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【摘要】 　 近年来，生成对抗网络（ＧＡＮ）技术迅速发展，此法可通过学习 ＣＴ 与 ＰＥＴ 影像之间的

映射关系实现跨模态生成，既能融合解剖与功能信息、提高图像质量，也在一定程度上减少患者辐射

负担。 该文系统梳理条件 ＧＡＮ、循环 ＧＡＮ 等典型 ＧＡＮ 架构的原理与应用，聚焦其在肿瘤初诊与分

期、疗效评估与随访以及 ＰＥＴ ／ ＣＴ 辐射剂量降低等方面的研究进展，探讨小样本学习、模型可解释性

和跨机构标准化等挑战，展望 ＧＡＮ 跨模态生成技术的临床应用前景。
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　 　 ＣＴ 与 ＰＥＴ 在医学影像学中各具优势：ＣＴ 利用 Ｘ 线提供

高分辨率解剖结构信息，广泛应用于疾病筛查和解剖学评

估；ＰＥＴ 通过定量分析显像剂（如１８Ｆ⁃ＦＤＧ）的摄取情况揭示

功能代谢变化，在肿瘤、心血管及神经系统疾病等领域具有

诊断与疗效评估价值［１⁃２］ 。 然而，ＣＴ 与 ＰＥＴ 均存在辐射暴露

问题；此外，ＰＥＴ 设备价格昂贵、分辨率相对有限，导致在资

源匮乏地区难以普及。 ＭＲＩ 虽然无电离辐射，但难以完全取

代ＣＴ与ＰＥＴ的联合应用。因此，如何结合ＣＴ和ＰＥＴ的解剖
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图 １　 条件生成对抗网络（ｃＧＡＮ）与循环生成对抗网络 （ＣｙｃｌｅＧＡＮ）在 ＣＴ 到 ＰＥＴ 跨模态生成中的示意图

与功能优势，同时降低患者辐射暴露并提升诊断效率，始终

是医学影像领域的重要研究方向。
近年来，随着深度学习特别是生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＧＡＮ）的兴起，人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｃｅ， ＡＩ）模拟生成在医学影像中受到广泛关注，其可通过

学习不同模态间的映射关系，实现 ＣＴ 生成 ＰＥＴ 或 ＰＥＴ 生成

ＣＴ 等跨模态合成［３⁃４］ 。 这种技术在设备不足地区和辐射敏

感的特殊人群（如儿童、孕妇）中具有潜在应用价值，可减少

不必要的重复扫描和患者累计辐射剂量。 例如，在癫痫病灶

定位、肿瘤疗效评估及延迟显像等场景中，ＰＥＴ 功能显像相

较 ＣＴ 更具诊断优势，因此临床上常优先选择进行 ＰＥＴ 检

查，利用 ＡＩ 生成相应的 ＣＴ 影像实现解剖定位与衰减校正，
从而降低辐射暴露［５］ 。 然而，ＧＡＮ 生成的影像在临床应用

前仍需结合医师经验与多模态检查综合判断，并遵循相关伦

理和监管要求。 基于此，本文综述 ＧＡＮ 在 ＣＴ 与 ＰＥＴ 影像跨

模态生成中的研究进展，重点讨论其在肿瘤诊断、剂量优化

及解剖⁃功能信息融合等方面的临床应用价值，同时结合最

新文献探讨数据、模型可解释性及跨机构标准化的挑战，并
展望未来研究方向。 图 １ 展示了典型的条件 ＧＡＮ（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ⁃
ａｌ ＧＡＮ， ｃＧＡＮ）与循环 ＧＡＮ（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）结构在 ＣＴ 到 ＰＥＴ
跨模态生成中的示意流程。

一、 ＡＩ 在医学影像生成中的进展与跨模态影像生成技术

近年来，ＡＩ 在医学影像分析与模拟生成方面展现出巨大

潜力，涵盖从分割、诊断到跨模态影像合成等多重任务［６⁃７］ 。
与依赖人工特征提取的传统方法相比，深度学习，尤其是卷

积神经网络的崛起，使模型能够自动学习多层次图像特征，
并在分类、分割及重建中取得显著成果［７⁃８］ ，为跨模态生成奠

定了技术基础。
跨模态影像生成旨在通过深度模型模拟另一种成像模

态（如 ＣＴ→ＰＥＴ） ［４］ ，以弥补目标模态获取难或扫描成本高

的问题并提升诊断效率。 其具体方法不仅取决于数据特性

（如是否具备成对 ＣＴ⁃ＰＥＴ 样本、样本规模、噪声水平），也会

根据任务需求进行相应设计［９］ 。 在医疗影像的实际场景中，
若源模态与目标模态在采集时刻或配准环节存在偏差，易导

致解剖⁃功能错配；为减轻此风险，一些研究在 ＧＡＮ 中结合了

解剖先验、配准算法或注意力机制［１０］。 近年来，也有学者探

索扩散模型或多模态 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等新架构，以在小样本、高噪

声环境下实现更细腻的图像细节与较高的生理合理性［９］。
根据是否需成对数据进行监督学习，跨模态影像生成通

常可分为有监督（需配对）和无监督（无需配对）两大类。 有

监督方法（如 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ）通常依赖成对且配准良好的 ＣＴ⁃ＰＥＴ
图像来学习映射关系，能更精准地对应解剖与功能信息，但
对高质量配准数据依赖度高；无监督方法（如 ＣｙｃｌｅＧＡＮ）则
无需成对数据，通常通过对抗训练或变分推断分别建模源域

与目标域的分布映射，但由于缺乏像素级对应，易在某些区

域出现解剖⁃功能错配或伪影［１１⁃１２］ 。 部分研究还探索半监

督、多阶段 ＧＡＮ 等混合策略［１３⁃１４］ ，在仅有少量配对数据的情

境下兼顾映射精度与数据多样性。 值得注意的是，医学影像

往往存在低对比度、噪声、器官形变及病灶功能异质性等挑

战，若模型缺乏足够的解剖或功能先验，可能生成不符合实

际代谢分布的虚假热点或漏检病灶。
二、 ＣＴ 与 ＰＥＴ 影像跨模态生成的效能评价方法

１．图像质量评价。 跨模态生成影像的质量通常从视觉

质量与定量指标两方面衡量。 前者着重评估结构、纹理等外

观还原度，常用指标包括结构相似性（ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，
ＳＳＩＭ）、峰值信噪比 （ ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ） 和

Ｆｒéｃｈｅｔ 初 始 距 离 （ Ｆｒéｃｈｅｔ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＦＩＤ） ［１５⁃１６］ 。
ＳＳＩＭ 与 ＰＳＮＲ 越高、ＦＩＤ 越低，说明生成图像在解剖结构与

细节纹理上更接近真实影像。 Ｗａｎｇ 等［１４］在 ＰＥＴ 到 ＣＴ 跨模

态合成中提出双阶段生成器 ＧＡＮ，通过多损失函数优化与局

部判别器设计，显著提升了 ＳＳＩＭ 和 ＰＳＮＲ，并降低了 ＦＩＤ 值，
表明在图像结构与纹理精度方面取得良好效果。

在定量评估上，特定任务（如衰减校正、解剖一致性）的
数值或几何精准度更受关注。 例如，Ｒａｏ 等［５］ 从延迟显像

ＰＥＴ 生成伪 ＣＴ 并配合非刚性配准，使生成影像在 ＰＳＮＲ、平
均绝对百分比误差等指标上优于传统 ＧＡＮ 方法。 但需指

出，这些指标主要是“图像⁃图像”的技术性评估，并不能直接

说明对临床诊断或治疗决策的实际影响。
２．临床效益评价。 与图像质量评价侧重技术指标不同，

临床效益评价主要关注生成影像对提高病灶检测灵敏度、特
异度，降低辐射剂量等的实用价值［１７］ 。 常见做法是将生成

的影像与真实 ＰＥＴ 或常规 ＣＴ 进行对比，看其对诊断准确

性、治疗决策乃至患者预后有无显著影响。 若要充分验证跨

模态生成对临床路径的改进，仍需要大规模、多中心的前瞻
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性研究，并结合患者随访及经济效益分析进行综合评估。
三、 ＣＴ 与 ＰＥＴ 影像生成的临床应用

１． ＣＴ 生成 ＰＥＴ 影像在肿瘤诊断与治疗随访中的应用。
（１）初诊与分期：解剖⁃功能融合的早期诊断。 跨模态生成在

肿瘤初诊与分期中的价值已获初步验证。 Ｓａｌｅｈｊａｈｒｏｍｉ 等［１８］

在多中心肺癌队列（１ ４７８ 例）中利用 ｃＧＡＮ 模型，将常规 ＣＴ
转换为仿真 ＰＥＴ 影像，结果显示合成 ＰＥＴ 与真实 ＰＥＴ 的

ＳＵＶ、肿瘤代谢体积等关键指标高度相关（相关系数最高达

０．９５），在肺结节良恶性辨别中带来 ２％ ～ ５％的准确性增益。
该团队还发现生成的“高代谢区”能成功再现真实 ＰＥＴ 在基

因组学分析中对应的关键通路富集（如上皮⁃间质转化、血管

生成等侵袭相关途径），提示合成影像在功能层面具有一定

生物学可信度。 进一步的对照试验发现，ＣＴ＋合成 ＰＥＴ 与

ＣＴ＋真实 ＰＥＴ 在肺癌分期准确性上非常接近 （６６． ７％ 与

７０％），２ 名医师的分期一致性达 ８７％ ［１８］ 。 该研究表明，当无

法及时或充分获得真实 ＰＥＴ 时，通过 ＧＡＮ 生成的 ＰＥＴ 可在

初诊与分期阶段起到一定的辅助作用。
其他研究也报道了类似结果：Ｂｅｎ⁃Ｃｏｈｅｎ 等［４，１９］ 将全卷

积网络与 ｃＧＡＮ 相结合，降低了近 ３０％的肝脏病灶检测时的

假阳性数，并提高了诊断灵敏度与特异性。 Ｌｉｅｂｇｏｔｔ 等［２０］ 的

研究则表明，在时序差异较大的 ＣＴ 上通过 ＧＡＮ 预测出的

ＦＤＧ 摄取仍具有较高准确性，为初诊时难以获得真实 ＰＥＴ
检查的场景提供了可行的无创评估手段。

（２）疗效评估与随访监测：动态代谢应答的观察。 在肿

瘤治疗过程中，ＣＴ 生成 ＰＥＴ 同样能帮助追踪病灶代谢变化，
用于评估疗效或早期发现复发。 Ｓａｌｅｈｊａｈｒｏｍｉ 等［１８］ 指出，若
治疗后合成 ＰＥＴ 的 ＳＵＶ 仍显著偏高，与真实 ＰＥＴ 组一样提

示预后较差；反之，若代谢指标随疗程明显下降，则提示较好

的应答效果。 其他研究者也提出，ＧＡＮ 合成 ＰＥＴ 可用于区

分治疗后残余活性病灶与瘢痕组织，在无法频繁进行真实

ＰＥＴ 扫描的情况下，通过随访 ＣＴ 推断代谢信息，能够减少辐

射和经济负担［４，２０］ 。
由此可见，ＣＴ 生成 ＰＥＴ 在肿瘤初诊与分期中可增强早

期检出与功能评估效果，也能在治疗随访时提供代谢信息以

指导临床决策。 尽管多数研究尚处小规模试点阶段，大规模

多中心试验和长期随访数据仍有待积累，但其通过融合 ＣＴ
解剖信息与 ＰＥＴ 代谢优势的应用前景值得期待。

２． ＰＥＴ 生成 ＣＴ 影像在 ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查辐射剂量降低中的

应用。 在 ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查中，ＣＴ 扫描主要用于衰减校正和解剖

定位，但产生的电离辐射对儿童、孕妇以及需多次复查的恶

性肿瘤患者带来潜在风险［２１⁃２３］ 。 文献估计 ＣＴ 可占 １ 次

ＰＥＴ ／ ＣＴ 总有效剂量的 ４０％ ～ ６０％，具体比例取决于扫描协

议（如低剂量 ＣＴ 仅数 ｍＳｖ，而全剂量诊断 ＣＴ 可达 １０ ｍＳｖ 甚

至更高）。 若能利用 ＡＩ 生成的伪 ＣＴ 影像替代真实 ＣＴ，则患

者整体辐射暴露可望明显减少［２４］ 。 Ｌｉ 等［２４］ 使用 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 模

型从非衰减校正 ＰＥＴ 影像生成与真实 ＣＴ 高度相似的伪 ＣＴ，
所得图像不仅在解剖结构细节和 ＳＵＶ 定量上与真实图像吻

合度较高，而且能够有效降低多次复查患者的累计辐射剂

量。 Ｄｏｎｇ 等［２５］ 在 ＰＥＴ ／ ＭＲ 环境下用三维 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 生成

ＣＴ，结果骨骼与软组织密度精度明显提升，也为全身衰减校

正提供了可行方案。 量化结果提示，可使 １ 次检查的有效剂

量减少约 ４～８ ｍＳｖ（针对低剂量 ＣＴ 基准），若患者需长期随

访，则累计可减少 １０～２０ ｍＳｖ 的 Ｘ 线暴露［２４⁃２５］ 。
需要指出的是，ＧＡＮ 在生成伪 ＣＴ 的过程中仍存在潜在

误差风险。 一旦在骨或肺部等高对比区域出现偏差，可能导

致病灶定位不准或 ＳＵＶ 校正偏差［２４］ ；另有个案报道出现对

小病灶的漏检或对某些组织摄取的高估情形，提示在实际应

用中仍需结合医师经验、补充低剂量 ＣＴ 或其他成像方式予

以交叉验证［２５］ 。 至于 ＡＩ 生成影像的责任归属，现行法律和

指南尚无明确界定，多国学者呼吁加快制订医疗 ＡＩ 监管框

架。 总体而言，ＧＡＮ 技术在降低辐射剂量的同时，可在多数

解剖区域保持较好的 ＳＵＶ 精度，为 ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查提供替代方

案，但仍亟需更多大规模多中心研究及法规完善，以确保临

床应用的安全性与可行性。
四、面临的挑战

当前 ＣＴ 与 ＰＥＴ 跨模态生成技术仍面临多重挑战。 （１）
数据与泛化能力不足。 现有公开数据主要集中于常见病种，
在罕见病或复杂病理（如异质性转移瘤）上样本有限，模型在

小样本场景下难以泛化［２６］ 。 未来可结合元学习、数据增强

及联邦学习等隐私保护机制［２７］ ，促进多中心数据共享并提

升对罕见病的学习能力。 （２）模型可解释性与实时性不佳。
ＧＡＮ 等深度网络仍是“黑箱”，难以追溯生成过程及判别依

据［２８⁃２９］ ，且需要高端图形处理单元（ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ，
ＧＰＵ）及较长推理时间，在资源有限的机构中部署受限。 （３）
标准化与跨机构适配性缺乏。 不同设备型号、扫描协议及重

建算法导致影像差异，模型在跨中心、跨设备时准确性与一

致性尚待验证。 有必要建立统一的质量评估与临床验证流

程，如美国食品与药品监督管理局（Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ｄｒｕｇ Ａｄｍｉｎｉｓ⁃
ｔｒａｔｉｏｎ， ＦＤＡ） ／欧洲合格认证要求，并在数据预处理、训练及

后处理上形成规范。 （４）临床接受度尚不高。 多中心大样本

验证不足，医师对 ＧＡＮ 生成影像的可靠性持观望态度，相关

技术尚需更多前瞻性研究来验证其安全性与可行性。
五、总结与展望

ＧＡＮ 在 ＣＴ 与 ＰＥＴ 跨模态影像生成中的应用已取得可

观进展，为降低辐射剂量、改善图像质量和辅助临床诊断带

来了新的机遇。 然而，数据不足（尤其罕见病或复杂病理）、
模型可解释性与标准化不足是主要瓶颈。 未来应着力于小

样本学习策略、模型轻量化与可视化，并通过多中心数据共

享与联邦学习推动跨设备、跨协议的一致性验证，逐步完善

跨机构适配与法规监管。 随着技术与临床的进一步融合，跨
模态生成在精准医疗及早期筛查等方面有望发挥更大作用，
推动临床影像诊断迈向新的高度。
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ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｉｎｆｏｒｍ Ｍｅｄ Ｕｎｌｏｃｋｅｄ， ２０２１，
２６： １００７２３． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｉｍｕ．２０２１．１００７２３．

［７］ Ｂｉｒ Ｐ， Ｂａｌａｓ ＶＥ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０２０ ＩＥＥＥ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ｐｏｗｅｒ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ （ ＧＵＣＯＮ），
Ｇｒｅａｔ Ｎｏｉｄａ， ２０２０： ８７０⁃８７６． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＧＵＣＯＮ４８８７５．２０２０．
９２３１２０３．

［８］ Ｙａｑｕｂ Ｍ， Ｊｉｎｃｈａｏ Ｆ， Ａｒｓｈｉｄ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔ
Ｍａｔｈ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｍｅｄ， ２０２２， ２０２２： ８７５０６４８． ＤＯＩ：１０．１１５５ ／ ２０２２ ／
８７５０６４８．

［９］ Ｄａｙａｒａｔｈｎａ Ｓ， Ｉｓｌａｍ ＫＴ， Ｕｒｉｂｅ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｓｙｎ⁃
ｔｈｅｓｉｓ ｏｆ ＭＲＩ， ＣＴ ａｎｄ ＰＥＴ： ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ
Ａｎａｌ， ２０２４， ９２： １０３０４６． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｍｅｄｉａ．２０２３．１０３０４６．

［１０］ Ｈｏｎｋａｍａａ Ｊ， Ｋｈａｎ Ｕ， Ｋｏｉｖｕｋｏｓｋｉ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｑｕｉｖａｒｉａｎｔ
ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌｉｔｙ ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｗｉｔｈ ｐａｉｒｅｄ ｎｏｎ⁃ａｌｉｇｎｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ
［Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌ， ２０２３， ９０： １０２９４０． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｍｅｄｉａ．
２０２３．１０２９４０．

［１１］ Ｉｓｏｌａ Ｐ， Ｚｈｕ ＪＹ， Ｚｈｏｕ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ⁃ｔｏ⁃ｉｍａｇｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ ）， Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，
２０１７： ５９６７⁃５９７６． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＶＰＲ．２０１７．６３２．

［１２］ Ｚｈｕ ＪＹ， Ｐａｒｋ Ｔ， Ｉｓｏｌａ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｐａｉｒｅｄ ｉｍａｇｅ⁃ｔｏ⁃ｉｍａｇｅ ｔｒａｎｓｌａ⁃
ｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｙｃｌｅ⁃ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ （ ＩＣＣＶ ）， Ｖｅｎｉｃｅ，
２０１７： ２２４２⁃２２５１． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＣＶ．２０１７．２４４．

［１３］ Ｙｕｒｔ Ｍ， Ｄａｌｍａｚ Ｏ， Ｄａｒ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ＭＲＩ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｕｌｌｙ⁃ｓａｍｐｌｅｄ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ
Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２２， ４１ （ １２）： ３８９５⁃３９０６． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＴＭＩ． ２０２２．
３１９９１５５．

［１４］ Ｗａｎｇ Ｈ， Ｗａｎｇ Ｘ， Ｌｉｕ Ｆ， ｅｔ ａｌ． ＤＳＧ⁃ＧＡＮ： ａ ｄｕａｌ⁃ｓｔａｇｅ⁃ｇｅｎｅｒａ⁃
ｔｏｒ⁃ｂａｓｅｄ ＧＡＮ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌｉｔｙ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｆｒｏｍ ＰＥＴ ｔｏ ＣＴ ［ Ｊ］ ．
Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄ， ２０２４， １７２： １０８２９６． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｃｏｍｐ⁃
ｂｉｏｍｅｄ．２０２４．１０８２９６．

［１５］ Ｓａｒａ Ｕ， Ａｋｔｅｒ Ｍ， Ｕｄｄｉｎ ＭＳ． Ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ
ＦＳＩＭ， ＳＳＩＭ， ＭＳＥ ａｎｄ ＰＳＮＲ—ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ［Ｊ］ ． Ｊ Ｃｏｍｐｕｔ
Ｃｏｍｍｕｎ， ２０１９， ７（３）： ８⁃１８． ＤＯＩ：１０．４２３６ ／ ｊｃｃ．２０１９．７３００２．

［１６］ Ｈｅｕｓｅｌ Ｍ， Ｒａｍｓａｕｅｒ Ｈ， Ｕｎｔｅｒｔｈｉｎｅｒ Ｔ， ｅｔ ａｌ． ＧＡＮｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ａ
ｔｗｏ ｔｉｍｅ⁃ｓｃａｌｅ ｕｐｄａｔｅ ｒｕｌｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ａ ｌｏｃａｌ ｎａｓｈ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ
［Ｃ］ ／ ／ ＮＩＰＳ′１７： ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｓｔ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７： ６６２９⁃６６４０．
［１７］ Ｔｈｅｒｕｖａｔｈ ＡＪ， Ｓｉｅｄｅｋ Ｆ， Ｙｅｒｎｅｎｉ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅｄｕｃｅｄ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ｄｏｓｅ ｆｏｒ ＰＥＴ ／
ＭＲＩ ｉｎ ｃｈｉｌｄｒｅｎ ａｎｄ ｙｏｕｎｇ ａｄｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｌｙｍｐｈｏｍａ［Ｊ］ ． Ｒａｄｉｏｌ Ａｒｔｉｆ
Ｉｎｔｅｌｌ， ２０２１， ３（６）： ｅ２００２３２． ＤＯＩ：１０．１１４８ ／ ｒｙａｉ．２０２１２００２３２．

［１８］ Ｓａｌｅｈｊａｈｒｏｍｉ Ｍ， Ｋａｒｐｉｎｅｔｓ ＴＶ， Ｓｕｊｉｔ ＳＪ， ｅｔ ａｌ． Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ＰＥＴ ｆｒｏｍ
ＣＴ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ： ｐｒｏｏｆ ｏｆ ｃｏｎ⁃
ｃｅｐｔ［Ｊ］ ． Ｃｅｌｌ Ｒｅｐ Ｍｅｄ， ２０２４， ５（３）： １０１４６３． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｘｃｒｍ．２０２４．１０１４６３．

［１９］ Ｂｅｎ⁃Ｃｏｈｅｎ Ａ， Ｋｌａｎｇ Ｅ， Ｒａｓｋｉｎ ＳＰ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｒｔｕａｌ ＰＥＴ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ
ＣＴ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ｉｎｉｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ［ Ｃ］ ／ ／
Ｔｓａｆｔａｒｉｓ ＳＡ， Ｇｏｏｙａ Ａ， Ｆｒａｎｇｉ ＡＦ， ｅｔ ａｌ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ
ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ． ＳＡＳＨＩＭＩ ２０１７． Ｌｅｃｔｕｒｅ ｎｏｔｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ， ｖｏｌ １０５５７． Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， Ｃｈａｍ， ２０１７： ４９⁃５７．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８⁃３⁃３１９⁃６８１２７⁃６＿６．

［２０］ Ｌｉｅｂｇｏｔｔ Ａ， Ｈｉｎｄｅｒｅ Ｄ， Ａｒｍａｎｉｏｕｓ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＦＤＧ ｕｐｔａｋｅ
ｉｎ ｌｕｎｇ ｔｕｍｏｒｓ ｆｒｏｍ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｃ］ ／ ／ ２０１９ ２７ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＥＵＳＩＰＣＯ），
Ａ Ｃｏｒｕｎａ， ２０１９： １⁃５． ＤＯＩ：１０．２３９１９ ／ ＥＵＳＩＰＣＯ．２０１９．８９０２９３５．

［２１］ 冯莉娟，马欢，鲁霞，等．基于生成对抗网络改善儿童低剂量 ＰＥＴ
图像质量的研究［ Ｊ］ ．中华核医学与分子影像杂志， ２０２２， ４２
（１２）： ７０８⁃７１２． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２２０７０５⁃００２１２．
Ｆｅｎｇ ＬＪ， Ｍａ Ｈ， Ｌｕ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ
ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ＰＥＴ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｃｈｉｌｄｒｅｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２２， ４２（１２）： ７０８⁃
７１２． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２２０７０５⁃００２１２．

［２２］ Ｂａｇｈｅｒｚａｄｅｈ Ｓ， ＭｉｒＤｅｒｉｋｖａｎｄ Ａ， ＭｏｈａｍｍａｄＳｈａｒｉｆｉ Ａ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｄｏｓｅ ａｎｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ⁃ｉｎｄｕｃｅｄ ｃａｎｃｅｒ ｒｉｓｋ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｒｏｕｔｉｎｅ ＣＴ ｓｃａｎ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｒａｄｉａｔ Ｐｈｙｓ Ｃｈｅｍ， ２０２４， ２１７：
１１１５２１． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｒａｄｐｈｙｓｃｈｅｍ．２０２４．１１１５２１．

［２３］ Ｂｏｓｃｈ ｄｅ Ｂａｓｅａ Ｍ， Ｔｈｉｅｒｒｙ⁃Ｃｈｅｆ Ｉ， Ｈａｒｂｒｏｎ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｒｉｓｋ ｏｆ ｈｅ⁃
ｍａｔｏｌｏｇｉｃａｌ ｍａｌｉｇｎａｎｃｉｅｓ ｆｒｏｍ ＣＴ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｎ ｃｈｉｌｄｒｅｎ，
ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔｓ ａｎｄ ｙｏｕｎｇ ａｄｕｌｔｓ［Ｊ］ ． Ｎａｔ Ｍｅｄ， ２０２３， ２９（１２）： ３１１１⁃
３１１９． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５９１⁃０２３⁃０２６２０⁃０．

［２４］ Ｌｉ Ｑ， Ｚｈｕ Ｘ， Ｚｏｕ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ＣＴ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ＰＥＴ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｒａｄｉｏｌ， ２０２２，
１５４： １１０４２２． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｊｒａｄ．２０２２．１１０４２２．

［２５］ Ｄｏｎｇ Ｘ， Ｗａｎｇ Ｔ， Ｌｅｉ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ＣＴ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｎｏｎ⁃
ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ＰＥＴ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｗｈｏｌｅ⁃ｂｏｄｙ ＰＥＴ ｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］ ．
Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ Ｂｉｏｌ， ２０１９， ６４ （ ２１）： ２１５０１６． ＤＯＩ： １０． １０８８ ／ １３６１⁃
６５６０ ／ ａｂ４ｅｂ７．

［２６］ Ｒöｇｌｉｎ Ｊ， Ｚｉｅｇｅｌｅｒ Ｋ， Ｋｕｂｅ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｎ ａ ｓｍａｌｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ａ ＧＡＮ； Ａｎ ｏｕｔｌｏｏｋ ｆｏｒ ｄｅａｌｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｒａｒｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ［ Ｊ ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｃｏｍｐｕｔ Ｓｃｉ， ２０２２， ４：
８５８８７４． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｃｏｍｐ．２０２２．８５８８７４．

［２７］ Ｌｉ Ｔ， Ｓａｈｕ ＡＫ， Ｔａｌｗａｌｋａｒ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ： ｃｈａｌｌｅｎ⁃
ｇｅｓ， ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｓｉｇ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｍａｇ，
２０２０， ３７（３）： ５０⁃６０． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＭＳＰ．２０２０．２９７５７４９．

［２８］ Ｍｕｒａｄ ＮＹ， Ｈａｓａｎ ＭＨ， Ａｚａｍ ＭＨ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｒａｖｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｂｌａｃｋ
ｂｏｘ： ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２４， １２： ６６５５６⁃６６５６８． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＡＣ⁃
ＣＥＳＳ．２０２４．３３９８２０３．

［２９］ ŞＡＨｉＮ Ｅ， Ａｒｓｌａｎ ＮＮ， Öｚｄｅｍｉｒ Ｄ． Ｕｎｌｏｃｋｉｎｇ ｔｈｅ ｂｌａｃｋ ｂｏｘ： ａｎ ｉｎ⁃
ｄｅｐｔｈ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ， ｅｘｐｌａｉｎａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔ ＆ Ａｐｐｌｉｃ， ２０２５， ３７： ８５９⁃９６５．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００５２１⁃０２４⁃１０４３７⁃２．

（收稿日期：２０２５⁃０２⁃１２） 　 　

·８６７· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 １２ 月第 ４５ 卷第 １２ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｄｅｃ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． １２




