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王晓洁 刘尽华 陆书一 周元峰

山东大学软件学院　济南２５０１０１
　(wxj_８１１＠１６３．com)

　
摘　要　在临床应用中,CT图像是一种比较容易获取的影像数据,但是其与真实人体色彩有较大差距.人体断层彩色图像是

真实人体的色彩反应,但却是一种稀有数据.如果将两者结合,使得每个病例都可以得到自己的彩色 CT 数据,将会对医生手

术和患者理解有更好的促进作用.因此,文中提出了一种基于颜色流模型的医学图像颜色迁移框架.首先,将 CT数据和真实

人体彩色数据分别输入颜色流模型中,提取二者的内容特征和颜色特征;然后,在特征层面进行颜色和纹理的迁移工作;最后,

将处理以后的特征信息重新输入到可逆颜色流模型中进行图像重建工作.为了使着色以后的图像更具有纹理特征,在每个流

模块之后添加了纹理约束损失;同时,为了保证医学图像上细小血管等组织的特征不被丢失,在着色图像和源图像之间添加了

边缘约束损失.通过定性和定量实验证明,所提方法比其他的着色方法更加鲁棒,且着色后的图像更加真实.文中也在不同的

数据域上进行了测试,依旧可以得到稳定的实验结果.同时,所提方法也可以在不调整窗宽/窗位的前提下显示清晰的组织

结构.

关键词:流模型;着色;纹理约束;稳定性;边缘约束
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ColorTransferMethodforUnpairedMedicalImagesBasedonColorFlowModel
WANGXiaojie,LIUJinhua,LUShuyiandZHOUYuanfeng
SchoolofSoftware,ShandongUniversity,Jinan２５０１０１,China

　

Abstract　Inclinicalapplications,CTimageisakindofimagedatathatisrelativelyeasytoobtain,butthereisalargegapbeＧ

tweenthemandtherealhumanbodycolor．ThetomographiccolorimageofthehumanbodyisthecolorresponseoftherealhuＧ

manbody,butitisararedata．Combiningthetwo,sothateachcasecangetitsowncolorCTdata,whichwillhaveaeffectonthe

doctor’ssurgeryandthepatient’sunderstandingtothedisease．Therefore,thispaperproposesamedicalimagecolorization

frameworkbasedonacolorflowmodel．ItfirstinputstheCTandhumancolordataintothecolorflow modelandextractsthe

contentandcolorfeatures．Then,thecolorandtexturetransferworkisperformedatthefeaturelevel．Finally,theprocessedfeaＧ

tureinformationisreＧinputintothereversiblecolorflowmodelforimagereconstruction．Aftereachflowmodule,weaddatexＧ

tureconstraintlosstomaketheshadedimagemoretextured．Atthesametime,weaddedgeconstraintstoensurethatthecharacＧ

teristicsofsmallbloodvesselsandothertissuesonthemedicalimagearenotlost．Qualitativeandquantitativeexperimentsprove

thatourmethodismorerobustthanothercolorizationmethods,andtheexperimentalresultsaremorerealistic．Andweconduct

extensiveexperimentsondifferentdatadomains,provingthatourmethodisnotaffectedbydomainshiftandcanobtainstableexＧ

perimentalresults．Atthesametime,theproposedmethodcandisplayaclearorganizationalstructurewithoutadjustingthewinＧ

dowwidth/level．

Keywords　Flowmodule,Colorization,Textureconstraint,Stability,Edgeconstraint

　



１　引言

灰度图是医学图像的主要表现形式,其优点是可以呈现

组织的横断面图像,并且具有无创性.但是由于灰度医学图

像的呈现形式与真实人体的色彩差距较大,医生术前和术中

强烈的视觉反差,会对手术造成一定的误差.如果可以给予

医学图像真实的人体色彩,增强医生在手术中的直观感受,有

利于其正确地判断观察手术位置,提高手术的成功率.另外,

灰度医学图像对于没有任何专业背景的病患来说是很难理解

的,这可能会给医患沟通带来一些麻烦.而人体彩色图像具

有真实的人体器官色彩表示,能够使得没有任何专业背景的

人也可以清晰地分辨出各个器官组织.如果我们将两种数据

合成为一种具有真实人体器官组织色彩的 CT 图像,将为医

患沟通带来更有利的影响.

关于医学图像着色问题,已经有研究者进行了很多的尝

试.Welsh等[１]将真实人体彩色图像的颜色块迁移到医学图

像中.但是这种颜色迁移的方法没有考虑到图像中的纹理信

息,以致于着色结果缺乏真实感.Khan等[２]构建了彩色图像

的颜色查找表,对内窥镜图像进行着色.该方法的难点在于

需要寻找与医学图像完全配对的彩色图像,这在实际应用中

是无法做到的.随着深度学习的不断发展,利用深度学习网

络进行医学图像着色的工作也层出不穷.Mathur等[３]利用

生成网络进行颜色迁移,并使用彩色图像作为参考图像.以

上方法都能快速得到着色后的医学图像,但是其局限性在于

会出现错误着色的情况.尤其是医学图像中比较细小的血管

组织,着色后会出现组织丢失、细节模糊等问题,这会严重影

响医生的判断,对患者造成误导.

本文吸取前人的经验,利用深度网络进行彩色图像和

CT图像之间颜色和纹理的迁移工作.为了保证生成图像的

内容不发生泄露,受 An等提出的 ArtFlow模型[４]的启发,本

文利用流模型实现内容无损失的颜色迁移工作.同时,为了

使得着色后的图像更具有真实感,本文还添加了纹理迁移约

束.由于医学图像需要更加严谨的着色结果,例如细小血管

等需要在着色后还能有良好的视觉效果,我们添加了边缘约

束操作.定性和定量的实验表明,本文方法都取得了较好的

实验结果.

本文的创新点总结为:

１)利用流模型对医学 CT 图像进行颜色迁移工作,保证

了生成图像的内容和几何结构信息在着色前后不发生变化.

２)在每一个流模块之后添加格拉姆损失来约束图像的生

成细节,使得着色后图像能够带有彩色图像的组织纹理信息.

３)在保证着色后医学图像的内容不扭曲的情况下,还需

要保证医学图像上细小特征的清晰度.因此,本文在着色后

图像和源医学图像之间添加了边缘约束项来保证细节特征不

丢失.

４)本文进行了定性和定量的比较,并且在不同的数据域

上进行了测试,均取得了较好的实验结果,证明了所提方法的

稳定性和可行性.

２　相关工作

２．１　流模型

流 模 型 (FlowＧbased Model)是 生 成 模 型 (Generative

Model)的一种,它在一组可逆变换中建立目标分布与源分布

之间 的 映 射 关 系.与 之 有 相 同 功 能 的 另 一 种 生 成 模 型

GAN[５](GenerativateAdversialNetwork)已经被用于多种视

觉任务中,而对流模型的关注相对更少.流模型使用可逆神

经网络fθ 来参数化一个复杂分布py(y|θ).而fθ 将从简单

分布(例如高斯分布)中采样,并进行函数映射y＝f－１
θ (z).

因此,可以通过随机梯度下降的方法来直接最小化负对数似

然方程以进行网络训练.

流模型 NICE 最初是由 Dinh等[６]提出的.后来 Dinh
等[７]又在此基础上做了改进,提出了 RealNVP模型.本文使

用的 Glow模型[８]基本沿用了 RealNVP的网络架构,并对其

做了简化和规范.最近几年有很多基于流模型的工作,例如

点云生成[９Ｇ１１]和分类[１２]、图像生成[１３Ｇ１４]和图像超分辨率[１５]

等.其中,Ardizzone[１３]和 Winkler等[１４]还修改了 Glow 架

构,通过在放射耦合层中级联条件变量进行图像生成任务.

２．２　颜色纹理迁移

颜色迁移的目的就是将一幅图像的颜色信息迁移到另一

幅图像中,其与风格迁移任务有很多相似之处.许多研究者

也在风格迁移任务中得到启发,并将其应用到医学图像着色

的工作中.Gatys等[１６]首先利用 VGG网络将参考图像的风

格迁移到源图像中.但是此方法的局限性在于风格迁移以后

的图像几何结构产生较大的扭曲变形,真实感不强.因此

Luan等[１７]在此基础上提出了真实感风格迁移的方法,使得

风格化以后的图像能够保留源图像的几何结构.随着生成对

抗网络(GenerativateAdeversialNetwork,GAN)的流行,基于

GAN的风 格 迁 移 方 法 也 取 得 了 很 好 的 结 果.例 如,Isola
等[１８]利用条件 GAN 网络实现了配对数据集之间的风格迁

移.Zhu等[１９]又在此基础上利用循环一致性生成对抗网络,

实现了非配对数据集之间的风格转换.除此之外,标准化流

模型(NormalizationFlow)也陆续被应用在风格迁移工作中,

如基 于 流 模 型 的 无 偏 风 格 迁 移 方 法 ArtFlow.Ardizzone
等[１３Ｇ１４]也将流模型应用到图像生成的任务中.最近流行的

扩散模型[２０Ｇ２１](DiffusionModel)也在风格迁移任务中做了很

多工作.

３　本文方法

３．１　方法概览

本章将详细阐述基于颜色流框架下的医学图像着色方

法.本文方法所需要的两个输入分别为 CT图像数据xc∈χc

和彩色人体切片数据xs∈χs,如图１所示.我们将 CT 图像

xc 和彩色图像xs 分别经过颜色流模块编码成内容特征fc 和

风格特征fs.然后,利用 AdaIN 模块进行医学图像着色工

作,得到着色后的特征fcs.最后,将颜色迁移后的特征fcs重

新输入颜色流模型,利用流模型的可逆性,fcs最终会重建成

７７１王晓洁,等:基于颜色流模型的非配对医学图像颜色迁移方法



彩色CT(xcs).为了能够让着色后的图像带有真实图像的纹

理特征,本文在每个流模块后添加格拉姆约束.最后,为了不

丢失医学图像的细节信息,并保证着色后 CT 图像几何结构

的准确性,本文在生成图像和源图像之间加入边缘约束模块.

３．２　颜色流模型

医学图像着色任务与自然图像的风格迁移任务有很多相

似之处.最常用的风格迁移方法是利用生成模型分别对源图

像和风格图像进行特征编码,然后使用解码器将特征进行

重建.不管是变分自编码器(VAE)[２２]还是生成对抗网络

(GAN),都会出现内容泄露问题.ArtFlow已经证明发生内

容泄露的原因是编码器重建错误和有偏的编码训练.而在医

学图像翻译领域,我们应该保证翻译后图像的准确性.翻译

后的医学图像如果出现了器官组织或者结扭曲,则都是不准

确的,且不具有临床意义.受到 ArtFlow工作的启发,本文利

用标准化流模型作为着色基础架构网络,并在此基础上做了

相关优化,解决了医学图像结构扭曲的问题.

图１　本文算法的结构

Fig．１　Overallstructureoftheproposedalgorithm

　　如图１所示,将 CT 图像和人体彩色图像分别输入颜色

流网络进行内容和风格的编码,将得到的特征进行着色变换

后再重新输入颜色流网络进行重建.本文的网络模型由多个

Squeeze层和流模块组成.Squeeze层的作用是增加通道轴的

维度,但依然保留局部相关性.每个流模块的详细架构如

图１右半部分所示,每个块由８个Flow模块组成,每个Flow
模块是由一个 Actnorm 层、一个１×１卷积层和一个加性耦

合层组成.

下文将详细描述这３个部分.

Actnorm是在 Glow 中提出的,用于取代 BN 层[２３],是

NICE中尺度变换层的一般化表示,其计算式如下:

x′＝
x－μ
σ

(１)

其中,μ和σ都是可训练参数,并且是用初始batch的均值和

方差去初始化;x表示输入.

Invertible１×１convolution可逆１×１卷积是对置换操作

的一般化.在流模型中,将各个维度打乱重新排列是较为重

要的一步,NICE方法采用的是最简单的反转操作,而 RealNＧ

VP是随机打乱.Glow 模型中采用的是将置换矩阵转换成

一般的可训练的参数矩阵的方式.我们可以直接写出变

换为:

x″＝x′log|detW| (２)

其中,W 是一个大小为c×c的雅可比矩阵;c是张量x′和x″
的通道维度.对于W 的求解,Glow[８]的解决方案是利用 LU
分解的逆运用.将W 分解为:

W＝PLU (３)

其中,P是一个置换矩阵,L 是一个下三角阵,U 是一个上三

角阵.然后,固定P和U 的对角线的正负号,优化训练L 和

U 的其余参数.

Additivecoupling为了解决流模型中行列式计算比较困

难的问题,在 NICE中提出了加性耦合层.将d维的x″分为

两部分,即x１″和x２″,然后进行下列变换:

h１＝x１″

h２＝x２″＋M(x１″)
(４)

其中,M 是任意函数,按照上述公式进行变换后,可以将x″的

各个维度进行重排.变换后的h是一个三角阵,这样就解决

了行列式的计算问题.同时式(４)的逆变换为:

x１″＝h１

x２″＝h２－M(h１)
(５)

３．３　纹理生成

我们发现,经过颜色流模型之后,生成的彩色 CT并没有

充分学习到人体彩色图像的纹理信息.着色后的图像也表现

为比较暗淡的颜色特征,与真实图像差距较大.受 Li等[２４Ｇ２６]

工作的启发,一系列的格拉姆矩阵可以提供纹理的静态描述.

因此,我们尝试对着色的 CT 图像和彩色图像使用格拉姆矩

阵来保证其纹理的生成.不同于卷积神经网络在每一层后面

加格拉姆损失,本文是在每个流模块之后添加格拉姆约束,使

其能够在特征层面上进行纹理的计算,更加严格地约束了纹

理特征的准确性.如图１所示,在风格图像和彩色图像的重

建过程中,在每个流模块之后加入格拉姆损失计算.具体计

算式如下:

８７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



Lg＝‖Gstylized－Gstyle‖１

Gij＝∑
n
(Fin－F

－)(Fjn－F
－)

(６)

其中,Gstylized和Gstyle分别代表着色后的特征和彩色人体图像

的格拉姆矩阵.Fin和Fjn代表位置n 处的第i个和第j个滤

波器处的矢量化激活(VectorizedActivations).F
－

定义为网

络当前层中所有激活的平均值.

３．４　边缘约束

加入格拉姆损失可以使着色后的 CT图像拥有更加真实

的纹理信息.但是人体中比较细小的部位可能会变得模糊,

如结节的边缘在着色后会产生较大变化.在临床上,有经验

的医生一般会根据病灶的边缘是否规则来判断疾病的严重程

度.因此,保证着色后图像的边缘特征也是本文的重要任务

之一.由此,可以通过提取生成图像的边缘特征,并计算其与

源图像边缘特征的偏移量来约束其准确性.本文采用L１ 距

离损失函数来约束其边缘特征,计算式如下:

Ledge＝‖ϕ(xc)－ϕ(xst)‖１ (７)

其中,ϕ是边缘提取网络,xc 代表 CT图像,xst代表着色以后

的CT图像,‖􀅰‖１ 表示L１ 距离度量.

３．５　内容和风格损失

１)内容损失.为了使生成图像和医学图像的高维信息更

加接近,保证其生成图像内容的准确性,我们利用特征提取网

络分别提取医学图像和着色后的彩色图像的内容特征,计算

其内容相似度.其计算式如下:

Lcon＝‖F(xc)－F(xst)‖２ (８)

其中,F代表特征提取网络,它是由卷积层和激活层组成;

‖􀅰‖２ 表示L２ 距离度量.

２)风格损失.为了使生成图像在颜色上更加接近真实人

体彩色图像,我们同样利用了内容损失中的特征提取网络对

生成图像和真实人体彩色图像进行特征相似度度量.我们将

特征提取网络分成４个部分F＝{fi|i＝１,２,􀆺,n},并对每一

部分的输出特征分别进行相似度度量.其计算式如下:

Lsty＝∑
n

i＝０
‖fi(xst)－fi(xs)‖２ (９)

其中,n的大小为４,xs 表示真实人体彩色图像.

因此,总的损失函数为:

L＝λ１Lcon＋λ２Lsty＋λ３Ledge＋λ４Lg (１０)

４　实验比较

４．１　数据集和实验细节

本文实验的数据集有两种:人体彩色图像数据集[２７]和肺

部CT数据集.肺部CT数据包含带有肺部结节病灶的公开

数据集 LIDCＧIDRI[２８]和正常肺部的私有数据集.其中彩色

数据集包含男性和女性共１９７５张２４位躯干图像,分辨率为

２０１８∗２１６.LIDCＧIDRI数据集共收录了１０１８个研究实例,

图像类型包括 CT 数据和 X光片,是肺部结节公开数据集.

正常肺部数据集来自于两个不同的数据中心,中心１数据集

包含２０个肺部正常病例,中心２数据集包含１８个正常肺部

病例.本文使用彩色图像的肺部数据作为训练的参考数据

集.在训练过程中,统一把图像大小设定为５１２∗５１２.

图２　实验结果的对比

Fig．２　Comparisonofexperimentalresults

　　本文方法包含两个 Blocks,每个Block包含８个神经流.

每个神经流包含一个 Actnorm 层、一个可逆１×１卷积层和

一个加性耦合层.整个网络是基于 pytorch框架的.使用

Adam优化器迭代２００００次,批处理大小为１,学习率为１×

１０－４.在 RTX３０９０TiGPU上,训练时间大约需要８h.

４．２　衡量标准

SSIM(StructrualSimilarityIndex Metric)[２９]:用于评估

两幅图像之间的结构相似水平.

PSNR(PeakSignaltoNoiseRation)[３０]:用于评价噪声水

平或图像失真的客观评价指标.

巴氏距离(BhattacharyyaDistance)[３１]:用于测量两种离

散概率分布的可分离性.在直方图相似度计算时,巴氏距离

获得的效果最好,是衡量颜色相似度的主要度量标准.

直方图相关性(HistogramCorrelation)[３２]:将两幅图像

的颜色分布直方图进行相关性比较,如果有极高的相似度,那

么证明图像是相似的.

４．３　定性和定量对比

本文在肺部CT数据集上与不同的着色方法进行了定性

和定量结果对比,并且所有 CT 数据集都是在原始窗宽窗位

下进行着色.对比方法包括:１)脑部核磁图像着色方法[３],该

方法将医学图像转换为光学图像,然后利用自然图像风格迁

移方法[１６]进行颜色迁移;２)真实感风格迁移方法[１７],该方法

在经典自然图像风格迁移方法[１６]上进行了真实感提升,使得

生成图像更逼真;３)基于 CycleGAN 的图像迁移方法[３３],其

在人脸翻译中取得了较为逼真的实验结果,本文方法也与其

进行了实验结果的对比;４)基于流模型(见文献[４])的风格迁

移方法;５)CycleGAN[１９],是非常经典的非配对数据风格迁移

方法,与本文的任务较为相似,因此也将其加入对比方法中.

９７１王晓洁,等:基于颜色流模型的非配对医学图像颜色迁移方法



定性实验结果对比如图２所示,文献[３]中的方法生成的

图像色彩过于鲜艳,与真实图像差距较大.经过文献[１７]中

的方法着色后的CT图像艺术感太强,缺乏真实人体图像的

纹理信息,已经无法识别细小的血管组织.文献[４]中的方法

可以实现颜色的自然迁移,但是会丢失细小组织结构,纹理细

节保持得并不好.文献[１９]中的方法可以将彩色图像的颜色

进行比较准确的迁移,但是产生了严重的结构扭曲.文献

[３３]中的方法生成的彩色图像产生了错误的纹理特征,并且

真实感不够.本文方法不仅能够在颜色上保持真实感,而且

还能够保证着色后细小组织的准确性,不产生细节丢失问题.

本文还展示了着色后 CT图像的冠状面、矢状面和横断

面的着色结果与原始CT图像三视图的对比(见图３).从图

中可以看出,本文方法可以使图像整体变得很清晰,血管和各

种细小分支也能很明显地看到.

图３　三视图结果

Fig．３　Threeviewresults

表１列出了LIDCＧIDRI数据集上着色结果的定量对比.

PSNR和SSIM 的衡量指标上,由于cycleGAN的结果已经严

重扭曲变形,不具有对比意义,因此只比较了其他几种方法.

本文方法的PSNR指标比文献[１７]中的方法提高了０．７４,本

文方法的SSIM 指标也是最接近原始 CT结构的.巴氏距离

越小,代表图像越相似,本文结果明显优于其他几种着色方

法.在直方图相关性的比较中,本文方法也比次优的文献

[１７]中的方法提升了１０％.

表１　在LIDCＧIDRI上不同方法的定量对比结果

Table１　Quantitativecomparisonresultsofdifferentmethods

onLIDCＧIDRI

文献[４]
中的方法

文献[１７]
中的方法

文献[１９]
中的方法

文献[３]
中的方法

文献[３３]
中的方法

本文

方法

PSNR⬆ ７．４４ ８．０９ － １１．１３ ７．９１ １１．８８
SSIM⬆ ０．６３ ０．４０ － ０．４７ ０．４４ ０．６７
BD⬇ ０．５２ ０．４５ － ０．７０ ０．６２ ０．３９

CORR⬆ ０．４４ ０．７４ － ０．８０ ０．６７ ０．９１

４．４　鲁棒性分析

域偏移问题是困扰医学图像处理的一个重要难题,需要

测试数据集和训练数据集都在相同的数据域上才会有较好的

测试结果.如果出现域偏移情况,则很多方法会失效.而本

文方法对不同设备采集的 CT 数据也有较好的鲁棒性.如

图４所示,分别在３个不同的数据域上进行了实验.LIDCＧ

IDRI数据对比度整体较低,但是本文方法依旧取得了很好的

实验结果.在中心１数据集和中心２数据集上,本文实验

结果依旧有良好的纹理信息和颜色分布.

图４　不同数据域上着色结果展示

Fig．４　Displayofcoloringresultsondifferentdatadomains

４．５　消融实验

本文分别测试了不添加边缘和纹理约束模块(w/oedge＋

texture)、不添加纹理约束模块(w/otexture)、不添加边缘约

束模块(w/oedge)以及使用本文方法这４种情况下的定性和

定量实验结果.同时针对模型中Block的块数进行了消融实

验,分别进行了１块、２块、３块 Blocks下定性和定量的实验

结果对比.

只有流模块的实验结果如图５中的第二行所示,很多CT
图像的细小血管分支在着色后变得模糊,并且着色不均匀,在

肺部的边缘位置没有着色成功.而没有纹理约束的情况下,

实验结果如图５中的第三行所示.肺部整体偏暗,与真实图

像的彩色差距较大,纹理特征不明显.图５中的第四行为没

有边缘约束的情况,可以发现很多细小血管组织都已经丢失,

与CT图像的组织结构有较大差距.本文方法如图５中的最

后一行所示,可以很好地保留细小血管组织,着色后的颜色分

布也比较均匀,纹理信息也进行了正确的迁移.表２列出了

消融实验的定量对比,在PSNR上本文方法有较明显的提升,

由SSIM 的对比结果可以看出本文方法对于纹理结构的保持

更有优势.在巴氏距离和直方图相关性上的定量对比上,本

文方法均取得了很好的评分.

表２　添加不同模块下消融实验的定量对比

Table２　Quantitativecomparisonofablationexperiments

withdifferentmodules

w/oedge＋
texture

w/o
edge

w/o
texture

本文方法

PSNR⬆ ７．２３ ８．３７ １０．６５ １１．８８
SSIM⬆ ０．５４ ０．６０ ０．６１ ０．６７
BD⬇ ０．４７ ０．６７ ０．４０ ０．３９

CORR⬆ ０．７６ ０．８０ ０．７０ ０．９１
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(a) (b)

　注:第一行是 CT图像;第二行是不添加纹理约束和边缘约束下的实验结果;

第三行是不添加纹理约束的实验结果;第四行是不添加边缘约束的实验

结果;第五行是本文的实验结果.

图５　消融实验

Fig．５　Ablationexperiment

针对不同数量的 Block对算法产生的影响,本文也做了

相关的消融实验.如图６所示,本文分别在１块、２块和３块

Block上做了实验.当只有一个 Block时,图像着色不均匀,

红色方框中没有生成肺部色彩,呈现为黑色.而当 Block数

量为３时,实验结果过拟合,红色方框中呈现为蓝色.同时,

Block为１和３时,绿色方框中的组织边缘不明显,而当Block
的数量为２时结果最佳.表３列出了不同Block下定量实验

的对比结果,通过对比发现,当 Block数量为２时达到最优.

因此,本文选择Block的数量为２.

图６　不同Block数量下的消融实验(电子版为彩图)

Fig．６　Ablationexperimentswithdifferentnumberofblocks

表３　不同Block数量的消融实验对比

Table３　Comparisonofablationexperimentswithdifferent

numberofblocks

１ ２ ３
PSNR⬆ １１．５３ １１．８８ １１．８０
SSIM⬆ ０．６６ ０．６７ ０．６７
BD⬇ ０．３０ ０．３９ ０．３１

CORR⬆ ０．８８ ０．９１ ０．８６

结束语　本文提出了一种基于流模型的医学图像着色方

法,可以实现从真实人体彩色图像到医学图像的颜色迁移

问题.虽然本文方法在肺部取得了较好的实验结果,但是在

腹部等器官比较复杂的部位还有一定的局限性.我们后续会

采用用户交互的方式,实现腹部等复杂部位的医学图像着色

任务.
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