
前 言 锥形束 CT（Cone Beam CT, CBCT）由于扫描时

间短、扫描范围大、射线利用率高，被广泛应用于各

种临床任务，如放疗中病人的摆位。与传统 CT 相

比，CBCT 图像质量因为受到光子散射、光束硬化等

伪影的影响，导致CT值不准确，这阻碍了CBCT在剂

量计算和放疗计划等高级任务中的应用。许多提高

CBCT图像质量的技术被提出，这些技术主要分为硬

件校正和软件校正。硬件校正主要是通过减少散射

来提高图像质量，如采用条纹状的 X 射线光束阻挡

器［1］和在探测器上增加防散射栅格［2］，其优点在于操
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【摘要】提出一种由头部锥形束 CT（CBCT）图像生成合成 CT（sCT）图像的无监督深度学习网络，并与循环生成对抗

（CycleGAN）网络及对比非配对转换（CUT）网络进行比较。本研究共获取56例脑部肿瘤患者的计划CT（pCT）和CBCT

数据（其中49例用于训练，7例用于测试），分别使用CycleGAN网络、CUT网络以及本研究提出的密集对比非配对转换

（DenseCUT）网络由CBCT图像生成 sCT。DenseCUT网络有两点创新之处：将CUT网络与密集块网络结合；在损失函数

中加入结构相似性。与pCT-CBCT相比，pCT-sCT（DenseCUT网络）的HU值平均绝对误差从34.38 HU降低到17.75 HU，

峰值信噪比从 26.19 dB 提升到 29.83 dB，结构相似性从 0.78 提升到 0.87。本文方法可在不改变解剖结构的情况下从

CBCT图像中生成高质量的 sCT图像，同时降低图像伪影，使CBCT应用于剂量计算和自适应放疗计划成为可能。

【关键词】锥形束CT；合成CT；密集对比非配对转换网络

【中图分类号】R318；R811.1 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2023）03-0313-07

Generation of synthetic CT image from head cone beam CT image using DenseCUT

WU Xinhong1, WANG Jiangtao1, TANG Wei2, ZUO Yang1, 3, LU Hsiao-Ming2, ZHU Lei1, YANG Yidong1, 3

1. Department of Engineering and Applied Physics, University of Science and Technology of China, Heifei 230026, China; 2. Hefei Ion

Medical Center, Hefei 230088, China; 3. Department of Radiotherapy, the First Affiliated Hospital of University of Science and

Technology of China, Hefei 230001, China

Abstract: An unsupervised deep learning network is presented for generating synthetic CT (sCT) images from cone beam CT

(CBCT) images of the head, and it is compared with cycle-consistent generative adversarial network (CycleGAN) and

contrastive unpaired translation (CUT). After collecting the planning CT (pCT) images and CBCT images of 56 brain tumor

patients (49 for training and 7 for testing), the sCT images are generated from CBCT images using CycleGAN, CUT, and the

proposed dense contrastive unpaired translation (DenseCUT), separately. DenseCUT has two novelties, namely combining

the CUT network with the dense block network, and adding structural similarity to the loss function. Compared with pCT-

CBCT, pCT-sCT (DenseCUT) reduces the average absolute error of the HU from 34.38 HU to 17.75 HU, increases the peak

signal-to-noise ratio from 26.19 dB to 29.83 dB, and elevates the structural similarity from 0.78 to 0.87. The proposed method

can generate high-quality sCT images from CBCT images without altering the anatomical structures, while reducing image

artifacts, which makes it possible for CBCT to be applied to dose calculation and adaptive radiotherapy planning.
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作简单，缺点是不同的系统需要定制，并不具有通用

性。软件校正主要包括蒙特卡罗建模［3］、射线追

踪［4］、迭代滤波［5］等，其优点是散射去除效果好，缺点

是需要的时间长和设备成本高。

近年来，深度学习已广泛应用于医学图像研究，

特别是在图像重建［6］、分类［7］、边缘检测［8-9］、器官分

割［10-11］和放疗剂量计算［12］等领域，同时也被广泛应用

于放疗，如自动治疗计划［13］。目前有许多研究利用

深度学习来提高CBCT的图像质量［14-15］，这些深度学

习策略主要分为监督学习和无监督学习。监督学习

的网络结构需要成对的数据集［16-17］，最常用的结构是

U-net 网络，如 sCT-UNet［18］。然而，由于不可能同时

对患者进行 CBCT 和 CT 扫描，所采集的 CBCT/计划

CT（planning CT, pCT）图像之间不可避免地存在解

剖结构的异变。无监督学习不需要配对的数据，其

分别提取 2个图像域的风格信息和语义信息，生成新

的图像。CycleGAN是无监督学习的代表，它基于生

成对抗网络（Generative Adversarial Network, GAN）

引入一个逆映射，并在损失函数中添加循环一致性

损失［19-20］。然而循环一致性损失假定源域和目标域

之 间 的 关 系 是 双 射 ，这 通 常 很 难 满 足 ；此 外 ，

CycleGAN 庞大的参数需要大量数据以及长时间的

训练。

为了克服CycleGAN的缺点，本研究提出一种基

于对比非配对转换（Contrastive Unpaired Translation,

CUT）网络［21］改进的网络模型，即密集对比非配对转

换 （Dense Contrastive Unpaired Translation,

DenseCUT）网络。CUT 是一种单射网络，但其在图

像转换时对语义信息的学习不及CycleGAN网络，且

训练稳定性较差。为了提高 CUT 网络的性能，本研

究 将 CUT 网 络 生 成 器 中 的 Resnetblock［22］改 为

Denseblock［23］，Denseblock将不同层特征在通道维上

进行级联，实现特征扩充和前层特征复用，同时在损

失函数中加入结构相似性损失，用来保证合成 CT

（synthetic CT, sCT）具有与 CBCT 一样的解剖结构。

相较于 CycleGAN 网络，DenseCUT 网络只需要学习

单向映射，避免使用反向生成器和判别器，计算量减

少近一半，简化训练过程，减少训练时间。

1 材料与方法

1.1 数据采集与处理

从合肥离子医学中心数据库中收集 56例脑部肿

瘤患者的 pCT和CBCT数据，各有 5 960张，使用来自

49例患者的 4 982张未配对图像作为训练集，以及来

自 7 例患者的 978 张图像作为测试集来测试网络模

型。图像体素为 1.0 mm×1.0 mm×1.0 mm，图像尺寸

裁剪为 256×256。为了更好地训练网络，用一个二值

掩膜覆盖患者身体外的体素，从而去除病人体外的

病床及其他病人固定装置。掩模外的像素值设

置为 -1 000 HU。为了评估 sCT，首先使用开源软件

3D Slicer对 pCT图像与CBCT图像进行配准，然后将

配准后的pCT作为参考图像。

1.2 CUT网络

由于 pCT和CBCT图像不能同时采集，导致图像

中的解剖结构不能完全匹配，即便经过医学软件的

配准，pCT 和 CBCT 图像仍然存在局部不匹配问题，

因此本研究采用无监督学习方法。CUT网络是一种

新提出的无监督学习网络，其使用一个对比学习框

架通过最大化相应输入图像和输出图像之间的互信

息来保证二者之间的结构一致性。CUT网络是一种

单射网络，由一个生成器和一个判别器组成，其结构

如图 1 所示。如图 2 所示 CUT 网络的生成器由 1 个

编码器、9个残差块和 1个解码器组成，编码器部分采

用卷积核大小为 3×3、步长为 2的卷积。每次降采样

后，通道数量增加一倍，图像大小减少一半。解码器

采用逆卷积，卷积核大小为 3×3、步长为 2，每次上采

样后图像大小增加一倍，通道数减少到原来的一半。

CUT 的判别器采用 PatchGAN［20］的结构，由 5个卷积

层组成，前 3 个下采样卷积层用于提取特征，最后 2

个卷积层输出判别矩阵。判别器输出判别矩阵的每

个元素代表输入图中 70×70 的图像块为真实值的概

率，在最终输出的判别矩阵与相同大小的全 1矩阵之

间计算最小二乘损失函数。每个卷积层由卷积、实

例归一化和 leakyReLU激活函数组成。

1.3 DenseCUT网络

本研究基于 CUT 网络提出一种新的神经网络，

即 DenseCUT 网 络 ，主 要 做 了 如 下 改 进 ：（1）受

DenseNet的启发，为捕捉 CBCT 图像中多尺度信息，

将生成器网络中的残差块修改为密集块。残差块通

过跳跃连接将前一层的特征图添加到后一层。如图

3 所示，与残差块不同，密集块中每一层将之前所有

层的输入进行拼接，之后将输出的特征图传递给之

图1 CUT网络结构

Figure 1 CUT architecture
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后的所有层，学习低频和高频信息，并将其结合起

来。与残差块相比，Denseblock优势在于不同层特征

在通道维上进行级联，实现特征扩充和前层特征复

用，密集块需要的参数数量不到残差块的一半，计算

量约为残差块的一半。（2）由于 pCT图像不能反映患

者治疗当天的解剖结构，而CBCT通常在当天放疗前

摆位时采集，所以CBCT更能体现患者治疗当天的解

剖结构，故在生成 sCT时要保留CBCT中病人的解剖

结构信息。为实现这一点，本研究在生成器的损失

函数中加入输入和输出间的结构相似性损失LDSSIM。

a：生成器

b：判别器

图2 生成器及判别器的网络结构

Figure 2 Generator and discriminator architectures

图3 密集块的结构

Figure 3 Dense block architecture
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深度学习方法需要设计损失函数来优化网络。

DenseCUT 网络的主要损失函数为 CUT 网络的 LNCE

损失函数，该损失函数用来计算输入图像和目标域

图像编码后的多尺度信息之间的偏差。CUT网络的

核心思想是输入与输出图像不仅在整体上具有相同

的语义信息，两者对应图像块间的语义信息也应是

一致的。网络将与输出图像块位置对应的图像块称

为正样本块，其他位置的图像块称为负样本块，将输

出图像块、正样本块和负样本块分别依次输入编码

器、多层感知机后得到对应特征向量 z。然后分别计

算正样本块和负样本块向量与输出样本块的余弦相

似，根据余弦相似构建语义的损失函数，为使对应的

图像块间的余弦相似性最大化，引入 softmax函数，其

有着拉开差异再归一化的作用。单个图像块的损失

函数表达式如下：

l ( )z, z+, z - = -log

exp ( )z ⋅ z+

τ

exp ( )z ⋅ z+

τ
+∑

n = 1

N

  exp ( )z ⋅ z -

τ

（1）

其中，z、z+、z - 分别代表输出样本、正样本以及 N个负

样本的特征向量，余弦相似通过参数 τ = 0.07进行缩

放，遍历输出图像中所有图像块便得到 LNCE损失，如

下所示：

LNCE ( )G, H, X = Ex ∼ X∑
l = 1

L

 ∑
s = 1

Sl

  l ( )ẑ s
l , z s

l , z S ∖ s
l （2）

其中，L为感兴趣特征的层数，Sl是每一层特征图的空

间位置个数。

LNCE 取代了 CycleGAN 网络中的循环一致性损

失，用来保证图像内容的一致性，更多细节详见文献［22］。

同时，DenseCUT 网络使用 GAN 网络的生成对抗损

失来保证生成的图像与目标域的图像风格一致，其

损失函数如式（3）所示：

LGAN = ECBCT~P
data ( )CBCT

[ (D (G (CBCT ) ) - 1)2] （3）

为了更好地保留 sCT 图像中 CBCT 图像的解剖

结构，本研究在生成器中加入LDSSIM损失函数:

SSIM ( )sCT, CBCT =

( )2μCBCT μsCT + C1 ( )2σCBCT∙sCT + C2

( )μ2
CBCT + μ2

sCT + C1 ( )σ 2
CBCT + σ 2

sCT + C2

（4）

LDSSIM ( )sCT, CBCT = 1 - SSIM ( )sCT, CBCT （5）

其中，C1 = (0.01L )2、C2 = (0.03L )2，L为CT图像像素值

的动态范围，μ和 σ 2分别表示其均值跟方差，σCBCT∙sCT是

CBCT和 sCT的协方差。

DenseCUT生成器的最终损失函数为：

Loss_G = LGAN + LNCE + LDSSIM （6）

DenseCUT判别器损失函数为：

Loss_D = EpCT~P
data ( )PCT

[ (D ( pCT ) - 1)2] +

ECBCT~P
data ( )CBCT

[ D (G (CBCT ) )2]
（7）

1.4 定量评价

本研究选取平均绝对误差（MAE）、均方根误差

（RMSE）、峰值信噪比（PSNR）和结构相似度（SSIM）

评价 sCT 的 HU 值、噪声水平和结构相似度，如式

（8）、（9）、（10）、（4）所示。

MAE =
1

N∑i = 1

N

|| IsCT, i - IpCT, i （8）

RMSE =
1

N∑i = 1

N

|| IsCT, i - IpCT, i

2

（9）

PSNR = 10 log10 (
Q2

 IpCT - IsCT

2

2
/N

) （10）

其中，IpCT、IsCT分别表示pCT、sCT的HU值，N表示图像

感兴趣区域的体素数，Q为pCT、sCT图像中最大值。

2 结 果

CycleGAN、CUT 和 DenseCUT 网络都训练了

200 个 epochs，使用 7 例患者的 978 张脑部图像作为

测 试 集 来 测 试 网 络 模 型 。 为 了 进 行 对 比 ，

CycleGAN、CUT 和 DenseCUT 网络均采用相同的训

练参数和策略。对于神经网络中所有算法和模型都

使用 Adam 优化器在 PyTorch 中实现，并在 NVIDIA

GeForce RTX 3090 GPU（12 G）上进行训练。Adam

优化器的动量超参数 β1和 β2分别设置为 0.5和 0.9，网

络总共训练 200 个 epochs，前 100 个学习 epochs 的学

习率固定为 0.000 2，后面 100个 epochs的学习率线性

衰减为 0。所有权值随机正常初始化，平均值为 0，标

准偏差为0.02。

图 4 为测试集中一个病例，分别为 pCT 图像、

CBCT 图像、DenseCUT 生成的 sCT 图像以及相应差

分图。sCT图像与CBCT图像相比，图像质量有了很

大的提升，其CT值更接近 pCT。值得注意的是，sCT

与 pCT在某些区域的CT值存在显著差异，主要是由

于CBCT和 pCT的解剖结构变化导致的，即使经过严

格的配准也无法完全消除这部分的差异。图 5为图 4

虚线处 pCT、CBCT以及 sCT的CT值分布，sCT的CT

值分布曲线在形状和数值上最接近 pCT。图 6 展示

了测试集中 3例患者的不同层切片，宽窗窗位：［-200,

200］HU，对比了 CycleGAN、CUT 以及 DenseCUT 网

络的输出结果，放大图显示了图像中软组织的细节，

CUT 网络生成的 sCT 在软组织区域有颗粒感，

CycleGAN 网络生成的 sCT 有部分细节的丢失，

DenseCUT网络生成的 sCT更加接近 pCT。本文方法

的伪影去除和病变组织学习效果均优于另外两种

方法。
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为了定量评价本研究提出的DenseCUT网络，将

DenseCUT网络生成的 sCT图像分别与CBCT图像以

及 CycleGAN 和 CUT 网络生成的 sCT 图像进行定量

分析。7 例患者的整张图像间 MAE、RMSE、PSNR、

SSIM的具体数值如表 1所示，DenseCUT网络生成的

sCT 图像质量有了明显的提高，在整个测试集中，相

比于 CBCT，sCT 与 pCT 之间 HU 值的 MAE 从 34.38

HU 降到了 17.75 HU，RMSE 由 97.08 HU 降低到

65.97 HU，PSNR从26.19 dB上升到29.83 dB。

为了验证 DenseCUT 网络生成的 sCT 的临床应

用效果，将 pCT与 sCT配准，并将 pCT上的危及器官

和 PTV 轮廓映射到 sCT 上，按照 pCT 的治疗方案分

别由 pCT 与 sCT 生成剂量体积直方图（DVH）。图 7

为测试集中一名患者真实 pCT 和 DenseCUT 生成的

sCT 对应的 DVH。其中方块代表 pCT 对应的 DVH，

三角代表由 DenseCUT 生成的 sCT 对应的 DVH。两

者的 DVH 曲线吻合的很好，sCT 在剂量验证方面取

得很好的结果，这说明DenseCUT生成的 sCT可有效

地应用于放疗计划。

3 结 论

本研究提出一种基于CUT和Denseblock的无监

督深度学习网络，使用非配对的CBCT和 pCT图像来

训练网络参数。测试结果表明，该方法生成 sCT图像

噪声低，伪影少，图像质量高，很好地校正了CBCT中

的HU值。与CycleGAN、CUT网络相比，该网络生成

sCT 图像质量更高。此外，与 pCT 图像相比，sCT 图

像很好地保留了 CBCT 中病人的解剖结构，这对于

CBCT的应用具有重要意义，特别是当患者的身体和

解剖结构在不同放疗分次间发生变化时，使用 sCT制

定放疗计划可提高放疗精度。基于 sCT 和基于 pCT

的放疗计划的 DVH 比较和患者危及器官与 PTV 等

区域的放射剂量差异比较证明了 sCT用于放疗计划

的安全性和可靠性。在多次放疗过程中，随着患者

肿瘤及其解剖结构的变化，患者可能需要重新获得

pCT 设计放疗计划，这导致患者接受的辐射剂量增

加。本研究的主要目的在于优化患者每次放疗前采

集的CBCT图像质量，为其将来用于制定自适应放疗

计划做准备。
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e：pCT与 sCT差值图

c：DenseCUT生成的 sCTb：CBCTa：pCT

d：pCT与CBCT差值图

图4 某一个病例的pCT、CBCT、sCT、pCT与CBCT差值图以及pCT与 sCT差值图

Figure 4 pCT, CBCT, sCT, pCT-CBCT difference, and pCT-sCT difference of a case
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图5 图4中虚线处pCT、CBCT、sCT的HU值分布

Figure 5HUvalues of pCT,CBCT, and sCTat the dashed line inFigure 4
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图6 不同方法生成的 sCT的轴状面

Figure 6 Axial planes of sCT generated by different methods

患者2

患者3

患者1

sCT（Dense CUT网络）pCT CBCT sCT（CUT网络）sCT（CycleGAN网络）

本研究主要探讨了由CBCT合成 sCT的任务，对

生成网络的训练都是基于二维数据。未来可将网络

结构的输入数据格式拓展到三维，这样可以利用更

多层的信息，同时获得三维空间中的连续特征［24］。

本研究获取的数据都来自一个中心，甚至仅来自同

一型号的 CT和 CBCT设备以及同样的扫描参数，这

极大地限制了网络的适用性。下一步研究将收集多

中心和多设备的CT数据，增加数据集的多样性。

方法

pCT-CBCT

pCT-sCT（CycleGAN网络）

pCT-sCT（CUT网络）

pCT-sCT（DenseCUT网络）

MAE/HU

34.38±7.39

18.02±2.62

19.76±3.37

17.75±3.14

RMSE/HU

97.08±7.16

70.31±8.83

70.56±8.43

65.97±7.33

PSNR/dB

26.19±1.56

29.63±1.03

29.08±1.07

29.83±1.17

SSIM

0.78±0.13

0.85±0.08

0.85±0.08

0.87±0.03

表1 CycleGAN、CUT、DenseCUT生成的 sCT 与CBCT、pCT定量比较

Table 1 Quantitative comparison between pCT or CBCT and sCT generated by CycleGAN, CUT and DenseCUT
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图7 一例病例的DVH图比较

Figure 7 DVH comparison of a patient

0 109.0315.576 31.152 46.729 62.305 77.881 93.457
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