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摘摇 要:急性缺血性脑卒中病灶很容易在磁共振成像(MRI)上表现为高信号区域。 相较于 MRI,计算机断层扫描(CT)成
像速度快、价格低,不易受金属植入物干扰,但 CT 对缺血性脑卒中病灶不敏感,通常在 CT 上难以确定病灶的位置,且 CT
包含的信息量比 MRI 少。 考虑到速度与可用性的提升以及成本的降低,为了以 CT 生成的 MRI 代替真实的 MRI 对急性缺

血性脑卒中进行诊断,提出一种 CT 到 MRI 的跨模态图像生成算法。 首先,利用影像组学在 CT 上确定病灶区域并提取影

像组学特征,筛选出信息增益最大的特征并可视化,然后将该特征图与 CT 一同作为生成对抗网络的输入。 生成对抗网络

在 pix2pix 生成器中引入残差块,鉴别器采用 PatchGAN。 最后在损失函数中引入病灶特征相似性损失函数,更加关注病灶

区域的相似性。 经两名放射科医生的主观判断与评估指标的客观分析,结果表明,该算法生成的 MRI 与真实 MRI 相似性

极高,且病灶位置正确,形状相似,可为医生的诊疗提供帮助。
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Abstract:Acute ischemic stroke lesion is easily represented as hyperintense areas on Magnetic Resonance Imaging (MRI) . Compared to
MRI,Computed Tomography (CT) is faster,less expensive,and less susceptible to interference from metal implants. However,CT is not
sensitive to acute ischemic stroke lesion and contains less information than MRI. Usually,it is difficult to determine the location of lesions
on CT. Considering the improvement of speed and usability and the reduction of cost,in order to replace real MRI with MRI generated
from CT for the diagnosis of acute ischemic stroke,a cross-modal image generation algorithm from CT to MRI is proposed. Firstly,
radiomics is used to determine the lesion area on CT and extract radiomics features,and the feature with the largest information gain is
screened out and visualized,and then the feature map is used together with the real CT as the input of the generative adversarial network.
The generated adversarial network introduces residual block in pix2pix generator,and the discriminator adopts PatchGAN. Finally, the
lesion feature similarity loss function is introduced in the loss function,paying more attention to the similarity of the lesion area. After the
subjective judgment of two radiologists and the objective analysis of evaluation indicators,the results show that the MRI generated by the
algorithm is very similar to the real MRI,and the location of the lesion is correct and the shape is similar,which can provide assistance for
doctors' diagnosis and treatment.
Key words:medical image generation; radiomics; generative adversarial networks (GAN); computed tomography ( CT);magnetic
resonance imaging (MRI);cross-modal image generation
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0摇 引摇 言
急性缺血性脑卒中是因血管堵塞造成大脑缺血而

引起的脑组织病变,且发病症状较为平缓,不容易引起

人们的注意,因此对急性缺血性脑卒中患者及早的治

疗和诊断是至关重要的。 计算机断层扫描(Computed
Tomography,CT)是疑似脑卒中排除颅内出血的首选

方法[1]。 且 CT 检查快,十几秒就可完成。 但 CT 对于

急性缺血性脑卒中敏感度极低,病灶成像不明显,需要

做进一步的磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging,
MRI) 检 查。 弥 散 加 权 成 像 ( Diffusion Weighted
Imaging,DWI) MRI 对急性缺血性脑卒中的病灶极其

敏感,特别是对小梗死病灶,可在数分钟内发现缺血

灶[2]。 但 MRI 价格贵,检查时间长,并且对于一些特

殊人群使用受限,如有金属植入物的病人,这导致医生

不能及时地做出影像诊断[1-3]。 针对为急性缺血性脑

卒中患者赢得救治黄金时间问题,目前研究的热点主

要集中在以下两个方面:(1)利用影像组学在 CT 影像

上确定急性缺血性脑卒中病灶位置;(2)通过生成对

抗网络由 CT 生成 MRI,可在生成的 MRI 上获得病灶

信息。 这两种方法都在试图通过 CT 做出诊断,避免

做进一步的 MRI 检查,为患者赢得抢救时间。
就第一个问题而言,通常医生无法通过 CT 影像

确定病灶位置及范围,但研究表明,CT 上病灶组织与

正常组织存在肉眼不易察觉的差异性[4-5]。 Guan 等[6]

利用影像组学证明了急性缺血性脑卒中病灶在 CT 上

是可分的,且病灶区域与正常区域的影像组学特征差

异明显。 这些方法验证了在 CT 上病变组织的可分

性,但需要依据真实的 MRI 手动分割病灶,这使得仅

从 CT 上确定病灶位置成为一大难题。
另一方面,现多数研究致力于通过生成对抗网络

建立 CT 到 MRI 之间的映射关系,进而实现 CT 到

MRI 的跨模态图像生成[7]。 Zhang 等[8] 在 pix2pix 的

生成器 U-Net 网络的下采样后引入残差块,加深网络

提取高级特征但不会引起网络退化问题,以此来实现

脑肿瘤的 CT 到 MRI 的跨模态图像生成。 但脑肿瘤在

CT 和 MRI 上都清晰可见,二者信息量基本对等。 Li
等[9]利用多种深度学习方法从脑部 CT 生成 MRI,最
终证明有监督的 U-Net[10] 生成的 MRI 更具有临床意

义。 对于未配对的数据,CycleGAN[11] 利用双循环一

致性找到 CT 和 MRI 之间的对应关系,但该模型在配

对数据上生成的图像分辨率有限。 这些生成算法都是

在 CT 和 MRI 复杂性相当的情况下进行的,当二者的

信息量不平衡,例如对于急性缺血性脑卒中,CT 对缺

血灶不敏感,而病灶在 MRI 上表现为高信号区域,CT
包含的信息量比 MRI 少,从 CT 生成 MRI 就会出现以

下问题:(1)生成的图像质量差:因为生成器是以复杂

度低的 CT 输入而生成复杂度高的 MRI,导致生成的

MRI 上无病灶出现甚至出现错误病灶。 (2)映射关系

混乱:从信息量少的 CT 生成信息量多的 MRI,二者对

应关系变化大,导致模型对输入的变化极其敏感。
为解决上述问题,该文首先提取 CT 病灶区域的

影像组学特征来平衡信息量,再结合生成对抗网络从

CT 生成 MRI,提出一种面向急性缺血性脑卒中的 CT
到 MRI 的跨模态图像生成算法,主要工作有:

(1)基于影像组学的 CT 病灶检测。 根据影像组

学在病灶区域与正常区域提取的特征差异明显,将多

个不同大小的锚框作为感兴趣区域,选择影像组学特

征差异最大的锚框作为病灶候选区域。 然后,提取病

灶候选区域的影像组学特征,从而获取到 CT 上的隐

藏特征,丰富 CT 的信息量。
(2)融合影像组学特征的 CT 到 MRI 的跨模态图

像生成。 在病灶候选区域提取的影像组学特征中筛选

出信息增益最大特征可视化为特征图,将特征图与真

实 CT 图像作为两个通道输入生成对抗网络中。 生成

对抗网络采用 pix2pix 网络,生成器引入残差模块,鉴
别器采用 PatchGAN。

(3)引入病灶特征相似性损失函数。 为促使影像

组学在生成的 MRI 病灶区域提取的特征与真实病灶

特征相一致,该文引入病灶特征相似性损失函数。 在

生成的 MRI 和真实的 MRI 上提取病灶区域影像组学

特征,减小二者的特征差异性,以便生成器将更多的注

意力集中在病变部位,从而提高生成图像的真实性。

1摇 相关工作
1. 1摇 影像组学

影像组学特征可代表一定的生物学特征,并可作

为对患者诊断、治疗和预后的依据[12]。 例如,影像组

学提取的乳房纹理特征已被证明与乳腺癌高度相关,
且与乳房密度相结合可以进一步提高预测乳腺癌的准

确率[13]。 随着机器学习与深度学习的发展,影像组学

已广泛应用于脑卒中的预测和诊疗中。 通常医生在急

性缺血性脑卒中的 CT 中无明显发现,但利用影像组

学可检测出梗死组织与正常组织的差异。 Hofmeister
等[14]在急性缺血性脑卒中梗死区域提取特征,且利用

提取的特征预测溶栓的成功率,AUC 达到了 0. 88。 众

所周知,高危颈动脉斑块可增加脑梗死的风险,Zhang
等[15]利用影像组学提取特征,建立机器学习模型区分

有症状的斑块和无症状的斑块,AUC 达到了 0. 98,而
医生的传统检测方法 AUC 仅达到 0. 80。 这些研究旨

在说明影像组学可以发现病变区域与正常区域的差

异,而这些差异在视觉上难以察觉,且所提取的影像组

学特征对辅助临床诊断具有很大的意义。
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1. 2摇 生成对抗网络

生成对抗网络 (Generative Adversarial Network,
GAN) [16]已广泛应用于医学图像生成。 GAN 网络的

输入是随机噪声,网络生成的模式无法控制,因此

CGAN[17]在 GAN 网络的基础上,输入添加了条件图

像,使生成的图像与条件图像之间有对应关系。 Nie
等[18]提出一种 3D GAN 网络,实现由 MR 图像生成

CT 图像。 Ben-Cohen 等[19]提出将全卷积网络(FCN)
与条件生成对抗网络(CGAN)相结合的算法,由 CT
生成 PET 图像,生成的 PET 图像可以减少病变检测中

的假阳性。 pix2pix[20] 网络将输入图像作为条件图像

和随机噪声的统一,实现了端到端的图像生成。 而

pix2pix 需要严格配对的数据,对于医学图像,配对数

据较难获得。 Cao 等[21] 将密集网络引入 CycleGAN,
通过不配对数据实现了 MRI 到 CT 的生成,加强了特

征的传递,避免了梯度消失问题,但生成的 CT 在骨骼

和组织处不清晰甚至有偏差。 Armaniou 等[22] 将对抗

网络与非对抗损失相结合提出 MedGAN 网络,并应用

在 PET 图像与 CT 图像的相互转化中。 但 MedGAN
仅考虑了单通道问题,这会影响 CT 中运动伪影的矫

正,相对位置变化导致在训练不稳定。 对于急性缺血

性脑卒中实现 CT 到 MRI 的跨模态图像生成,文献

[23]提出了一个 3D-GAN 网络从 CT 生成 MRI,可以

帮助检测疑似脑卒中患者。 但它生成的 MRI 与真实

的 MRI 不太相似,虽然可以在生成的 MRI 上看到病

灶,用来检测疑似脑卒中患者,但是病灶的位置和大小

与真正的 MRI 有很大不同。 文献[24]训练了一个改

进的 CGAN 网络以从 CTP 生成 MRI DWI。 而 CTP 比

CT 包含更多的病灶信息。 但 CT 对急性缺血性脑卒

中病灶不敏感,在生成过程中无法提供更多的病灶信

息,因此,该文引入了病灶的影像组学特征来辅助生

成。 考虑到所使用的数据集是配对的,且需要多通道

输入,采用需要配对数据的 pix2pix 网络并加以改进,
在生成器中加入残差模块,获取 CT 和 MRI 之间更深

层次的联系又不会引起网络退化问题,从而提高生成

图像的质量。

2摇 文中算法
面向急性缺血性脑卒中 CT 到 MRI 的跨模态图像

生成算法整体结构如图 1 所示。

图 1摇 算法整体结构
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2. 1摇 基于影像组学的 CT 病灶检测

如前所述,急性缺血性脑卒中 CT 上的信息量少

于 MRI,因此添加 CT 病灶区域的影像组学特征来平

衡信息量。 但急性缺血性脑卒中病灶在 CT 上不明

显,无法将病灶在 CT 上分割出来,且病灶在 CT 上的

具体位置是不可知的。 所以使用不同尺度的锚框作为

感兴趣区域。 所谓锚框,是指在目标检测算法中以像

素点为中心生成多个不同大小和宽高比的边界框[25]。
研究证明 CT 上病灶区域与正常区域的影像组学特征

差异较大[4-6]。 若某个锚框与其他锚框的影像组学特

征差异最大,则这个锚框中包含病灶,将这个锚框作为

病灶候选区域。 若在整幅图像中生成锚框,则锚框的

数量过大,降低了病灶的检测效率,因此缩小搜索的范

围,将 CT 的掩模图像(mask)等分为四部分,如图 1
(a)所示,作为四个感兴趣区域,分别提取四个感兴趣

区域的影像组学特征,并比较特征值的差异,若某个区

域与其他区域之间特征值的差异最大,则该区域中包

含病灶。 然后在该区域中继续生成锚框,寻找病灶区

域,直到找到该区域中影像组学特征值差异最大的锚

框,将这个锚框作为病灶候选区域。
某一病例的病灶检测结果如图 2 所示。 图 2( c)

即为检测出的该病例的病灶候选区域。

图 2摇 病灶检测结果

利用影像组学在确定的病灶候选区域提取影像组

学特征,然后从大量的影像组学特征中筛选出有效特

征。 急性缺血性脑卒中病灶区域与其他区域不易区

分,且 CT 到 MRI 的生成过程需要特征的参与,因此该

文使用过滤式特征选择法。 信息增益是过滤式特征选

择的常用指标,代表了在一定条件下,信息不确定性的

减少程度,即信息增益越大,该特征就越重要[6]。 该文

使用以下公式计算每个特征的信息增益:

H(X i) = 移
x沂x i

- p(x)logp(x) (1)

H(Y | X i) = 移
x沂x i

p(x)H(Y | X i = x) (2)

IG(X i,Y) = H(Y) - H(Y | X i) (3)
其中, X i 表示特征值, Y 表示是否是脑卒中的随机变

量,IG 表示信息增益,即在该特征下,事件 Y 的不确定

性的减少程度。
2. 2摇 融合影像组学特征的 CT 到 MRI 的跨模态图像

生成

通过影像组学提取病灶影像组学特征,共提取

1 325个特征,去除无用特征,最终提取到 1 283 个特

征。 计算每个特征的信息增益,在 CT 上信息增益不

同阈值下筛选的特征数如表 1 所示。 信息增益越大,
代表特征越重要,取信息增益最大的特征“ wavelet -
LLH glrlm RunLengthNonUniformity冶,将该特征可视化

为特征图 F ,将 F 与真实的 CT 图像一同输入到生成

器 G 中,即输入为两个通道,生成器 G 可表示为:
S_MR = G(I_CT,F) (4)

其中, S_MR 表示生成的 MRI, I_CT 表示真实的 CT, F
表示特征图, G 表示生成器。

表 1摇 信息增益不同阈值下筛选的特征数

域值 特征数

0 1 283

0. 1 870

0. 2 439

0. 3 151

0. 4 10

0. 5 1

摇 摇 生成对抗网络采用 pix2pix 网络[20],并增加一个

输入通道,且将残差模块引入生成器,构建了 Res _
pix2pix,网络结构如图 3 所示,包括生成器( G )和鉴

别器( D )。 生成器的目的是让生成的图像尽可能地

接近真实图像从而欺骗鉴别器。 I_CT 表示真实的 CT,
F 表示可视化后的影像组学特征图, S_MR 为生成的

MRI。 鉴别器的目的是尽可能地区分生成器生成的图

片与真实的图片。 鉴别器仍采用 PatchGAN[18],即把

图像分为若干个 N 伊 N 的块,分别鉴别每个块的真假,
再取平均,增强生成图像的低频部分。

图 3摇 Res_pix2pix 网络结构

在医学图像生成领域,将 U-Net 作为生成器实现

端到端的图像生成越来越受欢迎。 但 U-Net 作为生

成器在训练过程中网络深度不好把握,若网络层数太

浅,则获得的语义信息不足,若网络层数太深,则会丢

失细节信息。 且输入图像与输出图像外表大不相同但

可能存在潜在的联系,因此,该文采用对称的 Encoding-
Transformation-Decoding 网络结构,如图 1 ( c) 所示。
“Input layer冶表示输入层,使用 7伊7 的卷积核,将输入

图像快速转换为特征映射。 在编码和解码阶段分别采

用 3伊3 下采样卷积层和 3伊3 上采样反卷积层,从输入

CT 中提取特征并生成 MRI,激活函数均使用 LReLU。
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为保留更多的细节特征,编码阶段只采用了两层下采

样层。 然后在编码之后引入九个残差模块[26],残差块

使用 3伊3 的卷积核,步长为 2。 残差块的网络结构如

图 4 所示, F(x) 是两层之间的映射函数, F(x) + x 得

到该残差块的输入。 引入残差既加深了网络层次,获
得了更多的特征信息,增强生成图像的质量,又避免了

梯度消失问题,使训练更加稳定,增强了模型的鲁棒

性。 最后在输出层使用 7伊7 的卷积核,将特征映射快

速转换为生成图像。

Weight layer

Weight layer

x

F(x)

F(x)+x

ReLU

ReLU X
Identity

+

图 4摇 残差块结构

而文献[27]采用了“U-Net+残差块冶的生成器结

构,为定量对比文中算法与文献[27]所提算法的模型

参数量,分别计算两种算法的生成器模型参数量,如表

2 所示。 其中,文中算法与文献[27]的残差块单元数

量一致,输入输出通道数一致。 由表 2 可得,文中算法

的生成器网络参数量比文献[27]降低了 79. 23% ,文
中算法更加轻量级。

表 2摇 生成器网络参数量对比

算法 生成器网络参数量

文中算法 11. 383 M

文献[22] 54. 825 M

对比 79. 23%

2. 3摇 目标函数

Res_pix2pix 采用了与 CGAN 相同的对抗损失函

数,然后 pix2pix 添加 L1 损失进行全局约束,该文引入

病灶特征相似性损失函数进行局部约束。 对抗损失如

式(5)所示:
LCGAN(G,D) = EICT,IMR

[logD( ICT,IMR)] +
EICT,z[log(1 - D( ICT,G( ICT,Z)))]

(5)
其中, G 为生成网络, D 为鉴别网络, E 表示随机变量

服从概率分布的期望, ICT 表示真实的 CT 图像, IMR 表

示真实的 MR 图像, D( ICT,IMR) 表示鉴别器 D 鉴别真

实的图像是否为真的概率, G( ICT,Z) 表示真实的 CT
图像与随机噪声输入生成器 G 中生成的 MRI, D( ICT,
G( ICT,Z)) 表示鉴别器 D 鉴别生成的图像是否为真的

概率。
为使生成的图像更接近于真实图像,pix2pix 在

CGAN 的基础上,增加了 L1 loss,对生成的图像有一个

全局的约束, L1 loss 定义如下:
L1(G) = EICT,IMR,Z[椰IMR - G( ICT,Z)椰1] (6)
为使生成的 MRI 与真实的 MRI 在病灶区域保持

一致,该文引入病灶特征相似性损失函数( L f ),即减

小影像组学在真实的 MRI 与生成的 MRI 上提取的病

灶特征的差异性, L f 定义如下:
L f(G) = EICT,IMR,Z[椰FIMR

- FG( ICT,Z)椰1] (7)
其中, FIMR

表示影像组学在真实的 MRI 上提取的病灶

影像组学特征值, FG( ICT,Z) 表示影像组学在生成的 MRI
上提取的病灶影像组学特征值。 由于数据集中 CT 与

MRI 是配准的,因此利用影像组学在 CT 上确定的病

灶候选区域也是 MRI 的病灶候选区域,同样提取真实

MRI 的病灶影像组学特征,筛选信息增益最大的特征,
减小该特征的特征值在真实的 MRI 与生成的 MRI 上
的差异性,使网络更加关注于生成图像与真实图像病

灶区域的一致性。
该文的目标函数是多个损失函数的线性组合,即:
L = arg min

G
max

D
LCGAN(G,D) + 姿1L1(G) + 姿2L f(G)

(8)

3摇 实验结果
3. 1摇 数据集及实验环境

该文使用的实验数据集来自于 ISLES2018 挑战赛

(https: / / www. smir. ch / ISLES / Start2018),该挑战赛的

目的是实现在 CT 上自动分割急性缺血性脑卒中病

灶。 数据集包含 103 名急性缺血性脑卒中患者,这些

患者在发病 8 小时内就诊并在 CT 灌注成像 ( CT
Perfusion imaging,CTP)检查三小时后进行 DWI 模态的

MRI 检查。 其中训练集有 63 名患者,每个患者都有原

始 CT、四个 CT 灌注参数图、DWI 和由医生手动勾画的

病灶区域的标签;测试集有 40 名患者,未提供 DWI 和
病灶区域的标签。 因该文研究的是 CT 到 MRI 的跨模

态生成,需要配对的 CT 和 MRI,所以只使用了训练集

63 个病例共 438 个样本,去除不包含病灶的切片后,
剩余 281 个样本参与训练, 且该文只使 用 了 CT
和 MRI。

实验开发环境为基于 python3. 7. 10 的深度学习框

架 pytorch1. 2. 0,训练模型使用的是系统为 Ubuntu16.
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10 64 位的 NVIDIA Station 服务器,配置了 Intel Xeon
E5 2620 v4 处理器,内存为 128 GB,4 个 Tesla V100 显

卡,每个显卡显存 32 GB。 实验训练 400 个 epoch,优
化器使用 Adam 优化器,交替训练生成器 G 和判别器

D ,初始学习率为 0. 000 2,batchsize 为 8,输入图像大

小为 256伊256,输出图像大小为 256伊256。
3. 2摇 评估指标

生成的 MRI 是否可以帮助医生做出诊断,需要经

验丰富的放射科医生根据累积的临床经验进行主观评

价。 实验结果经两名太原市中心医院经验丰富的放射

科医生在生成的 MRI 上确定病灶并进行正误分类。
除此之外,还使用了定量评估指标:平均绝对误差

(Mean Absolute Error,MAE)、峰值信噪比(Peak Signal-
to - Noise Ratio, PSNR )、 结 构 相 似 性 ( Structural
Similarity,SSIM)、皮尔逊相关系数(Pearson Correlation
Coefficient,PCC)。 评估指标定义如下[9]:

MAE =
移

n

i = 1
| y i - x i |

n (9)

PSNR = 10 lg MAX2

移
n

i = 1
椰y i - x i椰

2
2

n

(10)

SSIM =
(2滋x滋y + c1)(2滓x滓y + c2)

(滋2
x + 滋2

y + c1)(滓
2
x + 滓2

y + c2)
(11)

PCC =
移

n

i = 1
(x i - X

-
)(y i - Y

-
)

移
n

i = 1
(x i - X

-
) 2移

n

i = 1
(y i - Y

-
) 2

(12)

其中, x i 和 y i 表示真实的 MRI 和生成的 MRI。 MAX 表

示真实 MRI 和生成 MRI 的最大像素值。 在 SSIM 中,
滋x 和 滋y 表示真实 MRI 的平均像素和生成 MRI 的平均

像素。 滓x 和 滓y 表示真实 MRI 的像素标准差和生成

MRI 的像素标准差。 c1 = (k1L)
2, c2 = (k2L)

2, k1 = 0.
01, k2 = 0. 03, L 是像素值的动态范围。

平均绝对误差是所有误差的平均值,数值越小表

示失真越小;峰值信噪比表示生成图像与真实图像的

相似性,数值越大表示相似性越高;结构相似性是一种

全局的图像相似性评价指标,数值越大表示相似性越

高;皮尔逊相关系数表示生成图像与真实图像的相关

性,其值的绝对值大于 0. 8 的话可认为二者高度相关。
3. 3摇 对比实验

首先,将文中算法与 pix2pix、CycleGAN、MedGAN、
PRGAN[8]、RegGAN[28]进行性能比较。 其中 PRGAN 是

应用在脑肿瘤上 CT 到 MRI 的跨模态图像生成,
RegGAN 是添加了一个额外的配准网络来训练生成

器,并很好地应用于医学图像生成。 生成指标对比如

表 3 所示,生成结果如图 5 所示。 实验结果表明,各个

评价指标在文中算法中均较优,且其他算法在生成的

MRI 上均无病灶信息,而文中算法生成的 MRI 中病灶

位置正确,形状与真实的 MRI 相似。 对于其他算法,
尽管其在跨模态医学图像生成中表现良好,但对于急

性缺血性脑卒中,生成网络并没有提取到病灶信息,在
生成的图像上也没有正确的病灶位置及范围。

表 3摇 不同算法的客观评价指标

算法 MAE PSNR / dB SSIM PCC

pix2pix 0. 040 69. 369 0. 604 0. 906

CycleGAN 0. 056 60. 230 0. 520 0. 780

MedGAN 0. 051 59. 278 0. 563 0. 769

PRGAN 0. 056 62. 365 0. 436 0. 658

RegGAN 0. 049 60. 369 0. 589 0. 598

文中算法 0. 035 71. 786 0. 783 0. 982

图 5摇 不同算法生成结果对比

3. 4摇 消融实验

通过五组消融实验验证影像组学特征与病灶特征

相似性损失函数对生成图像的有效性,评价指标如表

4 所示,生成结果如图 6 所示。 其中,算法 1 表示在

Res_pix2pix 生成器中用相同数量的卷积层替换残差

块,算法 2 表示在 Res_pix2pix 网络的输入中增加病灶

影像组学特征图,算法 3 表示在 Res_pix2pix 基础上,

在网络损失函数中加入病灶特征相似性损失函数。
为验证 Res_pix2pix 在生成器中引入残差模块的

有效性,用相同数量的卷积层替换残差块(即算法 1),
如表 4 和图 6(e)所示,引入残差模块大幅提高了生成

图像的质量,生成的 MRI 在形态与轮廓上更接近真实

的 MRI,但病灶并未出现在生成的 MRI 上。
为进一步验证病灶影像组学特征的作用,在 Res_
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pix2pix 网络的输入中增加病灶影像组学特征图(即算

法 2),由表 4 可知,加入病灶影像组学特征生成的图

像各项指标均优于 Res_pix2pix。 生成结果如图 6( f)
所示。 实验结果可得,加入病灶影像组学特征,病灶在

生成的 MRI 上有所体现但不明显。
为验证病灶特征相似性损失函数的作用,在 Res_

pix2pix 基础上,仅在网络损失函数中加入病灶特征相

似性损失函数(即算法 3),由表 4 可知,仅加入病灶特

征相似性损失函数,生成的图像在各项指标上均与

Res_pix2pix 不相上下,且不如只加入病灶影像组学特

征。 生成结果如图 6(g)所示,加入病灶特征相似性损

失函数病灶并未在生成的 MRI 上体现,且生成的结果

与 Res_pix2pix 的生成结果差异不大。 结果表明若在

CT 上未确定病灶区域,则很难在生成的 MRI 上呈现

病灶信息。
表 4摇 消融实验的结果

算法 MAE PSNR / dB SSIM PCC

算法 1 0. 049 60. 235 0. 683 0. 721

Res_pix2pix 0. 040 68. 703 0. 757 0. 971

算法 2 0. 038 70. 270 0. 780 0. 980

算法 3 0. 042 68. 723 0. 759 0. 970

文中算法 0. 035 71. 786 0. 783 0. 982

图 6摇 消融实验生成结果对比

摇 摇 为验证病灶影像组学特征和病灶特征相似性损失

函数同时作用的效果,在 Res_pix2pix 基础上加入病灶

影像组学特征和病灶特征相似性损失函数(即文中算

法),由表 4 可得,生成图像在各项指标中表现较好。
生成结果如图 6(h)所示。 病灶在生成的 MRI 上表现

明显,位置正确,形状与真实的 MRI 病灶相似,可作为

医生诊断的参考。 且经两名太原市中心医院经验丰富

的放射科医生在生成的 MRI 上确定病灶并进行正误

分类,其中病灶明显占比 94. 9% ,病灶不明显的占比

5. 1% ,在不明显的病灶错误病灶占比 1. 2% ,在病灶

明显中无错误病灶生成。
综上可得,加入病灶候选区域的影像组学特征可

生成带病灶的 MRI,同时加入病灶特征相似性损失函

数后,各项评价指标达到较优,其中平均绝对误差达到

0. 034,峰值信噪比达到 70. 803,结构相似性达到

0郾 783,皮尔逊相关系数达到 0. 986。

4摇 结束语
相较于 CT,MRI 对急性缺血性脑卒中病灶更加敏

感,成像更加清晰,但 MRI 耗时耗力且受限较多。 为

此,结合影像组学与生成对抗网络,该文提出一种面向

急性缺血性脑卒中 CT 到 MRI 的跨模态图像生成算

法。 首先,选择在 CT 上不同尺度下影像组学差异最

大的锚框作为病灶候选区域,提取病灶候选区域的影

像组学特征,筛选出信息增益最大的特征并可视化为

特征图。 将特征图与 CT 一同输入生成对抗网络,在
生成器中加入残差模块,既能加深网络,又不会引起退

化问题。 同时引入病灶特征相似性损失函数,在整体

约束下加入病灶区域局部约束。 实验结果由两名经验

丰富的放射科医生做出正误分类并进行了客观指标评

价,证明生成的 MRI 接近于真实的 MRI,可通过生成

的 MRI 辅助诊断,具有临床意义。 但是由于医学数据

获取困难,该文只对 40 名患者进行测试,为确保该算

法的有效性和鲁棒性,下一步仍需要更多的患者进行

测试。
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