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基于肿瘤形状特征与点云方法的PET-CT多模
态图像神经母细胞瘤分割
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摘 要： 通过智能学习方法对 PET-CT 图像进行肿瘤自动分割，是辅助医生制定诊疗计划的重要研究领域。PET-CT
图像兼具 PET和 CT两种模态优点，传统方法大多只简单的将两种模态的图像进行配准和融合后提取特征，忽略了神

经母细胞瘤具有肿瘤边界轮廓不规则的特点。为此，提出一种两阶段的自动分割框架结构模型。首先，利用 3D卷积

神经网络定位肿瘤位置；然后在分割出的肿瘤区域附近生成多模态点云数据，并提取肿瘤的形状轮廓特征；最后，将

两个网络提取的特征进行融合用来预测最终分割结果。在自有数据集和公共数据集上，将所提模型与其他多模态方

法进行比较实验，实验结果验证了所提模型的优越性与有效性。以期为研究神经母细胞瘤分割的研究人员提供参考

与借鉴。
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Segmentation of Neuroblastoma with PET-CT Multimodal Images Based 

on Tumor Shape Characteristics and Point Clouds Method
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Abstract： The automatic tumor segmentation of PET-CT images through intelligent learning methods is an important research field to assist 
doctors in formulating diagnosis and treatment plans. PET-CT images have the advantages of both PET and CT modalities. Traditional methods 
mostly simply register and fuse the images of the two modalities to extract features， ignoring the irregular tumor boundary contour of neuroblas⁃
toma. To this end， a two-stage automatic segmentation framework structure model is proposed. Firstly， use 3D convolutional neural networks 
to locate the tumor location； Then generate multimodal point cloud data near the segmented tumor area and extract the shape contour features 
of the tumor； Finally， the features extracted by the two networks are fused to predict the final segmentation result. The proposed model was 
compared with other multimodal methods on both proprietary and public datasets， and the experimental results verified the superiority and ef⁃
fectiveness of the proposed model， which can provide reference and inspiration for researchers studying the segmentation of neuroblastoma.
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0 引言

肿瘤是目前全球致死率最高的病因之一。正电子发

射计算机断层显像（PET-CT）在肿瘤的影像诊断方面具有

独特的优势，尤其是广泛使用的正电子显像剂氟代脱氧核

糖（18F-FDG）能显像诊断出绝大部分的肿瘤，包括神经母

细胞瘤（颅外实体恶性肿瘤，主要发生在婴幼儿）。神经母

细胞瘤常呈浸润性生长而侵入邻近结构，例如侵入椎管内

生长，出现哑铃型结构，因此其边界轮廓通常不规则。在

国际上，神经母细胞瘤的一线影像学方法为 123I-MIBG，

但在中国广泛使用的是 PET-CT。精确的肿瘤分割是临床

医生更好地制订诊疗计划与预后预测的必要条件［1-2］，但
手动肿瘤分割包含大量重复性劳动往往费时费力，消耗了

临床医生大量时间。为此，借助计算机技术研究自动肿瘤

分割方法既能减轻临床医生枯燥的重复性劳动，又能避免

因医生疲劳而导致的误诊。

然而，在 PET-CT 图像上进行自动肿瘤分割是一项非

常具有挑战性的任务，因为两种单模态的图像提供的信息

都不充分，需要互补才能完成最终的分割任务。其中，CT
图像能显像出精确的器官解剖结构，但无法提供代谢信

息，例如软组织肿瘤由于密度与周围组织相似，在CT图上

不易分辨；PET 图像能根据代谢信息提供肿瘤的可能位

置，但需要查看 CT 图像上的解剖信息来排除生理性高摄

取区域，例如心脏、肝脏、大脑皮层等区域。

此外，PET 图像的分辨率较低，无法分割出肿瘤的精

确轮廓［3］，临床医生通常使用 LIFEX 软件自动融合两种模

态图像来查看病人的 PET-CT 图像。具体为，首先提升

PET 图像的亮度、对比度来寻找肿瘤的大致位置；然后观

察CT图像提供的解剖信息排除生理性高摄取区域。

1 相关研究

目前，U-Net 及其拓展版本在医学图像分割领域得到

了广泛应用和探讨，对大部分医学图像分割任务而言通常

是首选方法［4］。3D U-Net是第一个将原本应用于 2D医学

图像的 U-Net 拓展到 3D 医学图像的研究，并且取得了不

错的结果［5］。然而，由于处理 3D 图像所需的计算显存较

大，因此该方法难以应用更多临床数据。V-Net同样是一

个经典的 3D 医学图像分割方法，首先将 Dice Loss 作为优

化目标来训练网络，但该网络无法很好地识别肿瘤

信息［6］。
TransUNet结合卷积的局部性和自注意力的长期语义

建模，首先使用卷积模块提取医学图像的局部特征，然后

通过自注意力模块计算高级语义特征来提升医学图像分

割性能，但对医学图像分割的效果仍然不够［7］。Swin UN⁃

et［8］将文献［9］的研究成果应用于医学图像领域，在多个任

务上取得了不错的效果。虽然这些常用的医学图像分割

方法都取得了不错的效果，但他们的结构设计并不针对

PET-CT多模态图像，缺乏对两种模态特征融合的研究。

当前，对于 PET-CT 多模态图像上神经母细胞瘤分割

任务的研究仍然不够，以往研究主要集中在 CT 图像上的

神经母细胞瘤分割与分析［10-12］。Li 等［13］提出 DS-U-Net，
引入形态学的约束损失获得更精细的分割结果，然而这些

研究仅针对CT图像，并未探究PET-CT多模态图像上的神

经母细胞瘤分割任务。在针对PET-CT多模态图像的研究

中，Iantsen 等［14］将 Squeeze-and-Excitation Normalization 模

块加入 3D U-Net，在 PET-CT 的头颈癌分割任务中取得了

当时的最好成绩，并获得了 HECKTOR2020 比赛的冠军。

Xue等［3］在 PET-CT 图像的肝损伤分割任务中，尝试在 En⁃
coder模块中加入多模态融合模块，并在 Decoder模块中加

入不同阶段特征的融合模块，取得了良好的结果。然而，

上述研究并未对神经母细胞瘤的分割任务进行探究。

在无序点云数据的研究领域，Qi等［15］提出的 PointNet
是第一个使用深度学习处理无序点云数据的算法，开创了

深度学习处理点云的先河。近年来，也有一些研究者使用

点云方法来提升医疗图像分割的效果。例如，Balsiger
等［16］基于规则的体素图像分割，进一步使用点云方法提取

形状信息以实现更精确的分割，并在坐骨神经的分割中取

得了更好效果。Vesal等［17］引入点云生成方法提取心脏的

形状特征以提升模型分割性能。然而，这些方法均未涉及

PET-CT多模态图像的研究。

为此，本文提出一种利用点云方法提取肿瘤多模态轮

廓形状特征的方法，旨在将肿瘤的多模态形状特征引入之

前的分割方法中来提升在PET-CT扫描图像中分割肿瘤的

精度。然而，传统肿瘤分割方法大多只简单将 PET-CT 双

模态图像在通道上拼接，再使用卷积神经网络进行自动分

割，缺乏对肿瘤形状特征的有效利用。然而，PET 图像是

一种功能性成像技术，高摄取区域包含生理性高摄取区域

和病理性高摄取区域，在临床医生进行手动勾画时，通常

会将 PET图像与 CT图像配准融合，观察高亮区域（高摄取

区域）和 CT 图像提供的解剖信息来排除生理性高摄取区

域，因此 PET 图像会指示肿瘤区域的大致位置。受此启

发，本文提出一种新的肿瘤分割方法，通过模仿人类医生

手动分割时观察图像的过程，从 PET-CT 图像中采样生成

肿瘤的多模态点云，利用点云进行肿瘤形状特征提取。在

评估时将PointNet++的预测输出与卷积神经网络的输出进

行融合，以获得最终的预测结果［18］。
综上，本文首先在 PET-CT 多模态图像上详细研究了

神经母细胞瘤的自动分割方法。然后，提出了一种新的用

于 PET-CT 多模态图像处理的分割算法框架，该框架首先

使用 3D 卷积神经网络大致确定肿瘤的位置，然后在粗分
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割的肿瘤位置附近利用 PET的值采样生成点云，并使用点

云处理网络提取肿瘤的形状特征，最终将两阶段的预测结

果进行融合获得最终的分割结果。此外，本文还设计了用

于有序点云的特征提取单元（Ordered Point Clouds Process⁃
ing Unit，OPU）加速模型特征提取速度，从而提升模型训练

速度。

2 数据集准备

2.1　自有数据集

上海交通大学附属新华医院核医学科室提供了近 10
年共计 120 余例 FDG PET-CT 扫描样本，本文选取其中的

85例病人数据作为自有数据集进行研究。其中，随机选择

75 例扫描样本作为训练集，剩余 10 例扫描样本作为验证

集。具体的，扫描样本 CT 分辨率为 512 × 512，物理间距

为 0.98 mm × 0.98 mm × 3.00 mm；PET 扫描的分辨率有两

种 规 格 ：分 辨 率 为 200 × 200，物 理 间 距 是 4.07 mm ×
4.07 mm × 3.00 mm；分 辨 率 为 256 × 256，物 理 间 距 为

3.18 mm × 3.18 mm × 3.00 mm。

数据集的神经母细胞瘤示例如图 1所示，每个病人的

PET-CT 的序列中大约有 10~58帧存在肿瘤，且肿瘤大小、

形状各异，数据集由新华医院核医学科室的两名资深临床

专家使用临床软件 LifeX 进行标注，平均每套病例影像标

注费时 3 h。

2.2　公共数据集

本 文 使 用 HECKTOR2021 比 赛［19］提 供 的 数 据 集

（https：//www. aicrowd. com/challenges/miccai-2021-hecktor）
进行模型的泛化性研究，该比赛提供了 325例病人的头颈

部 PET-CT 扫描样本，其中 224 例用于训练，101 例用于测

试。由于举办方未公开测试集的标签，本文只使用了 224
例训练集的数据。其中，224 例训练集的数据来自 CHGJ，
CHMR，CHUS，CHUP 和 CHUM 共 5 个不同中心，由于不同

中心的机器不同，生成的图像略有差异，因此根据比赛要

求将数据集处理为提供感兴趣区域的 144 × 144 × 144 大

小的图像。

3 本文方法

3.1　算法框架

图 2 为本文算法的框架，采用传统的卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）作为第一阶段网络，

以处理 PET-CT规则数据。由于 CNN 具有参数量少、显卡

内存需求小的特点，适合用于处理 3D 医学图像。具体而

言，本文先将 CT图像和 PET图像按通道维度拼接在一起，

然后输入到类 3D U-Net 网络以获得肿瘤的粗分割结果；

然后利用输入的原多模态图像及粗分割结果计算肿瘤轮

廓；最后在粗分割的肿瘤区域附近采样生成多模态点云

数据。

多模态点云格式的每个点为 Pi = { xi，yi，  zi，ai，bi }，
xi、 yi、 zi 分别为每个点的物理坐标，ai、bi 分别为该点的 CT
强度值和 PET强度值。因此，每个点的属性不仅包含空间

坐标位置，还包含 PET和 CT的值，通过学习这些多模态点

的形状特征能更好地融合PET-CT多模态信息。本文将第

一阶段获得的肿瘤的点云数据输入点云处理网络，提取出

肿瘤的形状特征，并将预测结果还原为规则数据与CNN的

预测结果融合，得到最终的肿瘤分割结果。

3.2　有序点云处理单元

通过传统方法处理点云时，在分组层使用了球查询的

方法（Ball query），即利用该点周围一定范围内的点来提取

该点的特征，适用于无序的点云数据，但在点较多的情况

下，计算最近邻所需时间过长。本文方法中从 3D 图像中

转换得到的点云在空间坐标上是规则的，因此提出了有序

点 云 处 理 单 元（Ordered Point Clouds Processing Unit，
OPU），直接计算点的坐标来快速索引邻近的点。如图 3所

示，首先分两路进行索引，即小范围索引 18 个点，大范围

特征索引 32个点；然后分别输入 3个由 1×1卷积层与批归

点云分割网络
点云

PET-CT 预测图1
3D卷积网络

预测图2

最终预测图
融合

Fig. 2　Network framework
图2　网络框架

（a）　CT

（c）　Mark

（b）　PET

Fig. 1　PET-CT images of neuroblastoma
图1　神经母细胞瘤的PET-CT图像
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一化层组成的特征提取层，在点的数量维度上分别得到

N×16 和 N×32 的特征；最后将两者拼接在一起得到 N×48
的点特征，用于输入后续点云处理网络。通过该模块能有

效加速点云数据在训练时的处理速度。

3.3　计算流程

如图 2所示，每次训练时将一例经过预处理的体素数

据 x0 ∈ RC*L*H*W 输入 CNN（图 2 中 3D 卷积模型）。本文中

L = H = W = 144，C = 2，由于预处理时要将CT图像与PET
图像在通道上进行拼接，因此通道数为 2，且因为卷积网络

结构限制，输入图像分辨率无法改变。

在 CNN 编码器的第一层，特征图经过两次 3D 卷积后

特征维度大小不变，通道数变为 64，再经过一次最大池化

层 后 特 征 维 度 变 为 原 来 的 一 半 ，即 特 征 图 为

x1 ∈ R
64* L

2 * H
2 * W

2 。随后在编码器的每层中通道数变为原来

的 2倍，分辨率下降为原来的一半，经过 3层下采样后特征

图为 x4 ∈ R
512* L

16 * H
16 * W

16，可将其拉平成长度为 729的序列，即

x5 ∈ R512*729。接下来，将该序列输入自注意力融合模块，经

过 12 层自注意力模块进行处理，序列的长度与宽度不会

变化，可重新排列为 x6 ∈ R
512* L

16 * H
16 * W

16 的特征图，再输入

CNN的解码器模块。在扩散路径阶段，每一层通道数变为

原来的一半，分辨率变为原来的 2倍，经过 4层后特征图大

小为 x10 ∈ R64*L*H*W。最后，经过一层卷积与 sigmoid 函数概

率化后，得到通道数为 1的粗分割预测图 x11 ∈ R1*L*H*W（图 2
中预测图 1）。

本文基于粗分预测图与原输入采样生成点云（图 2中

点云）x12 ∈ Rn*5，设置 n=30 000，将其送入点云处理网络

PointNet++（图 2 中点云分割网络）。在 PointNet++的收缩

路径中，第一层使用最远点采样方法采样出 4 096个点，然

后在基本点的一定空间距离内采样获得点群，点群经过全

连接层和批归一化层计算得到点的特征表示，最终获得特

征图 x13 ∈ Rm*W，其中 m = 4 096，W = 32。每经过一层下采

样层，特征图点数为原来的四分之一，特征数为原来的两

倍，经过 4层后特征图为 x17 ∈ R
m

256 *W*16
。

随后，将该特征图输入扩张通路（同 U-Net 的设计），

最终获得的特征图为 x21 ∈ Rm*128。再之，经过全连接层与

sigmoid层概率化得到最终点的预测图，将点的预测概率图

按空间位置映射到原图，获得概率图 2（图 2 中预测图 2）。

最后，将两个预测图按权重融合作为最终预测结果（图 2
中最终预测图）。

3.4　损失函数

为了解决 3D 图像分割任务中存在的严重类别不平

衡，本文使用Focal Loss［20］和Dice loss［6］的复合损失函数对

网络进行训练，以提升模型精确度。并在 PointNet++的训

练中使用交叉熵损失函数（CrossEntropy loss）。具体计算

公式公式如式（1）—式（3）所示。

LDice( y，ŷ ) = 1 - 2∑i
N yi yi + 1

∑i
N yi + ∑i

N yi + 1
(1)

LFocal( y，ŷ ) = - 1
N∑i

N yi(1 - yi ) γ
ln ( )yi (2)

LCE( y，ŷ ) = - 1
N yilog yi + (1 - yi ) log (1 - yi ) (3)

因此，总损失定义为：

Lfinal = LDice + LFocal + LCE (4)
式中：yi ∈ { 0，1}为标签中的体素点；yi ∈ [0，1]为算法

预测出来的体素点上的概率值；N为输入数据中体素点的

总数；实验中Focal loss的超参数γ依据原文设置为 2。

4 实验结果与分析

本文肿瘤分割实验基于上述两个数据集，为了保证实

验公正性，采用的超参数均一致。对于粗分割阶段使用的

SE-Based U-Net，按照原文设置进行训练；对于 Point⁃
Net++，根据之前描述的方法，在 PET-CT 规则数据上采样

出 2个关于肿瘤轮廓的多模态点云用于训练；对于点云数

据的数据增强，对输入的点云应用常用的数据增强方法进

行随机抖动和随机 3D 旋转，类似于图像中的变形与随机

旋转。本文卷积网络训练的损失函数使用 Dice loss 和 Fo⁃
cal loss 组成的复合函数，PointNet++网络训练的损失函数

使用交叉熵损失，网络每训练 300个次使用AdamW优化器

进行训练，学习率设置为 0.000 1。整个训练过程在一台

Ubuntu 服 务 器 上 完 成 ，该 服 务 器 配 备 两 张 NVIDIA 
RTX3090 GPU（显存 24 GB），仅使用了上述两个网络的源

码，未使用其他部分的代码。

同时，实验所使用的的评估函数包括 Dice 系数（Dice 
Similarity Coefficient， DSC）、精准度（Presicion）、召回率

（Recall）、交并比（Intersection over Union，IoU）及豪斯多夫

距离（Hausdorff Distance， HD）。具体计算公式如式（5）—

式（9）所示：

DSC = 2 × TP
FP + 2 × TP + FN

(5)

Nx18x5

= 1 x 1 BN

C

Nx16

Nx32

Nx18x16

Max
x3

Nx32x32

Max
x3

Nx32x5

Fig. 3　OPU module
图3　OPU模块
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Presicion = TP
TP + FP

(6)
Recall = TP

TP + FN
(7)

IoU = TP
FP + TP + FN

(8)
HD (X，Y ) = max { supx ∈ Xinfy ∈ Yd ( x，y )， supy ∈ Yinfx ∈ Xd ( x，y ) }

(9)
式中：TP为分类正确的正样本数量；FP为分类错误的

正样本数量；TN 为分类正确的负样本数量；FN 为分类错

误的负样本数量；X，Y为度量空间M的两个真子集；d代表

距离。

4.1　实验比较

本文实验旨在比较常用的 3D 多模态图像分割方法，

由于 3D 算法需要大量的显卡内存，因此可比较的模型不

多。综合选择了 3D U-Net、V-Net 和 SE-Based U-Net 方
法，并使用相同的评价指标进行评估，实验结果如表 1
所示。

由此可知，本文所提出方法在 DSC 上为 86.51%，在

Presicion 上为 93.05%，在 Recall 上为 80.61%，在 IoU 上为

84.36%，在 HD 上为 7.40 mm，相较于其他方法表现更优。

综上，本文所提出方法在 PET-CT 多模态神经母细胞瘤分

割任务中具有更强的竞争力，证明结合肿瘤的形状特征具

有意义。

4.2　多模态融合效果实验

本文实验比较了所提多模态融合方法与单模态图像

输入之间的分割性能，实验结果如表 2 所示。由此可见，

只使用CT图像的效果最差，DSC为 78.16%；只使用 PET图

像的效果略有提升，DSC 为 81.54%；双模态图像融合后的

效果最优，DSC 为 86.51%。实验证明，在 PET-CT 图像处

理中，PET图像对肿瘤分割的意义大于 CT图像，且多模态

特征融合十分必要，该方法值得进一步深入研究。

4.3　公共数据集上的比较实验

为了验证本文模型的鲁棒性，在 HECKTOR2021 头颈

癌的 PET-CT 图像数据集上进行验证，将 CHUS 部分数据

作为验证集来评估结果，实验结果如表 3所示。

由此可见，所提模型相较于基线方法 DSC 提升了

0.1%，但相较于 nnU-Net 的 DSC 降低了 2.4%；在 Presicion
上相较于基线方法提升了 0.12%［21］。实验表明，本文方法

在分割结果上相较于基线方法具有一定程度的提升，证明

了该方法在PET-CT图像处理中具有一定的鲁棒性。

图 4展示了本文方法和 Baseline 在该数据集上的可视

化结果，从左至右依次为 CT图、PET图、标签图、其他方法

的结果、本文方法结果。由此可见，本文方法所提取的图

片更接近肿瘤轮廓线，证明了该方法在分割时融合形状特

征的有效性。

Table 1　Comparative experiments among the proposed method and 
various 3D methods

表1　本文方法与多种3D方法的比较结果

Approachs
3D U-Net

V-Net
Baseline

Ours

DSC/%
81.27
81.83
83.41
86.51

Presicion/%
90.42
89.37
90.93
93.05

Recall/%
74.12
77.52
77.66
80.61

IoU/%
81.79
81.77
82.73
84.36

HD/mm
11.72
14.62
9.67
7.40

Table 3　Experimental results of different methods on the Hecktor 
2021 public dataset

表3　不同方法在Hecktor2021公共数据集上的实验结果 %

Approachs
SE-Based U-Net

nnU-Net
UNTER

Ours

DSC
75.1
77.6
73.7
75.2

Presicion
81.6
77.7
78.3
82.8

Recall
75.1
82.5

75.6
72.8

Table 2　Experimental results of different modal inputs
表2　不同模态输入的实验结果

Approachs
PET
CT

PET-CT

DSC/%
81.54
78.16
86.51

Presicion/%
87.17
82.91
93.05

Recall/%
78.06
77.21
80.61

IoU/%
78.81
79.99
84.36

HD/mm
12.9

28.88
7.40

Fig. 4　Visualization result
图4　可视化结果
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5 结语

神经母细胞瘤是婴幼儿中常见的的恶性肿瘤之一，

PET-CT 扫描在该疾病的诊断中具有重要的应用价值，因

此在自动分割 PET-CT 图像时，高效地融合双模态图像特

征十分必要。

为此，本文提出了一种利用点云网络提取肿瘤多模态

形状特征并融合的方法。实验证明，该方法能提升 PET-
CT 多模态图像的肿瘤分割性能，使分割的肿瘤形状更精

确，助于节省医生手动分割的时间，提升临床工作效率。

由于淋巴瘤的分布广泛，直接使用全套规则数据进行

分割需要巨大的内存。为此，本文将计划研究 PET-CT 扫

描在全身淋巴瘤的瘤负荷计算中的应用，探索更高效的分

割方法以更准确地测量淋巴瘤的瘤负荷，有望让该方法在

临床医疗中得到广泛推广与应用。
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