
前 言 基于磁共振的放射治疗要求精确的肿瘤分割。由

于磁共振成像（Magnetic Resonance Imaging, MRI）不是

胸部成像的标准，因此很难获得足够多的具有专家标

注的MRI图像集来训练深度学习方法。计算机断层扫

描（Computed Tomography, CT）和MRI多模态转换是人

工智能技术应用于医学影像最有前途的领域之一，CT

和MRI图像转换可以表述为从原始CT图像到目标MRI

图像的映射问题，MRI和CT之间的交叉通道图像配准

是一个具有挑战性的问题，因为不同的成像机制会导

致组织或器官外观的高度变异性，缺乏一个通用的规
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【摘要】针对MRI软组织对比度高但不是胸部成像护理标准，导致难以获得足够多专家标注的MRI数据的问题，通常将

CT转换成MRI图像。由于难以获取对应模态的CT和MRI图像，结合生成式对抗网络的结构特点，提出CSCGAN生成

网络模型。该模型以CycleGAN作为框架，由于CycleGAN可能存在模式坍塌问题，同时StyleGAN2能够控制合成图像

的样式和特征的细节，实现高分辨率图像的合成，因此将其融入到CycleGAN中，重构了网络的生成器。同时为了减少外

部干扰，引入了噪声模块，另外为了防止肿瘤在转换时丢失，修改了网络的鉴别器结构，并加入了混合注意力机制。实验

结果显示，与文中其他方法相比，该模型生成的样本图像在Dice相似系数、Hausdorff距离、体积比和平均交并比各项指标

上均有所提升，该方法有效实现了肝脏肿瘤病变图像的模态转换，生成的数据能够提高分割网络的准确性。
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Application of multimodal weakly-supervised learning in image synthesis and segmentation of

liver cancer
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Abstract: Although it has high resolution for soft tissues, magnetic resonance imaging (MRI) is not the standard for chest

imaging, which results in an insufficient amount of expert-annotated MRI data. Therefore, CT image is usually converted into

MRI image. To overcome the difficulty of obtaining the corresponding modal CT and MRI images, a CSCGAN model with

CycleGAN as the framework is proposed based on the structural characteristics of generative adversarial networks.

Considering the possibility of mode collapse in CycleGAN, StyleGan2 which can control the style and feature details of the

synthetic image and realize the synthesis of high-resolution images is integrated into CycleGAN for reconstructing the

generator. A noise module is introduced to reduce external interference. In addition, in order to prevent the loss of tumors

during conversion, the discriminator structure of the network is modified, and a mixed attention mechanism is added.

Experimental results show that compared with the images generated by other methods, those generated by the proposed

model are improved in Dice similarity coefficient, Hausdorff distance, volume ratio and mean intersection over union,

indicating that the proposed method can effectively realize the mode conversion of liver tumor images, and that the generated

data can improve the segmentation accuracy.
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则来比较这类图像。CT和MRI图像中的像素强度、体

素大小、图像方向和视场也不同，导致多模态配准效果

不如单模态配准效果好。在未配对图像数据生成中，

循环一致性生成对抗网络（Cycle-Consistent Generative

Adversarial Networks, CycleGAN）可以获得较好的结

果［1］，但仍有提升的空间。NVIDIA提出的StyleGAN2

用于生成高质量的真实图片［2］，基于此，本文结合

CycleGAN和 StyleGAN2模型的特点，提出一种基于

CSCGAN的未配对多模态图像转换方法。其主要思想

是将StyleGAN2精细的控制特点融合到CycleGAN的

生成器网络中，构造新的生成器和鉴别器，同时添加混

合注意力机制。

1 研究现状

随着 MRI 引导放射治疗（MRIgRT）的发展，由

MRI 扫描仪集成的加速器优势明显，逐渐取代了利

用 CT 进行的影像引导放射治疗技术（Image-Guided

Radiotherapy Technique, IGRT）。MRIgRT 有几个明

显的优势，首先，MRI图像中软组织的对比度明显优

于CT图像，可以提供更清晰的肿瘤病理和周围区域

的细节［3-4］。其次，MRI无需额外放疗，可以实现实时

成像，可以基于软组织可视化进行快速自适应规划

和约束投放控制，使用精确的 MRI 指导放疗能够进

一步降低辐射剂量。

医疗图像常见的处理需求包括检测、分割识别医

学图像中的区域与对象等［5］。而基于磁共振的放射治

疗要求精确的肿瘤分割。不同模式之间的标注可能会

对基于软组织的 IGRT标注产生不利影响。对于CT转

换MRI，已经有许多合成方法被提出，如Emami等［6］提

出一种以残差网络作为生成器的模型，在数秒内实现

MRI图像生成高质量CT图像。Emami等［7］在生成器中

加入图像域翻转平移的全局流和保留两域之间不一致

区域的局部流，更好地保留了生成图像的细节信息。

Qi等［8］和Lei等［9］从体系结构的角度对CycleGAN进行

了修改。Yang 等［10］和 Ge 等［11］从损失函数的角度对

CycleGAN进行了修改。

对于MRI-CT配准，与CT-MRI配准相比，Zachiu

等［12］展示了更好的单模配准结果［13］。为了解决具有

挑战性的多模态图像配准问题，已经提出了多种方

法来使用成对的MRI和CT数据进行MRI到CT图像

的转换。这些模型包括高斯混合回归模型、随机森

林回归模型、基于分割的方法。基于地图集的方法

和基于学习的方法，如Xiang等［14］设计了一个深度嵌

入 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network,

CNN）来学习 MRI 到 CT 映射等。另外，还提出了一

些基于非监督深度学习的方法用于 MRI-CT 合

成［15-21］。如 Nie 等［22］在 pix2pix 网络中添加了基于梯

度的损失函数，对图像边缘进行了强化，实现了上下

文感知，可用于MRI到CT图像合成。然而，CT图像

中丰富的解剖信息的丢失使得精确的配准变得困

难，因为足够的解剖细节也可以引导精确图像配

准［23］。Wolterink 等［24］提出了将 GAN 应用在低剂量

CT到常规多种剂量的转换。Jiang等［25］在MRI与CT

的相互转换中引入一种新的靶标特异性肿瘤感知损

失算法，来加强对容易丢失的肿瘤结构的学习，使得

肿瘤信息在图像的转换过程中能得到更好的保留。

以上几种方法大部分使用 CT 和 MRI 相互对应

的数据作为训练数据，但在实际应用中，很难收集到

对应的CT和MRI数据，为了解决不配对医学图像的

跨模态转换，Dar等［26］提出了一种多对比度的MRI图

像合成端到端框架，通过 Patch-GAN和CycleGAN来

实现，但是该网络合成的是三维MRI图像。Chartsias

等［27］使用 CycleGAN 模型和未配对的心脏数据实现

不同患者的CT图像生成MRI图像。然而，这项工作

不能直接定量评价成由未配对的心脏图像生成的

MRI 图像，因为很难从一直跳动的心脏中获得 MRI

和 CT的成对图像。Jin等［28］通过使用配对和非配对

的脑CT/MRI数据生成MRI图像，提高了放疗规划中

基于CT目标勾画的准确性，其采用的是一种非监督

学习神经网络，但并没有比较传统的监督学习方法

和非监督学习方法在MRI图像生成任务中的效果差

异。Abu-Srhan 等［29］基于 Wasserstein GAN（WGAN）

模型提出一种无监督注意引导的 GAN 模型，实现

MRI图像与CT图像的双向转换。

2 研究方法

本 文 提 出 了 一 种 新 型 生 成 对 抗 网 络 模 型

CSCGAN，该网络利用 CycleGAN 作为框架，添加精

细控制结构形成新的生成器，同时修改鉴别器结构，

并将生成数据和真实数据按照不同结合比例放入不

同的分割网络进行分割，分析生成数据的质量以及

在数据扩充方面对于分割网络的增益作用。本文模

型总体框架流程图如图1所示。

伪MRI

MRI/CT

CSCGAN

分割输出

Unet/密集卷积/

残差卷积网络

图1 生成和分割模型框架流程图

Figure 1 Framework flowchart of image synthesis and
segmentation model
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本研究的生成与分割总体步骤如下：（1）借鉴

CycleGAN不需要配对数据和StyleGAN2能够精细控

制生成细节的特点，提出了CSCGAN模型，用于生成接

近真实图片的数据。（2）使用Chaos医学数据集来预训

练分割模型，预先获得合适的预训练神经网络模型参

数，从而提高分割准确性。（3）将生成模型生成的数据

放入分割网络。分割网络损失函数为Dice loss系数，该

损失函数在医学图像分割数据不均衡问题上可以有效

降低影响，从而改善分割模型的性能。（4）通过不同策

略验证生成模型，分析各项结果指标。肝脏肿瘤图像

生成与分割模型结构如图2所示。

2.1 生成式对抗网络模型

作为一种深度学习模型，生成式对抗网络经过

两个生成网络和判别网络模块的互相博弈，获得优

异的输出结果。生成网络的输入是随机的噪声，由

噪声生成图片，输出要求是最大化接近真实的训练

数据，其作用是尽量生成接近真实的图片去隐瞒判

别网络。判别网络以真实的数据或者生成网络输出

结果作为输入，其作用是辨别输入的是真实的数据

还是生成的假数据。两个网络相互对抗，不断调整

参数。

2.1.1 CycleGAN 模型 CycleGAN 是一个由两对生

成器及判别器组成的环形结构，不需要完全配对的

数据。在生成器中，分为编码和解码两个部分。如

图 3所示，X表示 X输入域的图像，Y表示 Y目标域的

图像。生成器 G 表示 X 到 Y 的变换，生成器 F 表示 Y

到 X 的变换和逆变换，DX 和 DY 用来判别 F 和 G 的性

能。X通过G生成Y，再通过F重新构造出X原图像；

同等原理，Y最终重新构造出 Y原图像。将原域图片

X送入（X→Y方向）G生成目标域图片 Ŷ，DY 判别 Ŷ的

真假，然后再将生成的目标域图片 Ŷ 送入（Y→X 方

向）F，逆变换生成原域图片 X̂，对真实 X 和生成 X̂ 进

行判断。反之，反向生成器（Y→X）F 通过判别器 DX

进行博弈。

2.1.2 StyleGAN2模型 StyleGAN是一种新的生成网

络，由Karras等［30］提出。可以通过无监督式的自动学

习对图像的高层语义属性做一定的解耦分离，也可

以直观地按照特定尺度做到一定程度上的控制合

成。但是，StyleGAN 在生成图像的过程中有时包含

斑点似的伪影（artifacts），而StyleGAN2重点修复 arti‐

facts 问题，并进一步提高了生成图像的质量和训练

的速度。StyleGAN2与StyleGAN在结构上的区别如

图4所示。

2.2 CSCGAN网络模型

神经网络的训练需要大量的数据来支撑，由于

医疗图像数据的收集难度大，需要专家进行手动分

图2 肝脏肿瘤图像生成、分割模型示意图

Figure 2 Diagrams of liver tumor image synthesis and
segmentation model

循环一致性损失循环一致性损失

图3 CycleGAN结构

Figure 3 Structure of CycleGAN
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割，耗时耗力，且分割标准受多种因素影响，因此，本

研究采用了生成对抗网络生成肝脏肿瘤数据，扩充

数据集，提高分割网络的分割精度。

由于配对的 CT 和 MRI 图像难以获取，故以

CycleGAN作为框架，学习CT到MRI的转换，但是由

于CycleGAN没有对图像建立明确的模型，可能存在

模式坍塌（mode collapse）问题，导致生成的图像质量

不高。而 StyleGAN2能够控制合成图像的样式和特

征的精细，实现高分辨率图像的合成，因此借鉴了

StyleGAN2 的生成器精细控制特点，将其融入到

CycleGAN 中，提高生成样本的精度。加入噪声模

块，结合合成网络学习到的样式细节与接收得到的

噪声，得到新的肝脏肿瘤数据，使数据集的随机性和

多样性得以扩大。另外，为了防止大量变异的结构

（例如肿瘤）在CT到MRI图像转换时丢失，修改了鉴

别器结构，在其中加入了混合注意力机制。图 5显示

了CSCGAN的网络结构。

图5 CSCGAN网络结构图

Figure 5 Structure of CSCGAN
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研究模型 CSCGAN 借鉴了 CycleGAN 的处理模

式，对网络的生成器进行了修改，融入了 StyleGAN2

的样式控制模式，并修改了噪声模块和鉴别器的结

构。主要的修改内容有以下几点。

（1）使用原始的噪声结构，在生成的图像中会得到

许多额外的噪点，为了避免其不利的影响，将噪声模块

移到 style block内，噪声模块仅加在第一层。如图6所

示，改进后生成的图像去掉了绝大部分噪点，获得了更

优秀的生成数据。由于不同时期、不同类别的肝癌较

为相似，病变边缘不清晰等特殊性，对于数据的准确性

要求非常高，本文的改进噪声部分可为肝脏临床区分

病变区域提供更精确的样本数据。

b：噪声处理后a：噪声处理前

图6 使用原始噪声模块和改进后噪声模块结果对比图

Figure 6 Comparison before and after noise removal
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（2）修改了CycleGAN鉴别器的结构。每个卷积

层的卷积核数量分别是 128、256、512、1 024。为了稳

定鉴别器网络训练，除首层和最后层外，在其余卷积

层中使用 leaky ReLU函数而不是原始的ReLU函数。

鉴别器结构如图7所示。

（3）在鉴别器结构中添加混合注意力模块。由

于数据的分辨率高，容易产生不稳定的训练，导致生

成的数据受到影响。为了防止肿瘤在从 CT 到 MRI

图像转换时不能完全精准保留，将混合注意力模块

融合到特征提取和融合中。本文融合了混合注意力

机制，由通道注意力模块为不同通道分配权重，获取

CT和MRI图像和其中的显著特征；再由空间注意力

机制根据不同区域特征的空间关系为各区域分配权

重，并根据图像中权重大的区域及其相关度高的区

域进行图像转换。混合注意力公式如下：

F' = Mc ( )F  F

F '' = Ms ( )F'  F' （1）

在使用上述方法对数据进行模态转换之后，为

了验证转换效果对分割网络的影响，预训练了 3种常

见的分割网络。

（1）U-Net网络。U-Net由一系列卷积块组成，每

个卷积块由卷积、批处理归一化和ReLU激活函数组

成。跳过连接用于连接高级和低级特征。最大池化

层和向上池化层用于下采样和上采样来调整要素图

的分辨率大小。在本研究采用的U-Net网络结构中，

使用了 4 个最大池化层和 4 个向上池化层，U-Net 结

构如图8所示。

图7 鉴别器结构

Figure 7 Discriminator structure

BN/IN

归一化

Leaky Relu

函数
Leaky Relu

函数

Leaky Relu

函数

BN/IN

归一化
BN/IN

归一化

卷积层 卷积层 卷积层 Sigmoid函数卷积层

图8 U-Net结构图

Figure 8 Structure of U-Net

输入

CB(N64)x2

CB(N128)x2

CB(N256)x2

CB(N512)x2

P

P

P

P

CB(N512)x2 CB(N512)x2 CB(N512)x2

C

C

C

C

卷积1x1,输出

CB(64,64)

CB(128,64)

CB(256,128)

CB(512,256)

U

U

U

U

C

U

P
Concatenation
Pooling
Up-pooling
Skip connection

卷积块(CB)

输入 输出

Hint feature

卷积3x3,BN,
ReLU

（2）Dense-FCN。Dense-FCN 由密集块（DB）组

成，密集块连续连接从先前层计算的特征图，从而增

加特征图的大小。每一层由批量归一化、ReLU 和

3×3卷积运算组成。向下过渡（Top-Down Transition,

TD）和向上过渡（Bottom-Up Transition, TU）分别用

于对特征尺寸进行向下采样和向上采样。文中使用

Dense103层结构，使用具有 4、5、7、10和 12层的密集

块进行特征连接，使用 5个TD进行特征下采样，使用

5 个 TU 进行特征上采样，Dense-FCN 结构如图 9 所

示，结果得到 9.3 M 的参数大小。最后一个大小为

256的特征通过 1×1卷积后接一个 sigmoid函数转换

为大小为1的特征图。
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（3）残 差 连 接 全 卷 积 网 络（Residual Fully

Convolutional Network, RFCN）。为了更快的训练，

使用了 FCN-8s 结构。网络结构图如图 10 所示。输

入图像首先由 7×7个卷积滤波器处理，然后再由 3×3

个卷积滤波器处理。通过最大池进行子采样，可以

减少特征的数量。这些特征随后由带残差块的卷积

阵列处理，被累加并传递到使用 sigmoid激活的最终

输出层。

2.3 损失函数

（1）肿瘤注意力损失。肿瘤注意力损失由肿瘤

形状损失以及肿瘤位置损失组成，肿瘤形状损失使

来自最终网络层的特征图激活（通过欧几里德距离）

差异最小化，而肿瘤位置损失迫使两个网络产生相

同的肿瘤分割图像（通过Dice相似系数）［31］。用公式

可以表示为：

Lshape
tumor =

1

C × W × H


 


∅CT ( )xc - ∅CT ( )GCT → MRI ( )xc

2

（2）

L loc
tumor = Exc~XCT

é
ë

ù
ûyc |GCT → MRI ( )xc + Exc~XCT

[ ]yc | xc （3）

其中，C、W 和 H 是特征通道、宽度和高度，Lshape
tumor 表示

肿瘤形状损失，L loc
tumor表示肿瘤位置损失。

（2）生成对抗损失函数。生成器训练以生成接

近真实数据的图像，鉴别器训练以正确区分真实图

像和合成图像，以最小最大方式协同工作，这种损失

称为对抗损失，计算为生成伪MRI和伪CT的损失之

和：Ladv = LMRI
adv + LCT

adv。用公式表示为：

LMRI
adv = Exm ~XMRI

é
ë

ù
ûlog ( )DMRI ( )xm +

Exc~XCT

é
ë

ù
û

log ( )1 - DMRI ( )GCT → MRI ( )xc （4）

LCT
adv = Exc~XCT

é
ë

ù
ûlog ( )DCT ( )xc +

Exm ~XMRI

é
ë

ù
û

log ( )1 - DCT ( )GMRI → CT ( )xm （5）

其中，xm ~XMRI 表示 xm 来自于真实数据分布 XMRI，

xc ~XCT 表示 xc 来自于真实数据分布 XCT，E 表示对所

有数取均值，log ( )DMRI ( )xm 和 log ( )DCT ( )xc 为判别器

将 真 实 数 据 判 定 为 真 实 数 据 的 概 率 ，log (1-

DMRI (GCT→MRI ( xc) ) )和 log ( )1 - DCT ( )GMRI → CT ( )xm 为判

别器将生成器生成的虚假数据判定为真实数据的对

立面即将虚假数据仍判定为虚假数据的概率。

（3）循环一致性损失函数。循环一致性损失用

来降低对用于训练的原始数据（CT）和目标数据

（MRI）不同模态之间完全对准的要求，从而允许无监

督的跨模态适应学习［32］。Lcyc强制网络保留生成图像

和原始图像模态之间的空间对应关系，Lcyc = LMRI
cyc +

LCT
cyc，其中 LMRI

cyc 和 LCT
cyc 分别用于合成伪 MRI和伪 CT图

像，如式（6）所示：

Lcyc = Exc~XCT

é
ë

ù
û ( )GCT → MRI ( )x'm - xc +

Exm ~XMRI

é
ë

ù
û ( )GMRI → CT ( )x'c - xm （6）

其中，x'm 和 x'c 是从生成器 GMRI→CT 和 GCT→MRI 生成的伪

CT 和伪 MRI 图像，伪 CT 图像只是生成伪 MRI 图像

的附加产物，生成伪CT图像是为了在合成伪MRI图

像时增加额外的正则化。

（4）研究使用的损失函数计算如下：

L total = Ladv + λcyc Lcyc + λshape Lshape
tumor + L loc L loc

tumor （7）

图9 Dense-FCN结构图

Figure 9 Structure of Dense-FCN
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图10 RFCN结构图

Figure 10 Structure of RFCN
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其中，λcyc、λshape、λ loc 表示每次损失的加权系数。计算

的损耗被反向传播以更新网络的权重，从而从两个

网络产生伪MRI和伪CT。

3 实验与结果

3.1 数据集

本文实验所采用的数据集是由广东珠江医院提

供且由专业医生进行分割的肝脏肿瘤图像数据集。

首先使用 3DVWorks专业医疗软件对数据进行标注，

然后使用 split软件对数据进行切片处理，再将切片后

的数据转化成 png 格式的图片以供训练。最终得到

由 8200张CT图片和 5 320张MRI图片组成的训练数

据，测试集由 3 500张 CT图片和 2 280张 MRI图片组

成。实验过程中，以训练数据中 20% 的图片作为验

证集，用来调节模型，训练集为剩下的80%的图片。

3.2 评估指标

（1）K-L 散度。伪 MRI 与真实 MRI 图像的相似

性使用库尔贝克-莱布勒散度（K-L 散度）进行评估，

K-L散度量化了特征结构（即肿瘤）内伪 MRI和真实

MRI 图像之间整体强度变化的相似性。K-L散度通

过以下公式进行计算：

DKL ( )PpMRI | rMRI =∑PpMRIln
PpMRI

Q rMRI

（8）

其中，PpMRI和 QrMRI表示伪 MRI 和真实 MRI 图像中的

肿瘤分布，并且总和是在固定数量的离散强度水平

上计算的（N=1 000）。

（2）Dice 相似系数（Dice Similarity Coefficient,

DSC）和Hausdorff距离。使用DSC和Hausdorff距离

计算分割精度。DSC计算公式如下：

DSC =
2TP

FP + 2TP + FN
（9）

其中，TP表示真阳性个数，FP表示假阳性个数，FN表

示假阴性个数。

Hausdorff距离定义为:

H ( )P, T =

max
é

ë
êê

ù

û
úú

sup
p ∈ SP

inf
t ∈ ST

d ( )p, t ,
sup

t ∈ ST

inf
p ∈ SP

d ( )t, p （10）

其中，P 和 T 分别是专家标注和图像分割体积，p 和 t

分别是P和T上的点。SP和 ST分别对应于P和T的曲

面。另外，为了消除评估过程中噪声的影响，采用了

95%Hausdorff 距离（HD95）。同时计算了相对体积

比，计算方式为：

VR =
|| Vas - Vgs

Vgs

（11）

其中，Vas为算法计算的体积，而Vgs为人工分割计算的

体积。

3.3 实验及结果

3.3.1 使用不同生成网络生成MRI效果 本文使用训

练集中肝癌图像来生成更多的样本，并将其纳入实

验中。通过 CSCGAN 对肝癌病变图像生成 2 000 张

伪MRI图片。尽管CSCGAN可以实现无需配对情况

下的训练，但是为了在同等环境下训练，提前控制变

量，对CSCGAN模型重复训练 3次。另外，在模型训

练过程中，使用 L2范数作为损失函数替换原始的不

稳定的对数函数，在初始化过程中使用同样的参数。

图 11 显 示 了 分 别 使 用 GAN、StarGAN、

CycleGAN、StyleGAN和本文模型（CSCGAN）生成的

肝脏肿瘤 MRI 图像与专家分割的肝脏肿瘤 CT 图像

的对比图。可以看出，本文提出的转换方法在伪

MRI图像上能够将肿瘤最完整地保存下来。

c：StarGANb：GAN d：CycleGAN e：StyleGAN f：本文模型a：专家分割

图11 使用不同生成网络生成MRI效果图

Figure 11 Synthetic MRI generated using different networks

本文方法最接近真实MRI成像的单一强度分布。

算法生成的肿瘤分布是在CT产生的550个伪MRI图像

的肿瘤内计算的，而真实MRI分布是从专家分割的MRI

图像中使用无效（N=36）的肿瘤区域获得的。通过足够

中国医学物理学杂志 第41卷-- 14



大的数据来评估离散强度分布，与GAN（0.52）、StarGAN

（0.35）、StyleGAN（0.42）和CycleGAN（1.58）相比，本文

方法在伪MRI和真实MRI之间产生的K-L散度最低，

为0.087，如图12所示。

3.3.2 生成的MRI数据扩充对基于U-Net、DFCN、RFCN

网络的肿瘤分割效果 通过本文研究方法生成的伪

MRI 数据集与专家分割真实 MRI 图像相结合，来训

练 MRI 肿瘤分割网络，以评估本文方法的数据扩充

策略能否提高多个网络的性能。

图 13 显示了 3 个不同患者的分割结果，其中图

13a使用随机森林分类器（RF+fCRF）进行训练；U-Net

训练仅有的少量真实 MRI 图像（tMRI）(b)；U-Net 训

练真实MRI和伪MRI图像（t&p MRI），对应于弱监督

训练，使用 CycleGAN（c）、StyleGAN（d）、GAN（e）和

StarGAN（f）产生的交叉模态增强进行训练；图 13g显

示了仅使用本文方法产生的伪 MRI 的训练结果，以

便在仅使用增强的伪 MRI 数据时评估该方法的性

能，该模式设置对应于无监督域自适应；图 13h 表示

使用本文方法训练真实 MRI 和伪 MRI 图像。如图

13g、h 所示，无监督和弱监督模式方法生成的轮廓

（白色）非常接近专家分割（黑色）。

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50
归一化MRI程度（Q）

f/H
z

10
9
8
7
6
5
4
3
2
1
0

专家分割结果
CycleGAN
GAN
StyleGAN
StarGAN
本文方法

图12 不同方法K-L散度对比图

Figure 12 Comparison of K-L divergence among different methods

c：CycleGANa：RF+fCRF d：StyleGAN e：GAN f：StarGANb：tMRI g：本文方法（pMRI） h：本文方法

（t&p MRI）
图13 不同生成网络生成数据 的U-Net分割结果

Figure 13 U-Net segmentation results using data generated by different networks

使用DSC、Hausdorff距离和VR评估以上几个方法

的总体分割精度，结果如表1所示。本文方法（t&p MRI）

获得了最高的DSC和最低的HD95以及VR。

另外，评估了两个附加分割网络RFCN和DFCN的

分割精度，以评估使用本文方法的数据扩充是否提高

了这些网络的分割精度。结果如表2所示，本文方法（t&p

MRI）获得最高DSC和最低的HD95以及VR。

为了验证研究模型生成的数据在真实数据不充

分时对分割网络分割精度的增益效果，将生成的数

据按比例融入到真实数据中。为了控制变量，随机

选取 10%、20%、50%、100%的真实MRI数据，同时添

加生成MRI数据，组成不同比例的数据集，将其归一

化后输入到不同分割网络中。

分割结果如表3所示。结果显示，性能随着更充分

标记的训练图像而提高，当只有添加非常有限数量（例

如10%）的真实图像数据时，分割性能较低，随着真实数

据的数量增多，性能得到提升。当具有专家标注的真

实数据数量一定时，添加生成MRI数据的比例越高，分

割性能越高。

尽管用少量（例如 10%）真实MRI图像训练的基

线模型不太准确，但是添加大规模生成 MRI 数据极

大地提高了分割性能。另外，最重要的是在不同比

例的混合数据中，本文设计的网络仍然有很高的分

割准确率。结果证明了分割算法的性能可以随着更

多生成数据的可用而持续提高，这也说明了生成策

略的高效性。
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方法

RF+fCRF

U-Net（tMRI）

CycleGAN（t&p MRI）

StyleGAN（t&p MRI）

GAN（t&p MRI）

StarGAN（t&p MRI）

本文方法（t&p MRI）

本文方法（pMRI）

验证集

DSC

0.49±0.17

0.64±0.25

0.58±0.22

0.61±0.28

0.59±0.23

0.66±0.27

0.71±0.20

0.62±0.25

HD95/mm

12.44±10.31

7.01±7.23

11.21±6.47

8.52±6.19

10.87±6.01

7.87±4.37

5.72±3.41

7.52±5.81

VR

0.58±0.63

0.33±0.30

0.52±0.52

0.55±0.58

0.47±0.37

0.64±0.41

0.26±0.17

0.35±0.29

测试集

DSC

0.53±0.20

0.50±0.27

0.64±0.18

0.57±0.19

0.63±0.23

0.60±0.22

0.74±0.13

0.72±0.15

HD95/mm

14.81±10.27

18.59±13.87

15.37±10.59

18.03±14.20

16.11±15.01

20.37±18.07

10.31±6.57

12.53±11.38

VR

0.59±0.48

0.52±0.30

0.55±0.98

0.41±0.34

0.49±0.36

0.34±0.51

0.17±0.18

0.28±0.21

表1 使用U-Net计算不同数据扩充策略的分割精度

Table 1 Segmentation accuracy of different data augmentation strategies using U-Net

方法

U-Net（tMRI）

CycleGAN（t&p MRI）

StyleGAN（t&p MRI）

GAN（t&p MRI）

StarGAN（t&p MRI）

本文方法（t&p MRI）

本文方法（pMRI）

网络

RFCN

DFCN

RFCN

DFCN

RFCN

DFCN

RFCN

DFCN

RFCN

DFCN

RFCN

DFCN

RFCN

DFCN

验证集

DSC

0.63±0.22

0.67±0.26

0.54±0.32

0.60±0.28

0.43±0.27

0.61±0.24

0.50±0.29

0.52±0.33

0.67±0.25

0.68±0.20

0.74±0.21

0.72±0.20

0.54±0.24

0.60±0.21

HD95/mm

9.01±5.23

8.36±4.73

11.71±5.38

10.02±5.83

16.52±6.18

9.85±6.85

11.87±8.00

12.73±9.09

7.56±4.52

6.46±4.28

6.83±4.21

6.53±5.13

10.28±5.78

11.03±5.37

VR

0.31±0.32

0.28±0.27

0.42±0.32

0.33±0.24

0.55±0.52

0.49±0.37

0.46±0.38

0.50±0.41

0.40±0.41

0.45±0.44

0.27±0.21

0.30±0.27

0.37±0.31

0.45±0.29

DSC

0.51±0.24

0.58±0.25

0.59±0.20

0.61±0.18

0.59±0.29

0.56±0.26

0.55±0.28

0.54±0.26

0.60±0.25

0.58±0.23

0.75±0.17

0.77±0.16

0.68±0.20

0.65±0.18

测试集

HD95/mm

23.78±16.90

24.88±16.23

18.35±12.59

23.80±17.58

20.03±13.09

25.30±21.02

22.11±15.87

23.09±16.01

17.37±17.07

27.87±22.88

15.31±7.57

14.28±8.03

18.35±12.80

19.99±11.83

VR

0.50±0.24

0.53±0.92

0.56±1.01

0.38±0.55

0.49±1.26

0.44±0.38

0.55±0.93

0.51±0.76

0.34±0.47

0.46±0.51

0.22±0.20

0.19±0.17

0.29±0.27

0.23±0.22

表2 使用RFCN和DFCN计算不同数据扩充策略的分割精度

Table 2 Segmentation accuracy of different data augmentation strategies using RFCN and DFCN

tMRI

10%

25%

50%

100%

FCN（MIoU）

10% gMRI

48.75

50.03

52.89

55.27

25% gMRI

54.30

57.96

64.83

65.66

50% gMRI

59.53

66.33

73.55

73.01

100% gMRI

62.82

70.59

79.12

81.42

U-Net（MIoU）

10% gMRI

45.05

53.20

56.99

58.00

25% gMRI

53.36

60.01

66.38

68.35

50% gMRI

62.53

67.94

79.01

64.05

100% gMRI

68.56

74.87

80.37

83.71

表3 不同比例生成数据对分割结果影响（%）

Table 3 Effects of different proportions of generated data on segmentation results (%)

FCN：全卷积网络；tMRI：真实MRI图像；gMRI：生成MRI图像；MIoU：平均交并比
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最终研究结果显示，CSCGAN实现了CT到MRI的

模态转换，并且与目前主流的生成对抗网络相比，包括

GAN、StarGAN、CycleGAN、StyleGAN等，本文模型提

高了CT到MRI之间的转换效果，且在分割过程中，使

用生成的大量伪MRI可以在没有充足专家标注真实数

据的情况下提高分割的准确度。

4 结 语

本文针对如何利用未配对的CT和MRI数据进行

MRI数据的扩充，详细描述了生成对抗网络和混合注

意力模型的应用，以CycleGAN模型为主体框架，结合

StyleGAN2精细控制生成细节的特点，生成了精确的MRI

图像。修改了噪声结构，融入注意力机制减少了肿瘤

生成过程中的丢失。本文方法利用了生成对抗网络产

生的伪MRI，通过比较所有生成的伪MRI图像的强度

直方图和真实MRI图像计算的强度直方图，并且将其

放入不同的分割网络中进行判断。最后经过评估，本

文模型和其他模型相比，生成的数据在分割网络中，K-

L 散度最低，有最高的 DSC、最低的 VR 和最小的

Hausdorff距离，提升了肿瘤分割网络的准确率，表明在

分割网络的应用中，比其他生成方法生成的数据有更

高的准确性。同时，将不同比例的生成数据混合到真

实数据中，结果表明，生成的数据对分割性能具有增益

作用。
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