｄＰＥＴ／ＣＴ
ｓｃａｎｓ．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒＭｏｌｅｃｕｌａｒＩｍａｇｉｎｇ
［Ｍ］．ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１５．１５－２４．

［１７］ＨａｎＤ，ＢａｙｏｕｔｈＪ，ＳｏｎｇＱ，ｅｔａｌ．Ｇｌｏｂａｌｌｙｏｐｔｉｍａｌｔｕｍｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎＰＥＴＣＴｉｍａｇｅｓ：ａｇｒａｐｈｂａｓｅｄｃｏｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ａ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃａｌ
Ｉｍａｇｉｎｇ［Ｃ］．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１１．２４５－２５６．

［１８］ＧｕｏＹ，ＦｅｎｇＹ，ＳｕｎＪ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｌｕｎｇｔｕｍｏｒｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎＰＥＴ／ＣＴｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｆｕｚｚｙＭａｒｋｏｖｒａｎ
ｄｏｍｆｉｅｌｄｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｎｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ＭｅｔｈｏｄｓｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１４，１：１７１－１８８．

［１９］ＨｕｓｓｅｉｎＳ，ＧｒｅｅｎＡ，ＷａｔａｎｅＡ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎａｎｄｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｗｈｉｔｅａｎｄｂｒｏｗｎａｄｉｐｏｓｅｔｉｓ
ｓｕｅｓｆｒｏｍＰＥＴ／ＣＴｓｃａｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄ
ｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１７，３６（３）：７３４－７４４．

［２０］ＷａｎｅｔＭ，ＬｅｅＪＡ，ＷｅｙｎａｎｄＢ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｄｅ
ｌｉｎｅａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｉｍａｒｙＧＴＶｏｎＦＤＧＰＥＴｉｎｎｏｎｓｍａｌｌ
ｃｅｌｌｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ：ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｔｈｒｅｓｈｏｌｄｂａｓｅｄａｐ
ｐｒｏａｃｈｅｓ，ＣＴａｎｄｓｕｒｇｉｃａｌｓｐｅｃｉｍｅｎｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅ
ＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＴｈｅｒａｐｅｕｔｉｃＲａｄｉｏｌｏｇｙ＆Ｏｎｃｏｌｏｇｙ，
２０１１，９８（１）：１１７－１２５．

［２１］ＪｉｎＺ，ＡｒｉｍｕｒａＨ，ＳｈｉｏｙａｍａＹ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｓｓｉｓｔｅｄ
ｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎｏｆｌｕｎｇｔｕｍｏｒｒｅｇｉｏｎｓｉｎｔｒｅａｔｍｅｎｔｐｌａｎｎｉｎｇ
ＣＴｉｍａｇｅｓｗｉｔｈＰＥＴ／ＣＴｉｍａｇｅｓｅｔｓｂａｓｅｄｏｎａｎｏｐｔｉ
ｍｕｍｃｏｎｔｏｕｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲａｄｉａｔｉｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，５５（６）：１１５３－６２．

［２２］ＨａｔｔＭ，ＴｉｘｉｅｒＦ，ＰｉｅｒｃｅＬ，ｅｔａｌ．ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆＰＥＴ／
ＣＴｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｔｅｘｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ：ｔｈｅｐａｓｔ，ｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔａｎｄ
ｆｕｔｕｒｅ［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｕｃｌｅａｒＭｅｄｉｃｉｎｅＭｏｌｅｃｕ
ｌａｒＩｍａｇｉｎｇ，２０１７，４４（１）：１－１５．

［２３］ＪｕｎｇＹＨ，ＫｉｍＪ，ＦｅｎｇＤ，ｅｔａｌ．Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎａｎｄｓｌｉｃｅｂａｓｅｄ
ｖｏｌｕｍｅｒｅｎｄｅｒｉｎｇａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒＰＥＴＣＴ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌ＆ＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１６，２１（４）：
１００５－１０１４．

［２４］ＢａｇｃｉＵ，ＵｄｕｐａＪＫ，ＹａｏＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌａｎｄａｎａｔｏｍｉｃａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒａｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ，２０１２，１５
（３）：４５９－４６７．

［２５］ＹｕＫ，ＣｈｅｎＸ，ＺｈｕＷ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌ３Ｄｇｒａｐｈｃｕｔｂａｓｅｄ
ｃｏｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｌｕｎｇｔｕｍｏｒｏｎＰＥＴＣＴｉｍａｇｅｓｗｉｔｈ
ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓ［Ａ］．ＳＰＩＥＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ
［Ｃ］．ＳＰＩＥ，２０１６．１－７．

［２６］ＣｒｅｍｏｎｅｓｉＭ，ＧｉｌａｒｄｉＬ，ＦｅｒｒａｒｉＭＥ，ｅｔａｌ．Ｒｏｌｅｏｆｉｎｔｅｒ
ｉｍ１８ＦＦＤＧＰＥＴ／ＣＴｆｏｒｔｈｅｅａｒｌｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｌｉｎｉｃａｌ
ｏｕｔｃｏｍｅｓｏｆｎｏｎｓｍａｌｌｃｅｌｌｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ（ＮＳＣＬＣ）ｄｕｒｉｎｇ
ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙｏｒｃｈｅｍｏｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ．Ａｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｒｅｖｉｅｗ
［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｕｃｌｅａｒＭｅｄｉｃｉｎｅ＆Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ

８０５２
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Ｉｍａｇｉｎｇ，２０１７，４４（１１）：１９１５－１９２７．
［２７］ＣｕｉＨ，ＷａｎｇＸ，ＦｅｎｇＤ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｌｕｎｇｔｕｍｏｒｆｒｏｍ ＰＥＴＣＴｔｈｏｒａｘｖｏｌｕｍｅｓ
ｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ａ］．ＩＥＥＥＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄＢｉｏｌ
ｏｇｙＳｏｃｉｅｔｙ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２０１２．５３８４－５３８７．

［２８］ＢａｇｃｉＵ，ＵｄｕｐａＪＫ，ＭｅｎｄｈｉｒａｔｔａＮ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｓｅｇｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎｏｆａｎａｔｏｍｉｃａｌａｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅｓ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎ
ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｌｅｓｉｏｎｓｆｒｏｍＰＥＴ，ＰＥＴＣＴ，ＭＲＩＰＥＴ，
ａｎｄＭＲＩＰＥＴＣＴｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，
２０１３，１７（８）：９２９－９４５．

［２９］ＪｕＷ，ＸｉａｎｇＤ，ＺｈａｎｇＢ，ｅｔａｌ．Ｒａｎｄｏｍｗａｌｋａｎｄｇｒａｐｈ
ｃｕｔｆｏｒｃｏｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｌｕｎｇｔｕｍｏｒｏｎＰＥＴＣＴｉｍａｇｅｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，２４
（１２）：５８５４－５８６７．

［３０］ＳｏｎｇＱ，ＢａｉＪ，ＨａｎＤ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌｃｏｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ
ｔｕｍｏｒｉｎＰＥＴＣＴｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｃｏｎｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１３，３２（９）：
１６８５－１６９７．

［３１］ＨｕＹＣ，ＧｒｏｓｓｂｅｒｇＭ，ＭａｇｅｒａｓＧ．Ｔｕｍｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙｉｍａｇｅｉｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｗｉｔｈｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄ
ＢｉｏｌｏｇｙＳｏｃｉｅｔｙ（ＥＭＢＣ）［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２０１４．６４５０－６４５４．

［３２］ＬｅｃｃａＭ，ＭｅｓｓｅｌｏｄｉＳ，ＳｅｒａｐｉｏｎｉＲＰ．Ａｎｅｗｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄ
ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｆｏｒｏｂｊｅｃｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ＆Ｖｉｓｉｏｎ，２０１５，５３（２）：２３３
－２４９．

［３３］王相海，方玲玲．活动轮廓模型的图像分割方法综述
［Ｊ］．模式识别与人工智能，２０１３，８：７５１－７６０．
ＷＡＮＧＸｉａｎｇｈａｉ，ＦＡＮＧＬｉｎｇｌｉｎｇ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，８：７５１－
７６０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３４］ＭａｒｋｅｌＤ，ＺａｉｄｉＨ，ＥｌＮＩ．Ｎｏｖｅｌｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙｓｅｇｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎｕｓｉｎｇｌｅｖｅｌｓｅｔｓａｎｄＪｅｎｓｅｎｒｅｎｙｉｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ［Ｊ］．
ＭｅｄｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２０１３，４０（１２）：１－１５．

［３５］ＥｌＮＩ，ＹａｎｇＤ，ＡｐｔｅＡ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙ
ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂｙａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓｆｏｒｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔｐｌａｎｎｉｎｇ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２００７，３４（１２）：
４７３８－４７４９．

［３６］ＱｉａｎｇＹ，ＺｈａｎｇＸ，ＪｉＧ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｌｕｎｇｎｏｄｕｌｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｎａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ
ＰＥＴ／ＣＴｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ＆Ｔｈｅｏｒｅｔ
ｉｃａｌＮａｎｏｓｃｉｅｎｃｅ，２０１５，１２（８）：１９７２－１９７６．

［３７］ＤｅｒｒａｚＦ，ＰｉｎｔｉＡ，ＰｅｙｒｏｄｉｅＬ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＣＴ／ＰＥＴｄａｔａｕｓｉｎｇｎｏｎｌｏｃａｌａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓ
ａｎｄｂｅｌｉｅｆｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ＆ＩｍａｇｅＡ
ｎａｌｙｓｉｓ，２０１５，２５（３）：４０７－４１２．
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