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PET主流散射校正方法的评估
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 【摘　　　要】 目的 介绍了目前主流的PET散射校正方法，并进行了横向评估，最后讨论了目前散射校正存在的问题和发
展方向。方法　基于东软医疗系统股份有限公司NeuWise Pro PET/CT产品进行仿真实验，评估视野外核素
分布对每种方法的散射估计精度影响。结果　视野外部分的核素产生的散射事件，对散射的空间分布存在

明显影响，应该纳入模型考虑的范围。蒙特卡罗计算法的散射估计精度更高。结论　临床上，若视野外临

近部分活度较高，如脑部、肝部、肾脏和膀胱等，很可能会导致散射估计出现偏差。考虑视野外核素分布

的蒙特卡罗法散射估计，有助于提高散射分布的估计精度。
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 【 Abstract 】 Objective　Current mainstream PET scattering correction methods are introduced and evaluated 
horizontally, and finally, the existing problems and development direction of scattering correction are 
discussed. Methods　Based on NeuWise Pro PET/CT products of Neusoft Medical System Co. Ltd. , the 
simulation experiment is carried out to evaluate the influence of radionuclide distribution out of FOV (field 
of view) on the scattering estimation accuracy of each method. Results　The scattering events produced 
by radionuclide out of FOV have an obvious impact on the spatial distribution of scattering, which should 
be considered in the model. The scattering estimation accuracy of Monte Carlo method is higher than 
single scatter simulation (SSS). Conclusion　Clinically, if the activity of the adjacent parts out of the FOV 
is high, such as brain, liver, kidney and bladder, it is likely to lead to the deviation of scattering estimation. 
Considering the Monte Carlo scattering estimation of the distribution of radionuclide out of FOV, it’s 
helpful to improve the accuracy of scattering distribution estimation. 
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0  引言

PET数据采集过程中通过时间窗和能量窗对
探测到的γ光子对进行筛选，满足筛选条件的称

为符合事件。符合事件分为随机符合、散射符合

和真符合。散射符合和随机符合都是噪声数据，

需要估计其数量和分布，从而对数据进行校正。

常见的散射校正方法分为四大类：能窗法
[1]
、

卷积法[2]
、物理模型法和AI模型法。前两种方法

出现的时间比较早，且都存在比较多的近似。

能窗法通过扫描一个特定放射源，估算不同

空间位置上不同能窗内散射符合和真符合的比

例，从而估算出每一条LOR上真符合的计数。但

是实际上不同位置上的散射与真符合的比例，

与放射源和物质的空间分布有关，理论上只有

在被扫描物体的放射源分布、物质空间分布、

摆位等属性与前面提到的特定放射源的分布等

完全一致时，能窗法才是准确的。临床条件下

被扫描物体更加复杂，难以确保散射估计的准 
确性。
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卷积法假设空间中每一个点的散射分布都呈

高斯分布，所以真符合与高斯核函数的卷积被认

为是散射分布。但实际上散射的空间分布比较复

杂，和物体的密度分布、形状关系较大，所以卷

积法也不够准确。

基于上面提到的问题，以单散射模拟[3]为代

表的模型法被提出，通过建立物理模型和统计

模型，单散射模拟可以较准确地计算出不同源分

布、不同物质分布下的单散射分布。但实际上临

床条件下约有15%的散射是二次散射或多散射，

所以单散射模拟被推广到了双散射模拟。双散射

模拟虽然可以估算出双散射，但是解决不了视野

外散射、多散射问题。

此外，还有一些基于人工神经网络的方法。

这类方法[4]一般基于卷积神经网络（或者扩展网

络，如U-Net等）。使用核素和物质的空间分布

信息作为神经网络的输入，前者可以是PET符合
数据，也可以是PET未经散射校正的图像；后者

指的是衰减分布图或者是该图的投影。网络的输

出是物理模型法计算的结果。通过迭代调整神经

网络的参数，使得网络的输出结果与预设的结果

越来越接近，直到满足收敛条件。但是因为神经

网络本身难以解释，且存在训练样本不能保证覆

盖所有可能情形，导致某些情况下结果不可预知

的问题，所以目前此类方法尚未用于临床，故暂

不介绍。

下面按照技术发展的时间顺序，分别介绍单

散射模拟、视野外散射处理方法以及完全蒙特卡

罗计算法，并进行效果对比。

1  材料与方法

1.1 单散射模拟
单散射模拟（single scatter simulation, SSS）

是一种结合了物理模型和统计模型的方法[5-6]
。

如图1所示，一个正电子湮灭事件在椭圆柱中发

生，生成了一对γ射线。其中向下的一条在S点
处发生了康普顿散射，损失一部分能量，行进方

向也发生了改变，形成了一个散射事件。

图1 散射事件示意
Fig.1 Schematic diagram of scattering events

晶体对A B的散射可以用式 ( 1 ) ~式 ( 3 )来 
表示：

  (1)

  (2)

  (3)

式中：VS是某个散射点S对应的体素； 是 

晶体A和晶体B的立体角，表示空间几何上的探

测概率；μ是线性衰减系数；σC是康普顿截面，

两者之商是单位体积内的原子数（其物理单位是

atom/cm3
），与发生康普顿作用的概率成正比；

是康普顿差分截面，表示发生当前散射角的

概率； 是探测器效率， ′是发生散射，光子能量

降低后的效率；s为光子传播路径。

SSS的总体思路是，先确定所有可能的散射

点，计算每个散射点与任意两个晶体形成折线上

的散射值，遍历所有散射点和晶体对的组合后，

计算出每个晶体对上的散射值。因为SSS算法计
算出的是与真实散射空间等比例的散射分布，所

以通常会通过尾部拟合的方式对计算结果进行缩

放，得到与实际散射匹配的结果。

在实际使用中，尾部拟合有时会不稳定，特

别是当被扫描目标体积较大时，留给拟合用的数

据量变少、噪声增加，容易出现欠估计或过估计
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的情况。图2中展示了数据中的过估计和欠估计
情况。其中，实线是真符合和散射的分布图，点

状波动较大的虚线是真实的散射分布。三角形、

点划线和星号分别是散射过估计、准确估计和欠

估计这3种情况。散射估计误差对图像的影响，

如图3所示。其中散射过估计会使得一部分真符

合被丢弃，造成图像中间部分偏低（见图3(c)）：

较低虚线是背景部分的理论值，较高虚线是热区

理论值。图像中心部分的背景部分偏低，图像对

比度过高；而散射欠估计（见图3(a)）则会导致图
像中心的背景部分偏高，图像对比度降低。

图2 散射过估计和欠估计
Fig.2 Scatter over-fitting and under-fitting
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图3 散射估计误差对图像的影响
Fig.3 Effects in PET images caused by scatter estimation error

为了防止这样的情况发生，一种基于蒙特

卡罗的散射分数计算方法被引入SSS拟合过程

中[7]
。该方法通过建立探测器和核素、物质分

布的模型，通过光子传播模型，只需要比较小

的计算量，就可以准确地计算出数据中散射事

件的比例。这样拟合的结果就可以被这个比例

系数约束，输出的散射分布估计结果更准确、 
稳定。

1.2 基于蒙特卡罗方法
蒙特卡罗方法通过对探测器、放射性核素和

衰减系数图进行建模或像素化，结合采样技术和

物理模型，模拟出正电子湮灭和γ光子传播过

程。甚至可以适当地向轴向视野外扩展，将一部

分来自视野外的散射符合事件也考虑进来。

蒙特卡罗方法是一类把概率现象作为研究对

象的数值模拟方法，适用于对离线系统进行计算

仿真。对于某个过程，只要我们理清了其背后

的概率特性，数值仿真逻辑并不会非常复杂，但

往往伴随着非常大的计算量。对于模拟正电子湮

灭现象，主要分为以下几个步骤，其基本流程如 
图4所示。

可以看到图4中有一个环路，其每个循环代

表一个湮灭事件的模拟，直到模拟的湮灭事件达

到预设值。



50

Chinese Journal of Medical Instrumentation

研 究 与 论 著

2023 年 47 卷 第 1 期

图4 蒙特卡罗方法的基本流程
Fig.4 Flow-charts of Monte Carlo method

早在2000年前后，就有学者意识到了基于蒙

特卡罗方法是一种准确的散射估计方法[8]
，但是

受限于当时的硬件水平，其计算耗时无法被临床

接受。但随着近20年来硬件算力的快速提升，特

别是GPU计算性能的提升，使得基于蒙特卡罗方

法越来越实用化[9]
。以目前比较新的Nvidia RTX 

3080为例，其计算能力可以达到两百万计数每

秒的仿真速度或更高。假设PET系统灵敏度为 
10 cps/kBq，那么单个GPU完成蒙特卡罗计算需
要约2 200 s。如果使用专业的显卡，这个计算耗

时可以缩短到几分钟甚至更短，基本上可以满足

临床的要求。

1.3 视野外散射的处理
早在20世纪90年代，3D PET刚刚开始成为

主流方向的时候，就有学者注意到了视野外部的

放射性核素对于散射的影响[10]
。

如1.1节、1.2节中所述，目前主流的散射估

计方法都需要核素空间分布信息和衰减分布信息

作为输入。受限于PET有限的轴向视野，往往无

法获知视野外的信息。即便是多个床位的连续扫

描，也不能得到下一个床位所在位置的核素空

间分布（衰减分布可知，因为CT扫描可以先于
PET）。所以，如何估计视野外部分的核素大致

分布是估计视野外散射的关键环节。

ANDREYEV等[11]提出了一种以散射估计结

果为目标的方法，其主要算法如图5所示。该方

法使用扩展了轴向视野的核素分布图像和衰减分

布图像作为单散射模拟的输入，其目标是通过不

断更新视野外部分的核素分布图像，使基于该图

像计算出的散射分布与实采数据接近。但是该方

法存在一个比较明显的问题：估计结果的精度不

可控。因为整个图像更新过程随机，无法保证结

果收敛；同时受限于该方法的目标——只关心散

射估计的结果，而不关心视野外图像的估计是否

准确，所以其精度很难保证。

图5 视野外散射估计方法
Fig.5 Estimation of out-of-FOV (field of view) scatter

因为估计散射的时刻，PET视野内、外的衰

减信息已知，视野内的核素分布可以估计，所以

在实验中可以通过拟合的方式（如多项式拟合、

神经网络拟合等）计算出衰减系数与核素之间的

大致映射关系，粗略估计出视野外一定距离内

的核素分布，如式(4)所示。其中θ是拟合参数，

μ和I分别是衰减分布图像和核素分布图像，下标

in和out表示轴向视野内或外，F(·)是映射函数，

L(·)是似然函数。

  (4)
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在计算出映射函数F的参数之后，我们可以

用视野外的衰减分布图像μout作为函数输入，估

算出视野外的核素分布图像Iout。这样就可以得

到轴向视野内外的衰减分布图像和核素分布图

像，然后使用单散射模拟或蒙特卡罗方法进行

散射估计。这种方法可能不是最优，但稳定性

有保障、计算量不高，比较适合在临床场景中 
使用。

1.4 结果对比
我们做了一组仿真实验，探测器模型是

东软医疗的NeuWise Pro PET/CT产品，其轴向

视野约为224 mm。放射源的轴向长度分别为 
200 mm和400 mm，半径都是100 mm，位于探

测器视野中心。从GATE符合数据中取出散射符
合，并进行单层重组，按层求和，得到如图6所
示的视野外核素对视野内散射分布的影响曲线。

图6 视野外核素对视野内散射分布的影响
Fig.6 Effect on scatter distribution from out-of-FOV nuclide

图6中曲线横坐标代表不同的轴向层位置，

纵坐标代表每一层上的总散射符合计数。可以看

出不同长度的放射源，虽然视野内部分的核素分

布完全一致，视野外的核素对视野内的散射分布

存在明显的影响。

所以，为了给出一个准确且全面的散射校正

效果评估，我们对单散射模拟和蒙特卡罗方法进

行了实验，并且这两种方法又分为考虑视野外散

射和不考虑视野外散射两种情形。

图7(a)中的实线是真实的散射分布；长虚线

和断虚线分别对应单散射模拟和蒙特卡罗方法；

星号或三角标记的，表示考虑了视野外的散射。

在散射的轴向分布上，如果不考虑视野外的核素

衰变产生的散射，那么散射估计的精度会呈现从

探测器轴向视野中心到两边递减的趋势。这一现

象是由康普顿散射角的概率分布导致的：随着康

普顿散射角度的增大，其发生康普顿散射的概率

会降低。所以视野外部分的散射事件分布在探测

器两端比较多，中心比较少。在图7(b)散射的径
向分布对比中，可以看出无论是单散射模拟，还

是蒙特卡罗方法，视野外部分的影响都非常小。

在相同的视野条件下（即都考虑或都不考虑视野

外散射），因为SSS模型是针对单次散射设计的
简化模型，而蒙特卡罗方法则没有散射次数的限

制，模型与真实情况更接近。故蒙特卡罗方法比

SSS方法更准确一些。

(a) 轴向分布（未归一化） 
(a) Axial distribution (not normalized)

(b) 径向分布（未归一化）
(b) Radial distribution (not normalized)

图7 不同散射估计方法在径向/轴向上 
散射分布的估计结果

Fig.7 Axial & radial scatter distribution estimation 
of different methods
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在散射估计方法的实际使用中，通常会在散

射拟合过程中使用散射分数对散射做归一化处

理，所以这里使用KL距离来度量不同散射估计
方法的结果SE与真实散射分布ST的差异。

  (5)

表1是4种散射估计方法与真实散射分布的
KL距离，越小越好。

表1 不同散射估计方法与真实散射分布之间的偏差
Tab.1 Deviation between different scatter estimation  

methods and real scatter distribution

类型
单散射
模拟

单散射模拟

（含视野外）

蒙特
卡罗

蒙特卡罗

（含视野外）

轴向分布 9.28 1.30 4.82 0.31

径向分布 2.33 2.33 1.93 1.98

注：为方便比较，此处KL距离被放大了1 000倍。

2  结果

从实验结果来看，视野外部分的核素产生

的散射事件，如果没有被散射估计算法纳入模

型，则会引起散射估计出现偏差。因为实验中

的仿真模体在轴向上的形状、活性浓度变化不

大，所以视野外的核素对散射的轴向分布影响

较大，径向影响较小。但是在实际临床扫描条

件下，如果视野外部分刚好是活性浓度较高的区

域，如脑部、肝部、肾脏和膀胱等，则很可能会

导致径向的散射也出现偏差。从理论上来讲，这

种偏差会引起图像均匀性、图像定量精度等指标

的下降。

此外，更准确的模型，如基于蒙特卡罗的散

射估计算法，有助于提高散射分布的估计的精

度。蒙特卡罗（含视野外）方法取得了最接近真

实散射的结果。

3  结论

笔者简要介绍了PET散射校正的发展历程。

通过对目前主流方法的原理进行剖析，引出了主

流方法中存在的问题，如SSS尾部拟合稳定性问
题、视野外核素散射的影响等。

实际上，目前主流的散射校正还是局限在单

散射的处理上，双散射甚至多散射的处理技术尚

未铺开。WATSON等[6]提出了将单散射模拟扩展

到双散射模拟的方法，该方法可以比较准确地计

算出散射次数不大于2的散射事件分布；相比单

（双）散射模拟法，蒙特卡罗方法减少了空间抽

样、数据近似，同时可以对探测器、物质、核素

甚至电子线路进行建模，模型精度更高，并且可

以支持大于2次的散射。所以，蒙特卡罗方法是

目前业内公认的最接近真实情形的散射计算方

法。随着算法的进步和硬件性价比的提升，相信

这类方法会出现在商业化的PET产品中。

对于PET/CT或PET/MR来讲，只要下一个床

位中存在核素分布，就需要考虑来自视野外的散

射。在扫描完当前床位时，通常我们不清楚下一

个床位位置的核素分布。如何准确地估计下一个

床位位置的核素分布，是实现视野外散射估计的

一个重要前提。随着人工智能的快速发展，相关

技术已经被引入医疗领域，相信今后会有更优的

方法来估算未知的核素分布。此外，超长轴向视

野PET的逐步商业化也使得视野外散射的估计更
加准确、可信。
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3  结论

本研究提出了一个具有良好泛化性的下采样

模块PF池化，与传统最大池化模块相比，其可

以更好地融合相邻像素间的语义信息。我们在视

网膜血管分割任务及细胞分割任务中对所提出模

型进行验证，实验结果表明，使用PF池化作为
下采样模块的模型分割性能优于采用最大池化

模块的网络模型，可以更加有效地实现对眼底细

小血管的提取。不同模型及不同分割任务的实

验结果表明，PF池化模块具有良好的泛化性，

可以有效地应用于医学分割任务，提升分割精 
准度。
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