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摘　要: 锥形束计算机断层扫描 (cone beam computed tomography, CBCT)因其与现代直线加速器系统的集成而被

广泛用于图像引导放射治疗. 然而, 由于其图像质量不如 CT, 这给实现最佳治疗计划带来了重大挑战. 本研究提出

一个名为 DDFGAN (dual-domain feature fusion generative adversarial network)的新模型, 旨在改善 CBCT图像质量,
使其接近 CT水平. 该模型采用双分支架构: 第 1分支通过引入 RFB模块来提取空间域中的多尺度特征; 第 2个分

支则设计了一个专门针对 CBCT到 CT合成的频率域特征提取模块. 通过将这两个分支的特征融合, DDFGAN显

著提升了 CBCT 的成像质量. 此外, 本模型引入几何一致性损失, 将传统的双向生成网络转变为单向生成网络, 这
不仅更符合临床应用需求, 还大幅减少了训练时间. 实验结果显示, DDFGAN在生成少伪影的合成 CT图像方面优

于其他 4种比较方法, 且其合成图像的 HU值也更接近于 CT图像, 显著提高了自适应放射治疗的准确性.
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Abstract: CBCT is widely used in image-guided radiation therapy due to its integration with modern linear accelerator
systems. However, its inferior image quality compared to CT poses significant challenges in achieving optimal treatment
planning. This study proposes a new model named DDFGAN (dual-domain feature fusion generative adversarial
network), aiming at increasing the image quality of CBCT to that of CT as much as possible. The model adopts a dual-
branch architecture: the first branch extracts multi-scale features in the spatial domain through the introduction of an RFB
module; the second branch designs a frequency domain feature extraction module specifically for CBCT to CT synthesis.
By fusing features from both branches, DDFGAN significantly enhances the imaging quality of CBCT. Additionally, the
model incorporates a geometric consistency loss, transforming the traditional bidirectional generative network into a
unidirectional one, which not only aligns more with clinical application requirements but also substantially reduces
training time. Experimental results show that DDFGAN outperforms the other four comparative methods in generating
synthetic CT images with fewer artifacts, and the HU values of synthetic images are closer to those of CT images,
significantly improving the accuracy of adaptive radiation therapy.
Key words: generative adversarial network (GAN); cone beam computed tomography (CBCT); synthetic CT; image generation; 
unsupervised network
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脑肿瘤患者在治疗过程中, 软组织区域的体积和

位置可能会发生变化. 自适应放射治疗是一种能够更

好适应这些变化的治疗方法, 能够有效应对放疗过程

中患者软组织区域显著变化带来的挑战. 自适应放疗

通常使用锥形束计算机断层扫描 (cone beam computed
tomography, CBCT)来监测每次治疗前的生理变化, 并
根据这些观察结果调整治疗计划, 从而确保治疗的准

确性[1]. 然而, CBCT图像经常会受到伪影的影响, 例如

条纹、阴影和散射污染, 导致 HU值严重不准确, 如图 1
所示. 这些问题限制了将 CBCT 用于定量应用的可行

性[2]. 此外, CBCT 因其与现代直线加速器系统的集成

而被广泛用于图像引导放射治疗. 但由于其图像质量

不如 CT, 这给实现最佳治疗计划带来了重大挑战.
  

 
图 1    受伪影影响的 CBCT图像

 

基于 CBCT图像进行自适应放射治疗的研究主要

聚焦于两个方向: 一是通过伪影校正提高 CBCT 图像

质量, 二是根据 CBCT 图像生成与计划 CT 图像相近

质量的合成 CT图像.
伪影校正的方法通常包括防散射栅格、主调制光

束滤波器和格子状光束阻挡器等技术. 这些方法的目

标是减少 CBCT 图像中的散射伪影, 提高图像的清晰

度. 然而, 这些技术尽管能够有效减轻伪影, 但通常伴

随着降低系统效率的风险[3]. 例如, 放散射栅格可以减

少散射光的影响, 但也可能导致信号强度减弱, 从而降

低图像的对比度和分辨率. 此外, 主调制光束滤波器和

格子状光束阻挡器等技术虽然在校正伪影方面有较好

的效果, 但它们的复杂性可能增加图像采集时间, 并降

低整体的图像质量[4,5].
另一方面, 基于深度学习的方法在去噪[6]、超分辨

率[7]和减少伪影[8]等医学图像分析任务中展现了巨大

的潜力并且取得了显著成功. 在此背景下, 基于 CBCT
图像生成合成 CT图像的方法也日益成熟. 该方法通过

训练算法学习 CBCT 图像和计划 CT 图像之间的映射

关系, 生成与原始计划 CT 相匹配的图像, 以达到临床

上所需的精确度和图像质量. 这种技术在不牺牲系统

效率的情况下, 有效提升 CBCT图像的实用价值. 

1   相关工作

在基于 CBCT 到 CT 图像合成的研究中, 现有的

合成方法主要可以分为有监督方法和无监督方法. 

1.1   有监督方法

有监督的方法通过使用配准后的 CBCT 和 CT 图

像对来进行模型的训练, Xie 等人[9]使用两步配准法生

成配对数据, 然后训练卷积神经网络从 CBCT 图像生

成合成 CT 图像. 然而, 配准过程中会有不可避免的误

差, 这会导致训练的模型学习到不正确的映射, 从而在

合成 CT图像的过程中造成解剖结构的不正确变化. 

1.2   无监督方法

无监督方法无需配准的图像对进行训练. Liang等
人 [10]使用循环一致生成对抗网络 (cycle-consistent
gnerative adversarial network, CycleGAN) 从 CBCT
图像生成了合成 CT图像, 但 CycleGAN依赖于循环一

致性损失, 无法充分保留细微的解剖结构, 导致在某些

复杂区域出现不准确的生成结果. Deng等人[11]提出一

种具有扩张卷积一致性生成对抗网络的循环-残差连

接方法, 改善了 CBCT 的图像质量. 然而, 扩张卷积的

设计可能在某些解剖区域引入非自然的平滑效应, 影
响局部细节的保真度. Zhang 等人[12]提出了一种多模

态无监督表征分离学习框架, 利用屏息 CBCT 图像作

为指导, 生成了更好的合成 CT图像. 然而, 该框架完全

在图像域中运行, 无法完全消除固有的噪声和伪影. 

2   网络结构

本文提出了一种融合双域特征的生成对抗网络,
用于 CBCT 到 CT 图像的合成, 其核心目标是训练生

成器学习 CBCT 和 CT 图像之间的映射关系, 从而生

成高质量的合成 CT 图像. 具体来说, 设定两个不同的

域: X 域和 Y 域, X 域代表 CBCT 图像, Y 域代表目标

CT 图像. 生成器 G 的任务是将输入的 X 域图像 (即
CBCT 图像) 转换为 Y 域图像 (即合成 CT 图像), 而判

别器 D 则负责判断输入的图像是否来自目标域 Y, 以
确保生成器生成的图像尽可能接近真实 CT图像. 

2.1   生成器

如图 2 所示, 生成器由编码器 E、解码器 D 和特

征提取网络组成. 输入图像首先经过编码器编码, 然后

通过特征提取网络提取图像特征信息, 然后通过解码

器解码后, 生成器将输出最终图像.
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图 2    生成器的网络架构图

 

在大多数的生成对抗网络的生成器中, 通常仅能

提取单一尺度的特征图像, 这可能会导致某些语义特

征的丢失. 为了解决这一问题, 本文引入了 RFB[13]作为

主干模块, 构成特征提取网络的第 1路分支, 用以提取

多尺度的特征信息. RFB 模块的设计灵感来源于人类

视觉系统中的视皮层处理机制, 旨在通过模拟不同感

受野的特征来增强对不同尺度目标的响应能力. 具体

来说, 输入的特征图首先通过 3 个不同尺度的 RFB 模

块, 这些模块对应不同的感受野大小, 以捕捉多尺度的

空间信息. 图 2中展示了 3种规格的 RFB模块: RFB-3、

RFB-5和 RFB-7, 分别对应 3×3、5×5和 7×7的卷积核

大小. 这样的设计使得 RFB 模块能够同时捕捉局部细

节和全局语义特征, 从而提升模型的综合判别能力. 接

着, 经过 1×1 卷积操作之后, 将多尺度特征进行整合,

在保留多尺度信息的同时, 避免了直接拼接导致的通

道冗余问题. 随后, 这些特征图与另一路经过 1×1卷积

处理的特征图相加, 进行特征融合, 还有效强化了多尺

度特征之间的协同表达能力. 最后, 融合后的特征图经

过 ReLU 激活函数激活, 完成第 1 分支的多尺度特征

提取过程. 通过引入 RFB 模块, 模型在生成高质量图

像时的鲁棒性和细节表现均得到了显著增强.

RFB 的具体结构如图 3 所示 (以 RFB-3 为例). 输

入特征图 x 首先通过一个 1×1的卷积层进行通道压缩,

这一步骤的目的是在减少计算开销的同时保持特征的

有效性. 然后, 特征图依次通过一个 1×3和一个 3×1的

卷积核, 以增强横向和纵向的特征提取能力, 分别强化

对横向和纵向边缘信息的捕捉. 接下来, 特征图通过一

个膨胀率为 3 的 3×3 膨胀卷积层, 这一层扩大了感受

野, 同时保证了局部特征的连贯性, 从而在不显著增加

参数量的前提下增强全局上下文信息的感知能力. 这
样的设计不仅增加了模型的感受野, 还增强了多尺度

特征的提取能力.
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图 3    RFB-3的结构图

 

受到 Li 等人[14]提出的 FGDM 的启发, 我们注意

到 CBCT 和 CT 图像的差异主要集中在中频带, 这为

CBCT 到 CT 图像的转换提供了新思路. 因此, 本文设

计了第 2 路分支, 用于捕获 CBCT 和 CT 图像之间的

相似频域信息, 以生成更高质量的合成 CT 图像. 具体

来说, 本文首先对特征图进行傅里叶变换, 将图像特征

从空间域转换到频域中, 以便更有效地对其频谱特征

进行操作. 在频域中, 本文设计了两个滤波器, 分别用

于提取图像的低频和高频信息. 低频部分主要捕捉图

像中的大尺度结构和整体强度变化, 而高频部分则着

重于细节信息和边缘特征. 通过这两个滤波器的分离,
能够更加精确地提取和处理 CBCT 和 CT 之间的差异

信息, 特别是保留相似的频域成分. 接着, 对低频和高

频部分分别进行逆傅里叶变换, 将其恢复为空间域的

图像特征. 恢复后的特征图分别代表了不同频率下的
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空间信息, 随后经过 Sigmoid 激活函数将它们整合相

加, 从而得到一个增强的相似区域特征图. 这一步骤的

设计旨在对相似区域进行强化, 以便更好地提取关键

的细节特征. 随后, 将频域增强的特征图与通过两个

ResBlock[15]提取的特征相乘, 提取出 CBCT和 CT之间

相似区域的特征图.
最后, 将来自两路分支的特征图相加, 送入解码器

以生成最终的图像. 第 1 路分支的多尺度空间信息与

第 2 路分支的频域相似特征相结合, 有助于网络更全

面地掌握图像的空间和频率特征, 最终得到更加逼真

的合成 CT 图像. 这样, 通过频域增强和多尺度融合的

设计, 成功提升了 CBCT 到 CT 合成过程中的图像质

量和细节保留能力, 使生成的 CT图像在结构一致性和

细节表现上均得到了显著改善.
ResBlock 的结构图如图 4 所示, 其内部包括两个

卷积层, 卷积层之间配有归一化和非线性激活函数. 通
过这种残差连接方式, ResBlock 在增加网络深度和模

型复杂性的同时, 仍能保持良好的可训练性和稳定的

梯度传播, 并实现较好的泛化性能. 

2.2   判别器

本文采用了 Zhu等人[16]提出的 PatchGAN作为网

络的判别器. 在传统的 GAN 中, 判别器的主要目标是

对输入图像整体进行判断, 决定其是真实图像还是生

成器生成的图像. 这类判别器通常以完整图像作为输

入, 并输出一个标量值, 代表图像为真实的概率. 这种

方法重点关注图像整体的真实性.
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图 4    ResBlock的结构图

 

然而, PatchGAN 是一种更加细粒度的判别器, 专
注于图像的局部区域. 与传统的判别器不同, PatchGAN
将输入图像划分为若干小块, 并独立评估每个块的真

实性. 每个小块都分别被判断为真实或虚假, 最终的输出

是所有小块判断结果的平均值或其他形式的合并结果.
如图 5所示, DDFGAN的判别器采用了 PatchGAN

的结构, 包括 4 个 4×4 卷积层, 步长为 2, 最后一层为

4×4 卷积层, 步长为 1, 并使用 Sigmoid 激活函数进行

处理. 这样, PatchGAN 能够更加精确地评估图像的局

部细节, 从而提高生成图像的质量.
 
 

Conv 4×4, stride 2

Conv 4×4, stride 1

Leaky ReLU

InstanceNorm
 

图 5    判别器的网络架构图
 
 

2.3   损失函数

为了促进网络生成更高质量的图像并使整个网络

更加稳定, 总的损失函数包括对抗性损失[17]和几何一

致性损失[18]组成. 

2.3.1    对抗性损失

Ladv

生成对抗网络由生成器和判别器组成, 生成器的

目标是生成看起来与真实数据相似的假数据, 而判别

器的目标是区分生成数据和真实数据. 对抗性损失

可以表达为生成器和判别器之间的博弈过程.
生成器希望生成的数据能够欺骗判别器, 使其无

法区分生成的数据和真实的数据. 生成器的目标是最

小化判别器的判断, 即让判别器尽可能认为生成的数

据是真实的.
判别器则试图最大化生成数据与真实数据的区分

能力, 目标是将生成数据分类为假数据, 并将真实数据

分类为真数据.
通过这种对抗的方式, 可以有效提高生成器生成

数据的质量, 使其更加逼真和接近真实数据的分布. 本
文的对抗性损失可以表达为:

Ladv = Ey∼PY

[
log D (y)

]
+Ex∼PX

[
log(1−D (G (x)))

]
(1)

其中, G 是生成器, D 是判别器. 

2.3.2    几何一致性损失

由于本文研究的目标是将 CBCT 图像生成 CT 图

像的单向生成任务, 因此本文引入了几何一致性损失

来实现这一目的. 几何一致性损失可以保持生成图像

与参考图像在轮廓、形状等几何特征上的一致性, 从
而提高生成图像的可信度和实用性.

x ∈ X x̃ = f (x) G具体来说, 将 和 分别输入生成器 和
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G̃ y′ =G (x) ỹ′ = G̃ (x̃)

x x̃ ỹ′ ≈ f (y′)

y′ ≈ f −1 (ỹ′)

中. 几何一致性约束要求输出 和 也

应该与 和 一样满足 , 此公式也可以转化为

. 本文的几何一致性损失可以表达为:

Lgeo =Ex∼PX

[∥∥∥∥G (x)− f −1
(
G̃ ( f (x))

)∥∥∥∥
1

]
+Ex∼PX

[∥∥∥G̃ ( f (x))− f (G (x))
∥∥∥

1

]
(2)

f −1 (·)其中,  是一个逆时针旋转 90°的函数.

本文将对抗性损失和几何一致性损失相结合, 能
够实现单向无监督的域映射, DDFGAN 完整的损失函

数可以表达为:

LDDFGAN =Ladv
G +Ladv

G̃ +λLgeo (3)

λ

λ = 2.0

其中,  是几何一致性损失的权重系数, 可根据不同任

务微调, 文中使用 . 

3   实验分析 

3.1   基线模型

本文选取 CycleGAN[16]、UNIT[19]、FastCUT[20]和

GcGAN[18]作为基线模型. CycleGAN 通过引入循环一

致性损失, 确保两个域之间的映射符合一致性约束.
UNIT提出了共享潜在空间的假设, 结合可变分自编码

器来实现图像转换. FastCUT 在 CycleGAN 的基础上,
通过对比损失函数[21], 实现了更快速、轻量化的图像

转换. GcGAN 通过几何一致性损失, 实现了单向的图

像转换. 

3.2   数据集

本文使用的数据来自 SynthRAD2023挑战赛[22,23],
并对获取的数据进行了以下预处理步骤. 首先, 删除了

不完整的图像, 保留了每名患者 CT扫描中心的 100张
切片. 其次, 为避免图像中非解剖结构的信息干扰, 本
文使用规划 CT 的结构文件生成与规划 CT 图像大小

相同的掩膜, 将身体轮廓外部区域设为 0, 内部区域不

做处理. 第三, 统一所有切片的尺寸为 256×256. 最后,
对 CBCT 图像和 pCT 图像进行了线性归一化处理, 将
像素值归一化到[−1, 1]区间. 

3.3   实现细节

所有方法均基于 PyTorch 2.0.1 版本实现. 本文采

用 Adam 优化器, 起始学习率设置为 2E–4, batchsize
为 8, 并通过 lambda函数动态调整学习率. 所有训练和

测试任务均在 NVIDIA RTX A6000 GPU上进行. 

3.4   视觉评估

如图 6所示, 共展示了 3行 6列的图像. 图中每一

行展示了一个不同的样本图像. 从左至右, 每行的图像

依次为 CBCT 图像、CycleGAN、FastCUT、UNIT、
GcGAN、DDFGAN 合成的 CT 图像, 以及目标 CT 图

像. 图 6 中用红色箭头标注的区域特别显示了不同方

法在关键结构或细节上的合成效果.
 
 

CBCT CycleGAN FastCUT UNIT GcGAN DDFGAN pCT

 
图 6    不同方法生成的 sCT图像的视觉对比

 

CycleGAN和 FastCUT在图像纹理和整体轮廓的

还原方面表现较好, 但去噪效果不理想. GcGAN 在几

何对齐上具有较好的表现, 生成的图像在整体形状上

与目标 CT 图像相似, 但由于其对比度偏低, 使得红色
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箭头标注区域的局部细节不够清晰. 相比之下, UNIT
和 DDFGAN 在整体对比度和亮度上更接近目标 CT
图像, 但 UNIT 在红色箭头标注的区域中, 细小纹理和

边缘细节仍有所欠缺. 综合来看, DDFGAN 生成的图

像在多个方面与目标图像最为接近, 不仅在轮廓形状

和边缘清晰度上表现出色, 还在纹理细节、对比度和

亮度方面与目标 CT有更好的匹配.
为了比较不同方法生成的 sCT 图像之间的差异,

本文分析了一些图像的剖面数据, 并在图 7 中展示了

这些数据. 图 7 中 (a) 和 (c) 分别展示了垂直和水平方

向的剖面图, 其中红色实线穿过的区域的详细数据在

图 7(b) 和 (c) 中呈现. 在图 7(b) 和 (d) 中, 不同颜色的

虚线代表不同方法生成的 sCT 图像在红色实线区域

的 HU 值变化. 具体来说, 蓝色代表 CBCT、橙色代表

CycleGAN、绿色代表 UNIT、红色代表 FastCUT、紫

色代表 GcGAN. 而棕色和黑色实线分别代表规划

CT 和 DDFGAN. 每个红框选中的范围都展示了相应

区域的放大图.
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图 7    垂直和水平方向的剖面统计数据

 

在明显的波峰区域, 黑色和棕色实线在位置和幅

度上表现出高度的一致性, 这表明本文的方法很好地

保留了规划 CT的结构. 在接近 0值附近的波动幅度可

以反映模型的噪声抑制效果, 本文的方法在该范围内

更好地拟合了 pCT 的 HU 值, 这说明本文的方法在噪

声抑制方面表现优异, 成功地减少了噪声对图像质量

的影响. 

3.5   定量评估

图 8和图 9分别通过小提琴图展示了测试样本的

SSIM 和 PSNR 值的分布情况. SSIM 用于评估两幅图

像在结构、亮度和对比度方面的相似性. PSNR用于衡

量图像之间的相似性. 在小提琴图中, 白色区域表示数
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据的中位数, 内部矩形的宽度对应上四分位数和下四

分位数, 而小提琴的宽度表示数据分布的概率, 宽度越

大表示该区域的数据分布越密集.
  

CBCT

0.75

CycleGAN UNIT FastCUT GcGAN DDFGAN

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

 
图 8    不同方法的 SSIM数据分布情况

  

CBCT

15

CycleGAN UNIT FastCUT GcGAN DDFGAN

20

25

30

35

 
图 9    不同方法的 PSNR数据分布情况

 

在图 8中, CBCT、CycleGAN和 FastCUT的 SSIM
值分布较为宽泛 ,  表明这些方法生成的图像一致性

有待提升. 与其他方法相比, DDFGAN 显示出最高的

SSIM分布, 其数据主要集中在 0.95附近, 表明 DDFGAN
在保持生成图像的结构细节方面表现优异, 具有较高

的一致性和稳定性.
在图 9中, CBCT、CycleGAN和 FastCUT的 PSNR

值较低, 说明其生成的图像质量不佳. 相比之下, UNIT
的 PSNR 值分布相对集中, 表明其在一致性方面有较

好的表现. 而 DDFGAN 则显示出最高的 PSNR 分布,
表明其生成的图像在质量方面优于其他方法, 能够更

准确地生成高质量图像.
表 1 列出了更详细的结果. 本文的方法在所有指

标上都优于其他对比方法. 其中, SSIM 从 0.859 提高

到 0.94 (如表 1 第 2 列所示), PSNR 从 23.28 dB 提高

到 29.934 dB (如表 1第 3列所示), FID从 87.277降低

至 24.091 (如表 1第 4列所示).

 

表 1    不同方法的指标对比
 

网络 SSIM↑ PSNR↑ (dB) FID↓
CBCT 0.859±0.051 23.280±3.023 87.277

CycleGAN 0.886±0.036 25.909±3.067 68.750
UNIT 0.928±0.024 28.747±2.539 51.800

FastCUT 0.912±0.035 24.958±3.219 43.720
GcGAN 0.937±0.033 29.808±2.931 30.719
DDFGAN 0.940±0.026 29.934±3.105 29.067

  

3.6   消融实验

本文设计了消融实验来验证所提出创新措施的有

效性, 实验结果如表 2所示. 通过对原始 CycleGAN网

络的生成器进行改进, 形成了 DDFGAN的初始网络结

构, 所有性能指标均得到了提升 (如表 2 第 3 行所示).
这种提升源于双域融合特征网络架构的设计, 该架构

使模型更有效地捕获多尺度的双域特征, 从而使生成

的图像更接近于规划 CT图像.
 
 

表 2    DDFGAN消融实验的指标对比
 

网络 SSIM↑ PSNR↑ (dB) FID↓
CBCT 0.859±0.051 23.280±3.023 87.277

CycleGAN 0.886±0.036 25.909±3.067 68.750
DDFGAN 0.928±0.034 28.784±2.797 34.265

LgeoDDFGAN+ 0.940±0.026 29.934±3.105 29.067
 

在加入了几何一致性损失后, 各项指标进一步得

到提升 (如表 2 第 4 行所示). 这是因为几何一致性损

失引导模型更加关注图像的几何结构, 从而在结构一

致性上实现了显著的改进, 提升了生成图像的整体质量. 

4   结论与展望

本文提出了一种融合双域特征的 CBCT 到 CT 的

生成对抗网络. 所提出的双域融合特征模块能够有效

提取不同感受野下的特征, 引导生成器聚焦于 CBCT
和 CT 的相似区域, 使模型能够捕获更全面的信息. 实
验结果表明, DDFGAN 可以更稳定地生成质量更高、

与规划 CT 更接近的图像. 此外, 本文将 CycleGAN 的

双向生成改为单向生成, 大幅减少了计算资源的消耗.
然而, 由于本文的输入是二维切片, 无法充分利用

医学图像数据中的三维空间信息. 因此, 在未来的工作

中, 将研究一种能够输入多张二维切片的新模型, 以更

好地利用空间信息, 从而实现更加精准的图像生成.
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