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摇 摇 摘要:准确地预测生成 CT 图像,在仅磁共振图像引导(MRI鄄onlyRT)的放疗计划中有着极其重要的作用,使用

MRI 预测生成 CT 图像可以避免患者单独进行 CT 扫描,从而避免额外的辐射剂量。 在医学图像跨模态合成中,生
成对抗网络(generative adversarial networks, GAN)正成为一种有影响力的方法。 研究利用 GAN,结合 U鄄Net 网络建

立鼻咽癌磁共振图像(MRI)与 CT 图像的映射模型,实现在仅磁共振图像引导的放疗过程中 CT 图像的预测生成。
实验结果表明,建立的网络模型可以生成接近真实数据的 CT 图像,与改进的 U鄄Net 卷积网络生成模型相比,降低

了生成图像的模糊度,减小了 MAE,提高了 PSNR,生成的图片能够更好地展示细节信息。
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0摇 引言

放射治疗是治疗肿瘤性疾病的一种主要方法,过
程采用 X 射线杀伤肿瘤组织。 从全身放射治疗到适

形放射治疗,再发展到图像引导放疗。 图像引导放疗

治疗(IGRT)通过医学图像,正确识别和勾画出肿瘤组

织,并对危机器官作好标记,在制定治疗计划时,确保

射线对肿瘤组织高剂量照射,同时保护周围正常组织

或者危机器官所受到的剂量降到最低。 IGRT 的放疗

工作流程,多以 CT 图像作为基准影像,对肿瘤及病灶

区进行靶区勾画,且勾画出危机器官进行保护,该工作

流程 CT 图像扫描速度快,CT 图像的像素值可以直接

反映不同组织的电子密度(衰减特性),而电子密度信

息又是放疗计划中进行剂量计算的关键信息,缺点是

CT 图像成像过程中,病人会遭受额外的电离辐射剂

量,且图像软组织对比度差,随着精准医疗的发展,用
CT 图像作放疗定位,是相当不准确的。

随着磁共振成像在放疗领域的作用越来越重要,
磁共振成像(MRI)作为唯一医学图像模态的放射治疗

(MRI鄄onlyRT),已得到了医学图像领域中研究学者的

广泛关注,磁共振图像逐步开始替代 CT 图像,成为图

像引导放疗的基准影像。 MRI 被视为软组织对比度的

金标准,有着优越的软组织对比度,与 CT 图像相比,
MRI 软组织分辨率更高,对于肿瘤边界显示更清晰,对
于精准定位肿瘤靶区、定位危机器官避免危及临近正

常组织器官以及提高局部控制率等至关重要;与 CT

图像相比,更能区分肿瘤活性组织和水肿组织,为多次

放疗及放疗后疗效评估提供更安全更准确的信息。 在

MRI鄄onlyRT 中,一个主要的问题是,由于 MRI 与电子

密度信息无关,不能直接用于后期的剂量计算和基于

X 光的患者摆位验证,所以还需要 CT 图像提供电子

密度信息,将 MRI 与 CT 图像配准融合,MRI 用于靶区

和危机器官轮廓勾画,再通过配准将数据转移到 CT
图像,以获取电子密度信息用于放疗剂量计算,这个过

程会带来系统配准误差,尤其是非刚体结构中或者是

结果就是系统偏靶和增加对健康组织的剂量,影响治

疗的精准性。
为解决以上问题,研究人员提出了使用 MRI 生成

含有电子密度信息的 CT 图像的方法,患者不需要再单

独做 CT 扫描,这种方法可以避免引入配准误差,也没有

电离辐射。 虽然 MRI 和 CT 图像的成像原理不同,但是

对于同一患者相同位置,解剖结构是一致的,可以利用

一致的解剖信息,实现 MRI 到 CT 图像的生成。

1摇 相关工作

基于 MRI 生成 CT 图像的方法主要有容积密度分

配法、基于体素、基于图集和基于深度学习这些方法[1]。
容积密度分配法为整个目标体积假设一个均匀的

密度,然后为每个组织分配 CT 值或 HU 值[2-5],但是

这种方法可能会导致在包含足够大的致密骨厚度的区

域产生剂量差异。 基于体素的生成方法,使用不同的

序列, 如 DIXON, 超短回波序列 ( ultra鄄short echo,
UTE)来分割不同的组织,建立信号强度与每个体素的



CT 值的相关性,成像体的所有体素被分类为不同的类

别,HU 值被分配到每个类别[6-8]。 基于图集通常使用

单一的、标准的 MRI 序列来生成 CT,将图谱 MR 图像

应用于相应的图谱 CT 图像,以生成多个变形的图谱

图像,它需要大量的 MRI 和 CT 图像对数据,CT 生成

过程可以完全自动化和参考图像以进行位置验证,以
及自动勾勒危机器官轮廓,基于 Atlas 的 CT 方法优于

容积密度分配方法的均匀性和准确性,但不适用于所

有解剖结构和组织,如果没有该组织或解剖学的图谱

数据作为参考图,则很难生成 CT 图像[9-11]。
基于深度学习的图像生成方法是目前的主流方

法,在过去几年中,深度学习在放射治疗中的应用有了

极大的发展。 基于学习的方法,基于两个图像之间的

相关信息,输入大量的 MRI 与 CT 图像,来找到两个图

像域之间的映射关系[12-13]。 由于生成对抗网络(gen鄄
erative adversarial networks, GANs)在图像转换任务中

的出色表现,研究者们也开始将 GANs 运用到医学图

像领域,基于上下文感知的生成对抗网络方法实现 CT
图像生成[14],以及将循环生成对抗网络同时用于图像

生成和分割任务的实现[15-18] 都充分证明了生成对抗

网络用于 CT 图像生成任务的可行性。
基于生成对抗网络结构,结合 U鄄net 网络建立鼻

咽癌磁共振图像与 CT 图像的映射模型,实现 CT 图像

的预测生成。 与改进的 U鄄Net 卷积神经网络生成模型

生成结果相比,降低了生成图像的模糊度,减小了

MAE(mean absolute error) 提高了 PSNR( peak signal
noise ratio),生成的图片能够更好地展示细节信息。

2摇 方法

2. 1摇 生成对抗网络

生成对抗网络(GAN)提出一种新的框架,通过一

个对抗过程训练生成模型,是一种能够生成与创建数

据的深度学习网络框架[19]。 GAN 由生成器( genera鄄
tor,G)和判别器(discriminator,D)两个重要模块组成,
生成器负责生成样本,判别器负责鉴别样本属于训练

数据还是生成样本。 训练过程中,两个网络模型被同

时训练,生成器 G 以一个随机噪声作为输入,生成数

据 G( z)= x忆,生成器 G 目标是尽量生成真实的样本来

欺骗判别器 D,使判别器对其生成的样本预测概率值

最大化,判别器在训练过程中,与生成器对抗,目标是

尽量把生成器 G 生成的样本与真实的训练数据样本

区分开,最小化做出错误判断的概率,判别器 D 的输

出值通常是[0,1]的一个概率预测值,衡量输入到判

别器中数据的真假程度。 两个模块在互相博弈中达到

一个纳什平衡,生成对抗网络即训练完成,生成器 G
重建出训练数据分布,判别器 D 在此状态下区分不出

生成样本与真实样本,对于生成数据和真实数据的预

测输出值均为0. 5,这样在具体的生成任务中,就可以

生成贴近真实数据的目标样本。
生成对抗网络的训练过程见图 1,生成对抗网络

要做的就是通过对抗训练让生成器去拟合真实训练数

据的分布,图像生成任务就是拟合真实训练数据集图

像的像素概率分布。 生成对抗网络通过同时更新判别

器模型 D 的概率分布(图 1 蓝色虚线)来训练,让判别

器模型 D 鉴别数据是来源于真实数据集的分布(图 1
黑色点线)还是生成的样本分布(图 1 绿色实线)。 横

线表示的是随机采样的样本空间,横线表示的是生成

器模型映射以后学习到的概率分布的范围和密度,向
上的箭头表示了映射是如何将非均匀分布加在转换的

样本上的。 在图 1(a)中,判别器 D 刚开始训练,分类

能力还很弱,波动较为明显,但还是能初步区分出真实

训练样本和生成样本,这时候判别器 D 是一个部分准

确的分类器;图 1(b)中,判别器 D 训练得更好一些,可
以更明显地区分出生成样本,明显没有波动;图 1(c)
中,更新了生成器模型 G 之后,判别器模型 D 的梯度

引导向更有可能被分类为真实数据的区域训练,绿色

的线开始更偏向黑色点线;图 1(d)中,随着训练的持

续,由于两个网络模型都得到了提升,如果生成器 G
和判别器 D 有足够的能力,它们将达到一个平衡,无
法再进一步更新。

图 1摇 生成对抗网络的训练过程

2. 2摇 生成器网络

在深度学习领域,相比于自然图像,医学图像具有

更高的获取难度,如果使用结构复杂参数量大的模型,
容易过拟合,U鄄Net 网络是一个轻量级的网络,且 U鄄
Net 特有的跳跃连接可以融合不同层级的特征,因此

引入改进的 U鄄Net 深度卷积神经网络,作为网络模型

的生成器模块。
生成器网络模型是建立的 U 型生成对抗网络的

重要部分,原始的生成对抗网络采用编码器鄄解码器作

为生成器,本文采用改进的 U鄄Net 卷积神经网络作为

生成器网络。 U 型卷积神经网络(U鄄Net) [21]是在 2015
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年被提出,用于解决医学图像分割任务,U鄄Net 结构见

图 2。

图 2摇 U鄄Net 网络结构

这是一个经典的全卷积网络结构,网络中没有全

连接层,每一个蓝色的框就是一个多通道的特征图,框
顶部是通道个数,框左下角边缘是图像尺寸,白色的框

是要拼接到解码器中的图像特征层。 U鄄net 包括两个

部分,类似编码器鄄解码器:第一部分用于特征提取,该
部分遵循卷积网络的经典结构,包括重复使用卷积层、
线性整流单元(ReLU)和最大池化层;第二部分用于上

采样,包括多个卷积层和上采样层,特别的是该部分在

每个卷积层之前,将输入和解码器部分对应的编码器

部分中镜像层之间进行拼接,则该卷积层的输入通道

数增加了 1 倍,这样做的好处是能够直接充分利用编

码器部分的特征信息,当高层次和低层次的特征融合

时,最后的分割效果会非常好。 网络的命名就来源于

其对称 U 型结构的网络特征。
使用改进的 U鄄Net[22] 在 2017 年被提出,结构见

图 3。

图 3摇 改进的 U鄄Net 网络结构

该生成器网络与 U鄄Net 类似,由左侧编码器和右侧

解码器两部分组成,编码部分的行为类似传统卷积神经

网络,学习从 MRI 中提取越来越复杂的特征层次结构,
解码部分对提取到的特征进行变换,逐步从低分辨率到

高分辨率重构 sCT 图像,网络最终的输出是与输入图像

相同大小的二维 CT 图像切片。 引入直接连接在编码部

分与解码部分之间,网络编码部分的高分辨率特性可以

作为解码部分卷积层额外的输入,这样的设计可以使解

码部分产生更贴近真实数据的 CT 图像。

2. 3摇 判别器网络

判别器网络输出一个预测值,区分真实 CT 数据

和生成 sCT 数据,预测值为[0,1],真实 CT 即为获取

的病人 CT 数据,生成 sCT 为生成器网络输出的结果。
判别器网络的体系结构见图 4,判别器网络由 5 层卷

积层组成,卷积层后使用激活函数,前 4 个激活函数为

LeakyReLU,可以防止梯度稀疏,最后一个激活函数为

sigmoid。

图 4摇 判别器网络

2. 4摇 U 型生成对抗网络

本文搭建的 U鄄GAN 网络生成模型中,结合改进的

U鄄Net 网络,作为生成对抗网络的生成器模型,利用 U鄄
Net 特有的跳跃连接融合不同层级的特征,以此弥补

网络自编码阶段中高级语义信息获取中的信息缺失,
MRI 与 CT 图像虽然成像原理不同,外观上也有极大

的区别,但是对于同一患者的同一位置,解剖信息是一

致的,基于此实现 MRI 到 CT 图像的生成。 生成模型

包括生成器和判别器两个部分,对于给定的 MRI鄄CT
图像对,将 MRI 作为生成器网络的输入,CT 图像作为

网络学习的目标。 生成器网络结构与 U鄄Net 网络结构

类似,由左侧编码器和右侧解码器两部分组成,编码部

分的行为类似传统卷积神经网络,学习从 MRI 中提取

越来越复杂的特征层次结构,解码部分对提取到的特

征进行变换,逐步从低分辨率到高分辨率重构 sCT 图

像,网络最终的输出是与输入图像相同大小的二维 CT
图像切片,即 sCT(synthesis CT)。 判别阶段将 sCT 和

CT 图像输入判别器网络,判断输入图片的真假。
U鄄GAN 网络的对抗损失函数可描述为

GAN(G,D)= Ect[lgD(ct)]
+Emri[lg(1-D(G(mri)))] (1)

生成器 G 目标是最小化这个目标损失函数,让判别器 D
无法分别出生成的 CT 图像,作为对抗,判别器 D 目标

是最大化这个目标损失函数,尽可能分辨出图片是生成

的 CT 图像。 以前方法发现,将 GAN 的目标损失函数与

传统损失混合是有好处的,判别器的工作保持不变,生
成器 G 生成的内容不仅可以欺骗判别器,还能在更接近

882 成摇 都摇 信摇 息摇 工摇 程摇 大摇 学摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 36 卷



真实图像,引入 L1 距离可以减少模糊程度:
L1(G)= Emri,ct[ ct-G(mri) 1] (2)

目标损失函数可以表示为

G* =argminGmaxD GAN(G,D)+姿 L1(G) (3)
U鄄GAN 网络的实现流程见图 5, CT 图像生成流

程可分为输入、训练网络、以及输出 3 个部分。 输入阶

段,将处理获得的 2D MRI 切片图像,作为生成器模型

的输入,送入到网络模型当中。 网络训练阶段,整个模

型训练一个轮次,首先固定判别器模型 D,对于生成器

模型 G 来讲,输入 2D MRI 切片图像,生成器模型 G 生

成一个 sCT 图像,接着将生成的 sCT 图像输入判别器

模型 D,判别器模型 D 输出一个反应图像真假的概率

值,以此提供给生成器模型学习的梯度。 该步骤重复

3 次,此时固定生成器模型 G,将生成器模型生成的

sCT 图像和真实的 2D CT 图像传入鉴别器模型 G,输
出概率值标量,更新一次鉴别器模型,这样就完成了模

型一个轮次的训练。 输出阶段,从测试集中取 2D MRI
图像,传入生成器模型 G 中,输出对应的 2D sCT 图

像,然后对 sCT 图像进行质量分析,来衡量网络模型的

图像生成质量。

图 5摇 U鄄GAN 网络研究流程

2. 5摇 MRI 生成 CT 评价标准

通过医学图像的生成,可以实现不同模态医学图

像之间的转换,如基于 MRI 生成 CT 图像,生成的图片

质量好不好,通常有主观评价和客观评价两种。
2. 5. 1摇 主观评价

一些特殊情况下,无法知道生成后的图像是否反

映真实解剖信息,也无法用定量评价指标来做定量分

析,只能借助有经验的放射科专家凭借临床累积的知

识与经验来分析评价。
2. 5. 2摇 客观评价

有已知真实的图像数据,则可以用生成的图像数

据来和这些真实的图像数据之间做比较,定量地来衡

量生成图像与真实图像之间的差异性,差异越小,就可

以说明生成的图像质量越好,越接近真实图像。 一些

常用的定量评价指标有平均绝对误差(mean absolute
error, MAE)、峰值信噪比( peak signal to noise ratio,

PSNR) 和 结 构 相 似 度 ( structural similarity index,
SSIM) [1]表达式以下依次列出:

MAE=
移
n

i=1
ICT( i) -IsCT

n (4)

PSNR=10·lg MAX2
æ

è
ç

ö

ø
÷

MSE (5)

SSIM=
(2滋x滋y+c1)(2滓x滓y+c2)
(滋2

x+滋2
y+c1)(滓2

x+滓2
y+c2)

(6)

其中,y 表示生成的图像,x 表示真实的参考图像,yi 与

xi 分别是生成的图像和真实参考图像的像素值,n 为

像素个数。 MAX 为真实图像与生成的图像的最大可

能值。 PSNR 即表示峰值信号的能量与噪声的平均能

量之比,单位为 dB,数值越大表示失真越小。 SSIM 用

于评价图像整体上的相似程度,范围[0,1],其值越大

说明两张图片越相似,滋x 与 滋y 分别表示真实图像与

生成图像的均值,滓x 与 滓y 分别表示真实图像与生成

图像的标准差,c1 与 c2 则是用来维持稳定的常数。

3摇 实验分析

3. 1摇 数据集

采用华西医院的 80 例病人(男 /女:42 / 38)的鼻

咽癌三维数据的 MRI鄄CT 图像对,且已配准。 CT 图像

通过西门子 SOMATOMDefinitionAS+系统获取,体素尺

寸范围为0. 88 mm 伊 0. 88 mm 伊 3. 0 mm到0. 97 mm 伊
0. 97 mm伊3. 0 mm。 MRI 由 PhilipsAchieva 3T 扫描仪

获得。 采用 T1 加权图像,T1 加权图像具有0. 61 mm伊
0. 61 mm的高切片分辨率0. 8 mm的切片间隔。 所有

成像数据均采用 DICOM 格式编码,并经华西医院放射

科批准使用。

3. 2摇 实验结果

实验在深度学习 Pytorch 框架 python 语言完成,实
验系统环境是 Ubuntu 18. 04操作系统、 NVIDIATes鄄
laT4GPU 服务器。

所用数据共 80 例病人的医学图像数据对,将 72
组病人的数据用作训练数据,8 例病人的数据用作测

试数据,从配准好的三维数据中读取二维切片,最终获

得训练数据 4450 组 MRI鄄CT 图像对,测试数据 500 组

MRI鄄CT 图像对,分别在 U鄄Net 和本文网络进行实验。
网络模型使用 Adam 优化器,训练模型 60000 轮次

(epoch),生成器 G 与判别器 D 交替训练,G 利用 D 反

馈的损失函数信息实现权值更新,初始学习率设置为
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0. 001,根据经验设为 10。 模型在单个 NVIDIATes鄄
laT4GPU 服务器上训练,本文网络模型在数据集上完

整训练一次需花费168 h,使用训练好的模型做一次

MRI 到 CT 图像的生成大约平均需要7. 2 s,实验环境

设置见表1,超参设置见表2。本文采用平均绝对误差

表 1摇 实验环境设置

实验环境 配置信息

操作系统 Ubuntu 18. 04

GPU Tesla T4

显存 8 GB

编程语言 Python 3. 6

深度学习框架 Pytorch

(MAE)和峰值信噪比(PSNR)两个评价指标来评价生

成结果,生成结果见表 3,结果展示见图 6、图 7。

表 2摇 超参设置

参数 参数值

Learningrate 1e鄄3

Batch size 8

Training epochs 60000

Optimizer Adam

Beta1 5e鄄1

Input image size 128伊128

Outputimagesize 128伊128

表 3摇 U鄄Net 与 U鄄GAN 实验结果对比

MAE
U鄄Net U鄄GAN

PSNR / dB
U鄄Net U鄄GAN

Slice1 0. 073 0. 044 54. 367 58. 286
Slice2 0. 085 0. 058 53. 563 58. 277
Slice3 0. 070 0. 041 59. 767 62. 511
Slice4 0. 071 0. 046 54. 476 58. 541

Average依SD 0. 075依0. 007 0. 047依0. 007 55. 543依2. 845 59. 404依2. 075

图 6摇 切片 1 U鄄Net 网络与 U鄄GAN 网络的生成结果

图 7摇 切片 2 U鄄Net 网络与 U鄄GAN 网络的生成结果

摇 摇 从表 3 可知,本文提出的 U鄄GAN 网络模型 MAE
从0. 075 降低到 0. 047,平均降低了 0. 028, PSNR 从

55. 543 dB提高到59. 404 dB,平均提高了3. 861 dB。
图 6、图 7 展示了部分测试结果,使用改进的 U鄄Net 深
度卷积神经网络和本文所建立的生成对抗网络生成的

CT 图像的定性比较,使用 U鄄Net 网络模型生成的鼻咽

癌 CT 图像较本文所建立的生成对抗网络生成的 CT
图像显得模糊一些,本文建立的生成对抗网络从 MRI
生成的 CT 图像效果更接近真实 CT 图像。

4摇 结束语

将改进的 U鄄Net 网络与生成对抗网络模型相结

合,提高了网络的图像生成性能,证明了医学图像生成

模型可以进一步提高,实验结果也确实证明网络可以

和成模糊度更低的 CT 图像,但模型仍有很大的改进

空间,比如在本模型中使用的是三维数据的二维切片

训练的网络,完全没有使用图像的三维结构信息,将在

以后的工作中改进。
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CT Image Generation based on Generative Adversarial Network
WANG Lei1,摇 LI Yuanqian2

摇 摇 (1. Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225, China;2. Chengdu Shengdaren Technology Co. , Ltd,Chengdu
610225, China)

Abstract:Accurate prediction of CT image generation plays an important role in MRI鄄only radiotherapy planning. Using
MRI prediction to generate CT images can prevent patients from having separate CT scans, thus avoiding additional radi鄄
ation doses. Generative Adversarial Networks (GAN) is becoming an influential method in cross鄄modal synthesis of med鄄
ical images. In this paper, the mapping model of MRI and CT images of nasopharyngeal carcinoma was established by
GAN combined with U鄄Net network, to realize the prediction generation of CT images in the radiotherapy guided by MRI
images only. The experimental results show that the model established in this paper can generate CT images close to real
data. Compared with the improved U鄄Net convolutional network generation model, the fuzzy degree of the image is re鄄
duced ,MAE is reduced and PSNR is improved, and the generated images can better display the detailed information.
Keywords:generative adversarial networks;image generation; CT; MRI鄄only RT
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