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摘  要 

基于肺结节医疗影像的自动化检测中训练样本不足的问题，重点探索了基于Attentional DCGAN 
(DCGAN-Attn)，一种在DCGAN架构中深度融合注意力机制的新型生成对抗网络的肺结节数据增扩技术。

运用改良后的生成对抗网络技术对初始肺结节影像数据集实施数据扩充，并且在LIDC-IDRI数据集上予

以验证。实验结果显示，与原始GAN相比，DCGAN-Attn技术在生成肺结节影像方面效果更好，FID指标

均值达到87.19。并且通过多种生成图像质量评估指标综合测试，DCGAN-Attn网络生成的肺结节生成图

像质量更高。 
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Abstract 
Addressing the issue of insufficient training samples in automated detection based on lung 
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nodule medical images, this study focuses on a data augmentation approach using Attentional 
DCGAN (DCGAN-Attn), a novel generative adversarial network that deeply integrates an attention 
mechanism into the DCGAN architecture. The improved GAN technique is applied to augment the 
initial lung nodule image dataset, and validation is conducted on the LIDC-IDRI dataset. Experi-
mental results demonstrate that, compared to the original GAN, the DCGAN-Attn method achieves 
superior performance in generating lung nodule images, with a mean FID score of 87.19. Further-
more, comprehensive evaluations using multiple image quality assessment metrics confirm that the 
lung nodule images generated by the DCGAN-Attn network exhibit higher quality. 
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1. 引言 

肺癌是全球范围内发病率和死亡率极高的恶性肿瘤之一，其早期发现和诊断对于提高患者生存率至

关重要。近年来，随着医学影像技术的快速发展，特别是计算机断层扫描(CT)在肺部疾病诊断中的广泛

应用，使得肺结节的检测成为可能。传统的肺结节检测方法主要依赖于放射科医生的经验和视觉判断，

这种方法不仅耗时耗力，而且容易受到主观因素的影响，导致漏诊或误诊。为了提高肺结节检测的准确

性和效率，研究人员开始探索利用深度学习技术进行自动化检测[1]-[4]。深度学习模型通常需要大量的标

注数据进行训练，而高质量的医学图像数据往往难以获取，尤其是在肺结节这种罕见病例的情况下[5] [6]。
因此，如何有效地扩充肺结节数据集成为了一个亟待解决的问题。 

深度卷积生成对抗网络(Deep Convolutional Generative Adversarial Networks, DCGAN)作为一种强大

的生成模型，近年来在图像处理领域取得了显著的成果，为解决肺结节数据不足的问题提供了新的思路。

本文提出 Attentional DCGAN (DCGAN-Attn)，一种在 DCGAN 架构中深度融合注意力机制的新型生成对

抗网络，旨在克服 DCGAN 在生成肺结节影像这种精细结构和复杂场景的图像时，容易产生模糊的细节

生成瓶颈，以生成更逼真、细节更丰富的图像的肺结节影像数据增扩技术，以期为肺结节的自动检测和

诊断提供更加丰富的数据支持。 

2. 研究背景 

2.1. 国内外研究现状 

目前，国内外学者已经在肺结节检测和生成对抗网络方面开展了大量的研究工作。在肺结节检测方

面，许多研究集中在使用卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)和其他深度学习算法来提高

检测精度[7]-[9]。例如，一些研究通过改进网络结构、优化损失函数或采用多阶段检测策略来提升模型的

性能[10]。然而，这些方法往往受限于训练数据的质量和数量，难以达到理想的效果。深度卷积生成对抗

网络(Deep Convolutional Generative Adversarial Networks, DCGAN)是由 Radford 等人于 2015 年提出的一

种里程碑式的生成模型架构。它标志着生成对抗网络(GAN)在图像合成领域取 得的关键突破。DCGAN
系统地将卷积神经网络(CNN)深度集成到 GAN 的生成器(Generator)和判别器(Discriminator)中，取代了之
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前 GAN 架构中常用的全连接层。生成器利用转置卷积层(Transposed Convolutional Layers)将低维随机噪

声向量逐步上采样，生成具有空间结构的逼真图像；而判别器则采用标准的卷积层(Convolutional Layers)
对输入图像进行下采样和特征提取，以判别其真伪。这种设计赋予了 DCGAN 强大的空间特征学习能力，

使其能够生成比早期 GAN 模型质量更高、细节更丰富的图像样本。一些研究将 DCGAN 应用于医学图

像生成、图像修复等领域，展示了其在处理复杂图像数据方面的潜力。尽管如此，将 DCGAN 应用于肺

结节影像数据增扩的研究相对较少，且仍面临诸多挑战，如生成图像的质量、多样性以及与实际应用的

结合等。 

2.2. 研究内容与创新点 

针对现有研究的不足，本文提出了一种基于生成对抗网络(GAN)技术，与卷积神经网络(CNN)深度结

合，并引入注意力机制，实现了对肺结节影像数据的有效增扩。具体来说，本研究的主要内容包括：构

建了一个生成对抗网络模型，用于生成具有多样性的肺结节图像；引入注意力机制增强模型对关键特征

的捕捉能力，对比分析了 DCGAN-Attn 这种在 DCGAN 架构中深度融合注意力机制的新型生成对抗网络

与原始的 DCGAN 网络模型在肺结节生成任务中的性能差异。并且验证了基于生成对抗网络的数据生成

方法在实际肺结节训练任务中的有效性，为后续相关研究提供了有价值的参考。 

3. 相关理论与技术基础 

3.1. 肺结节的定义与临床重要性 

肺结节是指肺部组织中出现的小块固体或半固体异常组织团块，其直径通常小于 3 厘米。根据大小

不同，肺结节可分为微小结节(直径 < 5 mm)、小结节(直径在 5~10 mm 之间)和大结节(直径 > 10 mm)。
此外，按照性质的不同，肺结节还可以分为良性结节和恶性结节两大类。良性结节主要包括肉芽肿、错

构瘤、纤维瘤等，而恶性结节则多为肺癌的早期表现。早期发现和诊断肺结节对于肺癌的治疗至关重要。

研究表明，早期发现的肺癌患者五年生存率明显高于晚期发现者。因此，及时准确地检测出肺结节并进

行良恶性评估，有助于医生制定合理的治疗方案，提高患者的治愈率和生活质量。然而，由于肺结节在

CT 图像中的表现较为模糊，且与周围组织对比度低，使得其自动检测成为一项具有挑战性的任务。 

3.2. 生成对抗网络原理 

生成对抗网络(Generative Adversarial Network, GAN)是一种由生成器(Generator)和判别器(Discrimina-
tor)组成的深度学习模型[11] [12]。生成器负责生成尽可能逼真的数据样本，而判别器则负责判断输入的

数据是真实的还是由生成器产生的。两者通过对抗训练的方式共同进化，最终使得生成器能够产生高度

逼真的数据样本。 
GAN 的工作原理可以简单描述为一个动态的博弈过程。在每次迭代中，生成器尝试生成能够欺骗判

别器的假数据，而判别器则努力区分真假数据。具体来说，生成器接收随机噪声作为输入，并通过多层

神经网络映射到数据空间中，生成伪造的数据样本 G(z)。同时，判别器接收真实数据样本 x~p_data(x)和
生成数据样本 G(z)，并输出它们属于真实数据的概率 D(x)和 D(G(z))。生成器的目标是最大化 D(G(z))，
即让判别器难以区分真假数据；而判别器的目标是最小化 ( )( )( ) ( )( )log 1 D G z log D x− + ，即准确区分真假

数据。通过不断地优化这个过程，生成器逐渐学会生成越来越逼真的数据样本。 

3.3. 本文改进的 DCGAN-Attn 

本文提出在 DCGAN 的生成器与判别器中集成自注意力机制(Self-Attention Mechanism)。该创新使模
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型能够在所有图像位置之间直接建立远程依赖关系，从而在基于局部卷积特征和全局语义上下文的基础

上合成高度一致且细节精细的图像。图 1 为 DCGAN-Attn 的网络结构图。 
在 LIDC-IDRI (Lung Image Database Consortium)公共数据集上的实验结果表明，与 DCGAN 相比[13] 

[14]，本文所提出的 DCGAN-Attn 将自注意力模块作为 DCGAN 生成器和判别器的一个有效补充组件。

在 DCGAN 的中间卷积层之后插入自注意力模块。该模块以该层的特征图为输入，通过计算查询(Query)、
键(Key)、值(Value)矩阵，生成一个注意力图(Attention Map)。该注意力图明确地编码了特征图所有位置

之间的相关性权重。对卷积输出的增强。模型既保留了卷积层提取局部纹理和细节的优势，又获得了自

注意力层提供的全局结构建模能力。这是一种协同与互补的架构设计。这使得模型能够自适应地关注与

当前生成任务最相关的图像区域。不仅在生成器(G)，也在判别器(D)中引入注意力模块。增强后的判别器

不再局限于比较图像的局部 patches，而是能够从全局上下文判断图像的真实性。它能更好地识别出因长

程依赖关系错误而导致的虚假图像(如不对称、不符合物理规律的物体)，从而为生成器提供更具指导性的

梯度反馈，驱动生成质量的整体提升。 
 

 
Figure 1. Architecture of the DCGAN-Attn network 
图 1. DCGAN-Attn 网络结构图 

4. 实验结果 

4.1. 生成实验 

 
Figure 2. Original lung nodules images from the LIDC dataset 
图 2. LIDC 数据集原始肺结节图像 

 
主标本文实验数据来源于 LIDC-IDRI (Lung Image Database Consortium)公共数据库，共纳入 10,158

例病例样本。所有影像均经尺寸标准化处理为 128 × 128 像素，并将像素值归一化至[−1, 1]的区间内。在

模型训练阶段，批大小(Batchsize)设为 16，训练周期(Epoch)为 80 轮。将预处理后的图像输入集成自注意
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力机制(Self-Attention)的深度卷积生成对抗网络(DCGAN)中进行训练。训练过程中同步监测生成器与判别

器的损失变化，并选用结构相似性指数(SSIM)、峰值信噪比(PSNR)、弗雷歇距离(FID)和初始分数(Inception 
Score)等多类评价指标对生成图像质量进行量化评估。训练结束后保存生成器与判别器权重参数。原始 CT
影像示例如图 2 所示，而经由 DCGAN 网络生成的肺结节图像示例如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Lung nodules images generated by the DCGAN network 
图 3. DCGAN-Attn 网络生成肺结节图像结果 

4.2. 实验结果分析 

除了主观评价外，我们还采用了一系列客观评价指标来量化生成图像的质量。表展示了所提方法与

其他几种常见数据增强方法以及原始图像在峰值信噪比(PSNR)、结构相似性(SSIM)等指标上的对比结果。 
在医学图像处理领域，特别是肺部 CT 扫描中肺结节的检测与分析，高质量标注数据的稀缺性是一

个长期存在的挑战。本研究旨在通过结合注意力机制和深度卷积生成对抗网络(DCGAN)，实现对肺结节

影像数据的有效增扩。进一步地，我们引入了注意力机制来提升生成图像的质量与真实性。实验结果表

明，该方法能够显著提高肺结节检测模型的性能，为临床诊断提供了有力支持。如表 1 和表 2 所示，实

验结果对比了引入注意力机制前后生成图片指标的变化。 
 
Figure 1. Comparison of experimental results 
表 1. 实验结果对比 

样本 IS FID SSIM PSNR 

增扩数据集(1) 1.05 82.56 0.5214 25.40 

增扩数据集(2) 1.05 91.82 0.4789 23.22 

原始数据集(1) 1.05 106.81 0.3935 19.25 

原始数据集(2) 1.07 104.03 0.3620 20.78 
 

另外，我们将原始数据集与经 DCGAN-Attn 增扩后的数据集分别送入主流检测网络(YOLOv8)，对比

两者的召回率、准确率等指标，以实质性数据证明该增扩技术对临床辅助诊断的增益效果(见表 2)。 
 
Figure 2. Comparison of other indicators 
表 2. 其他指标对比 

样本 Box (P) R mAP50 mAP50-95 

增扩数据集(1) 0.813 0.586 0.658 0.326 

增扩数据集(2) 0.811 0.574 0.650 0.348 

原始数据集(1) 0.566 0.390 0.406 0.152 

原始数据集(2) 0.517 0.384 0.387 0.150 
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为全面评估本文提出的 Attention-GAN 方法在肺结节图像生成中的有效性，实验从图像质量与下游

任务适用性两个维度展开分析。图像质量方面，选取了初始分数(IS)、弗雷歇距离(FID)、结构相似性指数

(SSIM)以及峰值信噪比(PSNR)作为客观评价指标。由表 1 可知，经注意力机制增强的生成数据集在各项

指标上均优于原始数据集。具体而言，相较于原始数据集(1)与原始数据集(2)，增扩数据集(1)在 FID 指标

上分别降低了 22.7%和 20.6%，SSIM 分别提升了 32.5%和 44.0%，PSNR 分别提升了 31.9%和 22.2%。上

述结果表明，注意力机制的引入使生成器更关注结节边缘与纹理等关键结构，显著提升了生成图像的保

真度与结构相似性。 
为进一步验证生成图像在临床诊断中的实用价值，本文将原始数据集与经 Attention-GAN 增强后的

数据集分别输入 YOLOv8 目标检测网络，评估其对肺结节的检测性能。从表 2 可以看出，使用增扩数据

集训练的模型在各项指标上均显著优于仅使用原始数据集的模型。其中，增扩数据集(1)的 Box 精确率(P)
达到 0.813，召回率(R)达到 0.586，mAP50 与 mAP50-95 分别达到 0.658 和 0.326，相较于原始数据集(1)
分别提升了 43.6%、50.3%、62.1%和 114.5%。该结果充分说明，本文方法生成的高质量肺结节图像能够

有效缓解原始数据类别不平衡与样本量不足的问题，显著提升检测模型的泛化能力与鲁棒性。 
综上所述，本文提出的融合注意力机制的生成对抗网络在肺结节图像生成任务中表现出明显优势，

不仅在图像质量客观指标上优于传统方法，且在实际检测任务中展现出良好的临床辅助诊断潜力。 

5. 结语 

本研究提出的一种注意力机制和 DCGAN 相结合的数据增扩方法，通过创新性地引入注意力机制，

验证了基于生成对抗网络的数据生成方法在实际肺结节训练任务中的有效性，为后续相关研究提供了有

价值的参考，并有效提升了生成图像的质量和真实性。实验结果表明，该方法能够显著提高肺结节检测

模型的性能指标，为临床医学诊断提供了强有力的技术支持。未来将继续优化和完善相关技术体系，推

动其在更广泛的医疗应用领域发挥作用。 
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