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摘 要： 医学影像是一种利用各种成像技术捕捉人体内部结构和功能的医学诊断方法。这些技术可以提供关于人

体解剖、生理和病理状态的视觉信息，在疾病诊断、治疗和预后预测中发挥着重要作用。由于不同类型或子类型的

医学影像反映患者身体的不同信息，在医疗诊断时往往需要多种不同类型或子类型的医学影像来获取更加全面的

信息，从而提高诊断准确率。然而在现实生活中，多模态影像数据获取面临采集时间长、费用高以及可能增加辐射

剂量等困难。因此，学者期待能够使用图像处理技术进行跨模态医学影像合成，即使用某一种或一些模态的医学影

像生成另一种或一些模态的医学影像。本文主要介绍医学图像领域中跨模态图像合成技术和跨模态医学影像合成

的应用。跨模态医学影像合成虽然能为多模态影像诊断带来便利，但也存在一些技术挑战。例如合成影像和真实

影像在诊断性能上具有明显差异，从而导致合成影像的临床失效问题，隐私和伦理问题会导致高质量多模态医学影

像数据获取成本高的问题。同时，由于不同模态的影像数据在分辨率、对比度和图像质量上存在一定差异，这种差

异会影响生成模型在生成过程中的一致性。如何解决不同模态之间的数据不一致性也是跨模态医学影像合成面临

的挑战，研究者大多从模型本身入手，通过提高模型的表示能力或设计针对具体任务的约束条件来提高合成影像的

质量，所开发的跨模态医学影像合成技术已应用于影像采集、重建、配准、分割、检测和诊断等环节，给许多问题带来

新的解决思路和方法。
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Abstract： Medical imaging， a crucial tool for medical actions， utilizes various imaging techniques to capture the internal 
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structure and function of the human body.  Common types of medical images include magnetic resonance imaging （MRI）， 
computed tomography （CT）， positron emission tomography （PET）， plain X-rays， ultrasound， and optical imaging.  The 
information obtained from these images varies due to differences in imaging principles.  For example， MRI uses a strong 
magnetic field and radio waves to obtain images of the inside of the body and provides good information about soft tissues.  
CT uses X-rays and computerized processing to create images of cross-sections of internal body structures and is primarily 
used to image high-electron-density tissues （e. g. ， bone）； however， its capability to contrast soft tissues is somewhat lim⁃
ited.  PET uses tracers labeled by radioisotopes to observe biological processes and functional activities within the body to 
image specific biological functions.  At the same time， depending on the differences in imaging parameters and tracers， 
medical images of the same imaging type may also differ from different subtypes， such as T1- and T2-weighted MRI 
sequences， FDG-PET， and Aβ-PET.  These medical imaging techniques provide visual information about the anatomical， 
physiological， and pathological states of the human body and play an important role in disease diagnosis， treatment， and 
prognosis prediction.  Medical images of the same type or subtype are referred to as single modality， and medical images 
that contain different modalities are referred to as multiple modalities.  Given that various types or subtypes of medical 
images respond to different information about the patients’ body， multiple types/subtypes of medical images are often 
acquired to obtain more comprehensive information to improve diagnostic accuracy.  However， multimodal image data 
acquisition faces difficulties such as long acquisition time， high cost， and possible increase in radiation dose.  Therefore， 
generative techniques should be used for cross-modal medical image synthesis， that is， using medical images of one or 
some modalities to generate medical images of another or some other modalities.  Although cross-modal medical image syn⁃
thesis can facilitate multimodal image diagnosis， some technical challenges exist.  For example， some information that can 
be captured in the target modality does not exist in the source modality due to different imaging principles of various imag⁃
ing modalities.  In this case， synthesized images of the target modality lack certain information， creating significant dispari⁃
ties in diagnostic performance between synthesized and real images， which leads to the problem of clinical failure.  At the 
same time， privacy and ethical issues also contribute to the high cost of acquiring high-quality multimodal medical image 
data and the problem of missing data in cross-modal medical image synthesis.  In addition， differences in resolution， con⁃
trast， and image quality between different modalities affect the consistency of image generation models during the genera⁃
tion process.  Addressing these inconsistencies in data across different modalities poses a significant challenge for cross-

modal medical image synthesis.  The computational complexity and generalization ability of the model also need to be con⁃
sidered， as cross-modal medical image synthesis often requires complex models and many computational resources， which 
may limit the usefulness and scalability of cross-modal medical image synthesis methods.  In addition to the training data 
that the model has already seen， whether the model can perform well on new or other different datasets should be consid⁃
ered.  Most researchers start from the model itself and improve the quality of the synthesized images by improving the repre⁃
sentation ability of the model or designing task-specific constraints.  These developed cross-modal medical image synthesis 
techniques have been applied to image acquisition， reconstruction， alignment， segmentation， detection， and diagnosis， 
bringing new ideas and methods to solve many problems.  This paper focuses on cross-modal image synthesis techniques 
and applications in the field of medical imaging.  We will introduce existing cross-modal medical image synthesis tech⁃
niques from three aspects： traditional synthesis methods， deep learning-based synthesis methods， and task-driven synthe⁃
sis methods.  Traditional synthesis methods usually divide an image into multiple small blocks and encode each block into a 
representation vector.  This is done by establishing a mapping between the paired block representation vectors of different 
modalities and then generating the corresponding target modality block based on the encoding of the source modality block.  
The random forest-based approach treats image synthesis as a regression problem， assuming that the value of the target 
modal block or its central region is the dependent variable of the source modal block.  This relationship can be obtained 
through a regression model.  Dictionary learning-based methods assume that there exists a dictionary for each modality， that 
each image block can be obtained from a sparse representation of the elements in the dictionary， and that the image blocks 
corresponding to different modalities have the same dictionary encoding.  Compared with traditional methods， deep 
learning-based cross-modal image synthesis methods can directly use large-scale parametric models to build mappings from 
source modal images to target modal images in an end-to-end manner.  These methods automatically extract the representa⁃
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tion features of an image or an image block in a data-driven manner without manually design the representation features.  
Given their ease of implementation and superior performance， deep learning-based techniques have become the leading 
method in cross-modal image synthesis.  In this paper， we introduce them from simple CNN-based approach， encoder-
decoder network-based approach， generative adversarial network approach， and diffusion model-based approach.  Task-

oriented cross-modal image synthesis methods consider that the synthesis task has a specific task bias and form a task-

specific bias by adding a task-related design on the basis of a generalized technique.  In this manner， the synthesized image 
preserves more information that contributes to the task and achieves a performance enhancement on the specific task.  Such 
synthesis methods are presented in three categories： task-oriented biases， biases formed through network models， and 
image synthesis embedded in task models.  Finally， we present the application scenarios of cross-modal medical image syn⁃
thesis techniques and their application under their typical advantageous tasks.
Key words： artificial intelligence； medical imaging； cross-modal image synthesis； deep learning； artificial intelligence 
generated content（AIGC）

0　引 言

医学影像可以提供关于人体解剖、生理和病理

状态的视觉信息，在疾病诊断、治疗和预后预测中发

挥 着 重 要 的 作 用（Elangovan 和 Jeyaseelan，2016；

施俊 等，2020）。常见的医学影像类型包括磁共振

影像（magnetic resonance imaging， MRI）、计算机断

层成像（computed tomography， CT）、正电子发射成像

（positron emission tomography， PET）、X 光平片、光学

成像等，如图 1 所示。

由于成像原理的差异，这些影像获取的信息有

所不同，例如 MRI 是通过使用强磁场和无线电波来

获取身体内部的图像，能很好地提供有关软组织的

信息（Vijayalaxmi 等，2015），CT 使用 X 射线和计算机

处理技术创建人体内部结构的横截面的图像，主要

用于成像高电子密度组织（如骨骼），但也可以提供

一 定 程 度 的 软 组 织 对 比 度（Villarraga-Gómez 等 ，

2019），PET 利用被放射性同位素标记的示踪剂来观

察人体内部的生物过程和功能活动，从而成像特定

的生物学功能。同时，根据成像参数和所用试剂的

差异，同一种成像类型的医学影像也会存在差异，甚

至形成不同的子类型。例如 MRI 就包括 T1 加权序

列 、T2 加 权 序 列 等（Tanitame 等 ，2017），PET 包 括 
FDG-PET、Aβ-PET 等（Pérez-Grijalba 等，2019）。

医学影像中同一类型或子类型的影像称为同一

模态，同时包含不同模态的医学影像则称为多模态

影像（Fard 等，2021）。相较于单模态影像，多模态医

学影像能够同时包含不同模态数据间的多元化信息

（罗娜 等，2022）。因此，往往需要多模态影像来获

取更加全面的信息，从而提高诊断准确率。然而在

现实生活中，采集多模态影像数据获取面临着时间

长、费用高、可能增加辐射剂量等困难。人们期待能

够使用图像处理技术进行跨模态医学影像合成，即

使用某一种（或一些）模态的医学影像去生成另一种

（或一些）模态的医学影像（Pan 等，2020）。而人工

智 能 内 容 生 成（artificial intelligence generated con⁃
tent， AIGC）能够根据给定的提示进行高效的图像生

图 1　多种模态的医学影像

Fig. 1　Medical images of various modalities

1987



Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

成和编辑任务，因此许多科研工作者纷纷尝试使用

人工智能生成技术进行跨模态图像生成来解决多模

态影像缺失问题。

AIGC 是指利用复杂的算法、模型和规则，从大

规模数据集中学习映射规律，从而使模型能够创造

出所需内容的人工智能技术（Cao 等，2023；Foo 等，

2025；Di，2024）。AIGC 技术涵盖多个领域，根据生

成目标数据的形式可分为文本生成、音频生成、图像

生成和视频生成。其中文本生成技术可用于新闻报

道、媒体、营销文案创作、与用户进行文本交互聊天机

器人等（Di，2024；Ren 等，2023）。音频生成技术可用

于将文本转换为语音的语音合成（语音播报）和将输

入语音或文本转换成具有目标说话者特征语音的语

音克隆（智能配音）等（Borsos 等，2023；Božić 和 Hor⁃
vat，2024）。图像生成技术可根据规则或描述进行艺

术创作、将信息以更便于观察的影像形式呈现等任

务（Singh 和 Raza，2021；Frolov 等，2021）。视频生成

技术可用于编辑视频内容、制作宣传片和广告片以

及数字人控制等（Li等，2018；Bhagwatkar等，2020）。

AIGC 技术中的生成模型主要分为单模态生成

模型和多模态生成模型。单模态生成模型指输入和

输出属于同一种模态，如聊天机器人的输入为文本

输出也为文本，图像编辑输入为图像输出也为图像。

单模态生成模型在设计和实现上更简单，且由于其

专注于一种模态的数据可以更深入地学习该模态的

特征，使得单模态生成模型在性能上往往高于多模

态生成模型。但是单模态生成模型无法利用不同模

态之间的互补信息，且有很强的数据依赖性，使得单

模态生成模型的泛化能力很差。多模态模型生成的

目标是通过从数据中学习不同模态间的关联性来建

立统一的表示空间，能够融合来自不同模态的互补

信息，从而提高模型的准确性和泛化能力。这种关

联性有时是非常复杂的，特别是不同模态之间面临

语义对齐挑战的时候，因此多模态表示空间与单模

态相比更难学习，通常需要大量的、多样化的数据来

训练模型。

本文主要围绕跨模态图像合成介绍 AIGC 技术

在医学图像领域中的应用。

1　问题与挑战

跨模态生成是基于模态之间的语义一致性，实

现不同模态数据形式上的相互转换，有助于提高不

同模态间的迁移能力（刘华峰 等，2023）。其虽然能

为多模态影像诊断带来便利，但也存在一些技术挑

战，例如临床失效问题，即合成影像和真实影像在诊

断性能上具有明显的差异（Pan 等，2022）。这是因

为，各类影像模态的成像原理不同，目标模态能采集

的某些信息在源模态影像中并不存在，导致合成的

目标模态影像依然不具有这些信息。同时，合成模

型受到自身表示能力的限制，会产生一定信息损失，

特别当其训练过程受到约束条件的偏置化引导时，

将在合成影像中产生与偏置相关的信息损失。其

次，受限于隐私和伦理问题，高质量的多模态医学影

像数据获取成本高。这导致在跨模态医学影像合成

中经常会面临数据缺失的问题。例如，在阿尔茨海

默病神经影像（Alzheimer’s disease neuroimaging ini⁃
tiative，ADNI-1）数据库（Jack 等，2008）中，有 800 多

名受试者有基线 MRI 扫描，但只有 400 受试者有基

线 PET 数据。由于不同模态的影像数据在分辨率、

对比度和图像质量上存在一定的差异，这种差异会

影响生成模型在生成过程中的一致性，如何解决不

同模态之间的数据不一致性也是跨模态医学影像合

成所需要面临的挑战。除此之外，模型的计算复杂

性和泛化能力也需要考虑到，由于跨模态医学影像

合成往往需要复杂的模型和大量的计算资源，可能

会限制跨模态医学影像合成方法的实用性和可扩展

性。同时除了模型已经见过的训练数据之外，也应

该考虑模型能否在新的或其他不同的数据集上拥有

不错的性能。

当前，研究者大多从模型本身入手，通过提高模

型的表示能力或设计针对具体任务的约束条件来提

高合成影像的质量，所开发的跨模态医学影像合成

技术已应用于影像采集、重建、配准、分割、检测和诊

断等环节，给许多问题带来了新的解决思路和方法。

2　跨模态影像合成技术现状

2010 年以来，跨模态影像合成受到研究者越来

越多的关注，产生了许多合成方法。本文将这些方

法大致分为 3 类，包括传统合成方法、基于深度学习

的合成方法和任务驱动的合成方法。

2. 1　问题陈述

为方便介绍，本文以两个模态为例介绍跨模态
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图像合成方法。设X = { x1，⋯，xM }是源模态中的 M

幅图像，Y = { y1，⋅ ⋅ ⋅，yN }是目标模态中的 N 幅图像，

当 M 和 N 足够大时，X和 Y可近似源模态和目标模

态图像服从的分布。跨模态图像合成假设存在一种

映射 G：X → Y，具体为

∀ x ∼ X, ∃ y ∼ Y  s.t. G (x ) =  y （1）
式中，x表示源模态图像，y表示目标模态图像，映射

G 可以通过某种优化方法由给定的数据X和Y近似

地估计出来，此时其约束条件被松弛为某一种优化

目标 R，即

G̑ =  arg min
G

 R (x, y ; G )     s.t. x ∈ X, y ∈ Y （2）
目前所有的图像合成技术均围绕映射模型（G）

和优化目标（R）的设计展开，两个方面相辅相成、齐

头并进。其中典型的映射模型有字典学习、随机森

林、卷积网络和 Transformer 等，优化目标有平均绝对

误差、结构相似性和对抗损失，特征一致性等。

2. 2　传统跨模态影像合成方法

这类方法通常将影像划分成多个小块，并将每

个块编码成一个表示向量，通过建立不同模态的配

对的块表示向量之间的映射，再根据源模态块的编

码产生对应的目标模态块。主要关注表示向量的设

计和映射模型的建立，模型的求解过程以类似“数据

检索”的方式进行，优化目标通常使用平均均方误差

等容易计算的指标。这类方法包括字典学习随机森

林等。

基于字典学习的方法（Huang 等，2018）假设每

个模态存在一个字典，每个图像块均可由字典中元

素的稀疏表示得到，不同模态对应的图像块具有相

同的字典编码。进行跨模态影像合成时，为不同的

模态设置统一的编码和不同的字典，并根据稀疏表

示原理通过最小化联合重建误差来求解字典和编

码。设对应于模态 X、Y的字典分别为 ΦX、ΦY， x、y
在 ΦX、ΦY 上的编码系数（即表示向量）分别为Ax、Ay，

它们之间的关系为 x = ΦXAx 和 y = ΦYAy。由于只

有 x、y是已知量，ΦX、ΦY 和Ax、Ay 可由稀疏表示最小

化重建误差求得，即

min
ΦX ,Ax

  x -  ΦXAx

2
F +  λ Ax 0 , ∀x ∈ X （3）

min
ΦY ,Ay

  y -  ΦYAy

2
F +  λ Ay 0 , ∀y ∈ Y （4）

式中，  ∙ F 是 Frobenius 范数， ∙ 0 是 L0-范数并通常

被松弛为 L1-范数，λ 是平衡稀疏性和重建误差的权

重参数（Wang 等，2020）。如此，x、y便可由其编码

Ax、Ay 表示，x和 y的映射简化为 Ax、Ay 的变换关系。

在此基础上可直接令Ax = Ay = A来联立求解一个相

同的编码，即

min
ΦX ,ΦY ,A

  x -  ΦXA
2
F + y -  ΦYA

2
F +  λ A 1

s.t.  x ∈ X, y ∈  Y （5）
也可通过求解额外的模态对应的投影变换 PX 和 PY，

使得Ax、Ay 在投影空间上具有相同的投影，即

 arg min
PX ,PY

  PXAx - PYAy

s.t.  ΦXAx ∈ X, ΦYAy ∈ Y （6）
在应用时，两者均需要先固定 ΦX、ΦY，并根据

式（3）求出 Ax，然后令 Ây = Ax 或 Ây = P -1
Y PXAx，得出

ŷ = ΦY Ây。

基于随机森林的方法（Jog 等，2017）将影像合成

视为回归问题，假设目标模态块（或其中心点/中心

区域）的值是源模态块的因变量，并且这种关系可以

通过回归模型得到。这类方法需要首先使用其他方

法编码每个图像块，因此非常受编码方式的影响。

为了提高表示能力，随机森林使用的表示向量通常

是由多个尺度的多种简单特征组合而成的，如空间

位置、离散傅里叶系数、类 haar 特征和平均亮度等。

随机森林回归器由一组回归树组成，每个回归树都

是在训练集上随机选取的一个子集上学习得到的。

其中树的每个内部节点选择一个特征来划分传入的

训练样本来最大化信息增益，最终每棵树根据树中

每个节点的划分将特征空间划分为多个区域。每个

叶子节点的样本数小于限定的数量或限定的值时，

其输出值为该节点所有样本目标值的平均或中值。

在应用时，每一棵树均对输入的表示向量进行回归，

最终的回归结果由所有树的结果通过某种加权平均

方式产生。

2. 3　基于深度学习的跨模态影像合成方法

随着深度学习的发展，跨模态影像合成研究已

逐渐转移到深度学习框架中。从简单卷积神经网络

（convolutional neural network， CNN）到 变 分 自 编 码

网络（variational auto-encoder， VAE）、U-Net、生成对

抗网络（generative adversarial network， GAN）和扩散

模型等，深度学习的各种技术都在跨模态医学影像

合成中有所应用。与传统方法相比，此类方法可以

直接使用大规模的参数化模型以端到端的方式建立

从源模态影像到目标模态影像的映射，并以数据驱
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动的方式自动提取图像（块）的表示特征，而不需要

手工设计表示特征。由于其便于实现和性能优越，

基于深度学习的跨模态影像合成技术目前已经占据

了主导地位。

2. 3. 1　基于简单 CNN 的方法

基于简单 CNN 的方法早期常采用与传统方法

类似的策略，首先将图像划分成一系列的小块，并使

用每个源模态图像块预测目标模态图像块的中心值

或中心区域的值。不同的是，这些方法通过堆叠多

个卷积层来构建映射模型，并将特征提取和回归预

测集成在一起，使用误差反向传播算法来优化模型

参数。由于其数据驱动的学习方式，这些方法在训

练样本充足的情况下能够达到比传统方法更好的性

能。但是，这些方法的表示能力受到参数量和结构

复杂性的限制（如使用的卷积层数量和卷积核大

小）。因此，早期的 CNN 方法通常沿着增加模型复

杂度的方向发展。Li 等人（2014）只使用两层卷积建

立 MRI 和 PET 之间的映射，Nie 等人（2016）使用 4 层

卷 积 建 立 MRI 和 CT 之 间 的 映 射 ，而 Xiang 等 人

（2017）则进一步串联 3 个 4 层的卷积网络（共 12 层）

建立 T1-MRI 和低剂量 PET 到高剂量 PET 的映射。

然而，增加卷积层的个数在增强表示能力的同时也

会增加计算复杂度；同时，由于依然需要逐块甚至逐

像素计算目标值，这些方法的计算效率并不比传统

方法更具优势。

2. 3. 2　基于编解码网络的方法

这类方法假设源模态和目标模态的影像在某一

隐空间中存在共享的中间编码，因此其通常包含一

个编码器和一个解码器，编码器将源模态图像（块）

转换成中间编码，解码器将中间编码解码成目标模

态图像（块）（Liu 等，2017）。编码器通常采用多个带

下采样的卷积网络来压缩源模态图像中的信息，解

码器则采用多个带上采样的卷积网络来将压缩的信

息恢复为目标模态图像。这类方法的优点是可以同

时输出一个较大区域甚至整幅图像，不但避免了简

单 CNN 方法中的逐像素计算，减少了计算代价，也

有助于保留结构性信息，使合成图像具有更好的视

觉效果。然而，这是一个“有损压缩”过程，存在信息

丢失问题。例如，VAE 模型常采用均值和方差的组

合作为中间编码，虽然保留了源模态图像中的统计

信息，但同时抑制了个体化信息。有两种策略可以

补偿损失的信息。一种是简化编码器和解码器的结

构来减少信息损失，并在编解码之间增加额外的特

征转换单元（如加入多个残差模块）来增强信息转换

能力（Pan 等，2020；Pan 和 Xia，2021）。另一种是使

用跳跃连接将编码器的中间特征同时作为解码器的

输 入 来 补 偿 缺 失 的 信 息（Pan 和 Xia，2021；Isensee
等，2021）。需要注意的是，一般的编解码结构可以

适用于配对或非配对的图像，而带跳跃连接的结构

则只有在配对的图像上才有良好的性能（Yang 等，

2020a）。图 2 给出了用于影像生成的编解码网络及

其变形的结构示意图。

2. 3. 3　生成对抗网络的方法

简单 CNN 和编解码网络一般使用确定性的简

单优化目标，如平均绝对误差（mean absolute error， 
MAE）、均方误差（mean squared error， MSE）等，从而

会引入确定性偏置，即合成网络的优化方向始终朝

向优化目标，导致与优化目标相背的信息传输被抑

制，使得合成的图像在被抑制的信息方面呈现出平

均的效果，虽然在 MSE、峰值信噪比（peak signal-to-

noise ratio， PSNR）和结构相似性（structural similar⁃
ity，SSIM）等指标上表现优异，但看起来却非常模

糊。为了克服这种确定性偏置的不利影响，出现了

基于 GAN 的影像合成技术（Fard 等，2021）。与前述

的确定性目标不同，GAN 使用一个判别网络——判

别器（discriminator，D）来指导生成网络——生成器

（generator，G）的学习过程：通过交替训练生成器和

判别器，使两个网络以相互竞争的方式同步提高各

自的能力，最终（在理想情况下）达到纳什均衡。这

个过程中，生成器逐渐生成具有真实图像特征的合

成图像，判别器不断提高对合成图像的鉴别能力。

图 2　编码网络及其变形

Fig. 2　Coding network and its variants （（a） variational 
auto-encoder； （b） with skip-connections； （c） with translation 
blocks； （d） with both skip-connections and translation blocks）

1990



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月 潘永生，马豪杰，夏勇，张艳宁 / 医学影像中的生成技术

假设将真实样本和合成样本输入判别器 D 时的判别

标签分别为 1 和 0，那么 GAN 的中的 D 和 G 通过不断

迭代如下两个优化过程求解，具体为

max 
D

Ex ∼ X,y ∼ Y[ log (D (y ) ) + log (1 - D (G (x) ) ) ]  （7）
min

G
Ex ∼ Y[ log (1 - D (G (x) ) ) ] （8）

式中，x表示源模态图像，y表示目标模态图像，X为

源模态图像集合，Y为目标模态图像集合。

相比于确定性的优化目标，判别器 D 的存在使

得 GAN 可以直接优化似然度本身，而不是 MAE 等

对数似然的下界。D 的不断更新相当于不断变换生

成网络 G 的优化目标，因此避免了引入确定性约束。

由于需要训练两个网络，GAN 在训练时相比于其他

方法需要更多的计算时间和空间，但在应用时只需

要运行生成网络，其时间复杂度和其他深度学习方

法是接近的。

作为一种学习策略，任何可微的模型都可以用

于构建判别器和生成器，但常用于影像合成的 GAN
通常使用图 2 中的一种结构作为生成器，而判别器

则主要使用图 3（a）所示的多层卷积结构。

训练 GAN 的理想状态是达到纳什均衡，这有时

可以用梯度下降法或其衍生算法做到，但大部分时

候是做不到的。目前尚无方法确保能达到纳什均

衡，所以相比于使用确定性优化目标的方法，GAN
的训练是不稳定的。为此，确定性优化目标不得不

被重新考虑进来，如加入 MAE、SSIM 等。也可以使

用感知损失（perceptual loss）提高 GAN 的稳定性，但

感知损失依赖额外的网络来提取中间特征，并且只

能在不同模态的配对图像上计算。如果在固定参数

的预训练网络上计算，感知损失实际上相当于非常

多但有限的确定性优化目标的组合，仍然会引入一

定程度的确定性偏置。如果直接在判别网络上计算

感知损失，也可以增强 GAN 的稳定性，此时多层感

知损失也称为特征匹配损失（Wang 等，2018）。图 3
给出了不同约束目标的对比示意图，通过组合不同

的约束目标可以得到 GAN 的不同变形。

2. 3. 4　基于扩散模型（diffusion model）的方法

扩散模型是一种基于概率的生成模型，与 GAN
不稳定的训练过程相比，扩散模型具有更加简单的

网络结构和更加稳定的训练过程。同时，扩散模型

能够生成高质量、逼真的图像，有效避免了 GAN 中

的模式崩溃问题。扩散模型可以看做是一个参数化

的马尔可夫链，使用变分推理进行训练，在有限时间

后产生与数据相匹配的样本（Ho 等，2020）。其主要

包括两个阶段：正向扩散阶段和逆向扩散阶段。正

向扩散阶段是一个给原图逐步增加噪声的阶段。给

定一个分布 q (x)和采样次数 t = 1，⋯，T，正向扩散

阶段可以通过高斯转换 q (x t ) = q ( |x t x t - 1 )添加高斯

噪声生成一系列的中间变量 x1，x2，⋯，xT，其中的高

斯转换定义为

q ( |x t x t - 1 ) = N (x t ; 1 - βt x t - 1 , βt I ) （9）
式中， βt ∈ (0， 1)是超参数，N 表示高斯分布，I为单

位矩阵。利用概率链规则和马尔可夫性质，可以得

到中间变量 x1，x2，⋅ ⋅ ⋅，xT 基于 x0 的联合分布，具体为

q (x1, x2,⋅ ⋅ ⋅, |xT x0 ) = ∏
t = 1

T

q ( )|x t x t - 1 （10）
进一步，可以直接根据初始状态得到 t 时的状

态，具体为

q ( |x t x0 ) = N (x t ; ᾱt x0 , (1 - ᾱt ) I ) （11）
式中，αt = 1 - βt，ᾱt = ∏

s = 0

t

αs。由此对于给定的 x0，其

图 3　不同约束目标的对比图

Fig. 3　Comparison for different constraint objectives 
（（a） discriminator network； （b） constraint on network output； 

（c） discriminator-independent constraint； 
（d） constraint on intermediate features）
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t 时 的 一 个 样 本 x t 可 以 通 过 采 样 一 个 高 斯 噪 声

ε ∈ (0， 1)并添加到 x0 上得到，具体为

x t = ᾱt x0 + 1 - ᾱt ε （12）
这个加噪的过程可以使用网络模型来预测添加

的噪声，其优化目标为

∇θ


 


ε - εθ( )ᾱ t x0 + 1 - ᾱ t ε, t 2

（13）
式中，ε ∼ N (0， 1)为高斯噪声，εθ 为噪声预测模型，

θ 为模型参数。这使得马尔可夫链可以通过去除噪

声来从非结构化噪声向量生成新的数据样本。

逆扩散过程的高斯转换为

p (x t - 1| x t ) = N (x t - 1 ; μθ(x t , t) , ∑
θ
( )x t , t ) （14）

由此过程，可得

x t - 1 = μθ(x t , t) + ∑
θ
( )x t , t z =

1
αt (x t - βt

1 - ᾱ t

εθ(x t , t) ) + σt z （15）

式中，z为服从 N (0， 1)的高斯噪声，通过 T 次迭代去

噪，逆向扩散过程便可从 x t 得到去噪后的图像 x0。

基础的扩散模型推理时间一般较长，这可以通过一

些快速扩散方法来降低模型推理时间（Özbey 等，

2023），但这些快速方法通常不能提高生成图像的

质量。

基本的扩散模型的信息输入只有噪声，因此在

应对跨模态转换时需要进行一些改进来加入其他模

态的信息。其中最简单的思路是通过将其他模态信

息作为条件直接集成到去噪过程中，从而建立一个

条件扩散模型。如将其他模态数据送入到一个可训

练或已经预训练好的条件特异性编码器中得到对应

的条件嵌入向量，将得到的嵌入向量和训练过程中

模型提取的特征混合来融合不同模态的信息。沿着

这种思路，Lyu 和 Wang（2022）结合条件扩散模型

（Ho 等，2020）和得分匹配模型（Song 等，2021）来实

现医学成像中 CT 和 MRI 图像之间的转换。为了使

扩散模型在有限的计算资源上进行训练，同时保持

其质量和灵活性，Rombach 等人（2022）通过将图像

转移到潜空间并在潜空间中对特征进行前向扩散和

逆向扩散过程（其中，图像和潜空间的转换则需要学

习一个自编码模型）来保证两个空间在感知上等价。

另一种思路是通过适当的监督来指导反向去噪

过程，或以较低的成本对已经训练好的扩散模型进

行微调，从而避免重新训练新的扩散模型。在这条

思路上，Dhariwal 和 Nichol（2021）将分类器网络的优

化步骤作为条件信息纳入采样过程来增强预训练的

扩散模型，不过生成图像的质量受限于分类器的性

能。Zhu 等人（2023）在二维切片自编码器网络中引

入一个由一系列二维断层组成的网络，并利用三维

数据对该网络进行微调，使得二维扩散模型能够扩

展到其对应的三维立体影像。

从原理上可以看出，扩散模型相比于其他模型

的特点在于增加了生成影像数据的多样性和视觉保

真度，而不是提高生成图像的有用性，因此可以预计

在对于以诊断为目的跨模态医学影像生成上无法表

现出相对其他模型的显著优势。其中一个特点是越

复杂的扩散模型越无法生成与目标一致的影像。

2. 4　面向任务的跨模态影像合成方法

许多跨模态影像合成技术并没有考虑具体问题

的特点。因此，有的方法可能会产生“幻觉”，即倾向

于合成训练数据中显著存在的图像模式，但该模式

可能并不是下游任务所需要的（Cohen 等，2018）。

为了解决该问题，需要在通用技术的基础上添加与

任务相关的设计，形成对具体任务的偏置，使合成的

图像保存更多有助于任务的信息，在具体任务上取

得性能提升。前述感知损失就是一种这样的设计，

其目的是为了平衡合成图像中的空间结构、形状与

颜色、纹理等的保持与丢失。在医学影像合成中，更

多的是需要合成的影像对后续的诊断、分割和配准

等任务有所帮助，这通常很难通过通用的合成方法

实现，因为这些方法实际上主要包含与具体任务无

关的偏置，这种无关偏置主导了模型的学习过程，使

朝向具体任务的偏置得到抑制，进而产生“无用”的

合成影像。这也是合成的医学影像在实际应用中很

难得到认可的一个重要原因。为了提高合成的影像

的“有用性”，针对具体问题设计专门的合成模型是

一种有效的手段。因此，产生了一系列面向任务的

影像合成方法（Pan 等，2021a，2022）。

2. 4. 1　面向任务的偏置

设某种图像合成模型的驱动目标R可以分解为

与任务相关的部分R r 和与任务无关的部分R i， 即
R (x,y ; G ) = R r(x,y ; G ) + R i(x,y ; G ) （16）

式中，R r 正交于R i，使用梯度下降算法时，对应的图
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像合成模型的优化方向为

∂R
∂G = ∂R r∂G + ∂R i∂G （17）

同样地，
∂R r∂G 正交于

∂R i∂G 。由此可以看出，当






∂R i∂G >

0 时，优化方向会偏向任务无关的方向，合成模型合

成的图像相对于任务的价值降低；当






∂R i∂G ≫ 






∂R r∂G

时，优化方向朝向与任务无关的方向，此时合成的图

像完全没有价值。在 Cohen 等人（2018）给出的例子

中，GAN 合成的影像虽然看起来更加真实，但在一

些问题下甚至不如只使用 MAE 损失有用，原因就在

于判别器的优化方向在任务无关的方向上的分量大

于在任务相关方向上的分量。因此，如果需要将合

成的影像用于某一下游任务，必须突出任务相关的

分量。为了增加任务相关方向的优化分量，最直接

的做法就是使用具体的任务模型作为影像合成目

标，即让合成影像具有与真实影像在一个任务相关

模型上相近的输出。设 F: X → Y是面向某一任务

（如分割、分类、配准等）的方法模型，其输入为合成

模型G的目标模态 y ∈ Y，输出为 y对应的任务标签

f，该模型的求解目标为 Rs(y, f ; F ) : f = F (y )，那么

将 Rf(x, y ; G ) = Rs(G (x) , f ; F ) 加入到合成模型的

优化目标中，形成扩展的优化目标，具体为

R͂ (x, y ; G ) = Rr(x, y ; G ) + Ri(x, y ; G ) + Rf(x, y ; G )
（18）

式中，R͂表示扩展的优化目标，R f 表示任务相关的目

标，通过对上述公式求偏导即可产生一个面向任务

的偏置
∂Rf∂G 。实验表明，这样的偏置可以显著提高

合成模型对任务的适用性，将合成的影像用于训练

对下游任务有一定的帮助。比如在风格转换任务

中，使用多尺度结构相似性约束作为优化目标，可以

显著改善图像超分辨和去噪后的失真（即提高了结

构相似性）（Malhotra 等，2021）；在从其他模态合成

CT 影像的任务中，使用阈值分割约束即可提高合成

的 CT 影像中不同组织（骨头、软组织、脂肪和气体

等）间的差异性（Liu 等，2017）。

2. 4. 2　通过网络模型形成偏置

对于很多实际问题，往往需要使用一个复杂的

模型来得到近似的解决方案。例如，用一个卷积网

络来进行病灶分割、生存期预测等。尽管这些模型

很可能无法达到足够好的性能，但只要它们产生的

结果与真实结果之间的误差在可接受范围，依然可

以用它们来为影像合成模型产生面向任务的偏置。

同时，除了上述 Rf(x， y；G ) = Rs(G (x)， f； F )的偏

置目标外，还可以通过替换其中的F得到偏置目标

的另一种形式：Rf(x， y；G ) = Rs(y，F (G (x) )；F )。
与前一种形式相比，这种形式不需要引入训练样本

的监督信息，故而在求解合成模型时可以保持与原

来相同的数据量。此外，如果任务模型过于复杂，还

可以使用图 3（d）的方式，通过提取任务模型中间层

的特征，并使用特征一致性约束来减少计算量。在

之前的工作中，使用的大都是这样一种形式（Pan
等，2021a，2022；Pan 和 Xia，2021）。需要注意的是，

根据网络的特点，浅层的特征对任务的表达能力通

常弱于深层的特征，因此使用浅层的特征形成的对

任务的偏置通常也要比深层的特征弱一些。

2. 4. 3　嵌入任务模型中的影像合成

虽然使用与任务相关的偏置能够使合成的影像

更加适合该任务，但并不总是容易得到一个好的任

务模型。因此也希望合成的影像能帮助提高任务模

型的性能（Pan 等，2021a）。此时可以通过优化如下

模型来利用从 X 合成的图像提高任务模型 F，具

体为

min 
F

Rs(G (x) , f ; F ) , x ∈ X （19）
此时，Y中的图像也可以通过下式同时加入到对 F

的优化中，具体为

min 
F

Rs(y, f ; F ) , y ∈ Y （20）
此时的合成模型G通过优化下式得到，以使其产生

对任务的偏置，具体为

min 
G

R͂ (x, y ; G ) （21）
在优化过程中，F和G的求解联合进行，其中Rf

项可以根据目标模态图像和标签的数量选择。这个

模型为许多任务提供了新的解决思路。以跨模态配

准为例，同模态（如 T1-MRI 和 T1-MRI）之间的配准

已经有许多成熟的工具，但跨模态（如 FDG-PET 和

T1-MRI）的配准（F）依然是一个具有挑战的课题。

在 这 个 问 题 上 ，可 以 根 据 FDG-PET 合 成 T1-MRI
（Yang 等，2020b），进而用同模态配准方法得到配准

参数，再应用于 FDG-PET；也可以根据 T1-MRI 合成 
FDG-PET（G），进而通过联合求解 F和 G得到 FDG-
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PET 和 T1-MRI 之间的模型。

另外，有的任务模型期望同时使用多种模态来

达到更好的性能（Pan 等，2021a；Wei 等，2021），但其

中部分训练样本只有其中一种模态的影像（X），也

即是另一种模态图像（Y）缺失了，此时我们希望使

用合成模型（G）来合成缺失的影像，并同时提高多

模态任务模型（记为 R͂s(x，y，f；F )，f = F (x，y )），这

种情况依然可以通过联合优化F和G实现，只需要

将此时的优化目标改为

Rf(x, y ; G ) = R͂s(x,G (x) , f ;  F ) （22）
以阿尔茨海默病的诊断为例，通常认为同时使

用 MRI 和 PET 是达到更好性能的有效手段，但许多

样本没有采集 PET 影像。因此，多模态 MRI-PET 诊
断模型面临数据缺失的问题。使用上述方法便可补

全缺失数据，利用所有的样本训练多模态诊断模型。

3　跨模态医学影像合成的应用

跨模态影像合成技术在成像、重建、配准、分割、

预测、诊断等医学影像智能计算的各个任务中都有

应用，同时也涉及到 MRI、PET、CT 和 X-光平片等影

像模态。在成像过程中，受到患者条件或设备的限

制，会存在一些模态的影像难以获得或获得到的影

像质量不佳。在这种情况下，跨模态影像合成技术

可以通过合成高质量的影像来辅助医生进行更准确

的诊断。在医学影像的重建过程中，使用跨模态影

像合成技术合成的影像可以用于三维结构的重建，

提供更全面的解剖信息。同时，跨模态影像合成技

术在影像配准中也十分重要，它能够将来自不同模

态的医学影像精确对齐，以便于比较和分析。此外，

在分割任务中，跨模态影像合成技术合成的影像可

以提供额外的对比度或特征，帮助算法更准确地识

别和分割出感兴趣的区域。在疾病的发展预测和诊

断中，跨模态影像合成技术可以结合不同模态的优

势，提供更全面的疾病特征。例如，PET 影像可以提

供关于代谢活动的信息，而 MRI 可以提供详细的解

剖结构信息，两者的合成影像可以为医生提供更全

面的诊断依据。

当前，跨模态医学影像合成的应用场景包括但

不限于影像转换、数据扩充、数据统一、隐私保护和

可信智能等。在机器学习模型的训练中，数据的多

样性和数量对模型性能有重要影响。跨模态影像合

成技术可以通过生成新的合成影像来扩充数据集，

提高模型的泛化能力。同时，它还可以帮助实现不

同模态数据的统一，简化数据处理流程。而在医学

研究和数据分析中，保护患者隐私至关重要。跨模

态影像合成技术可以创建去标识化的合成影像，用

于研究和分析，而不泄露患者的个人信息。

本节将从影像转换的应用领域和典型的优势任

务两个方面对跨模态医学影像的应用进行介绍。

3. 1　影像转换的应用领域

传统的医学影像合成方法通常都受限于其特定

的转换模式，即仅能在特定的模态之间实现影像转

换。而跨模态医学影像合成不仅限于合成特定的模

态，还能够实现任意缺失模态的合成，具有更高的灵

活性。同时跨模态医学影像合成技术相较于传统的

医学影像合成方法能够合成更加高质量的医学影

像。跨模态医学影像合成技术在影像转换领域的应

用逐渐显现出其在提高诊断准确性、优化治疗计划

和加速临床研究中的潜力。从影像转换的目的来

说，这些应用大致可以分为影像替代和影像补全两

类。而从影像转换数据的角度来看，这些应用又可

以大致分为不同模态之间的图像转换和同一模态

的两种不同成像参数之间的转换。如不同模态之

间的图像转换方法有使用 CT 影像合成 MR 影像，同

一模态的不同对比度成像之间的转换方法有使用

T1WI 影像合成 T2WI 影像。本节从两种不同的角

度介绍跨模态医学影像合成技术在影像转换领域

的应用。

3. 1. 1　影像的等效替代

由于不同的模态影像可能存在互补的信息，在

现实诊断中往往需要获取全面的影像数据。而由于

设备的可用性、患者自身的条件和成像成本等问题，

导致某些模态的数据可能难以获得。为了解决这一

问题，可以采用影像的等效替代方法，可以尝试利用

其他可获得模态的影像合成出该模态的影像。例

如，PET 成像通常依赖 CT 影像进行辐射衰减校正，

但在 PET/MRI 设备中无法采集 CT 影像，此时可以

利用 MRI 影像或未校正的 PET 影像合成 CT 影像，用

以完成 PET 校正（Bahrami 等，2020）。同时，有些模

态的影像采集过程需要依赖耗费高或耗时长的成像

方式，难以在临床中广泛的使用。例如，脑血容量

（cerebral blood volume， CBV）是评价颅内占位性病
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变最有用的参数，但 CBV 的测量依赖于血流灌注成

像技术，存在成像时间长、成本高、给患者带来极大

不适等明显缺点。考虑到 CBV 影像中的信息可能

也部分存在于其他 MRI 序列中，可以尝试利用多个

MRI 序列来合成 CBV 影像，从而获得一个近似的结

果（Pan 等，2021b）。

3. 1. 2　缺失影像的补全

对于有些任务，使用多种模态的影像相互配合，

可以达到更好的精度。例如，同时使用 MRI 和 PET 
影像可以建立更加准确的阿尔茨海默病诊断模型

（Pan 等，2021a，2022），同时使用多种 MRI 序列可以

提升胶质瘤分割精度，以便显现更加完整的病灶面

貌（Jia 等，2020）。但由于病人意愿或条件限制等原

因，数据不完整的情况非常普遍。这时，可以通过影

像合成技术使用已有模态的影像合成缺失模态的影

像，从而利用所有的样本来训练模型，并可以将该模

型应用于可能存在缺失模态影像的样本上。需要注

意的是，影像替代和影像补全虽然技术上是相似的，

但在目的上有着本质的区别。前者假设源模态包含

目标模态的完整信息，希望挖掘源模态与目标模态

的共有信息，并将这种信息以目标模态的模式呈现

出来。后者则假设不同模态中的信息是互补的，希

望合成的目标模态影像在共有信息的基础上呈现出

与已有模态影像互补的信息，只有这样合成影像才

能在下游任务中发挥正向的作用。例如，在 CT 影像

中，不同组织通常对应不同的 HU（Hounsfiled unit）
值，因此在使用 MRI 影像合成 CT 影像时，希望 MRI 
影像所反映的组织分布信息以 HU 值的形式呈现。

而在脑肿瘤的分割中，不同模态的影像都只有肿瘤

区域的一部分信息，合成的影像只有提供本模态特

有的与其他模态互补的信息，才能提高分割精度。

这是很难做到的，即便使用面向任务的合成技术也

很难满足期待，多模态模型性能的提升通常是得益

于样本数量的增加或数据多样性的提高。

3. 1. 3　多源数据的统一化

医学影像通常呈现出多样化的特点，即使同一

种模态的影像，也可能存在分辨率、噪声和数值分布

等方面较大的差异。不同的医疗机构、研究中心可

能因为使用的设备、成像协议和数据记录标准的不

同，也会导致所得到的相同类型的数据在数据格式

和质量上存在差异。而这些因为成像设备、成像协

议等导致的数据分布上存在差异的数据集称为跨中

心数据集。受到跨中心数据集异质性的影响，在将

训练数据集上获得的模型应用于跨中心数据时，其

性能会出现难以预测的下降。如果将这种富含多样

性的影像视为广义的多模态影像，就可以使用跨模

态影像合成技术将多中心的数据变成统一的风格，

从 而 提 高 任 务 模 型 跨 中 心 的 迁 移 能 力（Lei 等 ，

2022）。有时在某一模态上的标注比其他模态容易，

如果能够建立不同模态的对应关系，则可以更容易

地 获 得 在 所 有 模 态 上 的 标 注（Taleb 等 ，2021；

Yamashita 等，2021；Su 等，2023）。比如，在多模态和

多序列的医学图像上只需要在一种模态或序列上的

标注就可以训练全模态/全序列的分割模型（Su 等，

2023），将非医学图像的风格应用于组织病理学图像

则 可 能 提 高 图 像 分 类 方 法 在 肿 瘤 分 类 上 的 能 力

（Yamashita 等，2021）。

3. 2　典型的优势任务

医学影像的生成主要目的是提升医学影像处理

流程中各个任务的性能，包括成像、重建、配准和分

割等。本节将围绕这几个典型的优势任务介绍跨模

态医学影像的应用。

3. 2. 1　成像

医学影像领域的成像任务是指通过各种成像技

术获取人体内部结构和功能的信号以便于进行诊

断、治疗活动。有时因为患者状况或技术设备的限

制，某些医学影像难以获得或获得到的影像质量不

佳，在这种情况下使用跨模态影像合成技术则有可

能创造出高质量的图像，帮助医生做出更精确的诊

断。例如 MRI 的多序列配合能得到更充分的疾病信

息，但由于采集时间较长或采集条件受限，只能采集

厚层的或不完整的多序列数据，如果某些序列能够

使用其他序列生成出来，则可以节省时间，采集更高

质量的影像数据（Han 等，2018）。MRI 引导放疗仍

然需要 CT 图像来计算剂量分布，而 MRI 和 CT 要使

用两个设备分开采集，显著延长了诊疗周期，如果使

用 MRI 或其他模态的影像生成与之配对的 CT 影像

则 可 以 获 得 配 对 的 MRI/CT 数 据 ，缩 减 诊 疗 流 程

（Armanious 等 ，2019；Touati 等 ，2021；Dovletov 等 ，

2022；Zhou 等，2023）。

3. 2. 2　重建

医学影像重建中可以通过深度学习技术来提高

低质量的图像，从而降低噪声，提高图像的清晰度、

对比度和分辨率。跨模态医学影像合成技术在图像
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重建领域的应用主要在于实现局部图像修复和加速

图像重建，从而生产高质量的临床使用的医疗图像，

同时降低成本和患者风险。例如，使用传统的滤波

反投影算法进行 CT 影像重建会由于 X 射线视场

（Field of view，FOV）受限出现严重的截断伪影，此时

可以使用生成网络从截断的正弦图获取扩展的正弦

图来改善重建图像的质量（Ketola 等，2021）。MRI
扫描时间较长且对时间分辨率要求高，快速成像模

式采集的降采样的 MRI 质量较差，此时可以通过生

成技术来估计缺失的 K 空间样本来保持重建影像在

解剖学意义上的质量（Shaul 等，2020）。MRI 和 CT
影像的分辨率受到成像设备和采集条件的限制，其

质量可能无法满足诊疗的精确性，此时可以使用生

成技术实现影像的超分辨，从而为临床诊疗提供更

可靠和有效的基础（Xiao 等，2023）。CT、PET 影像存

在辐射危害，但低剂量影像通常含有明显的噪声和

伪影，此时可以使用生成技术从低剂量的 CT/PET 影

像生成标准剂量的 CT/PET，使得低剂量情况下可以

重建出与标准剂量一致的影像（Zhang 等，2021；Xu
等，2017），从而保证诊断结果的一致性。

3. 2. 3　配准

医学图像配准是指通过计算和应用空间变换将

不同时间或不同条件下获取的医学图像精确对齐，

使它们在解剖结构和功能特征上相互匹配，从而便

于医生进行比较分析、疾病监测、治疗规划和手术导

航。传统的配准方法通过优化均方误差、归一化互

信息等目标函数来迭代优化变形场，在三维的医学

影像上非常耗时。对于配准问题可以使用生成技术

获得配准后的图像和相应的变形场，从而避免了耗

时的多次迭代（Mahapatra 等，2018）。同时，由于传

统配准的迭代方式和扩散模型的采样相似，因此可

以 用 扩 散 模 型 来 模 拟 配 准 的 形 变 过 程（Kim 等 ，

2022），虽然这种模拟没有速度上的优势，但其可学

习方式有望获得更强的配准能力。传统的配准算法

在跨模态影像上常常效果不佳甚至失败，如果能使

用跨模态生成技术将不同模态的影像转变成相同模

态的影像，则有望提高跨模态配准的成功率以及配

准精度（Song 等，2022）。

3. 2. 4　分割

医学图像分割是医学图像处理中的一个关键步

骤，其目的是将图像划分为不同的区域或对象，分离

出特定的解剖结构（如器官、血管和肿瘤等），以便进

一步分析和研究。现有的分割方法可能存在标注数

据不足、分割精度受限等问题。这些问题在一些场

景下有望通过跨模态医学影像合成技术解决。例如

将有分割标注的模态转换为无分割标注的模态，产

生适用于无分割标注模态的训练数据集，从而在没

有目标模态影像的手动标注的情况下，训练用于目

标成像模态的分割网络（Huo 等，2019）。某些分割

任务特定的模态影像上才能达到较好的精度，此时

也可以将其他模态影像转换成目标模态，从而获得

更好的结果（Zhou 等，2019）。某些疾病在增强影像

上比普通影像上更明显，此时可以从增强影像上生

成普通影像，并通过对比增强影像和生成的普通影

像获得病灶区域（Liu 等，2022）。

4　结语与展望

本文介绍人工智能内容生成技术在医学影像领

域的跨模态合成问题上的方法及其应用。首先介绍

该项研究的意义和技术难点，然后回顾相关技术的

发展和应用场景。目前，跨模态医学影像合成已得

到广泛研究，并在医学影像智能计算的诸多方向中

有所应用，给许多问题的解决带来新思路。但是现

有的跨模态医学影像合成技术仍面临许多亟待解决

的问题：1）虽然合成的影像质量在不断提高，但当前

技术合成的影像和真实影像仍然存在较大差异，面

临明显的临床失效风险；2）现有的跨模态生成模型

网络结构仍然有较大改进空间，如基于 U-Net 的跨

模态合成模型受限于固定的感受野，导致捕获的信

息有限，基于扩散模型的合成技术由于引入随机噪

声经常会破坏输入图像的原始数据分布和空间结

构；3）与自然图像相比，一些医学影像数据收集十分

困难，跨模态医学影像合成技术经常面临数据集过

小的问题。展望未来，跨模态医学影像生成可能在

以下方向发展：1）受限于医学影像数据量小的问题，

将无监督学习或小样本学习的思路引入到生成模型

的训练中；2）将各种各样的应用目标融入合成模型

的设计中，从而产生面向特定应用的生成模型。其

中，如何融入目标任务相关的知识、如何设计与目标

任务相关的模型、如何对影像合成模型进行专业化

的改进等，都值得进一步深入研究。
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