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基于扩散循环一致性生成对抗网络的骨盆活跃骨髓区域分割基于扩散循环一致性生成对抗网络的骨盆活跃骨髓区域分割
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摘要：目的  建立基于扩散循环一致性生成对抗网络的骨盆活跃骨髓（ABM）分割方法，突破传统解剖图谱方法个体化精度不足

的技术瓶颈。方法  收集253例患者骨盆PET-CT数据，构建三阶段级联跨模态学习框架实现从CT到个体化ABM精准识别。

首先通过循环一致性生成对抗网络建立CT-PET双向映射，采用9个残差模块学习跨模态特征关系。设计条件扩散模块基于

1000步马尔可夫链实现渐进去噪，融合双向交叉注意力机制动态整合解剖与功能信息。最后构建多尺度渐进式特征金字塔分

割网络，在4个尺度层级累积多模态特征实现ABM区域分割。采用峰值信噪比（PSNR）、结构相似性指数（SSIM）、归一化均方

误差（NMSE）评估图像合成质量，Dice相似系数（DSC）、平均对称表面距离（ASSD）评估分割性能。结果  本方法均优于现有方

法，PSNR达到 26.42±0.63 dB，SSIM达到 0.894±0.011，NMSE降至 0.0235±0.0026。在ABM分割任务中，平均Dice系数达到

0.777±0.023，ASSD降至3.52±0.41 mm。结论  与传统方法相比，该方法显著提高了个体化分割精度，适用于直肠癌个体化骨髓

保护放疗的临床应用。
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Abstract: Objective  To establish a pelvic active bone marrow (ABM) segmentation method based on diffusion cycle-consistent 
generative adversarial networks for improving individualized precision of conventional anatomical atlas-based methods. 
Methods  We collected pelvic PET-CT data from 253 patients and constructed a 3-stage cascaded cross-modal learning 
framework for precise individualized ABM identification from CT images. The framework used cycle-consistent generative 
adversarial networks for bidirectional CT-PET mapping, conditional diffusion modules with 1000-step Markov chains for 
progressive denoising, and multi-scale progressive feature pyramid fusion networks for segmentation. The peak signal-to-
noise ratio (PSNR), structural similarity index (SSIM), normalized mean square error (NMSE), Dice similarity coefficient (DSC), 
and average symmetric surface distance (ASSD) were used for evaluation of the model performance for ABM segmentation. 
Results  The proposed method outperformed the existing methods with a PSNR of 26.42±0.63 dB, an SSIM of 0.894±0.011, and 
an NMSE of 0.0235±0.0026. For ABM segmentation, the average Dice coefficient of the model reached 0.777±0.023 with an 
ASSD of 3.52±0.41 mm. Conclusion  Compared with the conventional methods, the propose method significantly improves 
individualized segmentation accuracy of the ABM and is thus suitable use in individualized bone marrow protection 
radiotherapy for rectal cancer.
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局部进展期直肠癌是消化系统常见恶性肿瘤，全球

每年新发约80万例，其中50%患者初诊时已属局部晚

期［1］。全程新辅助治疗（TNT）因能显著提高病理完全缓解

率、降低远处转移风险而广泛应用［2，3］，但其3~4级急性

血液学毒性发生率高达20%~30%，较常规治疗增加近3

倍［4，5］。骨髓抑制作为主要剂量限制性毒性，导致约25%患

者需中断治疗或减量，直接影响疗效［6］。由于成人活跃造

血骨髓50%以上分布在骨盆区域［7］，盆腔放疗成为骨髓抑

制的主因，因此，精准识别和保护骨盆活跃骨髓（ABM）

区域对于降低放疗相关骨髓毒性具有重要的临床意义。

正电子发射断层扫描（PET）基于18F-FDG示踪剂

检测组织代谢活性，被认为是识别ABM区域的“金标

准”［8， 9］。活跃造血骨髓因其高糖代谢需求，标准化摄取

值（SUV）显著高于非活跃骨髓［10］，为个体化骨髓保护提

供了可靠的功能成像基础。然而，在临床实践中基于

PET的ABM识别面临的核心挑战是个体化精准度不

足：传统基于解剖图谱配准的ABM识别方法仅依赖人
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群统计学数据，平均识别精度（Dice系数）仅为 0.65~

0.70，难以准确反映个体差异和病理状态下的骨髓分

布变化［10］。此外，PET图像空间分辨率相对较低（4 mm~

6 mm），在精细解剖结构识别方面存在局限，影响放疗

靶区的精确勾画［11］。对于需要紧急开始放疗的患者，

PET检查的预约和执行周期也可能延长治疗启动时间。

计算机断层扫描（CT）作为放疗计划的必备检查，

具有优异的空间分辨率（<1 mm）和解剖结构显示能

力［12］。关键的科学问题在于：活跃骨髓的解剖特征与代

谢功能间存在可建模的生物学关联。活跃造血骨髓具

有高细胞密度和丰富的血管网络，这些生物物理特性在

CT图像中表现为特定的密度分布模式，这些区域的骨

骼微结构、血管密度和细胞组成与其代谢活性密切相

关［13-15］。造血细胞的高糖代谢需求使得18F-FDG摄取

率与骨髓细胞密度呈强正相关，为建立CT-PET映射关

系提供了生物学基础。

深度学习技术为建立这种解剖-功能映射关系提供

了强有力的工具，通过学习大规模配对数据中CT特征

与PET功能信息的复杂非线性关系，实现从单一CT图

像推断ABM分布的跨模态预测。近年来，深度学习在

医学图像跨模态合成领域取得重要进展，生成对抗

网络（GAN）在医学图像转换中展现显著潜力［16］，

Salehjahromi等基于GAN的CT到PET合成方法在肺

癌诊断中达到了与真实PET相当的诊断准确率［17］，为跨

模态医学图像合成的临床应用提供了重要验证。然而，

骨盆区域复杂的解剖结构和个体代谢异质性对传统

GAN方法的精度和稳定性提出更高要求。扩散模型作

为新兴生成模型范式［18］，通过逐步去噪的迭代过程生成

图像，在保持图像细节和解剖结构完整性方面表现出

色。条件扩散模型能够将CT提供的解剖先验知识融入

生成过程，显著提高合成PET图像的生物学真实性和诊

断可靠性［19］。结合循环一致性约束的双向映射机制，可

确保跨模态转换过程中解剖信息的完整保持。

更重要的是，精确的ABM区域分割是实现个体化

骨髓保护放疗的关键环节。传统方法的核心局限在于

无法充分利用多模态信息的互补优势：CT图像提供高

精度解剖结构，PET图像（或合成PET）提供功能代谢信

息，两者的有效融合能够实现比单一模态更精确的ABM

识别。基于深度学习的多模态分割网络通过自动学习

不同模态间的关联模式，能够实现个体化的ABM区域

精确识别，为制定最优的骨髓保护策略提供技术支撑。

基于上述科学问题与临床需求，本文提出基于扩散

循环一致性生成对抗网络的骨盆ABM分割方法。该方

法通过三个层次的技术创新，构建了从CT图像到ABM

精准分割的完整技术链条。在跨模态生成层面，创新性

地融合扩散概率模型与循环一致性约束，实现了高保真

且稳定的CT-PET跨模态映射；在特征融合层面，首创

双向交叉注意力条件扩散机制，通过动态权重自适应实

现解剖与功能信息的深度融合；在精准分割层面，设计

多尺度渐进式特征金字塔融合分割网络，实现从全局到

局部的多尺度ABM区域精确识别。该方法有效提升了

ABM识别的精确度和个体化水平，为制定精准的骨髓

保护放疗策略提供了重要的技术基础。

1  材料和方法

1.1  基于扩散循环一致性生成对抗网络的骨盆活跃骨

髓区分割研究

本文提出的基于扩散循环一致性生成对抗网络的

骨盆活跃骨髓区分割方法构建了端到端的深度学习技

术框架（图1）。该框架的核心创新在于提出了三阶段级联

的跨模态学习范式，通过循环一致性约束、条件扩散生

成和多尺度特征融合的协同机制，实现从单模态CT图

像到高精度ABM区域语义分割的映射。系统架构首先

通过循环一致性生成对抗网络建立CT与PET图像域

间的双向同胚映射 f：XCT ↔ XPET，确保跨模态转换中解

剖结构信息的完整保持，随后采用条件扩散概率模型

pθ ( xopt
PET|xCT，xpseudo

PET )对合成PET到优化PET的映射关系

进行建模，以CT作为条件约束，通过马尔可夫链蒙特卡

洛采样从高斯噪声中逐步重构目标域特征表示，有效缓

解传统生成对抗网络的模式崩塌问题，最终设计多尺度

渐进式特征金字塔融合分割网络在不同空间分辨率层

级实现CT解剖信息与合成PET功能信息的互补融合。

算法流程的技术创新体现在3个协同优化阶段：模

态对齐阶段利用对抗学习机制训练双向生成器GCT → PET

和GPET → CT，通过循环一致性损失约束映射的双射性，建

立跨模态特征空间的拓扑等价关系；条件生成阶段基于

变分推断框架，采用条件扩散模型对复杂的条件概率分

布 p ( xPET|xCT )进行参数化建模，通过反向扩散过程

xt - 1 = μθ ( xt，t，cCT ) + σtϵ实现高保真的跨模态图像合

成；语义分割阶段构建多尺度特征金字塔网络，采用自

底向上的特征聚合策略，通过残差连接实现不同模态特

征的深度融合，最终输出像素级的ABM区域分割掩码。

该技术路径的核心优势在于通过概率建模框架有效处

理了跨模态转换中的不确定性问题，利用条件信息指导

的扩散过程提升合成图像的生物学一致性，同时通过端

到端的联合优化确保从图像合成到语义分割的全流程

性能最优化。

1.2  循环一致性生成对抗网络模块

循环一致性生成对抗网络模块承担着建立CT与

PET图像间双向映射关系的关键任务（图2A）。该模块通

过循环一致性约束确保跨模态转换的可逆性，有效避免

了传统方法的模式崩塌问题。网络包含两个对称的生成

器-判别器对：GCT → PET和GPET → CT分别负责双向图像转换，

判别器DPET和DCT确保生成图像在目标域中的真实性。
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生成器采用编码器-解码器架构（图2B）。编码器

通过多个卷积块逐步下采样构建层次化特征表示

Fenc=fenc（xinput），解码器通过反卷积操作和卷积块重建目

标图像xoutput = fdec (Fenc )。关键创新在于编码器-解码器

间的多层残差模块（ResNet Block×9）。这一设计基于

以下技术考量：9个残差块的深度设计能够学习足够复

杂的跨模态特征变换关系，实验验证表明少于7个残差

块会导致转换质量下降，多于11个残差块则会出现过

拟合现象；深层残差连接有效缓解了梯度消失问题，使

得网络能够学习CT图像的解剖结构信息到PET图像

代谢功能信息的复杂非线性映射；残差结构的恒等映射

特性确保了跨模态转换既保持解剖结构一致性，又能有

效传递代谢功能语义特征。

判别器网络采用多尺度卷积架构实现层次化判别

（图2C）。与传统判别器的重要区别在于引入了多尺度

判别策略：在不同分辨率层级（原始尺寸、1/2尺寸、1/4

Training                                                                                          Model architecture

Testing

Active bone marrow prediction

Eigenvectors

图1　基于扩散循环一致性生成对抗网络的骨盆活跃骨髓区分割方法整体架构图
Fig. 1　Overall architecture of the pelvic active bone marrow segmentation method based on diffusion cycle-consistent 
generative adversarial network.

A

CB

图2　循环一致性生成对抗网络模块架构图
Fig.2　Architecture diagram of the cycle-consistent generative adversarial network module. A: Overall architecture of the 
CycleGAN establishing bidirectional mapping. B: Generator network architecture containing 9 residual blocks. C: 
Discriminator network architecture employing spectral normalization.
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尺寸）分别进行真实性判别，确保生成图像在全局结构

和局部细节上都具备高度真实性。为提升训练稳定性，

创新性地采用谱归一化替代传统的批归一化。谱归一

化通过约束权重矩阵的最大奇异值使网络满足 1-

Lipschitz连续性，具有以下技术优势：保证梯度传播的

稳定性，避免梯度爆炸或消失问题；提高网络对输入扰

动的鲁棒性，增强模型的泛化能力；为后续扩散过程提

供更可靠的初始化条件，生成的合成PET图像具有更好

的特征分布特性，有利于扩散模型的训练收敛。

1.3  双向交叉注意力条件扩散模块

双向交叉注意力条件扩散模块代表了本研究最重

要的技术创新，其核心在于提出了一种跨模态动态去噪

方法（图3）。传统的扩散模型在去噪过程中通常依赖单

一模态的信息，而本研究创新性地引入了双向交叉注意

力机制，实现了CT和PET两种模态信息的动态融合。

这一创新的关键在于充分利用CT图像丰富的解剖结构

信息来指导PET图像的去噪重建过程，从而生成既保持

解剖一致性又具有生物学真实性的合成PET图像。

扩散过程包含前向噪声添加和反向去噪重建两个

阶段（图 3A）。前向过程通过 T 步马尔可夫链将

A

B

Forward diffusion

Step t=0                                             Step t=1                                                      Step t=T-1                                         Step t=T

Add noise

Reverse diffusion

CT
Encoder

Q/K

V

K/Q

Step t=T

Noisy PET
Encoder

Noisy PET

Step t=T-1
Decoder

Adaptive weight 
fusion module

图3　条件扩散模块跨模态动态去噪方法
Fig. 3　Cross-modal dynamic denoising method of the conditional diffusion module. A: Forward noise addition and reverse 
denoising reconstruction processes based on Markov chain. B: Structure of the cross-modal dynamic denoising network 
integrating Adaptive Weight Fusion Module and Bidirectional Cross-Attention
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CycleGAN生成的PET图像逐渐转换为噪声，反向过程

以CT为条件从噪声中重建优化的合成PET图像。每

一步都添加噪声，生成图像逐渐变得不可辨识。给定上

一时刻的图像xt - 1，当前时刻的图像xt服从以下分布： 

  q ( xt|xt - 1 ) = N ( xt； 1 - βt xt - 1，βt I ) （1）

其中β t控制噪声的增加，N表示正态分布，I是单位矩阵。

反向去噪过程是本方法的核心创新所在（图3B）。

其采用了独特的跨模态动态去噪策略：
pθ ( xt - 1|xt，c ) = N ( xt - 1；μθ ( xt，t，c )，σ 2

t I ) （2）

其中μθ ( xt，t，c )是生成的去噪均值，通过双向交叉注意

力机制和动态权重调整策略计算得出，σ2
t 是去噪过程中

的噪声方差，c表示CT图像的特征。在去噪过程中，CT

特征和当前步噪声PET特征通过双向交叉注意力机制

实现深度融合。具体而言，CT特征既作为Query去查

询噪声PET特征信息，也作为Key/Value为噪声PET特

征提供结构引导；同时，噪声PET特征也作为Query去

获取CT的解剖结构信息，形成互补的双向特征交互。

在去噪的初始阶段，系统更多地依赖CT图像提供的结

构信息作为引导；随着去噪过程的进行，系统逐渐减少

对CT特征的依赖，转而更多地信任自身的去噪中间结

果。这一策略确保了最终生成的图像既保持了与CT图像

的解剖一致性，又具备了PET图像特有的代谢功能特征。

动态自适应权重生成模块是该条件扩散系统的核

心创新组件。该模块基于当前去噪步骤和实时去噪误

差动态生成CT特征和前一步去噪结果的融合权重，实

现了跨模态信息利用的自适应优化。模块采用指数衰

减为基础模型，结合误差反馈校正机制，确保权重分配

的合理性和鲁棒性。

CT特征的权重WCT遵循指数衰减规律：

WCT = W CT
0 ∙e-λ∙step （3）

相应地，前一步去噪结果权重为：

Wprev = 1 - WCT （4）

为了增强系统对去噪质量的适应性，模块引入误差

反馈校正机制：
αcorrection = 1 + (ϵdenoise∙β ) （5）

最终的自适应权重通过原始权重与误差校正因子

的乘积获得：

Wfinal = Woriginal∙αcorrection （6）

其中W CT
0 为初始权重，λ是衰减系数，ϵdenoise为当前步骤

的去噪误差，β为校正系数。这种设计不仅保证权重过

渡的平滑性，更重要的是通过实时误差反馈实现了权重

分配的动态优化，使得系统能够根据去噪质量自适应调

整跨模态信息的利用策略。

编码器部分通过连续的卷积和池化操作提取多尺

度特征，解码器部分通过上采样和跳跃连接重建图像细

节。在网络的瓶颈层引入双向交叉注意力模块，实现

CT和PET特征的深度融合。这一设计不仅保证了特征

提取的有效性，更重要的是通过多层次的双向特征交互

实现了跨模态信息的充分利用。

1.4  多尺度渐进式特征金字塔融合分割网络

多尺度渐进式特征金字塔融合分割网络（MP-

FPSN）是本研究在分割技术方面的重要创新，其设计理

念突破了传统特征拼接方法的局限性（图4）。传统多模

态分割方法通常采用通道维度直接拼接的方式融合不

同模态特征，这种做法存在3个关键问题：（1）特征维度

线性增长导致参数爆炸和计算复杂度急剧上升；（2）简

单拼接无法有效建模模态间的交互关系，容易产生特征

冗余；（3）不同模态特征的语义层次差异被忽略，影响融

合效果。

该网络的核心创新在于提出了渐进式特征融合策

略，通过层次化的特征累积过程实现了多模态信息的有

效整合。与传统方法简单拼接不同模态特征的做法相

比，本方法采用特征相加和金字塔式累积的方式，不仅

将参数量降低约40%，计算复杂度减少35%，更重要的

是通过逐元素相加操作保持了各模态特征的完整性和

互补性，实现了"1+1>2"的融合效果。

网络采用双分支编码器结构，CT和sPET图像分别

通过独立的编码路径提取特征，这一设计确保了各模态

特征的专业化提取。编码器在四个不同尺度（1/2、1/4、

1/8、1/16）上提取特征，每个尺度都通过自适应特征对齐

模块使用1×1卷积将不同模态的特征维度统一。

渐进式融合策略的核心创新体现在其"由粗到精"

的层次化累积过程。该策略从网络的最深层开始，首先

在1/16尺度上将CT和sPET特征直接相加：

F (16 )
fused =

~
F

(16 )

CT +
~
F

(16 )

sPET （7）

然后将融合结果上采样并与上一层级的特征再次

融合：
F ( i )

up = Upsample ( F (2i )
fused ) （8）

F ( i )
fused = Conv3 × 3 ( F ( i )

up +
~
F

( i )

CT +
~
F

( i )

sPET ) （9）

其中 i ∈{ 8，4，2 }，这一过程层层向上累积，形成丰富的

多模态特征金字塔表示。关键创新在于每次特征融合

后都使用3×3卷积进行特征细化，并引入残差连接确保

信息流的完整性。这种设计的优势在于：（1）逐元素相

加操作天然保持了各模态的完整信息，避免了拼接可能

导致的信息冗余和维度爆炸问题；（2）金字塔式累积使

得浅层特征能够同时获得深层语义信息和多模态融合

信息，增强了特征表达能力；（3）渐进式融合策略实现了

从全局到局部的多尺度信息整合，显著提升了分割边界

的精确性。

解码器部分采用标准的上采样结构，但在跳跃连接

的设计上进行了重要改进。传统的跳跃连接通常使用

单模态的特征，而本方法创新性地使用融合后的金字塔
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特征作为跳跃连接。这一改进的技术优势包括：（1）解

码器能够充分利用多模态融合的优势，在重建过程中同

时考虑解剖结构和功能信息；（2）跳跃连接传递的不再

是原始单模态特征，而是经过渐进式融合优化的多模态

表示，大幅提升了细节恢复能力；（3）多尺度融合特征的

跳跃连接为解码器提供了更丰富的语义层次信息，使得

最终分割结果在保持边界精确性的同时具备更强的语

义一致性。

1.5  损失函数设计

1.5.1  循环一致性生成对抗网络损失函数   循环一致性

生成对抗网络的损失函数设计充分考虑了跨模态转换

的特殊性，采用对抗损失和循环一致性损失相结合的策

略。对抗损失确保生成图像在目标域中的真实性，其表

达式为：
LGAN (G，D，X，Y ) = Ey~Pdata ( y ) [ logD ( y ) ] +

Ex~Pdata ( x ) [ log (1 - D (G ( x ) ) ) ] （10）

循环一致性损失是本模块的核心约束，通过确保双

向转换的一致性来维持图像内容的完整性：
Lcyc (GCT → PET，GPET → CT ) =

Ex~Pdata ( x ) [ ||GPET → CT (GCT → PET ( x ) ) - x||1 ] +

Ey~Pdata ( y ) [ ||GCT → PET (GPET → CT ( y ) ) - y||1 ] （11）

总的损失函数将两者结合，其中循环一致性损失的

权重系数λcyc设置为10，以确保转换过程的稳定性：
LCycleGAN = LGAN (GCT → PET，DPET，CT，PET ) +

LGAN (GPET → CT，DCT，PET，CT ) + λcyc Lcyc （12）

1.5.2  条件扩散模块损失函数   条件扩散模块的损失函

数设计体现了跨模态动态去噪的特殊要求。基础的去

噪匹配损失确保网络能够准确预测各时间步的噪声：

        Ldiff = E t，x0，ϵ，c [ ||ϵ - ϵ0 ( xt，t，c )||2 ] （13）

其中xt表示在时间步 t上的噪声图像，ϵ是真实的噪声，

表示从清晰图像x0添加噪声后得到的扰动。ϵ0 ( xt，t，c )

是噪声预测网络的输出，网络根据当前图像xt、时间步 t

和条件信息 c（CT）来预测噪声。为了进一步提升合成

图像的质量和生物学真实性，引入感知损失来约束高层

特征的一致性：

        Lperceptual =∑j

1
Cj HjWj

||Φj ( xpred ) - Φj ( xgt )||2
2 （14）

条件扩散模块的总损失函数为：Ldiffusion = Ldiff +

λp Lperceptual，其中感知损失权重λp设置为0.1。

1.5.3  分割网络损失函数   针对ABM区域分割任务的

特殊性，采用Dice损失和交叉熵损失相结合的策略。

Dice损失用于处理类别不平衡问题：

        Ldice = 1 -
2∑i = 1

N pi gi + ϵ

∑i = 1

N p2
i +∑i = 1

N g 2
i + ϵ

（15）

交叉熵损失确保像素级分类准确性：

Lce = -∑i = 1

N gilog ( pi ) （16）

其中pi是预测概率，gi是真实标签，ϵ是平滑项。分割网

络的总损失函数为：

        Lseg = Ldice + Lce （17）

1.6  实验数据

本研究使用的医学图像数据采集于中山大学肿瘤

防治中心核医学科和放疗科，所有采集数据均进行匿名

化与隐私信息脱敏处理，严格遵循医学伦理要求对患者

信息保密。最终收集共 253 例初诊肿瘤患者的骨盆

PET-CT图像数据，患者年龄为18~70岁，男女比例约为

1.1∶1。图 5展示了典型的PET-CT图像数据及其对应

的ABM标注示例，其中PET图像清晰显示骨盆区域的

Syntheic PET

CT

Segmentation result            Label

Upsamplc modulc                      Features                   Add                        Skip connectionDownsample module

图4　多尺度渐进式特征金字塔融合分割网络架构
Fig.4　Architecture of multi-scale progressive feature pyramid fusion segmentation network.
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代谢活跃骨髓分布，CT图像提供了详细的解剖结构信

息。CT图像采集参数为层厚 2.5 mm，图像尺寸 512×

512像素，PET图像重建后层厚为2.5 mm，图像矩阵为

256×256。

数据预处理流程包括PET-CT图像精确配准以确

保空间对应关系，使用Otsu阈值分割算法去除扫描床

等冗余信息并提取骨盆感兴趣区域。针对CT图像采用

窗宽窗位技术进行强度归一化至［-1， 1］，PET图像基于

标准化摄取值（SUV）进行归一化处理，确保数据分布一

致性。由经验丰富的核医学医师组成专家团队负责

ABM区域的精确标注，以PET图像中代谢活跃区域为

依据，结合解剖学知识进行手工勾画和质量控制。

数据集按照7∶3的比例随机分配，其中177例用于

训练集，76例用于测试集。数据增强策略包括随机旋转

（±10°）、水平翻转和强度抖动等操作以提高模型的泛化

能力。

1.7  评价指标

本研究采用以下评价指标来全面评估基于扩散循

环一致性生成对抗网络的骨盆活跃骨髓区分割方法的

性能。

1.7.1  图像合成质量评价指标   峰值信噪比（PSNR）用

于量化合成 PET 图像与真实 PET 图像间的像素级

差异：

        PSNR = 10log10

MAX 2

MSE
（18）

其中 MAX 为图像的最大像素值，MSE 为均方误差。

PSNR值越高表示图像质量越好。

结构相似性指数（SSIM）从亮度、对比度和结构 3

个维度评估图像相似性：

SSIM ( x，y ) =
( 2μx μy + c1 ) ( 2σxy + c2 )

( μ2
x + μ2

y + c1 ) (σ 2
x + σ 2

y + c2 )
（19）

其中μx、μy分别为图像x、y的均值，σx、σy为标准差，σxy为

协方差，c1、c2为稳定常数。SSIM取值范围为［0，1］，值

越接近1表示结构相似性越高。

归一化均方误差（NMSE） 评估合成图像与真实图

像间的平均像素差异：

NMSE =
∑i = 1

N ( yi - y
i
)2

∑i = 1

N y2
i

（20）

其中yi为真实像素值，y
i
为合成像素值，N为像素总数。

NMSE值越小表示图像合成质量越好。

1.7.2  分割精度评价指标   Dice相似系数（DSC） 评估

预测分割结果与真实标注的重叠程度：

        DSC =
2|P ∩ G|
|P| + |G| （21）

其中P为预测分割结果，G为真实标注。DSC取值范围

为［0，1］，值越接近1表示分割精度越高。

平均对称表面距离（ASSD） 评估预测轮廓与真实

轮廓间的平均距离：

ASSD =
1
2

(
1

|SP|
∑pϵSP

d ( p，SG ) +

1
|SG|∑pϵSG

d ( g，SP ) ) （22）

其中 SP、SG 分别为预测和真实分割的表面点集，

d ( p，SG )和d ( g，SP )分别表示点到集合的最短距离。

ASSD值越小表示分割边界越准确。

1.8  实验设计

本研究中所有方法与模型均基于Python 3.9环境

实现，采用PyTorch作为深度学习框架。实验硬件平台

为配备 2 张 NVIDIA RTX A6000 GPU（每张 48GB 显

存）的Linux服务器，CUDA版本为12.4，采用分布式并

行训练策略以提升训练效率。

针对基于扩散循环一致性生成对抗网络的骨盆

活跃骨髓区分割模型，训练策略采用分阶段优化方

案。首先循环一致性生成对抗网络模块与多尺度渐

进式特征金字塔融合分割网络进行联合训练，建立稳

定的跨模态映射关系和初步的分割能力，共执行 150

个 epoch，随后引入条件扩散模块进行联合训练200个

epoch，总训练周期为 350个 epoch。这种渐进式策略

有效避免了复杂多模块网络初期训练的不稳定性，确

CT                                               PET                                            ABM Mask                                    3D ABM Mask

图5　典型PET-CT图像数据及ABM标注示例
Fig.5　Typical PET-CT image data and ABM annotation examples.
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保各组件的协同发展。

优化器配置方面，全部模块统一采用Adam优化

器，动量参数β₁=0.9，β₂=0.999，权重衰减系数设置为1×

10⁻⁴以防止过拟合。批处理大小设置为4。学习率调度

策略采用阶梯式衰减机制，初始学习率设置为1×10⁻⁴，

在第150和300个epoch处分别衰减至原值的0.1倍，即

在第2阶段开始时和训练后期进行两次衰减，以确保模

型在不同训练阶段的稳定收敛。

损失函数权重配置基于消融实验确定：循环一致性

损失权重λ设置为10，保证跨模态转换的双向一致性；

感知损失权重设置为0.1，平衡像素级重建和高层语义

特征保持；分割任务中Dice损失和交叉熵损失权重比

例设置为1∶1，有效处理类别不平衡问题。扩散过程的

时间步数T设置为1000步，在生成质量和计算效率间

取得平衡。动态自适应权重生成模块中的衰减系数λ
设置为0.1，确保跨模态信息融合的渐进式过渡。

2  结果

2.1  图像合成质量评估

本研究对所提出方法与现有代表性图像生成方法

在图像合成任务中的性能进行了定量评估。比较方法

包括 U-net、Pix2pix、CycleGAN、WGAN、DCGAN 和

DDPM。评估指标包括峰值信噪比（PSNR）、结构相似

性指数（SSIM）和归一化均方误差（NMSE）。

各方法的定量评估结果见表1。本方法的PSNR为

26.42±0.63dB，SSIM为0.894±0.011，NMSE为0.0235±

0.0026。在所有比较方法中，本方法在PSNR和SSIM

指标上数值最高，NMSE指标数值最低。训练时间方

面，本方法平均耗时239.8 s/epoch。

图 6展示了不同方法生成图像的视觉对比结果。

图中显示了3个不同病例的骨盆横断面图像。第一列

为真实PET图像，其余各列为不同方法生成的合成PET

图像。每种方法下方显示与真实PET的差异热力图。

2.2  ABM区域分割精度分析

我们进一步评估了模型在骨盆活跃骨髓（ABM）区

域的分割性能，涵盖3个主要解剖结构：骶髂脊柱、髂骨、

下盆腔。采用Dice相似系数（DSC）评估分割区域的重叠

程度，采用平均对称表面距离（ASSD）评估边界精确性。

分割性能评估结果见表2。本方法在3个解剖区域

的DSC分别为：骶髂脊柱0.806±0.019、髂骨0.771 mm±

0.023、下 盆 腔 0.754±0.026，对 应 的 ASSD 分 别 为

3.02 mm±0.33 mm、3.58 mm±0.41 mm 和 3.95 mm±

0.49 mm。整体平均 DSC 为 0.777±0.023，平均 ASSD

为3.52 mm±0.41 mm。图7展示了典型的ABM分割结

果，其中绿色区域表示真实标注，蓝色区域表示模型预

测结果。

2.3  条件扩散模块实验分析

本研究评估了条件扩散模块在不同扩散步数

（Diffusion Steps T）下对图像合成与分割性能的影响。

实验设置扩散步数分别为100、250、500、1000、1500和

2000 步，评估指标包括 PSNR、SSIM、NMSE 和 Dice

系数。

不同扩散步数的实验结果见表3。当扩散步数为

1000时，各项指标达到最优值：PSNR为26.42±0.63 dB，

SSIM为0.894±0.011，NMSE为0.0235±0.0026，Dice为

0.777±0.023。继续增加扩散步数至1500和2000步时，

性能提升有限但计算时间显著增加。此外，本研究比较

了不同权重策略对模型性能的影响，包括固定权重、线

性衰减、余弦衰减、指数衰减以及指数衰减结合误差反

馈机制。权重策略实验结果见表4，指数衰减结合误差

反馈机制在各项指标上数值最优。

2.4  消融实验结果

为验证各技术组件的有效性，本研究设计了渐进式

消融实验。实验从仅使用CT图像的基线方法开始，逐

步加入CycleGAN模块、条件扩散模块和多尺度特征

融合网络，最后采用端到端联合优化策略。所有实

验均在相同的数据集和硬件环境下进行，以确保对比的

公平性。

消融实验结果见表 5。基线方法的 Dice 系数为

表1　各图像合成方法的性能比较
Tab.1　　Quantitative comparison of different methods for image synthesis quality

Methods

U-net[20]

Pix2pix[16]

CycleGAN[21]

WGAN[22]

DCGAN[23]

DDPM[18]

Ours

PSNR

21.27±1.31

22.61±1.04

24.33±0.91

20.42±1.52

19.08±1.89

23.71±0.97

26.42±0.63

SSIM

0.787±0.031

0.815±0.026

0.861±0.022

0.771±0.035

0.738±0.044

0.849±0.024

0.894±0.011

NMSE

0.0438±0.0062

0.0359±0.0045

0.0297±0.0041

0.0481±0.0073

0.0541±0.0095

0.0324±0.0042

0.0235±0.0026

Average time (Epoch/s)

57.1

48.9

53.4

65.3

44.8

197.2

239.8
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0.664±0.036，ASSD 为 4.97 mm±0.62 mm。 加 入

CycleGAN模块后，利用生成的合成PET图像提供跨模

态信息，Dice 系数提升至 0.702±0.028（提升 5.7%），

ASSD降至 4.28 mm±0.51 mm。条件扩散模块的引入

显著改善了图像合成质量，PSNR 从 24.35dB 提升至

26.42 dB，相应地分割性能进一步改善，Dice系数达到

0.726±0.031。

采用多尺度渐进式特征金字塔融合网络替代简单

特征拼接后，分割边界精度显著提升，Dice系数达到

0.758±0.025，ASSD降至3.76 mm±0.44 mm（较上一步

改善8.5%）。完整方法通过端到端联合优化实现各组

件间的协同效应，最终达到 Dice 系数 0.777±0.023，

ASSD 为 3.52 mm±0.41 mm，相比基线方法分别提升

17.0%和29.2%。

3  讨论

直肠癌全程新辅助治疗中骨髓毒性个体化防护是

当前临床面临的关键挑战［4， 5］。深度学习在自动分割领
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图6　不同方法生成图像的可视化对比
Fig.6　Visual comparison of synthesized images with different methods.

表2　多种方法在不同ABM区域的分割性能比较
Tab.2　Comparison of segmentation performance of different methods in different ABM regions.

Methods

GAN+U-net[20]

SynSeg-Net[24]

Robust-Mseg[25]

SCM[26]

PEMMA[27]

Ours

Dice

Lumbosacral spine

0.696±0.031

0.718±0.027

0.731±0.024

0.715±0.029

0.748±0.022

0.806±0.019

Ilium

0.652±0.039

0.675±0.034

0.693±0.030

0.677±0.033

0.709±0.026

0.771±0.023

Lower pelvis

0.638±0.035

0.661±0.032

0.675±0.028

0.661±0.031

0.688±0.027

0.754±0.026

Average

0.662±0.035

0.685±0.031

0.700±0.027

0.684±0.031

0.715±0.025

0.777±0.023

ASSD

Lumbosacral spine

4.21±0.48

3.89±0.44

3.67±0.40

3.87±0.43

3.45±0.38

3.02±0.33

Ilium

5.08±0.63

4.68±0.58

4.35±0.52

4.62±0.56

4.12±0.49

3.58±0.41

Lower pelvis

5.61±0.71

5.15±0.64

4.83±0.58

5.10±0.62

4.56±0.55

3.95±0.49

Average

4.97±0.61

4.57±0.55

4.28±0.50

4.53±0.54

4.04±0.47

3.52±0.41
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域的快速发展为解决复杂医学图像问题提供了新的技

术路径［28］，但现有方法在骨髓保护的个体化精度方面仍

存在明显不足。为此，我们构建了三阶段级联跨模态学

习框架，通过扩散循环一致性生成对抗网络实现从CT

到个体化ABM精准识别的技术突破。实验结果显示，

该方法在图像合成PSNR达到（26.42±0.63） dB，SSIM

达到0.894±0.011；ABM分割平均Dice系数达到0.777±

0.023，较传统方法提升超过10%。

现有跨模态图像合成方法在医学图像转换中呈现

出明显的性能差异。传统 GAN 方法局限性明显，

WGAN［22］和DCGAN［23］的PSNR分别仅为（20.42±1.52） 

dB和（19.08±1.89） dB，主要受训练不稳定和模式崩塌

A

D

C

B

CT                     PET                  Label            GAN+U-net       SynSeg-Net       Robust-Mseg            SCM               PEMMA               Ours

图7　ABM分割结果的可视化示例
Fig. 7　Visual examples of ABM segmentation results. (A) Lumbosacral spine region; (B) Ilium region; (C) Lower pelvis region; (D) 
Representative case with ground truth (green) and predictions (blue).

表3　不同扩散步数下的图像生成效果及分割预测对比
Tab.3　　Comparison of image generation effects and segmentation prediction under different diffusion steps

Diffusion steps T

100

250

500

1000

1500

2000

PSNR (dB)

22.28±1.29

23.94±1.05

25.58±0.86

26.42±0.63

26.21±0.70

26.03±0.76

SSIM

0.797±0.043

0.827±0.036

0.861±0.029

0.894±0.011

0.888±0.025

0.884±0.028

NMSE

0.0449±0.0076

0.0383±0.0063

0.0305±0.0050

0.0235±0.0026

0.0238±0.0039

0.0245±0.0043

Dice

0.548±0.049

0.625±0.041

0.715±0.020

0.777±0.023

0.768±0.030

0.761±0.033

Average time (Epoch/s)

113.5

142.6

184.0

239.8

337.1

431.0

表4　不同权重策略对模型性能的影响
Tab.4　　Impact of different weighting strategies on model performance

Weight strategy

Fixed weight (0.3:0.7)

Fixed weight (0.5:0.5)

Fixed weight (0.7:0.3)

Linear decay

Cosine decay

Exponential decay

Exponential decay+error feedback

Weight function

WCT = 0.3

WCT = 0.5

WCT = 0.7

WCT = 1 -
t
T

WCT =
1 + cos (

πt
T

)

2

WCT = e-λt

WCT = e-λt (1 + βϵ )

PSNR (dB)

24.91±0.92

25.07±0.84

24.73±0.99

25.58±0.75

25.84±0.70

26.08±0.66

26.42±0.63

SSIM

0.851±0.026

0.862±0.022

0.845±0.029

0.871±0.018

0.878±0.016

0.885±0.014

0.894±0.011

NMSE

0.0339±0.0048

0.0323±0.0044

0.0357±0.0055

0.0287±0.0036

0.0271±0.0033

0.0253±0.0030

0.0235±0.0026

Dice

0.728±0.037

0.745±0.033

0.719±0.040

0.763±0.026

0.769±0.024

0.772±0.023

0.777±0.023

··228



J South Med Univ, 2026, 46(1): 219-230http://www.j-smu.com

问题困扰。CycleGAN［21］虽然在无配对数据转换中表现

良好，但其PSNR为（24.33±0.91） dB，循环一致性约束

仅通过L1损失实现，难以保证复杂医学图像的细节一

致性。扩散模型 DDPM［18］在图像质量上有所改善

［PSNR为（23.71±0.97） dB］，但仍缺乏跨模态转换的有

效约束机制。针对这些技术局限，我们提出的扩散循环

一致性生成对抗网络通过融合扩散概率模型与循环一

致性约束，有效解决了传统方法的技术缺陷，PSNR较

最佳对比方法CycleGAN提升 8.6%。近期研究表明，

扩散模型在放疗合成CT生成领域已被证明优于传统

GAN方法［29， 30］。该网络的核心创新在于双向交叉注意

力条件扩散机制，采用跨模态动态去噪策略实现CT解

剖信息与PET代谢信息的深度融合。在去噪初期依赖

CT结构信息引导，随过程推进逐渐转向自身去噪结果，

确保生成图像既保持解剖一致性又具备代谢功能特征。

1000步扩散过程在质量和效率间达到最优平衡，值得

注意的是，当扩散步数超过1000步时，模型性能出现轻

微下降。这一现象可能归因于过度扩散导致的信息损

失和计算误差累积，这与医学图像生成领域的相关研究

发现一致［31］。动态自适应权重生成模块采用指数衰减

结合误差反馈机制，相比固定权重方法 PSNR 提升

1.51dB，验证了动态权重调整的有效性。

在分割方面，现有方法同样面临技术瓶颈。早期

GAN+U-net［20］平均Dice系数仅为0.662±0.035，因缺乏

深度多模态特征融合机制。改进方法如SynSeg-Net［24］、

Robust-Mseg［25］等，Dice 系数分别达到 0.685±0.031、

0.700±0.027，虽有提升但仍低于0.72的临床可接受阈

值。这些方法多采用简单特征拼接策略，容易导致维度

爆炸和信息冗余。为克服这些限制，设计的多尺度渐进

式特征金字塔融合分割网络（MP-FPSN）突破了传统特

征拼接的局限性，采用"由粗到精"的渐进式融合策略，

从1/16尺度开始逐层向上累积，使浅层特征同时获得深

层语义信息和多模态融合信息。与传统拼接方法相比，

这种设计采用特征相加和金字塔式累积，参数量降低约

40%，计算复杂度减少35%。

性能对比显示，该方法相比最强基线PEMMA［27］取

得显著优势。PEMMA平均Dice系数达到0.715±0.025，

而我们的方法在 Dice 系数上比 PEMMA 提升 8.7%，

ASSD改善13.9%。这一提升主要归因于3个技术创新

的协同作用：扩散循环一致性生成对抗网络的高保真图

像生成、双向交叉注意力机制的深度跨模态融合、以及

多尺度渐进式特征金字塔网络的精细分割性能。消融

实验显示，完整方法（CG+CDM+MP-FPSN）相比基线

提升17.0%。在最具挑战性的下盆腔区域，该方法Dice

系数达到0.754±0.026，而传统GAN+U-net仅为0.638±

0.035，展现出优秀的鲁棒性。方法实现的 0.777平均

Dice系数首次突破0.75的临床高精度阈值，相比传统基

于解剖图谱方法（精度0.65-0.70）有显著提升［10］。

但本研究仍存在一些局限性。首先是数据集多样

性问题，当前基于单中心253例患者数据的研究，在处

理复杂病理状态时可能面临泛化能力限制。未来研究

应建立多中心的大规模数据集。其次是计算效率挑战，

扩散过程的高计算复杂度导致训练时间达 239.8 s/

epoch，影响了临床应用的便捷性。未来研究应重点发

展知识蒸馏、模型剪枝和量化等模型压缩技术，在保持

精度的前提下显著提升推理速度。

综上所述，通过扩散循环一致性生成对抗网络、双

向交叉注意力条件扩散机制和多尺度渐进式特征金字

塔融合分割网络的协同创新，构建的三阶段级联跨模态

学习框架在技术指标和临床应用方面均实现了重要突

破。本研究为个体化精准骨髓保护提供了切实可行的

技术路径，有望在直肠癌精准放疗中发挥重要作用，推

动放疗领域向个体化精准医疗方向发展。
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