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面向医学图像生成的鲁棒条件生成对抗网络
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摘　要：　医学图像生成是计算机辅助诊断技术的关键组成，具有广泛的应用场景 . 当前基于生成对抗网络的端对

端学习模型，依靠生成器和判别器两者对抗训练，获取真实数据的概率分布，从而指导图像生成 . 但标注有限的医学图像

及其高分辨率特点，加大了模型训练难度，影响图像生成质量；同时，模型未纳入数据扰动因素，鲁棒性有限，容易被恶意攻

击 . 为此，本文提出一个基于鲁棒条件生成对抗网络的医学图像生成模型——MiSrc-GAN. 该模型包括精度渐进生成器、多

尺度判别器以及对抗样本配对构造模块，有效融合GAN框架和对抗样本，改善判别器鲁棒性，有利于学习原始图像与待生

成图像的联合概率分布 . 在真实数据集CSC和REFUGE上的实验表明，MiSrc-GAN生成的图像质量优于现有模型 .
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Abstract：　Medical image synthesis is a key technology in computer aided diagnosis due to its wide applications. Re⁃
cently, the end-to-end models based on generative adversarial networks (GAN) learn the true data distribution to guide the 
image generation via the competing generator and discriminator. However, the high resolution of the medical images and 
the lack of labeled samples make these models hard to train. Furthermore, they are not robust against data perturbations and 
vulnerable to malicious attacks. In this paper, we propose a novel image synthesis model using robust conditional GAN, 
namely MiSrc-GAN. The MiSrc-GAN contains a progressive resolution generator, a multi-scale discriminator and a paired 
adversarial examples generating module. Through effective integrating GAN framework and adversarial examples, the MiS⁃
rc-GAN is able to simultaneously improve the robustness of the multi-scale discriminator and the quality of synthetic imag⁃
es under the joint probability distribution of the original medical images and their translating versions. The extensive experi⁃
ments show that the proposed method achieves state-of-the-art image synthesis results on both CSC and REFUGE datasets.
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1　引言

医学图像生成作为计算机辅助诊断技术［1］的关键

组成，已被成功应用于医学图像转换、去噪和分割等场

景［2］. 生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，
GAN）［3］是前沿图像生成技术［4］，借助生成器和判别器

的对抗训练，获取真实数据的概率分布，从而生成逼真

的图像 . 近年来，面向医学图像生成的 GAN 模型得到

学者们的广泛关注［5~7］.
早期 GAN 生成图像分辨率较低，以 DCGAN［8］和

LAPGAN［9］为例，基本不超过 100×100，原因在于高分辨

率图像的特征空间更为复杂，增加了生成器和判别器

两个网络的对抗训练难度 . 针对生成高分辨率的医学

图像生成任务，需要改进GAN网络架构 . 基于CGAN［10］

（如 ACGAN［11］，PGGAN［12］和 pix2pixHD［13］等），生成图

像分辨率已超过 1 000×1 000. 复杂网络架构依赖大量

标注数据学习参数，但医学图像生成任务的标注样本

有限 .
对抗样本（adversarial examples）作为一种数据增强

策略，通过在原始数据中添加不易察觉的扰动构造输

入样本，误导模型做出错误的预测［14］. 在医学图像生成

场景中，引入对抗样本，将扩大训练集规模，加速 GAN
收敛，并能改善网络鲁棒性，降低数据扰动的影响，甚

至抵御恶意的对抗攻击 .
目前，结合GAN和对抗样本的研究尚处起步阶段 .

AdvGAN［15］由生成器、判别器和分类器组成：首先将输

入样本通过生成器映射成对抗扰动，再与对应的输入

样本叠加为对抗样本，判别器负责区分真实样本和对

抗样本，分类器为目标任务输出标签预测 . Adv⁃
GAN++［16］是 AdvGAN 的加强版，以分类器提取的特征

向量为生成器输入来构造对抗样本 . Rbo-GAN［17］引入

投影梯度下降（Projected Gradient Descent，PGD）算法［18］

来创建对抗样本，生成器根据低维隐特征向量伪造样

本，判别器负责区分样本真假以及目标任务分类预测，

有效加速GAN的训练，提高判别器的鲁棒性 . 然而，上

述模型面向通用图像分类场景，并未考虑医学图像生

成任务的特点 .
综上，本文提出一个基于鲁棒条件生成对抗网络

的医学图像生成模型——MiSrc-GAN. 该模型由精度渐

进生成器、多尺度判别器，以及对抗样本配对构造模块

构成 . 其中，精度渐进生成器包含高低分辨率的子生成

器，由低分辨率到高分辨率渐进式生成医学图像［19］；多
尺度判别器本质上是多个感受野不同的判别器，约束

生成器同时考虑图像的全局结构和局部细节［20］；对抗

样本配对构造模块增加训练数据，提高判别器鲁棒性，

有利于学习原始图像与待生成图像的联合概率分布 .
在真实数据集 CSC 和 REFUGE 上的实验表明，MiSrc-

GAN生成的图像质量优于现有模型 .
本文主要贡献如下：（1）面向医学图像生成任务，

设计一个鲁棒条件生成对抗网络——MiSrc-GAN，并给

出理论分析；（2）有效融合 GAN 框架和对抗样本，缓解

医学图像标注样本有限的问题，提高模型抗干扰能力，

改善图像生成质量；（3）在真实数据集上进行大量实

验，验证了MiSrc-GAN模型的有效性 .
2　相关工作

2. 1　基于GAN的医学图像生成

医学图像生成包括转换、去噪和分割等任务，旨在

减少患者不必要的检查，辅助医生诊断疾病 .
医学图像转换主要针对不同模态图像进行的非线

性 转 化［21］. 文 献［22］结 合 FCN（Fully Convolutional 
Networks）［23］和 GAN框架，将 CT图像转换为 PET图像，

但训练数据仅有 23 例，模型泛化能力较弱 . 文献［24］
采用3D-cGAN实现从MR到PET图像的转换，结合生成

的 PET 图像和 MR 图像来辅助阿尔茨海默病的诊断 .
文献［25］以 FCN 为 GAN 的生成器，使用对齐的配对数

据，训练 MR 和 CT 图像的相互转换，并取得较好的效

果 . 文献［26］采用 cycleGAN［27］实现从MR到CT图像的

转换，结果表明使用非配对的 MR 和 CT 图像数据集训

练相比同一患者的配对数据集，输出的转换图像更加

真实，原因在于配对图像普遍存在非对准问题，导致图

像转换容易出现误差 . 文献［28］设计一个具有结构一

致性约束的 cycleGAN 来优化非配对 MR 和 CT 图像的

相互转换 . 文献［29］针对MR不同模态图像转换任务，

设计基于 CGAN［10］的网络架构，并引入相邻截面信息，

避免生成图像丢失结构细节，适用配准和非配准图像

两种场景 . Hi-Net［30］由单模态特征提取网络、多模态融

合网络及多模态合成网络 GAN 构成，旨在利用多种模

态合成目标模态图像，其有效性在脑部肿瘤MR图像数

据集上得到了验证 . Cycle-CBAM 模型［31］在 cycleGAN
基础上增加注意力机制，解决眼底图像质量增强问题，
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将模糊不清、亮度过暗的眼底图像生成高质量图像 . 文
献［32］优化CGAN，提升自适应光学视网膜图像质量，

将模糊的原始图像输入转变为清晰的图像输出 . 文
献［33］使用 stackedGAN［34］模型，从简单的组织图开

始，经过多个阶段逐级生成复杂的超声图像 . 文献

［35］改进 cycleGAN，增加图像局部结构和亮度约束，

更好地学习图像全局特征和局部细节，改善角膜共

焦显微图像和内镜图像生成效果 . 为了研究抗血管

内皮生长因子疗法在新生血管性年龄相关性黄斑变

性中的应用，文献［36］训练 pix2pixHD，根据术前的光

学相干断层扫描图像来预测其术后图像，结果表明生

成的图像质量较高 .
医学图像分割对图像中每一个像素点进行类别预

测，以划分不同组织和器官，为后续的疾病筛查与诊断

提供辅助 . 文献［37］采用 pix2pixHD对血液显微图像及

其红细胞分割图进行转换，生成具有多样性的显微图

像 . MB-FSGAN［38］由多尺度特征提取器、感兴趣区域定

位器和特征共享的生成对抗网络组成，用于识别CT图

像中的不同尺寸的肾脏肿瘤 . 文献［39］优化 GAN的损

失函数，使生成器具备捕捉不同像素空间相关性的能

力，在脑部胶质瘤分割任务中，检测效果明显改善 . 文

献［40］结合 FCN 和 CGAN，分割眼底图像的视盘和视

杯 . CDR-GANs［41］结合半监督学习和条件生成对抗网

络，同时考虑有标注和无标注眼底彩照数据，实现两阶

段的视盘和视杯分割 .
过量辐射对健康有害，但剂量不足会增加医学成

像噪声，影响医生诊断 . 医学图像去噪试图减少低剂

量图像的噪声，使其达到常规剂量图像的质量，降低

不必要的辐射对病人造成的伤害 . 文献［42］采用

GAN，对低剂量 CT图像进行去噪 . CycleWGANs［43］整合

WGAN［44］和 cycleGAN，使对抗训练过程更加稳定，改善

低剂量PET图像的质量 . 文献［45］使用条件生成对抗网

络，消除低剂量 CT图像的噪声，重建出更清晰的 CT图

像 . DAWGAN-GP［46］改进 WGAN，实现高质量 MR 图像

重构 . 文献［47］提出TomoGAN，成功用于X射线图像去

噪任务 .
综上，基于 GAN 的医学图像生成研究，以现有的

GAN运用于医学任务场景为主，部分工作对标注样本不

足的问题进行考虑，但关于模型鲁棒性方面的讨论

较少 .
2. 2　结合对抗样本的生成对抗网络

针对医学图像生成任务中标注数据不足的问题，

引入对抗样本，有利于扩大训练集规模，加速 GAN 收

敛，并能改善网络鲁棒性，从而降低数据扰动的影

响，甚至抵御恶意的对抗攻击 . 文献［48］发现面向医

学图像分析的深度学习模型更加脆弱，容易遭受攻

击 . 文献［49］表明对抗攻击可轻易误导已训练网络

对胸片的肺部肿瘤预测结果，而通过集成防御策略

能减少误判 . 文献［50］指出根据胸部 X射线图像筛查

新冠患者的模型，无法抵御对抗扰动，分类结果缺乏

鲁棒性，不利于辅助诊断 . 因此，在模型训练过程中，

引入对抗样本以提升鲁棒性，对医学图像生成应用价

值显著 .
目前，面向医学图像生成的 GAN 模型已获得学者

们的广泛关注，而结合对抗样本和 GAN 的研究尚处于

起步阶段，且主要集中于通用图像分析 . 文献［51］基于

WGAN框架，首先将样本空间映射至低维隐特征空间，

再从中搜索对抗样本，从而获得生成质量更优的对抗

样本，提升分类器的鲁棒性 . AdvGAN［15］由生成器、判别

器和分类器组成，其核心思想是将输入样本通过生成

器映射成对抗扰动，然后与对应的输入样本叠加为对

抗样本，判别器负责区分真实样本和对抗样本，分类器

为目标任务输出标签预测 . AdvGAN++［16］进一步优化

AdvGAN，生成器以分类器提取的特征向量为输入来构

造对抗样本，判别器识别样本来源，分类器预测真实样

本和对抗样本的类别，使模型训练更加稳定 . Rbo-

GAN［17］采用 PGD算法［18］输出对抗样本，生成器根据低

维隐特征向量创建伪样本，判别器同时负责区分样本

真假以及目标任务分类预测，理论分析表明引入对抗

样本既能提高判别器的鲁棒性，又能加速GAN的训练 .
然而，上述模型均面向通用图像分类场景，并不适用于

医学图像生成任务 .
3　MiSrc-GAN模型

本节介绍一个基于鲁棒条件生成对抗网络的医学

图像生成模型——MiSrc-GAN.
3. 1　模型框架

MiSrc-GAN 模型框架如图 1 所示，是由精度渐进

生成器 G、多尺度判别器 D，以及对抗样本配对构造

模块 A 三者共同构成的一个面向医学图像生成的鲁

棒条件生成对抗网络 . 假定高分辨率的输入图像集

合和待生成图像集合分别记为 X ={x1 x2 xn }和 Y =

{y1 y2 yn }，n代表图像数量，每张图像包含的像素规

模往往超过百万级别 . (xi yi )表示输入图像及其对应的

待生成图像的配对，由于配对的医学标注样本有限，因

此 n 取值较小，一般是几百到几千的规模 . MiSrc-GAN
利用输入X来生成Y，即学习原始图像与待生成图像的

联合概率分布P(xi yi ). 其中，G由不同分辨率的子生成

器组成，分别专注待生成图像的全局特征和局部细节，

以精度渐进方式生成高分辨率的医学图像，实现原始

图像集合 X 至待生成图像集合 Y′={y′1 y′2 y′n }的转

换，即 G 反映了联合概率分布 PG (xi y′i ). A 对真实的 Y
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添加细微扰动，构造对抗样本集合 Y * ={y*

1 y
*
2 y*

n }，

得到对抗样本配对集合 (XY * )，即 A 刻画了联合概率

分布 PA (xi y
*
i )，通过约束扰动量可迫使该分布近似

PG (xi y′i ). D 在不同尺度上分别计算上述 3 组配对数

据 (xi yi )，(xi y′i ) 和 (xi y
*
i ) 的真假概率，并对预测结果

求均值 . MiSrc-GAN的训练集在原有 n组标注样本配对

(xi yi )和 n 组生成样本配对 (xi y′i )基础上，引入 n 组对

抗样本配对 (xi y
*
i )，增加训练数据，提升 D 鲁棒性以

抵御数据噪声或恶意攻击，同时加速 G 的收敛 . 一旦

训练完成，G 学习的 PG (xi y′i )近似真实的 P(xi yi ).

3. 2　精度渐进生成器和多尺度判别器

由于 pix2pixHD 采用的生成器［19］和判别器［20］在高

分辨率图像生成任务上效果显著，且已在医学场景中

成功验证［36］，因此 MiSrc-GAN 模型的精度渐进生成器

和多尺度判别器的网络结构与其一致，定义 GAN 优化

目标函数 minG maxD LGAN(GD)，由于 D ={D1 D2 D3 }

是多个判别器的组合，可得

minG maxD1 D2 D3
∑

k = 123

LGAN(GDk ) （1）
使用期望展开，得

minG maxD1 D2 D3
∑

k = 123
{ }E(xi yi )~P(xi yi ) [logDk (xi yi )]+E(xi y′i )~PG (xi y′i ) [log[1 -Dk (xi y′i )]] （2）

然而，有限的医学图像标注样本，加大了生成器和

判别器的训练难度，且模型泛化性能差，易受医学应用

场景的数据噪声影响，甚至是恶意攻击 .
3. 3　对抗样本生成算法

为缓解标注样本不足的问题，并提高模型鲁棒性，

MiSrc-GAN 在训练过程中引入对抗样本配对 . A 作为

PGD算法的扩展，对真实的 Y添加细微扰动，构造对抗

样本集合Y *，进而组合得到对抗样本配对集合 (XY * )，

从而增加训练数据，改善D和G对抗训练 . 结合对抗样

本和生成对抗网络框架，与传统的数据增强不同，还能

改善D鲁棒性，降低数据扰动的影响，甚至抵御恶意的

对抗攻击，引导G生成高质量的图像，从而辅助医生诊

断，促进临床医学应用与推广 .

A模拟医学场景中的图像细微扰动，诱导模型输出

错误的预测结果，实现对抗攻击 . 假设 δ为待生成图像

yi的扰动量，Ladv代表D的对抗损失，则

δ = arg max
 δ ≤ δmax

Ladv(D(xi yi + δ；wd )l ) （3）
其中，l代表真实标签 1（该张量维度与D输出一致）. 已

知D的网络参数为wd，式（3）可改写为

δ = arg max
 δ ≤ δmax

∑
k = 123

Ladv(Dk (xi yi + δ；wd )1) （4）
其中， × 是 l¥范式；δmax 代表扰动量阈值；Ladv 选择L2 损

失，则 yi对抗样本为 y*
i，即

y*
i = yi + δ （5）

则 (xi yi )相应的对抗样本配对为 (xi y
*
i ).

综上，A产生对抗样本配对过程如算法1所示 .

图1　MiSrc-GAN模型框架(以眼底图的视盘和视杯分割为例,典型的医学图像生成任务)
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3. 4　理论分析

在MiSrc-GAN模型中，采用A增加对抗样本配对集

合，有助于 D 和 G 对抗训练，又能改善 D 的鲁棒性 . 本

小节给出理论分析说明 .
A作为攻击者，在真实图像中添加细微扰动，误导

D的真假断言 . D以防御者的身份应对A的攻击 . 已知

扰动量为 δ，D 的网络参数 wd，其优化目标是最小化对

抗损失Ladv，以期望表示，即
minwd

E( )xi yi ~P ( )xi yi

max δ ≤ δmax
∑

k = 123

Ladv( )Dk( )xi yi + δ；wd 1
（6）

利用GAN优化目标函数形式，修改为

max
D1 D2 D3

∑
k = 123

E(xi yi )~P(xi yi )[ log Dk (xi yi + δ)] （7）
式（7）表明，提高 D 的鲁棒性，依赖数据的真实分

布P(xi yi ). 实际上，P(xi yi )无法获知，导致对抗防御方

法在训练集上性能优越的判别器，在真实测试集上表

现相差甚远 . 在真实分布 P(xi yi )下，为保证模型泛化

能力，需约束局部 Lipschitz 取值（Local Lipschitz Value，
LLV）较小［52］. 对于LLV的限制可形式化为复合损失优

化问题，即

max
D1 D2 D3

∑
k = 123

E(xi yi )~P(xi yi )

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
log Dk (xi yi )+ λ ×






 




¶

¶yi

log Dk (xi yi )
2

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

（8）
由于P(xi yi )无法得知，通常使用先验分布近似，即

max
D1 D2 D3

1
n
×∑

i = 1

n ∑
k = 123

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

log Dk (xi yi )+ λ ×





 




¶

¶yi

log Dk (xi yi )
2

（9）
假定训练数据集规模足够大，则先验分布近似真

实分布 . 在真实医学图像生成任务中，标注数据不足，

导致训练的模型鲁棒性能较差，原因在于 LLV 约束只

对训练集有效，无法在测试集上起作用 . 若能从真实分

布 P(xi yi )直接采样，则 LLV 约束可容易实现 . MiSrc-

GAN模型的D和G，构成标准GAN对抗训练，一旦达到

纳什均衡，G代表的PG (xi y′i )等价真实的P(xi yi )，满足

LLV约束，进而保证D的鲁棒性 .
3. 5　目标函数设计

MiSrc-GAN 模型包含 G，D 和 A 三个组件，式（9）只

考虑G和D的优化，当同时考虑三者时，目标函数需重

新设计 . 定义损失Lreal，Lfake和La如下：

Lreal = ∑
k = 123

E(xi yi )~P(xi yi ) [log Dk (xi yi )] （10）
Lfake = ∑

k = 123

E(xi y′i )~PG (xi y′i ) [log[1 -Dk (xi y′i )]] （11）
La = ∑

k = 123

E(xi y
*
i )~PA (xi y

*
i ) [log[Dk (xi y

*
i )]] （12）

则MiSrc-GAN模型目标函数为

minG maxD Lreal + Lfake + α × La （13）
其中，αÎR表示 La 重要程度 . 由于 G需要在不同分辨

率上生成图像，为防止 GAN 训练出现模式坍塌，结合

D，增加图像特征匹配损失LFM，即

LFM = ∑
k = 123

E(xi yi )~P(xi yi )(xi y′i )~PG (xi y′i )∑
t = 1

T 1
Nt

é
ë Dt

k (xi yi )-Dt
k (xi y′i )

1
ù
û （14）

其中，Dt
k是Dk中的第 t层网络，总层数记为T；Nt代表第

t 层网络特征图（feature map）的维度 . 将 LFM 整合到目

标函数中，有

minG maxD Lreal + Lfake + α × La + λ × LFM （15）

其中，λÎR表示LFM重要程度 .
采用 VGG［53］感知损失 LVGG

［54］来约束 G，将进一步

提高模型生成图像质量，即

算法1 A产生对抗样本配对的过程

输入:标注样本配对 (xi yi ), 多尺度判别器D ={D1 D2 D3 }, 对抗样

本配对构造模块A的参数wa: 对抗样本配对迭代次数 step, 截断区

间[clipMin clipMax ], 每次对抗攻击步长 epsIter, 每次对抗攻击扰

动量阈值 eps.
输出:对抗样本配对 (xi y

*
i ) .

初始化扰动量: δ = 0 . 其中0为张量, 与 xi维度相同 .
 FOR i=0 to step

  初始化对抗样本: temp_y*
i = yi + δ.

  (xi temp_y*
i )输入D, 进行前向传播, 输出预测结果:

  iResult ={iResult1 iResult2 iResult3 }.
  计算 iResult中每个元素与真实标签张量1的L2损失, 再求和得

到对抗损失Ladv.
  以Ladv最大化为优化目标, D反向传播获得梯度grad.
  计算扰动量: δ = epsIter × sign(grad).
  其中, sign为符号函数 .
  更新对抗样本: temp_y*

i = temp_y*
i + δ.

  采用截断区间, 约束扰动量:
  δ = clip(temp_y*

i clipMinclipMax)- yi.
  其中, clip为区间截断函数 .
  限定扰动量不超过阈值: δ = clip(δ -¥eps) .
 END
根据扰动量, 计算对抗样本: y*

i = yi + δ.
限定对抗样本落在截断区间中:
y*

i = clip(y*
i clipMinclipMax) .

构造对抗样本配对: (xi y
*
i ).
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LVGG =∑
t = 1

T 1
Nt

é
ë VGGt (yi )-VGGt (y′i )

1
ù
û （16）

其中，VGGt 是 VGG 中的第 t 层网络，总层数记为 T；Nt

代表第 t 层网络特征图的维度 . 将 LVGG 整合到目标函

数中，有

minG maxD Lreal + Lfake + α × La + λ × LFM + μ × LVGG    （17）
其中，μÎR表示LVGG重要程度 .
3. 6　训练过程

MiSrc-GAN 模型的 G 和 D 构成 GAN 相互对抗训

练，而A作为 D的对抗攻击者参与该训练过程，当达到

纳什均衡时，G学到输入图像和待生成图像的联合概率

分布P(xi yi )，完成高分辨率医学图像生成任务，且具有

一定的鲁棒性 . 详细的训练过程如算法2所示 .

4　实验结果与分析

本节通过实验评估 MiSrc-GAN 模型的有效性 . 实

验数据集选择光学相干层析成像（Optical Coherence To⁃
mography，OCT）数 据 集 CSC 和 眼 底 彩 照 数 据 集

REFUGE. 前者源自中山眼科中心（Zhongshan Ophthal⁃
mic Center，ZOC）和厦门眼科中心（Xiamen Eye Center，
XEC），用于研究中心性浆液性脉络膜视网膜病变；后

者由中山眼科中心采集，面向杯盘分割和青光眼筛查

任务 . 为充分验证 MiSrc-GAN 模型的图像生成性能，

设计图像转换和图像分割两个不同类型的医学图像

生成任务：（1）由 CSC 数据集的术前 OCT 生成术后

OCT；（2）由 REFUGE 数据集的眼底彩照预测杯盘分割

图 . 选择图像结构相似度［55］、峰值信噪比［56］、均交并比

MIoU和Dice［57］等指标，以及图像实际生成效果来评估

实验效果 .
4. 1　数据集

数据集CSC用于研究中心性浆液性脉络膜视网膜

病变，由中山眼科中心收集的 401个病人的 416只眼睛

OCT 图像和厦门眼科中心收集的 60 个病人的 60 只眼

睛 OCT 图像构成 . 其中，每只眼睛均包含术前 OCT 图

像及其术后 OCT 图像，术后时间跨度是 1 个月和 3 个

月，部分病人缺失术后 3个月的OCT图像数据 . OCT图

像分辨率较高，达到 1 264 ´ 596. MiSrc-GAN模型在CSC
数据集上的任务是根据术前 OCT图像生成术后 1个月

OCT图像 .
数据集 REFUGE 可验证眼底彩照杯盘分割效果，

共有 800 张眼底彩照，以及医生标注的配对杯盘分割

图，正常和青光眼两个类别比例为 9∶1，训练集和测

试集已按照 1∶1 比例划分 . 眼底彩照分辨率较高，达

到 2 123 ´ 2 055. MiSrc-GAN 模型在 REFUGE 数据集上

的任务是语义分割，即根据眼底彩照来生成杯盘分

割图 .
因 MiSrc-GAN 模型限定了输入图像的分辨率，需

对 CSC 和 REFUGE 数据集预处理，裁剪图像的感兴趣

区域并缩放尺寸至512 ´ 512. 表1描述训练集和测试集

的划分情况 . 根据不同数据来源，CSC测试集细分为内

部测试 ZOC（56 个图像配对）和外部测试 XEC（82 个图

像配对）.

4. 2　对比模型及参数设置

对比模型选择 cycleGAN［27］和 pix2pixHD［13］，参数设

定取自文献 . 设置MiSrc-GAN模型超参数：学习率或步

长因子 lr= 0.000 2，表示参数更新的幅度，过大容易不收

敛，而过小会造成收敛速度缓慢；一阶矩估计的指数衰

减率 β1 = 0.5；二阶矩估计的指数衰减率 β2 = 0.999，取值

接近 1 适合稀疏梯度情况；对抗样本配对迭代次数

step = 3，截断区间 [clipMinclipMax]=[-11]，每次对抗

攻击步长 epsIter = 0.000 2，每次对抗攻击扰动量阈值

eps = 0.1.
实验平台的操作系统是 CentOS Linux release 7.4，

图像处理器为 Tesla V100，内存容量 60 GB. 编程实现

选取Python 3.6.5语言，基于Pytorch 1.5.1框架 .
4. 3　CSC数据集结果

4. 3. 1　结构相似度分析

结构相似度（Structural SIMilarity，SSIM）刻画两张

算法2 MiSrc-GAN模型的训练过程

输入: 预处理后的医学图像及其待生成图像, 以及对抗样本配对构

造模块A的参数 .
输出: MiSrc-GAN模型的G和D参数 .
初始化D的参数: wd.
初始化G的参数: wg.
REPEAT
 随机抽取nd个标注样本配对: (xi yi )~P(xi yi ).
 随机抽取ng个生成样本配对: (xi y′i )~PG (xi y′i ).
 将nd个标注样本配对输入算法1,
 输出nd个对抗样本配对: (xi y

*
i )~PA (xi y

*
i ).

 以随机梯度上升法, 迭代更新D的参数:
Ld =

n
nd

× Lreal +
n
ng

× Lfake +
n
nd

× α × La

wd =wd +Ñwd
Ld

 以随机梯度下降法, 迭代更新G的参数:
Lg =  

n
ng

× Lfake - λ ×
1
ng

×∑
i = 1

ng

× LFM - μ ×
1
ng

×∑
i = 1

ng

× LVGG

wg =wg -Ñwg
Lg

UNTIL 收敛

表1　数据集信息

数据集

CSC
REFUGE

样本总数

957
800

图像分辨率

1 264 ´ 596

2 123 ´ 2055

训练集

819
400

测试集

138
400
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图像相似度，已成为图像生成质量的标准度量 . 具体来

说，SSIM 对真实的待生成图像 yi 和模型生成图像 y′i 之

间的亮度 l(yi y′i )、对比度 c(yi y′i )、结构 s(yi y′i )三个方

面进行比较衡量 . 其中，亮度为

l(yi y′i )=
2μyi

μy′i
+C1

μ2
yi
μ2

y′i
+C1

（18）
对比度为

c(yi y′i )=
2σyi

σy′i
+C2

σ 2
yi
σ 2

y′i
+C2

（19）
结构为

s(yi y′i )=
σyi y′i

+C3

μyi
μy′i

+C3

（20）
其中，μyi

和 μy′i
，σyi

和 σy′i
，以及 σyi y′i

分别为两张图像的局

部均值、方差和协方差 . 而 C1，C2，C3 是为了避免分母

为0而设定的常数 . SSIM计算如下：

SSIM(yi y′i )= l(yi y′i )× c(yi y′i )× s(yi y′i ) （21）
SSIM具有对称性，当两张图像 yi和 y′i完全相同时，SSIM
值达到最大值1.

表 2对比不同模型在CSC数据集上的 SSIM均值指

标 . cycleGAN模型框架最为复杂，而CSC数据集缺乏丰

富的标注数据，导致该网络训练难度最大，生成图像质

量不如其他模型，其 SSIM 指标在均值和方差上皆最

差 . pix2pixHD 网络结构比 cycleGAN 简单，降低了训练

难度，并采用多尺度生成器和判别器，进一步改善图像

生成质量，有效提高 SSIM指标 . MiSrc-GAN在性能优秀

的网络架构基础上，额外增加对抗样本配对数据，缓解

CSC数据集标注不足问题，提升术前图像预测术后图像

质量，其 SSIM指标在内部测试ZOC和外部测试XEC上

分别为0.538 4和0.571 3，优于其他模型 .

4. 3. 2　峰值信噪比分析

峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）常

作为图像质量评价指标 . 真实的待生成图像 yi 和模型

生成图像 y′i之间的PSNR计算方式如下：

PSNR(yi y′i )= 10 × log10( MAX2
yi

MSE(yi y′i ) ) （22）
其中，MAX为图像的最大像素值，MSE(yi y′i )为两幅图

像的均方误差，有

MSE(yi y′i )=
1
P ∑

p = 1

P

(yi (p)- y′i (p))2 （23）

其中，P 表示图像像素总数 . 显然，PSNR 值越大，说明

两张图像差别越小，生成图像的质量越好 .
表3对比不同模型在CSC数据集上的PSNR均值指

标 . 与前面 SSIM 类似，cycleGAN 的 PSNR 指标是所有

模型中最差的，反映图像生成质量欠佳 . pix2pixHD 的

PSNR指标比 cycleGAN明显提高，说明精巧的网络结构

在高分辨率医学图像生成任务上表现优异 . MiSrc-GAN
选择与 pix2pixHD 相同的精度渐进生成器和多尺度判

别器，且引入对抗样本配对模块来增加训练数据，其

PSNR 指标在内部测试 ZOC 和外部测试 XEC 上分别为

18.576 1和19.348 5，均为最优 .

4. 3. 3　图像生成质量分析

图 2为可视化的 CSC 数据集术后 OCT 图像生成效

果 . 左右子图分别对应内部测试ZOC和外部测试XEC，

第一列及第二列均为术前 OCT 图像与真实术后 OCT
图像（挑选 10 个样本），第 3~5 列依次为 cycleGAN，

pix2pixHD 和 MiSrc-GAN 根据术前 OCT 图像预测的术

后 OCT 图像 . 结果表明，MiSrc-GAN 模型生成的术后

OCT 图像最接近真实情况 . cycleGAN 本质上为图像风

格转换，以 ZOC 第 5行和 XEC 第 7行为例，受一致性损

失约束，生成的术后 OCT 图像基本保留术前 OCT 图像

纹理与结构等特征，未能实现真实的术后 OCT 图像预

测 . 另外，cycleGAN生成图像不完整的现象较常见，如

ZOC 第 6 行和 XEC 第 5 行所示 . pix2pixHD 和 MiSrc-

GAN对术前OCT图像和术后OCT图像配对数据分布建

模，生成图像准确性明显优于 cycleGAN. 不同于

pix2pixHD，MiSrc-GAN额外引入对抗样本配对，改进模

型训练，使生成图像在结构和纹理等细节的表现更好，

如 ZOC第 6行和 XEC第 2行、第 6行所示 . 此外，MiSrc-

GAN 拥有其他模型所不具备的鲁棒性，更有利于在医

学图像应用场景中推广 .
4. 4　REFUGE数据集结果

4. 4. 1　均交并比指标分析

均交并比是衡量图像分割算法精度的权威度量 .
MIoU值表示预测区域和真实区域交集与并集的比例，

该值大小与分割精度正相关，即

MIoU =
1

k + 1∑
i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pij +∑
j = 0

k

pij - pii

（24）

其中，k + 1为类别总数（含背景类别），puv统计真实类标

表2　不同模型在CSC数据集上的SSIM均值

模型

cycleGAN
pix2pixHD
MiSrc-GAN

SSIM均值(ZOC)
0.506 5 ± 0.006 7
0.528 7 ± 0.002 8
0.538 4 ± 0.003 4

SSIM均值(XEC)
0.480 3 ± 0.010 5
0.552 9 ± 0.002 9
0.571 3 ± 0.003 3

表3　不同模型在CSC数据集上的PSNR均值

模型

cycleGAN
pix2pixHD
MiSrc-GAN

PSNR均值(ZOC)
17.815 2 ± 1.553 4
18.406 1 ± 0.623 2
18.576 1 ± 0.723 1

PSNR均值(XEC)
18.910 1 ± 1.125 1
19.087 2 ± 0.663 1
19.348 5 ± 0.614 8
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签为u的像素被预测为类别 v的数量 .
表 4对比了不同模型在REFUGE数据集上的MIoU

指标 . cycleGAN 网络结构复杂，有限标注数据训练困

难，基本无法准确识别视杯，只能实现较为简单的视盘

分割，结果明显不如其他模型，其MIoU值最低 . 借助多

尺度生成器和判别器，pix2pixHD 的视盘 MIoU 指标相

比 cycleGAN显著提高 . MiSrc-GAN的视盘MIoU和视杯

MIoU 优于现有模型，分别达到 0.900 0和 0.771 8. 特别

是面向困难的视杯分割任务，结合精巧的网络架构和

对抗样本配对构造模块，是改善分割效果的关键 .
4. 4. 2　MDice指标分析

Dice 常用于评估两个样本的相似性，取值范围是

[01]. 样本越相似，Dice值越大 . MDice对多个Dice值取

平均，成为图像分割算法精度的重要评价指标，即

MDice =
1
m

×∑
i = 1

m 2 × |yi Ç y′i|
|yi|È |y′i|

（25）
其中，m表示测试集的图像配对数 yi和 y′i分别是测试集

中真实的分割图和模型生成的分割图 .
表5对比了不同模型在REFUGE数据集上的MDice

指标 . 其中，cycleGAN 只给出视盘 MDice 指标值，具体

为0.71，远低于其他模型，说明其视盘分割效果最差 . 选

       (a) ZOC内部测试数据      (b) XEC外部测试数据

图2　MiSrc-GAN模型图像生成效果

表4　不同模型在REFUGE数据集上的MIoU值

模型

cycleGAN
pix2pixHD
MiSrc-GAN

MIoU(视盘)
0.570 0
0.896 8
0.900 0

MIoU(视杯)
-

0.765 7
0.771 8
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取性能优异的网络架构，pix2pixHD 和 MiSrc-GAN 的视

盘 MDice 指标显著提高 . 由于采用对抗样本配对增强

训练数据，MiSrc-GAN的视盘 MDice和视杯 MDice分别

达到 0.945 7 和 0.866 7，略优于 pix2pixHD. 此外，引入

对抗机制使MiSrc-GAN模型更具鲁棒性 .

5　结论

本文针对医学图像生成问题，结合对抗样本和条

件生成对抗网络，提出一个基于鲁棒条件生成对抗网

络的医学图像生成模型——MiSrc-GAN. 为了生成高分

辨率医学图像，采用精度渐进生成器和多尺度判别器 .
考虑医学应用场景的高风险性，增加对抗样本配对构

造模块来提升模型鲁棒性 . 为优化模型，设计合理的优

化目标，并给出理论分析 . 大量真实数据集的实验表

明，MiSrc-GAN 在 PSNR，SSIM，MIoU，Dice 和实际图像

生成效果等指标上，优于现有模型 .
考虑到不同类型的医学图像存在特定领域信息，

模型在特征表示方面暂未加以融合，后续需要深入领

域特征学习 . 另外，对抗样本只是在一定程度上缓解

了医学标注数据缺乏的问题，图像生成质量仍有改进

空间，因此如何有效引入更多无标注数据，包括迁移

不同领域数据的知识，也是今后的研究重点 .
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