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【摘要】提出一种融合上下文注意力的两段式生成对抗网络用于肺结节生成和分类。上下文注意力采用一种通道增强的

多头上下文注意力机制，将通道注意力和多头上下文注意力结合，更好地处理特征图中的复杂语义关系，有效增强了模型

的特征提取能力；两段式生成对抗网络框架用于实现肺结节在指定肺部区域的注入，该框架将生成任务分为两个阶段：第

一阶段生成肺结节感兴趣区域图像，然后通过泊松融合模块与指定的肺实质进行融合，生成初始样本；第二阶段使用改进

的CycleGAN模型对初始样本进行微调。同时，在判别器中引入跨层激励模块和辅助分类器实现对特征通道的再校正以

及对肺结节的分类。在LIDC-IDRI数据集上进行实验验证，实验结果表明，所提方法在肺结节生成上的FID、IS和KID评

分分别为115.153、2.619±0.095和0.062；在肺结节恶性度分类上准确率为70.23%，灵敏度、F1值和AUC分别为68.66%、

68.92%和87.59%，表现出优于ADGAN等基于GAN的分类模型，以及VGG16等基准网络的性能。
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Abstract: A two-stage-based generative adversarial network incorporating contextual transformer is proposed for synthesis and

multiclass classification of pulmonary nodules. Contextual transformer adopts a channel-enhanced multi-head contextual

transformer mechanism which combines channel attention and multi-head contextual transformer to better deal with the complex

semantic relationship in the feature space, thereby effectively enhancing the feature extraction capability of the model. A two-stage-

based generative adversarial network framework is used to achieve the injection of pulmonary nodules in the designated lung area,

and divide the synthesis task into two stages. In the first stage, pulmonary nodule regions of interest images are generated and then

fused with designated lung parenchyma through a Poisson blending module to generate preliminary samples; in the second stage,

an improved CycleGAN model is used to fine-tune the preliminary samples. Meanwhile, the skip layer excitation module and

auxiliary classifier are introduced into the discriminator for realizing the re-correction of the feature channel and the classification

of pulmonary nodules. Experiments on LIDC-IDRI dataset reveal that the proposed method has a FID, IS and KID of 115.153,

2.619±0.095 and 0.062 on pulmonary nodule synthesis, and achieves an accuracy, sensitivity, F1 value and AUC of 70.23%, 68.66%,

68.92% and 87.59% on pulmonary nodule malignancy classification, respectively, outperforming GAN-based classification models

such as ADGAN, as well as benchmark networks such as VGG16.
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前 言

肺癌具有侵袭性强、早期发现困难等特点，是目

前发病率和死亡率最高的恶性肿瘤之一。2022年美

国癌症年度报告预测肺癌是癌症死亡的主要原因［1］。

数据显示原位肺癌、局限性肺癌和晚期肺癌的 5年生

存率分别为 60%、33%和 6%。因此，早期诊断和治疗

对提高肺癌患者的生存率起着至关重要的作用。早

期肺癌多以结节形式存在，因此准确诊断结节的良

恶性已成为肺癌防治的重要措施［2］。病理诊断被广

泛认为是鉴别肺结节良恶性的基本依据。在临床实

践中，对标本的组织病理学和分子生物学检查（如手

术切除和针吸活检）是结节病理诊断的标准；然而，

肺结节的病理诊断具有侵袭性且复杂耗时，很难成

为 一 种 常 规 检 测 手 段 。 而 计 算 机 断 层 扫 描

（Computed Tomography, CT）作为一种无创检查方

法，为肺结节的诊断提供有效的补充。传统的肺结

节诊断方式主要是通过放射科医生逐片阅读 CT 图

像对肺结节进行诊断。然而每位患者的扫描结果包

含大量的图像，这无疑加重了医生的工作强度，且由

于主观经验的影响，不同医师的诊断结果可能会存

在一定差异，甚至会出现误诊、漏诊等情况。

如何快速、自动地对肺结节进行诊断一直是众

多学者关注的焦点。近年来，随着深度学习的不断

发展，出现了一系列基于数据驱动的肺结节诊断方

法［3-5］。这些方法可以从大量的数据中自动学习高质

量的鉴别特征，从而更准确、有效地诊断结节症状。

然而，对于包括肺部 CT 图像的医学图像，由于伦理

问题、标注成本限制等诸多因素，导致高质量注释医

学数据集的缺乏，这自然对现有的基于数据驱动的

深度学习方法提出挑战。此外，肺结节的症状和医

学语义特征的多样性也增加了深度学习模型的训练

难度［6］。因此，探索一种能够有效缓解数据匮乏的方

法，对促进深度学习在医学领域的应用和发展具有

重要意义。

数据增强（Data Augmentation, DA）是一种常用

的缓解数据不足的方法［7］，其实质是在有限的数据

上，通过特定的规则和算法生成更多的数据。传统

的图像数据增强方法，如随机裁剪、缩放、翻转、旋

转、平移等，虽然可以在一定程度上增加数据量，但

这些方法获得的图像特征仍然与原始数据相似，不

能 生 成 足 够 的 新 特 征 。 而 生 成 式 对 抗 网 络

（Generative Adversative Networks, GANs）凭借良好

的学习真实样本分布的能力，为数据增强注入了新

的动力［8］。

在肺结节合成中，基于 GANs 的方法有很多，一

般可分为：（1）以随机向量结合标签向量作为输入，

直接生成所需的肺结节图像；（2）以原始结节图像的

掩模图像结合肺结节的标签作为输入，生成肺结节

图像。然而，前者容易出现结构失真或生成的图像

语义信息不正确等问题。后者虽然可以有效避免上

述问题，但也会带来新的问题。例如，当原始图像中

较大的结节转化为较小的结节时，可能会出现周围

组织的畸变。另外，有学者借鉴 Auxiliary Classifier

GAN、ACGAN［9］，将输入图像的真假判别问题转化

为判别输入图像的真、假和肺结节分类问题，这与单

纯利用 GANs生成能力的肺结节诊断方法不同。但

是由于需要考虑训练稳定性等问题，判别器的结构

也会相对简单，导致分类精度较低。

针对上述问题，提出一种融合上下文注意力的

两阶式生成对抗网络用于肺结节生成和恶性度分

类。通过引入两阶段生成模型的思想，将生成肺结

节的任务分为两个阶段：生成肺结节感兴趣区域

（ROI）和在指定位置注入 ROI。为了进一步提高模

型的特征提取能力，构建一种通道增强的多头上下

文注意力机制，同时，借鉴辅助分类器的思想，构造

一个具有肺结节恶性程度分类功能的判别器，以期

在生成高质量肺结节图像的同时实现良好的肺结节

恶性度分类。本研究的主要内容如下：（1）提出一种

通道增强的多头上下文注意力（Channel-Enhanced

Multi-head Contextual Transformer, CEMCoT）模块，

CEMCoT 包含两个主要组件：高效通道注意力

（Efficient Channel Attention, ECA）和多头上下文注

意力（Multi-head Contextual Transformer, MCoT）模

块。ECA 通过一个简洁高效的网络，可以自适应地

学习不同信道之间的相关性，并调整每个信道的权

值。而 MCoT支持长距离建模，融合上下文信息，以

及同时学习和关注不同的语义信息。（2）提出一种基

于两段式的肺结节生成对抗网络（Two-Stage-based

Pulmonary Nodule Generative Adversarial Network,

TS-PNGAN）。首先构造用于生成肺结节ROI的生成

器 GROI，然后将生成的肺结节 ROI 注入到肺部 CT 图

像的指定位置。同时，构建基于CycleGAN的微调模

块，使最终的融合图像更加真实。（3）对 TS-PNGAN

的生成器和判别器进行改造。对于生成器，将

CEMCoT 引入到生成器中，并构造改进的 Attention

U-Net 对第一阶段的融合图像进行微调。在判别器

方 面 ，引 入 CEMCoT 和 跨 层 激 励（Skip Layer

Excitation, SLE）增强判别器的表示能力，同时引入辅

助分类器，使判别器具有对肺结节进行分类的能力。
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1 相关工作

随着深度学习在医学图像处理领域的重要发展，

与传统的肺结节分类方法相比［10-11］，基于数据驱动的方

法 ，尤 其 是 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural

Networks, CNNs）显示出更好的分类性能［12］，将用户从

繁琐的手工特征提取中解脱出来。一系列基于CNNs

的模型被提出并成功地用于肺结节分类。Zhang等［13］

为捕获更多的高维语义信息引入残差网络，从不同尺

度提取结节特征来提升模型分类精度。Xie等［14］将在

ImageNet上预训练的3个ResNet-50模型转移到肺部CT

图像中，以分别表征肺结节的整体外观、体素值异质性

和形状异质性，有效提升分类精度。在此基础上通过

将三维结节分解为9个固定视图来学习三维肺结节特

征，联合训练了9个基于ResNet-50的模型实现肺结节

良恶性分类精度的提升［3］。AI-Shabi等［15］研究了兼顾

图像局部和全局特征的神经网络模型（例如Densenet［16］

和Resnet［17］）在肺结节良恶性分类任务中的应用，并以

残差网络为骨干网络，结合注意力机制提出一种能够

使用全局特征提取器分析结节形状和大小，使用局部

特征提取器分析结节密度和结构的新方法来预测结节

恶性程度。以上方法虽然能够从多尺度、多视图等角

度构建肺结节特征提取器以达到精确分类结节的目的，

但并未考虑数据增强对模型性能的影响。且受制于伦

理问题、时间成本等因素，难以获取大规模带标注的医

学图像训练集，这仍旧是制约模型性能的关键因素。

近年来，GANs及其变体在计算机视觉领域中被

广泛使用，其强大的生成能力为研究人员解决医学

图像样本不足问题提供新思路［9,18-21］。Chuquicusma

等［22］较早尝试使用深度卷积生成对抗网络（Deep

Convolutional Generative Adversarial Networks,

DCGAN）生成肺结节 CT 图像样本以挖掘肺结节高

辨别性特征［19］。Jin等［23］为进一步提高生成肺结节的

质量，解决训练样本分布不均衡的问题，开发一个 3D

条件生成对抗网络模型，在三维空间学习结节的形

状和外观分布，并为使生成结节与背景上下文更好

地融合，提出一种多掩码重建损失。Han等［24］为生成

真实、多样化的 3D 肺结节图像，在考虑结节所在位

置、大小、衰减差异等信息的基础上构建3D多条件生

成对抗网络，为生成指定肺结节，模型的生成器输入

中融合结节的大小和衰减度等类别约束条件，并使

用两个判别器分别从结节周围组织信息和结节大

小、衰减两个方面判别输入图像的真假。Yang 等［25］

为削弱监督任务对数据集的依赖，提出一种类感知

对抗合成框架来合成 CT 图像中的肺结节。该框架

包含一个由粗到细的生成器和两个类感知鉴别器，

以随机潜变量和目标结节标签为条件，在给定相同

上下文的情况下生成不同的结节。Kowsari 等［26］尝

试使用GAN生成多类别肺结节，首先使用GAN生成

假的肺结节样本，再使用预训练的分类网络对生成

样本进行分类、打标签，最终将标注好的假样本与真

样本混合用以训练分类网络。Wang等［6］为了将肺结

节形状、背景、语义特征等作为学习目标，提出一种

具有联合损失函数的多目标协同引导合成网络，以

实现图像生成和语义特征学习的协同引导，利用前

景和背景掩码引导结节形状和肺组织信息，利用肺

窗和纵隔窗口引导毛刺和纹理的生成。Toda等［27］为

保证生成肺结节在形状上的多样性，在 InfoGAN 的

基础上引入形状标签控制生成结节的形状，并构建

辅 助 分 类 器 进 一 步 约 束 生 成 图 像 类 别 。

Apostolopoulos 等［28］为精确表征检测到的孤立性肺

结节，开发一种特征融合 VGG19 的分层 CNNs 以增

强模型的特征提取能力，并为避免缺乏足够规模数

据来训练，使用深度卷积生成对抗网络生成新的、逼

真的结节表示来扩充数据集。 Salama 等［29］针对

Chset X-ray图像数据集小且不平衡问题，提出一个以

卷积变分自动编码器为生成器的生成模型，模型能

够生成不同大小和位置的肺部肿瘤图像以扩充训练

集，并在重构的数据集上训练了一个基于 ResNet-50

的网络以实现肺结节良恶性分类。Roy等［30］针对肺

结节类别不均衡问题，提出一种属性驱动的生成对

抗网络，设计了融合自注意力空间模块和自注意力

属性模块的生成器网络以生成指定属性的样本，并

为充分利用判别器性能，将最后的分类器改为了多

分类形式，既能判断输入样本真假，也能判别输入样

本良恶性及其等级。

尽管上述基于 GANs 的方法能够生成较高质量

的肺结节图像，但仍存在一定的局限性。例如，有些

方法不能生成不同恶性度的肺结节图像，也不能将

结节准确地注入到肺部指定区域。而且大多数研究

主要集中在利用GANs的生成能力，而较少关注判别

器。此外，由于以上方法的生成器和判别器网络结

构大多较为简单，导致模型的表征能力较弱，有待进

一步提升。而本研究提出的TS-PNGAN则能有效缓

解上述问题。

2 模型构建

2.1 总体结构设计

鉴于带标注的肺结节样本稀缺，本研究提出一

种改进的两段式肺结节生成模型 TS-PNGAN，其概

述如图 1 所示。TS-PNGAN 的核心思想是将肺结节

的生成过程分为两个阶段（Stage I 和 Stage II），从而

获得更准确、高效的生成结果。
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Stage I设计了一个用于生成肺结节 ROI的生成

器GROI。GROI的目标是通过学习和模拟真实肺结节的

形态和纹理特征，生成只包含结节本身特征信息且

无周围组织的肺结节图像。随后，将生成的ROI图像

与从指定肺区域采样的 64×64大小的切片进行融合。

该步骤通过泊松融合（Poisson Blending, PB）模块实

现，保证了肺结节 ROI与背景图像之间的自然过渡，

最终初步构建一幅包含周围组织信息的完整肺结节

图像。选择 64×64的尺寸是因为在医学图像处理中，

细节信息对于准确诊断和分析至关重要，该尺寸通

常能够保留足够的细节信息，使得医生能够观察到

必要的细节特征，同时也能缓解由于图像过大而导

致的计算负担。

Stage II 将初步获得的肺结节图像输入到基于

CycleGAN 的微调模块（Fine Tuning Module, FTM）

中。CycleGAN 是一个具有强大风格转换能力的生

成性对抗网络，支持跨不同领域的图像风格转换。

TS-PNGAN利用微调模块进一步调整图像细节和风

格，使其更接近真实肺结节图像，从而将融合图像映

射到真实的肺结节样本空间。

通过采用上述方法，TS-PNGAN 能在保留肺结

节本身特征信息的同时，兼顾周围组织的上下文信

息，最终生成高质量的肺结节图像。随后，详细介绍

了所提出的 CEMCoT 模块、TS-PNGAN 模型的生成

器和判别器以及对应的损失函数。

2.1.1 CEMCoT模块 虽然CNNs在特征工程相关任务

中表现出良好性能，但单独使用卷积建模图像中的远

程依赖性存在一定不足，这会使传统的CNNs模型在处

理复杂、大规模数据时面临计算效率低和特征提取能

力不足的挑战。而通过可扩展方式触发远程交互的注

意力机制可以凭借其以高权重聚焦重要信息，以低权

重忽略任务不相关信息的特性在计算机视觉领域表现

出良好性能。然而，自注意力机制主要依赖于独立成

对的“查询-键”交互来计算注意力矩阵，一定程度上忽

略了相邻键之间丰富的上下文信息和通道之间的关联

关系。为此，本研究构建CEMCoT模块，其结构如图2

所示。可以看出，在结构上，CEMCoT将ECA模块和

MCoT模块结合在一起，这种串联结构允许模型在两个

维度上同时关注重要的特征信息，这能有效提高模型

的表征能力。

由图 2 可以看出，CEMCoT 在通道维度上利用

ECA模块来区分和强调不同通道。首先通过全局平

局池化对输入的特征图进行压缩以达到全局上下文

信息的融合，该步将大小为C×W×H的特征图压缩为

C×1×1；然后通过一个自适应卷积核尺寸的一维卷积

计算通道的权重以使模型更好地关注关键特征，并

通过Sigmoid激活函数将权重映射在 0~1之间，其中，

卷积核 k=|log2(C)/γ+b/γ|，b=1，γ=2。通过这种方式，

CEMCoT 为每个输入特征图生成一个权重向量，这

些权重表示每个通道对模型决策的重要性。

在空间维度上，为增强模型表达能力，构建一种

新的MCoT模块，其结构如图 2紫色虚线矩形框中所

示。单头CoT实现了在单一架构中统一键-值对之间

的上下文挖掘和特征图上的自注意力，即可以在捕

捉特征图全局信息的同时，兼顾 CNN 捕捉局部信息

的能力。而多头 CoT 还具备了多尺度特征捕捉、增

强特征提取等能力。由图 2不难看出，MCoT即为单

头CoT的重构形式。

Stage Ⅰ

Stage Ⅱ

GROI

DROI

BP

Real

Fake

Class4

Class1

DF2R

GR2F

DR2F

GF2R

Real

Class4

Class1

Real

Class4

Class1

图1 TS-PNGAN整体结构

Figure 1 Overall structure of TS-PNGAN
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Fake
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具体地，给定一个 H×W×C 的特征图 x，其中 H、

W、C 分别代表特征图的高、宽和通道数。与自注意

力机制相似，MCoT 同样是将输入特征图进行

queries、keys、values 编码，并通过构建注意力矩阵使

得模型能够根据任务目标有效聚焦输出结果。

MCoT 首先通过 3×3 卷积对输入特征图进行上下文

编码构建静态键值keys，卷积操作的引入能够充分挖

掘特征图邻近局部信息，并反映出局部邻近键值之

间上下文关系。查询 queries 并未做特殊处理，依旧

为输入特征图 x。之后将 keys 和 queries 进行切分构

建多头注意力的输入 H×W×C×h，其中，h 为注意力

头的个数。然后将对应拆分后的各子 keys和 queries

进行拼接，并通过两个连续的 1×1 卷积进行自我注

意，生成动态上下文，此时得到的注意力矩阵的通道

数为 3×3×C×h。以单头CoT为例注意力矩阵的计算

如式（1）所示：
A' =

Soft max ( Mean (Wδ ( )ReLU (Wθ (ReLU (Wk x' )©x' ) ) ) )

（1）

其中，Mean表示对输入特征图按通道求平均，并对结

果形状进行调整以便后续计算，Wk为 3×3卷积，目标

即为获取特征图的邻近局部信息，Wθ、Wδ为 1×1卷积

操作，© 表示向量的连接操作，x'表示单头注意下的

输入，A'表示单一注意力头下获得的注意力矩阵。

需要注意的是，本节构建的是多头上下文注意

力模块，若要获得最终的注意力矩阵 A，需将获得的

各 个 子 注 意 力 矩 阵 进 行 拼 接 ，然 后 在 Mean 和

Softmax操作之间插入一个基于两个 1×1卷积的模块

以实现个注意力头之间的信息交互。

得到注意力矩阵后乘以输入值 values 得到动态

上下文建模结果，也即获得图像的全局信息。最后

将静态和动态上下文表示相融合得到最终输出 y，其

数学表示如式（2）所示：

y = (Wv x )⊗ A + ReLU (Wk x ) （2）

其中，y为MCoT模块的输出，Wv 为 1×1卷积，⊗表示

两个向量对应位置元素相乘。需要指出的是，为适

应多头注意力的计算，values也需要进行拆分。

2.1.2 基于CEMCoT的GROI GAN的生成器通常采用
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反卷积或上采样加卷积的方式将输入的随机噪声映

射到图像空间。虽然这两种方式能够有效挖掘数据

特征，帮助生成器生成逼真、多样化的图片，但这两

种方式侧重对特征图中局部邻域信息的处理，因此

存在对图像中远程依赖性建模不足的问题。众多研

究成果表明将注意力机制融入到生成对抗网络中可

以有效提高模型的表征能力，大幅提高生成图像的

质量。因此本节在构建 TS-PNGAN 第一阶段的 GROI

时引入 CEMCoT，以期利用其在处理通道信息和挖

掘上下文信息的优势，GROI网络结构如图 3所示。由

图 3可以看出，生成器本质上是一个解码器网络，通

过若干次反卷积（Transposed Convolution）操作对小

分辨率的图像进行上采样得到符合目标任务的图

像。为生成指定类别的肺结节图像，生成器输入为

隐变量和标签向量的融合 z，本文所涉及的隐变量为

从均匀分布中提取的 100维噪声向量，标签向量则通

过对类别标签进行 one-hot编码获得。网络主要由 5

个反卷积块组成，每个Block由反卷积、批归一化、激

活函数以及CEMCoT模块中的几个组件依次排列组

成。向量 z通过一个全连接层投影至 1 024维的数据

空间，并重塑为尺寸 1 024×1×1 的输入向量，然后通

过一系列上采样操作进行分辨率扩张，最终通过一

个卷积层将特征表示映射为输出图像。

Block 1
Block 2

Block 3

Block 4

Block 5

Label Code Transposed ConvolutionLatent Code Concatenation of Vectors Fully Connected

CEMCoT ModuleBatch Normalization ReLU Tanh

图3 基于CEMCoT的GROI

Figure 3 GROI based on CEMCoT

2.1.3 CycleGAN 的生成器结构 鉴于 CycleGAN 两

个生成器相同，本节以生成器 GF2R为代表展开说明。

GF2R是通过深入挖掘真实肺结节样本特征对输入的

融合图像进行微调，以实现将对应类别的合成样本

映射到真实肺结节样本空间，最终生成高质量的肺

结节样本，GF2R的网络结构如图 4所示。其构建借鉴

作者先前提出的改进 CycleGAN［31］的生成器结构。

不同之处在于：首先，GF2R采用注重特征图上下文信

息和通道特征信息的CEMCoT模块替代原模型中的

部分 3×3卷积块；其次，为生成指定类别的肺结节图

像，生成器输入添加了标签向量作为条件约束。

由图 4可以看出，GF2R本质上是一个编码器-解码

器网络。将标签向量进行编码后与第一阶段生成的

肺结节图像结合作为网络输入，经卷积、下采样等一

系列操作后在不同分辨率上生成一系列特征图，并

通过跳跃连接和注意力门机制与对应解码路径上的

特征图进行拼接从而得到新的包含更丰富信息的特

征图，再经过一系列上采样和卷积等操作对特征图

分辨率进行扩张，最终通过一个卷积操作得到1×64×64

的肺结节图像。值得注意的是，图 4中描述的“卷积

块”集成了卷积、instance normalization和ReLU，其中

卷积核大小为 3×3，步长为 1。“CEMCoT块”包括 3个

组件：CEMCoT、instance normalization和ReLU激活。

采用max pooling作为下采样，反卷积作为上采样。

2.1.4 判别器网络结构 传统的基于 CNNs架构的判

别器目标是判别输入样本的真假，从而为模型训练

提供判别损失以指导生成器训练。但这单一化了判

别器功能，在一定程度上浪费了判别器的特征提取

能力。为此，借鉴ACGAN引入辅助分类器构建一种

面向多任务的判别器网络，本节以DF2R为例做详细介

绍，网络结构如图5所示。
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从图 5可以看出，本节采用的判别器结构与传统

判别器有所不同。它包括 4 个特征提取模块和 1 个

多任务分类器，用于区分输入样本的真实性和分类

输入样本的标签。卷积的核大小为 3×3；步幅为 2；

LeakyReLU 的斜率为 0.1。此外，为进一步提高判别

器网络的表征能力，引入CEMCoT和跨层激励模块，

前者能够有效挖掘输入特征在通道上的重要信息以

及在空间中的上下文信息，后者则通过自适应学习

的方式重新校准各通道的重要程度，SLE模块如图 6

所示。需要说明的是，鉴于 Stage I 阶段生成器结构

较为简单，在构建 Stage I 的判别器时也不建议过于

复杂，本节在构建Stage I判别器时去除了SLE模块。

Convolution

Convolution Block

Deconvolution

CEMCoT Block

Attention Gate

Max Pooling

Skip Connection

Gating Signal

图4 GF2R网络结构

Figure 4 Network structure of GF2R

Fully ConnectedConvolution Batch Normalization CEMCoT Module SLE Module LeakyReLU

Real

Fake

Class1

Class2

Class3

Class4

图5 DF2R网络结构

Figure 5 Network structure of DF2R
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Figure 6 Network structure of SLE

2.2 TS-PNGAN目标函数构造

针对TS-PNGAN生成器、判别器的任务目标，重

新构建网络的损失函数。首先描述肺结节 ROI生成

网络 GROI的损失函数，然后阐明微调阶段 CycleGAN

生成器的损失函数构成，最后描述训练判别器时所

需的损失函数。
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2.2.1 GROI目标函数 不同于常见的生成损失，GROI在

对抗损失的基础上引入辅助分类损失来指导生成器

生成指定类别的样本。此外，为了使训练过程更加

稳定，对抗损失采用最小二乘损失，最终生成网络损

失函数LG如式（3）所示：
LG =Ez~pz

[ DROI (G ( z|c ) )-1)2]+Ex~Xfake_ROI
[ logDROI (C=c|x ) ]

（3）

其中，z为潜变量，c为样本类别，Xfake_ROI为生成的肺结

节 ROI 样本集合。Ez~pz
[ DROI (G ( z|c ) ) - 1)2]为最小

二乘损失，Ex~Xfake_ROI
[ log DROI (C = c|x ) ]为辅助分类损

失表示生成样本被正确分类的概率。

通过最优化式（3），就能得到一个较高性能的生

成器。但为了能够使GROI生成的肺结节更具多样性，

有效缓解训练过程中的模式崩溃现象，引入模式寻

找损失Lms，如式（4）所示：

Lms =
Dis ( )G ( )z1|c , G ( )z2|c

Dis ( )z1, z2

（4）

其中，Dis(∙)为距离度量函数，本论文采用L1距离。

需要注意的是，模型需要通过最小化损失来优

化，因此式（4）需要做修改如下：

Lms_new =
1

Lms + ε
（5）

其中，ɛ为调节参数，防止出现 Lms 为 0 的情况，取值

1×10-5。

综上，生成器GROI的损失如式（6）所示：
LGROI

= Ez~pz
[ DROI (G ( z|c ) ) - 1)2] +

Ex~Xfake
[ log DROI (C = c|x ) ] + λLms_new （6）

2.2.2 CycleGAN生成器目标函数 本节以 GF2R为代

表详述 CycleGAN 生成器目标函数。生成器需要生

成指定类别的样本，因此需在原对抗损失的基础上

添加辅助分类损失，如式（7）所示：
Ladv = Ex~pXfake

[ DF2R (GF2R (h|c ) ) - 1)2] +
Ey~Yfake

[ log DF2R (C = c|y ) ] （7）

其中，Xfake为肺结节ROI与指定的肺部组织融合后的

样本空间，Yfake是生成器 GF2R将 Xfake转化到真实肺结

节样本空间的结果。

为了确保 CycleGAN 的性能及其在训练过程中

的稳定性，还需要引入循环一致性损失和身份损失。

这两个损失函数的表达式分别如式（8）、式（9）所示：

Lcycle = Exfake~pXfake

é
ë
ê

ù
û
ú



 


GR2F ( )GF2R ( )x fake - x fake

1

+

Exreal~pXreal

é
ë
ê

ù
û
ú



 


GF2R ( )GR2F ( )x real - x real

1

（8）

L Id = Exfake~pXfake
 GF2R ( x ) - x fake

1
+

Exreal~pXreal
 GR2F ( x real ) - x real

1
（9）

最后构建的GF2R损失函数如式（10）所示：

LGF2R
= Ladv + LCycle + L Id （10）

2.2.3 判别器目标函数 本节所构建的3组判别器损失

函数相同，包含两个部分，最小二乘损失和辅助分类损

失，以判别器DF2R为例做详细表述如式（11）所示：
LDF2R

= Ex~Xfake
[ (DF2R (GF2R ( x ) ) )2] +

Ex~Xreal
[ (DF2R ( x ) - 1)2] + LCF2R

（11）

其中，Xfake和 Xreal分别为 Stage I 得到生成样本和真实

肺结节样本，LCF2R
为辅助分类损失如式（12）所示：

LCF2R
= Ex~Xreal

[ log DF2R (C = c|x ) ] +

Ey~GF2R ( Xfake) [ log DF2R (C = c|y ) ] （12）

3 数据集与实验设置

3.1 数据集及预处理

本研究使用的数据集是公共数据集LIDC-IDRI［32］，

它由胸部医学文件（如CT和X射线图像）和相应的病

变诊断注释组成，共包含1 018个实例。对于每个实例

下的图像，由4位经验丰富的胸部放射科医生进行两阶

段诊断标注。肺结节的恶性程度由放射科医师按1~5

分（Class 1~5）进行分级，评分越高，恶性程度越高。需

要指出的是，由于 Class 3 的恶性程度不确定，因此

Class 3 的样本被丢弃。此外，由于患者的CT图像由多

个放射科医生注释，同一个结节可能有几个不同的恶

性评分。因此，笔者对同一结节的恶性度评分求平均。

另外，由于肺结节存在于三维形态中，本研究仅提取一

幅具有代表性的横断面图像。最后，从数据集中选取

1559个案例，其中 1 400个用于培训，159个用于测试。

具体样本分布如表1所示。

为完成模型训练，除真实肺结节样本数据集外还

需构建真实肺结节ROI数据集，以及指定位置的肺实质

图像数据集，图7展示了这3个数据集的代表性数据，

其中第1~3行的图像分别采样于真实肺结节图像、真实

肺结节ROI图像和指定位置肺实质图像数据集，图像尺

寸均为64×64。其中，第1、2列为良性结节，恶性度等级

恶性等级

原始样本

训练集

测试集

Class 1

321

288

33

Class 2

600

541

59

Class 4

325

293

32

Class 5

313

278

35

总计

1 559

1 400

159

表1 样本的数据分布

Table 1 Data distribution of samples
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分别为Class 1、Class 2。第3、4列为恶性结节，恶性度

等级分别为Class 4、Class 5。肺实质图像数据集为从

LIDC-IDRI其他CT图像上随机采样的20 000张64×64

的肺部组织图像。由图7可以发现，良性结节表面较为

光滑、边缘表现较为清晰，而恶性结节则表现出表面不

光滑、边缘模糊、有毛刺等特征。

a：真实肺结节图像

b：真实肺结节ROI图像

c：指定位置肺实质图像数据集

图7 3个样本集合的代表性样例

Figure 7 Representative samples from 3 datasets
第1~4列分别代表恶性度等级为Class 1、Class 2、Class 4、Class 5

3.2 实验参数设置

实验仿真所用配置为 Intel Core i7-9700K 处理

器，NVIDIA RTX 2070S显卡，显卡内存为 8 G。在开

源框架Pytorch上实现网络模型并进行训练。模型训

练过程采用Adam优化算法进行梯度更新，每次输入

网络的样本数量为 14，迭代次数设置为 400。Adam

超参数的设置为β1=0.5，β2=0.999，学习率为0.000 2。

4 结果与分析

为了验证 TS-PNGAN 的肺结节图像生成效果，

组 织 实 验 与 ACGAN［9］、SAGAN［21］、ADGAN［30］、

LSGAN［33］、FastGAN［34］、F&BGAN［35］进行对比分析，

其中F&BGAN和ADGAN同样采用了两段式的生成

框架。为考察 TS-PNGAN 在肺结节分类中的有效

性 ，组 织 实 验 与 ACGAN［9］ 、FF-VGG19［28］ 、

ADGAN［30］、ACGAN-Xu［36］，以及一些现有的骨干网

络 如 DenseNet［16］ 、ResNet-50［17］ 、VGG16［37］ 和

Inception V3［38］进行对比。为确保对比结果的公平

性，各方法均在本文构建的训练集下进行重新训练，

并在图像生成性能测试时保证各模型的输入隐变量

相同。

4.1 肺结节生成实验结果与分析

为直观地展现各模型的肺结节图像生成效果，

首先选择了各模型具有代表性的生成结果进行视觉

感官上的比较分析，结果如图 8所示。图 8由上至下

分 别 为 ACGAN、LSGAN、SAGAN、FastGAN、

F&BGAN、ADGAN和TS-PNGAN的生成结果。

由图 8不难看出，各模型均能生成较高质量的肺

结节图像。仔细观察图 8a、b中红色矩形区域以及红

色箭头所指的区域可以看出，ACGAN、LSGAN的生
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a：ACGAN

b：LSGAN

c：SAGAN

d：FastGAN

e：F&BGAN

f：ADGAN

g：TS-PNGAN

图8 各模型生成的肺结节样本

Figure 8 Pulmonary nodules generated by each model

第1~4列分别代表恶性度等级为Class 1、Class 2、Class 4、Class 5
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成结果在图像细节上稍显不足，表现为肺实质区域

细节缺失、胸廓区域纹理及边缘较为粗糙。而

SAGAN和 FastGAN的表现稍好，这是因为注意力机

制的引入以及网络结构的特殊设计有效提升模型的

表征能力。这说明依靠单生成器生成图像的GAN模

型可以通过引入注意力机制、改善网络结构来提升

模型性能。

对比图 8a、b和 e可以发现，虽未构建新的网络结

构或引入注意力机制，但基于两段式生成架构的

F&BGAN在图像的细节生成上相对表现更好。这是

因为 F&BGAN 对生成任务进行了拆解，利用递进的

方式进行图像生成。相比之下ADGAN和TS-PNGAN

的生成结果明显具备更高的视觉质量，不仅在结节

自身特征上与图 7所展示的真实样本更为接近，其肺

实质和胸廓区域上的细节表现也更为自然。这是因

为这两种方法均采用真实的肺部图像作为生成图像

的背景图，这在很大程度上简化了第二阶段的任务，

因此最终生成图像的细节信息会更加真实、自然。

但 ADGAN 与 TS-PNGAN 的不同之处在于，前者的

背景图是在原肺结节图像上进行的操作，后者是在

其他肺部切片上获得的。因此 ADGAN 实质上是对

原肺结节图像的再加工，这就使得该方法出现如图8f

红色箭头所指示的弊端。由于 ADGAN 需要在原图

上制作背景图，因此要对肺结节ROI区域进行掩码制

作，当第二阶段生成的肺结节ROI区域与掩码形状有

显著差异时，就会出现如红色箭头所示的割裂感或

明显的人工编辑的痕迹。但TS-PNGAN是从其他肺

部组织处截取的背景图，并采用 PB的方式将生成的

肺结节 ROI与其进行初步融合后再输入到微调模块

得到最终结果，因此能够很好地避免这种情况的

发生。

为定量地比较各生成模型的性能，进一步计算

各模型生成结果与测试集之间的 Fréchet Inception

Distance（FID）、Inception Score（IS），以 及 Kernel

Inception Distance（KID）得分，结果如表 2 所示。其

中，FID通过计算真实样本和生成样本在特征空间分

布的 Fréchet 距离来度量两组样本之间的差异，KID

通过计算真实样本和生成样本的特征空间之间的最

大均值差异的平方来度量两组样本之间的差异。

FID 和 KID 的值越低表示生成结果与测试集数据分

布越相似。而 IS通过计算生成样本的类概率分布与

信息熵的方式实现两组样本的相似性度量，IS 值越

高表示生成结果的多样性越好。由表 2可以看出，相

比 LSGAN，SAGAN 表现更优。这是因为自注意力

机制的引入能够有效提升模型的表征能力，从而使

模型能够更好地学习真实样本特征以生成更接近真

实样本的数据。ACGAN 则得益于辅助分类损失的

引入，辅助分类损失可视为模型的类别先验信息，先

验信息的引入使得模型将生成任务与类别信息有机

结合，从而在一定程度上提升了模型的性能。

FastGAN借助优异的网络构建模式，通过跨层激励模

块和自监督判别器正则化的引入显著提升了模型表

征能力。F&BGAN 利用两段式的生成框架，将任务

拆解为两个较容易实现的子模块从而提高生成图像

的质量。而ADGAN为生成更佳“真实”的样本，充分

利用真实的肺结节图像，构建一种新的基于两段式

的生成模型。而本文所提方法 TS-PNGAN 在 3个评

价指标上均表现出较强竞争力，并在FID评分上取得

最佳结果。之所以能够表现出优异性能，是因为

TS-PNGAN 能够借助两段式结构将任务进行拆解，

然后针对性地设计各个组件，例如：为生成更为丰富

多样的前景信息（即肺结节 ROI图像）引入 CEMCoT

模块以及Lms损失函数；为使生成结果表现得更真实、

自然，在Stage II之前构建PB模块，并在Stage II阶段

构建基于 CycleGAN 的融合 CEMCoT 和注意力门

的 U-Net 结构对融合图像进行微调。也正是由于各

组件的有机结合，使得模型能够更有效、更精确地对

图像进行表征，从而提高生成图像的质量。

此外，为进一步评估各生成模型的性能，为每个生

成模型组织了视觉图灵测试，实验以随机顺序向两位

放射科医生提供随机选择的40个真实肺结节图像和40

个生成肺结节图像，放射科医生被要求评估所有肺结

节图像并将其分为两类：真实图像和生成图像。两名

放射科医生对彼此的评估情况互不知情，并且在实验

前不会看到真实或生成样本。为了定量分析各模型的

生成性能，计算了图灵测试的正确率（Accuracy, ACC）、

真阴性率（True Negative Rate, TNR）、真阳性率（True

模型

ACGAN

LSGAN

SAGAN

FastGAN

F&BGAN

ADGAN

TS-PNGAN

FID

170.179

185.213

168.015

164.105

169.449

123.943

115.153

IS

2.207±0.112

1.998±0.077

2.585±0.123

2.653±0.099

2.610±0.169

2.604±0.159

2.619±0.095

KID

0.136

0.159

0.128

0.121

0.127

0.061

0.062

表2 各模型生成性能定量评价

Table 2 Quantitative evaluation of each model in pulmonary
nodule synthesis
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Positive Rate, TPR）、假阴性率（False Negative Rate,

FNR）和假阳性率（False Positive Rate, FPR）指标，结果

如表3所示，其中真实图像定义为阴性（Negative），生成

图像定义为阳性（Positive）。

表 3 显 示 ，对 于 ACGAN、LSGAN、SAGAN、

FastGAN、F&BGAN、ADGAN和 TS-PNGAN，放射科

医生正确分类真实图像和生成图像的平均准确率分

别 为 70.70%、73.80%、61.90%、60.70%、68.15%、

53.75% 和 52.55%。与其他模型相比，放射科医生在

评估 TS-PNGAN 时，其正确识别真实图像百分比以

及正确识别生成图像的百分比均有明显下降，表明

所提方法比对照组模型生成的结节在视觉上更加真

实。观察放射科医生正确识别的生成图像发现，这

些生成图像存在一些显著特征：胸廓处的组织结构

缺乏一定的密度变化；生成图像的肺实质区域缺乏

细节特征、人工痕迹较明显。这在对照模型的生成

结果中更为常见，以上情形也能从图8中观察到。

4.2 肺结节恶性度分类实验结果与分析

TS-PNGAN 在实现肺结节图像生成的同时，也

能完成肺结节的恶性度等级分类。为验证TS-PNGAN

的分类性能，在相同实验条件下组织实验，与 FF-

VGG19、ACGAN、ACGAN-Xu、ADGAN 4 种 基 于

GAN的分类模型，以及 4种基准分类模型ResNet-50、

VGG16、DenseNet、Inception V3的分类性能进行对比

分析。其中，FF-VGG19 是首先利用 GAN 进行数据

增广，然后构建新的基于 VGG19的分类网络实现肺

结节分类；ACGAN、ACGAN-Xu 和 ADGAN 则是将

判别器重构为面向多任务的网络结构。需要指出的

是，为适配本章所需的肺结节恶性度等级 4分类，本

节对以上模型做了一定修改。

各模型训练采用五折交叉验证，取平均值作为最

终结果，采用ACC、灵敏度（Sensitivity, SEN）、F1值以

及曲线下面积（Area Under Curve, AUC)）值对各模型

性能进行定量评估，结果如表 4 所示。通过表 4 可以

看出，TS-PNGAN在ACC、SEN和F1指标上表现最优，

与对照组模型相比，其能更准确地识别这 4种类型的

肺结节，体现出模型的准确性、可靠性。对比ACGAN

和ACGAN-Xu可以发现，虽然两者模型结构基本相同，

但后者的性能更佳，这是因为ACGAN-Xu的训练集是

由28×28的肺结节样本构成，这便于模型聚焦肺结节的

关键信息，降低网络的训练难度。此外，比较ACGAN、

ACGAN-Xu、ADGAN和TS-PNGAN与其他4种基准分

类模型的网络结构可以发现，虽然这些基于GAN模型

的判别器结构相对更为简单，但最终却取得更优的分

类结果。这在一定程度上得益于GAN模型的训练策略，

这4种模型得益于生成器提供的对抗性训练以及生成

样本对判别器提供数据正则化。

为更直观地分析各模型的分类性能，分别选取

各模型第五折的训练结果为代表绘制了肺结节恶性

度等级分类结果的混淆矩阵，如图 9所示。通过图 9

可以发现，模型在处理相近类别的样本时易出现错

分的情况，结合错分结节的图像不难看出，类别相近

的肺结节样本具有相似的图像特征，这会在模型挖

模型

ACGAN

LSGAN

SAGAN

FastGAN

F&BGAN

ADGAN

TS-PNGAN

医生

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

ACC

75.0

66.3

78.8

68.8

61.3

62.5

60.0

61.3

71.3

65.0

52.5

55.0

51.3

53.8

TPR

67.5

62.5

72.5

60.0

52.5

57.5

47.5

52.5

67.5

62.5

47.5

45.0

42.5

45.0

FPR

17.5

30.0

15.0

32.5

30.0

32.5

27.5

30.0

25.0

32.5

42.5

35.0

40.0

37.5

TNR

82.5

70.0

85.0

67.5

70.0

67.5

72.5

70.0

75.0

67.5

57.5

65.0

60.0

62.5

FNR

32.5

37.5

27.5

40.0

47.5

42.5

52.5

47.5

32.5

37.5

52.5

55.0

57.5

55.0

表3 各模型在肺结节生成中的视觉图灵测试评价（%）

Table 3 Visual Turing test evaluation of each model in pulmonary
nodule synthesis (%)

模型

ResNet-50

VGG16

DenseNet

Inception V3

FF-VGG19

ACGAN

ACGAN-Xu

ADGAN

TS-PNGAN

ACC

61.01

60.88

61.22

63.36

66.98

62.39

66.29

68.76

70.23

SEN

59.14

60.29

59.20

61.89

62.52

62.27

66.79

67.56

68.66

F1值

58.83

58.79

58.27

61.27

64.11

61.30

65.43

67.54

68.92

AUC

81.84

81.16

81.50

84.47

84.92

85.19

87.44

87.78

87.59

表4 不同模型肺结节恶性度分类性能对比（%）

Table 4 Performance comparison among different models
in pulmonary nodule malignance classification (%)
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掘这类图像的判别性特征时带来阻碍，从而一定程

度上影响模型分类性能，这也是多分类任务面临的

关键问题。例如，相较于Class 1的肺结节样本，恶性

度等级为Class 2的肺结节被错分的概率更大。这是

因为该类结节的尺寸一般较小，与 Class 1 的肺结节

表现出相似特征，同时也有部分 Class 2 的肺结节样

本处于肺叶边缘与胸膜黏连、呈现出不规则形状、有

磨玻璃表现等特征，表现出与 Class 4 相似的特征。

相较于 Class 5 类别的样本，Class 4 肺结节的误检率

更高，这也是因为 Class 4 类别的部分样本尺寸相对

较小，会表现出与 Class 2 肺结节样本相似的特性。

这就给模型的训练带来一定阻碍，考验了模型对相

近类别肺结节关键特征的提取能力。综合考虑模型

对 4种样本的分类结果不难看出，TS-PNGAN表现出

更优的性能。

4.3 消融实验

为验证 TS-PNGAN 中模式寻找损失、CEMCoT

模块和 PB 模块的有效性，本节对以上 3 个组件进行

消融实验。需要指出的是，鉴于模型训练过程中模

式寻找损失 Lms仅作用于生成器 GROI，关于 Lms的对比

实验按如下展开：实验在GROI的基础上通过是否引入

Lms 来观察生成肺结节 ROI 区域的多样性。关于

CEMCoT模块在图像生成任务中有效性的验证则是

设计两组实验：一是通过比较有无 CEMCoT 模块下

GROI的生成效果；二是考察微调模块有无CEMCoT时

的性能。最后，验证 PB 模块在前、背景融合上的有

效性。

表5中GROI为不引入CEMCoT模块的生成器，可以

看出当添加了CEMCoT模块后模型在FID、IS和KID

3个指标上均有显著提升，表明CEMCoT模块在图像生

Class 1

Class 2

Class 4

Class 5

真
实

标
签

a：ResNet-50

24

17 28 14

23

17 22

1 3

2 0

0

0

5

36

b：VGG16

23

12 38 4

7

4 30

0 12

0 1

5

1

13

18

c：DenseNet

22

11 41 4

11

7 28

0 11

0 0

3

0

10

29

d：Inception V3

18

2 47 9

14

12 21

0 11

0 2

1

1

7

311

e：FF-VGG19

23

4 47 7

19

10 23

0 7

0 2

1

0

6

010

f：ACGAN

25

11 40 6

15

10 24

2 6

1 0

2

0

9

17

g：ACGAN-Xu

28

11 35 10

20

8 27

2 4

0 0

3

1

6

14

h：ADGAN

27

7 46 4

14

10 23

0 9

1 1

2

0

9

06

Class 1 Class 2 Class 4 Class 5
预测标签

i：TS-PNGAN

24

4 48 5

17

8 25

0 8

0 2

2

0

7

09

图9 肺结节分类混淆矩阵

Figure 9 Confusion matrixes of pulmonary nodule classification
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成任务中的有效性。Lms的引入虽然在FID和KID上并

未起到明显作用，但在多样性也就是 IS指标上有所提

升，表明Lms在提升结节多样性上的有效性。本节还考

察了有无CEMCoT时微调模块FTM的性能，表5中FTM-

CEMCoT 表 示 微 调 模 块 中 不 含 CEMCoT，FTM+

CEMCoT 表示添加了 CEMCoT。可以看出，随着

CEMCoT模块的引入，生成的肺结节图像在3个评价指

标上均有小幅度提升，这是因为CEMCoT能充分挖掘

特征图的通道信息，并利用输入键之间的上下文信息

指导注意力矩阵的构建以增强网络的视觉表征能力。

此外，还比较了模型在使用CoT和CEMCoT时的性能，

不难发现相较于CoT机制，CEMCoT的引入使得模型

性能有了进一步提升，充分表明了CEMCoT在肺结节

图像生成中的优越性，证明本文所提的改进策略的有

效性。

为验证PB模块的有效性，设计了两组实验：分别在

训练过程中采用PB和Cut-and-Paste融合方式进行肺结

节ROI与指定位置肺组织图像的融合。为更好对比两

种模式下生成图像的不同，在测试阶段采用相同的输

入以及相同的肺部组织图像。图10展示这两种融合方

式下TS-PNGAN生成的代表性样例，其中图10a、b分别

为使用Cut-and-Paste和PB方式得到的结果。图中红色

箭头所指示的区域即为两组结果之间的差异之处，其

中各个图片右下角的小图为箭头所指位置的放大图。

对比图10a、b的第1列，可以看出当使用Cut-and-Paste

方式融合前景图像即肺结节ROI图像和背景图像也即

指定位置肺部组织图像时，由于Cut-and-Paste简单粗暴

的融合方式使得两者之间可能会出现截断感，即使通

过微调模块也可能难以缓解这种现象，这在图10a的其

他图像中也能有所体现。相反，PB的方式能够使得前

景图像和背景图像的融合更平滑也更为自然，在一定

程度上缓解Cut-and-Paste带来的截断感，从而有效提升

生成图像的质量。

5 结 论

为了缓解标注肺结节样本不足，提升肺结节恶性

度分类精度等问题，提出一种融合上下文注意力的两

段式生成对抗网络TS-PNGAN用于肺结节图像生成和

恶性度等级分类。该模型能够从数据增广的角度出发，

通过一个基于两段式的生成对抗网络框架生成“假样

本”来缓解训练样本不足的问题。为了更好地挖掘图

像特征以生成高质量的肺结节图像，提出一种CEMCoT

机制充分挖掘特征图的通道信息和上下文信息以增强

模型的表示能力。同时，为引导模型在生成肺结节时

保持一定的多样性，构建了融合模式寻找损失的生成

器网络损失函数。并为更真实、自然地在指定位置注

入结节，引入PB模块，实现肺结节ROI图像与背景图像

模型

GROI

GROI+CEMCoT

GROI+CEMCoT+Lms

FTM–CEMCoT

FTM+CoT

FTM+CEMCoT

FID

51.001

43.242

43.080

129.333

120.052

115.153

IS

1.715±0.050

1.981±0.076

2.108±0.086

2.558±0.151

2.621±0.119

2.619±0.095

KID

0.160

0.128

0.125

0.078

0.064

0.062

表5 消融实验定量评价

Table 5 Quantitative evaluation of ablation study

图10 不同融合模式下TS-PNGAN的生成结果

Figure 10 Synthesis results using TS-PNGAN under different fusion modes

a：使用Cut-and-Paste

b：泊松融合方式
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即指定位置肺部组织的融合。此外，重构模型的判别

器网络，通过引入辅助分类器实现判别器网络既能判

断结节真假也能够实现结节的恶性度等级分类。通过

在公开数据集LIDC-IDRI进行实验，结果表明本文构建

的TS-PNGAN能够生成高质量的肺结节图像，并在FID、

IS、KID评价指标上表现出明显优势，同时在肺结节分

类上能够在分类ACC、SEN等指标上表现出优于ADGAN

等基于GAN的分类模型，以及VGG16等基准网络的

性能。
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