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　　摘　要：　医学影像技术与设备的进步在生物医学领域的各项研究中发挥着重要作用．跨模态医学图像预测旨在
由一种模态图像预测另一种模态图像．本文详细综述了由ＭＲＩ预测ＣＴ图像、７ＴＬｉｋｅ图像重构、ＰＥＴ预测及其他医学
模态预测研究，阐述了各类模态预测的必要性及存在的挑战，说明各类预测方法的特点并进行性能比较，最终得出结

论：基于深度学习的跨模态预测在预测精度和预测时间两方面更具优势．
关键词：　深度学习；ＣＴ预测；７ＴＬｉｋｅ图像重构；ＰＥＴ预测
中图分类号：　ＴＰ３９１　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１９）０１０２２００７
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１９．０１．０２９

ＲｅｖｉｅｗｏｆＣｒｏｓｓＭｏｄａｌｉｔｙＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ＺＨＯＵＰｅｉ１，ＣＨＥＮＨｏｕＪｉｎ１，ＹＵＺｅｋｕａｎ２，ＰＥＮＧＹａｈｕｉ１，ＬＩＹａｎｆｅｎｇ１，ＹＡＮＧＦａｎ１

（１．ＢｅｉｊｉｎｇＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４４，Ｃｈｉｎａ；２．ＰｅｋｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００８７１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓａｎｄｅｑｕｉｐｍｅｎｔｐｌａｙａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｉｎｔｈｅｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｒｅｓｅａｒ
ｃｈｅｓ．Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｉｔｙｉｍａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｐｒｅｄｉｃｔｓｏｎｅｍｏｄａｌｉｍａｇｅｆｒｏｍｔｈａｔｏｆａｎｏｔｈｅｒｍｏｄａｌ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓ
ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｔｈｅｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓｏｎｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇＣｏｍｐｕｔｅｄ
ＴｏｍｏｇｒａｐｈｙｉｍａｇｅｓｆｒｏｍＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅ（ＭＲ）ｉｍａｇｅｓ，７ＴｌｉｋｅＭＲｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｐｏｓｉｔｒｏｎｅ
ｍｉｓｓｉｏｎｔｏｍｏｇｒａｐｈｙｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅａｉｍｉｓｔｗｏｆｏｌｄ：ｔｈｅｎｅｃｅｓｓｉｔｙａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄａｌｉｔｙｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ；ｔｈｅｏｖｅｒｖｉｅｗａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄ．Ｗｅｃｏｎｃｌｕｄｅｔｈａｔｔｈｅｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｉｔｙｉｍａｇｅｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｈａｓｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｉｎｂｏｔｈｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ（ＣＴ）ｉｍａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；７Ｔｌｉｋｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ；ｐｏｓｉｔｒｏｎｅ
ｍｉｓｓｉｏｎｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ（ＰＥＴ）ｉｍａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１　引言
　　医学影像从产生至今，一直致力于为医生提供更
加准确和全面的诊断信息．人体因疾病引起的形态或
功能异常表现在各个方面，单一模态成像设备获取的

信息往往无法全面反映疾病的复杂特征，多模态融合

及综合辅助诊断已成为医学成像技术发展的重要趋

势［１］．不同模态图像有其各自的优缺点及适用范围，临
床诊断中常用医学模态包括计算机断层扫描（Ｃｏｍｐｕｔｅｄ
Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）、磁共振成像（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａ
ｇｉｎｇ，ＭＲＩ）、正电子发射型计算机断层扫描（ＰｏｓｉｔｒｏｎＥ
ｍｉｓｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＰＥＴ）和包括超声成像在
内各类声学、光学成像模态等［２］．其中，ＣＴ对密度差异
较大的组织成像效果较好，对于钙化、骨皮质及骨折等

现象更为直观，但具有电离辐射，且软组织对比度差；

ＭＲＩ图像中软组织对比度高，获得的诊断信息丰富，成
像过程不产生电离辐射，但其空间分辨率不及ＣＴ，且扫
描时间较长，期间易因病人移动而产生伪影；ＰＥＴ是目
前唯一可在活体上显示生物分子代谢、受体及神经介

质活动的新型影像技术．ＰＥＴ能在病变区的组织形态结
构尚未呈现异常，通过组织功能性的改变发现病灶所

在并获得三维影像进行定量分析，达到早期诊断目的，

但ＰＥＴ检查成本高价格昂贵；超声成像虽然空间分辨
率较差，但是具有方便易用、成本低廉等优势，在诊疗各

个阶段应用广泛．除了超声成像，其他常用医学成像模
态往往涉及价格昂贵的成像设备以及苛刻的场地限制

和使用要求，不易于也无必要全部配备．若能利用已有
医学图像通过跨模态预测得到不同模态图像，实现多



第　１　期 周　沛：跨模态医学图像预测综述

模态融合及综合辅助诊断，将帮助医生更好地获得多

模态图像信息从而提高诊断效果和效率．因此，精准的
跨模态医学图像预测在未来计算机与医学影像相结合

的发展中作用不可小觑．
现阶段跨模态医学图像预测主要应用于以下三个

方面：放射治疗与衰减校正，ＣＴ不仅能直接地应用于医
疗诊断，同时对于 ＰＥＴ／ＣＴ和 ＰＥＴ／ＭＲＩ系统中 ＰＥＴ图
像的衰减校正，以及基于核共振成像的放射治疗（ＭＲＩ
ｏｎｌｙＲａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ）计划中剂量估计起着关键作用；获取
特定模态信息，由于硬件设备条件、获取时间、成本等各

方面因素的限制，很难快速获得某些特定模态的信息，

因此精准的模态预测能帮助快速且经济地获得某些特

定模态信息；多模态数据补充，不论是在临床诊断还是

学术研究中，医学影像数据的缺失会带来不便．利用已
有数据进行跨模态预测以补充部分缺失数据，可提高

信息完整性．
本综述包括由ＭＲＩ构造ＣＴ、７ＴｌｉｋｅＭＲＩ重构、ＰＥＴ

预测及多光谱图像预测等，归纳了各类模态预测中的

常用方法，阐述了各类模态预测的特点及主要难点．通
过对数据规模、预测精度、预测时间等多方面分析评估，

最后得出基于深度学习的方法在预测时间与预测精度

两方面具有显著的优势．

２　文献检索
　　本文使用ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ［ｖ５２５１］所有数据库
进行数据检索，检索时间为２０００２０１７年，主题词或关
键词：１（ＣＴｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎＯＲｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅＣＴＯＲｐｓｅｕｄｏＣＴ）
ＡＮＤ（ＰＥＴａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎＯＲＭＲＩｏｎｌｙｒａｄｉａｔｉｏｎ
ｔｈｅｒａｐｙＯＲＭＲＩｏｎｌｙｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ）和２７ＴＬｉｋｅＭＲＩｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ进行检索．其他类别模态预测如 ＣＴ预测
ＰＥＴ、ＭＲＩ预测ＰＥＴ和彩色医学图像预测高光谱图像等
文章数量较少，直接在文中第五部分给出结果．由调研
结果统计２０００２０１７年的模态预测论文发表数量如图１
所示，分析可得医学图像模态预测在近三年来有快速

的发展，并有数据显示深度学习在医学图像分析相关

文献发表数量在２０１５和２０１６年快速增长［３］．近年来深
度学习的发展为其在医学模态预测的应用提供了极大

的动力，随着医学影像信息系统的快速发展，数据量将

大大提升，传统方法将面临大数据的挑战，而基于深度

学习的跨模态医学预测具有很大的潜力．

３　ＣＴ预测
　　ＣＴ成像时借助的 Ｘ射线具有辐射效应并可能对
人体造成伤害．研究表明，美国多达０４％的癌症是由
于ＣＴ扫描引发的，而这个比率在未来可能高达１５～
２％［４］．相比之下，ＭＲＩ是一种无需借助 Ｘ射线便可观

察人体结构的非侵入式方法．由于 ＭＲＩ图像越来越多
地被用来勾画靶区与正常组织，以及由 ＭＲＩ图像指导
的放射治疗系统不断发展，ＭＲＩｏｎｌｙ放疗系统已经成为
放射医学影像研究的热点［５］，放疗时照射剂量估计需

要电子密度信息，ＭＲＩ图像通常与 ＣＴ图像配准建立映
射关系进行剂量估计［６］．另外，衰减校正是 ＰＥＴ成像的
一个重要步骤，ＰＥＴ衰减校正通常先确定组织断层上的
湮灭辐射光子能量下μ值的分布，然后再对断层上各个
体素上的计数实行补偿．在人体组织中，湮灭辐射光子
的μ值大小取决于组织密度和厚度．通过 ＣＴ可以得到
组织衰减图，来反映体内正常或异常的组织密度变化

情况［７］．由于 ＭＲＩｏｎｌｙ放疗系统或 ＰＥＴ／ＭＲ系统中均
不再配备ＣＴ扫描仪，故可由 ＭＲＩ图像预测伪 ＣＴ再用
于剂量估计或ＰＥＴ衰减校正．
３１　基于图集的ＣＴ预测

基于图集（Ａｔｌａｓｂａｓｅｄ）的ＣＴ预测适用于脑部或全
身性检查，图集由 ＭＲＩ图集以及 ＣＴ图集两部分组成，
其核心思想是将患者 ＭＲＩ与图集中 ＭＲＩ进行配准，并
将配准所得的变换矩阵或变形场等信息作用于 ＣＴ图
集，得到伪ＣＴ图像［８］．

早期Ｈｏｆｍａｎｎ等人于２００８年提出局部模式识别与
图集配准相结合的方法［９］，利用非刚性配准算法将目

标ＭＲＩ与图集中所有 ＭＲＩ进行配准，将得到的形变信
息作用于图集中 ＣＴ得到伪 ＣＴ全局信息，再利用高斯
过程建立ＭＲＩ图像块（ｐａｔｃｈ）体素强度与电子密度的映
射关系．随后提出了将目标 ＭＲＩ分割为五类（空气、脂
肪、骨骼等等）再进行后续处理的方法［１０］．相似地，Ｈｏｓ
ｓｅｉｎＡｒａｂｉ等人于２０１６年提出基于分类图集的预测方
法［１１］，对肺部组织与非肺部组织使用了不同的高斯过

程回归内核获取映射信息．
若只用单一图集来代表病理现象，则对于包含病

灶的图像预测局限性很大．ＢｕｒｇｏｓＮｉｎｏｎ等人于２０１４年
提出基于多图集的预测方法［１２］，并基于形态学相似性

对不同的图集分配不同的权值，目标 ＭＲＩ与图集越相
似则合成伪 ＣＴ时该图集的权重越大．之后也将伪 ＣＴ
预测的迭代框架与图像分割结合，用于前列腺的 ＭＲＩ

１２２
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ｏｎｌｙ放射治疗计划［１３］．
为减少配准过程中大量计算时间，ＨｏｓｓｅｉｎＡｒａｂｉ等

人于 ２０１６年提出基于多图集的单次在线对准预测
（ＯｎｅＲｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎＭｕｌｔｉａｔｌａｓｂａｓｅｄ，ＯＲＭＡ）［１４］，即只进
行一次在线对准，先计算图集中其余图像间相应变换

矩阵，配准时直接运用所得变换矩阵，因此计算时间会

以１／Ｎ（Ｎ为图集中图像数量）的因子大大缩短．Ａｎ
ｄｒｅａｓｏｎ等人于２０１６年将局部图像块相似性和仿射配
准相结合的方法用于前列腺检测中［１５］．该方法只对感
兴趣的部分进行配准且使用近似图像块并行搜索．Ａｎ
ｇｅｌ等人于 ２０１６年提出基于群组图像块（ｇｒｏｕｐｗｉｓｅ
ｐａｔｃｈｂａｓｅｄ）的预测方法［１６］，先计算输入的 ＭＲＩ图像中
每一个像素点所在图像块与所有图集中相邻结构处图

像块的相似性权值，再将权值分配给 ＣＴ图集中对应图
像块进行加权线性组合，最后正则化输出相应伪 ＣＴ图
像块．由于处理单元不再是整个图像而是小的图像块，
故可用ＧＰＵ并行处理减少计算时间．
３２　基于随机森林的ＣＴ预测

随机森林是ＢｒｅｉｍａｎＬｅｏ和ＡｄｅｌｅＣｕｔｌｅｒ于２００１年
提出的机器学习算法，可进行分类、聚类、回归和生存分

析［１７］．随机森林由多个决策树组成，在每个决策树内部
节点处选择某种特征，分离输入的训练样本使信息增

益最大化．基于随机森林的 ＣＴ预测可视为回归问题，
自变量为ＭＲＩ图像中获取的特征，应变量为对应预测
ＣＴ的像素点或图像块的值．

Ｈｕｙｎｈ等人于２０１６年使用结构化随机森林（Ｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｄＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＳＲＦ）模型进行脑部伪ＣＴ预测［１８］．
该方法以提取多尺度特征向量进行模型训练，向量包

含三种尺度的像素对差异特征、类哈尔特征、离散余弦

变换系数特征以及空间坐标信息，并使用 Ａｕｔｏｃｏｎｔｅｘｔ
模型（ＡＣＭ）［１９］提取预测ＣＴ的文本特征（内部轮廓、形
态等特征），迭代地用于下一次训练中．Ａｎｄｒｅａｓｏｎ等人
于２０１６年提出多级随机森林与 ＡＣＭ特征提取相结合
的预测方法［２０］，应用于盆腔部位 ＣＴ预测．该方法使用
了 ＡＣＭ提取或优化的文本特征训练回归森林模型．
Ｙａｎｇ等人于２０１７年使用基于图像块（ｐａｔｃｈｂａｓｅｄ）的随
机森林进行脑部伪ＣＴ预测［２１］，同样先从对准的图像中

提取患者特异性解剖特征，再选择鲁棒性强且信息量

大的特征训练随机森林．此外，Ｈｕｙｎｈ等人于２０１５年首
次提出多源信息增益概念，通过选取有效的多源信息

源引导训练过程从而提高预测精度［２２］．
３３　基于深度学习的ＣＴ预测

目前基于深度学习的 ＣＴ预测网络以全卷积网络
（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）［２３］，深度卷积神经
网络（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣＮＮ）［２４，２５］，
对 抗 生 成 网 络 （Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＧＡＮ）［２６，２７］为代表．此类方法的特点是可自行学习输入
与输出间非线性映射关系，但需要对大量参数进行训

练，且所需训练数据量十分庞大．
３ＤＣＮＮ模型在一定程度上解决了将２ＤＣＮＮ架构

直接作用于三维医学影像预测时切片与切片间不连续

性的问题．ＳｈｅｎＤｉｎｇｇａｎｇ等人于２０１６年利用３ＤＦＣＮ
实现从ＭＲＩ图像预测对应的 ＣＴ图像［２８］，以 ＭＲＩ和 ＣＴ
的图像块作为输入和输出，每个体素合集对应分成

６，０００个图像块，共近２００，０００个图像块用于网络训练．
ＸｉａｏＨａｎ于２０１７年使用 ＤＣＮＮ实现从 ＭＲＩ预测ＣＴ的
工作［２９］，此网络多达３５，０００，０００个参数．实验数据为
１８个患脑肿瘤病人的 ＣＴ和对应 Ｔ１加权 ＭＲＩ图像，由
于实验数据数量有限，但网络结构庞大且参数极多，故

利用了迁移学习［３０］以及使用预训练模型进行权重初始

化来搭建网络．该网络训练时间很长，但相较于基于图
集的传统方法，其预测准确度更高，且预测实时性强，预

测每张新图像只需９ｓ．
此前提到的方法均需用同一病人同一位置成对的

ＭＲＩＣＴ数据，且需要进行图像配准，而配准时不可避免
地存在误差，这也将直接影响 ＣＴ预测的准确率，为了
减少这种由配准产生的误差，Ｊｅｌｍｅｒ等人于２０１７年直
接采用非配对且未校准的 ＭＲＩＣＴ数据用于 ＧＡＮ网络
训练［３１］，其借鉴了合成自然图像的 ＣｙｃｌｅＧＡＮ模型［３２］

用于ＣＴ预测．最终定性分析显示，用非配对数据训练
的模型既避免了严格的图像配准步骤，同时获得的合

成ＣＴ看起来更加真实，包含较少的伪像，且与配对数
据训练的ＣｙｃｌｅＧＡＮ模型相比图像模糊度更小．
３４　小结

基于图集类方法需要成对数据的图集，且对图像

来源、规格统一性要求十分严格；性能高度依赖于图集

和目标图像之间可变形配准的准确性；建立映射关系

及预测的运行时间很长．基于随机森林的预测方法不
再需要图集，此类方法仍需要主动选择特征用于训练

随机森林，预测结果与特征的选取及随机森林结构高

度相关．而基于深度学习的方法避免了目标图像与图
集多次精确配准的难点，可通过神经网络自动抽取高

维特征建立映射关系，无需手动设计选取特征．
文献［２８］中用相同的实验数据分别对 Ａｔｌａｓ、ＳＲＦ、

ＳＲＦ＋（ＳＲＦ＋ＡＣＭ）、ＦＣＮ等方法进行实验，并以平均
绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、峰值信噪比（ｐｅａｋ
ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）定量比较如图 ２所示，相较
之下ＦＣＮ图像预测质量更优．此外在文献［２９］中，作者
将基于ＤＣＮＮ的预测与基于图集的预测在同一实验数
据上进行对比，前者的平均 ＭＡＥ为８４８±１７３ＨＵ而
后者为９４５±１７８ＨＵ．

表１为部分具有代表性的 ＣＴ预测方法相关文献

２２２
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中的病人数量、配准要求、特征选取方式及训练／预测时
间的统计．各类方法所用病例的数量为２０左右，一定程
度说明获取病人成对多模态医学图像数据较为困难．
对于图像数据对配准要求从基于图集、基于随机森林

到基于深度学习的方法依次降低．由表１中“训练／预
测时间”得知基于深度学习的预测实时性有显著优势．
虽然神经网络训练时间长，需要网络框架的合理搭建

及大量参数的调节，但网络一旦训练好，便可快速而准

确地用于新数据的预测．
表１　部分ＣＴ预测统计表

预测方法 数量 配准要求 特征选取 训练／预测时间 文献

分类图集 １４ 与图集精确配准 — — ～２ｈ ［１１］

ＯＲＭＡ图集 ２３ 与图集精确配准 — — ～１ｈ ［１４］

ＳＲＦ＋ １６ 数据对配准 手动设计 ～４ｈ ～２０ｍｉｎ ［１８］

ＦＣＮ ２２ 数据对配准 自动提取   ［２８］

ＤＣＮＮ １８ 数据对配准 自动提取  ９ｓ ［２９］

ＧＡＮ ２４ 无需配准 自动提取 ５２ｈ １０ｓ ［３１］

“—”表示无此指标，“”表示数据不详

４　７Ｔ磁共振图像重构
　　与传统的３Ｔ以及１５ＴＭＲＩ图像相比，７ＴＭＲＩ图
像具有高分辨率、组织对比强的优点，可由图３直观地
观察两者的差别．更高的图像分辨率和对比度有利于
更早发现病灶的形态学变化，帮助医生进行早期精准

诊断［３３，３４］．由于７ＴＭＲＩ扫描仪设备资源的稀缺以及价
格昂贵，全球仅近１００台７ＴＭＲＩ扫描设备，而３ＴＭＲＩ
扫描设备超过２００００台．若能从３ＴＭＲＩ构造在一定程
度上能替代 ７ＴＭＲＩ的图像，即高质量的仿 ７ＴＭＲＩ
（７ＴｌｉｋｅＭＲＩ）图像，并能够应用到实际的医疗诊断或
者科研中，这将为不具备硬件条件的地区提供极大的

便利．

４１　基于多级典型相关分析的重构
典型相关分析 （ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＣＣＡ）是利用综合变量对之间的相关关系来反映两组
数据间的整体相关性的多元统计分析方法．Ｋｈｏｓｒｏ
Ｂａｈｒａｍｉ等人于２０１５年提出并实现基于多级ＣＣＡ的仿
７ＴＭＲＩ重构［３６］，其使用基于实例［３７］和组稀疏的方法由

低分辨率图像（３ＴＭＲＩ）重构高分辨率图像（仿 ７Ｔ

ＭＲＩ），并借鉴了将低分辨率图像与高分辨率图像映射
到ＣＣＡ空间的方法［３８］，提升两者的相关性．使用多级
ＣＣＡ的方法来增加３Ｔ、７Ｔ字典与输入的３Ｔ图像块之
间的相关性，并将组合稀疏度纳入多级ＣＣＡ空间，分享
相邻３Ｔ图像块之间的稀疏性，以进行可靠和准确的仿
７ＴＭＲＩ重建．ＳｈｉＦｅｎｇ等人在２０１６年将多级ＣＣＡ与组
稀疏结合的方法应用于具体的脑组织图像分割［３５］，文

中将预测的仿７ＴＭＲＩ进行白质、灰质、脑脊髓液及脑
骨的分割，实验结果表明此方法能恢复更准确的结构

信息以及更好的数值结果．
４２　基于随机森林与稀疏表示的重构

ＣＣＡ是一种捕获线性映射的方法，它不能捕获从
低分辨率到高分辨率空间映射的非线性特性．为此，Ｉｓ
ｌｅｍＲｅｋｉｋ等提出基于随机森林与稀疏表示的框架完成
仿７ＴＭＲＩ图像重构，并完成后续的脑组织分割［３９］．该
方法使用随机森林建立３ＴＭＲＩ到７ＴＭＲＩ图像的非线
性映射，产生与真实７ＴＭＲＩ具有更高相关性和相似性
的初始仿７Ｔ图像，再将随机森林输出的初始仿７Ｔ图
像与真实７ＴＭＲＩ建立稀疏表示关系，其中使用了预选
算法及组稀疏表示．将随机森林回归与稀疏表示相结
合的框架，既弥补了由随机森林中不同决策树内部的

平均运算而导致的结果模糊，同时也避免了直接从３Ｔ
到７Ｔ空间的稀疏系数估计．将问题转为初始仿７Ｔ图
像到真实７ＴＭＲＩ之间的稀疏系数估计，这样两者分布
的差异更小，预测结果更可靠．
４３　基于卷积神经网络的重构

ＫｈｏｓｒｏＢａｈｒａｍｉ等人在２０１６年提出基于ＣＮＮ的仿

３２２
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７Ｔ图像预测方法［４０］，实验数据为１５个病人的脑部３Ｔ、
７ＴＭＲＩ数据对．ＣＮＮ通过建立成对的低分辨率图像与
高分辨率图像的非线性映射，完成高分辨率图像的重

建［４１，４２］．该网络结构包含４个卷积层，用于提取多层次
的特征，包括大量高频和低频特征．训练时使用外观特
征（ａｐｐｅａｒａｎｃｅｆｅａｔｕｒｅ），结合解剖结构标签（ａｎａｔｏｍｉｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ），这有助于确保相邻图像块之间的结构一致
性，即相邻区域都属于白质、灰质或脑脊髓液，具体使

用ＦＡＳＴ［４３］方法产生脑组织结构标签，训练过程旨在学
习映射函数，如式（１）：

Ｙ＝ｆＸ，( )Ｌ （１）
其中Ｘ为３ＴＭＲＩ的强度信息，Ｌ为脑组织标签，Ｙ为预
测的仿７ＴＭＲＩ．
４４　小结

由以上三种方法重构的仿７ＴＭＲＩ对图像分辨率
以及对比度均有不同程度的提高，尤其对于脑组织分

割应用具有重要意义．与４１、４２节所提出的重构方法
相比，使用ＣＮＮ重构仿７Ｔ图像最大的优势在于：可从
大量数据学习特征，避免人为寻找或设计特征，更无需

再学习最佳词典或多维数据集来建立３Ｔ到７Ｔ图像块
的映射．上述方法中均使用了 １３～１５个病例的脑部
３Ｔ７Ｔ数据对，而由于设备条件及获取成本等限制，７Ｔ
脑部图像往往难以获取，因此获取充足实验数据对也

成为了此类模态预测的难点．

５　其他医学影像模态预测研究

５１　彩色图像预测高光谱图像
多光谱成像是重要的成像模态已经广泛应用于遥

感、医学、农业、地质测绘等多个领域．多光谱图像包含
多个光谱带信息，每个光谱带是一幅灰度图像，由于不

同物体尤其是人体生物组织对不同波段的光谱吸收及

散射情况不同，因此不同波段的光谱信息可以获得如

肿瘤等病灶区域和感兴趣区域的不同结构信息．但由
于多光谱成像设备造价成本高，受制于空间、光谱和时

间分辨率等因素影响，在诸多场景应用很难获得多光

谱数据信息，大部分应用如内窥镜图像、视网膜眼底图

像、皮肤镜图像等都是 ＲＧＢ图像．ＲＧＢ图像是通过红、
绿、蓝三个颜色通道叠加而成的图像，大部分相机采集

到的彩色图像都可以转换成 ＲＧＢ图像格式．ＢｏａｄＡｒａｄ
等人提出一种快速的从ＲＧＢ图像重建多光谱图像的方
法［４４］，该方法通过使用高光谱的先验信息构建稀疏的

高光谱字典，其投影映射到 ＲＧＢ空间，提供 ＲＧＢ空间
到高光谱图像之间的原子映射．ＧａｌｌｉａｎｉＳ等人通过多
层卷积网络实现自然场景的 ＲＧＢ图像预测多光谱图
像［４５］．ＬｉｎＪ等人通过 ＤＣＮＮ对猪的肠道，羊和兔子的
子宫壁ＲＧＢ图像进行２４３组多光谱图像训练，重建２４

个波段的像素级多光谱图像，重建图像的 ＰＳＮＲ大部分
都大于３０［４６］．这一方法有诸多应用，例如窄带光谱成
像，组织分类和肿瘤检测．
５２　ＰＥＴ模态预测

ＬｅｉＢｉ等人［４７］通过 ＣＴ图像和将肺癌病灶区域分
割好的ＰＥＴ图像进行训练，构建多通道 ＧＡＮ对抗生成
网络预测虚拟的ＰＥＴ图像．数据为５０个病人的８７６张
ＰＥＴＣＴ横断面图像，每个病人包括１～７个肿瘤．通过
多通道ＧＡＮ生成的 ＰＥＴ图像 ＭＡＥ达到４６，ＰＳＮＲ为
２８０６．通过ＣＴ图像进行多通道 ＧＡＮ生成的 ＰＥＴ图像
可以进行辅助诊断，诊断正确率为 ８１７３％，Ｆｓｃｏｒｅ
６３８４％；利用真实 ＰＥＴ图像进行诊断可以获得
８８３１％的精度，Ｆｓｃｏｒｅ６６３８％．通过跨模态预测达到
的辅助诊断正确率接近真实 ＰＥＴ的诊断正确率，作者
提出利用此框架流程也可由 ＰＥＴ生成 ＭＲＩ，框架流程
如图４所示．在传统模态预测方法中对不同模态图像
的配准精度要求很高，通过深度学习中对抗生成网络

的方法可以逐步降低对配准精度的依赖，直接进行端

对端的图像预测研究．

此外，ＲｏｎｇｊｉａｎＬ等人早在２０１４年便利用３ＤＣＮＮ
进行了从ＭＲＩ预测ＰＥＴ的工作［４８］，实验所用数据集为

Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓＤｉｓｅａｓｅＮｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇＩｎｉｔｉａｔｉｖｅ（ＡＤＮＩ）中
８３０个病例，其中有４３２个病例样本不具有 ＰＥＴ图像，
剩余样本同时具有 ＰＥＴ、ＭＲＩ图像．将同时具有 ＰＥＴ、
ＭＲＩ图像的数据对进行网络训练，再用训练好的网络
将剩余的ＭＲＩ图像预测对应的 ＰＥＴ．同样，该实验采用
将每个训练图像分成５００，０００个图像块来增大训练数
据．结果表明预测的 ＰＥＴ可以提高数据完整度从而帮
助提高诊断正确率．

６　总结与展望
　　本文对医学图像领域中一些有代表性的跨模态医
学图像预测应用研究、预测方法做了较为全面的综述．
在ＭＲＩ预测ＣＴ、３ＴＭＲＩ预测仿７ＴＭＲＩ、彩色图像预测
多光谱图像以及由ＣＴ或 ＭＲＩ预测 ＰＥＴ图像等诸多研
究中，基于深度学习的预测方法都在预测精度及预测

时间两方面更具优势，生成的图像相较于传统方法可

以获得更高的图像分辨率和更高的信噪比．随着深度
学习方法的普及和更多新算法的研究，医学影像跨模

态预测将成为一个新的医学图像处理研究热点．本综

４２２
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述认为未来将会有更多不同医学成像模态间的预测研

究，甚至实现２Ｄ模态预测３Ｄ模态的研究．目前模态预
测的图像质量都与真实图像有一定的差距，这与现阶

段的图像数量也有很大关系，预计在更多样本数据训

练下，模态预测的图像质量将会有进一步的提高．

参考文献

［１］康雁．医学成像技术与系统［Ｍ］．北京：清华大学出版
社，２０１４．

［２］田捷，杨鑫，秦承虎．光学分子影像技术及其应用［Ｍ］．
北京：科学出版社，２０１０．

［３］ＧｒｅｅｎｓｐａｎＨ，ＧｉｎｎｅｋｅｎＢＶ，ＳｕｍｍｅｒｓＲＭ．Ｇｕｅｓｔｅｄｉｔｏｒｉ
ａｌｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇ：ｏｖｅｒｖｉｅｗａｎｄｆｕｔｕｒｅ
ｐｒｏｍｉｓｅｏｆａｎｅｘｃｉｔｉｎｇｎｅｗｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１６，３５（５）：１１５３－１１５９．

［４］ＢｒｅｎｎｅｒＤＪ，ＨａｌｌＥＪ．Ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙａｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ｓｏｕｒｃｅｏｆｒａｄｉａｔｉｏｎｅｘｐｏｓｕｒｅ［Ｊ］．ＴｈｅＮｅｗＥｎｇｌａｎｄＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＭｅｄｉｃｉｎｅ．２００７，３５７（２２）：２２７７－２２８４．

［５］ＥｄｍｕｎｄＪＭ，ＮｙｈｏｌｍＴ．ＡｒｅｖｉｅｗｏｆｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅＣＴｇｅｎｅｒａ
ｔｉｏｎｆｏｒＭＲＩｏｎｌｙｒａｄｉａｔｉｏｎｔｈｅｒａｐｙ［Ｊ］．ＲａｄｉａｔｉｏｎＯｎｃｏｌｏ
ｇｙ，２０１７，１２（１）：２８．

［６］ＰｅｒｅｉｒａＧＣ，ＴｒａｕｇｈｂｅｒＭ，ＭｕｚｉｃＲＦ．Ｔｈｅｒｏｌｅｏｆｉｍａｇｉｎｇ
ｉｎｒａｄｉａｔｉｏｎｔｈｅｒａｐｙｐｌａｎｎｉｎｇ：ｐａｓｔ，ｐｒｅｓｅｎｔ，ａｎｄｆｕｔｕｒｅ［Ｊ］．
２０１４，２０１４：１－９．

［７］黄力宇．医学成像的基本原理［Ｍ］．北京：电子工业出版
社，２００９．

［８］王海鹏，等．ＰＥＴ／ＭＲＩ衰减校正技术研究进展［Ｊ］．中国
医学影像技术，２０１４，（０２）：２９５－２９９．
ＷａｎｇＨａｉｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｏｆＡｔｔｅｎｕａｔｉｏｎＣｏｒｒｅｃ
ｔｉｏｎｆｏｒＰＥＴ／ＭＲＩ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１４，（０２）：２９５－２９９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］ＨｏｆｍａｎｎＭ，ＳｔｅｉｎｋｅＦ，ＳｃｈｅｅｌＶ，ｅｔａｌ．ＭＲＩｂａｓｅｄａｔｔｅｎｕａ
ｔｉｏｎｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｆｏｒＰＥＴ／ＭＲＩ：ａｎｏｖｅｌａｐｐｒｏａｃｈｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄａｔｌａｓｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｕ
ｃｌｅａｒＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００８，４９（１１）：１８７５－１８８３．

［１０］ＨｏｆｍａｎｎＭ，ＢｅｚｒｕｋｏｖＩ，ｅｔａｌ．ＭＲＩｂａｓｅｄａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎｃｏｒ
ｒｅｃｔｉｏｎｆｏｒｗｈｏｌｅｂｏｄｙＰＥＴ／ＭＲＩ：ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄａｔｌａｓｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＮｕｃｌｅａｒＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１１，５２（９）：１３９２－１３９９．

［１１］ＡｒａｂｉＨ，ＺａｉｄｉＨ．Ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇｇｕｉｄｅｄａｔ
ｔｅｎｕａｔｉｏｎｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｉｎｗｈｏｌｅｂｏｄｙＰＥＴ／ＭＲＩｕｓｉｎｇａｓｏｒ
ｔｅｄａｔｌａｓａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１６，
３１：１．

［１２］ＢｕｒｇｏｓＮ，ＣａｒｄｏｓｏＭＪ，ＴｈｉｅｌｅｍａｎｓＫ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｓｙｎｔｈｅｓｉｓｆｏｒｈｙｂｒｉｄＰＥＴＭＲｓｃａｎｎｅｒｓ：ａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｔｏｂｒａｉｎｓｔｕｄｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌ
Ｉｍａｇｉｎｇ，２０１４，３３（１２）：２３３２－２３４１．

［１３］ＢｕｒｇｏｓＮ，ｅｔａｌ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｔｈｅｊｏｉｎｔｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎａｎｄＣＴｓｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆＭＲｉｍａｇｅｓ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏ

ＭＲＩｏｎｌｙｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙｔｒｅａｔｍｅｎｔｐｌａｎｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｐｈｙｓｉｃｓｉｎ
ＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄＢｉｏｌｏｇｙ，２０１７，６２（１１）：４２３７－４２５３．

［１４］ＡｒａｂｉＨ，ＺａｉｄｉＨ．Ｏｎｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｍｕｌｔｉａｔｌａｓｂａｓｅｄｐｓｅｕ
ｄｏＣＴｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｏｒａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｉｎＰＥＴ／ＭＲＩ
［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｕｃｌｅａｒＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄＭｏｌｅｃｕｌａｒ
Ｉｍａｇｉｎｇ，２０１６，４３（１１）：２０２１－２０３５．

［１５］ＡｎｄｒｅａｓｅｎＤ，ＶａｎＬｅｅｍｐｕｔＫ，ＥｄｍｕｎｄＪＭ．Ａｐａｔｃｈｂａｓｅｄ
ｐｓｅｕｄｏＣＴａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒＭＲＩｏｎｌｙｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙｉｎｔｈｅｐｅｌ
ｖｉｓ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２０１６，４３（８）：４７４２－４７５２．

［１６］ＴｏｒｒａｄｏＣａｒｖａｊａｌＡ，ＨｅｒｒａｉｚＪＬ，ＡｌｃａｉｎＥ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｐａｔｃｈ
ｂａｓｅｄｐｓｅｕｄｏＣＴｓｙｎｔｈｅｓｉｓｆｒｏｍＴ１ｗｅｉｇｈｔｅｄＭＲｉｍａｇｅｓ
ｆｏｒＰＥＴ／ＭＲａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｉｎｂｒａｉｎｓｔｕｄｉｅｓ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｕｃｌｅａｒＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１６，５７（１）：１３６－１４３．

［１７］ＢｒｅｉｍａｎＬ．Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００１，
４５（１）：５－３２．

［１８］ＨｕｙｎｈＴ，ＧａｏＹ，ＫａｎｇＪ，ｅｔａｌ．ＥｓｔｉｍａｔｉｎｇＣＴｉｍａｇｅｆｒｏｍ
ＭＲＩｄａｔａｕｓｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｎｄａｕｔｏｃｏｎｔｅｘｔ
ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１５，
３５（１）：１７４－１８３．

［１９］ＴｕＺ，ＢａｉＸ．Ａｕｔｏｃｏｎｔｅｘｔａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｈｉｇｈｌｅｖｅｌ
ｖｉｓｉｏｎｔａｓｋｓａｎｄ３Ｄｂｒａｉｎｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（１０）：１７４４－１７５７．

［２０］ＡｎｄｒｅａｓｅｎＤ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙｓｙｎｔｈｅｓｉｓｆｒｏｍ
ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｅｓｉｎｔｈｅｐｅｌｖｉｓｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓａｎｄａｕｔｏｃｏｎｔｅｘｔｆｅａｔｕｒｅｓ［Ａ］．Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｉｍａｇｉｎｇ２０１６：ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｈｏｔｏｎｉｃｓ，２０１６．９７８４．

［２１］ＹａｎｇＸＦ，ＬｅｉＹ，ＳｈｕＨＫ，ｅｔａｌ．ＰｓｅｕｄｏＣＴｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍＭＲＩｕｓｉｎｇｐａｔｃｈｂａｓｅｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆＳＰＩＥＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＯｐｔｉｃａｌＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，１０１３３：１０１３３２Ｑ．

［２２］ＨｕｙｎｈＴ，ＧａｏＹ，ＫａｎｇＪ，ｅｔａｌ．ＭｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｇａｉｎｆｏｒｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ：ＡｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏＣＴｉｍａｇｅｐｒｅ
ｄｉｃｔｉｏｎｆｒｏｍ ＭＲＩｄａｔａ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ［Ｃ］．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１５．３２１－３２９．

［２３］ＳｈｅｌｈａｍｅｒＥ，ＬｏｎｇＪ，ＤａｒｒｅｌｌＴ．Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９
（４）：６４０－６５１．

［２４］ＬｅｃｕｎＹ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ＆ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．
ＩＥＥＥＨｏｔＣｈｉｐｓＳｙｍｐｏｓｉｕｍ［Ｃ］．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，
２０１６．１－９９．

［２５］ＬｅｃｕｎＹ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ＨｉｎｔｏｎＧ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５，５２１（７５５３）：４３６－４４４．

［２６］ＧｏｏｄｆｅｌｌｏｗＩＪ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ［Ａ］．Ｉｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２０１４．２６７２－２６８０．

５２２



电　　子　　学　　报 ２０１９年

［２７］ＲａｄｆｏｒｄＡ，ＭｅｔｚＬ，ＣｈｉｎｔａｌａＳ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉ
ａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１５１１．０６４３４，２０１５．

［２８］ＮｉｅＤ，ＣａｏＸ，ＧａｏＹ，ｅｔａｌ．ＥｓｔｉｍａｔｉｎｇＣＴＩｍａｇｅｆｒｏｍ
ＭＲＩＤａｔａＵｓｉｎｇ３ＤＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ［Ｍ］．
ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６．

［２９］ＨａｎＸ．ＭＲｂａｓｅｄｓｙｎｔｈｅｔｉｃＣＴｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＰｈｙｓ
ｉｃｓ，２０１７，４４（４）：１４０８－１４１９．

［３０］ＳｈｉｎＨＣ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ
ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，ｄａｔａｓｅｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１６，３５（５）：１２８５－１２９８．

［３１］ＷｏｌｔｅｒｉｎｋＪＭ，ＤｉｎｋｌａＡＭ，ＳａｖｅｎｉｊｅＭＨＦ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ
ＭＲｔｏＣＴｓｙｎｔｈｅｓｉｓｕｓｉｎｇｕｎｐａｉｒｅｄｄａｔａ［Ａ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄＳｙｎｔｈｅｓｉｓｉｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａ
ｇｉｎｇ［Ｃ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓ
ｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ，２０１７．１４－２３．

［３２］ＺｈｕＪ，ＰａｒｋＴ，ＩｓｏｌａＰ，ｅｔａｌ．Ｕｎｐａｉｒｅｄｉｍａｇｅｔｏｉｍａｇｅ
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｙｃｌｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ａ］．２０１７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）［Ｃ］．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１８．２２４２－２２５１．

［３３］ＫｏｌｋＡＧＶＤ，ＨｅｎｄｒｉｋｓｅＪ，ＺｗａｎｅｎｂｕｒｇＪＪＭ，ｅｔａｌ．
Ｃｌｉｎｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆ７ＴＭＲＩｉｎｔｈｅｂｒａｉｎ［Ｊ］．Ｅｕｒｏｐｅ
ａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＲａｄｉｏｌｏｇｙ，２０１３，８２（５）：７０８－７１８．

［３４］ＢｅｉｓｔｅｉｎｅｒＲ，ｅｔａｌ．ＣｌｉｎｉｃａｌｆＭＲＩ：ｅｖｉｄｅｎｃｅｆｏｒａ７Ｔｂｅｎｅ
ｆｉｔｏｖｅｒ３Ｔ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｅ，２０１１，５７（３）：１０１５－１０２１．

［３５］ＢａｈｒａｍｉＫ，ＳｈｉＦ，ＺｏｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆ７Ｔ
Ｌｉｋｅｉｍａｇｅｓｆｒｏｍ３ＴＭＲＩ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１６，３５（９）：２０８５－２０９７．

［３６］ＢａｈｒａｍｉＫ，ＳｈｉＦ，ＺｏｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ
ｔｉｏｎｏｆ７Ｔｌｉｋｅｉｍａｇｅｓｆｒｏｍ３ＴＭＲＩｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ
ＣＣＡａｎｄｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｉｔｙ［Ａ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１５．
６５９－６６６．

［３７］ＳｈｉｌｌｉｎｇＲＺ，ＲｏｂｂｉｅＴＱ，ＢａｉｌｌｏｅｕｌＴ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｐｅｒｒｅｓｏ
ｌｕｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ３Ｄｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｈｉｇｈｃｏｎ
ｔｒａｓｔｉｍａｇｉｎｇｕｓｉｎｇ２ＤｍｕｌｔｉｓｌｉｃｅＭＲＩ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２００９，２８（５）：６３３－６４４．

［３８］ＨｕａｎｇＨ，ＨｅＨ，ＦａｎＸ，ｅｔａｌ．Ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｈｕｍａｎ
ｆａｃｅｉｍａｇｅｕｓｉｎｇｃａｎｏｎｉｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｐａｔ
ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１０，４３（７）：２５３２－２５４３．

［３９］ＢａｈｒａｍｉＫ，ＲｅｋｉｋＩ，ＳｈｉＦ，ｅｔａｌ．７Ｔｇｕｉｄｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ３ＴＭＲｉｍ
ａｇｅｓ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ［Ｃ］．
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６．５７２－５８０．

［４０］ＢａｈｒａｍｉＫ，ＳｈｉＦ，ＲｅｋｉｋＩ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｆｏｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆ７Ｔｌｉｋｅｉｍａｇｅｓｆｒｏｍ３ＴＭＲＩ

ｕｓｉｎｇａｐｐｅａｒａｎｃｅａｎｄａｎａｔｏｍｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ａ］．Ｄｅｅｐ
ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＤａｔａＬａｂｅｌｉｎｇｆｏｒＭｅｄｉｃａｌＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］．
ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６．３９－４７．

［４１］ＤｏｎｇＣ，ＬｏｙＣＣ，ＨｅＫ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＵ
ｓｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，３８
（２）：２９５－３０７．

［４２］ＫｕｌｋａｒｎｉＫ，ＬｏｈｉｔＳ，ＴｕｒａｇａＰ，ｅｔａｌ．ＲｅｃｏｎＮｅｔ：ｎｏｎｉｔｅｒａ
ｔｉｖｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓｆｒｏｍｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｌｙｓｅｎｓｅｄ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ［Ａ］．ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＮＥＷ ＹＯＲＫ：ＩＥＥＥ，２０１６．
４４９－４５８．

［４３］ＺｈａｎｇＹ，Ｍ ＢｒａｄｙＮＳＳＩ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｂｒａｉｎ
ＭＲｉｍａｇｅｓｔｈｒｏｕｇｈａｈｉｄｄｅｎｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｍｏｄｅｌ
ａｎｄｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２００１，２０（１）：４５－５７．

［４４］ＡｒａｄＢ，ＢｅｎＳｈａｈａｒＯ．ＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｖｅｒｙｏｆＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ＳｉｇｎａｌｆｒｏｍＮａｔｕｒａｌＲＧＢＩｍａｇｅｓ［Ｍ］．ＳｐｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６．１９－３４．

［４５］ＧａｌｌｉａｎｉＳ，ＬａｎａｒａｓＣ，ＭａｒｍａｎｉｓＤ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｅｄｓｐｅｃｔｒａｌ
ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０３．０９４７０，２０１７．

［４６］ＬｉｎＪ，ＣｌａｎｃｙＮＴ，ＥｌｓｏｎＤＳ．Ｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇｄｅｎｓｅｔｉｓｓｕｅ
ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｌｆｒｏｍｉｎｖｉｖｏＲＧＢｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０７．０３４６８，２０１７

［４７］ＢｉＬ，ＫｉｍＪ，ＫｕｍａｒＡ，ｅｔａｌ．Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆｐｏｓｉｔｒｏｎｅｍｉｓ
ｓｉｏｎｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ（ＰＥＴ）ｉｍａｇｅｓｖｉａｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌｇｅｎｅｒａ
ｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＧＡＮｓ）［Ｊ］．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１７，１０５５：４３－５１．

［４８］ＬｉＲ，ＺｈａｎｇＷ，ＳｕｋＨＩ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｉｍａ
ｇｉｎｇｄａｔａｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｄｂｒａｉｎｄｉｓｅａｓｅｄｉａｇｎｏｓｉｓ
［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄ
Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ，２０１４，１７（３）：３０５－３１２．

作者简介

周　沛　女，１９９５年出生，硕博连读研究生
在读，主要研究方向为医学图像处理．
Ｅｍａｉｌ：６３０００５８１８＠ｑｑ．ｃｏｍ

陈后金（通讯作者）　男，１９６５年出生，博
士，教授，主要研究方向为数字图像处理与模式

识别．

６２２


