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摘要  目的：及时跟踪国际上 GAN 应用于医疗器械领域的研究进展，明晰 GAN 及其演化的相关深度学

习方法，以期能够对国内人工智能医疗器械企业有所借鉴和帮助。方法：本文从 GAN 的技术演变和临

床应用 2 个方面对 GAN 及其演化算法和在医学影像优化技术上的应用进行概述。结果与结论：GAN 作

为近几年深度学习的新热点，在国际上已进行了较为深入的研究，并通过大量的临床试验，其代表性产

品上市初步应用于医疗器械领域。目前，在我国还没有基于人工智能的过程增强与图像重建医疗器械产

品获批上市，但学术研究较为活跃，国内人工智能医疗器械企业在图像重建、分割、配准、映射等方面

也在进行积极探索。
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Overview of Medical Image Optimization Technology Based on GAN
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Abstract  Objective:  To keep track of the global research progress of GAN in the field of medical devices, 
clarify GAN and its evolutionary related in-depth learning methods in order to provide references and help for 
domestic AI medical device enterprises. Methods: GAN and its evolutionary algorithms and its application in 
medical image optimization were summarized from two aspects, technological evolution and clinical application. 
Results and Conclusion: GAN, as a new hotspot of in-depth learning in recent years, has been intensively studied 
around the world, and has been initially applied in the field of medical devices through a large number of clinical 
trials and representative products on the market. At present, there is no AI-based process enhancement and image 
reconstruction medical device products approved to the market in China, but academic research of them is very 
active. Domestic AI medical device enterprises are also actively exploring image reconstruction, segmentation, 
registration, mapping and other aspects.
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基于 GAN 的医学影像优化技术概述

李佳戈，王浩，任海萍 *（中国食品药品检定研究院，北京 102629）

生 成 对 抗 网 络 （ G e n e r a t i v e  A d v e r s a r i a l 

Network，GAN）是深度学习的新热点，是医学影

像重建和过程优化方面常用的共性技术。与其他

深度学习框架不同的是，GAN一般由生成网络与

判别网络组成。生成网络用于把多种多样的输入

映射到真实样本空间，生成能模拟真实数据的样

本；判别网络用于分辨生成样本的真伪。两个网

络相互对抗、不断调整参数，最终目的是使判别

网络无法判断生成网络的输出结果是否真实。GAN

的研究最早由Ian Goodfellow提出[1]，在图像处理领

域、医学影像领域被不断应用和优化。GAN及其后

续演化已经被成功应用于多种任务。

在医疗器械领域，GAN可以用于医学图像的

重建算法、过程优化、图像分割等环节。
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1   技术演变
GAN的早期架构包括生成器、判别器和由真

实样本组成、具有隐藏概率分布的训练集。生成器

是多网格结构，用于建立隐藏随机变量（比如随机

噪声向量）与真实样本之间的映射关系；判别器被

训练成能最大限度区分真假样本的状态。判别器与

生成器的训练可以看做极小极大博弈问题的求解

（Minimax Game）[2]。在每一轮的迭代中，判别器

针对当前固定的生成器进行优化，而全局问题是寻

求生成器的最优，把问题转化为求解生成样本的分

布与真实样本的分布之间的J-S散度 [Jensen-Shannon

（JS）Divergence][3]。这种优化过程有可能产生生

成器的梯度消失问题，导致两大问题：1）模式坍

塌：生成器把所有的随机变量映射成相同的真实数

据；2）不稳定性：相同输入产生不同输出。

为解决早期架构的不稳定问题，各国研究

人员从算法架构、损失函数、连接关系等角度入

手，不断提出新的方法。Radford等人提出了深卷

积生成对抗网络（Deep Convolutional Generative 

Adversarial Networks， DCGAN）的概念[4]。DCGAN

的生成器和判别器都是深度卷积神经网络。这些

网络使用过采样和欠采样的方式学习和提取图像

分层特征，用于生成新的图像，在稳定性方面有

所改善，但仍然存在模式坍塌问题。

条件生成对抗网络（Conditional Generative 

Adversarial Nets，cGAN）[5]是较早使用先验条件的

GAN算法。与早期GAN算法不同，生成器的输入包

括随机噪声和先验条件，判别器的输入包括先验

条件和由真假样本组成的训练集。先验条件的引

入有助于提高稳定性和生成样本的逼真程度。

作为cGAN思想后续发展的产物，马尔科夫生

成对抗网络（Markovian GAN， MGAN）是另一种

使用先验条件的算法[6]。它的特点是能迁移图像

风格。该算法大量使用预训练后带有固定权重的

VGG19网络，为迁移图像风格和保存图像内容提

取高水平的图像特征。在先验信息的处理上，有

辅助分类器的生成对抗网络（Auxiliary Classifier 

GAN，AC-GAN）[7]提供了一种替代思路，不再同

时向生成器和判别器输入先验信息，而是在判别

器端重建先验信息。判别器的结构进行了调整，

在几层之后分成了一个标准的样本判别器和一个

辅助的分类器。这种做法能够启用预训练过的判

别器，并在训练过程中保持算法稳定。

在GAN的原始架构中，生成样本的概率分布

会与真实样本的概率分布进行比对，而这种比对

可能带来梯度消失和最优点无法触及等问题，从

而导致出现模式坍塌和不稳定。该问题可以通过

合理估计两种样本分布之间的距离来解决。瓦瑟

斯坦生成对抗网络（Wasserstein-GAN，WGAN）

方法[8]应运而生，其使用Wasserstein-1距离估计

生成样本与真实样本分布之间的距离。该方法中

的生成器和判别器都符合DCGAN的架构，能够找

到分布之间的关系，鲁棒性较好，学习过程更合

理。缺点是优化速度相对较慢。

最小二乘生成对抗网络（Least Square GAN，

LSGAN）是另一种解决GAN不稳定性的方法，其

思路是在罚函数中增加一些参数，以避免梯度消

失问题。被判别器判为真实样本的假样本将因为

远离真实样本的密集分布而被算法惩罚。当且仅

当生成样本与真实样本的分布完全一致时，梯度

为零。

综上，DCGAN是一个重要里程碑，因为它

引入了主要的架构变化来解决训练不稳定、模式

崩溃和内部协变量转换等问题。此后，在DCGAN

体系结构的基础上引入了大量的GAN体系结构。

cGAN及其后续发展的MGAN都是使用先验条件的

算法。与此同时，为了解决GAN原始架构中可能

出现的不稳定，应运而生了WGAN方法和LSGAN

方法。

2   临床应用
2.1   图像重建

2019年4月，美国FDA以510k（上市前许

可）的形式批准通用电气医疗系统（GE Medical 

Systems）的深度学习图像重建（Deep Learning 

Image Reconstruction，DLIR）产品上市，其使用深

度神经网络技术生成头部、躯干、心脏和血管CT

图像，是人工智能图像重建方面的代表性产品[9]。

该产品给生成的图像打上特殊标签，以区分生成

图像和真实图像，并且允许用户选择深度学习功

能的使用程度。其临床试验使用了60个回顾式的

临床病例原始数据，分别用DLIR和迭代重建技术

（ASiR-V）进行重建，由9名放射影像医生对各

项图像质量指标进行打分，结果论证了DLIR和

ASiR-V的等效性。
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2.2   图像合成

Gong等人提出使用深度学习合成影像的方法

降低MRI造影剂使用的剂量[10]。60位患者在未添加

造影剂、添加10%正常剂量造影剂和添加100%正

常剂量造影剂三种情况下进行MRI脑部成像，其

中未添加造影剂和添加10%正常剂量造影剂的图

像作为算法训练的输入，而添加100%正常剂量造

影剂的图像作为金标准。算法采用编码器-解码器

（Encoder-decoder）设计，合成100%剂量造影剂

的图像。该算法使用另外50位患者的数据进行了测

试，由2名放射影像医生对合成图像和真实患者图

像进行了判读，结果表明合成图像的质量相对于低

剂量图像在结构相似性、峰值信噪比等图像指标上

得到了显著提升。

2.3   图像降噪

一般的深度学习降噪算法通过求解降噪图

像与金标准图像之间的均方误差（Mean Square 

Error，MSE）达到最优，可以提升峰值信噪比

（Peak Signal-to-noiseratio，PSNR），但同时会降

低重要结构细节的能见度。Yang等人提出使用前

文介绍的WGAN方法实现低辐射剂量CT的图像降

噪[11]。其主要思想是把WGAN与超分辨率测试序列

（Visual Geometry Group，VGG）网络的感官损失

（Perceptual Loss，比较降噪后的图像与金标准图

像在感官上的差别）相结合，通过GAN把数据噪声

的分布由强变弱从而实现降噪，通过VGG的感官损

失来维持图像细节信息不丢失。该方法使用10位

匿名患者的正常剂量腹部CT和模拟的四分之一剂

量CT图像进行了训练和验证，结果表明，WGAN-

VGG方法产生的图像在平均CT值、图像标准差和

视觉印象方面的确优于其他参比方法，比如卷积神

经网络-均方误差（CNN-MSE）。

在产品方面，2018年11月，美国FDA以510k形

式批准了Subtle Medical公司生产的SubtlePET图像

处理软件，是人工智能用于医学图像降噪的里程碑

产品[12]。该产品适用于氟去氧葡萄糖、淀粉状蛋白

的PET图像（包括PET/MR、PET/CT），使用残差

学习技术根据图像像素生成周边像素的灰度值，推

测噪声模式和图像结构特征，最终将噪声与有用信

号分离，达到降噪的目的。

2.4   图像分割

用于图像分割的深度学习算法容易受到原始

图像采集设备、流程的影响，在不同医院和地区应

用时可能发生鲁棒性方面的问题，这是因为产品训

练集的图像域跟实际处理的图像域有区别。图像域

变换（Domain Adaptation，DA）方法作为迁移学习

（Transfer Learning）的一种，在多种图像域上对算

法进行训练，以改善算法在不同图像域上的表现。

GAN与DA结合之后，可以在训练样本量缩小的情

况下保证训练质量和算法性能，是图像分割领域的

进步。

目前，基于GAN的图像分割还没有产品获

批，但研发活动比较活跃。在大脑影像的分割

方面，Kamnitsas等人基于对抗神经网络提出了

一种无监督的域转化方法（Unsupervised Domain 

Adaptation，UDA）[13]，使用多连接的对抗网络结

构，包含由三维全卷积神经网络构成的分割器和由

另一个三维全卷积神经网络构成的域判别器。分割

器的作用是判断各体素属于健康组织还是病灶，域

判别器的作用是识别输入数据的图像域，对不同图

像域启用不同的激活函数。域判别器的梯度反向传

播到分割器，形成联合训练。经验证，UDA方法训

练后的算法测试结果在Dice系数、精确度、召回率

三个关键指标方面优于其他方法训练出的算法。

GAN算法的应用还包括基于CT的胸部轮廓分

割、基于眼底图像的血管/视盘/视杯分割、腹部脏

器分割、显微图像分割和超声心动图上的左心室分

割等场景[14]。

2.5   图像映射

GAN的另一重要应用是根据一种模态的图像

预测同一物体在另一种模态下的图像，比如通过

MRI图像来推测CT，这样做的意义是可以减少患

者进行CT检查的次数，降低辐射剂量。Nie等人提

出了一种方法[15]，使用对抗神经网络训练全连接网

络，实现由MRI图像预测CT图像。该方法的损失函

数使用了图像的梯度差，以减轻图像合成带来的

CT模糊问题。为加强GAN对图像周境的感知，该

方法还使用了自动周境模型（Auto-context Model，

ACM）对GAN进行改善。临床试验结果表明，该

方法在平均绝对差、峰值信噪比两项主要指标上超

过了其他的参比方法。

2.6   图像配准

GAN在图像映射方面展现的技术优势，同样

可以用于图像配准。Hu等人提出了对抗变形正则
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化方法[16]，用于将术前MR图像和术中经直肠超声

图像（Transrectal Ultrasound，TRUS）进行配准。

该问题的难点在于手术过程中组织发生形变和位

移。该方法通过生物力学有限元分析模拟组织的运

动，对于配准网络起到了正则化的作用。训练输

入是带解剖学标签的MR-TRUS图像配对，对抗生

成器损失函数是组织形变预测值与仿真值之差的散

度；判别器网络的作用是将算法预测的组织位移与

生物力学有限元分析推测的组织运动进行区分。结

果表明，在仅使用前列腺分割作为解剖学标签的情

况下，该方法的配准误差显著小于其他参比方法。

3   讨论
综上，GAN作为近几年深度学习的新热点，

在国际上已进行了较为深入的研究，并通过大量的

临床试验，其代表性产品上市初步应用于医疗器

械领域。目前，在我国还没有基于AI的过程增强与

图像重建医疗器械产品获批上市，但学术研究较

为活跃，国内人工智能医疗器械企业在图像重建、

分割、配准、映射等方面也在进行积极探索。希望

本文所介绍的GAN及其演化的相关深度学习方法能

够对国内人工智能医疗器械企业同仁有所借鉴和

帮助。
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