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 人工智能深度学习在单光子计算机
断层显像中的研究进展

任怡璇  崔容宇

【摘要】  人 工 智 能 深 度 学 习 技 术 在 医 学 影 像 领 域 中 的 应 用 是 近 年 来 的 研 究 热 点。 单 光 子 计 算 机 断 层 显 像

（ SPECT）作为核医学影像诊断中的重要分支，为临床提供可靠的影像信息，特别是在功能显像方面具有独特优势。该

文回顾 近年来深度学习在 SPECT 中主要研究方向、研究价值和应用现状， 总结现阶段各研究中存在的不足，并对未来

的研究进行展望。
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【Abstract】  The research of artificial intelligence deep learning technology has become a hot topic in the field of medical 
imaging in recent years. As an important branch of nuclear medicine imaging diagnosis， single-photon emission computer tomography 

（SPECT） has unique advantages in providing reliable image information for clinicians， especially in functional imaging. In this 
article， the main research directions， values and application status of deep learning in SPECT in recent years were reviewed， the main 
problems existing in current research were summarized， and the future research was predicted.
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随着计算机硬件设备和算法模型不断更新换

代，一种通过构建多层神经网络来对数据进行学

习并进行分析和预测的人工智能技术——深度学

习（DL），彻底改变了计算机视觉领域，从图像

分类、目标检测、语义分割到医学图像分析都有

广泛的应用［1］。DL 是机器学习（ML）中的一个新

的研究方向，主要是通过学习样本数据的内在规

律和表示层次，让机器能够具有类似于人类的分

析学习能力。其核心在于通过构建多层次的神经

网络模型来模拟人类大脑的神经传导和处理机制，

相比于其他 ML 模型，更加灵活且适应性更强［1-2］。

单光子计算机断层显像（SPECT）是核医学影像

诊断中的重要分支，其功能成像的特点为疾病诊

断提供关键信息，然而其分辨率有限，并且对诊

断医师的经验有较高要求，仍需进一步优化。DL
在 SPECT 图像分析中的应用是近年来的研究热点，

其在诊断的准确性、工作效率和一致性等方面显

示出巨大潜力，在一些研究中表现出超越人类专

家的水平［3］。本文主要对 DL 在 SPECT 影像诊断中

的最新研究进展进行综述，总结现阶段各研究的

主要方向和成果，并对未来的研究进行展望。

一、DL 概述

DL 的核心流程涵盖多个精细步骤，从数据的

前期准备、模型构建、训练与优化到最终模型的

测试和评估。DL 模型作为一种基于神经网络的

ML 算法，通过模拟人脑神经网络的工作机制来实

现数据的处理与解析。它能够从海量数据中自动

学习并提取有用的特征，进而应用于分类、回归

等多种任务。

在 SPECT 图像分析领域，几种主流的 DL 模

型被广泛采用，它们各自具有独特的优势和应用
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场景。卷积神经网络（CNN）通过其特有的卷积

层设计，能够有效地捕捉图像的局部特征，同时

利用池化层实现数据的降维处理，因此在图像识

别和分类任务中表现出色。循环神经网络（RNN）

及其衍生变体如长短时记忆网络（LSTM），擅长处

理文本、时间序列等类型的数据。生成对抗网络

（GAN）作为一种生成式模型，通过生成器和判别

器的对抗训练，能够生成具有高度真实感的新数

据样本。残差网络（ResNet）、Transformer 等模型

和变体也在各自的应用领域中取得了显著成效［4］。

针对 DL 图像分类任务，准确率、灵敏度和特

异度等指标被广泛采用，它们能够从不同角度反

映模型的分类能力，受试者操作特征（ROC）曲线

及曲线下面积（AUC）也是评估分类模型性能的

重要工具。在图像分割任务中，Dice 相似系数和

Hausdorff 距离是两个常用的评价指标。Dice 相似

系数通过计算两组样本的交集与并集之比来评估

其相似度，取值范围 0~1，越接近 1 代表相似度越

高。Hausdorff 距离则用于描述两组点集之间的不

相似程度，越大表示匹配程度越低。这些评价指

标为 DL 模型在 SPECT 等领域的性能评估提供有

力支持。

二、DL 在 SPECT 图像分析中的应用

1. 在心肌灌注显像（MPI）中的应用

MPI 是一种广泛应用于冠状动脉疾病（CAD）

的 影 像 分 析 方 法［5］。 传 统 的 影 像 解 读 方 法 依 靠

核医学医师的视觉分析，具有经验依赖性，且

耗 时 较 长［6］。Su 等［7］ 和 Liu 等［8］ 分 别 采 用 了 3D 
CNN 和 ResNet-34 DL 模 型， 对 MPI 图 像 进 行 分

类诊断，对 CAD 的诊断准确度分别为 87.08% 和

82.7%，均具有较高的诊断效能和临床应用潜力，

并且大幅度缩短图像分析时间。然而，训练的模

型均由核医学专家的诊断作为判断标准而非冠状

动脉造影，具有一定的主观性。Miller 等［9］进行

的研究显示，有 CAD-DL 辅助的医师诊断效能高

于 无 CAD-DL 的 医 师（AUC 0.779 vs. 0.747，P =  
0.003），DL 辅助下医师的分类诊断较无 DL 改善

17.2%，提示 CAD-DL 可作为辅助诊断的工具，但

该研究中不同医师的诊断水平提高和接受程度是

不同的，对于有经验的医师（工龄 >20 年）的诊

断水平提高并不显著，尚不能完全替代医师的工

作独立出具报告。DL 在 CAD 预后判断、冠状动

脉钙化评分、心肌缺血面积测定、图像分割等方

面的研究均为近年的研究热点，表 1 对 2021 年以

来相关的高质量研究进行汇总，可见 DL 在不降低

诊断准确度的同时大幅缩短 MPI 图像分析的时间，

有助于提高工作效率，但是不同的研究在算法模

型、图像增强和扩增、分类标准等方面均有所不

同，目前尚缺乏大样本、多中心的研究对不同的

模型和图像处理方式等进行横向评估和形成统一

标准，这将是未来的研究方向之一。

2. 在全身骨显像中的应用
99mTc- 亚甲基二磷酸盐（99mTc-MDP）全身骨显

像是诊断骨骼病变最常用的检查方法之一，特别

是肿瘤骨转移的诊断，但是会因外伤、感染、退

表 1 DL 在 MPI 图像分析中的研究

第一作者 研究年份 样本量 研究内容 模型 输出 验证 结果
Su T Y［7］ 2022 694 分类诊断 3D CNN 正常 / 异常 5 倍交叉

验证
AUC：0.91；
准确度：87.08%；
灵敏度：86.49%；
特异度：87.41%

Liu H［8］ 2021 37 243 分类诊断 ResNet-34 正常 / 异常 5 倍交叉
验证

准确度：82.7%；
灵敏度：74.4%；
特异度：84.9%

Singh A［10］ 2023 29 420 预后判断 HARD MACE-
DL

死亡 / 非致死性心
肌梗死

不详 AUC：0.73

Ko C L［11］ 2023 1 861 预测阻塞性
CAD

PM-free 3D DL 阻塞性 CAD 概率 10 倍交叉
验证

AUC：0.80；
灵敏度：83.8%

Otaki Y［12］ 2021 3 578 预测阻塞性
CAD

CNN （hand- 
crafted）

梗阻性 CAD 的概
率

10 倍交叉
验证

AUC：0.83；
灵敏度：84.3%；
特异度：61%

Miller R J H［13］ 2023 6 608 钙化评分 convLSTM 钙化评分 不详 相关指数：R2=0.693；
分类一致性 κ=0.80

Zhu F［14］ 2023 75 左心室分割 3D V-Net、形
状变形模块

左心室分割图像 5 倍交叉
验证

DSC：0.957~0.990； 
Hausdorff：6.753~7.612 mm
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行性改变等造成假阳性，对年轻医师而言有一定

的挑战。曹传贵等［15］回顾性分析 780 例患者的全

身骨显像图像，基于图像平移、旋转、扭曲、镜

像的方式进行数据扩展，采用 VGG-16 DL 模型

进 行 训 练， 其 准 确 度、AUC 值、 召 回 率 分 别 为

0.926、0.986、0.934，具有相当出色的诊断效能。

Petibon 等［16］应用 CNN 诊断儿童腰椎病变，其诊

断效能略高于诊断医师，AUC 值为 0.830，而医师

组则为 0.785。Lin 等［17-18］的研究聚焦于胸骨病变的

分割和诊断。虽然这类研究具有非常高的准确度，

但是由于训练的病种较单一，难以运用在其他类

型的疾病中，也难以在实际工作中推广。Pi 等［19］

提出一种基于深度神经网络参数化的空间注意特

征融合算子技术，构建全身骨显像辅助诊断模型

用于诊断肿瘤骨转移，该模型由三个子网络组成，

以数据驱动的方式提取、聚合和分类高级特征。

该研究共纳入 22 类肿瘤共 15 474 次检查，准确度

达 93.17%，但仅用于肿瘤骨转移的诊断，而不能

进一步区分全身骨扫描中的其他异常图像，如骨

折、骨关节炎等，DL 在全身骨显像中的研究仍然

具有进一步开发的空间。

3. 在 131 碘（131I）治疗后全身扫描中的应用

分化型甲状腺癌术后患者经 131I 治疗后行全

身平面扫描，对诊断转移性淋巴结具有重要意

义。Kavitha 等［20］开发了一种多层全连接深度网络

（MFDN）用于分化型甲状腺癌术后 131I 治疗后全身

平面显像中残余甲状腺和转移性淋巴结的自动识

别，并利用 SPECT/CT 断层扫描评估诊断效能。该

研究将转移性淋巴结和残余甲状腺组织的图像补

丁及其像素位置概率的变化输入网络，通过复制

信号传输的多层泛化性能，克服局部最小优化的

约束，总体精确度为 93.7%，高于人工方法的精确

度 74.5%，可以用于判断甲状腺癌术后淋巴结转移

和残余甲状腺组织，为临床决策提供参考依据。

4. 在甲状腺静态显像中的应用

甲状腺静态显像可以提供甲状腺功能及代谢

信息，为甲状腺疾病的诊断和治疗提供依据。Liu
等［21］将甲状腺静态显像图像分为甲状腺功能亢进、

正常和甲状腺功能减退，在预处理中对甲状腺感

兴趣区域进行分割，扩大数据样本量，采用 CNN、

Inception、VGG-16 和 RNN 这 4 种 CNN 模型对 DL
技术进行评价。该研究中，DL 技术表现出良好的

分类性能，各模型的准确度达到 92.9%~96.2%，其

中以 VGG-16 模型的准确度最高。Zhao 等［22］比较了

AlexNet、ShuffleNetV2、MobileNetV3 和 ResNet-34 
这 4 种不同的深度 CNN 模型在甲状腺疾病分类

（Graves 病、亚急性甲状腺炎、甲状腺肿瘤和正

常甲状腺）中的价值，4 种模型均具有超过 85%
的总体精度，其中以改进后的 ResNet-34 模型表

现最好，准确度高达 94.4%。在内部验证集中，

ResNet-34 模型的准确度高出资深核医学医师近

10%，在外部数据集中，准确度高出约 6%。DL 模

型是多种多样的，并且正在以极快的速度更新和

迭代，对不同的模型之间的横向比较有助于选择

最适宜的算法。

5. 在眼眶 99mTc- 二乙三胺五乙酸（99mTc-DTPA）

SPECT/CT 中的应用 
99mTc-DTPA SPECT/CT 是评估Graves眼病（GO）

患者炎症活动性的重要方法。Yao 等［23］提出一种被

命名为“GO-Net”的 DL 方法，用于评估 GO 患者

的炎症活动性。该方法首先用 V-Net 图像语义网络

分割方法提取来自 497 例 GO 患者眼眶 CT 图像中

的眼外肌，然后运用 CNN 对 SPECT/CT 和分割结

果的炎性活动进行分类，采用五倍交叉验证进行

训练和内部验证，其诊断 GO 的灵敏度为 84.63%，

特异度为 83.87%。GO-Net 是一种创新的 DL 模型，

为 GO 患者的炎症评估提供新的视角。结合图像分

割和卷积神经网络，该方法能够更准确地识别和

分类炎症活动，从而为临床诊断和治疗提供更有

价值的参考。

6. 在泌尿系统中的应用
99mTc-DTPA SPECT 检查常用于肾小球滤过率

（GFR）测定，其测定的 GFR 值与肾脏轮廓勾画、

肾脏深度计算方法等密切相关。通过 SPECT/CT 中

的低剂量 CT 图像绘制肾实质感兴趣区（VOI），较

传统平面显像的勾画更准确、更可靠。然而，在

CT 图像中手动绘制 VOI 是一项耗时的工作，并

且不同绘制者之间存在一定的差异。Park 等［24］对

肾实质 SPECT/CT 图像进行自动化三维（3D）分

割，与手动分割相比具有非常高的 Dice 相似系数

（0.89）。人工分割和自动分割得到的 GFR 值呈强

相关（R2 = 0.96），绝对差值仅为 2.90%。运用该

方法可实现快速、准确的 GFR 测量。99mTc- 二巯基

丁二酸（99mTc-DMSA）SPECT 肾静态显像可以清晰

显示肾脏的位置、大小、形态等。Lin 等［25］用 DL
技术对儿童 99mTc-DMSA SPECT 肾静态显像图像进

行训练，共纳入 301 例患儿，其中训练集 261 例，

验证集和测试集均为 20 例。运用 DL 模型分别对
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3D SPECT 图像、2D 最大强度投影（MIP）和 2.5D 
MIP（横切面、矢状面和冠状面）进行训练。结果

显示，运用 2.5D 训练的模型在鉴别正常与异常肾

静态显像的性能最高，其准确度、灵敏度和特异

度分别为 92.5%、90% 和 95%。与传统方法相比，

DL 不仅可以更准确地识别和分类肾脏病变，提高

诊断的准确度，还可以自动化完成一些繁琐和耗

时的任务，如 VOI 的绘制和 GFR 值的计算，从而

提高工作效率和可靠性。

7. 在神经系统中的应用

7.1 脑血流灌注显像

基础 / 乙酰唑胺负荷脑血流灌注显像可以无创

评估缺血性脑血管病患者局部脑血流动力学的变

化及脑血流储备能力，应用于脑动脉狭窄、烟雾

病等的诊断。Ryoo 等［26］收集 7 345 例基础 / 乙酰唑

胺负荷脑血流灌注显像的图像及其诊断报告，采

用长短期记忆（LSTM）网络模型对图文信息进行

训练，以判断基础灌注异常和每个血管区域的脑

血流储备，LSTM 对 9 个不同脑血流区域的总体诊

断的 AUC 值为 0.89，该 DL 模型还可以提供脑血

流定量评分，特别是血运重建的患者。研究为脑

血流灌注显像分析提供了一种新的方法，不仅具

有较高的诊断效能，还有望成为脑血流动力学定

量的实用工具，具有广阔的应用前景。

7.2 123I-FP-CIT 多巴胺转运蛋白显像  
帕金森病（PD）是一种以黑质多巴胺能神经元

变性和纹状体多巴胺缺乏为特点的中枢神经系统

退行性疾病［27］。123I-FP-CIT（131I- 氟潘，DaTSCAN） 
SPECT 显像能敏感检测脑内多巴胺转运体，于

2011 年被 FDA 批准用于 PD 的早期诊断［28］。Kurmi
等［29］提出了一种基于模糊融合逻辑集成方法的

DL 模 型， 利 用 123I-FP-CIT 图 像 预 测 PD。 该 研

究 数 据 库 来 源 于 Parkinson’s Progression Markers 
Initiative 的公开数据库，模型对 PD 诊断的准确率

为 98.45%，灵敏度为 98.84%，特异度为 97.67%，

具有非常高的诊断能力。这种基于 DL 的诊断方法

有望为 PD 的早期诊断和治疗提供有力支持。

8. 肺通气 - 灌注显像

肺通气 - 灌注显像是诊断肺栓塞的有效方法。

Smith 等［30］运用 “AI-RAD companion”医学影像人工

智能识别软件，对 120 例进行了肺通气 - 灌注显像

SPECT/CT 检查中的低剂量 CT 图像进行分析。软

件采用“深度 CNN”的算法，在肺通气 - 灌注显像

SPECT/CT 中冠状动脉钙化和主动脉扩张 / 动脉瘤

的诊断具有较高的临床应用价值，灵敏度分别为

89.8%、100%，特异度分别为 96.9%、89.7%；而 
在肺结节、椎体高度损失的特异度较低，分别为

45.6%、34.6%，尚需要进一步优化算法。DL 技术

还可将其他胸部的影像学检查，如 CT、18F- 氟代

葡萄糖（FDG）PET 等自动合成肺灌注显像图像，

并且与真实肺灌注显像的图像具有相当高的一致

性。Ren 等［31］回顾性分析 73 例 99mTc- 大聚集白蛋

白 SPECT/CT 肺灌注显像结果，构建一个 3D 注意

力残差神经网络，基于 DL 的计算机断层扫描灌注

成 像（DL-CTPM） 与 99mTc- 大 聚 集 白 蛋 白 SPECT
肺灌注显像的体素相关系数为 0.67，呈中 - 高程度

相关，结构相似性指数（SSIM）为 0.76，呈高程

度相关。Gu 等［32］ 的研究则是运用 3D U-net DL 模型，

利用 18F-FDG PET/CT 合成肺灌注图像。与 SPECT
肺灌注显像相比，其体素相关系数为 0.78，多尺

度结构相似性指数（MS-SSIM）为 0.93。虽然研究

尚不能从病理层面解释两种不同影像方法之间的

关联，但为人工智能在核医学影像方面的研究提

供了新的思路。

三、DL 在 SPECT 应用中存在的挑战

DL 在 SPECT 中已经有广泛的应用研究，然

而也存在一些局限性和挑战。第一，DL 需要大样

本量的数据集进行训练，否则其研究结果倾向于

欠拟合，学习不相关的特征，变得无法泛化。目

前，大多数报道的研究样本量较小，并且数据来

自特定的 SPECT 扫描仪。多中心和多设备的研究

是未来评估 DL 在 SPECT 影像诊断效能的必要条

件和研究方向。此外，还可以通过建立多中心的

核医学图像数据库，让科研工作者可以获得更多

全面的数据信息，将有利于人工智能影像的发展。

第二，DL 算法对数据质量和标注的准确度要求较

高，需要专业的医学知识和技能，不同的标注者

间也存在一定的差异，其标注的准确度难以评价。

第三，DL 模型的可解释性较差。SPECT 是一种复

杂的医学成像技术，其结果解释需要医师具备一

定的专业知识和经验。第四，医学诊断是一个综

合分析的过程，除了 SPECT 图像，还需要整合临

床因素以提高模型的诊断准确度，有助于模型的

解释。另外，DL 模型在处理大样本 SPECT 数据时

需要大量的计算资源和时间进行模型的训练和推

断。同时，DL 模型的训练也需要大量的迭代和优

化，这可能会增加模型的训练时间和成本。最后，
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目前的研究均是针对某一部位或某一种疾病进行

分类、预后判断等，作者尚未检索到有研究提供

一个应用于 SPECT 较全面的 DL 模型，这对算法、

样本量、病种量均是一大挑战，也是下一代人工

智能图像分析领域的发展方向。

四、结 语

DL 在核医学 SPECT 影像诊断中的应用，涵盖

了疾病的诊断和鉴别诊断、目标组织或器官的自

动化分割、疗效观察和预后判断等多方面，且在

SPECT 影像诊断中表现出色。将 DL 技术应用于实

际工作中，能显著提升图像分析的准确性和效率，

并为医师报告的撰写提供有力支持，极大地提高

诊断效率，大幅缩短工作时间。然而，当前阶段

DL 在 SPECT 影像诊断中的应用还存在诸多不足，

需要后续研究持续优化和完善，通过进一步的深

入研究和技术创新，充分发挥 DL 在 SPECT 影像

诊断中的作用，推动核医学领域的技术进步。
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