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摘要 一体化正电子发射断层成像（Positron Emission Tomography，PET）/磁共振成像（Magnetic Resonance

Imaging，MRI）是将PET和MRI有机整合成一体的新型多模态医学影像系统，结合了MRI系统的软组织高分辨

率与多参数多功能成像特性和PET系统的放射性示踪剂代谢高灵敏度以及数据定量化特性，常用于脑神经疾

病的诊断。在PET/MRI脑部扫描中，脑区分割对脑图像定量研究具有重要的意义。目前行业通用的方法是基

于脑图谱的分割方法，该方法既可以用于MRI图像也可以应用于PET图像。在一体化PET/MRI的临床科研中，

由于PET和MRI图像同时采集、配准精度高，因此只需选取PET或者MRI图像进行基于图谱的分割，再将分区

映射到另一模态图像即可。通过对比实验，将基于PET和MRI两种不同的图谱方案得到的脑区分割结果进行

准确性比较。实验结果显示：基于PET的分割结果与金标准的平均dice值为0.64，而基于MRI的分割结果的平

均dice值为0.74，表明利用MRI图像进行配准得到的脑区分割结果更精确。
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LI Zaisheng1,2,3 HU Lingzhi4 CHEN Qun1,4

1(School of Information Science and Technology, ShanghaiTech University, Shanghai 201210, China)

2(Shanghai Institute of Microsystem and Information Technology, Chinese Academy of Sciences, Shanghai 200050, China)

3(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

4(Shanghai United Imaging Healthcare Co., Ltd., Shanghai 201807, China)

Abstract [Background] Integrated positron emission tomography (PET) / magnetic resonance imaging (MRI) is a

multimodal imaging system which can acquire PET and MRI images simultaneously. Due to the unique advantages in

reflecting the anatomical structure and physiological function, PET/MRI has been widely commonly used in

diagnosis of many brain diseases. Brain segmentation is of great significance to the quantitative study of brain images

and the common method used in clinical diagnosis is atlas-based brain segmentation, which can be applied to both
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MRI images and PET images. Brain segmentation based on atlas for integrated PET/MRI image system only needs

one modelity as the segmentation results can be mapped to another modelity. [Purpose] This study aims to determine

which modality should be used for atlas-based segmentation for high definition (HD) integrated PET/MRI image.

[Methods] Comparative experiments with two image groups were designed and performed. In the first group, 150

PET images were registered to PET brain template to obtain brain segmentation. In the second group, 150 MRI

images were registered to MRI brain template to obtain brain segmentation. Six regions were selected to calculate the

dice value. Comparing the segmentation results of the two sets of images with their results based on first, the

modality with a higher average dice value would be more suitable for atlas-based brain segmentation. [Results] In

PET group, the dice values of six regions were 0.62, 0.55, 0.63, 0.62, 0.71 and 0.69, respectively. In MRI group, the

dice values of six regions were 0.68, 0.64, 0.79, 0.81, 0.77 and 0.79. The error coming from registering PET images

to PET brain template was larger than that of registering MRI images to MRI brain template. [Conclusions] PET-

based segmentation accuracy is lower than MRI-based segmentation precision, hence the MRI image is more suitable

for atlas-based brain segmentation.

Key words PET/MRI, Registration, Segmentation, Brain template, Brain atlas

一体化正电子发射断层成像（Positron Emission

Tomography， PET）/磁 共 振 成 像 （Magnetic

Resonance Imaging，MRI）是将PET和MRI有机整合

成一体的新型多模态影像系统。它实现了两种不同

设备在相同空间内同时采集，既结合了MRI系统的

软组织高分辨率与多参数多功能成像特性，又结合

了PET系统的放射性示踪剂代谢高灵敏度以及数据

定量化特性［1］，现已广泛应用于脑神经疾病诊断、心

肌疾病诊断及全身肿瘤诊断等多领域。PET/MRI在

反映解剖结构形态和生理功能信息方面具有独特优

势，尤其是在软组织病变的诊断方面［2］。头部的

PET/MRI扫描对于脑血管疾病、老年性痴呆、癫痫、

帕金森、神经退行性疾病的诊断以及神经精神药物

研究与脑功能研究等具有重要价值［3］。

传统的PET/MRI图像中，PET图像的分辨率较

低 ，比 如 美 国 通 用 电 气 公 司（General Electric

Company，GE）生产的 SIGNA PET/MRI 系统中的

PET 图像在偏心 1 cm 处测得的平均分辨率为

4.4 mm×4.1 mm×5.3 mm［4］。因此，利用传统的PET/

MRI进行诊断时，通常会利用MRI图像对PET图像

进行解剖定位，从而实现对PET高摄取区域的定位。

在采用图谱法对脑图像进行分割时，也是利用高分

辨率的MRI图像与MRI标准脑模板进行配准，然后

将配准过程中使用的形变场的逆变换施加给脑图

谱，获得MRI图像的分割结果，并将分割结果映射

到PET图像上。

随着技术的不断发展，PET/MR中的 PET分辨

率不断提高。比如上海联影医疗科技有限公司的一

体化PET/MRI在单独模态成像基础上，有效弥补了

PET空间分辨能力有限的问题，能够获得更精准的

PET 信号，分辨率为 2.8 mm × 2.8 mm × 2.8 mm［5］。

对于这类高清PET/MRI数据，可以考虑利用高分辨

率的PET图像与PET标准脑模板进行配准，然后对

脑图谱施加形变场的逆变换，直接获得PET图像的

分割结果；也可以按照传统 PET/MRI中的流程，对

MRI图像进行分割，然后将分割结果映射到PET图

像上的处理方法获取PET的分割结果。

本文旨在通过对临床数据进行实验，比较基于

两种不同的图谱方案得到的脑区分割结果的准

确性。

1 基于脑图谱的脑图像分割算法

基于脑图谱的脑图像分割方法是目前常用的脑

图像分割方法，其原理是利用配准将需要分割的脑

图像映射到已经分割好的模板上，然后通过数学逆

变换算子将分割结果变换到原图空间，从而获得原

始输入图像的分割结果。

1.1 图像配准技术

图像配准是将不同时间、不同传感器（成像设

备）或不同条件下获取的两幅或多幅图像进行匹配、

对准和叠加，已广泛应用于遥感数据分析、计算机视

觉、医学影像处理等领域［6］。我们将配准时保持不

变的图像称为固定图像，待配准的图像称为运动图

像，分别记为 IF 和 IM。具体到脑图像与脑模板的配

准过程中，固定图像指的就是标准脑模板，运动图像

指的就是待分割的脑图像。为了判断配准的过程是

否合理，需要预先定义“相似性度量函数”作为判断

指标，根据该函数在迭代过程中的取值不断寻找最

优的空间变换，使得运动图像通过该空间变换得到

的待配准图像与固定图像之间的相似度达到最大。

用 t (∙)表示在运动图像上施加的空间变换，s (∙)表示
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相似性度量函数，则图像配准就转化为搜索空间 T

中寻找满足下式的空间变换：

t
∧

= argmax
t ∈ T

{ s ( IF,t ( IM) ) } (1)

刚性配准算法是最早出现的配准算法，指的是

同一幅图像上的任意两点之间的距离在变换后的图

像上保持不变的配准过程，可以拆分为平移、旋转等

步骤。比刚性配准算法更为普适的是基于仿射变换

的配准算法。待配准图像上的任意直线经过仿射变

换后，在变换后的图像上依然保持为直线，并且待配

准图像上任意两条平行直线经过仿射变换后依然保

持平行。可以将仿射变换拆分为平移变换、旋转变

换、缩放变换（尺度变换）和翻转变换。

刚性配准算法和基于仿射变换的配准算法统称

为线性配准算法，具有很大的局限性。在脑图像的

配准中，大脑可以近似为刚体。因此，同一位患者拍

摄的不同模态的脑图像或者不同时刻拍摄的脑图像

之间的配准，可以由刚性配准算法完成。如果图像

的分辨率或尺寸不同，则可以由基于仿射变换的配

准算法完成。但是，不同患者的大脑结构具有一定

差异，患者间的脑图像配准以及脑图像与标准脑模

板之间的配准，无法使用线性配准算法完成，需要使

用更为普适的非线性配准算法。

常见的非线性配准算法有基于弹性模型的算法

如 HAMMER［7］，基 于 热 力 学 模 型 的 算 法 如

Demons［8-9］。 除此之外，常见的模型还有光流场模

型、微分同胚流模型、扩散模型、曲率模型和大变形

微分同胚模型等［10］。

其中，基于大变形微分同胚模型的配准具有可

以实现大变形、进行同胚逆变换的特性，这使得图谱

法自动分割才更具有可行性［11］。

1.2 分割流程

如果已经拥有一个已经被分割为很多解剖学区

域的脑图像模板及其图谱，那么利用大变形微分同

胚映射，可以将新输入的图像配准到脑模板，然后将

事先分割好的图谱进行逆变换得到该输入图像的分

割结果，整个分割流程如图1所示。

模板图像可以是某种比较有代表性的人的脑图

像，也可以是人工合成的几何平均图像，几何平均图

像能够容易实现不同人脑的标准映射，因此在很多

自动分割系统的研究中，都利用一个几何平均图像

作为模板［11］。这种平均模板分割在大多数情况下可

以成功，并且很多此类系统也得到了认可［9，12］。刚

性配准算法只需要计算 6个参数，配准速度快但具

有很大的局限性，只适用于同一位患者的脑图像配

准；非线性配准算法更为普适，适用于不同患者间的

脑图像配准以及患者脑图像与标准脑模板的配准，

但是需要计算的参数很多，配准速度慢。因此，配准

通常分两步进行。首先将待分割图像刚性配准至标

准脑模板，使两者大致对齐，然后再利用非线性配准

算法完成精细配准。这种做法加快非线性配准过程

中搜索最优参数的过程，加快了配准速度。

目前比较完整的基于图谱的脑自动分割系统有

IBAMSPM、Freesurfer、FSL等［13-15］。

图1 基于脑图谱的脑图像自动分割系统框图
Fig.1 Block diagram of automatic brain segmentation system based on brain atlas
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2 实验数据

2.1 PET/MRI数据

本文采用的PET/MRI临床数据为150例患者的

高清脑部 PET/MRI图像，由中山医院提供。其中，

患者的年龄分布情况如图 2所示，性别分布情况如

图3所示。

MRI图像采用 3D T1W序列，相关参数见表 1。

PET 图像体素大小为 2.3 mm × 2.3 mm × 2.9 mm。

实验数据已去除了个人信息，并通过线性插值的方

式，将每例患者的PET图像和MRI图像调整至相同

维度，体素大小均为 0.73 mm × 0.73 mm × 0.75 mm。

由于一体化PET/MRI实现了PET与MRI等中心、相

同容积并在同一瞬间进行扫描，既节省了患者的检

查时间也保证了 PET图像与MRI图像的高精度匹

配，两者的误差不超过1 mm。

2.2 模板和图谱

用于配准的标准脑模板采用脑成像联盟

（International Consortium for Brain Mapping，ICBM）

提出的 ICBM152模板，分为MRI标准脑模板和PET

标准脑模板。其中，MRI标准模板由FSL提供［15］，体

素大小为 1 mm × 1 mm × 1 mm，体素个数为 182 ×

182 × 218，分为包含颅骨和不包含颅骨两个版本，如

图4（a）、（b）所示。PET标准模板由哥本哈根大学的

Darkner Sune 提供［16］，体素大小为 1 mm × 1 mm ×

1mm，体素数为182 × 200 × 215，如图4（c）所示。

其中，PET标准模板与包含颅骨的MRI标准模

板的制作过程极为相似，因而两者具有相同的体素

大小以及同样的相对位置。只需要对PET标准模板

图2 年龄分布图
Fig.2 Age distribution

图3 性别分布图
Fig.3 Gender distribution

表1 序列参数
Table 1 Sequence parameter list

层数Number of slices
层厚Slice thickness / mm
像素大小Pixel size / mm
采集矩阵Acquisition matrix
翻转角Flip angle / (°)

重复时间Repetition time / ms

回波时间Echo time / ms

反转时间 Inversion time / ms

平均采集次数Number of average

回波链长度Echo train length

240
0.75
0.73×0.73
176×158
10

7.32

3.0

750

1

120

图4 包含颅骨MRI模板（a）、去颅骨MRI模板（b）、
PET标准模板（c）和对齐的PET标准模板（d）

Fig.4 MRI standard template containing skull (a), MRI
standard template with out skull (b), PET standard
template (c) and aligned PET standard template (d)
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的背景进行剪裁，就可以使PET标准模板与包含颅

骨的MRI标准模板具有相同的体素个数，点与点之

间互相匹配，如图4（d）所示。

采用的图谱为哈佛牛津大脑图谱［17-20］（Harvard-

Oxford cortical and subcortical structural atlases），由

FSL提供，体素尺寸为1 mm × 1 mm × 1 mm，体素个

数为 182 × 182 × 218，与对齐后的 PET标准模板和

MRI标准模板完全匹配，如图5所示，对比实验重点

关注的区域已在图中标明。图谱中大多数区域都分

成了左右两部分，在图中用不同的灰度表示，比如左

侧大脑灰质、右侧大脑灰质、左侧海马体、右侧海马

体。这种分类方式在很多临床应用及科学研究中都

是必要的。

3 实验方案

设计两组实验，第一组实验利用PET图像直接

配准至PET模板，只使用患者的PET图像。第二组

实验利用MRI图像直接配准至MRI模板，只使用患

者的MRI图像。对基于两种配准方案得到的脑分

割结果进行比较。

3.1 配准方案设计

第一组实验中，将PET图像线性配准至对齐后

的 PET标准模板，配准后的 PET图像记为 PET l，施

加的形变场记为 f1_l。然后将PET l 非线性配准至对

齐后的 PET 标准模板，配准后的 PET 图像记为

PETn，施加的形变场记为 f1_n。脑图谱只能作为PETn

的分割结果，为了获得原始PET图像的分割结果，只

需要对脑图谱依次施加 f1_n 的逆变换和 f1_l 的逆变

换，分割结果（即变换后的脑图谱）记为 S1。整体流

程如图6（a）所示。

第二组实验中，将MRI图像去除颅骨后线性配

准至不包含颅骨的MRI标准模板，配准后的MRI图

像记为 MRI l，施加的形变场记为 f2_l。然后将 MRI l

非线性配准至不包含颅骨的MRI标准模板，配准后

的MRI图像记为MRIn，施加的形变场记为 f2_n。脑

图谱只能作为MRIn的分割结果，为了获得原始MRI

图像的分割结果，只需要对脑图谱依次施加 f2_n的逆

变换和 f2_l的逆变换，分割结果（即变换后的脑图谱）

记为S2。整体流程如图6（b）所示。

在上述两组实验方案中，MRI图像的颅骨去除

使用Brain Extraction Tool完成［21］。为了加快配准速

度，配准分两步进行。其中线性配准使用 FMRIB's

Linear Image Registration Tool完成［22-23］，非线性配准

使用FSL的FNIRT完成。相似性度量函数均选择归

一化互信息（Normalized Mutual Information，NMI），

其定义如下：

NMI ( X,Y ) =
2MI ( X,Y )

H ( X ) + H (Y )

= 2 - 2H ( X,Y )
H ( X ) + H (Y )

(2)

图5 哈佛牛津大脑结构图谱及包含颅骨的
MRI标准模板

Fig.5 Harvard-Oxford structural atlases and MRI standard
template with skull

图6 实验一流程（a）和实验二流程（b）
Fig.6 Experimental workflow for group 1 (PET) experiment (a) and group 2 (MRI) experiment (b)
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式中：X 和 Y 分别表示固定图像和移动图像；

MI (X，Y )表示固定图像和移动图像的互信息；

H (X，Y )为两者的联合熵；H (X )和H (Y )分别为固定

图像和移动图像的熵。

进行线性配准及非线性配准的过程中，插值方

式选择三线性插值（Tri-Linear Interpolation）；对图谱

施加形变场的逆变换的时候，插值方式选择近邻取

样（Nearest Neighbor Interpolation）。

3.2 评价指标设计

由于一体化 PET/MRI实现了 PET与MRI等中

心、相同容积并在同一瞬间进行扫描，既节省了患者

的检查时间也保证了 PET图像与MRI图像的高精

度匹配，两者的误差不超过1 mm。本实验使用的数

据也经过了预处理，患者的MRI图像和PET图像已

调整至同样体素大小，因此MRI图像的分割结果 S2

亦可直接作为PET图像的分割结果，PET图像的分

割结果S1也可直接作为MRI图像的分割结果。

为了比较基于上述两种配准方案得到的脑分区

的准确性，只需要对PET/MRI图像中的MRI图像或

PET图像进行精准的分割，将分割结果记为S0，分别

计算 S1、S2 与 S0 的平均Dice值，Dice值越高表示分

割越准确。

相比于PET脑图像，现阶段关于MRI脑图像的

分割算法较多，其中最具有权威性的算法则是FSL

中内置的 First［24］。First是一种基于模型的分割/注

册工具，使用的形状/外观模型由波士顿MGH的形

态测量分析中心提供的手动分割图像构建而成，对

皮质下结构分割精度极高，大量学术研究都将其分

割结果作为金标准使用。First共提供了 15个皮质

下结构的分割结果，选取精度最高的 6个区域用于

Dice值的计算和比较，分别是LC（Left Caudate）、RC

（Right Caudate）、LP（Left Putamen）、RP（Right

Putamen）、LP（Left thalamus Proper）、RP（Right

thalamus Proper）［24］。

针对 6个区域分别计算 S1、S2 与 First分割结果

S0 的平均Dice值。以LC为例，基于两种不同的配

准策略得到的 LC区域与采用 First分割得到的 LC

区域的平均Dice值计算公式如下：

Dice1
LC =

1
150∑i = 1

150 2 || S LC
1:i ∩ S LC

0:i

|| S LC
1:i + || S LC

0:i

(3)

Dice2
LC =

1
150∑i = 1

150 2 || S LC
2:i ∩ S LC

0:i

|| S LC
2:i + || S LC

0:i

(4)

其中：分子表示的两种方法分割区域相交的面积或

体积的两倍，分母是这两个区域的面积或体积之和。

具体而言，S LC
0：i 表示第 i个样本采用First分割得到的

LC区域，S LC
1：i 和 S LC

2：i 分别表示第 i个样本使用第一种

配准策略、第二种配准策略得到的LC区域。Dice值

越高，表示分割结果越接近 First的分割结果，分割

精度越高。

4 实验结果

退行性疾病患者（如阿尔茨海默病、帕金森病）

的脑部 PET/MRI图像以及基于两种配准策略得到

的脑区分割结果如图7（a）所示，正常脑部PET/MRI

图像以及基于两种配准策略得到的脑区分割结果如

图 7（b）所示。基于两种不同的配准策略得到的各

个脑区与采用 First 分割得到的各个脑区的平均

Dice值如表2所示。

从图 7中可以发现，退行性疾病患者的大脑没

有明显的形变，对分割结果不会产生较大影响，因

此，表2计算平均Dice值的时候，并没有区分正常大

脑和退行性疾病患者的大脑。

由表 2 可以看出，实验一中所有区域的平均

Dice值均低于实验二。因此，对于高清的PET/MRI

图像，应当利用MRI图像进行基于图谱法的分割，

然后将分割结果直接映射到PET图像上。

基于图谱法的脑区分割精度主要取决于待分割

脑图像配准至标准脑模板时产生的误差大小，以及

对图谱施加逆变换时由于插值造成的误差大小。两

组对比实验使用相同的脑图谱，并且配准前待分割

MRI图像和待分割PET图像已经调整至相同的体素

大小，可以认为两组实验中对图谱施加逆变换时产

图7 异常大脑的PET/MRI图像及其分割结果（a）、正常
大脑的PET/MRI图像及其分割结果（b）

Fig.7 PET/MRI images and segmentation of abnormal
brain (a) and normal brain (b)

表2 基于配准的分割结果与First分割结果的Dice值
Table 2 Dice between registration based segmentation and

segmentation using First

PET

MRI

LC

0.62

0.68

RC

0.55

0.64

LP

0.63

0.79

RP

0.62

0.81

LT

0.71

0.77

RT

0.69

0.79

Mean

0.64

0.74
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生的误差是相似的。由此可以推断出，实验二的分

割精度高于实验一的原因是待分割MRI图像配准

至MRI标准脑模板时产生的误差小于待分割 PET

图像配准至PET标准脑模板时产生的误差。

造成上述情况的主要原因是，MRI图像是结构

性成像，能够准确地反映脑部的结构信息。而PET

图像通过将放射性核素注入体内，利用核素在体内

分布不同时放射出的射线强度的不同，通过测量射

线强度得到放射性同位素在人体器官中的分布图

像，具有高噪声和强度不均匀的特点，无法准确地反

映脑部的结构信息。将PET图像配准至标准PET模

板产生的误差也就更大。

本文设计的对比实验存在需要补充的地方。目

前常见的非线性配准方法非常多，仅仅是FSL就提

供了多种“相似性度量”函数以及多种“搜索空间”供

用户选择。除此之外，还有很多传统的非线性配准

方 案 以 及 工 具 包 ，比 如 NiftyReg［25］ 以 及

FreeSurfer［26］，近年来更是出现了许多基于深度学习

的非线性配准方法。为了更好地说明结论的普适

性，对比实验使用的数据集多达150例，涵盖了各年

龄段，既包含了健康的患者也包含了阿尔茨海默病

等退行性疾病患者。处理如此庞大的实验数据集，

即使只使用一种非线性配准方案，也需要花费大量

时间，因此对比实验并没有尝试使用不同的非线性

配准方案。后期会完善实验，使结论更加具有普

适性。

5 结语

PET图像是功能性成像，具有高噪声和强度不

均匀的特点，无法准确地反映脑部的结构信息。即

便是对于高清的 PET/MRI 图像，PET 图像配准到

PET标准模板上的误差依旧大于MRI图像配准到

MRI标准模板上的误差，从而导致基于PET配准的

脑区分割结果精度低于基于MRI配准的脑区分割

结果。由此可见，为了获得准确的PET/MRI脑分区

结果，应当对MRI图像实施基于脑图谱的分割，然

后将分割结果映射到PET图像上。

除了脑部图像分割领域，很多其他应用也需要

先将PET脑图像配准至标准脑空间，然后再进行后

续分析。直接利用PET图像进行配准会产生较大的

误差，在能够获取到高清 PET/MRI图像的情况下，

采用将MRI图像配准至MRI标准脑模板然后将形

变场施加给PET图像的方式，可以更精确地将PET

图像配准至标准空间。
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