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医学影像跨模态生成方法综述
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摘要：医学人工智能研究快速发展，基于深度学习的图像生成算法已成为研究的热点之一。本文旨在综述自回归模型、

变分自编码器、生成式对抗网络和扩散模型这 4 种主流图像生成算法的发展现状，并通过计算机断层扫描、磁共振成像和

计算机断层血管造影这 3 种模态分析生成式模型在医学多模态影像转换中的应用。生成模型在医学影像领域不仅具有广阔

的应用前景，还有巨大的价值潜力。
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Abstract: In the rapidly developing field of medical artificial intelligence, image generation algorithm based on deep learning 
has become one of the research hotspots. This paper aims to review the status quos of four major image generation algorithms, 
namely autoregressive model, variational autoencoder, generative adversarial network and diffusion model, and analyze the 
application of generative model in medical multimodal image conversion from three modes: computed tomography, magnetic 
resonance imaging and computed tomography angiography. The generative model not only has broad application prospects in the 
field of medical imaging, but also has great value potential.
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生成模型不仅能深入理解数据的分布，还能

基于此创造出全新的数据样本，已广泛应用于图

像生成、音乐创作、文本生成等领域，在机器学

习领域扮演着至关重要的角色。近年来，生成模

型在医学领域展现出巨大潜力，尤其在医学影像

去噪、超分辨率增强、心电图预测和肿瘤识别等

方面。生成模型利用无标注数据集进行训练，提

高数据使用效率的同时，还显著增强了模型的泛

化性和迁移性，为医疗诊断等奠定了坚实基础。

1　基于深度学习的图像生成算法

图像生成是计算机视觉中的基本问题，也是

重要的研究方向。目前该技术的主要应用方向为

图像上色、图像风格转换、图像修复、超分辨率

图像生成等。基于深度学习的图像生成算法主要

有 4 类 ： (1) 基 于 自 回 归 模 型 的 图 像 生 成 算 法

(autoregressive models)；(2)基于变分自编码器的图

像生成算法(variational auto-encoder，VAE)；(3)基

于 生 成 对 抗 网 络 的 图 像 生 成 算 法 (generative 

adversarial networks，GAN)；(4)基于扩散模型的图

像生成算法(diffusion models)。图 1 以时间轴的方

式展示了生成模型的发展历程[1-4]，从cGAN模型到

Cola-diffusion 模型，反映了人工智能模型在图像生

成领域的进步。表 1 概括了 4 种图像生成算法的基
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础架构、训练方法、损失函数以及各自的优势和局

限。表2归纳了当前流行的图像生成产品分析。

1.1　基于自回归模型的图像生成算法

基于自回归模型的图像生成算法，主要思想

是对顺序的像素点的值进行预测，以前面生成的

像素点作为参考，得到后面生成的像素点预测值，

然后将所有像素点的概率相乘得到生成图像的分

布。主要公式如下：

p (x) = ∏
i = 1

N
p (xi|x< i )

其中，x表示整个图像，xi 表示第 i 个像素点，
图 1　影像生成模型的简要年表

Fig. 1　A brief chronology for image generation models

表 1　基于深度学习图像生成算法总结

Tab. 1　A comprehensive summary of deep learning-based image generation algorithm

方法

自回归模型[5]

变分自编码器[6]

生成对抗网络[7]

扩散模型[8]

基础架构

卷积神经网络

编码器和解码器架构

生成器和判别器架构

扩散过程模型

训练过程

SGD/Adam，增加随机
噪声并迭代参数

优化编码器和解码器
参数

生成器和判别器对抗
训练

噪声逐步添加与去除，
逆向扩散生成数据

损失函数

重构损失+KL 散度

重构损失+KL 散度

对抗损失+重构损失

去噪损失

优点

训练过程稳定、易评估模型

易实现、能并行生成图像

生成图像清晰、能高效并行

生成图像质量高、多样性强

缺点

训练慢、资源需求
高、生成质量低

模型评估困难、生
成图像质量低

训练不稳定、资源
需求相对高

训练速度慢、资源
需求高

表 2　图像生成产品对比分析

Tab. 2　Comparative analysis of the image-generated products

产品

Parti

Imagen[9]

Imagen 2

Make-A- Scee

DALL-E

DALL-E 2[10]

DALL-E 3

DALL-E Mini

GLIDE

Midjourney

Stable Diffusion

Stable Diffusion XL

文心·一格[11]

NUWA

NUWA-XL

主研单位

谷歌

谷歌

谷歌

Meta AI

OpenAI

OpenAI

OpenAI

CRAFT

OpenAI

Midjourney

Stability AI

Stability AI

百度

微软研究院

微软研究院

FID

7.23

7.27

-

7.55

17.89

10.39

-

-

12.24

-

12.63

-

-

-

-

基础模型

自回归模型，结合 ViT-VQGAN
技术

Transformer 模型和扩散模型结合

扩散模型

-

自回归模型

自回归模型和扩散模型结合

集成 ChatGPT 的多模态模型

自回归模型

扩散模型

-

扩散模型

扩散模型

自回归模型

自回归模型和扩散模型结合

多模态生成模型

技术特点

利用视觉变换器编码图像为离散
标记序列，实现高质量图像重建

结合语言理解和高保真图像生成
能力

生成逼真图像，与用户提示高度契
合，支持多语言

通过用户草图和文本输入，生成针
对性图像

-

生成高分辨率图像

捕捉细微差异，生成连贯高质量图
像，增强交互功能

轻量级版本，适用于资源受限环境

-

相对追求逼真和对文本的精准解
析，更加追求艺术感

高效且轻量，可以在消费级 GPU
上运行

生成高分辨率图像，支持多样化风
格和复杂渲染

支持中文文本

高质量的图像生成

能够基于文本和图像信息生成高
质量、多样化长视频

应用功能

文本-图像生成；

文本-图像生成；
根据文本进行图像编辑

文本-图像生成

图像生成

文本-图像生成

文本-图像生成

文本-图像生成

文本-图像生成

文本-图像生成；图像编辑

文本-图像生成

文本-图像生成；风格转换

文本-图像生成

文本-图像生成

文本-图像生成；图像编辑

文本转图像；
视频生成/剪辑
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x< i 表示在 xi 之前的所有像素点，N 是图像中像素

点的总数。

1.2　基于变分自编码器的图像生成算法

基于变分自编码器的图像生成算法由 Kingma

和 Welling[6]在 2013 年首次提出。由于其出色的生

成能力和灵活性，VAE 在深度学习领域迅速获得

了广泛关注。其主要思想是用编码器和解码器以

及变分推断的方法学习隐空间到真实图像空间的

映射，从而完成图像的生成。其损失函数如下：

L = -Eq ( )z|x  [ log p (x|z ) ] + KL (q ( z|x)||p ( z ) )
其中第 1 项是重参数化后的期望重构损失，

第 2 项是隐变量分布与先验分布之间的 Kullback-

Leibler (KL)散度。

1.3　基于生成对抗网络的图像生成算法

生成式对抗网络是一种强大的深度学习模型，

由 Goodfellow 等[7]在 2014 年首次提出。GAN 通过

引入两个相互竞争的生成器和判别器来生成数据。

GAN 的核心思想是模拟一个生成过程，生成器接

收随机噪声向量 z 作为输入，这个向量通常为均匀

分布或高斯分布。生成器网络通过学习将低维的

噪声向量映射到高维的数据空间，从而生成新的

数据样本。判别器则接收来自生成器的假样本

G ( z ) 和来自真实数据集的真实样本，并尝试区分

它们。判别器的输出是一个概率值，表示输入样

本为真实数据的可能性。

在训练过程中，生成器和判别器通过对抗的

方式进行优化。生成器尝试生成难以被判别器识

别的数据，而判别器则不断提高其能力以正确分

类真实和生成的数据，损失函数如下：

LGAN = Ex~p (x)[ logD (x) ] + Ez~p ( z )[ log (1 - D (G ( z ) ) ) ]
其中，D (x) 是判别器对真实样本 x 的判断，

G ( z ) 是生成器生成的假样本，p ( x ) 是真实数据的

分布，而 p ( z ) 是噪声向量的分布。

1.4　基于扩散模型的图像生成算法

扩散模型的理论基础可以追溯到 20 世纪初期

非平衡热力学领域，该物理现象启发了机器学习

领域中扩散模型的构建。扩散模型作为一种图像

生成模型，最早由斯坦福大学的 Sohl-Dickstein 在

2015 年提出，而后 2020 年 Ho 等[8]提出的去噪扩散

概 率 模 型 (denoising diffusion probabilistic models，

DDPM)标志着该模型在图像生成技术上取得了重

要的进展。

扩散模型的核心机制在于模拟数据从其原始

分布向一个简化分布(如高斯分布)的逐步过渡，在

过程中逐步地向数据中添加噪声，直至数据完全

变为噪声。随后，模型通过逆扩散过程，即去噪

步骤，逐步从噪声状态恢复出有价值的数据。在

正向扩散阶段，数据样本的复杂性逐步降低；而

在逆向过程中，模型学习如何从简化的噪声分布

中重建原始数据的分布，进而生成与训练集中数

据相似的新样本。

在扩散模型中，生成过程被分解为多个小步

骤，每一步都对应于向数据中添加一定量的噪声，

其公式如下：

xt = αt x0 + 1 - αt ε
其中，xt是第 t 步的扩散状态，x0 是原始数据

点，ε是从高斯分布中采样的噪声，而αt是一个预

定的方差调度，控制每一步噪声的添加量。

逆扩散过程，模型需要学习如何逐步去除噪

声并恢复出原始数据。这个过程可以通过最小化

去噪损失函数来实现，其公式如下：
L = ||x0 - x̂T||²

其中，x̂T是通过逆扩散过程生成的样本，而x0
是原始的真实数据。通过优化这个损失函数，模

型学习如何准确地从噪声中恢复数据。

基于深度学习的图像生成算法主要有以上 4

类，图 2 归纳了以这四类模型为基础的变体模型。

2　基于深度学习的医学图像生成

2.1　基于深度学习的CT生成方法

基于深度学习的 CT 合成技术在捕捉 CT 与源

模态之间复杂的非线性映射方面表现出色，能够

生成逼真的合成图像。这些方法在临床和非临床

图 2　医学影像生成模型概述

Fig. 2　The overview of medical images generation model

155



https://xuebao.301hospital.com.cn解放军医学院学报    Acad J Chin PLA Med Sch  Feb  2025，46 （2）

应用中均已证明其优越性，相比传统方法(如基于

图谱和体素的方法)性能显著提升。特别是基于

卷积神经网络(convolutional neural network，CNN)

和生成对抗网络[12]的方法在从源图像模态准确估

计 CT Hounsfield 单位 (HU)方面表现出了巨大潜

力[13]。此外，新型的 Transformer 和扩散模型在生

成高保真合成图像方面表现出色[14]。

深度 3D 网络在编码 MRI 和 CT 之间复杂映射

以获得更精确的 HU 预测方面表现更佳。Fu 等[15]首

次展示用于 MRI 到 CT 翻译的端到端 3D CNN 模

型，验证了这一点。Zimmermann 等[16]提出的 3D 

U-Net 方法则通过多序列 MRI 生成 CT 图像,有效提

高了 CT 图像的生成质量。此外，3D cGAN 的方法

被广泛用于解决 2D 网络中的图像切片不连续性问

题。为了降低 3D 深度网络的高计算成本，部分研

究采用创新方法，利用 2D 图像保留图像的 3D 结构

信息。Pandeva 和 Schubert[17]提出了一种引入编码

器的生成对抗网络，用于保留多模态分布。

从头颈 MRI 图像预测 CT 图像具有挑战性，因

为患者解剖结构和成像协议的多样性。Touati 等[18]

提出了一种新颖的特征不变方法，以匹配合成的

和真实 CT 图像在颈部和头部区域的共同结构细

节。胸部图像的合成也由于肺的电子密度的异质

性和建模病变的难度而具有挑战性[15]。通过为肿

瘤区域分配高密度值的混合方法，研究者成功地

展示了合成胸部 CT 成像在准确复制复杂肺区域细

节方面的能力。

在 MRI 和 CT 图像之间映射时，许多基于GAN

的 CT 合成方法依赖于使用单一 MR 序列映射 CT 图

像[19]。然而，这些方法没有解决 MR 对比度和协议

的 变 化 问 题 。 增 强 型 CycleGAN(AugCycleGAN)

是 一 种 创 新 方 法 ， 通 过 使 用 多 中 心 数 据 提 高

CycleGAN 的普遍性来解决这一限制[20]。

最近的大多数医学图像翻译方法专注于翻译

整 个 图 像 的 效 果 ， 而 不 是 特 定 的 感 兴 趣 区 域 。

Emami 等[21]提出了一种基于注意力的 GAN 方法，

通过在判别器中计算空间注意力来协助生成器关

注真实与合成 CT 图像之间差距较大的区域。在合

成 CT 图像时保留高频细节是一大挑战。标准损失

函数(包括 L1 损失)在低频图像内容中表现良好，

但在高频细节方面效果不佳。Zhao 等[22]提出了一

种新颖的方法，通过将对抗框架与非对抗损失独

特结合来捕捉图像目标模态中的高频和低频成

分。由于其生成高保真图像的潜在能力，Vision 

Transformers 和基于扩散的方法已在最近的文献中

用于 CT 合成。结合 CNNs 和 Transformers 的混合架

构被引入以捕捉 MR 图像中的多层次信息并合成具

有改进的强度和结构细节的 CT。见表 3。

2.2　基于深度学习的MR生成方法

利用深度学习技术的多模态 MR 图像合成表现

出良好的前景。根据当前关于 MR 模态之间映射的

最先进方法，MR 合成可分为基于单模态和多模态

的深度学习策略。Chartsias 等[23]提出一种能够通过

现有的模态还原缺失的模态的方法，大多数 MR 对

比度合成技术依赖于 GAN 进行图像到图像翻译，

利用 2D U-Net 生成器和 PatchGAN 判别器[24]。此

外，Transformer 和基于扩散的方法在最新的 MRI

合成研究中备受关注[25]。

在 MR 合成中，保留 3D 信息对于提高合成图

像的精度和真实性非常重要。传统的对抗性方法

难以处理高分辨率和 3D 特征。Zhan 等[26]提出了一

种 3D 多尺度补丁方法，通过低分辨率 GAN 和逐级

高分辨率 GAN 提升图像细节。Meng 等[27]则通过从

高频细节中提取深层语义信息，并将这些信息与

解码器网络中的特征映射结合，来增强网络的特

征。对于多对比域数据，许多 MR 合成技术依赖于

两个对比的合成，如从 T2 加权(T2W) MRI 生成 T1

加权(T1W) MRI。同时，也有研究探索多模态图像

合成，以充分利用多模态 MRI 中获取的解剖特征。

Chartsias 等[23]展示了一种基于模态不变潜在表示的

学习方法，将所有输入模态映射到共享的潜在空

间中。

虽然多模态 MRI 合成具有从多个图像对比中

学习共享特征的优势，尤其是当特征在单个源模

态中表示较弱时，Yurt 等[28]发现完全忽略图像对之

间一对一翻译是一个重大问题，因此开发了多流

GAN 模 型 ， 利 用 不 同 模 态 的 共 享 和 互 补 图 像

特征来充分利用单模态和多模态图像合成的优

势 。 与 传统的基于对抗的生成方法相比，Vision 

Transformers 由于其良好的性能和在医学成像任务

中建模上下文数据表示的能力而引起了更多的关

注。Dalmaz 等[29]引入了首个用于医学图像合成的

基 于 Transformer 的 生 成 器 模 型 ， 称 为 Residual 

Vision Transformers (ResViT)。基于得分的生成模

型通过随机扩散技术在高效采样目标分布方面表

现出色。Qin 等[30]通过引入无分类器的条件扩散方

法提出了首个基于得分的跨模态 MRI 合成模型。

见表 4。
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2.3　基于深度学习的CTA生成方法

医学图像生成是一个快速发展的领域，它利

用深度学习技术从低剂量或非对比 CT 扫描中产生

高质量的图像。这些图像可以达到与对比增强

CTA 相当的诊断性能且无需注射造影剂。例如，

Chen 等[31]开发了一种级联生成辅助网络，通过 CT

平扫合成二维 CTA 切片来诊断主动脉夹层。他们

的方法结合了图像配准、nnU-Net 分割和带有 DCT

通道关注机制的双鉴别器网络。Lyu 等[32]提出了一

种基于生成式对抗网络的模型，该模型在不使用

造影剂的情况下生成颈部和腹部 CTA 样图像，在

外部验证集上实现了 0.906 的结构相似性。Killekar

等[33]使用条件 GAN 从完全配准的无对比薄层 CT

生成伪对比 CTA。Lyu 等专注于颈部和腹部大血管

的生成，Killekar 等专注于心脏解剖的评估。他们

的方法有可能在某些临床应用中取代造影剂 CTA

和伪造影剂 CTA，如心脏解剖评估。见表 5。

3　讨论

医学影像生成是医学影像研究中一个充满前

景的领域，为医学研究提供潜在应用场景[69-70]，例

如通过跨模态转换，可实现无需造影剂的 CT/MRI

直接生成 PET/CTA 影像，有望解决造影剂过敏或

肾功能不全患者无法做检查问题。本文总结了近

期医学影像生成研究的文献，通过介绍 4 种生成领

域的经典模型，总结在不同模态转化情况下，生

成模型的适用性和效果及可能促成相应的临床

应用。

然而，该领域仍面临若干挑战。(1)模态间差

异性：针对不同模态的特性，需优化模型架构

和损失函数，以实现更准确的跨模态影像生成；

(2)数据配对问题：医学影像的采集成本高昂，获

表 3　基于深度学习的CT生成综述

Tab. 3　Reviews on CT generation based on deep learning

生成来源及论文

MR→ CT

　Nie，et al (2017, 2018)[24]

　Emami，et al (2018)[13]

　Liu，et al (2020)[34]

　Sun，et al (2022)[35]

　Zeng，et al (2019)[36]

　Qi，et al (2020)[19]

　Li，et al (2019)[37]

　Spadea，et al (2019)[38]

　Abu-Srhan，et al (2021)[39]

　Kearney，et al (2020)[40]

　Ang，et al (2022)[41]

　Shi，et al (2021)[42]

　Touati，et al (2021)[18]

　Chen，et al (2021)[43]

　Brou Boni，et al (2021)[44]

　Li，et al (2023)[45]

　Tie，et al (2020)[46]

　Yang，et al (2018)[47]

　Wang，et al (2021)[48]

　Li，et al (2021)[49]

　Li，et al (2023)[50]

　Zhao，et al (2023)[51]

　Lyu，et al (2022)[52]

PET→ CT

　Armanious，et al (2018)[53]

　Dong，et al(2019)[54]

　Armanious，et al (2019)[55]

方法

Cascade GAN

cGAN

2.5D U-Net

2.5D CycleGAN

(2D, 3D) cGAN

2D cGAN

2D U-Net

2D U-Net

2D CycleGAN

2D CycleGAN

2D cGAN

3D U-Net

2D cGAN

2D CycleGAN

2D CycleGAN

2D CNN

2D cGAN

2D CycleGAN

2D CycleGAN

2.5D CycleGAN

2D CNN+ Transformer

2D CNN+ Transformer

2D DDPM

cGAN*

3D CycleGAN

2D CycleGAN

损失函数

L1，2，4

L1，2

加权 MSE

AL + CCL + 形状一致性损失

AL + L1

AL + L1+ Softmax

聚焦组织 MSE

MAE

AL + L1

AL + CCL

AL + 风格损失 + 感知损失

MAE

AL + L1

AL + CCL + 交叉熵损失

AL + CCL + 边缘匹配损失

AL + L1

AL + L1

AL + CCL + 结构一致性损失

AL + CCL

AL + CCL

AL +L1 +MS-SSIM

AL + 特征重建损失 + MSE

MSE

L1，2，8，11

AL + CCL + GDL

AL + CCL + 风格损失 + 感知损失

备注

脑部，盆腔

脑部

腹部

脑部

头部

腹部

脑部

头部

脑部

头部，颈部，脑部

头部，颈部

头部

头部，颈部

腹部

膀胱，直肠，股骨头

脑部

头部

脑部

盆腔

脑部

头部，颈部

盆腔

盆腔

脑部

全身

脑部
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取大量高质量的成对数据样本在医学影像领域尤

为困难；(3)计算成本问题。大多数研究采用复杂

的深度学习架构，而医学影像数据通常是高维的，

这就需要强大的计算资源来支持模型的高效训练。

未来的研究工作可以聚焦于以下几个关键领

域：提升数据多样性和丰富性，加强跨模态影像

的生成与融合技术，优化实时处理算法。构建规

模更大、更具代表性的医学影像数据集，以支持

生成模型的训练和优化；探索多模态影像融合技

术，以增强临床诊断的准确性；提高数据采集速

度和算法效率，以满足临床应用的需求。

本综述详细调研了关于医学影像生成的最新

文献，通过模型构建和损失函数公式详细介绍了

经典的 4 种生成算法，并评估了这 4 类医学影像生

成算法在跨模态医学影像生成方面的表现，以生

成 CT、生成 MRI 和生成 CTA 三个维度为例，研究

基于不同部位不同模态间转换的深度学习生成方

法。此外，我们确定了当前的挑战和潜在的未来

研究方向，为其他研究人员提供借鉴，使医学影

像生成技术更好地发展和创新。
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