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摘要：虽然人工智能在肺结节检测方面已经相当成熟，但对其生长预测的研究仍然有限。准确的生长预

测有助于临床决策，为患者随访策略提供信息。本文提出一种新的结节生长预测网络模型，该模型可以

在特定时间间隔生成高质量的肺结节图像。模型使用双分支结构对肺结节图像进行特征提取，其中一个

分支，利用位移场预测机制，通过体素水平的未来位移估计来学习肺结节的形状转换；另一分支，采

用 3D U-Net，学习肺结节的纹理变化。随后，对提取的高维特征图通过坐标注意力机制，突出有利的图

像特征，再拼接两个分支的结果，输入至特征重建模块得到最终的肺结节生长预测图像。同时，本文引

入时间间隔编码模块，将期望的时间间隔纳入网络，从而能够生成不同未来时间点的预测图像。
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肺癌是所有癌症中最常被诊断出的癌症。据世界卫生组织统计，2020 年肺癌造成约 180 万人死

亡。据估计，这一数字在未来的几年中仍会持续不断地增加。此外，肺癌患者的五年生存率大约

19.7％
[1]
，肺癌是由肺结节生长发展而形成，如果高危肺结节能够早期被发现并及时随访治疗，往

往是可以成功控制病情甚至治愈。但在大多数情况下，当患者最终被诊断出肺癌时，病情早已进入

晚期阶段，肺部恶性结节的生长已经不可逆转，即使是经验丰富的医生也没有太好的办法，在这种

情况下治疗通常都收效甚微并会极大增加患者的痛苦。通过对高危人群进行定期的影像学筛查，对

可疑恶性的肺结节进行较为密切的随访，再根据其在随访期间的变化给予临床指导是非常可取的。

为此，各种计算机辅助诊断系统
[2-3]

被开发出来，以帮助医生更好的检出肺结节并对其良恶性分

析，而对结节的生长预测功能的需求随着检测系统的成熟变得更为迫切。 

1　相关工作

基于深度学习的肺结节生长预测研究相对检测和分割任务而言较少，对肺结节生长预测研究，

可用的训练标注数据缺乏是影响其研究进展的重要因素。

Zhang 等
[4]
利用深度卷积神经网络直接表示和学习细胞侵袭和质量效应的可能性，并预测肿瘤的

后续可能关联区域，该方法输入需要结合 3 种多模态数据，模型输入限制较多，且需计算光流，网

络计算量大。Rafael-Palou 等
[5]
提出了一种3D 孪生神经网络模型方法，用于在同一患者的两次 CT

扫描中重新识别结节，而无需图像配准，该网络被集成到一个两阶段的自动管道中，以检测、匹配

和预测给定对 CT 扫描的结节生长，独立测试集的结果显示，结节检测灵敏度为 94.7％，该方法只

能对结节是否生长进行预测，而无法生成高质量的结节生长预测图像来直观的观测结节的生长图像。

Sheng 等
[6]
中提出了一种统一的肺结节随访视觉预测与诊断框架，通过空间变换，利用卷积网络对连

续 CT 扫描之间的结节生长进行建模，预测未来结节的生长，可根据预测的结节生长情况和以前的诊
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断对进行结节分类，该方法收集成对的训练数据时，并未考虑时间间隔作为结节生成的控制条件，

无法对生成的结节进行时间维度的控制。Li 等
[7]
提出了NoFoNet 网络，该模型通过利用肺结节分割

掩码及肺结节图像作为输入，学习结节掩码形状变换及结节的纹理变化，基于分割结果限定结节的

生成区域，生成了高质量的肺结节预测图像，但该方法输入部分需要额外引入结节分割掩码。

对上述方法存在的问题，本文提出一种结节生长预测网络模型，无需结节分割掩码，即可预测

生成任意指定时间间隔的肺结节预测图像，且生成的结果具有较高的质量。

本文主要贡献： ① 使用双分支结构学习形状变换及纹理特征，其中一个分支通过预测每个体素

的未来位移场，作用于输入图像来学习肺结节形状变换，另一分支，采用 3D U-Net
[8]
学习肺结节的纹

理变化； ② 采用坐标注意力机制分别作用于提取的双分支特征图，用于突出有利的图像特征并进行拼

接融合； ③ 引入特征重建模块，对融合的特征进行重构，生成最终的预测结果； ④ 引入时间间隔编

码模块，对时间间隔进行编码加入至网络模型，用以从时间维度控制生成不同时间间隔的预测图像。 

1.1　网络整体结构

为了模拟结节的生长，本文提出一个结节生长预测网络（nodule growth prediction net，

NGPNet）。该网络由形状及纹理特征提取模块（shape and texture feature extraction module，

STFEM），坐标注意力模块（coordinate  attention  module， CAM），特征重建模块（feature

reconstruction module，FRM）及时间编码模块（time encoding module，TEM），4 个核心模块组成。

NGPNet 整体的网络结构（图 1）。

首先，将肺结节体素块输入到形状变换分支和纹理学习分支，进行形状变换和纹理特征的提取，

对提取的特征图通过坐标注意力机制，突出有利的图像特征。然后拼接两个分支的结果，输入至特

征重建模块得到最终的肺结节生长预测图像。为了生成不同随访间隔的图像，模型将时间间隔信息

编码嵌入至网络模型。

模型训练时需要给定一对肺结节的随访图像作为网络的输入图像及目标图像，同时需要提供该

对结节随访时间间隔，通过时间编码模块将时间间隔编码成 embedding 特征加入网络，进行时间条

件的学习，用以推理时能从时间维度控制生成不同时间间隔的结果。 

1.2　时间编码模块（TEM）

由于两次随访 CT 检查的时间可能不同，需要对随访时间间隔作为约束条件引入网络模型，对生

成的图像进行时间上的控制。根据 Li 等
[7]
的方法，进行时间间隔编码。由于本文研究的数据集大小

的限制，且大多数时间间隔小于 24 个月，时间间隔取值为 0 到 24 的离散整数数值，表示随访间隔

月份，超过 24 个月用 24 代替。在 TEM 中使用不同频率的正弦和余弦函数来编码时间信息：
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图 1　网络模型整体结构

Fig.1　The overall structure of the network model
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FTE (titv,2i) = sin
(
titv/100

2i
dfm

)
， （1）

FTE (titv,2i+1) = cos
(
titv/100

2i
dfm

)
， （2）

titv dfm

2π 100×2π
式中   为时间间隔，   为编码特征映射的总通道数，i为特征维数。时间编码的奇偶维是由不同波

长 (   到   ) 的 sin/cos 函数生成的，这使得相对时间信息以冗余的方式编码。此外，由于

sin/cos 函数的有界性，编码结果的取值范围在一定的数值区间内。这两点保证了时间编码方法能

够生成更有意义的高维表示空间。
 

1.3　形状及纹理特征提取模块（STFEM）

对形状变换网络分支，该方法的核心参考论文
[7]
，通过预测一个位移场来进行后续形状变换。

该方法借鉴配准模型
[9]
的思路，分支首先使用 3D U-Net 预测一个平滑的体素方向位移场 u：

u = Fw1

((
xi,FTE (titv)

)
; θw1

)
， （3）

Fw1 w1 xi FTE(titv) titv其中   代表参数为   的 3D U-Net，用来预测位移场，   为输入图像，   表示时间间隔   通

过时间编码模块得到的 embedding 特征，该特征被嵌入至 3D U-Net 结构的底部（图 1）。

φ = u+ id

xi xw

然后进行空间形状变换。按照配准模型
[9]
，有变换函数   ，其中 id为恒等函数。将变换

函数 φ作用于输入图像   得到形状变换图像   ，可表示为：

xw = Φ⊙ xi。 （4）

对纹理学习分支，使用 3D U-Net 直接学习纹理细节，学习的特征 f可表示为：

f = Fw2

((
xi, FTE (titv)

)
; θw2

)
， （5）

Fw2 w2 xi FTE(titv)其中   代表参数为   的 3D U-Net，用来学习纹理细节，   为输入图像，   表示时间间隔 t
通过时间编码模块得到的embedding 特征，该特征被嵌入至 3D U-Net 结构的底部。
 

1.4　坐标注意力模块（CA）

在计算机视觉任务中，注意力机制可以帮助模型更好地理解输入图像或视频，从而提高模型的

性能。常用的通道 SE（squeeze-and-excitation，SE）注意力
[10]
会忽略位置信息，而位置信息对于

生成空间选择性注意力图非常重要。本文参考坐标注意力（coordinate attention，CA）
[11]
模块通过

精确的位置信息对通道关系和长程依赖进行编码，使网络能够以较小的计算成本关注大的重要区域。

坐标注意力将通道注意力分解为两个一维特征编码，分别沿两个空间方向聚合特征。这样既可以获

取一个空间方向上的远程依赖关系，又可以保留另一个空间方向上的精确位置信息。然后，生成的

特征图被分别编码成一对方向感知和位置敏感的注意力图，这对注意力图可以互补地应用于输入特

征图，以增加感兴趣对象的表示。CA 模块细节如图 2 所示，具体分成坐标信息嵌入和坐标注意力生

成两部分。

X X ∈ RN×X×C×H×W坐标信息嵌入：对提取到的形状变换或纹理特征   ，   ，先使用尺寸（H，1）和（1，W）

的池化核沿着水平坐标方向和竖直坐标方向对每个通道进行编码。对第 C个通道，在 H方向上的输

出可用公式（6）表示，

zh
c(h) =

1
W

∑
0≤i≤W

xc (h, i)。 （6）

同理，对第 C个通道，在 W方向上的输出可用公式（7）表示，
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zw
c (w) =

1
H

∑
0≤ j≤H

xc ( j,w)。 （7）

上面两个变换沿着两个空间方向进行特征聚合，得到一对方向感知注意力图。这两种变换允许

注意力模块捕捉沿着一个空间方向的长期依赖关系，并保存沿着另一个空间方向的精确位置信息，

有助于模型更好地定位感兴趣目标。

F1

坐标注意力生成：对公式（6）和公式（7）生

成的聚合特征图，可以很好的获得全局感受野对

于精确位置信息的编码。为了利用产生的特征，

通过信息嵌入中的变换后，对公式（6）和公式

（7）生成的聚合特征图进行拼接，然后利用一个

共享的 1 × 1 卷积变换函数   ，得到

f = δ
(
F1

(
[zh,zw]

))
， （8）

δ

f ∈ RN×T× C
r ×(H+W)

f f h ∈
RN×T× C

r ×H f w ∈ RN×T× C
r ×W

Fh Fw

gh gw

其中 [ · , · ] 表示沿空间维度的拼接操作，   为非

线性激活函数，    为从水平方向

和垂直方向编码空间信息得到的中间特征图。然

后沿着空间维度把   分解成两个单独的张量 

 和    ，再利用两个 1 × 1
卷积变换函数   和   分别将张量变换回输入 X
相同的通道数，得到   ，   。

gh = δ
(
Fh

(
f h
))
， （9）

gw = δ
(
Fw

(
f w

))
。 （10）

gh gw输出   ，   作为注意权重，最终的空间注意力模块的输出为：

Fo = X+X×gh×gw， （11）

Fo ∈ RN×T×C×H×W其中   。

对双分支网络输出特征图分别使用坐标注意力模块进行感兴趣区域特征提取，将所得的特征图

进行拼接操作，输入至特征重建模块，进行进一步的细节重建。 

1.5　特征重建模块

特征重建模块由 2 个基础的 3D Residule Block
[12]
残差单元及2 个 Conv-BN-ReLU 结构组成，用

以精细化的调整重建的生成细节。 

1.6　损失函数

本文损失函数采用基于 SSIM
[13]
的结构损失和基于L2 范数的内容损失的多损失函数。结构相似性

度量指标 SSIM 从亮度、对比度和结构 3 方面衡量目标图像与预测图像相似性程度。设 x为目标图像，

y为预测图像，其数学表达式为：

SSIMx,y =
2µxµy+C1

µ2
x+µ

2
y +C1

·
2σxσy+C2

σ2
x+σ

2
y +C2

·
σxy+C3

σxσy+C3
， （12）

µ σ σxy x y式中，   和   分别表示均值和标准差，   表示   ，   的协方差，C1，C2 和 C3 为常数系数。以结构

相似性 SSIM 为基础，针对预测图像的结构损失 LSSIM，G和 P分别表示目标图像和预测图像，则 LSSIM

 

+

.

Input

Output

N，T，C，H，W

X Avg

Pooling

Y Avg

Pooling

N，T，C，H，W

Concat + Conv2D
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图 2　CA 模块
[11]

Fig.2　The coordinate attention module
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的数学表达式为：

LSSIM = SSIMG,P。 （13）

内容损失 Lcontent 计算目标图像 G与预测图像 P像素点之间的欧式距离，其中为 L2 范数。内容损

失可以定义为：

Lcontent =
∥∥∥P−G

∥∥∥
2
。 （14）

λ (= 2)为实现结构损失函数与内容损失函数之间权值平衡，通过赋予结构损失相应的超参数   提

高模型的泛化能力，综上 NGPNet 整体损失函数可表示为：

Loss = λLSSIM+Lcontent。 （15）
 

2　实验与结果分析 

2.1　数据集

t1 t2 t3

t1 t2 t1 t3 t2 t3

美国国立肺筛查试验（National Lung Screening Trial，NLS）是一项在美国进行的大型随机多

中心肺癌相关研究，在 NLST 数据集中登记的许多受试者涵盖了多个时间点的 CT 扫描。在本文研究

中，为获取肺结节生长趋势预测的研究数据，我们从 NLST 中筛选出 312 名受试者，共 786 次 CT 扫

描，其中共包含 423 例长期肺结节，用于本文研究。扫描时间间隔为 3 到 24 个月，每两个扫描时间

点对同一个结节，选取前后扫描样本组成样本对（例如一个结节在扫描时间点   、   、   有 3 次随

访扫描，我们选择时间点   &   ，   &   ，   &   构成 3 个样本对），共生成 926 例成对肺结节，其中

选取 700 对作为训练集，150 对作为验证集，76 对作为测试集。 

2.2　实验预处理

对肺部三维 CT 影像进行预处理包括：将 CT 扫描重新采样至 1 mm × 1 mm × 1 mm，CT 影像的 HU 值

截取到区间 [-1 200，600] ，使用映射函数将取值标准化至 [-1，1] 受试者的多次 CT 扫描进行人工

图像配准。对配准的同一结节剪切出大小为 48 × 48 × 48 像素的立方体块。 

2.3　实验环境及训练设置

实验软硬件环境配置由表 1 所示。训练过程中采用 Adam 作为优化器，初始学习率为 0.001，每

50 个 epoch 衰减到原始值的一半。将总训练 epoch 设置为 300，批次大小为 16。 

2.4　评估指标

对生成的肺结节预测图像，本文采用常用的峰值信噪比（Peak signal-to-noise ratio，PSNR）

及 SSIM 指标进行图像质量评价。对 PSNR 通常表示的时候取 log 变成分贝（dB），其中 MSE 为均方误

差，PSNR 定义式如下：

 

表 1　实验环境
Table 1　The experimental environment

名称 配置

操作系统 Ubuntu16.04.1 LTS

编程语言 Python3.7.8

AI 框架 PyTorch 1.9.0

CPU Intel(R) Core(TM) i7-7 820 X CPU @ 3.60 GHz

GPU NVDIA GeForce GTX 1 080 Ti*2(11 GB*2)

内存 32 GB
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PSNR = 10 · log10

(
MAXI

2

MSE

)
= 20 · log10

(
MAXI√

MSE

)
， （16）

MAXI = 2B−1MAXI = 2B−1
其中 MSE 为最小均方误差，MAXI 表示图最大像素值，通常，如果像素值由 B位二进制来表示，那和

 。 

2.5　实验结果

本文将提出的算法与使用基准 3D U-Net 网络、采用形状变换分学分支、采用纹理学习分支及双

分支网络生成的结果进行 PSNR、SSIM 指标分析，相应的结果如表 2 所示。

同使用基准 3D U-Net 网络相比，采用单形

状学习分支 PSNR 提升 1.97 dB；采用单纹理学习

分支相比形状分支而言效果并不明显；形状结合

纹理双分支，可以更好的进行运动变换和纹理细

节的互补学习，同基准相比提升了 3.19 dB，证

明了双分支结构的有效性。

通道注意力 SE
[10]
是较为常用的注意力模块，

通过 SE 替换 CA 的对比实验，来验证 CA 模块的有效性，实验结果如表 3 所示。相较于会忽略位置信

息的 SE 通道注意力机制，CA 更为注重空间位置信息，这对于图像生成任务更为有效。

因相关研究的数据集并未公开，本文模型同 NoFoNet
[7]
采用类似数据处理方式的情况下，进行结

果对比分析。本文模型在未使用结节分割掩码的情况下，同使用分割模掩码的 NoFoNet
[7]
相比，结果

如表 4 所示，本方法在减少标注结节分割掩码的前提下，PSNR 仍能获得较为一致的结果，证明了本

文方法与同类研究相比具有一定的优越性。

 

表 2　实验结果
Table 2　The results of the experiment

方法 PSNR/dB SSIM

基线（3D U-Net） 16.12 0.805 6

形状分支 18.09 0.837 5

纹理分支 18.20 0.839 8

形状 + 纹理双分支 19.31 0.851 3

 

表 3　注意力对比实验
Table 3　The attention contrast experiment

方法 PSNR/dB SSIM

SE 19.11 0.847 9

CA 19.31 0.851 3

 

表 4　同类方法对比实验
Table 4　Comparative experiment of similar methods

方法 PSNR/dB

NoFoNet 18.21

本文  　 19.31
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图 3　基于时间间隔预测的肺结节图像

Fig.3　Lung nodule images based on time interval predictions

322 CT 理论与应用研究（中英文） 33 卷



titv =图 3 对不同时间间隔 (   3, 6, 12, 24) 的预测图像进行展示，由图可见预测的图像同真实目

标图像相比，具有较高的生成质量及准确性。 

3　结论与展望

本文提出了一种结节生长预测网络模型，该模型可以生成指定时间间隔肺结节的生长预测图像。

通过图像质量评价指标及可视化的结果显示，网络可生成高质量预测结果，用来帮助医生做出更为

准确的随访决策。

本文研究的数据量相对较小，后续可收集更多时间间隔更长数据对扩充训练样本量，或通过数

据合成方法来进一步增大数据集，从面提升模型的预测效果。后续可引入结节分割及密度分类信息

进一步精细化控制肺结节生成效果。
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Predicting Lung Nodule Growth with Shape
Transformation and Texture Learning

MA Li1, HUANG Dehuang2, WANG Yanfang1✉

1. Zhongshan Yangshi Technology Co., Ltd, Zhongshan 528400, China
2. Zhongshan research Institute, Beijing Institute of technology, Zhongshan 528400, China

Abstract: While  artificial  intelligence  has  achieved  considerable  maturity  in  lung  nodule  detection,  research  on  growth
prediction remains limited.  Accurate growth prediction aids clinical  decision-making,  informing patient  follow-up strategies.
This  paper  proposes  a  novel  nodule  growth  prediction  network  model  that  generates  high-quality  lung  nodule  images  at
specific  time  intervals.  The  model  employs  a  two-branch  structure  for  feature  extraction.  One  branch,  leveraging  a
displacement  field  prediction mechanism,  models  the  shape transformation of  pulmonary nodules  through voxel-level  future
displacement  estimation.  The  other  branch,  empowered  by  a  three-dimensional  U-Net,  focused  on  learning  texture  changes
within  the  nodules.  A  coordinate  attention  mechanism  that  emphasizes  informative  features  within  the  extracted  high-
dimensional feature map. Subsequently, the outputs of both branches are fused and fed into the feature reconstruction module
to  generate  the  final  lung  nodule  growth  prediction  image.  Furthermore,  a  time  interval  coding  module  is  introduced  to
incorporate  the desired time interval  into the network,  enabling the generation of  prediction images for  different  future time
points.

Keywords: lung nodules; growth prediction; displacement field; time interval coding
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