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摘 要： 目的　CT（computed tomography）影像数据是基于深度学习模型辅助医生进行活动性肺结核预防和诊断的

重要基础，然而，隐私保护和获取成本等因素制约了大规模数据集的制作。而且，现有数据生成技术在处理低质量

和来源多样化数据时存在局限，难以有效提升生成影像的质量，导致细微病灶难以有效生成，且生成影像清晰度不

佳。因此，提出一种融合图像增强和自注意力机制的数据生成方法，提升活动性肺结核影像数据的生成质量。

方法　首先基于循环一致性对抗网络 CycleGAN（cycle-consistent adversarial network）对低质量的源数据进行图像增

强处理，然后再基于图像到图像的条件生成对抗网络 Pix2Pix（image-to-image translation with conditional adversarial 
network）进行数据生成。在生成器设计上，采用 U-Net 架构，并融入含自注意力机制的残差模块，增强模型对图像中

不同上、下文信息与细节特征的学习能力。同时，对于判别器，采用 PatchGAN（patch-based generative adversarial net⁃
work）架构，聚焦于分析图像的局部特征，并采用 PReLU（parametric rectified linear unit）激活函数，其可自适应调整负

斜率的特性有助于提升判别器的图像判别性能。结果　在自建和公开的混合数据集上与主流方法进行比较的实验

结果显示，在未经过图像增强的数据生成实验中，本文方法的数据生成效果与性能第 2 的方法相比较，峰值信噪比

（peak signal-to-noise ratio，PSNR）和结构相似性（structural similarity index measure，SSIM）分别提高 1. 38% 和 2. 15%，

FID（Fréchet inception distance）降低 10. 70%。在经过图像增强后的数据生成实验中，PSNR 和 SSIM 分别提高 0. 52%

和 1. 05%，FID 降低 2. 01%。结论　本文提出的数据生成方法，通过融合图像增强技术和自注意力机制有效提升了

生成数据的整体质量。
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image data are crucial for the diagnosis level of doctors.  Compared with traditional diagnostic methods， deep learning mod⁃
els can automatically identify and process large-scale image data， improving the efficiency and accuracy of diagnosis.  How⁃
ever， forming large-scale and high-quality datasets still faces many challenges due to privacy protection regulations and 
high acquisition costs.  These factors limit the amount of data required to train a deep learning model， affecting the perfor⁃
mance of the model.  Existing data generation techniques exhibit limitations when dealing with data from low-quality and 
diverse sources.  In particular， these techniques experience difficulty in achieving ideal results in the quality of generated 
images， especially in generating subtle lesions and ensuring image clarity.  This limitation not only affects the ability of the 
model to identify detailed lesions， but also limits the ability of doctors to use the generated images for accurate diagnosis.  
Therefore， this study proposes a data generation method that combines image enhancement and self-attention mechanism to 
improve the generation quality of active pulmonary tuberculosis image data.  This method not only performs well in improv⁃
ing image clarity but can also effectively enhance the expression ability of the generated data for subtle lesions. Method　

First， we use a cycle-consistent adversarial network （CycleGAN） to enhance the original low-quality source data.  Cycle⁃
GAN uses two generators and two discriminators to ensure transformation consistency between the source domain and target 
domain through the cycle consistency loss function， improving the quality of image data in an unsupervised manner.  Then，  
image-to-image translation with a conditional adversarial network（Pix2Pix） was used for data generation.  Pix2Pix gives 
more attention to image-to-image mapping and makes the generated image as close as possible to the real image through the 
cooperative work of the generator and the conditional discriminator.  This scheme provides special attention to the matching 
of data samples and their detail processing， enhancing the accuracy and fineness of image data.  At the generator design 
level， this study uses the U-Net architecture and integrates the residual module with a self-attention mechanism.  The U-Net 
architecture enables the model to effectively use the information of each feature layer through a symmetric encoder-decoder 
path， enhancing the model’s ability to learn the features of images with different resolutions.  Combined with the self-
attention mechanism， the residual module significantly improves the model’s ability to perceive and process image context 
information and detail features.  For the discriminator part， this study adopts the PatchGAN architecture， which focuses on 
analyzing the local features of an image.  PatchGAN can finely detect the details of an image by dividing the image into mul⁃
tiple small blocks and discriminating authenticity separately.  This study also uses the parametric rectified linear unit activa⁃
tion function， which can adaptively adjust the negative slope， endowing the model with better nonlinear expression ability 
in the process of backpropagation to improve the image discrimination performance of the discriminator. Result　To verify 
the effectiveness of the proposed method， experiments are performed on the self-built and public mixed datasets， and the 
results are compared with those of mainstream methods.  In the data generation experiment without image enhancement pro⁃
cessing， the data generation effect of the proposed method is 1. 38% and 2. 15% higher than that of the second performing 
method in the peak signal-to-noise ratio （PSNR） and structural similarity index （SSIM） indicators， respectively， while 
Fréchet inception distance （FID） is reduced by 10. 70%.  These results show that the proposed method exhibits significant 
advantage in terms of image quality.  In the data generation experiment after image enhancement processing， the PSNR and 
SSIM of the proposed method are increased by 0. 52% and 1. 05%， respectively， while FID is reduced by 2. 01% compared 
with the other methods.  These experimental results further prove the effectiveness of the proposed method in improving the 
quality of image data generation， particularly in the generation of subtle lesions and the improvement of image clarity.
Conclusion　In general， the data generation method that combines image enhancement technology and self-attention mecha⁃
nism proposed in this study effectively improves the overall generation quality of CT image data of active pulmonary tubercu⁃
losis.  By processing low-quality source data and extracting the fine features of the generated data， the proposed method not 
only improves the generation ability of subtle lesions， but also significantly enhances the definition of the generated image， 
overcoming the limitations of the existing generation technology in dealing with complex medical image data.
Key words： data generation； image enhancement； active tuberculosis； self attention mechanism； CT images； CycleGAN； 
Pix2Pix
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0　引 言

肺部 CT（computed tomography）影像是评估活动

性 肺 结 核 等 疾 病 的 关 键 诊 断 工 具（Jeong 和 Lee，

2008）。随着深度学习技术的快速发展，越来越多的

深度学习模型开始广泛应用于医学影像分析中，以

辅助医生进行更准确的诊断和病情评估（Oulefki
等，2021）。然而，深度学习模型的训练需要依赖大

量的影像数据（Adnan 等，2022），在实际应用中，由

于患者隐私保护和数据采集成本的限制，想要获取

大规模的数据存在困难。因此，如何进行有效的数

据 增 强 ，对 于 深 度 模 型 训 练 至 关 重 要（Kim 等 ，

2022）。

目前，数据增强的方法包括传统方法和深度学

习方法。传统方法包括几何变换、颜色变换和像素

变换等。几何变换包括图像的翻转（水平翻转和垂

直翻转）、旋转、平移、缩放以及裁剪等操作，通过这

些方法改变图像中像素值的位置增加数据集的多样

性（Kalaivani 等，2023）。颜色变换通过对图像的亮

度、对比度、饱和度和色调进行调整实现数据增强。

像素变换通过添加随机噪声，用来模拟采集过程中

可能存在的情况。然而，这些传统的方法应用在医

学影像时，存在很大的限制。几何变换并不能改变

数据的多样性（Suh 等，2021），无法从根本上解决数

据不平衡的问题。像素变换和颜色变换可能会影响

医学影像中的临床特征，从而影响诊断。

近年来，随着深度学习的发展，特别是生成对抗

网 络（generative adversarial network，GAN）（Goodfel⁃
low 等，2020）及其变体凭借其生成质量高、效果逼真

的优势，已成为数据增强的主流方法。GAN 的生成

方法主要分为两大类：基于 GAN、DCGAN（deep con⁃
volutional generative adversarial network）（Radford 等，

2015）、WGAN（Wasserstein generative adversarial net⁃
work）（Arjovsky 等，2017）、WGAN-GP（Gulrajani 等，

2017）等模型的无条件生成方法和基于 cGAN（con⁃
ditional generative adversarial network）（Mirza 和 Osin⁃
dero，2014）、Pix2Pix（image-to-image translation with 
conditional adversarial network）（Isola 等 ，2017）、

CycleGAN（Zhu 等，2017）等模型的有条件生成方法。

自 GAN 问世以来，在数据生成方面取得了巨大突

破。GAN 通过输入噪声，并通过生成器和判别器的

对抗训练，使生成的图像数据满足真实图像分布。

然而，在训练过程中，可能会出现梯度消失的问题，

因 此 出 现 了 基 于 GAN 改 进 的 DCGAN、WGAN 和

WGAN-GP 等模型。这些无条件的生成方法无法确

定生成图像的方向，生成的图像是随机的。为了控

制生成图像的方向，又有研究学者在已有的基础上

提 出 有 条 件 的 数 据 生 成 方 法 。 例 如 条 件 GAN
（CGAN）通过将标签信息作为条件输入到网络中，

使得网络能够在给定条件的约束下生成数据。然

而，这些标签信息所包含的信息有限，无法完全描述

图像的所有视觉特征和细节。此外，由于不同的主

观意识对标签信息的理解不同，可能导致生成的图

像存在差异。因此，以直观的图像作为输入条件可

以解决这些问题，如 Pix2Pix、CycleGAN 等图像到图

像的转换生成网络。对于医学影像，可以将病灶的

分割掩膜（樊圣澜 等，2023）作为输入条件，从而生

成特定的病灶数据，解决各类病灶数据不平衡的问

题。相比于类别标签或文本标签，这种方式提供了

更为丰富和直观的视觉上下文信息，有助于生成更

准确和真实的图像。但是，在临床实践中，为了平衡

扫描时间和放射剂量，肺部常规使用低剂量 CT 扫

描，因此很难获得高分辨率图像，而上述方法基于这

些低质量的源数据生成图像，尽管解决了数据不足、

不平衡的问题，但生成的图像质量仍然很低，导致生

成的影像仍然存在细微病变的细节特征表达不明显

的问题，这对于存在多种细微病灶类型的活动性肺

结核 CT 影像是致命的，进而影响深度学习模型对病

灶细节特征的分析和诊断性能。另外，用于训练的

数据来源、采集参数可能不同，从而使生成的图像对

比度等信息不统一，影响生成的图像质量。因此，本

文在上述方法的基础上，提出一种基于 GAN 和图像

增强预处理的数据增强方法，并用于活动性肺结核

的 CT 影像数据增强，与其它方法相比，本文方法主

要有以下贡献：1）为了解决数据来源不统一、质量的

问题和提高生成图像的质量，本文基于 CycleGAN 模

型对数据进行了图像增强预处理，为后续生成任务

提供了更好的数据基础；2）基于 Pix2Pix 模型进行数

据生成，采用掩膜到肺野再到完整 CT 的二阶段生成

策略，提高对肺质中细节特征的生成能力；3）在模型

的生成器中引入融合自注意力机制的残差模块，提

高模型上、下采样时的特征捕捉能力。同时采用

PatchGAN 的判别器结构关注图像的局部区域，使用
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负斜率可学习自适应的 PReLU 激活函数，从而提高

模型的性能。4）通过定性和定量实验表明，本文方

法对活动性肺结核细微病灶的生成效果更接近真实

图像，同时整体的生成图像质量更好。

1　相关工作

1. 1　图像增强

基于 GAN 的图像增强方法是当前图像增强的主

流方法（姚韩敏 等，2024），可分为超分辨率和域转换

两类。Zhao 等人（2022）基于 DnCNN（denoising con⁃
volutional neural network）和 SRGAN（super-resolution 
generative adversarial network）架构开发了一种新的

Dn-SRGAN 模型，通过引入去噪模块对 CMR（cardio⁃
vascular magnetic resonance）图像进行去噪。该方法

不仅可以对原始低分辨率和有噪声的 CMR 图像进

行超分辨率处理，还可以对原始高分辨率 CMR 图像

进行超分辨率重建，解决了 CMR 图像中的伪影和噪

声对 GAN 性能的影响。Wang 等人（2023a）提出的

一种多阶段混合注意网络的高效模型，通过能够增

强空间信息差异的放大空间注意块、具有数据一致

性层的自注意块以及同时关注空间和通道信息的自

适 应 局 部 剩 余 注 意 块 ，执 行 从 低 分 辨 率（low-

resolution，LR）欠采样测量中恢复高分辨率（high-

resolution，HR）MR 图像的多任务。

而基于模态转换的图像增强方法的研究中，

Deng 等人（2023）通过在 CycleGAN 的生成器中添加

包含多样性分支块模块的辅助链，以获得低分辨率

的补充语义信息，结合 CBCT（cone beam computed 
tomography）和 CT 各 自 的 优 点 ，利 用 改 进 的 Cycle⁃
GAN 生成更高质量的 CT。Wang 等人（2023b）提出

一种结构约束的 CycleGAN，用于脑 MR-CT 合成，解

决 MR 图像不能直接提供电子密度信息的局限性，

而能够提供电子密度信息的 CT 既耗时又昂贵，且对

患 者 可 能 有 害 的 缺 点 。 蒋 泽 宇 等 人（2023）利 用

CycleGAN 实现了 1. 5 mm 和 5 mm 两个域的肺部 CT
影像转换，以厚层肺部 CT 为源域，生成了更高质量

的薄层肺部 CT，验证了跨不同厚度肺部 CT 图像转

换的可行性。

对于活动性肺结核的 CT 影像，从低剂量的 CT
影像中得到一定量的高分辨率图像是困难的，但可

以相对容易地获得薄层的 CT。另外，为了避免数据

来源不同导致可能存在的数据对比度不一致的问

题，本文采用基于 CycleGAN 的域转换方法，将低剂

量获得的 CT 域转换到高剂量获得的 CT 域，实现数

据增强之前的图像增强预处理。

1. 2　数据生成

近年来，越来越多基于 GAN 的数据增强算法在

医学领域中展开应用，例如，Frid-Adar 等人（2018）
提出的使用生成对抗网络生成肝脏病变数据增强方

法，扩大肝脏病变数据的规模和多样性，从而提高了

肝脏病变的分类精度。Sandhiya 等人（2024）提出的

利 用 DCGAN 对 脑 肿 瘤 MRI（magnetic resonance 
imaging）数据进行预处理的方法，通过生成更多的

病 变 数 据 ，从 而 提 高 对 脑 肿 瘤 进 行 分 割 和 分 类 。

Mendes 等人（2023）为了解决与肺部相关的、高质量

医疗数据集获取困难的问题，使用两个生成式对抗

网络，从相应的位置和语义注释合成人工肺图像，包

括 Pix2Pix 方法，从肺分割图生成肺图像；以及在生

成过程中使用附加语义标签实现的条件生成对抗网

络 方 法 。 Jiang 等 人（2021）针 对 COVID-19 获 取 困

难、缺乏标记的数据的问题，提出一种基于条件生成

对抗网络的 CT 图像合成方法，该方法有效地生成高

质量、逼真的 COVID-19CT 图像，并且有望用于包分

割和分类的深度学习应用。

对于包含多种病灶的活动性肺结核 CT 影像数

据，基于图像条件输入的图像生成方法能够生成更

高质量的图像数据。因此，本文基于上述方法，利用

病灶的分割掩膜数据作为输入条件，并基于 Pix2Pix
生成有效的 CT 数据。

2　网络结构

本文将整个流程分为图像增强和数据生成两个

部 分 。 如 图 1 所 示 ，在 图 像 增 强 阶 段 ，本 文 基 于

CycleGAN 网络对数据进行预处理。以 5 mm 厚度层

且图像对比度、亮度和来源不统一的肺部 CT 图像作

为源域数据，以 0. 625 mm 厚度层且图像属性相同

的肺部 CT 图像作为目标域数据。通过训练生成器

学习目标域的特征分布，使生成器生成类似目标域

的特征分布，同时，利用生成器与判别器之间的对

抗训练，使生成器生成高质量的目标域图像。如

图 2 所示，在数据增强阶段，使用 Pix2Pix 网络完成

数据的生成。为了使生成器更专注于肺野中的特
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征，本文通过两个阶段实现数据的增强。首先以肺

野数据为第 1 阶段的输入，通过训练生成器生成只包

含肺质的数据；再将第 1 阶段生成的只包含肺质的数

据作为第 2阶段的输入，最终生成完整的 CT图像。

2. 1　生成器

生成器通过学习不同域之间的映射关系实现域

转换，本文利用 U-Net（Ronneberger 等，2015）的编码

器架构并结合残差模块进行搭建，利用 U-Net 具有

多尺度融合方式进行跨层连接和 ResNet（residual 
network）（He 等，2016）模块增强信息保留、提高特

征表示能力的特性，提升了生成器生成图像的质

量。编码器使用 3 个卷积层，每个卷积层之后使用

实例归一化（instance normalization，IN）和激活函数

ReLU（rectified linear unit）进行处理。解码器由 3 个

反卷积层构成，并对特征向量进行重建，每个反卷

积层后都使用了 IN 归一化和 ReLU 激活函数处理，

最后通过 Tanh 函数处理后输出生成的图像。解码

器由 3 个反卷积层构成，并对特征向量进行重建，

每个反卷积层后同样使用 IN 归一化和 ReLU 激活

函数处理，最后通过 Tanh 函数处理后输出生成的

图像。

2. 2　融合自注意力机制的残差模块

为了更加突出肺部 CT 中的细微病灶，在传统残

差模块的基础上，本文引入自注意力机制（Wang 等，

2023c），称 为 SAResNet（self-attention residual net⁃
work），如图 3 所示，它接收到经过编码器得到的特

征向量后，分别经过 3 个输入通道，分别为直接输

出、经过卷积之后输出和经过自注意力机制处理后

的输出。其中，自注意力机制处理先通过 3 个 1 × 1
的卷积层进行线性变换，得到 3 个新的特征矩阵

Q、K、V，然后计算Q与K的点乘得到能量矩阵，该矩

阵经过 softmax 激活后得到注意力权重矩阵，再将自

注意力权重矩阵和V进行矩阵乘法操作，得到自注

意力机制处理的结果。最后，将分别经过 3 个通道

处理后的特征进行融合，得到最终的结果，并输入到

解码器中。权重计算为

At = (Q, K, V ) = fsoftmax ( QK T

dk

) × V （1）
式中，Q、K、V表示通过线性变换得到的 3 个新的特

征矩阵，dk 表示键向量维度，缩放因子 dk 用于缓解

梯度爆炸问题。

2. 3　判别器

判别器是对生成器生成的图像和真实图像进行

图 1　图像增强网络结构

Fig. 1　Image enhancement network structure

图 2　数据生成网络结构

Fig. 2　Data generation network structure
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区分和评估。本文采用 PatchGAN （Chen 等，2023）
架构构建判别器，相对于传统的 GAN 模型的判别

器，利用 PatchGAN 判别器能更好地捕捉图像的细节

信息，利用卷积层提取图像特征，并映射为矩阵，通

过求取每个特征矩阵的真实样本概率的均值作为判

别器的最终输出。输入图像首先经过 4 个卷积层，

用于提取输入图像特征，在最后一个卷积层之后，利

用通道过滤器使输出变为一个 1 通道的张量，即得

到输入图像的局部判别结果。在判别器中采用 IN
进行归一化处理。对于激活函数，传统的 PatchGAN
使用负斜率固定的 LeakyReLU 激活函数，而本文使

用负斜率可学习自适应的 PReLU 激活函数，从而提

高模型的性能。

2. 4　损失函数

2. 4. 1　CycleGAN 的损失函数

1）对抗损失。对抗损失是使生成器生成高质量

图像的关键。对于生成器，对抗损失是使生成器生

成判别器无法区分的“假”图像。对于判别器，对抗

损失是使判别器始终能够区分生成的“假”图像。在

CycleGAN 中，有两个生成器和两个判别器，生成器

Gxy 的目标是学习X - Y的映射 G ( x )，将源域X空间

中的样本转化成目标域Y空间中的样本，并使判别

器 Dy 无 法 区 分 。 生 成 器 Gyx 则 学 习 Y - X 的 映 射

F ( y )，将目标域 Y空间中的样本转化成源域X空间

中的样本，并使判别器 Dx 无法区分。根据交叉摘损

失，可以构造下面的损失函数。

对于生成器 Gxy 和判别器 Dy，利用交叉摘损失构

建的对抗损失为

Lad_Gxy,Dy
(Gxy, Dy, X, Y ) = Ey~pdata ( y ) [ ln Dy ( y ) ] +
Ex ∼ pdata ( x) [ ln (1 - Dy (Gxy ( x ) ) ) ] （2）

式中，Ey~pdata ( y ) 和 Ex~pdata ( x) 分别表示满足Y空间中的样本

分布的随机变量 y 和满足X空间中的样本分布的随

机 变 量 x 的 期 望 值 。 Dy ( y ) 表 示 对 y 进 行 判 别 。

Dy (Gxy ( x ) ) 表示对生成的“假”图像进行判别。

对于生成器 Gyx 和判别器 Dx，对抗损失与式（2）
相似，具体为

Lad_Gyx,Dx
(Gyx, Dx, Y, X ) = Ex~pdata ( x) [ ln Dx ( x ) ] +
Ey ∼ pdata ( y ) [ ln (1 - Dx (Gyx ( y ) ) ) ] （3）

2）循环一致性损失。循环一致性损失的目标在

于确保使用两个映射函数进行转换后的样本能够返

回到初始域，并且与原始输入的差异最小，从而保证

输入和输出之间的一致性。即对于源域X中的样本

图像，要使经过转换后的域之间的差异最小，同理，

对于Y域中的样本图像，也应保证将经过转换后的

域之间的差异最小，定义循环一致性损失函数，具

体为

Lcyc_loss (Gxy, Gyx ) = Ex~Pdata ( x)
é
ë

ù
û Gyx (Gxy ( x ) ) - x 1 +

Ey~Pdata ( y )
é
ë

ù
û Gxy (Gyx ( y ) ) - y 1 （4）

式中， Gyx (Gxy ( x ) ) - x 1 和 Gxy (Gyx ( y ) ) - y 1 分别表

示利用 L1 范数计算 x' 与 x，y' 与 y 之间的差值。通过

循环一致性损失的约束，生成器能够更好地进行跨

域图像转换，并生成更加准确和真实的转换结果。

3）身份损失。为了将 X域的图像输入生成器

Gyx，Y域的图像输入生成器 Gx y 后，得到的仍尽可能

还是它本身，而不做转换，构建身份损失函数，具

体为

LId (Gxy, Gyx ) = Ex~pdata ( x)[ ] Gyx ( x ) - x +
Ey~pdata ( y )[ ] Gxy ( y ) - y （5）

2. 4. 2　Pix2Pix 的损失函数

1）对抗损失。在 Pix2Pix 中，只有一个生成器和

一个判别器，与 CycleGAN 同理，生成器 G 的目标是学

习源域X和目标域Y之间的特征分布，生成使判别器

D无法区分的“假”图像。因此，可构建对抗损失为

LCGan (G,D ) = Ex,y [ lg D (x, y ) ] +
Ex,z [ lg (1 - D (x,G (x, z ) ) ] （6）

式中，x、z、y分别表示输入图像、随机噪声和目标图

像。G (x，z ) 是生成器 G 基于输入图像 x做为输入条

件和随机噪声 z生成的图像，D (x，y ) 和 D (x，G (x，z ) )
分别表示输入的图像接近真实图像的概率和与输入

的图像接近生成图像的概率。

图 3　融合自注意力机制的残差模块

Fig. 3　Residual module of integrated self-attention mechanism
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2）像素损失。除了对抗损失，还引入了 L1 损失

使生成图像在像素级别上接近真实图像，这有助于

提高生成图像的质量。L1 损失计算的是生成图像

与目标图像之间像素差异的绝对值，具体为

LL1 = Ex,y,zéë y - G (x, z ) 1
ù
û （7）

式中， y - G (x，z ) 1 表示基于输入条件和随机噪声

生成的图像与真实图像之间的 L1 范数，即它们的逐

像素差的绝对值。

3　实验与分析

3. 1　数据集

本文实验的数据集由项目合作医院提供，包含

3 200 幅活动性肺结核 CT 影像，以及对应的病灶掩

膜。由于难以获得公开的活动性肺结核数据，考虑

到新冠病毒在病灶类型上与活动性肺结核相似，因

此，为了验证本文方法的鲁棒性和泛化能力，同时采

用 公 开 的 COVID-19 数 据 集 进 行 训 练 。 公 开 的

COVID-19（Maftouni 等，2021）数据集包含 2 729 幅

CT 图像及其对应的病变掩膜。

3. 2　实验环境配置

实验的运行环境为 64 位 Windows 操作系统，

PyTorch 为 1. 12. 0 的 框 架 ；硬 件 环 境 为 NVIDIA 
GeForce RTX4090 （24 GB），12th Gen Intel（R） Core

（TM） i9-12900K 3. 20 GHz。

实验的相关参数设定如下，训练 200 个 epoch，

采用 Adam 优化器，其中参数设定为：一阶矩估计的

指数衰减率 β1 = 0. 9，二阶矩估计的指数衰减率 β2 = 
0. 999，初始学习率α = 0. 002，前 100 个 epoch 学习率

不变，后 100 个 epoch 采用线性衰减的更新策略递

减，直至为 0。

3. 3　定性比较

针对数据中存在的不同来源、采集时不同参数

的设置，从而导致的图像数据对比度、亮度不统一，

以及低剂量的采集方式的导致的图像不清晰的问

题，本文基于 CycleGAN 模型将数据集中的数据进行

增强和统一，并对比了几种主流的方法。

如图 4 所示 ，利用 MUNIT（multimodal unsuper⁃
vised image-to-image translation）（Huang 等，2018）模

型得到的结果出现了内容失真和颜色失真。传统的

CycleGAN 模型虽然没有出现内容失真，但同样出现

颜色失真的问题。而 DC-CycleGAN 和 DCC-GAN 生

成的效果相比前两种方法更好，没有出现内容失真

和颜色失真的情况，DC-CycleGAN 在对比度上表现

良好，但肺质中的细节特征不清晰。在 DCC-GAN 的

图 4　图像增强处理对比结果图

Fig. 4　Comparison results of image enhancement processing
（（a） real CT；（b） MUNIT；（c） CycleGAN；（d） DC-CycleGAN；（e） DCC-GAN；（f） ours）
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结果中，虽然对比度没有很出色，但肺质中的细节特

征表达效果更好。而本文方法相对于其他方法，在

生成转换效果整体上表现更出色。

在进行图像增强预处理后，基于得到的处理数

据，进行活动性肺结核 CT 影像的生成。本文采用两

阶段的生成方法，实现了从掩膜到肺野，再从肺野到

CT 的生成过程，通过这种生成方法，提升生成的质

量。如图 5 所示，利用本文方法生成肺野，并对比了

Mendes 等 人（2023）从 肺 位 置 注 释 生 成 肺 图 像 的

MTI-GAN 生成方法、Jiang 等人（2021）通过融合全局

生成器和多分辨率鉴别的 GL-MR-GAN 生成方法。

从图中可以看到，利用 MTI-GAN 的生成结果中，对

于生成的活动性肺结节和实变并伴随的小空洞病灶

生成效果不佳，并且会生成多余的空洞病灶。相比

于 MTI-GAN，GL-MR-GAN 在生成的小结节和小空

洞病灶方面表现更好。但这两种方法与本文方法相

比，本文的生成效果更出色，生成的结节和肺实变中

的小空洞更接近真实图像。

在完成第 1 阶段的生成任务之后，本文将第 1 阶

段生成的肺野作为输入，实现完整肺部 CT 的生成。

如图 6 所示，本文的数据生成方法，不仅在视觉上和

病理特征上都更接近于真实的影像，而且经过图像

增强处理后的数据再生成，所生成的图像整体质量

更高，在清晰度和对比度上表现出色，这意味着本文

生成的影像能够更好地反映出肺部结构的细微差

别，这对于辅助医生进行诊断和治疗至关重要。

图 5　生成的肺野结果对比

Fig. 5　Comparison of lung field results generated（（a） mask； （b） real lung field； （c） MTI-GAN； （d） GL-MR-GAN； （e） ours）
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3. 4　定量比较

为了从客观角度进一步验证实验结果，本文进

行了定量实验。对于图像增强的实验结果，采用平

均绝对误差（mean absolute error，MAE）、峰值信噪比

（peak signal-to-noise ratio，PSNR）和结构相似指数度

量（structural similarity index measure，SSIM）3 种指标

对实验结果进行评估。对于数据增强的实验结果，

采用光谱起始距离（Fréchet inception distance，FID）、

PSNR 和 SSIM 3 种指标对实验结果进行评估。其

中，MAE 可以用于衡量生成图像与目标图像之间的

差异，将生成图像与目标图像进行比较，计算 MAE
值，以评估生成图像的质量，数值越小，意味着预测

值与实际值之间的平均差异越小，模型的性能越好；

FID 是一种通过计算 Inception 网络中的特征表示的

差异评估图像质量的方法，数值越低，表示生成的图

像越接近真实图像，模型性能越好；PSNR 通过计算

原始图像与处理后图像的最大像素值平方和均方误

差来衡量图像质量，数值越高，表示图像的质量越

好，失真越小；SSIM 通过考虑图像的亮度、对比度和

结构信息，以更全面地反映图像的视觉质量，数值越

大，表示生成的图像质量越好。

为了进一步验证本文方法的有效性，本文分别

在自建数据集、公开数据集以及自建和公开混合的

数据集上进行实验，并对比了主流的一些方法，包括

图像增强预处理和数据增强两个阶段。

表 1 验证了基于 CycleGAN 的图像增强有效性。

分别在自建数据集、公开数据集以及自建和公开的

混合数据集上进行了实验，并对比了主流的图像增

强方法。实验结果表明，无论是在自建数据集、公开

数据集或混合数据集上，本文方法的增强效果更好，

同时也验证了混合数据的可靠性。

为了能够在同等条件下，分别验证本文所提出

的图像增强方法对于生成任务带来的效果和所改进

的生成方法性能，本文基于未经过图像增强处理和

经过图像增强处理后的数据集，分别进行了数据生

成效果对比实验。如表 2 所示，在基于未经过图像

增强处理的数据集上，在两个生成阶段上分别验证

了生成的效果。通过实验表明，无论是在掩膜生成

肺野还是肺野生成完整 CT 的阶段，本文的数据生成

方法在 MAE、PSNR 和 SSIM 3 个指标上均有提升，验

证了本文数据生成方法在同等条件下的数据生成

能力。

如表 3 所示，在经过图像增强处理后的数据上

进行实验，本文方法和其他主流方法在 3 个指标上

的表现更好，证明了经过处理后的数据对于生成任

务的可靠性和有效性。

图 6　生成的完整 CT 结果对比图

Fig. 6　Comparison map of complete CT results generated（（a） mask；（b） real CT；（c） MTI-GAN；（d） GL-MR-GAN；（e） ours）
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4　结 论

本文提出一种融合图像增强技术和自注意力机

制的数据生成方法。通过利用 CycleGAN 先对有限

的源数据进行增强处理后，再利用 Pix2Pix 进行数据

生成的方法解决了现有的数据生成方法应用于活动

性肺结核 CT 影像数据生成时存在的生成质量低的

问题。另外，通过改进图像增强网络和数据生成网

络，进一步提高 CT 影像中细微病灶的生成质量。实

验结果表明，本文方法能够有效地生成复杂的肺部

CT 影像病灶，在细微病灶的准确生成方面取得了显

著 提 升 。 在 公 开 数 据 集 上 和 自 建 数 据 集 上 ，在

PSNR、SSIM、FID 和 MAE 等指标上，均优于对比方

法。原因在于，本文针对不同数据源、不同采集质量

的源数据进行了增强处理，从而提高了生成数据的

质量；另外，通过自注意力机制的嵌入，提升了生成

的能力，从而进一步提升了生成性能。

然而，本研究的方法在生成质量上仍有改进空

间，尚未实现在保证生成质量的同时，通过单一阶段

从掩膜直接生成 CT 影像的目标。针对这些挑战，未

来的工作将聚焦于进一步优化网络架构和算法，以

提高生成质量并简化生成流程，从而实现更高效的

数据生成策略。
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