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核医学
基于深度图像先验网络的１８FＧFDGPET短时间Patlak参数成像

胡德斌,张新明,孙浩,韩彦江,齐宏亮,唐大洋,路利军,吴湖炳,陈宏文

【摘要】　目的:提出基于深度图像先验网络的方法应用于 PET 短时间动态扫描 Patlak参数成像.
方法:利用仿真数据和动态采集６０min数据,分别用２０~６０min、３０~６０min、４０~６０min、４４~６０min
时间段数据进行Patlak参数成像,使用深度图像先验网络方法对不同时间段数据生成的参数图像进行

去噪,根据去噪图像分析短时间动态扫描协议的定量变化.结果:本文提出的方法在仿真实验中既有明

显的去噪效果又能够保持图像细节,针对临床数据４４~６０min时间段生成的 Patlak参数图像与２０~
６０min结果的偏差(Bias)相差值在去噪前后从１５．５４％减少到６．３％,变异系数(COV)在４４~６０min时

去噪前后的值在两个背景区域下降率为１６２．９６％和２２３．０８％.同时短时间动态扫描协议下去噪图像定

量偏差小于４％.结论:本文提出的方法可以提升Patlak参数图像质量,且可实现短时间动态扫描参数

成像.
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ZHANGXinＧming,SUN Hao,etal．DepartmentofClinicalEngineer,NanfangHospital,Guangzhou
５１０５１５,China

【Abstract】　Objective:Proposingdeepimageprior(DIP)denoisingmethodforPatlakparametric
imagingwithreducedscantime．Methods:Usingsimulateddataand６０minclinicaldynamicscanning
tumordata,theparametricimagewasgeneratedbythePatlakmethodunderdifferentdurationtimes
(２０~６０min,３０~６０min,４０~６０min,４４~６０min)．Thenweoptimizedparametricimagequalityusing
deepimagepriordenoisingmethodandanalyzedthequantitativeresultsofdifferentshortＧduration
scanprotocols．Results:ThesimulatedexperimentresultsshowedtheproposedmethodprovidedasuＧ
periorqualitativeandquantitativeappearancecomparedwiththeGaussianfilterandnonＧlocalmean
filtermethod．Meanwhile,thedifferenceofbiasbetween４４~６０minand２０~６０mindurationinclinical
datawasreducedfrom１５．５４％to６．３％afterimagedenoising．Andthesametime,thevaluesofcoeffiＧ
cientofvariationin４４~６０mindurationwerereducedby１６２．９６％and２２３．０８％intwobackgroundreＧ
gions．Simultaneously,thequantitativedeviationofdenoisedimagesislessthan４％usingtheshortduＧ
rationdynamicscanningprotocol．Conclusion:TheDIPmethodcanimprovethequalityofPatlakparaＧ
metricimagesandachieveshortＧdurationdynamicscanningparametricimaging．

【Keyword】　PositronＧemissiontomography;FluorodeoxyglucoseF１８;DeepimagepriornetＧ
works

　　临床上正电子发射断层成像(positronemission tomography,PET)定量方法通常采 用 标 准 摄 取 值

(standarduptakevalue,SUV)[１].但SUV 是一种半

定量方法,当示踪剂在炎症病灶聚集时会导致假阳性,
而在某些恶性程度不高的肿瘤会呈现假阴性[２Ｇ３].针

对这些问题,可以采用动态PET成像模式,通过动力

学模型的应用,得到各组织器官的局部血流量、物质转

运速率、代谢速度和受体结合率等参数图像,从而有效

降低诊断的假阳性和假阴性[４Ｇ５].在动力学模型的计
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算中１８FＧFDGPET 的参数成像方法通常采用 Patlak
方法,其优点在于计算过程简单,计算速度快[６].然

而,针对１８FＧFDGPETPatlak参数成像模式需要扫描

至少６０min,这会导致患者不能坚持或在扫描过程中

带来较大的运动伪影,极大的限制了这项技术的应用.
当前,诸多方法相继被提出以实现１８FＧFDGPET

短时间的Patlak参数成像,但短时间参数成像会引入

高噪声和定量偏差的问题.为解决这些问题,其中一

类方法是基于传统去噪方法,比如非局部均值去噪

(nonＧlocalmean,NLM)方法[７],Wu等[８]利用该方法

通过对不同时间段生成的参数图像进行去噪,发现使

用２０min动态扫描的数据生成的参数图像去噪后能

满足临床诊断效果.另一类方法是基于目前的深度学

习方法,Huang等[９]通过采集２００个６０min临床患者

数据,每个患者数据生成两组数据,一组１０min的

PETSUV图像,另一组６０min动态数据生成的PatＧ
lak参数图像,随后将 PETSUV 图像作为输入以及

Patlak参数图像作为标签,训练卷积神经网络用于参

数图像的生成.由于该方法是有监督的深度学习方

法,需要首先获取大量的６０min动态扫描数据,对于

大部分医院数据获取难度过高,限制在临床上应用.
目前无监督的深度学习方法应用越来越广泛,无

监督方法最大的优势在于不需要大量的训练数据,利
用本身的数据特点就可以实现数据处理.其中,深度

图像先验网络(deepimageprior,DIP)方法提出并应

用于自然图像的去噪,能够取得良好的去噪效果[１０].
为解决短时间Patlak参数成像图像噪声大问题,本文

首先将DIP方法应用于Patlak参数图像去噪,为提升

DIP方法的效果,本研究将原始 DIP方法的网络输入

由随机噪声图像改成PET活度图像,同时将深度学习

网络采用编码器Ｇ解码器结构,使得处理后的短时间参

数图像保持优异的定性和定量的效果,实现短时间参

数成像,并与高斯去噪方法[１１]和 NLM 方法进行比

较.与此同时,本研究进一步比较不同短时间动态扫

描协议下DIP方法去噪后参数图像的定量变化.

材料与方法

１图像采集

仿真实验图像:本研究仿真１例 Hoffman脑图

像,包括灰质和白质,同时在脑图像中人为添加一个直

径为１０mm 的肿瘤.表１展示了用于仿真的动力学

参数,具体参数值均来自文献[１２].图 ２a是大小为

２５６×２５６的仿真脑 PET 图像,在仿真的动态扫描中

扫描时间为６０min,然后在动态重建中总共分成９２帧

图像,具体分帧为２s/帧有３０帧、５s/帧有１２帧、１０s/
帧有６帧、３０s/帧有４帧、６０s/帧有２５帧、１２０s/帧有

１５帧.根据表 １ 中已知的动力学参数,我们采用

Feng模 型[１３]可 计 算 出 不 同 组 织 的 时 间 活 度 曲 线

(timeactivitycurve,TAC),如图１b所示.
表１　仿真的动力学参数设置

Parameters Graymatter Whitematter tumor
k１ ０．１１６ ０．０５９ ０．０８９
k２ ０．２５４ ０．１４９ ０．２６９
k３ ０．１１６ ０．０９０ ０．１３５
k４ ０ ０ ０
Vb ０．０５ ０．０３ ０．０４
Ki ０．０３６４ ０．０２２２ ０．０２９７

临床实验图像:本研究１８FＧFDG 示踪剂用于临床

采集经过审批(粤ＧZHDY２０２１００１),临床数据是利用

上海联影医疗生产的全身PET/CTuEXPLORER扫

描的１例动态１８FＧFDG 数据.患者注射６．４３mCi药

物,数据从注射药物开始采集了６０min.动态重建中

采用有序子集期望最大化方法(orderedsubsetexpecＧ
tationmaximization,OSEM)重建,动态分帧分成９２
帧,具体分帧跟仿真数据一致.重建得到的PET图像

大小为 １９２×１９２×６７３,体素大小为 ３．１２５mm×
３．１２５mm×２．８９mm.

２实验方法

Patlak参数成像方法:Patlak方法是一种线性动

力学参数估计方法,主要针对不可逆转的核素代谢,其
表达式为:

CT(tn)
CP(tn)＝Ki

∫
tn

０
CP(τ)dτ

CP(tn) ＋VE,tn ＞t∗ ,n＝１N

(１)

式中,CT 表示的是目标区域的活度值,CP 表示动

脉输入函数,是动脉血中示踪剂浓度,VE 表示的是分

布容积,tn 表示帧动态 PET 活度图像帧测量的时间

点,t∗ 表示药物在体内分布达到动态平衡的时间点,

Ki 是组织摄取率常数,流动达到平衡后组织与血浆中

药物浓度的比值,可用来作为定量评估指标,本文就是

针对 Ki 参数图像进行处理.
一般 来 说,进 行 Patlak 参 数 成 像 时 需 要 扫 描

６０minPET动态数据(如图２所示Protocol１),为了

实现短时间参数成像,需要缩短动态扫描时间,目前有

两种协议,如图２所示Protocol２和３:①注射示踪剂

先扫描一段时间 T２,患者休息一段时间后再继续扫描

另一段时间 T３;②注射示踪剂一定时间后扫描一段时

间 T４.
考虑到公式(１)中的动脉输入函数需要从开始注

射示踪剂到扫描时间段完整的信息,采用 Protocol１
扫描时可完整的从降主动脉提取输入函数,Protocol２
和Protocol３则需要利用模板输入函数[１４]使用拟合

方法[１５]补齐缺失信息.Protocol２相比Protocol３多
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图１　 仿 真 数 据.a)仿 真 Hoffman 脑 图 像;b)计 算 得 到 的 不 同 组 织

时间活度曲线.

图２　动态扫描不同协议

扫描了 T２时间段,可以提供更多输入函数前期示踪

剂在动脉中的个体化峰值信息.当我们利用３种协议

T１、T３和 T４时间段动态数据进行参数计算时,参数

图像的噪声会随着扫描时间变短而增大.为了解决噪

声增大问题,需要对参数图像进行去噪.本研究先利

用Protocol１分析 T１时间变短情况下去噪方法的效

果,再根据Protocol２和 Protocol３分析不同短时间

扫描方案的参数成像定量结果.
深度图像先验网络去噪方法:随着深度学习逐渐

成为机器学习领域的研究热点,深度学习为解决图像

噪声问题提供了新的思路,具有更强大的去噪能力,更
好的保持图像细节及纹理[１６].相比于有监督的深度

学习网络,无监督的深度学习网络能够不依赖大量训

练数据情况下达到优异的任务表现.DIP方法用于图

像去噪,定义为:
x ＝f(|znoise) (２)

其中x表示无噪声图像,f代表深度学习网络,
为网络中训练的参数,znoise是训练网络的输入,一般为

随机噪声图像.在网络训练过程中,网络的训练损失

函数采用L２范数,定义为:
�̂�＝argmin


‖x０ －f(|znoise)‖,̂x ＝f(̂znoise) (３)

其中x０ 表示噪声图像.
在初始 DIP方法中,网络的输入是随机噪声图

像,本文为了提升网络的去噪效果,提出条件深度图像

先验方法,将参数图像计算对应时间段内多帧PET活

度图像的平均活度图像视为先验信息,代替随机噪声

图像作为网络输入,平均活度图像定义如下:

zp ＝ ∑
k

n＝j
P(tn)/(k－j＋１),tn ＞t∗ (４)

其中P(tn)表示在tn 时间点的 PET 活度图像,j
表示多帧PET 活度图像开始的帧序号,k表示多帧

PET活度图像结束的帧序号.此时整个参数图像去

噪过程可以由如下的优化方程表示:

�̂�＝argmin

‖x０ －f(|zp)‖,

x̂ ＝f(̂|zp) (５)

本文研究中深度学习网络采

用编码器Ｇ解码器体系结构,总共

网络分为６层,网络输入是 PET
平均活度图像,网络标签是噪声参

数图像,网络输出是去噪后的参数

图像.编码阶段网络降采样操作

首先是的卷积层处理,随后以步长

为２的降采样操作替代最大池化

方法(maxpooling),接着使用批

量归一化方法(batchnormalizaＧ
tion,BN)[１７]和泄漏整流线性单元

(leakyrectifiedlinearunit,LReLU)激活函数[１８],针
对降采样后的特征图像层的网络操作为的卷积层加上

BN层和LReLU激活层处理,此时特征图像的图像维

度保持不变.解码阶段为了去除棋盘伪影,本文提出

将网络上采样操作采用双线性插值方法取代去卷积上

采样方法,包含双线性升采样结构.上采样后的特征

图像层的网络操作为首先进行的卷积层,BN 层和

LReLU 激活层处理,随后又进行一次的卷积层,BN
层和LReLU激活层处理.此外,我们使用跳跃连接

以串联的方式连接编码器路径和解码器路径,以减少

训练参数的数量并包含不同特征尺度的结构.
网络训练过程中当没有达到终止条件时,网络输

出f(n|zp)与原始噪声参数图像x０ 会持续迭代比较,
将网络参数n 更新为n＋１,其中n为网络更新迭代次

数.当满足终止条件时网络更新停止,网络输出为去

噪后的参数图像x̂＝f(̂|zp).图３展示了本研究方案

的框架示意图.
算法开发环境介绍:本文的Patlak参数成像算法

使用PyCharm 软件(版本为PCＧ２２２．３３４５．１３１)编程实

现,深度学习网络采用pytorch深度学习框架,版本为

pytorch１．１１．０,运行环境为一台 DELL２U 机架式服

务器,机型为PowerEdgeR７４０,处理器为英特尔 XEＧ
ON十核银牌４２１０(２．２GHz),内存６４GB,GPU型号

４１３１ 放射学实践２０２３年１０月第３８卷第１０期　RadiolPractice,Oct２０２３,Vol３８,No．１０



图３　提出的无监督深度学习去噪框架示意图

为 NVIDIAGeforceRTX３０９０,显存为２４GB,运行操

作系统为RedHat４．８．５Ｇ４４.

３性能评价

针对去噪后的参数图像,采用偏离率(Bias)来定

量计算跟真值的误差,变异系数(coefficientofvariaＧ
tion,COV)计算图像的噪声.

偏离率表示目标值跟真值的偏差程度,定义为:

Bias＝μ̂c －μtrue

μtrue ×１００ (６)

式中,̂μc 是表示目标区域的平均值,μtrue目标区域

真值的平均值.
变异系数表示图像的噪声水平,定义如下:

COV ＝
sd
μ

(７)

式中,sd＝
１

N－１∑
N

i＝１
(x１－μ)２ 是每个背景感兴趣

区域的标准差,μ表示选取的背景感兴趣区域的平均

值.

４．参数优化

参数成像计算过程中分别使用不同时间段数据进

行Patlak估计,具体时间段记为２０~６０min,３０~
６０min,４０~６０min,４４~６０min.根据不同时间段数

据进行Patlak计算得到的参数图像分别用３种不同

的方法进行去噪,这时的噪声参数图像记为noisyimＧ
age.图像数据进行高斯去噪,记为 Gaussian;图像数

据进行非局部均值去噪,记为 NLM;方法２．２是本文

提出的无监督的深度图像先验网络去噪,记为 DIP.
临床数据分析过程中因为２０~６０min数据量充足,计
算的Patlak参数图像信噪比高,同时参考 Wu等[８]方

法在数据处理中选取２０~６０min的Patlak结果作为

参考的真值图像,用于跟不同方法处理后结果进行比

较分析.

临床实验中基于完整采集的６０min动态数据,我
们模拟两种短时间动态采集协议(图２),第一种获取

前５min数据,再获取４个不同时间段数据,第二种直

接获取４个不同时间段数据.考虑没有部分数据信

息,动脉输入函数采用模板函数拟合方法[１５]补齐缺失

信息.两种协议生成的参数图像结果与采集６０min
数据生成的输入函数生成的参数图像结果进行比较.

实验中由于不同时间段的参数图像噪声水平不一

致,所以会调整不同的滤波参数.Gaussian方法的滤

波 参 数 为 半 高 宽 (full width at half maxima,

FWHM),NLM 方法的的搜索窗设为５×５,邻域窗设

为３×３,通过设置控制滤波程度的参数来调控去噪效

果,DIP方法中初始学习率设为０．０１,迭代次数为控制

噪声的参数.具体参数设置如表２所示.
表２　不同去噪算法的具体参数设置

时间段(min) Gaussian(mm) NLM DIP
２０~６０ ３ ０．７ １２００
３０~６０ ５ ０．７ １２００
４０~６０ ５ １．２ １０００
４４~６０ ７ １．８ ７００

结　果

图４是利用仿真数据使用不同去噪方法针对不同

时间段参数图像去噪的结果.其中图４a一列图像是

仿真的真值图像,图４b一列从上到下是使用２０~
６０min,３０~６０min,４０~６０min,４４~６０min４组时间

段数据进行参数成像的结果,从图中可看到随着使用

数据的时间段减短,参数图像的噪声增大.红色箭头

所指的区域表示仿真的肿瘤区域,从图中可以看出

４０~６０min、４４~６０min两组数据 Gaussian和 NLM
方法不能很好识别肿瘤区域,而本文提出的 DIP方法

能够清晰的展示肿瘤细节.
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图４　不同去噪方法去噪后的结果.图像中红色箭头标记的为肿瘤区域.a)真值图像;b)噪声图像;c)

Gaussian方法;d)NLM 方法;e)DIP方法.

图５　不同去噪方法在肿瘤区域和灰质及白质区域的Bias和COV 变化曲线.a)肿瘤区域跟灰质背景区域

计算的Bias和COV 结果;b)肿瘤区域跟白质背景区域计算的Bias和COV 结果.曲线中的每个点表示不

同的时间段数据计算的结果,从左到右为２０~６０min,３０~６０min,４０~６０min,４４~６０min.
图６　不同时间段数据训练网络损失函数曲线.

　　图５给出了不同去噪方法在肿瘤区域计算的Bias
和灰质、白质区域计算的 COV 变化曲线.曲线中的

每个点表示不同的时间段数据计算的结果,从左到右

为２０~６０min,３０~６０min,４０~６０min,４４~６０min.
从图５a和图５b结果来看,经过不同去噪方法去噪后

参数图像的COV值都会降低,其中 NLM 去噪效果好

于 Gaussian方法,而本文提出的DIP方法可达到最好

的去噪效果.DIP方法去噪后的白质区域的 COV 值

从４４~６０min到２０~６０min增加了１１．７１％,灰质区

域增加了１５．７５％.而噪声图像(noisyimage)的白质

区域的COV值从４４~６０min到２０~６０min增加了

２６５．５０％,灰质区域增加了１９５．４６％.与此同时,在不

同时间段上 Gaussian方法在去噪的同时相比于原始

噪声参数图像会导致肿瘤区域的Bias值增加,NLM
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图７　４４~６０min时间段 DIP方法随迭代次数变化结果.a)７００次;b)１２００次;c)１６００次.

图８　不同去噪方法去噪的的临床参数图像.ROIA 是代表肿瘤组织,ROIB是背景区域.a)噪声图像;

b)Gaussian方法;c)NLM 方法;d)DIP方法.

方法和 DIP方法都会减少 Bias.其中,本文提出的

DIP方法Bias值最小,４４~６０min和２０~６０min的结

果相 比 于 真 值 的 Bias 值 的 分 别 为 －６．３９％ 和

－７．４１％,两个时间段 Bias值的差值为１．０２％,而噪

声图 像 相 应 两 个 时 间 段 的 Bias 值 为 －９．０９％ 和

－１２．４５％,相差３．３６％.图５的结果可看出DIP方法

能将４４~６０min时间段计算的参数图像保持跟２０~
６０min在噪声水平和目标区域值偏差基本一致的效

果.
图６展示了 DIP方法中训练网络针对不同时间

段临床数据的损失函数曲线,可看到随着网络迭代次

数增加训练网络会逐渐收敛.其中２０~６０min和

３０~６０min时间段数据在迭代 １２００ 次达到收敛,

３０~６０min和４０~６０min时间段数据在迭代１０００次

和７００次收敛,如箭头所示.
图７展示了４４~６０min时间段参数图像使用

DIP方法在７００次、１２００次、１６００次网络迭代的结果,
可观察到当网络达到收敛状态时,随着迭代次数增加,
图像噪声会随之增大,存在过拟合现象,所以在选择网

络训练的终止条件为如图６中损失函数达到最初收敛

时刻的迭代次数.
图８为临床数据不同方法去噪的结果.从上到下

依次为２０~６０min、３０~６０min、４０~６０min、４４~
６０min生成的参数图像.ROIA 表示肿瘤区域,ROIB
和ROIC表示背景区域,用于定量计算.图８展示了

通过ROIA和ROIB及ROIC计算的Bias和COV结

果.其中因为我们将Patlak方法在２０~６０min时间

段估计的参数图像作为参考的真值图像,所以在图９a
和图９b中“noisyimage”的第一个点Bias值是０.从

定量结果来看,DIP方法相比于 Gaussian和 NLM 方

法在不同时间段都具有最小的 Bias值,其中在２０~
６０min和３０~６０min的Bias值基本一致,４０~６０min
和４４~６０min的 Bias值相比于２０~６０min会增大

５．０４％和６．３％,而噪声图像４４~６０min的Bias相比

于２０~６０min时增大１５．５４％.与此同时,通过ROIB
和ROIC计算的COV值可看到DIP方法具有最好的

去噪效果.相比于噪声图像在４４~６０min时的COV
结果,DIP方法可以ROIB和ROIC的COV值分别从

０．４４降 至 ０．２７ 和 ０．５８ 降 至 ０．２６,下 降 率 分 别 为

１６２．９６％和２２３．０８％,可以有效的保证参数图像在
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图９　不同去噪方法在临床参数图像上肿瘤及背景区域的 Bias和 COV 定量曲线结果.a)ROIA 和 ROIB
计算的BiasＧCOV 曲线结果;b)ROIA 和 ROIC计算的BiasＧCOV 曲线结果.曲线中的每个点表示不同的时

间段数据计算的结果,从左到右为２０~６０min,３０~６０min,４０~６０min,４４~６０min.　图１０　不同协议下参

数图像肿瘤区域定量偏差.

４４~６０min时的图像质量.
图１０展示了不同扫描协议下 DIP方法去噪后图

８所示肿瘤区域定量偏差,其中“Protocol２－Protocol
１”为Protocol２与Protocol１之间的定量偏差,“ProＧ
tocol３－Protocol１”为Protocol３与Protocol１之间

的定量偏差.结果看随着数据时间段减少,两种协议

定量偏差都逐渐增大.此外,Protocol２的定量偏差

小于Protocol３,Protocol２的定量偏差范围为０．６％~
２．８８％,Protocol３ 的 定 量 偏 差 范 围 为 １．３４％ ~
３．９２％.

讨　论

相比于常规SUV 定量方法,PET 的参数图像能

够提供组织摄取率和受体结合率等信息,可有效减少

临床上的假阳性和假阴性诊断率.但是,１８FＧFDG
PET参数成像过程需要至少扫描６０min动态数据,
这大大限制了该方法在临床上的使用.针对 Patlak
参数成像方法,本文分析了使用２０~６０min、３０~
６０min、４０~６０min、４４~６０min不同时间段数据生成

的参数图像的噪声及定量变化.为解决噪声增大的问

题,提出了深度图像先验网络用于参数图像去噪,结果

显示DIP方法能够有效去除噪声,同时４４~６０min数

据生成的参数图像定量能达到２０~６０min数据基本

一致的效果.根据这一结果,我们分析了 DIP方法在

临床上两种短时间扫描协议应用效果,定量偏差＜
４％.因此我们可以设计具体短时间扫描协议,第一种

协议从注射药物开始扫描５min,随后休息３９min,然
后再扫描１６min,整体时间可以将６０min扫描缩减为

２１min.第二种协议采用基于模板的输入函数方法可

以不用采集前５min数据,直接从４４~６０min时间段

开始采集,这样可以将整体时间从 ６０min 缩减为

１６min.这两种扫描协议可以减少Patlak参数成像所

需的采集时间,有利于参数成像方法在临床上应用.
深度图像先验网络是一种无监督深度学习方法,

优点在于不需要大量的训练数据,针对本身数据就可

以进行处理.效果来说设计合理的网络输入和深度学

习网络可以达到优异的结果.但是,无监督深度学习

方法存在过拟合的问题[１９],在本文结果中可以观察到

随着网络迭代次数的增加图像噪声增大.为解决这个

问题,我们需要对迭代次数进行参数选择,通过提前结

束迭代来防止过拟合.我们提出根据训练网络的损失

函数收敛情况,达到最初收敛的迭代次数作为中止条

件,所以在本文中可以看到不同时间段的数据的迭代

次数是不一样的,分别为１２００、１２００、１０００、７００.
本研究进一步的工作需要采集多组临床数据进行

诊断分析,通过实际的临床诊断结果来验证本文方法

在临床的应用效果.综上所述,本文提出了一种基于

深度图像先验网络的PET短时间参数成像方法.针

对短时间参数图像噪声增加问题,本文提出的方法在

仿真实验、临床数据实验中都展示了抑制噪声增加,保
持图像细节和定量准确性的良好效果.
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下期要目

腺垂体精准体积在鉴别诊断中枢性性早熟中的

价值

MRI对局灶性机化性肺炎及周围型肺癌的鉴别

诊断价值

锥形束CT在儿童腺样体肥大诊断中的临床应用

ACS技术在肩关节磁共振扫描方案的可行性研究

结缔组织病相关间质性肺病的 HRCT定量评估

方法

基于 MRI影像组学对宫颈癌 KiＧ６７状态的预测

MRI影像组学预测较低级别胶质瘤预后及免疫亚型的

临床研究

双能量CT定量参数在鉴别肺实性结节良恶性中的应用

基于定量 MRI参数预测侵袭性胎盘植入及不良临床结局

的可行性研究

MRIT２
∗ 技术评估地中海贫血患者心脏、肝脏及胰腺铁

负荷相关性的研究

多期增强联合iShimＧDWI与 T２WI对 T１－２期直肠癌

术前分期的对照研究
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