
前 言

磁共振成像（MRI）是一种常用的无创成像技术，

广泛应用于病理诊断、图像分割等任务［1-5］。MRI 有

多种模态，如 T1加权（T1）、T1增强（T1ce）、T2加权（T2）

和液体衰减反转恢复序列（Flair）。然而在现实情况

中，由于扫描费用、患者身体状况等原因，医生常用

于诊断肿瘤的某些模态无法得到。另外，在已经获

得的模态序列中，也会因为存在着噪声和人工干扰

等因素导致图像无法使用。正如前面提到的，不同

模态所包含的信息是不同的，模态序列缺失会造成

MR 图像分析、诊断和研究判断失误的风险。因此，

在影像诊断、治疗规划和研究工作中，合成缺失或受

损的模态是十分必要的。

目前医学图像合成主要有两类方法：第1种方法是

根据图像配准对相关图像图谱配准来合成，然而图谱

一般建立在健康人的图像之上，当异常组织存在时，会

造成图像的重大变形。第2种是基于深度学习的方法，

可以缓解变形问题，如字典学习［6］和卷积神经网络

（CNN）［7］等。通过搭建合适的网络框架，对病理样本

进行有效的特征提取，通过这种方式合成肿瘤影像。

Yu等［8］提出基于条件生成对抗网络（cGAN）和局部自

适应融合的方法，从T1合成Flair图像。该方法将边缘
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信息进行融合，以反映图像的纹理结构，并绘制出图像

中不同对象的边界，但该方法只考虑了T1到Flair之间

的合成。Zhou等［9］提出多模态MR图像合成网络生成

缺失的MR图像，该方法引入了二维和三维自监督任务，

在融合特征时使用通道注意机制，使网络能够自适应

地调节不同的融合操作，以学习所有模态的共同表示。

现有的MR图像合成方法多数需要对不同模态的缺失

情况进行指定，针对MR图像的4种模态，需要训练14

种模型。针对上述问题，本研究提出了一种基于生成

对抗网络的多模态MR缺失模态合成算法。将不存在

的模态使用全零图像替代，与存在模态拼接输入网络。

因此生成器可以灵活处理不同情况的输入，只需1个网

络模型就能应对14种缺失情况。

1 方 法

1.1 算法框架

图 1为本文的算法流程，整体算法流程大致可以

分为 3个步骤。（1）数据准备：包含数据获取、数据集

的划分和数据预处理。（2）搭建基于生成对抗网络的

图像生成网络，并选取合适的损失函数对网络参数

进行训练。（3）在测试数据集上用训练好的模型进行

预测，并分析预测结果。

预测

训练集

网络结构
测试

随机缺失

测试集

固定任务

预处理

训练

图1 算法流程

Figure 1 Algorithm flowchart

1.2 网络结构

设计的网络结构如图 2 所示。该网络主要由 2

部分组成，分别为左边的生成器和右边的判别器，也

就是比较经典的生成对抗网络。生成器又分为 3 个

部分：特征提取、特征融合和图像生成。特征提取和

图像生成的部分由 U形网络（U-Net）［11］构成，特征融

合 使 用 逐 元 素 取 最 大 值 和 混 合 注 意 力 机 制

（Convolutional Block Attention Module，CBAM）［10］，

判别器部分由 PatchGan修改而来。网络的输入由随

机缺失后的 4个模态拼接而来，缺失的图像使用全零

图像代替，输出为预测的4个完整的模态。

图2 网络结构示意图

Figure 2 Schematic diagram of network structure
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为模型的每种输入模态准备了一个独立的编码

器，编码部分采用的是 U-Net网络。U-Net是一种在

图像分割、图像重建中常见的网络结构，在 2015年由

Ronneberger 等提出。其网络结构如图 3 所示，包含

编码器和解码器两个部分。编码器部分进行特征提

取，由2个3×3的卷积、ReLu激活函数和1个2×2的最

大池化组成。解码器部分进行上采样，由 1个上采样

的卷积、特征拼接和 2个 3×3的卷积组成。图像生成

部分与编码部分类似。

图3 U-Net网络架构图

Figure 3 U-Net architecture

在融合步骤中，模型使用融合操作 α，将编码器

产生的每个单独表示组合成 1 个融合表示，称之为

Zα。融合步骤增强了模型对于任意缺失模态的鲁棒

性，它将任意数量的潜在表示作为输入，并返回 1个

单一的融合潜在表示。融合表示应该对不同数量的

输入具有鲁棒性，如果某些输入模式缺失，它应该容

纳这些缺失的输入。具体来说，我们的目标是给定 4

个模态的任何子集，网络产生 1个融合的潜在表示。

使用 Max 函数将提取的特征进行融合，融合成最终

的潜在表示。Max函数意味着在每个通道中，潜在表

示的每个像素与原始输入模态息息相关。融合部分

的公式如下：

Zα = Max ( Z1 , Z2 , Z3 , Z4) （1）

混合注意力模块主要包括通道注意力［12］和空间

注意力［13］两个部分，使得网络能够自适应地选择重

要的对象和区域，结构如图 4a所示。输入的特征图F

通过通道注意力得到 1×1×C 的通道注意力特征图。

再将通道注意力的输出与原始的输入进行矩阵相乘

得到 Fc。Fc 通过空间注意力得到 H×W×1 的空间注

意力特征图。再将空间注意力的输出与Fc 相乘。整

体的注意力公式如下：

Fc = Mc ( F )⊗ F （2）

F' = Ms ( Fc)⊗ Fc （3）

通道注意力可以确定网络需要关注的输入特征

图的特征，其结构如图 4b所示。整个过程为：将输入

的特征图分别经过 H×W的最大池化和平均池化，分

别得到 1 个 1×1×C 的特征图。再将它们分别输入全

连接神经网络（Multilayer Perceptron，MLP）［14］，然后

再将 MLP 的输出结果相加进行混合，并将混合的特

征图经过Sigmoid激活函数，其中MLP网络中激活函

数均为 ReLU。空间注意力可以确定网络需要关注

输入特征图的空间位置信息，结构如图 4c 所示。过

程与通道注意力类似，分别做2次池化得到2个H×W×1

的特征图，并将这 2个特征图进行拼接。将拼接结果

经过卷积，卷积核大小为 7×7，步长为 1，并将原来的

二维降为一维。最后将得到的 H×W×1 的特征图经
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过 Sigmoid 激活函数。在混合注意力中作用于特征

图的两种池化，可以对信息进行整合。平均池化可

以更多地保留图像的背景信息，最大池化可以更多

地保留纹理信息。

图4 混合注意力模块

Figure 4 Hybrid attention module

a：混合注意力模块

b：通道注意力模块

c：空间注意力模块

判别器可以使得生成的图像更加接近真实图

像。在原生的 GAN网络［15］中有一些常见的问题，在

训练中生成器与判别器需要进行对抗训练，二者在

训练过程中学习率设置不当使得训练不平衡，判别

器可能会训练得过好或者过差导致模式坍塌。因此

我 们 借 鉴 了 Pix2pix 中 提 出 的 PatchGAN［16］ 。

PatchGAN是一个全卷积网络，特征图随着卷积的过

程感受野不断扩大（图 5），最终输出 7×7 的特征图。

特征图中的每个点对应原图的 1 个小块，因此

PatchGAN 可以更加细化地判断生成图像是否符合

要求。在网络中包含6个卷积层，前4个卷积核为4×4，

步长为 2，Padding 为 1，后 2 个卷积层卷积核为 1×1，

步长为 1，每个卷积层在参数更新时使用谱归一

化［17-18］，使网络更快收敛。前 5个卷积层后面均接了

参数为0.2的Leaky ReLU激活函数。

1.3 损失函数

由于判别器只能判定生成的图像是否为此模

态，而不能对所产生的图像与原始图像的相似性做

约束，所以需要为生成器提供更多的信息。根据

Pix2pix 所述，常见的损失函数有均方损失（Mean

Square Error, MSE, 也称 L2 损失）和平均绝对损失

（Mean Absolute Error, MAE, 也称 L1损失）。在这里

使用对抗损失和 L1损失约束生成器，其中对抗损失

约束生成图像高频部分，L1损失约束低频部分。

对抗损失使用 Wasserstein 距离，根据 WGAN 所

述，计算公式如式下：

L = Ex~Pr [ fw ( x ) ] - Ex~Pg [ fw ( x ) ] （4）

其中，E［·］代表期望，fw 代表参数为w的判别器网络，

x~Pr表示真实图像，x~Pg表示生成图像，L为真实图

像与生成图像之间的 Wasserstein 距离。其中，生成

Input First Conv Second Conv

图5 感受野示意图

Figure 5 Illustrative diagram of the receptive field
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器的损失有 2 个部分如式（5）所示，包含对抗损失和

L1损失：

LG = -Ex~Pg [ fw ( x ) ] + λL1 （5）

判别器损失如式（6）所示：

LD = Ex~Pr [ fw ( x ) ] - Ex~Pg [ fw ( x ) ] （6）

2 实验与结果

本研究的所有网络框架基于 PyTorch 网络框架

（CUDA版本为 10.2, Python版本为 3.10.2），运行环境

Anaconda3-2021.11-Linux-x86_64，实验平台为 Tesla

V100，显存为16 GB。

2.1 实验数据

选择BraTs2018数据集作为实验数据，该数据集

共有 285 个病例，每个病例有完整的 T1、T1ce、T2、Flair

共4个模态，且每个模态的图像大小均为240×240×155。

按 8：2 拆分训练集与测试集，并将所有切片做归一

化。所有网络的优化过程使用Adam优化器，学习率

为 0.001，平滑常数分别为 0.5和 0.99。每次训练批次

大小为 8，每个轮次随机选取所有训练切片的 10%，

减少运行时间。生成器与判别器交替训练，频次为

1：5。在生成器损失中 L1损失与 GAN损失的比例为

500：1。

2.2 评价指标

为了定量评价合成性能，使用峰值信噪比（Peak

Signal-to-Noise Ratio, PSNR）和 结 构 相 似 性

（Structural Similarity Index Measurement, SSIM）作为

指标。PSNR是基于图像像素的图像质量评价指标。

计算公式如下：

MSE =
1

N
|| || y ( )x - G ( )x

2

2
（7）

PSNR = 10log10

max2 ( y ( )x ,G ( )x )

MSE
（8）

SSIM =
(2μy ( x ) μG ( x ) + c1) (2σy ( x )G ( x ) + c2)

( μ2
y ( )x + μ2

G ( x ) + c1) (σ 2
y ( x ) + σ 2

G ( )x + c2)
（9）

其中 y ( )x 为真实图像，G ( )x 为合成图像，N为除边界

外的有效点个数，max2 ( y ( )x , G ( )x ) 表示 y ( )x ，G ( )x

中最大灰度值的平方，μ表示均值，δ表示方差，σy ( )x G ( x )

表示 y(x)和G(x)图像的协方差。期望更高的PSNR和

SSIM，因为其代表更高的图像质量。

2.3 实验结果与分析

为了定量分析本文算法模型的表现，本文算法

与其他方法进行了比较。这些方法可以总结如下：

（1）Pix2pix，该方法通过保持像素强度相似性来合

成整个图像。（2）cycleGAN［19］，该方法训练不需要成

对数据。本实验中使用成对的数据合成从存在模态

到 不 存 在 模 态 的 医 学 图 像 。 由 于 Pix2pix 和

cycleGAN 应对所有缺失情况需要训练 14种模型，时

间成本比较高，实验对提出的模型进行了 3个任务的

评估。在 BraTs2018 数据集上，使用 T1ce合成 T1、T2、

Flair 模态（任务 1），T1、T1ce 合成 T2、Flair（任务 2）和

T1ce、T1、T2合成 Flair（任务 3）。测试数据集的多项指

标，见表 1~表 6。2个指标（PSNR和 SSIM）除了任务

2 中 PSNR 略低于 Pix2pix，其他均优于比较方法，这

表明本文模型可以有效融合不同模态的互补信息，

有利于合成效果。

算法模型

Pix2pix

cycleGAN

本文算法

T1

24.09

23.15

24.72

T2

20.09

20.48

25.20

Flair

18.39

23.05

23.47

表1 任务1的PSNR对比

Table 1 Comparison of PSNR for task 1

算法模型

Pix2pix

cycleGAN

本文算法

T1

0.994 5

0.974 6

0.994 8

T2

0.987 1

0.971 4

0.987 7

Flair

0.995 1

0.985 3

0.995 7

表2 任务1的SSIM对比

Table 2 Comparison of SSIM for task 1

算法模型

Pix2pix

cycleGAN

本文算法

T2

24.09

18.41

23.75

Flair

23.30

20.84

25.36

表3 任务2的PSNR对比

Table 3 Comparison of PSNR for task 2

算法模型

Pix2pix

cycleGAN

本文算法

T2

0.986 7

0.961 6

0.987 8

Flair

0.995 5

0.985 2

0.996 2

表4 任务2的SSIM对比

Table 4 Comparison of SSIM for task 2

算法模型

Pix2pix

cycleGAN

本文算法

Flair

25.32

18.90

29.70

表5 任务3的PSNR对比

Table 5 Comparison of PSNR for task 3
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3 结 语

本研究提出一种基于生成对抗网络的多模态

MR缺失模态合成网络，解决了临床上 MR图像模态

缺失等问题，帮助医生做出更加准确的临床诊断。

在数据集的选择上，选用了多模态脑肿瘤分割挑战

（BraTs2018）数据集。在网络算法上，本研究利用了

各模态的特定属性，同时使用了多个模态之间的相

关性；此外，只需要 1 次训练（即 1 个网络模型）就可

以应对所有缺失情况，与其他方法相比更为灵活；最

后对每个存在的模态单独进行特征提取，对提取的

特征进行特征融合，并引入 CBAM 模块对每个通道

进 行 强 调 。 通 过 在 同 等 条 件 下 ，与 Pix2pix 和

cycleGAN 算法进行比较，结果显示本文模型具有较

好的优越性。
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算法模型

Pix2pix

cycleGAN

本文算法

Flair

0.996 0

0.987 2

0.996 6

表6 任务3的SSIM对比

Table 6 Comparison of SSIM for task 3
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