
 

 

基于生成对抗网络的 CT 图像数据扩增①
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摘　要: 训练基于深度学习的计算机辅助诊断系统可以有效地从肺部 CT图像中检测出是否受到 COVID-19感染,
但目前面临的主要问题是缺乏高质量带标注的 CT图像用于训练. 为了有效的解决该问题, 本文提出了一种基于生

成对抗网络来扩增肺部 CT 图像的方法. 新方法通过生成不同感染区域的标签并通过泊松融合以增加生成图像的

多样性; 通过训练对抗网络模型实现图像的转换生成, 以达到扩增 CT图像的目的. 为验证生成数据的有效性, 基于

扩增数据进一步做了分割实验. 通过图像生成实验和分割实验, 结果都表明, 本文提出的图像生成方法取得了较好

的效果.
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Abstract: Whether the lung is infected by COVID-19 can be effectively detected from lung computed tomography (CT)
images by the computer-aided diagnosis system whose training is based on deep learning. However, the main problem is
the lack of high-quality labeled CT images available for training. This study proposes a method of augmenting lung CT
images with the generative adversarial network (GAN). Specifically, labels of different infected areas are generated, and
Poisson fusion is performed to enhance the diversity of the generated images. Then, image transformation and generation
are implemented by training the GAN model to fulfill the purpose of augmenting the CT image. Segmentation
experiments based on the augmented data are also carried out to verify the effectiveness of the data generated. The results
of the image generation and segmentation experiments both show that the proposed image generation method achieves
favorable effects.
Key words: computed tomography (CT); generative adversarial network (GAN); image generation; image segmentation

 

 1   引言

新型冠状病毒 (新冠肺炎) 自 2020 年初被发现以

来, 已在全球范围内迅速蔓延, 严重威胁着人类健康,
尽早发现并加以隔离治疗是遏制新冠肺炎蔓延的有效

途径. 目前, 利用深度学习技术进行肺部 CT 图像的分

析可以尽早检测出是否感染的情况[1–3], 但训练检测模

型需要大量带标注的图像, 数据量过少容易出现过拟

合的情况, 导致模型检测精度降低. 利用传统的医学成

像设备进行采集标注不仅耗时、昂贵而且会导致患者

暴露辐射以及涉及患者隐私等问题, 使得短时间内难

以获取到大量的 CT图像用于训练. 针对医学图像的缺

乏问题, 很多研究人员致力于寻求有效的方法来实现
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医学图像的扩增和重建工作.
目前, 常用的图像扩增方式大都是基于深度学习

的方法, 尤其是利用生成对抗网络 (generative adversarial
networks, GAN)[4] 来扩增图像. 现有的 CT图像生成研

究多是集中于不同模态的转换之中 ,  例如从配对的

MR图像向对应 CT图像的转换[5,6]. 较为经典有 Nie等
人[7] 提出的基于上下文感知的生成对抗网络的 CT 图

像合成方法; Zhang等人[8] 提出的基于 CNN并结合多

种损失函数的 GAN 模型, 实现了 MR图像和 CT 图像

的相互转换; Emami 等人[9] 和 Gholamiankhah 等人[10]

分别提出的使用 residual和 CNN修改的 GAN网络实

现从MR图像到目标 CT图像的转换. 除了从配对MR
图像生成 CT图像外, 还有 Ying等人[11] 提出 X2CTGAN
模型, 利用双平面 X射线图像来重建 CT图像, 将肺部

图像从基于 2D的 X射线图像映射为 3D的 CT图像.
由于不同模态图像的配对结果影响 CT 图像的生

成质量, 而且获取配对准确的 CT 图像和 MR 图像也

是非常困难且成本昂贵的. 为了解决该问题, 研究人员

提出了 DualGAN[12] 和 CycleGAN[13] 架构, 从而为实现

无需配对的不同模态图像转换带来了可能. 基于此, 吴
香奕等人[14] 提出使用 CycleGAN实现未配对的盆腔部

位MR图像和 CT图像的相互转换.
Wolterink 等人[15] 提出使用 CycleGAN 模型实现

从未配对的脑部MR图像生成 CT图像. 以及 Chartsias
等人[16] 提出使用 CycleGAN 实现心脏 CT 图像与 MR
图像之间的转换. 然而不同模态之间的转换方法虽然

可以实现 CT图像的生成, 却受限于需要同时具备两个

不同模态图像. 在新冠疫情影响下, 训练检测模型需要

具有感染区域多样性的 CT图像来参与训练, 以应对未

知 CT图像感染区域的预测. 但目前并没有可以用来通

过模态转换生成受感染的 CT图像的其它模态数据, 而
且通过此类方法也会存在丢失部分特征信息的问题,
因此难以实现批量扩增受感染的 CT图像.

针对新冠 CT图像稀缺现状, 本文以公开的 COVID-
19 CT 数据集为基础, 提出一种新颖可编辑的三阶段

CT图像生成方法 (three-stage amplification method), 简
称为 TSA 方法, 来扩增 CT 图像. 首先, 利用无监督的

生成对抗网络扩增感染分割标签; 其次, 基于泊松编辑

方法实现对病灶区域的融合; 最后, 利用有监督的条件

生成对抗网络 CGAN[17] 将编辑标签生成对应的 CT图

像. 该方法一方面不需要其它模态配对图像即可实现

CT 图像的扩增; 另一方面, 通过扩增分割标签和编辑

病灶区域, 可以实现图像数据的多样性; 同时, 基于标

签生成对应的 CT图像还可以减少人工标注的工作. 基
于 Kaggle 公开的 COVID-19 数据集进行图像生成实

验和分割实验, 结果证明了本文方法的有效性.
文章的其余部分组织如下: 在第 2节中, 介绍了生

成对抗网络的相关概念. 在第 3节中, 介绍了本文提出

的方法. 在第 4节中, 介绍了实验数据集和生成分割实

验结果并进行了分析. 在第 5节中, 对本文研究工作进

行了总结.

 2   相关工作

 2.1   生成对抗网络

生成对抗网络 GAN 是一种无监督的深度学习方

法, 自 2014 年被 Goodfellow 等人[4] 提出以来, 在图像

生成领域取得了突破性的进展. GAN 的主要思想是一

种二人零和博弈的策略, 包含了两个模型之间的竞争:
生成器 G 和鉴别器 D, 其中生成器 G 的任务是学习真

实样本的数据分布, 将输入的噪声数据 z 映射到真实

的数据分布, 生成尽可能真实的数据 G(z) 来欺骗鉴别

器, 达到让鉴别器分辨不出真假的目的. 而鉴别器 D 和

普通的二分类网络的分类功能类似, 负责判断输入图

像真假, 将生成器生成的图像与真实的图像尽可能的

区分出来. 其结构如图 1所示.
 

z
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图 1    生成对抗网络 GAN模型

 

通过最小化生成图像与真实图像之间的误差, 然
后反馈到生成器和鉴别器更新优化各自的网络参数,
使得生成器可以生成鉴别器无法鉴别出来的更加真实

的数据, 而鉴别器也通过不断更新优化网络参数达到

最高的鉴别效果. 二者之间相互对抗不断优化, 提高生

成器生成图像的质量以及鉴别器鉴别真假的能力, 经
过对抗训练后达到一个动态平衡的状态, 认为此时生

成器生成的图像质量最好. 其目标函数如式 (1)所示.
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min
G

max
D

V(D,G) =Ex∼Pdata(x)[log D(x)]

+Ez∼Pz(z)[log(1−D(G(z)))] (1)

V(D,G)

x ∼ Pdata(x)

Pdata z ∼ Pz(z)
Pz

其中,  表示鉴别器 D 和生成器 G 需要优化的最

终目标, E 表示数学期望,  表示 x 为真实数

据, 来自真实数据分布 ,  表示 z 为噪声取自

噪声分布 , G(z)表示输入噪声后生成的数据, D(x)和
D(G(z)) 分别表示对真实的数据和生成的数据进行

鉴别.
 2.2   条件生成对抗网络

条件生成对抗网络 CGAN 是由 Mirza 等人[17] 提

出的添加条件的生成对抗网络模型, 此网络是在原始

GAN 模型的基础上引入约束条件, 用以指导数据生成

过程. 这些条件变量可以基于多种信息, 例如类别、标

签、轮廓等用于生成图像的部分数据指导, 使得生成

图像满足给定的约束条件. CGAN 可以看做是把无监

督的 GAN变成有监督的模型的一种改进, 这个简单直

接的改进被证明非常有效, 并在后续的相关研究中得

到了非常广泛的应用. 其优化目标如式 (2)所示:

LCGAN(D,G)=Ex,y[log D(x,y)]+Ey,z[log(1−D(y,G(z,y)))]
(2)

其中, z 表示输入, x 表示真实数据, y 表示引入的约束

条件.

 3   方法

 3.1   方法架构

本文提出的 TSA 方法分为扩增分割标签、泊松

编辑融合图像、生成 CT图像 3个步骤. 整体框架结构

如图 2所示.
(1)标签扩增: 使用 VAE-GAN[18] 来扩增感染区域

的分割标签, 增加数据多样性, 并以扩增标签作为分割

标签, 可以减少标注过程.
(2) 编辑标签: 利用泊松编辑的方法实现不同区

域、数量分割标签的插入, 用于扩增分割标签的多样

性以及生成 CT图像的多样性.
(3) CT 图像生成: 使用基于 CGAN 的图像生成模

型, 然后引入 ERUNet[19] 作为生成器结构, 提高生成图

像的质量.
 3.2   标签扩增

实现肺部 CT图像精确分割, 需要足量带标签的数

据, 为扩增带标注的 CT 图像的多样性, 本文提出通过

扩增分割标签的多样性来实现生成感染区域多样性的

CT图像.

x′ z′

x′′

由于标签区域相对较小, 不需要太复杂的网络来

生成. 本部分采用 VAE-GAN[18] 扩增用于肺部 CT 图

像感染区域分割的标签. VAE-GAN 是变分自编码器

(variational auto-encoder, VAE) 和 GAN 的结合, 其中

VAE 网络包含编码器和解码器, 编码器对输入的图像

进行编码到编码向量 , 然后经过解码器解码后得到

重建的图像 , 鉴别器 D 对解码网络输出的图像进行

鉴别返回损失优化网络, 以提高生成图像的质量, 整体

网络结构如图 3所示.
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图 2    TSA方法架构
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图 3    生成感染区域标签图像
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首先, 对整张标签图像进行预处理, 由于感染区域

比较分散, 在整张标签图像中所占比重较小, 通过阈值

处理的方法提取感染区域的部分为独立的标签, 并将

尺寸统一为 64×64 作为数据集; 然后, 使用 GAN 模型

进行训练, 在保证生成图像质量最佳的情况下进行数

据的扩增.
为减少实验误差, 对扩增和的感染区域分割标签

进行去噪处理, 将其处理为跟原数据标签阈值相同的

标签图像. 同时, 扩增的融合标签可以作为配对的分割

标签, 这样可以减少对图像标注的过程.
 3.3   编辑标签

泊松编辑是 Pérez等人[20] 提出的一种可以用于图

像处理的技术方法, 在图像拼接、图像融合[21] 等方面

得到了广泛应用. 本文主要利用泊松编辑来实现两幅

图像的融合生成新的标签图像. 其方法主要思想是根

据指定的边界条件利用构造泊松方程求解像素的最优

值, 在保留源图像梯度信息的同时, 根据源图像的梯度

信息以及目标图像的边界信息, 利用插值的方法重新

构建出融合区域内的图像像素, 实现梯度域上的连续,
从而达到边界处的无缝融合, 将源图像与目标图像融合.

其数学基础在于狄利克雷边界条件下的泊松方程.
进行融合的图像在通道上进行计算, 并通过引导插值

法来解泊松方程. 泊松编辑方法提出一个引导矢量场,
通过解泊松方程来进行准确的拉普拉斯算子插值. 如
图 4所示.
 

v g

S

Ω

∂Ω
 

图 4    引导差值
 

S ∈ R2 g

v g Ω S ∂Ω

f Ω f ′

Ω S f ′ Ω

定义 作为封闭子集, 即目标区域,  表示要融

合的前景图片, 其中 是 的向量场,  是 中以 为边

界的封闭子集,  是定义在 内部的函数,  是定义在

和 之间的标量函数. 就插值而言, 根据 在 内对通

过隔膜插值解决以下最小化问题:

min
f

"
Ω

|∇ f |2dxdy, f
∣∣∣∂Ω = f ′

∣∣∣
∂Ω

(3)

∇ =
[
∂

∂x
,
∂

∂y

]
其中,  是梯度算子, 当源图像和目标图像沿

插入边界的差异不一致时, 容易出现边界模糊. 为了实

现更好的图像编辑, 需解决最小化问题的改进公式:

min
f

"
Ω

|∇ f − v|2dxdy, f
∣∣∣∂Ω = f ′

∣∣∣
∂Ω

(4)

v其中,  是向量场, 上述问题的解实际上是具有 Dirichlet
边界条件的下列泊松方程的唯一解, 即:

∇ f = div(v), f
∣∣∣∣
∂Ω
= f ′

∣∣∣∣
∂Ω

(5)

div(v) v其中,  是 的散度. 这也是图像泊松编辑的方法,
在每个通道独立求解. 基于以上算法可以实现图像的

无缝融合.
由于泊松编辑可以实现源图和任意目标区域的融

合, 本部分进行融合的图像为感染区域的分割标签和

肺部的分割标签. 在该过程中, 本文将 GAN 扩增的感

染区域标签和肺部的分割标签进行编辑, 自行选择要

融合的区域以及数量, 实现可编辑的标签融合, 扩增生

成标签多样性. 为保证最终生成图像的质量, 对融合后

的图像进去噪处理, 并提取 CT图像的轮廓线作为约束

条件, 添加到融合后的图像优化生成标签, 用于后续

CT图像的生成. 如图 5所示, 提取肺部 CT图像的边界

轮廓线, 然后将提取的轮廓线和扩增的标签与肺部分

割标签进行融合, 最终形成用于生成对应 CT图像的生

成标签图像. 此方法可以大量增加用于训练的数据量,
扩增数据的多样性.
 

 
图 5    融合标签

 

 3.4   CT 图像生成

在实现标签图像到肺部 CT图像的生成中, 我们使

用基于条件生成对抗网络 (CGAN) 的 Pix2Pix 模型[22]

来实现, 模型结构如图 6 所示. 不同于 CGAN 中以噪

声 z 作为输入, Pix2Pix 中使用条件 y 作为源图像输入

到生成器 G, 生成器 G 是基于编解码结构的网络, 负责

学习输入图像到目标图像之间的映射, 生成既符合目

标真实图像 x 的分布且满足约束条件的图像 G(y). 鉴
别器 D 通常为连续的卷积层构成的网络, D 的输入为

在通道上叠加后的 G(y) 和 y 以及 x 和 y, 负责判断输
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入是否是真实的数据. 为了提高生成质量, 本文引入基

于残差网络的 ERUNet 网络结构作为生成器, 其基本

结构如图 7所示. 其中, 图 7(a)为残差结构[23], 图 7(b)为

ERUNet网络. 对比传统的 UNet结构[24] 和基于残差结

构的 ResUNet 结构[25], ERUNet 可以减少信息的损失,

保留更多的特征信息, 提高生成图像的质量.
 

y

x y

y
Generator

Discriminator

Real or

fake?G(y)

 
图 6    CT图像生成模型

实验中采用处理过的数据来训练, 让网络学习从

生成标签到 CT图像的映射, 实现将生成标签转换为真

实的 CT 图像. 在生成网络模型达到最优的情况下, 将
扩增的带有不同病灶区域的标签作为验证输入, 批量

生成对应的感染区域多样性的 CT图像.
该网络需要优化的目标函数包含两部分, 其一是

CGAN的优化目标, 另一部分是 L1距离, 如式 (6)所示,
用于约束生成图像和真实图像之间的差异减少生成图

像的模糊.

LL1(G) = Ex,y
[∥x−G(y)∥1

]
(6)

其中, y 是输入标签, x 是真实的数据, G(y) 表示输入

y 后生成的数据. 因此该网络模型需要优化的总目标函

数如下:

G∗ = argmin
G

max
D

LCGAN(G,D)+LL1(G) (7)
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图 7    基于残差网络的 ERUNet网络结构
 

 4   实验和结果

 4.1   数据集和预处理

实验中使用 Kaggle 公开的 COVID-19 分类分割

挑战赛数据集作为研究的数据基础 .  该数据集包含

20例新冠肺炎患者的 CT图和放射科专家对肺部感染

区域标注的分割标签, 其中每例患者都有不同切片数

量的图像, 如图 8所示. 提取其中轮廓较为清楚包含所

有带感染区域的切片以及未感染的正常切片作为生成

实验的数据集, 共得到 1 390张切片图像.
对提取的数据进行处理并划分数据集, 为方便计

算将图片尺寸统一缩放至 512×512. 实验中的数据集分

为两部分: 第一部分为用于扩增感染区域的分割标签

数据. 由于感染区域相对整张图像来说比重较小, 使用

基于 OpenCV的图像截取方法获取分割标签中感染区

域的图像, 然后将尺寸统一为 64×64, 用于感染区域分

割标签的扩增.
图像生成模型训练的数据. 使用阈值处理方法去

掉图像中无关的部分, 避免其它因素影响实验, 并提取

CT 图像的轮廓线添加至对应的分割标签上进行图像

的配对保存 (见图 2). 接着从数据集中筛选出肺部区域

较为明显, 感染区域相对容易区分的 CT 图像用于实

验. 最后将 CT图像与对应感染区域和肺部分割标签进

行配对保存, 作为图像转换模型训练的数据集.
 4.2   实验设置和评价指标

实验在一台Windows 10系统, 显卡为 RTX 3 090,
显存为 24 GB 的服务器上进行 ,  使用 Python 3.8,
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PyTorch 1.7 搭建神经网络模型, 使用 Matlab 2018a 进
行泊松融合; 采用 Adam优化算法来优化网络参数, 学

习率设置为 0.001, 将数据按照 8:2 划分训练集和测试

集, 输入和输出的图像尺寸均为 512×512.
 

(a) 胸部 CT 图像 (b) 肺部和感染区域分割标签 (c) 肺部分割标签 (d) 感染区域分割标签 

图 8    数据集样本示例
 

为验证本文提出的生成方法的性能, 采用峰值信

噪比 (PSNR) 和结构相似性指数 (SSIM) 来对生成的图

像进行评价. PSNR 表示两张图像的均方误差 MSE 相

对于 (2n−1)2 的信号最大值的平方, PSNR 数值越大表

示图像的失真越小, 其公式如式 (8)所示:

PSNR = 10log10

(
(2n−1)2

MSE

)
(8)

MSE =
1

mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

[I(i, j)−K(i, j)]2

m×n (i, j)

其中,  表示两张图像

之间的均方误差, 其取值越接近零越好, I 和 K 表示尺

寸为 的两张图像,  表示图像中像素位置, n 代

表每个采样值的比特数.
SSIM 是一种衡量两幅图像相似度的指标, 其计算

公式如式 (9)所示:

SSIM =
(2µaµb+ c1) (σab+ c2)(
µ2

a+µ
2
b+ c1

) (
σ2

a+σ
2
b+ c2

) (9)

µa µb σa σb

σab c1 c2

其中,  ,  和 ,  表示两幅图像 a 和 b 的平均值和

方差,  为协方差,  ,  为常数. SSIM 从亮度、对比

度、结构 3 方面度量图像的相似性, 其取值范围为 [0,
1], 计算数值越大则表示两幅图像的相似度越高.
 4.3   不同生成器对比

为了证明提出方法的有效性以及验证生成图像的

质量, 我们对比使用 UNet 和 ResUNet 结构作为生成

器与 ERUNet结构生成的图像进行对比. 实验进行 1 000
轮的迭代训练, 经过 400 个 epoch 可以看到生成图像

的质量已经比较清晰. 图 9 显示生成模型训练到相同

轮次时输入同一张验证图片后 3种不同的网络结构的

生成效果. 根据直观对比可以明显看出, 本文提出的使

用 ERUNet生成器结构的网络生成图像质量相对更好,

进一步观察生成图像细节部分, 如图 10中标注部分所

示, UNet 结构生成图像相对模糊且出现较多的噪声干

扰, ResUNet 结构生成图像背景和感染区域丢失较多

的纹理信息, 相比之下 ERUNet 结构生成的图像具有

更高级更加丰富的特征信息, 感染区域纹理更加明显,

因此更接近真实图像. 经过充分训练后保存最佳的生

成模型用于后续的 CT图像的扩增.
 

(a) UNet (b) ResUNet (c) ERUNet (d) Ground truth 
图 9    不同生成器结构生成图像对比

 

 

UNet

ResUNet

ERUNet

Ground truth

 
图 10    生成图像细节对比
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本文对不同的生成器网络各进行 3 组交叉验证,
表 1 记录了生成时间以及生成图像的各项评价指标.
从表中可以看出, 本文提出的引入 ERUNet 网络作为

生成器结构, 生成图像的评价指标 PSNR 和 SSIM 的值

均为最高. 在生成时间上, 表中显示 3个不同的网络作

为生成器生成 300 张图像所需要的时间, 其中, UNet
网络作为基础结构, 生成图像耗时较少, ERUNet 作为

改进的结构耗时高于 UNet但优于 ResUNet, 且生成图

像质量最佳. 相比之下, 本文提出方法可以提高生成图

像质量, 优化了生成图像的时间.
 
 

表 1     交叉验证生成图像指标
 

网络 评价指标 1 2 3 Average

UNet

PSNR (dB) 28.480 2 28.545 0 28.610 0 28.545 0
SSIM 0.813 1 0.814 4 0.821 8 0.816 4

Time (s) 33.10 32.46 33.26 32.94

ResUNet

PSNR (dB) 29.590 6 30.198 6 29.876 5 29.888 5
SSIM 0.846 1 0.849 1 0.840 0 0.845 0

Time (s) 53.12 53.99 53.66 53.59

ERUNet

PSNR (dB) 31.018 1 31.071 0 31.039 7 31.042 9
SSIM 0.880 0 0.880 7 0.880 6 0.880 4

Time (s) 46.09 46.72 46.56 46.48
 
 

 4.4   分割实验

为进一步验证所提方法在生成数据方面的有效性

以及验证扩增数据对提高模型检测精度的影响, 本部

分引入 U2Net网络[26] 作为分割模型进行 CT图像的分

割测试. U2Net网络是在 UNet结构的基础上进行改进

的结构, 每个模块均为独立的 UNet 结构, 可以进行多

通道的提取特征以保留更多的图像特征信息. 通过对

比添加不同数量实验中生成的 CT 图像进行分割实验

来对比分割结果, 以验证本文提出的扩增方法的有效

性. 如图 11所示, 为本文所提方法扩增的 CT图像示例

图, 其中红圈标注的部分为生成的 CT图像中具有不同

位置和形状的感染区域.
 

 
图 11    扩增的 CT图像

 

 4.4.1    分割实验设置

将实验划分为两组进行, 第 1 组为不包含生成数

据的原始 CT 图像的分割实验 ,  需要提取数据集中

CT图像和配对感染区域分割标签并划分数据集, 其中

训练集 950张, 测试集 300张; 第 2组为训练集中添加

生成图像的对比实验, 其中训练集图像为原始的 950张
和添加不同数量的生成图像, 测试集是 300张图像. 在
相同的实验条件下, 两组实验进行 100 个 Epoch 迭代

训练后测试分割结果. 为了验证分割结果的精确度, 使
用 Dice 来对分割的结果进行评价, 其定义如下:

Dice =
2T P

2T P+FP+FN
(10)

其中, TP 表示预测和标签都是正样本的数量, FP 表示

预测是正样本、但标签是负样本的数量; FN 表示预测

是负样本但标签是正样本的数量.
 4.4.2    分割结果分析

经过 100个 Epoch的训练后使用测试集进行验证,
实验结果如表 2所示. 可以看出, 在未添加扩增数据的

情况下, 测试集分割的平均 Dice 值可以达到 0.728 7,
对比添加不同数量 GAN 扩增的训练数据的实验结果,
可以看出扩增训练数据后的分割结果得到显著的提升,
在添加 300 张扩增图像训练时分割的平均 Dice 值达

到了最高的 0.759 1. 在添加 GAN扩增的 400张和 500
张 CT图像训练时, 提升的分割精度低于添加 300张时

的情况, 这可能是因为在添加 300 张生成数据时网络

学习到有利于验证集分割的数据分割映射, 例如边缘

或浅薄的感染区域, 而添加 400 和 500 张生成数据时,
由于数据不平衡问题, 使得网络更倾向于学习例如中

心位置或特征明显的感染区域分割映射, 从而降低了

其它边缘或浅薄复杂区域数据的分割能力, 这也表明

数据的不平衡是分割工作中需要注意的问题. 
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表 2     对比添加生成数据分割结果
 

指标 No GAN GAN100 GAN200 GAN300 GAN400 GAN500

Dice
0.728 1 0.737 6 0.746 1 0.759 6 0.754 7 0.752 8
0.729 3 0.738 7 0.745 8 0.759 0 0.749 8 0.751 1
0.728 8 0.739 2 0.747 1 0.758 8 0.754 2 0.752 3

Average 0.728 7 0.738 5 0.746 3 0.759 1 0.752 9 0.752 0
 
 

综上, 本文的实验结果进一步证明了所提生成方

法有效性, 利用 GAN 来生成数据, 可以增加数据的多

样性以及进行扩充数据用于训练, 随着不同扩增数据

的增加, 对于病灶区域的分割准确度均高于基准未添

加扩增数据的分割精度. 图 12 为测试集中 3 张 CT 图

像分别在原训练集和添加不同数量生成数据的训练集

训练后的模型分割结果对比, 可以看出在添加 300 张

生成数据后分割模型获得了较好的分割性能. 相对于

未添加生成数据的分割结果, 本文方法对于提高模型

面对未知病灶区域分割的泛化能力和提高模型的分割

精度显示出了很大的优势.
 

(a) Input (d) GAN100 (e) GAN200 (f) GAN300 (g) GAN400 (h) GAN500(b) Ground truth (c) Predict (No GAN) 

图 12    分割结果对比
 

 5   结论

针对医学图像获取困难和不均衡的现状, 本文提

出一种通过三阶段操作实现扩增 CT 图像的 TSA 方

法, 避免了现有的不同模态图像之间转换方法的局限

性, 有效的实现了可编辑的 CT 图像扩增. 经过对比实

验显示, 所提出的生成方法不仅有效, 而且在扩增医学

图像多样性方面显示出了较好的效果. 此外, 为进一步

验证方法的有效性, 提出利用生成数据进行分割实验

测试, 结果表明利用 GAN来扩增数据用于训练对于提

高模型的检测精度具有重要意义. 本文研究中存在的

不足之处是使用的生成器网络生成图像的时间相对高

于基准的 UNet网络, 因此接下来要研究的方向也是在

提高图像质量的前提下, 优化生成器网络尽可能的减

少生成图像的时间.
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