
前 言

在 放 疗 计 划 中 ，磁 共 振 成 像（Magnetic

Resonance Imaging, MRI）与 计 算 机 断 层 扫 描

（Computed Tomography, CT）的联合应用已成为临床

常规影像学流程［1］。MRI具有优越的软组织对比度，

在肿瘤靶区和关键解剖结构的精准勾画中发挥着关

键作用；CT则能够提供电子密度信息，是实现精确剂

量计算的必要条件。两者协同能够提供互补的信

息。然而，现有方案通常需要患者分别接受 MRI 和

CT扫描，并在治疗计划阶段将两种模态进行配准，以

补偿不同扫描间可能产生的体位差异或运动伪影。

这一流程不仅增加成像和操作的复杂性，还可能引

入配准误差，从而影响后续剂量分布的准确性与治
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【摘要】目的：提出一种基于改进U-Net的脑部MRI生成合成CT（sCT）的方法，实现MRI到CT图像的转换，并比较传统

U-Net 模型及改进模型在生成脑部 sCT 方面的性能差异。方法：基于用于放疗计划的 CT 图像生成 2023 挑战赛

（SynthRAD2023）数据集，选取120例患者的脑部MRI、CT图像作为训练集，39例作为测试集。分别构建传统U-Net模型

以及基于U-Net改进的模型。对于二者生成的 sCT，分别从图像质量、强度值等角度进行评估。结果：对于测试集中的

病例，使用传统 U-Net 模型和改进模型生成的 sCT 图像与真实 CT 间的平均绝对误差分别为（100.28±49.67）HU 和

（94.87±42.50）HU，峰值信噪比分别为（26.43±2.70）dB和（26.85±2.73）dB，结构相似性分别为0.808±0.092和0.820±0.085。

结论：本研究基于U-Net改进的模型在脑部MRI生成 sCT精度方面优于传统的U-Net模型。
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Abstract: Objective To propose an improved U-Net approach for generating synthetic computed tomography (sCT) from

brain magnetic resonance imaging (MRI), achieving MRI-to-sCT translation, and further compare the brain sCT generation

performance of the improved model with that of the traditional U-Net model. Methods The SynthRAD2023 dataset for CT

image generation in radiotherapy planning was adopted in the study. The brain MRI and CT images of 120 patients were

selected as the training set, while those from 39 patients were used as the test set. A traditional U-Net model and an improved

U-Net model were constructed, and their generated sCT were evaluated regarding image quality and intensity values. Results

For the cases in the test set, the average absolute error relative to ground truth CT reached (100.28±49.67) HU for the

traditional U-Net model and (94.87±42.50) HU for the improved model. The corresponding peak signal-to-noise ratios were

(26.43±2.70) dB and (26.85±2.73) dB, and the structural similarities were 0.808±0.092 and 0.820±0.085, respectively.

Conclusion The proposed improved U-Net model outperforms the traditional U-Net model in terms of accuracy for brain

MRI-to-sCT translation.
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疗效果。为克服上述不足，MRI-only 放疗计划近年

来得到广泛研究［2-5］。其核心思想是在治疗计划设计

流程中仅使用 MRI 图像，无需 CT 图像及配准操作，

避免患者额外的CT成像剂量。近年研究表明，将该

流程与MRI引导自适应放疗技术相结合可以有效简

化流程，提高效率［6］。然而，MRI缺乏精确剂量计算

所需的电子密度信息，该策略必须依赖替代方法加

以补偿。

基于 MRI 的合成 CT（Synthetic CT, sCT）生成技

术是目前最直接，也是最常见的实现方式。该方法

能够直接由MRI数据生成CT图像，从而避免多模态

配准过程中潜在的误差与不确定性。同时，该方法

显著减少因重复CT扫描所带来的额外辐射暴露，这

对于儿童等敏感人群具有重要意义［7］。更为关键的

是在自适应质子治疗等应用场景中，该技术不仅能

够提高影像精度，还能够在保障治疗安全性的同时

推动精准医学的发展［8-9］。鉴于 MRI与 CT 在影像强

度及结构特征上的本质差别，利用MRI直接生成 sCT

图像依旧是一项复杂的挑战。常见的传统方法包括

体积密度赋值法、体素转换法、图谱法等，但往往基

于人工设计的特征与经验规则［10］，因此不仅容易引

入主观偏差，泛化能力还有限，难以适应多样化的临

床数据。

借助深度学习方法生成 sCT图像，有望突破传统

方法的限制并支持MRI-only放疗。这类方法通常利

用卷积神经网络、生成对抗网络或其变种来建立

MRI与对应CT的HU值之间的映射关系。在众多深

度学习架构中，U-Net是一种被广泛用于医学图像处

理的网络模型。相较于传统的卷积神经网络，它引

入跳跃连接的概念，使得网络的编码器和解码器路

径得以连接，允许将早期层的高分辨率特征直接合

并到后续层中。这减轻了下采样过程中空间信息的

丢失，对于分割等像素精确任务至关重要。但是该

架构最初是为分割而开发的，而不是为生成全新的

图像而开发的，因此U-Net在应用于图像生成任务时

存在缺乏对多模态医学数据有效支持的局限性。

为了解决合成图像的清晰度和结构保真度不足

这一问题，本研究提出基于 U-Net 改进模型来实现

MRI跨模态转换CT图像。在U-Net模型基础上引入

协调坐标卷积（Coordinate Convolution, CoordConv）

模块、ConvNeXt Block 模块、Triplet Attention 模块和

Cross Attention模块。CoordConv模块引入坐标信息

以提高模型对空间位置的敏感度，ConvNeXt Block

模块增加网络深度以提高细节捕获能力，Triplet

Attention 模块用于增强跨通道与空间的交互，Cross

Attention模块用于促进全局语义与局部细节的融合。

通过改进 U-Net模型，期望改善传统方法和 U-Net模

型方法在MRI生成 sCT过程中存在的细节保真度不

足的问题，从而使生成的 sCT更全面地保留组织结构

和纹理特征。

1 数据集与预处理

本研究使用的CT和MRI图像来自于荷兰 3所大

学医学中心的放射肿瘤科，即乌得勒支大学医学中

心（Utrecht University Medical Center）、格罗宁根大学

医学中心（Groningen University Medical Center）和拉

德堡德大学医学中心（Radboud University Medical

Center）组织的用于放疗计划的 CT图像生成 2023挑

战 赛 （SynthRAD2023 grand challenge dataset:

generating synthetic CT for radiotherapy,

SynthRAD2023）中提供的免费公开使用的数据

集［11］。所采用的数据集共计180对脑部MRI与CT成

像数据，数据按照随机策略分配为 3个子集：训练集

120对、验证集21对、测试集39对。

在数据预处理部分，对 MRI 数据进行 z-score 标

准化处理，对 CT 数据进行最小值-最大值归一化处

理。所有图像均被填充到统一的大小，288×288，用 0

值填补边界。同时保存原始位置参数，方便后续恢

复。每个病例的MRI图像均采用 2.5D的方法进行预

处理。通过处理来自多个平面的切片来集成3D上下

文信息。传统的2D方法由于缺乏相邻的上下文信息

而面临局限性，存在跨切片的结构之间断开连接的

问题。但是，全3D方法面临重大的内存挑战，处理整

个卷的能力受限，而且它们往往需要更多数据才能

实现稳健的性能。于是，为了克服这些挑战，2.5D方

法已成为一种有前途的中间立场。2.5D方法通过保

持具有较少参数的轻量级模型来实现平衡，从而实

现更快的训练和推理，同时仍然受益于 3D上下文提

供的增强的空间连贯性，兼具 2D模型的效率和 3D模

型的空间一致性，为全 3D模型提供一种轻量而有效

的替代方案。本研究中网络的输入为 5 通道的 2D

MRI图像（尺寸为 288×288×5），其中通道维度对应当

前切片及其前后各两张相邻切片。

2 网络结构

2.1 主体结构

U-Net是一种对称的编码器解码器结构，由代表

编码器分支的堆叠卷积层和最大池化层的收缩路径

和表示解码器的反卷积层组成的相应扩展路径组

成［12］。U-Net 能够通过跳跃连接从相应对称编码器
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和解码器层的不同级别连接各自的特征图，再从编

码器卷积中提取上下文特征和从解码器卷积中提取

语义特征之间进行权衡。通过这种方式，U-Net将低

级细节和上下文信息与高级语义和位置属性相结

合，从而实现两者之间的权衡。

本研究所提出的网络模型基于传统的 U-Net 架

构，如图 1所示，采用自定义的残差块和编码解码结

构，并在此基础上进行扩展，旨在通过深度学习方法

实现医学图像的跨模态转换。网络的输入为MRI图

像，目标输出为合成的 CT 图像。该网络由编码器、

解码器和跳跃连接组成，在每个编码层之后进行下

采样，并在解码层进行上采样。在此基础上，针对医

学图像特有的复杂性，本研究引入多个创新模块以

提升模型性能。

图1 基于U-Net改进的模型整体结构

Figure 1 Overall structure of the improved U-Net model

2.2 CoordConv模块

CoordConv层是标准卷积层的扩展，允许卷积滤

波器考虑像素的空间坐标，表示卷积前通道维度上

的串联坐标值。其目标是学习笛卡尔空间中的坐标

与单热像素空间中的坐标之间的映射，将坐标信息

引入卷积网络，有利于提高模型对空间位置的敏感

度，特别是在医学图像中，不同位置的语义信息具有

显著意义。传统假设认为卷积神经网络具有平移不

变性，该特性有助于提升模型性能［13］。但研究表明，

通过CoordConv在输入层向图像注入绝对位置信息，

即使破坏平移不变性，仍能提高模型精度［12］。

CoordConv的实现是通过将两个额外的 x和 y通

道连接到输入通道来完成的［14］，如式（1）所示：

Y = Conv ( )Concat ( )X,{ }( )Xij, Yij （1）

其中，X代表输入特征，( )Xij, Yij 代表每个像素的坐标，

Concat 代表沿着维度方向的串联，Conv 代表卷积层

的处理，Y代表输出特征。

在本研究网络编码器的第一层中，笔者使用

CoordConv取代标准卷积，使模型能够在特征提取开

始时获取空间信息。CoordConv的结构如图 2所示。

在实验中，CoordConv是通过PyTorch库实现的，应用

线性缩放以坐标层的值限制在-1~1。坐标信息的引

入有助于模型在处理不同位置的特征时，能够考虑

到其空间位置的特征，利用空间信息，模型可以构建

更强的空间建模能力，增强对局部和全球位置的理

解，提高基于位置的推理能力［15］。

2.3 ConvNeXt Block模块

ConvNeXt 由 Liu 等［16］在 2022 年提出，它集成

ResNet 和 Swin Transformer 的成功设计，以实现更

平滑的网络梯度，从而实现更快的收敛和更高的模

图2 CoordConv模块结构

Figure 2 CoordConv module structure
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型性能。ConvNeXt 在图像分类任务中表现出优异

的效果。在ConvNeXt块中，初始卷积层输出的数据

进入深度卷积层进行进一步的卷积运算，这种卷积

方法有利于增加网络的深度，通过逐个通道处理来

增强模型捕获细节的能力［17］。此外，在 ConvNeXt

块中，常用的 ReLU 激活函数被更平滑的 GeLU 激活

函数所取代，激活和归一化层的数量减少，并且使用

层 归 一 化 LayerNorm 代 替 批 量 归 一 化

BatchNorm［18］。这些改进使 ConvNeXt 结合纯卷积

网络和注意力网络的优点，保证效率和简单性，实现

更高的精度［19］。

在保留 ConvNeXt主干结构的基础上，引入可变

形卷积以及后置的注意力模块作为精细特征重加

权，如图 3所示。首先，在卷积算子选择上，出于计算

开销的考虑，仅在编码器的最后一个卷积层将深度

卷积替换为可变形卷积。传统卷积在处理目标形变

或解剖结构差异时表现受限，而可变形卷积通过引

入可学习的采样偏移，实现对不规则结构的自适应

建模［20］，从而更好地处理自然图像或医学影像中存

在的形态不规则性。因为器官形态与病灶结构往往

存在较大差异，可变形卷积能够提供更鲁棒的特征

提取能力。其次，在残差连接之后引入注意力模块

作为局部再校准器，可进一步对通道或空间维度的

特征进行加权，从而抑制噪声信息并突出任务相关

区域。

2.4 Triplet Attention模块

Triplet Attention 模块最早由 Misra 等［21］提出，其

核心思想是通过旋转特征张量，从 3个互补的二维视

角建模注意力关系，从而在保持计算效率的同时增

强特征表达能力。传统的通道注意力或空间注意力

往往只关注单一维度的依赖关系，难以同时建模跨

通道与跨空间的交互。为此，Triplet Attention将输入

特征分别在 3 个维度组合下进行排列：通道 -宽度

（C-W）、高度-通道（H-C）、高度-宽度（H-W），并在每

个分支上通过轻量的Z-Pool、卷积、sigmoid的操作来

学习加权映射［22］。Z-Pool层旨在将输入张量的通道

维度压缩为 2个特征图，其实现方式是在通道维度上

分别进行平均池化与最大池化操作，并将二者结果

进行拼接。通过这种设计，Z-Pool在有效降低特征图

深度、减轻后续计算负担的同时，仍能保留输入特征

的显著响应与整体分布信息，从而为后续的注意力

建模提供更为全面的特征表示［23］。最终，3个分支的

输出特征被融合，形成同时包含空间与通道交互信

息的增强特征［24］。Triplet Attention 的结构如图 4

所示。

该设计的目标在于捕获输入特征在不同维度上

的相互依赖，避免单一注意力机制对信息的忽略。

与传统注意力模块相比，Triplet Attention 结构简洁，

无需显著增加计算开销，却能在多种视觉任务（分

类、检测、分割等）中显著提升性能。对于医学图像
图3 ConvNeXt Block模块结构

Figure 3 ConvNeXt Block structure

GeLU

图4 Triplet Attention模块结构

Figure 4 Triplet Attention module structure
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任务，它能够更好地强调解剖结构的关键区域，并在

多模态特征融合或跨域合成中有效抑制冗余信息，

提升模型的泛化与鲁棒性。

2.5 Cross Attention模块

Cross Attention机制旨在建立深层特征与浅层特

征之间的关联，以促进全局语义与局部细节的融

合［25］。其计算过程如图 5所示。将深层特征定义为

查询矩阵（Q），而浅层特征生成键（K）和值（V）矩阵。

键矩阵与查询矩阵进行匹配，二者作内积运算计算

相似度，经归一化后得到注意力权重。值矩阵则用

于加权求和得到融合后的特征。

该机制的目的在于令深层特征作为查询，引导

浅层分支的细粒度细节集成到深层分支中，从而实

现浅层与深层特征的互补融合。借此，模型既能获

取图像的全局上下文，也能保留局部结构特征，进而

增强对整体图像构图与细节的理解。

出于计算开销的考虑，在具体实现时，笔者在网

络瓶颈阶段引入Cross Attention，以深层特征为查询、

浅层特征为键和值，从而实现跨层信息交互，并进行

改进，旨在提升计算效率和特征融合能力。首先，动

态下采样机制的引入，使得查询和键值特征图在计

算注意力之前能够根据需要进行下采样，从而显著

降低计算负担，尤其在处理高分辨率图像时，能够有

效减少计算和内存开销。其次，采用多头注意力机

制，通过将查询、键和值映射到多个子空间来增强模

型对不同特征的学习能力［26］。此外，通道恢复机制

通过卷积层恢复查询和键值特征图的原始通道数，

确保输出特征图与输入特征图在通道维度上的一致

性，从而避免可能出现的信息丢失或维度不匹配问

题。在此基础上，缩放因子的引入对查询与键的内

积结果进行归一化，缓解高维内积导致的数值不稳

定问题。同时，针对下采样带来的分辨率变化，输出

特征图通过双线性插值恢复至原始空间分辨率，确

保输出在空间尺寸上的一致性。在网络模型中，不

同 于 Triplet Attention 聚 焦 于 层 内 的 特 征 ，Cross

Attention旨在跨层融合特征。

3 实验与结果分析

3.1 实验设置

本研究划分的120例训练集以2为间隔数切片，共

11 518对图像，39例测试集以1为间隔数切片，共包含

7 741对图像。本研究采用的所有模型均在操作系统

Ubuntu 22.04（Canonical Ltd., 英国）上进行；建模基于深

度学习架构Pytorch 2.3.0（Meta Platform Inc., 美国）和

科学计算统一设备架构CUDA 12.1（Nvidia Corporation,

美国）。实验的硬件环境为显卡（Nvidia GeFore

GTX4090 GPU, NVIDIA Corporation, 美国）。模型优化

器使用自适应矩估计（Adaptive moment estimation,

Adam）进行模型训练，将初始学习率设置为1×10-4。批

量大小设置为8，训练轮次为200。

损失函数根据掩膜将图像划分为感兴趣区域

（ROI）与非ROI，并分别计算两个区域的损失。具体

而言，掩膜为 1 的位置参与 ROI损失计算；掩膜取反

后得到的非 ROI用于计算非 ROI损失。两个区域的

损失均由结构相似性（Structural Similarity, SSIM）损

失和 L1 损失加权组成。SSIM 损失用于衡量生成图

像与真实图像之间的结构相似性，L1 损失则评估两

者在像素值上的绝对差异。最后，总损失由ROI区域

的损失与非 ROI区域的损失按比例加权求和。该设

计旨在增强合成图像的结构保真度，同时优化像素

级的精度，从而提高生成图像的整体质量。总损失

如式（2）所示，其中两个区域的损失均采用相同的混

合形式如式（3）所示：

L total = 0.95 × LROI + 0.05 × LnonROI （2）

L = 0.5 ×
1

n∑i = 1

n

(1 - SSIM ( )xi, yi ) + 0.5 ×
1

n∑i = 1

n

|| yi - xi

（3）

其中，x为模型输出即 sCT，y为真实CT，n为对应区域

中的像素对数量，LROI 为 ROI 区域中非零像素的数

量，LnonROI 为非 ROI 区域的像素总数。SSIM ( x, y ) 见

式（6），其中K1、K2、L的取值为0.01、0.03、2。

3.2 评价指标

用于图像定量比较的评估指标，包括平均绝对

误差（Mean Absolute Error, MAE），峰值信噪比（Peak

Signal-to-Noise Ratio, PSNR）和 SSIM，这些指标用于

评估生成性能。

MAE是最简单和最常用的指标之一，它计算合成

图像和真实图像中像素强度之间的平均绝对差异，定

图5 Cross Attention模块特征融合示意图

Figure 5 Schematic diagram of Cross Attention module feature fusion
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义为：

MAE =
1

n∑i = 1

n

|| yi - xi （4）

其中，yi 和 xi 分别是合成图像和真实图像中第 i个像

素的强度值，n是像素对的总数。MAE反映差异的幅

度，较低的值代表较高的图像质量。

PSNR源自均方误差，是图像处理中广泛使用的

指标。它将图像中最大可能的像素强度与合成图像

和真实图像之间的误差进行比较：

PSNR = 10log10

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷MAX2

∑
i

n

|| yi - xi

2

n

（5）

其中，MAX 代表图像中的最大强度值。PSNR 可有

效检测全局强度差异，但在捕获结构差异方面存在

局限性，而结构差异在医学图像合成中通常至关重

要。PSNR值越高表示图像质量越好。

虽然 MAE 和 PSNR 等指标易于计算，但它们准

确评估视觉质量的能力有限，尤其是在处理感知差

异时。为了解决这个问题，Wang等［27］引入 SSIM，利

用人类视觉系统已知的特征，从而比较像素强度的

局部差异，并对亮度和对比度进行归一化。此后，

SSIM因其评估图像结构完整性的能力而在图像合成

领域得到广泛采用。SSIM是通过评估合成图像和参

考图像之间的亮度、对比度和结构进行计算的：

SSIM ( x, y ) =
( )2μx μy + C1 ( )2σxy + C2

( )μ2
χ + μ2

y + C1 ( )σ 2
x + σ 2

y + C2

（6）

其中，μ和 σ分别是图像的平均值和标准差，σxy 代表

的是两图像的协方差。C1 = ( )K1 L
2

，C2 = ( )K2 L
2

，K1

和 K2 是为了以避免分母接近零而引入的微小常数，

通常取值为 0.01 和 0.03，而 L 则表示图像的动态范

围。SSIM值越高，合成图像的感知质量越好，特别是

在结构一致性方面。

在本研究中，评估指标用于定量评估 sCT与真实

CT之间的差异。在测试阶段，每个样本的输出图像

与真实CT图像均经过标准化与反标准化处理，以确

保结果的一致性与准确性。首先，模型输出的 sCT与

真实CT图像会进行最小值-最大值归一化，将图像的

像素值映射到指定的范围（通常为-1 024~3 000）。在

计算评估指标之前，归一化后的图像会被恢复至原

始的 HU 值范围。随后，为确保 sCT 与真实 CT 图像

在空间上的一致性，所有图像会依据位置信息进行

裁剪，只保留 ROI。在裁剪后的图像上，评估指标计

算仅考虑有效区域的像素，忽略无效区域。

3.3 对比分析

将本文改进模型与传统 U-Net模型以及 Pix2pix

模型进行对比。其定量评估结果如表 1所示，相应的

可视化效果展示如图6所示。

模型

Pix2pix

U-Net

本文模型

MAE/HU

111.83±47.96

100.28±49.67

94.87±42.50

PSNR/dB

25.69±2.53

26.43±2.70

26.85±2.73

SSIM

0.780±0.095

0.808±0.092

0.820±0.085

表1 不同模型生成的 sCT与真实CT间的图像质量指标比较

Table 1 Comparison of image quality metrics between
ground truth CT and sCT generated by different models

图6 U-Net模型与改进模型所生成的 sCT与真实CT的差异比较

Figure 6 Comparison of sCT generated by different models and their differences with the ground truth CT

本文模型
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表 1展示 39例测试集数据在不同模型下生成的

sCT 图像质量评价指标的对比。从 3 个评价指标的

平均值上来看，本研究提出的改进模型均优于U-Net

与Pix2pix模型，相较于U-Net模型MAE降低 5.39%，

PSNR 提高 1.59%，SSIM 提高 1.49%。从标准差来

看，本文模型除了 PSNR 较高、MAE 和 SSIM 指标均

优于 U-Net 与 Pix2pix 模型。这说明本研究生成的

sCT具有较高的图像质量，噪声更低，与真实CT图像

中的解剖结构也更为接近。

通过将脑部 MRI生成的 sCT结果进行可视化呈

现，进一步展示改进模型优于 U-Net 模型与 Pix2pix

模型，结果如图 6所示。第 1列是MRI图像，第 2列是

真实CT图像，第3列是掩膜图像，第4列是 sCT图像，

第 5 列是差值图像，第 6 列是真实 CT 的局部放大图

像，第 7 列是 sCT 的局部放大图像。差值图像中，红

色为正差值即 sCT相比真实 CT偏高部分，白色为差

值为零部分，蓝色为负差值即 sCT相比真实 CT偏低

部分。视觉上，改进模型生成的 sCT在颅骨与皮质骨

边界处表现出更清晰、更锐利的骨质轮廓。差值图像

显示改进模型在骨质边界处的高幅度误差斑块较

U-Net模型更集中且总体强度略小，表明改进模型在

高密度结构的HU恢复上更接近真实CT。

此外，本研究对 39 例病例在本文模型与 U-Net

模型的生成结果上，将切片按照病例分类，进行统计

学分析。两组比较，MAE、PSNR、SSIM 差异均有统

计学意义（P<0.05）。MAE 的效应大小为-0.119 3，且

95%置信区间为（-5.738 8, -5.532 1），显示出本文模型

在误差控制上具有明显优势。PSNR、SSIM的效应大

小分别为 0.153 8、0.137 5，95% 置信区间分别为

（0.415 5, 0.427 1）、（0.012 1, 0.012 5），显示出本文模

型相较于U-Net模型在PSNR、SSIM上有一定效应的

提升，表明改进模型的提升是可靠的。

4 结 论

本研究针对基于脑部 MRI 生成 sCT 进行探索。

围绕 MRI-only 放疗计划中 sCT 生成的关键问题，提

出一种基于 U-Net改进的深度学习模型。实验结果

表明，通过引入 CoordConv、ConvNeXt Block、Triplet

Attention和Cross Attention等模块，本文模型在 39例

测试数据上的综合性能均优于传统 U-Net。具体表

现为 MAE 降低 5.39%，PSNR 提高 1.59%，SSIM 提高

1.49%，表明本文模型在保持结构细节与纹理特征的

同时，有效提升 sCT的整体质量与稳定性。这一结果

揭示在通过引入空间坐标信息、多维注意力机制和

更高效的卷积结构等深度学习方法，可以显著增强

模型的特征表达能力、跨模态转换的鲁棒性，和从

MRI到CT跨模态映射中的普遍优势，为实现MRI跨

模态转换为CT图像提供新思路，为将来进一步开展

MRI-Only 流程的研究与验证提供方案，并有望在

MRI 引导的自适应放疗中提升效率和准确性。另

外，本研究采用的样本数据是多中心异质性数据，有

利于模型的泛化应用。未来研究计划探索其他模型

的改进思路。
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