
前 言 在医学辅助诊断中，磁共振成像（Magnetic

Resonance Imaging, MRI）由于对软组织优秀的成像能

力以及无创的特性而占有重要地位，但是MRI扫描也

存在不可避免的缺点。首先，MRI扫描比CT花费更多

时间，一次完整的磁共振扫描通常需要20 min以上；其

次，MRI在长时间狭小环境扫描的同时伴随巨大噪音，

患者需佩戴专用耳罩配合检查，这使患有幽闭恐惧症

的患者和小孩等很难完成检查；此外，由于MRI机器产

生的强磁场伴随磁场效应，机房内禁止放置金属监护

和抢救设备，急诊和危重患者以及体内含有普通心脏

起搏器、金属冠脉支架、人工关节等金属植入物的患者
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【摘要】运用深度学习的方法基于脑部CT扫描图像合成相应的MRI。将28例患者进行颅脑CT和MRI扫描得到的CT和

MRI的断层图像进行刚性配准，随机选取20例患者的图像输入U-Net卷积神经网络进行训练，利用训练好的网络对未参

与训练的8例患者的CT图像进行预测，得到合成的MRI。研究结果显示：通过对合成的MRI进行定量分析，利用基于L2

损失函数构建的U-Net网络合成MRI效果良好，平均绝对平均误差（MAE）为47.81，平均结构相似性指数（SSIM）为0.91。

本研究表明可以利用深度学习方法对CT图像进行转换，获得合成MRI，现阶段可以达到扩充MRI医学图像数据库的目

的，随着合成图像精度的提高，可以用于帮助诊断等临床应用。
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Abstract: The purpose of this research is to synthesize the corresponding magnetic resonance imaging (MRI) based on brain

computed tomography (CT) images by deep learning. The tomographic images of CT and MRI obtained by brain CT and

MRI scanning are rigidly registered in 28 patients, and the images of 20 patients are randomly input into U-Net convolutional

neural network for training. The CT images of 8 patients who do not participate in the training are predicted by the trained

network, thereby obtaining the synthetic MRI. The results reveal that through the quantitative analysis on synthetic MRI, the

U-Net network constructed based on L2 loss function has a good performance in synthesizing MRI, with a mean absolute

error of 47.81 and an average structural similarity index of 0.91. This study shows that deep learning method can be used to

obtain synthetic MRI by converting CT images, thus achieving the purpose of expanding MRI medical database. With the

improvement of the accuracy of image synthesis, it can be used in diagnosis and other clinical applications.
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无法进行该检查；最后，在机器价格及治疗成本方面MRI

扫描比CT高出许多，限制了MRI的普及和应用。这也

造成了CT图像与MRI数量的差距，MRI的医学图像数

据集相对较少。

近年来，计算机技术和大规模数据集处理技术的

迅速发展使得深度学习不再停留在理论阶段，而是越

来越多地应用于图像识别、自然语言处理等领域。基

于深度学习的算法与传统机器学习算法不同，这种算

法能够从单一模态医学图像中自动学习有用的特征［1］，

具有图像处理和分类的优势，并且可以将学习到的特

征运用到多模态图像处理中。模态是指事物发生或存

在的方式，多模态是指两个或者两个以上模态的各种

形式的组合［2］。多模态机器学习指通过建立模型使机

器从多个模态中学习各个模态的信息，从而实现各个

模态信息的交流和转换。Baltrušaitis等［3］总结了多模态

机器学习的研究情况，提出围绕多模态机器学习发展

中的5个挑战：模态表示、模态转换、模态对齐、模态融

合和合作学习。深度学习网络中用于图像处理的卷积

神经网络（Convolutional Neural Network, CNN），已成

为医学影像分析的常用方法［4］。CNN能够处理多维多

通道数据，捕获输入和输出之间复杂的非线性映射［5］，

网络通常包含卷积层、池化层和全连接层［6］。Long等［7］

首次提出了一种端到端（end-to-end）用于语义分割的全

卷积神经网络（Fully Convolutional Networks, FCN）。

FCN将全连接层替换为卷积层，不再包含全连接层，可

适应任意尺寸输入。Ronneberger等［8］根据FCN设计的

U-Net网络采用了“拼接”这一种完全不同的特征融合

方式，将特征在不同维度拼接在一起，形成更厚的特征。

在利用卷积网络对医学图像处理的使用中，Ben-Cohen

等［9］使用 FCN与生成对抗网络（Generative Adversarial

Network, GAN）［10］网络相结合的方式通过深度学习将

CT图像进行模态转换得到PET图像，优点在于主要针

对没有人工标记数据的恶性病变。Nie等［11］使用3D FCN

将骨盆MRI合成CT图像，优点在于直接对三维图像进

行处理。同样是运用深度学习将MRI合成CT图像。

Han［12］使 用 自 己 设 计 的 深 度 卷 积 网 络（Deep

Convolutional Neural Network, DCNN）在脑肿瘤患者图

像上测试，并与基于Atlas的方法进行比较，结果显示

DCNN可以在不牺牲测试速度的情况下轻松处理大量

训练数据。在 Jin等［13］研究中，第一次试图运用深度学

习的方法将CT图像转化成MRI。通过GAN网络，将已

配准数据与未配准数据结合训练数据的一致性损失，

同时使用基于配对数据的像素损失来合成MRI。本研

究运用U-Net网络对20例患者进行颅脑CT和MRI扫

描得到的医学图像进行学习，运用训练好的网络将CT

图像合成MRI。本次研究针对MRI扫描的局限性以及

MRI数据集较少的情况，通过深度学习的方法基于CT

图像合成MRI，达到扩充医学图像数据集的目的并借

此探讨不同模态间进行相互转化的可能性。

1 方 法

本文实验的流程图如图1所示，包含以下两个模块：

训练模块（Training）和测试模块（Testing）。在训练模块

中，首先将采集到的CT和MRI分别传入Dataset模块进

行数据预处理，将处理好的数据传入卷积神经网络（U-

Net）进行学习，得到训练好的网络（Trained U-Net）。在

测试模块中，分别选取不同的CT图像输入训练好的网

络，并对输出数据进行一定处理得到合成的MRI。

1.1 数据

采 集 28 例 患 者 CT 和 MRI 头 部 数 据 ，使 用

SOMATOM Definition Flash CT机进行CT扫描，扫描

参数为 120 kV、330 mA，图像分辨率 512×512，层厚

1 mm。使用西门子 MAGNETOM Avanto 1.5T 磁共

振系统进行 MRI 扫描，图像分辨率为 256*256，层厚

为1 mm。

1.2 预处理

将采集得到的28例患者的CT图像和MRI进行刚

性配准［14］，对CT图像分辨率进行降采样，使得CT图像

和MRI保持相同分辨率为256*256。将数据分为训练

集与测试集，训练集中包含随机选取20例患者数据，剩

余8例患者数据作为测试集。每个患者CT或MRI平均

包含超过100个二维轴向图像切片。对训练数据进行

预处理，基于式（1）将CT和MRI像素值，重新采样至在

256灰度范围内均匀分布。

Image = (
I - min ( I )

max ( I ) - min ( I )
) × 255 （1）
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图1 合成MRI流程图

Fig.1 Flowchart of synthesizing MRI
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1.3 网络结构

U-Net 的设计结构如图 2 所示。网络总共包含

9 部分，其中前 5 部分用于特征提取，后 4 部分设计

为上采样。为了增加模型的非线性，提取数据更高

维度的特征，在特征提取和上采样过程中，每一部

分 U-Net结构中卷积设计均采用两个卷积计算连用

的形式。最后一部分设计略有不同，增加了一步卷

积核长度为 1卷积计算。具体卷积计算设计如下：在

特征提取部分采用 3×3卷积核，卷积步长为 1，池化

层步长为 2进行特征提取；上采样部分为了恢复图像

尺寸采用 2×2 卷积核，卷积步长为 1 进行逆卷积计

算。第一部分是两个卷积连用提取特征，其他部分

是步长为2的池化层后面连续进行两个卷积计算。

输入

池化1

卷积3

卷积2

卷积6
卷积4

融合6

融合7

融合8

融合9
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1 64 64
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512 256
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128 64 64 2

图2 U-Net结构图

Fig.2 U-Net architecture

网络均基于PyTorch［15］库设计，采用内存为12 GB

的NVIDIA TITAN X进行训练。在U-Net训练过程中

使用采用均方损失（MSE Loss）函数验证准确率，使用

ADAM梯度下降算法［16］，随着训练周期降低学习率。

为了加快训练速度，通过4进程来导入数据。训练批处

理参数设置为16，测试批处理参数设置为1。

1.4 结果评估

为了避免预测图像产生误差相互抵消，准确显

示实际预测误差的大小，选择绝对平均误差（Mean

Absolute Error, MAE）作为定量评价指标。结构相似

性指数（Structural Similarity Index, SSIM）［17］将结构

信息定义为独立于亮度、对比度的，反映场景中物体

结构的属性，并将失真建模为亮度、对比度和结构 3

个不同因素的组合。通过用均值作为亮度的估计，

标准差作为对比度的估计，协方差作为结构相似程

度的度量来衡量两幅图像的相似度［18-19］。本实验选

取 SSIM 评估预测图像与真实图像的结构相似性。

MAE与SSIM定义如式（2）、式（3）所示：

MAE =
1

N∑i = 0

N - 1

|| IMR ( i ) - IsMR ( i ) （2）

SSIM ( x, y ) =
(2μx μy + c1) (2σxy + c2)

( μ2
x + μ2

y + c1) (σ2
x + σ2

y + c2)
（3）

其中，N为除去像素值为零的背景像素点以外的像素点

数量，IMR ( i )和 IsMR ( i )分别为标准MRI和合成MRI中

在 i处的像素值。μx是x（标准MRI）的平均值，μy是y（合

成MRI）的平均值，σ2
x 是 x的方差，σ2

y 是 y的方差，σxy是

x和y的协方差。c1=(k1L)2，c2=(k2L)2是用来维持稳定的

常数。L 是像素值的动态范围。k1=0.01，k2=0.03［15］。

2 结 果

为了评估从CT图像合成MRI的质量，使用不同的

图像质量指标将合成的MRI与标准MRI进行比较，对

比较结果分别进行成像误差分析和像素误差分析。

2.1 定性结果

对测试结果与标准图像成像分析如图3所示，从左

至右为输入的标准CT图像、标准MRI、合成MRI和标

准MRI与合成MRI之间的差值。将合成MRI与标准CT

图像对比，观察颅内软组织区域可以看出所设计

的 U-Net网络能够做到在CT图像中区分具有相似像素
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图3 合成图像与标准图像的差异

Fig.3 Differences between synthetic images and standard images

a：标准CT图像 b：标准MRI c：合成MRI d：标准MRI与合成MRI的图像误差

强度的不同解剖结构，如骨骼、脑回和脑部软组织。

2.2 定量结果

对测试结果进行定量分析，测得8例测试数据标准

MRI与合成MRI的MAE和SSIM，分别计算平均值和

标准差并记录每一例数据中单张图像的最大值和最小

值，结果如表1所示。

从表1可以看出，全部8例测试集中单张图像最小

MAE为 47.81，最大 SSIM为 0.95，全部测试数据平均

MAE为73.68，平均SSIM为0.91。使用U-Net网络合成

MRI能够达到和标准图像91%左右相似度。

3 讨 论

本研究通过总结在医学图像模态转换方面部分已

经完成的研究工作［20-21］，提出运用U-Net网络将标准颅

脑CT图像合成MRI的想法，并通过实验结果验证。对

实验结果进行成像误差分析，结果显示标准MRI与合

成MRI间在骨结构区域差异较大，在软组织区域差异

较小。综合考虑成像结果与CT、MRI各自成像原理，造

成的差异可能是由于CT图像提供了更多关于骨结构

的细节来弥补合成MRI的不足，而标准MRI主要针对

的是软组织成像。

将合成MRI与标准MRI逐像素点进行统计学分析，

得到误差分析结果表明合成的MRI与标准图像平均可

以达到91%的相似度。具体到单个测试集的合成MRI

与标准MRI分析，发现在软组织占比例高的图像如扫

描中段得到的断层图像中MAE值较低而SSIM值则较

大，最小为47.81，最大为0.95。MAE越小则说明两幅

图像的实际预测误差越小。SSIM的取值范围为0到1，

数值越接近于1代表两幅图像越相似。基于U-Net图

像模态转换对软组织的转换效果较好，对骨组织的转

换精度有待进一步提高。

在医疗领域基于机器学习的医疗辅助研究已经取

得初步成果，其中多数研究成果是针对医学图像进行

的配准或是分割，二者均需要大量图像数据训练网络，

而且应用于图像处理方面的深度学习模型大多基于自

然图像，针对临床应用的医学图像模型特别是医学肿

瘤图像模型相对较少。医学图像与自然图像之间存在

十分明显的不同，医学图像多为灰度图像，上下层图像

之间关系紧密且连续性强。自然图像多为彩色图像，

数据之间关联性不强。相比于自然图像，医学图像数

据量小且涉及患者隐私，加之不同医疗中心之间数据

不通，图像数据更加难以获得。针对数据不足的情况，
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计算机可以通过深度学习合成与输入图像相匹配的输

出图像，缓解图像数量较少的问题。使得医学图像合

成具有广大应用前景。但是不管是图像配准、图像分

割还是图像的生成，研究结果大多停留在理论阶段，距

离投入临床使用尚缺少大量数据对模型进行训练以及

多中心数据对模型进行检验。

本次研究显示利用深度学习方法基于CT图像的

合成MRI，用于扩充医学图像数据以及不同模态的医

学图像间进行相互转化具有可行性。这种处理图像的

方法还可以进行扩展，对MRI、CT和PET等多模态间进

行相互转换。后续研究将会从此方面入手，在此基础

上探究不同网络、不同算法对不同模态医学图像生成

的影响。
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病例

1

2

3

4

5

6

7

8

总计

MAE

均值(标准差)

81.06(8.70)

58.16(4.60)

96.88(7.87)

67.12(13.58)

74.77(14.98)

75.84(4.54)

70.41(8.38)

65.18(8.36)

73.68(10.99)

最小值

57.44

47.81

80.86

52.64

58.57

66.91

60.68

55.35

47.81

最大值

97.42

65.01

110.16

97.94

122.08

83.44

96.14

88.87

122.08

SSIM

均值(标准差)

0.91(0.02)

0.92(0.02)

0.87(0.03)

0.92(0.05)

0.91(0.06)

0.91(0.02)

0.92(0.03)

0.92(0.05)

0.91(0.02)

最小值

0.87

0.89

0.75

0.79

0.74

0.87

0.82

0.75

0.74

最大值

0.93

0.94

0.91

0.95

0.95

0.94

0.95

0.95

0.95

表1 合成MRI与标准MRI间的MAE和SSIM
Tab.1 Mean absolute error and structural similarity index between synthetic MRI and standard MRI
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