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基于改进 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型的 ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图像生成方法研究

高志军， 冀远明， 史二美

（黑龙江科技大学 计算机与信息工程学院， 哈尔滨 １５００２２）

摘　 要： 当前 ＣＯＶＩＤ－１９ 病毒流行，肺部 ＣＴ 图像已成为医生对 ＣＯＶＩＤ－１９ 患者进行准确诊断和跟踪治疗的重要辅助工具之

一，但公开的患者数据集较少及数据获取较为困难的问题，导致不易获得好的深度学习模型对肺部 ＣＴ 图像精准筛查和诊断。
针对于此，本文提出了一种基于 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 的深度网络图像生成模型，用以提高 ＣＯＶＩＤ－ １９ ＣＴ 图像的生成质量。 采用

ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 框架，通过对模型上采样的过程中加入 ＳＰＡＤＥ 残差块，并对模型的多尺度鉴别器增加 １ ／ ８ 尺度鉴别器，使模型可

以生成病灶边界更为清晰的 ＣＯＶＩＤ－１９ 患者肺部 ＣＴ 图像。 在公开数据集上与现有模型进行的实验比较结果表明，本文提出

的模型在 ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图像上峰值信噪比与结构相似性分别为 １２．４６ 和 ０．３２７，Ｆｒ′ｅｃｈｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 距离 （ＦＩＤ） 为 ５７．４，较现有

模型具有生成质量更高、生成细节更好、收敛速度更快的优势。
关键词： 新型冠状病毒； 电子计算机断层扫描； 改进 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型

Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ ｉｍａｇｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ ｍｏｄｅｌ

ＧＡＯ Ｚｈｉｊｕｎ， ＪＩ Ｙｕａｎｍｉｎｇ， ＳＨＩ Ｅｒｍｅｉ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｒｂｉｎ １５００２２， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ， ＣＯＶＩＤ－ １９ ｖｉｒｕｓ ｉｓ ｐａｎｄｅｍｉｃ ａｌｌ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ． Ｌｕｎｇ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｃｏｍｅ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ｄｏｃｔｏｒｓ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｅ ａｎｄ ｆｏｌｌｏｗ ｕｐ ｔｈｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ＣＯＶＩＤ－１９ ｐａｔｉｅｎｔｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ａ ｇｏｏｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｌｕｎｇ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ
ｐａｔｉｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ． Ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｄｅｐｔｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ． Ｂｙ ａｄｄｉｎｇ ｓｐａｄｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａｄｄｉｎｇ
１ ／ ８ ｓｃａｌｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｉｘ２ｐｉｘｈｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｇｅｎｅｒａｔｅ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ
ＣＯＶＩＤ－１９ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｃｌｅａｒｅｒ ｌｅｓｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ． Ｗｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｏｐｅｎ ｄａｔａｓｅｔｓ．
Ｔｈｅ ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ｗａｓ １２．４６． Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｗａｓ ０．３２７． Ｔｈｅ Ｆｒ′ｅｃｈｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ （ＦＩＤ） ｉｓ ５７．４． Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ， ｂｅｔｔｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｄｅｔａｉｌｓ ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ＣＯＶＩＤ－１９； ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ； ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ．

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目： 黑龙江省省属高等学校基本科研业务费科研项目（Ｈｋｄｑｇ２０１９１１）。
作者简介： 高志军（１９８０－），男，博士，讲师，硕士生导师，主要研究方向：医学图像处理和机器学习； 冀远明（１９９３－），男，硕士研究生，主要研究

方向：医学图像处理； 史二美（１９９７－），女，硕士研究生，主要研究方向：医学图像处理。
通讯作者： 高志军　 　 Ｅａｍｉｌ：ｚｈａｇａｏ＠ ｕｓｔｈ．ｅｄｕ．ｃｎ
收稿日期： ２０２２－０８－１０

０　 引　 言

２０１９ 新型冠状病毒（Ｃｏｒｏｎａ Ｖｉｒｕｓ Ｄｉｓｅａｓｅ ２０１９，
ＣＯＶＩＤ－１９）是一个大型病毒家族，具有高传染性。
人感染了冠状病毒后常见体征有呼吸道症状、发热、
咳嗽、气促和呼吸困难等。 在较严重病例中，感染可

导致肺炎、严重急性呼吸综合征、肾衰竭、甚至死亡。
电子计算机断层扫描（ Ｃｏｍｐｕｔｅｄ Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，

ＣＴ）是利用 Ｘ 线束对人体的某一部位进行连续的断

面扫描，ＣＴ 检查与以往的 Ｘ 线相比，具有分辨率

高、检查速度快、检查安全等特点，已成为医生对

ＣＯＶＩＤ－１９ 患者进行准确诊断和跟踪治疗的重要辅

助工具之一。 为了准确和快速地实现对 ＣＯＶＩＤ－１９
患者的智能检测，基于深度学习和计算机视觉的

ＣＯＶＩＤ－１９ 患者 ＣＴ 图像病变检测已成为相关学者

的研究热点。
对于深度学习网络模型来说，数据集的规模和

数目将很大程度影响最终训练效果的好坏［１］。 但



是，在计算机辅助诊断领域中，由于涉及到患者隐

私，研究者很难获取到大量的医学图像数据集，而且

由于疾病的高传染性，医务人员在收集 ＣＯＶＩＤ－１９
ＣＴ 数据时面临着高风险［２］。 其次，因缺乏可用于数

据标记的专家，对采用监督训练方法提出了另一个

挑战。 增加训练样本的传统方法包括缩放、旋转、翻
转、平移和弹性变形，然而这些转换并未考虑由不同

成像协议或序列引起的变化，更不用说尺寸、形状、
位置的变化和特定病理的出现。

近年来，基于深度学习的计算机视觉方法在医

学图像生成中显示出巨大的应用前景，许多学者提

出了具有潜力的新模型。 如：Ｊｉａｎｇ Ｙ 等［３］ 提出的具

有条件生成对抗网络的 ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图像生成；
Ｚｈｏｕ Ｌ 等［４］提出的肺部自动交换编码器，对 ＣＯＶＩＤ
－１９ ＣＴ 图像进行生成等。

但是，目前提出的 ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图像生成模型

均存在生成质量不高、病变区域不明显、模型泛化能

力不 强 等 问 题。 为 此， 本 文 提 出 了 一 种 基 于

ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ［５］的 ＣＴ 图像生成方法，该方法可以生成

高质量的 ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图像，在性能上优于现有的

ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图像生成方法。 可以达到扩充数

据集，提升病变识别模型的准确性和泛化能力的作

用。

１　 方法

１．１　 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型

ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 是一个 ＣＧＡＮ［６］框架， 由生成器（Ｇ）
和鉴别器（Ｄ） 组成， 用于图像到图像的翻译。 生

成器的目标是将标签映射到真实的图像上，而鉴别器

的目标是将真实图像和翻译后的图像区分开来。
ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 采用了多尺度鉴别器，多尺度鉴别

器由原始图像、原始图像的 １ ／ ２ 下采样和原始图像

的 １ ／ ４ 下采样 ３ 个尺度组成。 其多尺度的鉴别器目

标函数可表示为

Ｌｍｕｌｔ ＝ ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３　

∑
ｋ ＝ １，２，３

ＬＧＡＮ（Ｇ，Ｄｋ） （１）

　 　 具体来说，ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 从鉴别器的多个层中提

取特征，并学习从真实图像和生成图像中匹配这些

中间表示。 为了便于表示，本文将鉴别器 Ｄｋ 的第 ｉ
层特征提取器表示为 Ｄ（ ｉ）

ｋ （从输入到 Ｄｋ 的第 ｉ层）。
ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 通过极大极小博弈，对给定标签映射的

真实图像的条件分布进行建模， 其特征匹配损失

ＬＦＭ（Ｇ， Ｄｋ） 计算为

ＬＦＭ（Ｇ，Ｄｋ） ＝ Ｅ（ ｓ，ｘ）∑
Ｔ

ｉ ＝ １

１
Ｎｉ

［‖Ｄ（ ｉ）
ｋ （ ｓ，ｘ） － Ｄ（ ｉ）

ｋ （ ｓ，

Ｇ（ ｓ））‖１］ （２）
　 　 其中， Ｔ 是总层数；Ｎｉ表示每层中的元素数；ｓ表
示标签映射；ｘ 表示真实图像。

最终目标函数将 ＧＡＮ 损失和特征匹配损失结

合为

　 　 Ｌｏｓｓ ＝ ｍｉｎ
Ｇ

（ ｍａｘ
Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３

∑
　 ｋ ＝ １，２，３

ＬＧＡＮ（Ｇ，Ｄｋ） ＋

λ ∑
ｋ ＝ １，２，３

ＬＦＭ（Ｇ，Ｄｋ）） （３）

１．２　 空间自适应归一化模型

空 间 自 适 应 归 一 化 （ Ｓｐａｔｉａｌｌｙ － Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＳＰＡＤＥ） ［７］ 模型是一个条件归一化

层，其通过空间自适应及学习的变换，使用输入语义

布局来调制激活，并可以在整个网络中有效地传播

语义信息。 此方法中首先生成一列学习好的数据分

布，然后通过一层一层的 ＳＰＡＤＥ ＲｅｓＢｌｋ 堆叠而成，
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 尺寸由小到大，通道数由大到小来生成

最终的真实图像。 而在每一层 ＳＰＡＤＥ ＲｅｓＢｌｋ 中，
不断地加入语义分割图片来进行干预，使网络在每

一层都能学习到多尺度的语义信息。
ＳＰＡＤＥ 残差块是一个类似于 ＲｅｓＮｅｔ［８］ 残差块

的结构，除了具有 ＲｅＬＵ 激活函数和 ３×３ 的卷积以

外，还会用标签信息和 ＳＰＡＤＥ 方式取代一次卷积，
提升了残差块的运行速度，也可以时刻保持与真实

标签的距离，提升模型的准确度。
１．３　 改进的 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型

ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图像生成的主要目标是要获得

高质量、高分辨率的 ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图像。 为了提升

图像质量和分辨率，本文对 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 网络进行了

两点改进。 首先对 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 网络引入了更多尺度

的辨别器进行均值判别，使生成图像的边界更为清

晰，之后在生成器的上采样阶段，引入 ＳＰＡＤＥ 残差

块，生成器包含一系列带有上采样层的 ＳＰＡＤＥ 残差

块，以获得更好的性能。 改进的 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型主

要流程如图 １ 所示。
１．３．１　 ＳＰＡＤＥ 残差块

受 ＳＰＡＤＥ 模型的启发，本文在上采样层加入

ＳＰＡＤＥ 残差块，能够更好的提升图像质量，使用

ＳＰＡＤＥ 学习所有归一化层的调制参数。 由于每个

残差块以不同的比例运行，因此本文对语义掩码进

行下采样，以匹配空间分辨率。 如图 ２ 所示，在上采

样阶段加入 ＳＰＡＤＥ 残差快，在不改变损失函数的情

况下，使图像质量有所提升。 其可以更好地保留针

对常见归一化层的语义信息。
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图 １　 改进的 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型的主要网络框架

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ
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SPADEResBlk

Residualblocks
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图 ２　 改进的 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型的生成器网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ

　 　 同时，本文使用 ＬＲｅＬＵ 激活函数替换了原本的

ＲｅＬＵ 激活函数，主要是为了进一步缓解梯度消失

的问题，ＳＰＡＤＥ 残差块具体流程如图 ３ 所示。
１．３．２　 引入多尺度辨别器

鉴别器结构采用了 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 的多尺度判别

器。 虽然鉴别器的结构是相同的，但尺度最大的鉴

别器接受域最大，其具有更全局的图像视图，可以指

导生成器生成全局一致的图像，而尺度最小的判别

器鼓励生成器生成更细的细节。 本文引入 １ ／ ８ 下采

样鉴别器，使图像细节更为清晰，生成图像质量更

好。 新的多尺度的鉴别器损失函数可表示为
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　 Ｌｍｕｌｔ ＝ ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３，Ｄ４

∑
ｋ ＝ １，２，３，４

ＬＧＡＮ（Ｇ，Ｄｋ） （４）

3?3Conv

SPADE

LReLU

3?3Conv

SPADE

LReLU

图 ３　 ＳＰＡＤＥ 残差块结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ＳＰＡＤＥ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

　 　 本文完整目标函数将 ＧＡＮ 损失和特征匹配损

失结合为

　 　 Ｌｏｓｓ ＝ ｍｉｎ
Ｇ

（ ｍａｘ
Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３，Ｄ４　

∑
ｋ ＝ １，２，３，４

ＬＧＡＮ（Ｇ，Ｄｋ） ＋

λ ∑
ｋ ＝ １，２，３，４

ＬＦＭ（Ｇ，Ｄｋ）） （５）

　 　 其中， λ 作为控制这两项的重要性的参数。 对

于特征匹配损失 ＬＦＭ，Ｄｋ 仅用作特征提取器，不会最

大化损失 ＬＦＭ。
输入层为卷积核数目为 ６４、大小为 ４×４、步长为

２ 的卷积层，卷积操作后使用 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函

数。 输出层为卷积核数目为 １、大小为 ４×４、步长为

１ 的卷积层，卷积操作后使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数。 中

间包括 ４ 个下采样操作，每次操作之后通道数目会

加倍，下采样操作的卷积核为 ４×４，步长为 ２ 的卷积

层，卷积操作后使用 ＢＮ 层加快学习速率，激活函数

采用 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 函数。 如图 ４ 所示。

1024?1024
Label

1024?1024
Fake

G

2xdownsampling

2xdownsampling

2xdownsampling
128?128

256?256

512?512

1024?1024
Real 1024?1024

256?256
64?64

16?16

D2

D3

D4

D1

图 ４　 多尺度鉴别器结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ

　 　 综上所述，本文所提出的算法流程如下：
算法　 本文提出的算法流程

ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｄｏ
　 ｌａｂｅｌ→ Ｇ１ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ　 ％输入

　 　 　 　 Ｇ２ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ
　 　 　 　 Ｇ２ ｕｐｓａｍｐｌｅ
　 　 　 　 Ｇ１ ｕｐｓａｍｐｌｅ→ｆａｋｅ ｉｍａｇｅ ％输出

　 ｆｏｒ ｉ ＝ ０； ｉ ＜ ４； ｉ ＋＋ ｄｏ
ｆａｋｅ ｉｍａｇｅ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ ｉ ｔｉｍｅｓ
ｒｅａｌ ｉｍａｇｅ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ ｉ ｔｉｍｅｓ

Ｓａｔｉｓｆｉｅｄ Ｌｏｓｓ ＝ ｍｉｎ
Ｇ

（ ｍａｘ
Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３，Ｄ４　

∑
ｋ ＝ １，２，３，４

ＬＧＡＮ（Ｇ，

Ｄｋ） ＋ λ ∑
ｋ ＝ １，２，３，４

ＬＦＭ（Ｇ，Ｄｋ））

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ４ × ４ →ｕｐｄａｔｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ％ 更新生

成器

ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ

２　 实验及结果

２．１　 数据集

本文使用的数据集是 ２０ 例诊断为 ＣＯＶＩＤ－１９
患者的 ＣＴ 扫描图像，且专家对肺部和感染区域进

行了分割标注［９］。 大小为 ６３０×６３０×３１０，有病图占

正常图比例的 ５２．８６％。 该数据集是公开数据集中

少有的带有专家标注的数据集，附有 Ｍａ Ｊｕｎ、 Ｇｅ
Ｃｈｅｎｇ、 Ｗａｎｇ Ｙｉｘｉｎ、Ａｎ Ｘｉｎｇｌｅ 等专家的标注。
２．２　 实验设置

本文使用了 ｃｙｃｌｅＧＡＮ［１０］、ｐｉｘ２ｐｉｘ［１１］、ｓｔｙｌｅＧＡＮ［１２］
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和 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 作为本方法的对比方法，将数据集分

割为 ６３０×６３０ 的二维图像，去除边界没有肺部轮廓

的图像后，得到 ５１７ 张图像。 在训练过程中，本文将

４５０ 张图像作为训练集，５０ 张作为验证集，剩余的

１７ 张作为测试集，并将图像分辨率扩大到 １ ０２４×
１ ０２４，通过对测试集进行评价得出实验结论。

ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架上使用 Ａｄａｍ 优

化器［１３］ 进行训练，初始学习率为０．０００ ２，前 １００ 次

周期的学习率相同，在接下来的 １００ 次周期里线性

下降到 ０。 权值初始化为均值为 ０，标准差为 ０．０２
的高斯分布。

本文的实验平台为 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ １６ ＧＢ
及 ３２ ＧＢ 内存的服务器，Ｌｉｎｕｘ 系统，ｐｙｔｈｏｎ 版本为

３．８，ｐｙｔｏｒｃｈ 版本为 １．１１，ＣＵＤＡ 版本为 １１．３。
２．３　 评价指标

本文采用常见的评估方法，对每个模型生成的

结果使用同一个分割模型 ＤｅｅｐＬａｂＶ２［１４］，并比较预

测的分割区域与专家标注的匹配程度。 如果输出图

像是真实的，则训练的语义分割模型应该能够预测

专家标注结果。 实验中使用平均交并比 （ＭＩｏＵ） 和

像素精度（Ａｃｃｕ） 去评价分割区域与专家标注的匹

配程度。 除 ＭＩｏＵ 和 Ａｃｃｕ 分割性能指标外，还使用

Ｆｒ′ｅｃｈｅｔ 初始距离［１５］（ＦＩＤ） 来测量生成结果分布与

真实 图 像 分 布 之 间 的 距 离， 使 用 峰 值 信 噪 比

（ＰＳＮＲ） 和结构相似性（ＳＳＩＭ） 来评价图像的生成

质量。
２．３．１　 峰值信噪比 （ＰＳＮＲ）

峰值信噪比是用来衡量两张图像差异的指标，
一般通过均方误差（ＭＳＥ） 进行定义。 若有两个ｍ ×
ｎ 单色图像 Ｉ 和 Ｋ，两张图像噪声近似的情况下，则
两者的均方误差定义为

ＭＳＥ ＝ １
ｍｎ∑

ｍ－１

ｉ ＝ ０
∑
ｎ－１

ｊ ＝ ０
［ Ｉ（ ｉ，ｊ） － Ｋ（ ｉ，ｊ）］ ２ （６）

　 　 峰值信噪则定义为

ＰＳＮＲ ＝ １０ × ｌｏｇ１０

ＭＡＸ２
Ｉ

ＭＳＥ
） （７）

　 　 其中， ＭＡＸＩ 表示的是图像点颜色的最大数值，
ＰＳＮＲ 越大则表示图像越清晰，噪声越小。
２．３．２　 结构相似性 （ＳＳＩＭ）

结构相似性是一种衡量两幅图像相似度的指

标，相似性越高则表明图像生成与原图越接近。 给

定两个图像，其结构相似性可表示为

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ） ＝
（２μｘμｙ ＋ ｃ１）（２σｘｙ ＋ ｃ２）

（μ２
ｘ ＋ μ２

ｙ ＋ ｃ１）（σ２
ｘ ＋ σ２

ｙ ＋ ｃ２）
（８）

　 　 其中， μｘ、μｙ 分别代表图像 ｘ、ｙ的像素灰度平均

值；σ２
ｘ 、σ２

ｙ 分别代表图像 ｘ、ｙ 的像素方差；σｘσｙ 表

示图 像 ｘ、ｙ 的协方差；ｃ１、ｃ２ 是用来维持稳定的常

数。
２．３．３　 Ｆｒ′ｅｃｈｅｔ 初始距离 （ＦＩＤ）

Ｆｒ′ｅｃｈｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 距离 （ＦＩＤ） 是评估生成图像

质量的度量标准，专门用于评估生成对抗网络的性

能。 该分数作为对已有 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 分数（ ＩＳ）的改进

而被提出。 由于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 分数缺少生成图像与真

实图像的比较，而研发 ＦＩＤ 分数的目的是基于一组

生成图像的统计量与来自目标域的真实图像的统计

量进行比较，实现对生成图像的评估。 ＦＩＤ 值越低，
图像质量越好；反之，得分越高，质量越差，两者关系

应该是线性的。 计算公式可表示为

ＦＩＤ（ｘ，ｇ）＝ ‖μｘ － μｇ‖２
２ ＋ ｔｒ（σｘ ＋ σｇ － ２ （σｘσｇ） ）

（９）
　 　 其中， ｘ 表示真实图像； ｇ 表示生成图像； ｔｒ 表
示矩阵对角线上元素总和；μ 和 σ 的含义为用

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 来提取中间层的特征， 然后使用一个

均值为 μ，方差为 σ 的正态分布去模拟这些特征的

分布。 较低的 ＦＩＤ意味着生成样本和真实样本的相

关性越高，即图像质量也会越高。
ＤｅｅｐＬａｂＶ２［１５］提出使用空洞卷积进行密集采

样，在不增加参数量或计算量的情况下有效地扩大

感受野，然后扩展空洞卷积提出了 ＡＳＰＰ 来捕获多

个尺度的上下文，最后利用条件随机场（ＣＲＦ）进行

后处理以提高边缘定位精度。
ＤｅｅｐＬａｂＶ２ 是现在较为准确且流行的分割算

法，大量的 ＧＡＮ 模型使用其作为评价指标的一环，
将生成结果分割后进行后续的平均交并比和像素精

度评价具有很好的评价能力。
２．３．４　 平均交并比 （ＭＩｏＵ）

平均交并比 （ＭＩｏＵ） 是衡量图像分割精度的重

要指标，其计算两个集合的交集和并集之比，在语义

分割的问题中，这两个集合为真实值和预测值。 计

算公式可表示为

ＭＩｏＵ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １

Ｐ ∩ Ｇ
Ｐ ∪ Ｇ

（１０）

　 　 其中， Ｐ 代表预测值；Ｇ 代表真实值；ＭＩｏＵ 越高

则意味着分割越准确。
２．３．５　 像素精度 （Ａｃｃｕ）

像素精度即预测正确的像素占所有像素的比

例。 像素精度是图像分割的最简单指标，其是正确

分类的总像素除以总像素，可以理解为图像中正确
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分类像素的百分比。 计算公式可表示为

Ａｃｃｕ ＝ Ｒ
Ａ

（１１）

　 　 其中， Ｒ代表预测准确的像素数，而 Ａ代表图像

中全部的像素数。 同样，Ａｃｃｕ 越高则意味着分割结

果越准确。

２．４　 实验结果

在同一数据集上，利用本文方法与 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ
模型、ｐｉｘ２ｐｉｘ 模型、ｃｙｃｌｅＧＡＮ 和 ｓｔｙｌｅＧＡＮ 等 ４ 个语

义图像生成模型进行实验比较，得出的峰值信噪比、
结构相似性、 ＦＩＤ、 平均交并比和像素精度指标结

果见表 １。

表 １　 各模型图像评价指标对比表

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

Ｍｅｔｈｏｄ ＰＳＮＲ（↑） ＳＳＩＭ（↑） ＭＩｏＵ（↑） Ａｃｃｕ（↑） ＦＩＤ（↓）

ｃｙｃｌｅＧＡＮ ９．２７ ０．２１４ １２．５８ ５７．６９ ２８９．７

ｐｉｘ２ｐｉｘ １１．０４ ０．２５７ ３０．１６ ７０．６２ ２２７．６

ｓｔｙｌｅＧＡＮ ９．１４ ０．３０２ － － ２１４．２

ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ １１．４１ ０．２９６ ２９．４８ ７４．２２ １０７．３

本文方法 １２．４６ ０．３２７ ３１．７９ ７７．６８ ５７．４

　 　 从表 １ 中可知，本文方法在 ＣＯＶＩＤ－１９ 数据集

上生成的图像具有更高的峰值信噪比和结构相似

性，分别达到了 １２．４６ 和 ０．３２７，说明该模型具有更

高的图像质量； ＭＩｏＵ 达到了 ３１． ７９， Ａｃｃｕ 达到了

７７．６８，高于其它对比模型（由于 ｓｔｙｌｅＧＡＮ 是无标签

生成，所以不适用此分析）。 可见，分割后依然能与

标签取得较好的匹配，说明实验结果取得了更好的

分割精度，对后续训练分割或分类模型可以更好的

起到扩充数据集，提升模型准确度的作用。 同时在

ＦＩＤ 上，本文模型达到了 ５７．４，较其它方法有显著性

的提升，具有更好的图像多样性。
在生成的图像细节与特点上，本文提出的方法

也能有效提升图像细节，生成的图像结果如图 ５ 所

示：

Label GroundTruth CycleGAN pix2Pix StyleGAN pix2pixHD 本文方法

图 ５　 本文方法与其他对比方法实验结果图

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 由图 ５ 中可以发现，ｃｙｃｌｅＧＡＮ 生成的图像边界

混乱，没有现实意义；ｐｉｘ２ｐｉｘ 和 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型虽然

具有清晰的肺部轮廓，但是对于病灶区域的生成并

不明显；ｓｔｙｌｅＧＡＮ 模型生成的图像虽然较为模糊，分
辨率明显较低；而本文方法生成的图像边界清晰，毛
玻璃区域明显且准确，具有良好的现实意义，可以起

到扩充数据集，提升分割模型的训练精度，最终达到

辅助医生诊断的效果。

２．４．１　 图像质量评价

本文将通过峰值信噪比和结构相似性对生成图

像的质量进行评价，通过对本文方法和对比模型在

每 ２０ 次迭代时，对测试集 ＰＳＮＲ 进行统计，结果如

图 ６ 所示。
　 　 从图 ６ 中可知，提出的模型在峰值信噪比上有

较大提升，不仅在质量上高于其他模型，其收敛速度

也有显著提升。 本方法在该数据集上生成的图像峰
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值信噪比可以达到 １２． ４６，高于 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ、ｐｉｘ２ｐｉｘ
等模型。
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图 ６　 各模型的峰值信噪比迭代对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ
ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

　 　 本文对图像的结构相似性 （ＳＳＩＭ） 进行了评

价。 通过对本文方法和对比模型在每 ２０ 次迭代对

测试集 ＳＳＩＭ 进行统计，结果如图 ７ 所示：

0.30

0.25

0.20

0.15

25 50 75 100 125 150 175 200
Iterations

PS
N
R

ours
pix2pixHD
pix2pix
cycleGAN
styleGAN

图 ７　 各模型的结构相似性迭代对比图

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ
ｍｏｄｅｌ

　 　 从图 ７ 中可知，本文所提出的模型对比其它方

法具有更高的结构相似性，说明生成的图像对比真

实图像具有较高的相似性。 对比 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型失

真程度更小，可以更好的保留图像的像素特点。
２．４．２　 相关性和多样性评估

本文使用 Ｆｒ′ｅｃｈｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 距离，对生成图像

和真实图像进行相关性和多样性的定量评估，实验

结果如图 ８ 所示。
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图 ８　 模型的 Ｆｒ′ｅｃｈｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 距离迭代对比图

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＦＩＤ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

　 　 通过图 ８ 可以看出：提出的模型具有更低的

ＦＩＤ， 而且可以更快的达到收敛。 本文模型取得了

更好的相关性和多样性。 对比 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 有所提

高，对比其它方法也具有明显的优势。
２．４．３　 图像细节分析

除了在图像量化指标上的提高，本方法生成的

图像细节也有所提升，图像细节对比如图 ９ 所示。

Label Groundtruth Pix2pixHD 本文方法

图 ９　 生成图像细节分析图

Ｆｉｇ． ９　 Ｄｅｔａｉｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅ

　 　 从图 ９ 中可以明显发现，本文方法生成的图片

可以在病变区域与正常区域看到明显的边界，而
ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型边界较为模糊，几乎看不出病变区

域边界，使得生成的图像现实意义不大，在后续的分

割、分类任务中无法起到提升泛化能力的作用。

２．４．４　 改进消融实验

为了证实加入 ＳＰＡＤＥ 残差块和 １ ／ ８ 尺度鉴别

器的效果，本文将模型与 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ、仅加入残差块

和仅加入鉴别器的模型进行消融实验，在各项指标

上进行比较，实验结果见表 ２。
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表 ２　 改进消融实验对比表

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＰＳＮＲ（↑） ＳＳＩＭ（↑） ＦＩＤ（↓） ＭＩｏＵ（↑） Ａｃｃｕ（↑）

ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ １１．４１ ０．２９６ １０７．３ ２９．４８ ７４．２２

ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ＋ＳＰＡＤＥ ｂｌｏｃｋ １２．３４ ０．３１６ ８７．３ ２９．８９ ７４．６８

ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ＋１ ／ ８ ｓｃａｌｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ １１．３８ ０．２９８ ７０．８ ３１．２３ ７７．１７

本文方法 １２．４６ ０．３２７ ５７．４ ３１．７９ ７７．６８

　 　 从表 ２ 中可知， ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 在加入 ＳＰＡＤＥ
残差块后有显著升高，表现了 ＳＰＡＤＥ 残差块在

ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型中提升图像质量的显著作用；但在

ＭＩｏＵ 和 Ａｃｃｕ 上并没有显著提升，说明 ＳＰＡＤＥ 残差

块对图像细节提升并不明显，ＤｅｅｐＬａｂＶ２ 模型并没

有办法更准确的分割出病灶区域。 但加入 １ ／ ８ 尺度

鉴别器可以提升图像细节部分，使 ＭＩｏＵ 与 ａｃｃ 指标

得到提升，与 ＳＰＡＤＥ 残差块形成很好的补充，最终

使得生成的图像与细节同时得到提升。
　 　 本文同时对加入每个模块的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 进

行了迭代统计，结果如图 １０、图 １１ 所示。 加入了

ＳＰＡＤＥ 残差块的 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型，对模型收敛速度

也有着显著提升，而未使用 ＳＰＡＤＥ 残差块的情况，
提前约 ２０ 轮达到收敛。
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图 １０　 消融实验的峰值信噪比迭代对比图

Ｆｉｇ． １０　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
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图 １１　 消融实验的结构相似性迭代对比图

Ｆｉｇ． １１ 　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

３　 结束语

为了解决 ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图像生成质量不高，边
界不清晰，病灶区域不明显的问题，本文提出了一个

改进的 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 模型。 该网络通过改进鉴别器数

量和生成器残差块的方式，提升了生成图像的质量

与细节。 与 ｐｉｘ２ｐｉｘＨＤ 相比，利用 ＳＰＡＤＥ 残差块补

充了上采样过程中的信息损失，减少了图像失真。
实验结果表明，文中提出的方法在 ＣＯＶＩＤ－１９ ＣＴ 图

像数据集上对于生成图像的质量、多样性、相似性、
匹配度上都有显著性提升，可以有效解决 ＣＯＶＩＤ－
１９ ＣＴ 图像较少的情况。

在后续的研究中，模型还有进一步提高的潜力，
可在生成器部分使用更多样的特征提取方式或引入

更高效鉴别器，以提升模型的性能。 同时研究高效

的分割模型，最终使生成的图像能够提升模型性能，
使医生可以得到合理的诊断建议。
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