
前 言

螺旋断层放射治疗（TOMO Therapy, TOMO）可

在靶区边缘形成陡峭的剂量梯度，从而有效保护危

及器官。然而，这种治疗方法也会增加靶区漏照和

正常组织损伤的风险，需要精确的放射治疗来克服。

兆伏级CT图像引导自适应放疗中生成合成CT研究
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【摘要】目的：开发一种基于深度学习神经网络的方法将宫颈癌MVCT图像转换为具有高信噪比和高对比度的伪kVCT

图像，从而提供宫颈癌自适应放疗需要的患者三维解剖图像和定位信息，引导加速器实现精确放疗。方法：收集54例宫

颈癌患者的MVCT和kVCT图像组成数据集，随机选择44例样本作为训练集，并将剩下的10例样本作为测试集。采用加

入门控机制和多通道数据输入的循环生成对抗网络（CycleGAN）基于 MVCT 合成伪 kVCT 图像。采用平均绝对误差

（MAE）、峰值信噪比（PSNR）和结构相似度指数（SSIM）等影像学成像质量评估参数，评估网络训练效果。结果：5通道

MVCT-5 通道 kVCT 图像与 MVCT 图像对比，MAE 从（24.9±0.7）HU 降至（17.8±0.3）HU，PSNR 从（29.8±0.2）dB 升至

（30.7±0.2）dB，SSIM 从 0.841± 0.007升至 0.898±0.003。结论：该方法生成的伪 kVCT在降噪和增强对比度方面具有优

势，同时能够减少剂量计算中对额外 MV-kVCT 电子密度校准的需求。伪 kVCT 的剂量计算能力与 MVCT 相当，为伪

kVCT影像应用于图像引导自适应放疗提供了可能。
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Generating synthetic CT in megavoltage CT image-guided adaptive radiotherapy
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Abstract: Objective To propose a deep learning neural network approach for transforming megavoltage computed

tomography (MVCT) images of cervical cancer into pseudo kilovoltage computed tomography (kVCT) images with high

signal-to-noise ratio and contrast-to-noise ratio, thus providing three-dimensional anatomical images and localization

information required for adaptive radiotherapy of cervical cancer, and guiding the accelerator to achieve precise treatment.

Methods The MVCT and kVCT images of 54 patients treated with cervical cancer radiotherapy were collected, with 44 cases

randomly selected as the training set, and the remaining 10 cases as the test set. A cyclic generative adversarial network with

gating mechanism and multi-channel data input was used to synthesize pseudo-kVCT images from MVCT images. The

network training results were evaluated with imaging quality evaluation parameters, such as mean absolute error (MAE),

peak signal-to-noise ratio (PSNR), and structural similarity index (SSIM). Results The MAE, PSNR, and SSIM of MVCT

images vs pseudo-kVCT (5:5) images were (24.9±0.7) HU vs (17.8±0.3) HU, (29.8±0.2) dB vs (30.7±0.2) dB, and 0.841±0.007

vs 0.898±0.003, respectively. Conclusion The generated pseudo-kVCT images have advantages in noise reduction and

contrast enhancement, and can reduce the need for additional MV-kVCT electron density calibration in dose calculations. The

dose calculation ability of pseudo-kVCT is comparable to that of MVCT, providing a possibility for the application of pseudo-

kVCT images in image-guided adaptive radiotherapy.

Keywords: cyclic generative adversarial network; megavoltage computed tomography; synthetic computed tomography;

image-guided radiotherapy; image quality
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为了提高放疗的准确性，可以借助加速器自身配备

的兆伏级 CT（MVCT）系统进行自适应放疗。然而，

为了减少患者的成像剂量，MVCT 扫描的光子数量

较少，牺牲了图像的质量，具有较低的信噪比（Signal-

to-Noise Ratio, SNR）和对比度噪声比（Contrast-to-

Noise Ratio, CNR）［1］。如何降低 MVCT 的噪声进行

自适应放疗是临床工作中亟需解决的问题。

目前 MVCT 图像去噪较多使用传统方法，如全

变化（TV-L1）图像去噪技术和代数重建［2-4］。各向异

性扩散滤波方法也被提出来用以提高MVCT图像的

质量［5-6］。该方法在保持对比度分辨率的同时降低了

MVCT 图像的噪声，但图像锐度的平滑处理降低了

图像的空间分辨率。采用基于非局部均值滤波的去

噪算法可进一步提高 MVCT 图像质量［7-8］。不过，这

些算法在投入临床应用时都会受到去噪过程中参数

设置未确定的限制。利用张量帧集作为图像正则化

的代数重建技术算法也是一种改进的降噪方法，但

是该方法在图像分辨率方面结果不稳定［9］。而利用

深度学习方法通过图像合成方法得到合成的类似

kVCT的新图像应用于自适应放疗的方法，在其他模

态医学图像上已有诸多应用［10-12］，但在MVCT图像上

应用还较少，尤其在宫颈癌方面的研究尚为空白。

因此，本文提出利用深度学习方法将 MVCT 图像转

换为伪 kVCT图像，以提高图像的 SNR和CNR，在自

适应放疗中具有重要意义。

1 资料与方法

1.1 数据获取与预处理

回顾性分析解放军总医院第七医学中心 54例宫

颈癌患者资料。所有患者均接受了疗程为 1~2 个月

的 TOMO 治疗。在算法调试和网络的训练过程中，

从 54 例数据集中随机选取 44 例作为训练集，总计

3 496 张图像，剩余 10 例作为测试集，考察模型的泛

化能力。数据由CT扫描获得的计划 kVCT图像和按

分次治疗时间排列的 MVCT 图像构成。进行 CT 扫

描前 1 h 排空膀胱，分次口服泛影葡胺溶液 800 mL，

以充分显示小肠。MVCT图像切片层厚为 4 mm，体

素大小为 0.763 mm，计划 kVCT 图像切片层厚为

5 mm，体素大小为1.953 mm。

对所有患者的 MVCT 图像进行相关预处理操

作：首先借助参考中心对MVCT和 kVCT图像进行刚

性配准，对图像进行重采样后获得体素大小相匹配

的 MVCT-kVCT 数据集；然后参考 MVCT 的扫描区

域对 kVCT 图像进行过滤，提高数据的匹配程度；其

次将图像的体素值进行归一化，为后续进行多通道

图像分割打下数据基础；最后，加入数据增强操作扩

充数据量提高模型泛化能力。

1.2 模型设计

1.2.1 带有注意力门控机制的CycleGAN 本研究采

用的图像合成方法为带有注意力门控机制的循环生

成对抗网络（CycleGAN）。无需输入图像和目标域

图像之间有一一对应的关系，配对数据和非配对数

据均可处理，适配性更广。生成对抗网络（GAN）的

核心在于同时使用生成器和鉴别器网络相互竞争。

CycleGAN包含两个发生器和两个鉴别器，其中一个

发生器从 MVCT 生成一个类似 kVCT 的图像，即伪

kVCT 图像。另一个发生器从 kVCT 生成伪 MVCT

图像。两个鉴别器分别用于对伪造的图像和真实的

图像进行分类区分，其中一个鉴别器专门用于识别

MVCT图像，另一个鉴别器则专门用于识别 kVCT图

像。发生器产生的伪造图像会尽可能接近真实图

像，而鉴别器会尽力区分它们。产生者和鉴别者相

互竞争，直到达到最优。图 1概述了 CycleGAN的工

作流程。

CycleGAN 将 MVCT 图像转换为伪 kVCT 图像

（生成器 G：MVCT→kVCT），再将伪 kVCT 图像转换

为循环MVCT图像（生成器 F：kVCT→MVCT），计算

循环 MVCT 图像与原 MVCT 图像的循环一致性损

失，并对kVCT图像也进行相同的循环操作：

Lcyc (G, F )=
1

N∑i=1

N

  F (G ( xi) )-xi
1
+ G ( F ( yi) )-yi

1

（1）

其中，‖∙‖1 为向量的 L1 范数，xi 为输入的 MVCT 训练

图像，yi 为输入的 kVCT训练图像。该过程对模型的

一对一映射进行了双重约束，旨在生成更精确的输

出图像。

1.2.2 多通道数据输入 在本研究中，提出了一种按

HU 值等分的多通道数据输入训练方法，以增强空

气、软组织、骨骼等不同组织的训练效果。具体实现

时，笔者对计划 kVCT 和 MVCT 图像（去除治疗床和

背景）进行HU值直方图统计，取统计直方图面积的 3

等分点，分别生成 3个HU值窗口图像，得到按HU值

等分的 3 通道图像数据（图 2、图 3）。为了减少等分

点受个体差异的影响，应尽可能统计所有训练数据

的 HU 值，找到平均的 HU 值 3 等分点。在每个通道

的图像中，超过该窗口灰度值范围的像素点，均以该

窗口 HU 值的最大值和最小值进行赋值处理。通过

类似的方式，可以生成N等分的N通道数据。在训练

结束后，进行逆操作，将不同通道的图片相加，即可

得到最终输出的单通道伪kVCT图像。

1.2.3 网络训练架构及参数 本文采用的深度学习框

架为 Tensorflow，编程语言为 Python。训练所用的硬
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件 参 数 如 下 所 示 。 CPU：Intel(R) Xeon(R)

Gold6139M CPU@2.30 GHz，内 存 为 96 G；GPU：

NVIDIA Geforce RTX3090Founders Edition，显存为

24 G。软件参数如下所示。 GeForce 驱动版本：

515.65.01；conda 版本：4.9.2；cuda 版本：11.7；python

版本：3.6.8；Tensorflow版本：2.4.0。

1.3 图像质量评价指标

成像质量评估采用常见的图像评估指标，包括

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

度指数（Structural Similarity, SSIM）等。其具体定义

如下：

MAE =
1

ninjnk
∑

x,y,z

ninjnk

  |CT ( x,y,z ) - sCT ( x,y,z )|（2）

PSNR=10×log 10

MAX2

∑x,y,z

ninjnk ∣CT ( x,y,z )-sCT ( x,y,z )∣2 /ninjnk

（3）

SSIM (CT, sCT ) =
(2μCT μsCT + c1) (2σCTσsCT + c2)

( μ2
CT + μ2

sCT + c1) (σ 2
CT + σ 2

sCT + c2)

（4）

其中，CT ( x, y, z )和 sCT ( x, y, z )分别为计划kVCT和伪

kVCT中的像素 ( x, y, z )的值。ninjnk是像素的总数量。

真/伪 真/伪
鉴别器(MVCT) 鉴别器(kVCT)

鉴别器

生成器(MVCT→kVCT) 生成器(kVCT→MVCT)

输入MVCT 伪MVCT 伪kVCT 输入kVCT

伪kVCT 循环kVCT 循环MVCT 伪MVCT

循环一致性损失 循环一致性损失

生成器

卷积、池化
反卷积ReLU

图1 CycleGAN工作流程示意图

Figure 1 Work flowchart of CycleGAN
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图2 计划kVCT图像按HU值3等分形成3通道数据

Figure 2 The planned kVCT image is equally divided into 3 parts according to HU value to form 3-channel data
a：计划kVCT图像HU值直方图；b~d：计划kVCT图像HU值3等分HU值直方图；e：计划kVCT图像；f~h：将计划kVCT图像HU值3等分后的3张

kVCT图像
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a
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MAX是计划CT和伪kVCT的CT值的最大强度。μCT

和μsCT为计划kVCT和伪kVCT图像所有像素值的平均

值。σCT和 σsCT为计划kVCT和伪kVCT图像所有像素

值的标准差。MAE是计划kVCT和伪kVCT基于体素

的HU值之间绝对误差的平均值。而PSNR是以dB为

单位的图像质量评价指标，数值增加表示失真减小。

SSIM是一种衡量两幅图像相似度的指标，其取值范围

为-1~1，数值越大代表图像越相似。

此外，为了更详细地评估图像质量，研究还将选

取若干个感兴趣区域（Region of Interest, ROI）进行图

像评估指标计算，并对剂量计算能力进行评估。将

基于 kVCT图像的计划靶区（Planning Target Volume,

PTV）、临床靶区（Clinical Target Volume, CTV）以及

危及器官的勾画数据移植到伪 kVCT图像上，并根据

解剖学结构的实际变化进行相应的调整。最终，利

用TPS计算得到基于伪 kVCT图像的剂量分布，并绘

制相关的剂量体积直方图（Dose Volume Histogram,

DVH）进行分析。

2 结 果

2.1 数据增强方法与注意力门控对网络的效果评估

在本研究中，笔者对原始 CycleGAN、数据增强

CycleGAN、注意力门控CycleGAN以及数据增强+注

意力门控 CycleGAN 的训练进行评估。表 1 提供了

数据增强方法与注意力门控机制在训练过程中的效

果对比。通过与MVCT图像进行比较，对伪 kVCT的

成像质量参数及其与MVCT图像参数的差值进行了

综合评估。此外，表中还总结了训练集和测试集中

所有图像的训练结果，以评估这些技术在图像质量

提升方面的表现和效率。结果显示原始 CycleGAN

训练效果最差，应用了数据增强+注意力门控的

CycleGAN 训练效果最好。训练集伪 kVCT 图像的

MAE、PSNR和 SSIM由（42.7±1.4）HU、（25.6±0.2）dB

和0.763±0.008提高到（37.2±1.2）HU、（25.4±0.2）dB和

0.806±0.005。测试集伪kVCT 图像的 MAE、PSNR和

SSIM由（42.6±4.8）HU、（25.3±0.5）dB和0.771±0.022提

高到（36.8±3.6）HU、（25.3±0.5）dB和0.813±0.015。表

2 展示了数据增强方法和注意力门控机制对 PTV、

CTV、危及器官等勾画区域的影响，通过与MVCT图像

进行比较，对伪kVCT的成像质量参数及其与MVCT图

像参数的差值进行了综合评估。结果发现无论是数据

增强方法，还是门控机制，对SSIM指数的提升幅度都较

小，在MAE和PSNR指数上则表现优异。同时采用数

据增强+注意力门控机制的CycleGAN改善效果最为明

显，膀胱和股骨头的伪kVCT图像MAE较MVCT下降

了30%以上。

2.2 多通道数据输入方法效果评估

表 3 展示了 54 例宫颈癌患者影像数据在 5 通道

MVCT-5通道kVCT（5：5）和1通道MVCT-1通道kVCT

（1：1）的训练结果。SSIM指数基本不变。对于MAE和

PSNR指数，5通道MVCT-5通道kVCT的训练效果有一

定提升。表4展示了54例宫颈癌患者影像数据的5通

道MVCT-5通道kVCT训练结果与原始MVCT的数据

对比结果。训练集图像的MAE从（24.9±0.7）HU降至

（17.8±0.3）HU，PSNR从（29.8±0.2）dB升至（30.7±0.2）dB，

SSIM从0.841±0.007升至0.898±0.003。
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图3 MVCT 图像按HU值3等分形成3通道数据

Figure 3 MVCT image is equally divided into 3 parts according to HU value to form 3-channel data
a：原MVCT图像HU值直方图；b~d：原MVCT图像HU值3等分HU值直方图；e：原MVCT图像；f~h：将原MVCT图像HU值3等分后的3张MVCT

图像
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数据集

训练集

（n=44）

测试集

（n=10）

参数

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

MVCT

40.8±1.3

-

25.5±0.2

-

0.769±0.008

-

40.7±4.4

-

25.3±0.5

-

0.774±0.022

-

伪kVCT（原始）

42.7±1.4

4.73

25.6±0.2

0.31

0.763±0.008

-0.74

42.6±4.8

4.48

25.3±0.5

0.09

0.771±0.022

-0.30

伪kVCT（数据增强）

39.2±1.2

-3.87

25.3±0.2

-0.90

0.796±0.006

3.54

38.8±3.7

-4.79

25.1±0.5

-0.77

0.801±0.017

3.46

伪kVCT（AG）

40.2±1.3

-1.46

25.6±0.2

0.27

0.780±0.007

1.45

40.5±4.2

-0.63

25.3±0.5

-0.15

0.784±0.018

1.32

伪kVCT（AG+数据增强）

37.2±1.2

-8.72

25.4±0.2

-0.30

0.806±0.005

4.89

36.8±3.6

-9.75

25.3±0.5

-0.20

0.813±0.015

5.10

表1 数据增强方法与注意力门控机制的训练结果对比

Table 1 Comparison of training results of data augmentation method and attention gating mechanism

伪kVCT（原始）表示使用原始CycleGAN训练的图像；伪kVCT（数据增强）表示使用数据增强CycleGAN训练的图像；伪

kVCT（AG）表示使用注意力门控CycleGAN训练的图像；伪kVCT（AG+数据增强）表示使用数据增强+注意力门控CycleGAN

训练的图像

区域

PTV

CTV

膀胱

股骨头

参数

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

MVCT

4.21±0.29

-

39.9±0.4

-

0.968±0.004

-

2.43±0.23

-

43.4±0.4

-

0.980±0.003

-

1.83±0.30

-

46.2±0.9

-

0.985±0.002

-

3.41±0.27

-

39.1±0.6

-

0.988±0.001

-

伪kVCT（原始）

4.29±0.28

1.86

39.6±0.4

-0.65

0.969±0.003

0.06

2.56±0.23

9.07

42.7±0.4

-0.02

0.980±0.003

0.01

1.99±0.34

9.07

45.6±1.0

-1.17

0.983±0.002

-0.25

2.57±0.27

-24.73

41.5±0.8

6.25

0.991±0.001

0.33

伪kVCT（数据增强）

4.02±0.24

-4.61

39.9±0.4

0.14

0.972±0.003

0.46

2.37±0.18

-2.46

43.2±0.3

-0.50

0.983±0.002

0.25

1.49±0.30

-18.35

48.3±1.3

4.64

0.989±0.002

0.38

2.33±0.24

-31.74

42.1±0.7

7.62

0.993±0.001

0.50

伪kVCT（AG）

3.96±0.26

-6.11

40.4±0.4

1.28

0.972±0.003

0.37

2.31±0.21

-5.23

43.9±0.4

1.14

0.982±0.003

0.22

1.63±0.29

-10.48

47.2±1.1

2.28

0.986±0.002

0.09

2.40±0.26

-29.77

41.8±0.8

7.00

0.992±0.001

0.40

伪kVCT（AG+数据增强）

3.33±0.19

-21.01

41.2±0.5

3.24

0.977±0.002

0.95

1.85±0.13

-24.15

45.2±0.5

4.04

0.986±0.002

0.64

1.24±0.31

-31.96

50.4±1.6

9.12

0.991±0.002

0.60

2.19±0.24

-35.95

42.6±0.8

9.02

0.993±0.001

0.54

表2 数据增强方法和注意力门控机制对PTV、CTV、危及器官勾画区域影响

Table 2 Effects of data augmentation + attention gating mechanism on PTV, CTV, and OAR segmentations
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区域

PTV

CTV

膀胱

股骨头

参数

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

MVCT

4.21±0.29

-

39.9±0.4

-

0.968±0.004

-

2.43±0.23

-

43.4±0.4

-

0.980±0.003

-

1.83±0.30

-

46.2±0.9

-

0.985±0.002

-

3.41±0.27

-

39.1±0.6

-

0.988±0.001

-

伪kVCT（1：1）

3.47±0.17

-17.64

40.9±0.4

2.63

0.976±0.002

0.88

1.93±0.11

-20.53

43.4±0.4

3.06

0.986±0.002

0.62

1.30±0.33

-28.72

49.9±1.4

8.08

0.989±0.002

0.42

2.25±0.25

-34.13

42.2±0.8

8.08

0.993±0.001

0.52

伪kVCT（5：5）

3.33±0.19

-21.01

41.2±0.5

3.24

0.977±0.002

0.95

1.85±0.13

-24.15

45.2±0.5

4.04

0.986±0.002

0.64

1.24±0.31

-31.96

50.4±1.6

9.12

0.991±0.002

0.60

2.19±0.24

-35.95

42.6±0.8

9.02

0.993±0.001

0.54

表3 多通道输入方法的训练结果 PTV、CTV及危及器官等勾画区域对比

Table 3 Comparison of training results of the multi-channel input method for PTV, CTV and OAR segmentations

1：1代表1通道MVCT-1通道kVCT；5：5代表5通道MVCT-5通道kVCT

2.3 剂量计算能力评估

分别对计划 kVCT、MVCT 和伪 kVCT 进行剂量

计算，获得等剂量分布图（图 4）和 DVH 曲线（图 5）。

综合分析可以发现，伪 kVCT 的剂量计算结果与

MVCT接近。

3 讨 论

本文设计了一种基于深度学习神经网络的图像

合成方法，完成 MVCT 到伪 kVCT 的图像合成，改善

了其 SNR和 CNR较低的缺点，MVCT的图像质量得

到了显著提高。本研究采用了数据增强和注意力门

控相结合的方法，取得了很好的结果。数据增强方

法对伪 kVCT 的整体效果改善较为显著。数据增强

可以扩充训练数据总量，可以提高模型泛化能力，减

少网络过拟合情况的发生［13-14］。本文主要采用了旋

转和裁剪操作来进行数据增强，整体图像数量扩充

为原来的 3倍，极大地增加了数据数量，解决了网络

数据量少的问题。门控机制在伪 kVCT 的 PTV、

参数

MAE/HU

相对差值/%

PSNR/dB

相对差值/%

SSIM

相对差值/%

训练集

MVCT

24.9±0.7

-

29.8±0.2

-

0.841±0.007

-

伪kVCT

（5：5）

17.8±0.3

-28.35

30.7±0.2

2.85

0.898±0.003

6.78

测试集

MVCT

29.4±4.3

-

28.7±0.5

-

0.834±0.016

-

伪kVCT

（5：5）

22.3±4.7

-24.24

29.7±0.5

3.24

0.896±0.009

7.42

表4 MVCT与多通道输入方法的训练结果对比

Table 4 Comparison of training results between MVCT and multi-
channel input method
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CTV和危及器官等需要特别关注的区域上也有良好

的提升效果。注意力门控模型的特点是能自动学会

并区分不同形状和尺寸的目标，突出图像的显著特

征。推测是应用于 CycleGAN 生成器结构中的门控

机制改善了网络对膀胱、直肠等危及器官的识别效

果，从而加强CycleGAN网络的训练效果。而结合两

者之后，网络训练可以发挥更好的作用。

尽管这些方法均有所成效，但原始CycleGAN网

络训练的效果不佳，导致目前的图像质量提升效果

仍然较少，因此提出了多通道数据输入方法对网络

训练效果进行改善。

从图 6可以观察到，MVCT图像的CT值-电子密

度曲线和 kVCT图像不同，以光电效应为主的千伏级

射线对高原子序数物质更敏感，在高电子密度物质

上的 HU 值要高于 MVCT。这和图 7、图 8 所反映的

kVCT 有效信息区间 HU 值上限（1 500）高于 MVCT

有效信息区间 HU值上限（750）相吻合。观察图 7和

图 8发现，CT图像的灰度值分布并不均匀，主要集中

在窗位为 60 HU，窗宽为 300 HU的范围内，这与人体

主要由软组织构成有关。然而，这种集中的灰度分

布使得软组织之间的对比度不够明显。因此推测通

过多通道数据输入的方法，可以更好地区分不同组

织之间的差异，从而提高神经网络的训练效果。

在自适应放疗中，确保MVCT图像的组织密度（HU

值）与计划kVCT图像相匹配，是计算患者剂量的关键

步骤。本研究采用CycleGAN网络进行图像合成，生成

伪kVCT图像，其HU值分布类似于计划kVCT。这种

计划kVCT a MVCT c

计划kVCT-MVCT 计划kVCT-伪kVCTd fMVCT-伪kVCTe
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图4 等剂量分布图

Figure 4 Calculated isodose distribution maps
a：计划kVCT；b：MVCT；c：伪kVCT；d：计划kVCT与MVCT的差值；e：计划kVCT与伪kVCT的差值；f：MVCT与伪kVCT的差值

b 伪kVCT
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图5 DVH曲线图

Figure 5 Calculated dose-volume histogram
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图6 CT值-电子密度曲线

Figure 6 CT value-electron density curve
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方法有效降低了MVCT图像的噪声，并提升了图像的

对比度。笔者分别对计划kVCT、MVCT和伪kVCT进

行剂量计算，并计算其DVH曲线后发现，伪kVCT的剂

量计算结果与MVCT接近，但伪kVCT图像的剂量计算

过程直接使用了kVCT-电子密度校准曲线，而MVCT则

需要使用MVCT电子密度曲线（图6），引入了额外的校

准过程。因此，与将MVCT应用于自适应螺旋断层治

疗的直接方法相比，伪kVCT保留了MVCT的轮廓变化

信息，提高了图像质量，并且不需要额外的MV-kVCT校

准过程。MVCT和伪kVCT的总体剂量差异不大，可在

图像引导自适应放疗中应用于腹部和盆腔区域的癌症

治疗。

目前改善的 CycleGAN 网络对 MVCT 图像质量

有较大提升，生成的伪 kVCT 在噪声减少，对比度提

高的同时，还可以减少剂量计算中对额外 MV-kVCT

电子密度校准的需求。但想要实现MVCT在自适应

放疗中的更深入应用，还需要开展更多的研究工作。

例如引入时间维度，借助训练成熟的CycleGAN网络

开展关注患者身体组织结构周期性变化的4D MVCT

研究，或对 MVCT 的剂量计算能力进行详细准确的

评估，以帮助剂量引导放疗等过程的顺利开展。除

了从数据端进行补足外，还可以进一步学习医学图

像合成相关的深度学习方法，了解模型改善的方向。

4 结 论

本研究提出了一种基于 CycleGAN 的多通道数

据输入方法，完成MVCT到伪 kVCT的图像合成。该

方法能够有效保留 MVCT 图像的原始解剖信息，同

时降低图像噪声，提高对比度。基于伪 kVCT的剂量

计算与 MVCT 精度相似，并避免了对 MVCT 图像的

校准。在临床实践中，笔者可以获取患者在放疗期

间的 MVCT 图像，并生成伪 kVCT 图像进行剂量重

建。该方法的应用有望提高放疗治疗的准确性，并

为未来ART技术的实施提供更加可靠的支持。
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Figure 7 Histogram statistics of HU value of planned kVCT
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Figure 8 Histogram statistics of HU value of MVCT
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