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摘　要　PET衰减校正技术在临床上具有重要意义,其能够有效降低癌症误诊率并制定更为精确的治疗计划.然而,传统的

PET衰减校正方法面临扫描时间较长和后期处理引入误差等问题,限制了其应用范围.近期,基于 PET直接生成 CT 的衰减

校正方法凭借更短的扫描时长和无后期处理误差的优势,逐渐流行于临床应用.然而,由于 PET 与 CT 之间的语义差异巨大

且不对齐,使得PET 直 接 生 成 CT 的 衰 减 方 法 在 模 态 生 成 中 面 临 着 巨 大 的 挑 战.针 对 这 一 挑 战,提 出 了 一 种 基 于 CycleＧ

S２SCTＧNet生成网络的PET衰减校正方法.CycleＧS２SCTＧNet在整体上借助循环生成对抗结构学习 PET 与 CT 分布变换映

射,实现了PET与 CT两种模态间的语义转换.在单个生成对抗网络内部,CycleＧS２SCTＧNet集成了成像切片连续性模块,以

增强网络的语义对齐能力,从而提高生成成像的连续性和准确性.此外,还引入了网络特征层损失函数(LayerLoss),以增强

生成网络的特征提取能力.实验结果表明,CycleＧS２SCTＧNet生成的 CT及其衰减校正后的 PET,在定量评估指标峰值信噪比

(PSNR)、结构相似性(SSIM)、均方根误差(RMSE),以及可视化结果上均表现出色.

关键词:PET;衰减校正方法;CT;切片连续性;循环生成对抗
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Abstract　PETattenuationcorrectiontechnologyisofsignificantclinicalimportance,effectivelyreducingcancermisdiagnosis

ratesandenablingmoreprecisetreatmentplanning．However,traditionalPETattenuationcorrectionmethodsfacechallenges

suchaslongscantimesanderrorsintroducedduringpostＧprocessing,limitingtheirapplicability．Recently,attenuationcorrection

methodsbasedondirectlygeneratingCTfromPEThavegainedpopularityinclinicalsettingsduetoshorterscantimesandthe

advantageofavoidingpostＧprocessingerrors．However,thesubstantialsemanticdifferencesandmisalignmentbetweenPETand

CTposesignificantchallengesfordirectPETＧtoＧCTattenuationmethodsinmodalgeneration．Toaddressthischallenge,thispaＧ

perproposesaPETattenuationcorrectionmethodbasedonCycleＧS２SCTＧNet．CycleＧS２SCTＧNetutilizesacyclicgenerativeadＧ

versarialstructuretolearnthemappingbetweenPETandCTdistributions,facilitatingsemantictranslationbetweenthetwomoＧ

dalities．Withinasinglegenerativeadversarialnetwork,CycleＧS２SCTＧNetintegratesanimagingslicecontinuitymoduletoenＧ

hancethenetwork’ssemanticalignmentcapability,therebyimprovingthecontinuityandaccuracyofgeneratedimages．AddiＧ

tionally,thispaperintroducesanetworkfeaturelayerlossfunction(LayerLoss)toenhancethefeatureextractioncapabilityof

thegenerationnetwork．TheexperimentalresultsdemonstratethatCTgeneratedbyCycleＧS２SCTＧNetanditsattenuationＧcorrecＧ

tedPETexhibitexcellentperformanceinbothquantitativeevaluationmetrics,suchaspeaksignalＧtoＧnoiseratio(PSNR),strucＧ

turalsimilarityindex(SSIM),rootmeansquareerror(RMSE),andvisualquality．
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１　引言

PET[１]衰减校正技术能够提供更为精确的PET成像,从

而帮助临床人员对器官代谢异常进行精确判断.PET 衰减

校正[２]技术借助于 CT成像中的器官和骨骼信息对 PET 原

始成像进行校正,从而消除了原始PET图像中组织和骨骼的

不同衰减特性所导致的信号损失.将衰减校正后的 PET应

用于临床领域,能降低肿瘤疾病的误诊率,并能在后续监测中

制定更精确的治疗计划.

目前,在临床层面应用较为成熟的 PET 衰减校正技术,

可根据不同的获取方式分为两类:基于PET/CT的衰减校正

和基于 PET/MRI的衰减校正.基于 PET/CT 的方法直接

借助PET/CT成像设备,采集患者的 PET和 CT数据,并利

用采集到的 CT 成像对 PET 成像进行校正[３].基于 PET/

MRI的方法则借助PET/MRI成像设备,通过图像生成算法

将 MRI与CT进行图谱配准,最后使用转换得到的 CT数据

完成PET校正[４Ｇ５],其主要包括３种方法:地图集法、机器学

习方法[６]以及近期流行的深度学习方法.Hofmann等[７]和

Uh[８]等将患者的输入成像与脑显像的 MRI/CT地图集数据

进行配准得到生成 CT 数据,并借助该生成信息完成脑部

PET衰减校正任务.而对于机器学习方法,Roy等[９]采用概

率统计模型将 MR 合成 CT,并增加了 CT 和 MR 的配准.

Andreasen等[１０]使用随机森林方法,提取 MR特征并将特征

输出至 CT空间.近期,随着深度学习的发展,PET/MRI方

法逐渐使用深度生成网络来完成这两种模态间的转换.Gong
等[１１]、Leynes等[１２]和 TorradoＧCarvajal等[１３]借助 U 型神经网

络来完成 MRI生成至CT的任务,并且在实验中发现,借助深

度神经网络方法能取得比目前现有方法更好的效果.

然而,现有的PET衰减校正技术由于其复杂的成像机理

和多模态联合成像的特点,面临着扫描时间较长以及引入处

理误差的问题.前述两类方法所使用的 PET/CT 和 PET/

MR多模态成像设备,不仅增加了设备采集和维护的费用,还

延长了患者的扫描时长.在后期处理阶段,这两种方法分别

需要将PET/CT数据对和 PET/MRI数据对进行配准等预

处理步骤,这些步骤容易引入处理误差,从而间接影响最终的

衰减校正结果.因此,碍于扫描时间长、设备成本高和引入处

理误差等问题,现有的衰减校正方法的临床应用范围受到了

一定的限制.

近期,基于PET直接生成CT的PET衰减校正方法[１４],

凭借其更快捷的CT获取方式和简洁的成像机理,拥有了扫

描时长更短、设备成本更低且无后期处理误差的优势,逐渐在

临床应用中普及开来.直接由 PET生成 CT 的衰减方法仅

需要PET单模态成像采集设备,大大缩短了扫描时间,降低

了设备的采购和维护成本,使得扫描不耐受人群也可以进行

临床诊断.此外,该方法不需要对多模态输入进行后期处理,

从而避免了处理误差,加快了临床诊断流程,同时也帮助临床

医生更精确地诊断机体代谢水平.

然而,基于 PET 直接生成 CT 的衰减校正方法则面临

PET与CT分布之间语义差异巨大和语义不对齐这两个挑

战,进一步增大了PET生成CT任务的难度.PET成像主要

通过检测体内放射性示踪剂的分布来反映人体的代谢活动和

功能变化,提供关于器官和组织的代谢信息,具有较低的空间

分辨率和较高的噪声水平.而CT成像通过不同组织对 X射

线的吸收差异生成清晰的横断面图像[１５],能够展示骨骼、血

管以及软组织的解剖结构,具有高空间分辨率和精细的解剖

学细节.此外,PET和CT联合成像设备异步扫描的特点,可

能导致同一位置上的 PET和 CT图像在解剖学特征上的不

一致,从而进一步影响网络训练数据的语义对齐.以上两个

难点使得PET直接生成CT任务具有临床挑战性.

为了应对PET生成CT语义差异巨大的挑战,现有的方

法[１４,１６]均以生成对抗结构作为网络的基本架构,同时将 UＧ

Net作为生成器,以捕捉 PET与 CT成像间的深层和浅层特

征,从而完成PET至 CT 的语义转换任务.但是,对于输入

PET与CT成像语义不对齐,从而导致生成 CT模糊、参差的

挑战,现有的工作并未涉及.

为了在完成 PET至 CT的语义转换、提高生成 CT分布

质量的基础上,进一步增强模型的语义对齐性能,本文提出了

含有切片连续性模块和循环生成结构的 PET至 CT 生成网

络,名为CycleＧS２SCTＧNet.本文方法的主要贡献有以下:

１)提出了成 像 切 片 连 续 性 Transformer模 块,将 视 觉

Transformer[１７]用于解决生成任务中语义不对齐的问题.该

模块通过捕捉和整合相邻PET切片之间的相关性,使得生成

网络能够获得更为精确的PET至 CT映射参数,从而提高生

成的CT图像的连续性和准确度.

２)将生成模型纳入循环结构中,通过对PET至 CT的正

向和逆向生成过程进行双向和统一的约束,完成 PET至 CT
的语义转换,并减小生成 CT 分布与真实 CT 分布的差异.

该循环结构的网络设计使得网络能更准确地刻画 PET成像

与CT成像间的分布迁移信息,使得网络在应对临床人体不

同结构时能保持鲁棒性.

３)提出了一种新的网络中间特征层损失函数,旨在增强

网络的特征提取能力.通过引入该损失函数,网络能够更加

有效地学习生成网络中的成像特征,并递进式地提高网络在

上采样的成像特征,从而最终增强生成网络的输出CT成像.

２　本文方法

为了应对PET直接生成CT任务中的横断面不连续,并

提升输出 CT 分布的准确性,本文设计了 CycleＧS２SCTＧNet
模型,其结构如图１所示.

首先,CycleＧS２SCTＧNet通过循环生成对抗网络[１８],即

PET至CT 和 CT 至 PET 的生成对抗网络,完成了 PET 至

CT的语义转换,从而生成可用于临床衰减校正的 CT.通过

这种双向生成过程进行局部和总体约束,从而确保 PETＧCT
生成对抗网络语义转换性能.其次,在每个生成对抗网络内

部,本文引入了成像切片连续性 Transformer模块,以增强生

成过程中PET和 CT的语义对齐性.该模块通过捕捉和整
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合相邻PET或 CT成像切片之间的相关性,使生成网络能够

更精确地完成PET与CT间的映射,从而增强生成 CT图像

的连续性和准确度.此外,为了提高生成网络的特征提取

能力,本文在生成网络的编码层嵌入了编码层损失函数.通

过对编码层特征的约束,逐步提高网络在解码层的成像特征,

从而提升最终生成CT的质量.

　　　　　　　注:整个网络采用循环生成对抗结构,单个生成对抗内嵌入了成像连续成像切片 Transformer层.

图１　CycleＧS２SCTＧNet的整体结构

Fig．１　OverallstructureofCycleＧS２SCTＧNet

２．１　PETＧCT循环生成对抗网络

为了将N 组包含S 张切片的 PET成像 X＝[x１,x２,􀆺,

xs]生成同样为S 张切片的 CT 成像Y＝[y１,y２,􀆺,ys],完

成 PET 至 CT 的语义转换,本文设计了 PETＧCT 循环生成

对抗网络.该网络包含两个生成对抗子网络[１９],分别是完成

PET 至 CT 转换的 PETＧCT 子网络和完成 CT 至 PET 转换

的 CTＧPET 子网络.通过联合训练这两个子网络,CycleＧ

S２SCTＧNet能够学习 PET 与 CT 之间的风格迁移和语义差

异信息.

PETＧCT子网络包含一个用于完成语义转换的生成器

GPET→CT和判断输出CT真实度的判别器DCT.生成器GPET→CT

接受PET成像X 作为输入,并借助于 UＧNet结构提取 PET

成像的深浅像素特征,输出生成 CTY
~.为了训练生成器,使

用了LpixelPET→CT
损失函数,以减小生成CT和真实CT像素级的

语义差异,进而完成PET至CT模态的语义转换:

LpixelPET→CT ＝１
N ∑

N

i＝１
|Y

~
－Y|＋β１∗１

N ∑
N

i＝１
|Y

~
－Y|２ (１)

其中,β１为平衡生成 CT的L１与L２损失函数的超参数.接着,

PETＧCT子网络使用判别器DCT评估生成的CT图像Y
~
和真实

的CT成像Y 之间的差异,帮助生成器学习生成更贴近于真

实CT成像的图像.损失函数LGANPET→CT
定义如下:

LGANPET→CT ＝EY[logDCT(Y)]＋EX[log(１－
DCT(GPET→CT(X)))] (２)

通过最小化生成器和判别器的损失函数,使得 PETＧCT
子网络在完成PET至 CT的语义转换的同时,还能提高生成

CT的真实感,从而增加生成CT的临床适用性.

对于用于完成CT至PET语义转换的CTＧPET 子网络,

该网络同样包含一个生成器GCT→PET和用于判断生成 PET真

实程度的判别器DPET.该子网络使用 UＧNet结构作为其生

成网络,并提取 PETＧCT 子网络生成的 CT成像Y
~
的深浅像

素特征,最终转换为生成的 PETX
~ .为了使 CTＧPET子网络

收敛,本文分别使用生成器损失函数 LpixelCT→PET
和判别器损失

函数LGANCT→PET
对 网 络 进 行 训 练.两 个 损 失 函 数 分 别 如 下

所示:

７１１郑涵元,等:基于成像切片连续性的PET直接生成CT的衰减校正算法



LpixelCT→PET ＝１
N ∑

N

i＝１
|X

~
－X|＋β２∗１

N ∑
N

i＝１
|X

~
－X|２ (３)

LGANPET→CT ＝EY[logDCT(Y)]＋EX[log(１－

DCT(GPET→CT(X)))] (４)

其中,β２为用于平衡生成PET的L１与L２损失函数的超参数.

最后,CycleＧS２SCTＧNet通过对两个子生成对抗网络进

行联合训练,并引入循环损失Lcycle来增强联合训练的效果,使

得循环生成对抗网络收敛.循环损失Lcycle定义如下:

Lcycle＝ １
N ∑

N

i＝１
(‖X－GCT→PET (GPET→CT (X))＋ ‖Y －

GPET→CT(GCT→PET(Y
~))‖) (５)

通过最小化循环损失,使得 CycleＧS２SCTＧNet能够保证

整体网络语义转换的输出一致性,并能提高网络泛化能力,从

而更适用于临床任务.最终,取 CycleＧS２SCTＧNet中 PETＧ

CT网络的输出Y
~
＝[y１

~ ,y２
~ ,􀆺,ys

~ ]作为衰减校正所使用的

CT,对原始PET成像进行校正.

２．２　成像切片连续性Transformer模块

２．２．１　单一切片 Attention
单一切片 Attention[２０]机制可以有效捕捉单一成像切片

内部的连续性和语义关系,从而提高生成图像的准确性.对

于通过编码层的切片张量z０
i ∈[１,H′,W′],单一切片 AttenＧ

tion将其进行裁剪、拼接和线性投影操作,从而得到输入张量

Z０
i∈[N,P×P],其中 N＝H′×W′

P２ .之后,Z０
i分别乘以权重

矩阵WQ,WK,WV ,从而得到对应的Qself,Kself和Vself矩阵.单一

切片的 Attention表达式如下:

Attsingle＝softmax QsingleKT
single

d
æ

è
ç

ö

ø
÷Vsingle (６)

当同一切面的PET 成像切片和 CT 成像切片语义较为

对齐时,单一切片 Attention能够让生成器聚焦于单切片内的

语义连续性,确保生成的图像在单个切片内部具有高度一致

的语义关系.

２．２．２　多切片 Attention
多切片 Attention机制通过捕捉多切片之间的关联性,使

得生成器能充分提取连续切片的语义差异特征,从而使得网

络可以更准确地对齐输入和输出切片.该机制以连续s张通

过编码层的切片张量[z０
i,z０

i＋１,􀆺,z０
i＋s－１]∈[s,H′,W′]作为

输入.之后,对s个切片张量进行拼接预处理后,得到拼接张

量Z０∈[s×N,P×P].在计算其 Attention机制前,用可学

习矩阵M∈[１×s,P×P]乘以Z０,从而保证其尺度与Z０
i一致.

其 Attention表达式如下:

Attmulti＝softmax QmultiKT
multi

d
æ

è
ç

ö

ø
÷Vmulti (７)

当同一切面的PET 成像切片和 CT 成像切片语义不对

应时,多切片 Attention能够通过增强语义对齐来提高网络的

生成效果,从而扩大其临床适用范围.

最终,CycleＧS２SCTＧNet将上述两种 Attention机制进行

融合,以帮助生成器更准确地理解和匹配输入与输出切片,从
而有效应对多模态异步成像中的语义对齐问题.

２．３　网络特征层损失函数LayerLoss
为了提高成像切片连续性 Transformer模块的性能,同

时增强CycleＧS２SCTＧNet总体的语义转换效果,本文引入了

网络特征层损失函数Llayer,并将其嵌入至 PETＧCT 子网络.

该损失函数使得生成器聚焦于 U 型网络中间层的特征提取,

提高 Transformer模块输入张量的准确度,进而增强生成网

络的输出成像质量.LayerLoss损失函数结构如图２所示.

图２　网络特征层损失函数LayerLoss结构图

Fig．２　StructuraldiagramofthenetworkfeaturelayerlossfunctionLayerLoss

　　首先,该损失函数约束生成器完成输出成像至输出成

像的 恒 等 映 射.接 着,以 该 映 射 下 的 中 间 层 特 征 作 为

基准,对输入成像的中间层特征进行约 束.具 体 地,Llayer

的定义如下:
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Llayer＝∑
l
αl|ϕl(X)－ϕl(Y)|２＋∑

N

i＝１
|Y′

~
－Y| (８)

其中,ϕl(􀅰)表示 Unet[２１]中间层第l层的特征层输出.通过

在生成器中嵌入Llayer,从而帮助 PETＧCT生成器在特征空间

内更好地学习PET图像到 CT图像的映射关系,确保生成的

CT图像在特征表示上与真实CT图像更加接近,从而提升生

成质量和模型的泛化能力.

３　实验和结果

３．１　据集

本文使用５０对 PET/CT 数据对提出的 CycleＧS２SCTＧ

Net方法进行了定量和定性评估.该数据集来源于北京协和

医院,伦理审批号为 HS２０１５０１６.PET/CT 数据由 PoleStar

m６６０PET/CT 设备采样获取,放射性葡萄糖注射剂 １８FＧ

FDG剂量约为０．１mCi/kg,注射时长为１８０s.每个PET/CT
样本包 括 ３８６~５８９ 张 切 片,分 辨 率 为 １９２×１９２ 像 素,

PET/CT体素大小为３．１４７×３．１４７×１．８６６５mm３.在实验

前,先对CT数据值进行截断,将亨氏单位(HU)[２２]值固定在

[－１０２４,３０７２]内.之后,在预处理流程中,引入了归一化,

以确保输入数据的缩放一致性,同时增加了旋转和翻折处理

操作,对数据对进行了增广.本文将 CycleＧS２SCTＧNet模型

与４种PET直接生成CT的衰减校正方法进行了比较,分别

是 Unet[２１],cGAN[２３],CycleCT[１６]和 ASEG[１４].

３．２　实验设置

实验使用单张显存为２４GB的NvidiaGeForceRTX３０９０
显卡作为算力设备,并使用 Python３．９．２版本 与 PyTorch

２．３．１＋CUDA１１．８软件环境对 CycleＧS２SCTＧNet进行了实

现.在训练网络时,采用 Adam作为网络优化器,并设置初始

学习率为１．０×１０－４,其他超参数设置为β１＝β２＝０．５,α１＝

１．０,α２＝０．８,α３＝０．４.实验阶段还增加了步进学习率调度

器,并让学习率每迭代一轮就乘以０．９.

为评估 CycleＧS２SCTＧNet的性能,本文采用以下指标评

估生成CT和衰减校正 PET的质量:峰值信噪比(PeakSigＧ

nalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)结构相似性指数(StructuralSimiＧ

larityIndex,SSIM)和均方根误差(RMSE).

PSNR可以使用分贝以对数的形式表示生成图像和校正

图像的质量,PSNR的计算式如下:

PSNR＝１０􀅰log１０ MAX２

MSE( ) (９)

其中,MAX 是生成和真实成像的图像像素最大值,MSE是前

两者的均方误差.

SSIM 从亮度、对比度和结构３个方面衡量生成图像和真

实成像间的相似性,其表达式如下:

SSIM(x,y)＝
(２μxμy＋c１)(２σxy＋c２)

(μ２
x＋μ２

y＋c１)(σ２
x＋σ２

y＋c２)
(１０)

其中,μx和μy分别为图像x 和y 的平均值,σ２
x和σ２

y分别为图像

x 和y 的方差,σxy 为图像x 和y 的协方差,c１ 和c２ 为稳定

常数.

RMSE则是计算生成和真实成像之间的标准化均方误

差,用于衡量两者之间的差异.其计算式如下:

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
|yi

~ －yi|２ (１１)

其中,yi和y~i分别为真实和生成图像,N 表示图像的总像

素数.

３．３　结果分析

３．３．１　CT定量结果分析

将CycleＧS２SCTＧNet与其他４种对比算法生成的 CT按

前述指标进行比较,其结果如表１所列.将人分为头部、躯干

部和腿部３部分,并分别计算相应指标,以便更全面地评估模

型性能.

表１　在PET/CT数据集上与其他方法生成CT的定量比较

Table１　QuantitativecomparisonofCTgenerationwithothermethodsonPET/CTdataset

Metric BodyＧPart Unet cGAN CycleCT ASEG
CycleＧS２SCTＧNet

(Ours)

PSNR

TotalＧBody ３５．１４±０．５５ ３５．０２±０．１８ ３４．９６±０．２６ ３５．３７±０．６３ ３５．５８±０．５２
Head ３１．７４±０．８８ ３１．１５±０．２６ ３１．０７±０．７３ ３１．２９±０．９７ ３２．０３±０．６９
Torso ３６．５１±０．２５ ３５．９４±０．１８ ３６．０３±０．１０ ３６．５４±０．１０ ３６．４９±０．２２
Leg ３７．４２±０．４６ ３６．１９±０．０３ ３６．０７±０．５７ ３７．３９±０．６４ ３７．４７±０．４３

RMSE

TotalＧBody ７３．０２±６．４０ ７０．１３±３．４５ ７２．１８±３．５５ ６９．０４±５．６９ ６８．５６±７．３８
Head １１０．１５±１５．６２ １０８．２４±７．６１ １１６．９３±１４．８４ １０８．２８±２０．７３ １０５．７６±１２．６４
Torso ５８．１４±１．０４ ５７．５０±２．７１ ５７．４７±１．３１ ５６．３１±１．０７ ５７．０８±０．０７

Leg ５８．２３±５．５０ ６４．７０±３．１５ ６９．７０±７．１４ ６６．２４±７．６９ ６５．４５±６．５２

SSIM

TotalＧBody ９４．１７±０．１１ ９４．０２±０．０７ ９３．９１±０．１８ ９４．２３±０．０３ ９４．３０±０．０７
Head ９２．１２±０．８２ ９１．７４±０．１２ ９０．９０±０．７７ ９１．５１±０．１６ ９２．０７±０．５８

Torso ９４．４６±０．０６ ９３．８８±０．０５ ９３．３２±０．０７ ９４．４３±０．１６ ９４．８９±０．１３
Leg ９５．３２±０．０２ ９４．８２±０．１３ ９４．１６±０．２１ ９５．０６±０．３２ ９５．４９±０．１６

注:加粗表示最好的结果,下划线表示次好的结果.

　　从结果来看,CycleＧS２SCTＧNet生成方法相比于其他算

法性能,取得了较为优越的量化结果.在全身和身体各部位

PSNR,RMSE和SSIM 指标上,CycleＧS２SCTＧNet基本取得了

最佳和次佳的生成结果.

对于cGAN,虽然引入了生成对抗结构,但由于未增强特

征提取能力,cGAN生成的 CT 图像在细节和结构上仍存在

不足,无法达到预期的效果.

对于CycleCT,其通过循环一致性损失提高了生成图像

的准确性,但由于未能充分捕捉PET和 CT图像之间的语义

差异,生成的CT图像质量仍有待提高.

对于 Unet,其由于简单的结构和较少的参数,能够捕捉

PET至CT转换的体素级特征,因此生成的 CT 指标位居前
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列.ASEG在捕捉PET至CT转换特征方面表现较好,但与

CycleＧS２SCTＧNet相比,缺乏切片连续性模块的增强,使其生

成CT图像指标位居第二.

而CycleＧS２SCTＧNet通过引入切片连续性 Transformer
模块和编码层损失函数,在特征提取和图像生成方面表现出

色.生成的PET图像在细节保留、结构完整性和整体视觉效

果上均优于其他对比方法.

３．３．２　CT定性结果分析

为了获取直观的生成 CT比较结果,以进一步验证模型

的性能,在图３中展示了不同方法生成的 CT 图像的直观比

较结果,包括不同方法在冠状面、矢状面和横断面的生成的

CT图像.其中,第一行为横断面结果对比,第二行为矢状面

结果对比,最后一行为冠状面结果对比.

可以明显看出,CycleＧS２SCTＧNet和 ASEG生成的CT图

像在 整 体 结 构 上 均 优 于 其 他 方 法.而 细 节 层 面,CycleＧ

S２SCTＧNet相比于 ASEG 更优.特别是在细节处理和边缘

保留方面,CycleＧS２SCTＧNet生成的图像更加清晰,结构更加

完整.

图３　各PET衰减校正方法的生成CT视觉结果

Fig．３　VisualresultsofCTgenerationforeachPETattenuationcorrectionmethod

　　在定性结果层面,CycleＧS２SCTＧNet通过引入切片连续

性 Transformer模块和编码层损失函数,有效提升了生成 CT
图像的整体和细节质量.该模块和损失函数能够增强网络的

特征提取和语义对齐能力,从而生成更加准确和连续的 CT
图像.这使得 CycleＧS２SCTＧNet在 PET 衰减校正中表现出

色,能够生成在临床上可用于衰减校正的高质量CT图像.

３．３．３　PET衰减校正结果定量分析

为了评估 CycleＧS２SCTＧNet在 PET 衰减校正任务中的

性能,本节将生成的 CT图像应用于 PET 图像的衰减校正,

其衰减PET指标结果如表２所列.表中指标是通过将每种

算法的衰减校正结果与相应的真实 PET衰减校正结果进行

比较得出的.

表２　各衰减校正方法对原始PET进行衰减校正后的定量比较

Table２　QuantitativecomparisonofattenuationＧcorrectedPET

usingdifferentattenuationcorrectionmethods

Metric Unet cGAN CycleCT ASEG
CycleＧS２SCTＧNet

(Ours)

PSNR ４６．４５ ４４．８１ ４６．６２ ４６．５３ ４８．７８
RMSE ５７．１６ ５９．２０ ４７．３２ ４５．５９ ４４．１６
SSIM ９９．６４ ９９．７１ ９９．７７ ９９．６４ ９９．８０

　注:加粗表示最好的结果,下划线表示次好的结果.

观察表２可知,CycleＧS２SCTＧNet在所有指标上分别达

到了最 佳 结 果;同 时,对 比 方 法 Unet,cGAN,CycleCT 和

ASEG也取得了优良的衰减校正量化结果.其主要原因为,

实验中的５种生成方法都能弥补 PET至 CT成像间的语义

鸿沟,使得生成的CT在解剖结构上与真实 CT都较为近似,

从而保证生成 CT可以校正临床 PET扫描成像.但除了弥

补语义鸿沟外,CycleＧS２SCTＧNet还增加了语义增强模块,使
得其生成的CT图谱在细节上更优于４种对比算法.这些细

节优势在PET衰减校正步骤中也发挥了积极作用,最终提升

了整个衰减校正算法流程的性能.

由PET衰减校正实验量化结果可以得出,CycleＧS２SCTＧ
Net的算法在衰减校正任务中取得了更为优良的性能,可以

较为出色地完成 CT生成和PET衰减校正任务,具有临床应

用价值.

３．３．４　PET衰减校正结果定性

为了展示 CycleＧS２SCTＧNet在 PET 衰减校正任务中的

定性性能,本节将每种生成算法的PET衰减校正结果与真实

CT图像生成的PET衰减校正结果进行了对比分析,如图４
所示.其中,第一行为横断面结果对比,第二行为矢状面结

果,最后一行为冠状面展示结果.

由视觉结果可知,CycleＧS２SCTＧNet方法较其他４种对

比算法,在PET衰减校正结果上更贴近于用真实 CT进行衰

减校正后的PET结果.

对于 Unet,cGAN,CycleCT和 ASEG这４种对比算法的

衰减校正结果,虽然在全身分布视觉上其结果与真实 CT 的

衰减校正结果较为贴切,但在细节层面,例如人体的咽喉与肺

部区域,其定性结果有一定的视觉差异.

得益于 CycleＧS２SCTＧNet生成的 CT图像的质量高,因
此在借助生成的 CT 进行衰减校正后的 PET 图像质量更
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接近于真实 CT衰减校正的结果.尤其是在喉部和肺部,

CycleＧS２SCTＧNet方 法 的 效 果 明 显 优 于 其 他 衰 减 校 正

方法.

通过对衰减校正后的 PET 进行分析,充分证明了利用

CycleＧS２SCTＧNet衰减校正对原始 PET 进行校正后,能够获

得高质量的临床可用PET图像,因此具有临床应用价值.

图４　各PET衰减校正方法的衰减PET视觉结果

Fig．４　VisualresultsofattenuationＧcorrectedPETforeachPETattenuationcorrectionmethod

　　结束语　本文提出了基于 CycleＧS２SCTＧNet的 PET 衰

减校正方法,显著提高了 CT 生成的精度和衰减校正后的

PET图像质量.具体地嵌入循环生成对抗结构:

利用循环生成对抗网络结构,实现了PET与 CT之间的

高效语义转换,提升了生成图像的质量和连续性.引入了成

像切片连续性模块,增强了网络的语义对齐能力,进一步提高

了生成成像的准确性.

采用了网络特征层损失函数(LayerLoss),增强了生成

网络的特征提取能力,使生成的 CT 图像在定量评估指标上

表现优异.实验结果表明,CycleＧS２SCTＧNet在定量评估指

标和视觉效果上均表现出色,证明了其在临床应用中的潜力.

但是,在临床PET衰减校正场景中,本文算法还以下方

向还有待改进:首先,在临床 PET扫描中往往会产生运动伪

影,因而需要PET衰减校正模型具有抗伪影鲁棒性能,以应

对不同场景下的病患PET输入;其次,CycleＧS２SCTＧNet模型

的时空复杂度较高,而临床场景下为了降低患者等待时长和

设备采购成本,需要在保证算法性能的前提下进一步降低时

空复杂度.在后续的衰减校正研究中,将尝试从上述两个方

向进行改进.
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