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摘　要　研究 COVIDＧ１９低剂量 CT图像质量评价算法具有重要意义,但基于深度学习的方法随着网络层数的增加会出现梯

度消失问题,针对此问题,文中提出了基于混合域注意力的 DenseNet算法.DenseNet通过特征重用和网络的紧密连接,在减

少参数的同时解决了梯度消失问题;基于人眼的注意力机制,将自下至上和自上而下结构相结合以实现空间注意力;基于人眼

视觉具有多通道特性,针对空间域注意力忽略通道域中的信息,研究混合域注意力,并将其引入至 DenseNet.分别用斯皮尔曼

等级次序相关系数、皮尔逊线性相关系数来衡量客观评价方法的测试结果与主观评价之间的一致性.实验结果表明,所提方法

可以较好地模拟人类的视觉特性,更加准确地对 COVIDＧ１９低剂量 CT进行质量评价,评价结果与人类视觉主观感受有较好的

一致性.
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Abstract　ItisimportanttostudytheimagequalityassessmentalgorithmoflowＧdoseＧCTimagesforCOVIDＧ１９．However,with
theincreaseofthenumberofnetworklayers,thegradientwilldisappearforthemethodbasedondeeplearning．Tosolvethis

problem,thispaperproposesDenseNetalgorithmbasedonmixeddomainattention．DenseNetsolvestheproblemofgradientvanＧ
ishingwhilereducingparametersthroughfeaturereuseandtightconnectionofnetwork．BasedontheattentionmechanismofhuＧ
manvision,itadoptsthecombinationofbottomＧupandtopＧdownstructuretorealizespatialattention．BasedonthemultiＧchannel
characteristicsofhumanvision,thispaperignorestheinformationinthechanneldomainforspatialattention,studiesandintroＧ
ducesthemixeddomainattentiontoDenseNet．SpearmanrankordercorrelationcoefficientandPearsonlinearcorrelationcoeffiＧ
cientareusedtomeasuretheconsistencybetweenobjectiveassessmentmethodandsubjectiveassessmentmethod．TheexperiＧ
mentalresultsshowthatthismethodcansimulatethehumanvisualcharacteristicsbetter,andevaluatethequalityoflowＧdoseＧ
CTmoreaccurately．Theevaluationresultsareingoodagreementwiththesubjectivefeelingsofhumanvision．
Keywords　DenseNet,Mixeddomainattention,COVIDＧ１９,LowＧdose,CTimages
　
　　新型冠状病毒肺炎(COVIDＧ１９)引发的疫情,引起世界关

注.肺部CT图像在COVIDＧ１９的诊断治疗中发挥着重要作

用,国家卫健委出台的几版诊疗方案中都把肺部 CT 影像学

检查作为诊断标准之一,COVIDＧ１９的治疗计划制订与疗效

评估也离不开肺部CT图像.
过量的 X射线照射会增加癌症、遗传病以及白血病的发

病率,且辐射的剂量会在病人体内累积,所以控制辐射剂量以

获得低剂量CT (LowＧDoseCT,LDCT)图像具有重要意义.
在此次疫情中,以上海为例,上海市公共卫生临床中心作为上

海市新冠肺炎定点收治医院,为了降低病人 CT 扫描时的辐

射剂量,采用了低剂量CT的扫描方法,但采用此方法必然伴

随着CT图像质量的下降,LDCT图像易产生斑点噪声、条形

伪影和环状伪影等,会显著影响医生对 COVIDＧ１９的诊断结

果,有可能造成医生诊疗失误.如因图像质量问题发生漏诊

将延误病人治疗,危及病人生命;如发生误诊如将没病的病人

诊断为有病或对病灶类型错判,将增加病人经济和心理负担

甚者延误治疗.因此以临床诊断治疗需求为导向,评价 COＧ
VIDＧ１９的LDCT图像质量至关重要,基于此,可以筛选出质



量不合格的LDCT图像,并在保证 CT图像质量的前提下合

理地降低扫描剂量,保障 COVIDＧ１９临床诊疗质量,CT图像

质量评价(ImageQualityAssessment,IQA)还可指导优化扫

描序列和参数、图像重建、传输、压缩、获取、增强、硬件设计等

方面,提高图像质量.
图１为新冠肺炎阳性的CT扫描图像示例.在此次疫情

中对LDCT图像质量的评价仍需医生通过目测完成,十分依

赖医生的水平和经验,主观性强、重复性差且工作量大,为解

决此问题,需要基于人眼视觉系统 (HumanVisualSystem,

HVS)特性研究LDCT质量客观评价方法,但医学图像复杂

多样、对 HVS的认识模拟不深入、缺少参考图像等问题成为

巨大挑战.为解决这些问题,本文的研究目标为构建能更全

面有效模拟 HVS 感知特性的通用型无参考深度学习 IQA
模型,具有重要的理论意义及实用价值.

图１　新冠肺炎阳性的CT扫描图像示例

Fig．１　ExamplesofCOVIDＧ１９CTscanimages

现有的IQA方法分为主观评价和客观评价两大类,主观

质量评价耗时长、成本高、影响因素多、重复性差而无法大规

模推广.因此利用数学模型和计算机理论模拟 HVS主观评

价的客观IQA应运而生.客观IQA 根据参考图像信息的可

利用率分为全参考(FullＧReference,FR)、半参考(ReducedＧ
Reference,RR)和无参考图像质量评价(NoＧReference,NR)方
法.NRIQA分为针对特定失真类型的模型和通用型的模

型,临床实际上CT图像通常没有参考图像,且往往面临非特

定类型的多重失真,因此研究通用型的无参考IQA模型具有

理论和实用价值,但有些方法未考虑人眼视觉特性,因此仍有

较大的改进空间.
近年来深度学习方法 DeepLearning(DL)迅速发展,在

计算机视觉各个领域展现出杰出性能,如用于图像重建[１]、检
测[２]、评价[３]、分类[４]等,随之基于深度学习的 NRIQA 方法

也成为研究热点[５Ｇ８].但网络层数的增加会引入过拟合、梯度

消失、计算量巨大等新的问题,正处于发展期的通用型无参考

评价方法预测精度还不够,评价结果与预期目标还有一定距

离,因 此 选 择 何 种 网 络 架 构 仍 然 颇 具 挑 战.以 VGG 和

GoogleNet为例,特征提取网络 VGG 传统的连接方式网络层

数较少,对目标特征的提取能力有限,直接增加网络层数导致

参数规模变大,容易出现梯度消失和过拟合问题,因此需要对

网络进行改进.传统的改进方法会将网络加深或者将网络的

结构加宽使得网络能够更好地挖掘输入数据.例如,Google提

出的Inception系列[９Ｇ１０]就是在原有的CNN网络上拓宽了网络

结构;He等[１１]提出残差卷积神经网络(ResNets),该网络引入

了残差块[１２],有效提高了网络性能.但是随着网络的加深,网
络提取的特征更加抽象,使得模型最后丢失了中间层部分的细

节信息,并增加了运行成本.DenseNet[１３]的提出恰好缓解了中

间层信息随着网络深度的增加和变宽之后带来的问题.
基于此,本文针对 COVIDＧ１９的 LDCT 图像特点,采用

密集连接网络 DenseNet作为基本网络框架,该网络具有较少

的参数和特征复用的特点,解决了深度学习方法因深度加深

引入的过拟合、梯度消失、计算量巨大等问题,能够提取更丰

富有效的特征;由人眼视觉特性可知,对于 CT图像医生更关

注其中能帮助做出诊断的区域,即感兴趣区域(ROI),基于此

研究空间域和通道域注意力并将它们形成混合域注意力引入

至DenseNet网络,深入探究 HVS的感知特性并采用深度学习

方法模拟其感知过程,使图像客观质量评价方法与人类主观评

价更一致.

１　方法

本文以 DenseNet作为基本框架,在其密集连接网络进行

特征提取的基础上,引入了混合域注意力学习机制,提出了一

种适用于COVIDＧ１９LDCT的质量评价算法.其基本框架如

图２所示.

图２　基于 DenseNet和混合域注意力的COVIDＧ１９LDCTIQA流程

Fig．２　COVIDＧ１９LDCTIQAflowchartbasedonDenseNetand
mixeddomainattention

１．１　DenseNet
随着 CNN 网络层数的不断增加,出现了梯度消失和模

型退化问题,DenseNet脱离了加深网络层数(ResNet)和加宽

网络结构(Inception)来提升网络性能的定式思维,从特征的

角度考虑,通过特征重用和旁路(Bypass)设置,既大幅度减少

了网络的参数量,又缓解了梯度消失问题,结合信息流和特征

复用的假设,其拥有更少的参数数量,紧密连接有正则化的效

果,因此对于过拟合有一定的抑制作用.DenseNet主要由多

个 DenseBlock组成,其框架如图３所示.

图３　５层 DenseNet网络

Fig．３　FiveＧlayerDenseNetnetwork

如图３所示,在传统的卷积神经网络中,如果有L 层,那
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么就会有L个连接,但是在 DenseNet中,会有L(L＋１)/２个

连接.简单讲,就是每一层的输入来自前面所有层的输出.
图中x０为输入,x１为 H１的输出,H１的输入是x０,H２的输入

为x０和x１,即:

xl＝Hl([x０,x１,􀆺,xl－１]) (１)
其中,l表示层,xl表示l层的输出,[x０,x１,􀆺,xl－１]表示将０
到l－１层的输出特征图做通道合并,类似于Inception.Hl

(􀅰)代表３种操作的组合函数,分别是batchnorＧmalization
(BN)[１４]、rectifiedlinearunit(ReLU)[１５]和卷积操作.

DenseNet的连接方式使得特征和梯度的传递更加有效,
网络也就更加容易训练.网络深度越深则梯度消失问题越容

易出现,这是由于输入信息和梯度信息在很多层之间传递导

致的,而 DenseNet的这种紧密连接相当于每一层都直接连接

输入和损失函数,因此在网络更深的情况下可以减轻梯度消

失的现象.

１．２　注意力模块

人类视觉模型的研究表明,HVS在观察客观场景时并非

同时处理整个场景,而是有意识或者无意识地筛选出部分相关

的感兴趣区域并加以侧重处理,该机制称为视觉关注,即注意力.
现有的视觉注意力检测模型通常基于图像的某一(或某

几个)视觉特征,但具有任意独特图像特征的目标区域都将吸

引视觉关注,且大多数算法忽略了通道域,所以需要一种能准

确度量处于任何潜在特征下的图像注意力检测算法.HVS
模型非常复杂,目前对其的理解有限,将注意力机制应用在医

学IQA的研究量少且不深入,有待进一步探索.针对此问

题,本文研究能准确度量处于任何潜在特征下的空间域注意

力机制算法,且能自学习,不需要另外设计.此外,人眼视觉

具有多通道特性,空间域的注意力忽略了通道域中的信息,将
每个通道中的图片特征同等处理,应用在神经网络其他层的

可解释性不强.而通道域的注意力是对一个通道内的信息直

接全局平均池化,而忽略每一个通道内的局部信息,针对此问

题,本文研究设计了混合域的注意力机制模型.
(１)空间域注意力

采用自下至上Ｇ自上而下结构实现空间注意力机制.采

用注意力网络学习被高层特征激活的区域,模拟人眼视觉关

注特性,不需要另外单独设计注意力实现网络.其他利用注

意力的网络,往往需要在原有网络的基础上新增一个分支来

提取注意力,并进行单独的训练,而此结构能够在前向的过程

中就提取模型的注意力,模型训练更简单.

图４　空间域注意力

Fig．４　Spatialdomainattention

首先通过一系列的卷积和下采样,逐渐提取高层特征并

增大模型的感受野,高层特征中所激活的像素能够反映注意

力所在的区域,再通过相同数量的上采样将注意力地图的尺

寸放大到与原始输入一样大,上采样通过双线性差值实现,这
样就将注意力的区域对应到输入的每一个像素上,得到注意

力地图,如图４所示.
(２)通道域注意力

人眼具有多通道的感知特性,考虑到 CT图像易受背景

等干扰,一些背景信息可能分布在特征图的某些通道上,在训

练过程中,会影响质量评价的准确性.针对此问题,本文对用

于生成候选区域的不同尺度特征图引入通道注意力机制,不
再平均考虑特征图中所有通道的特征信息,而是对特征图的

各通道赋予不同的权值.对每个通道,通过权重自适应的方

式加大有物体区域的权重,而减小非物体区域的权重,权值大

的有效信息得到了重点表达,使模型聚焦于更有效的特征,从
而减轻背景信息的干扰.

TFＧIDF(termfrequencyＧinversedocumentfrequency)权
重常用于信息检索与文本挖掘,作为评估某个词对文档集合

或者语料库中某个文档的重要程度的统计度量,这种重要程

度与词在文档中的出现次数成正比,但是被语料库中词的出

现频率所抵消.通道域注意力拟借用 TFＧIDF权重的思想,
其原理为如果某个通道的特征地图的非零像素点越多且像素

值越大,则该通道所包含物体位置信息就越少,权重越小,反
之权重则越大.这一现象与 TFＧIDF的思想特别吻合.

第k个通道的特征平面的非零元素个数可表示为:

Mk＝∑ij１[λ(k)
ij ＞０] (２)

其中,Mk为第k个通道的特征平面的非零元素个数.
在通道加权中,第k个通道的权重被定义为:

Bk＝log
∑

l＝L

l＝１
Ml

ε＋Mk
æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

其中,bk表示第k 个通道的权重;Ml表示L 层的非零元素的

总和;ε表示正常量,维护分式稳定性,保证分母不为零,ε＝１.

１．３　混合域注意力的DenseNet
综上,在空间域注意力地图的基础上,对每通道的特征地

图乘以相应的权重,实现混合域注意力.然后将混合域注意

力引入到 DensenetBlock中,通过与每层输出的 DenseNet
Block特征图点乘实现,形成混合域注意力 DenseNet,简称

MATDenseNet,如图５所示.其中,􀱋为点乘操作.

图５　混合注意力模块

Fig．５　Mixeddomainattentionmodule

２　实验

将测试图像输入至本文构建的基于混合域注意力的

DenseNet模型,会输出CT图像客观质量评价分值,验证其与

医生主观评价得到的图像质量分值的一致性.
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２．１　数据集和参数

收集上海市公共卫生临床中心放射科对４５位 COVIDＧ
１９患者的LDCT图像共１２６７５幅,请有经验的两名胸部放射

学医生对这些影像的质量进行主观评价.医学图像的主观评

价没有专门的标准,通常是参考普通图像的主观评价标准.
国际电信联盟提出了若干种主观评价方法的标准.因 COVＧ
IDＧ１９的LDCT无参考图像,且充分考虑医学图像为临床诊

断服务的应用实际,选择单刺激连续质量分级法(SingleStimＧ
ulusContinuousQualityEvaluation,SSCQ)作为主观评价方法,
其分值范围为０~４,分值越高表示影像质量越好.评分标准

为:０表示极差,伪影重、噪声重、病灶无法显示或仅隐约显

示,无法评估;１表示差,伪影较重、噪声较重、病灶显示,但显

示不清,无法评估;２表示中,有伪影、有噪声、病灶可显示,显
示欠清晰,可能漏掉小病灶,临床可粗略评估;３表示良好,伪
影轻、噪声小,病灶较清晰显示,小病灶可显示,可评估;４表

示优,几乎无伪影、无噪声、病灶清晰显示,剩余结构清晰显

示,可临床评价.最终得分为两名医生评分的平均值.
实验中随机选取４个数据库中８０％的影像训练支持向

量回归模型,剩余２０％的影像进行测试.训练和测试都进行

了１０００次,并选择１０００次预测质量的中数值作为最终的影

像质量预测值.模型的初始学习率设为 ０．００１,batchsize设

置为１６.

２．２　评价指标

本文分别用斯皮尔曼等级次序相关系数(SpearmanRank
OrderCorrelationCoefficient,ROCC)、皮尔逊线性相关系数

(LinearCorrelationCoefficient,LCC)来衡量客观评价方法测

试结果与主观评价之间的一致性[１６].斯皮尔曼等级相关系

数用来估计两个变量之间的相关性,而变量间的相关性可以

用单调函数来描述.这个指标只衡量数据点的等级次序,而
不考虑数据点间的相对距离.当其中一个变量可以很好地表

示为另一个变量的单调函数时(即两个变量的变化趋势相

同),两个变量之间的ROCC可以达到＋１或－１.
皮尔逊线性相关系数定义为两个变量之间的协方差和标

准差的商,其值介于－１与１之间,在此评价的是 mos值与非

线性回归后的客观分值的相关性.需要进行回归分析,建立

客观分值与主观分值的非线性映射,本文使用的非线性回归

方法为Logistic函数.客观评价结果与主观评价结果越相

符,则斯皮尔曼等级次序相关系数、皮尔逊线性相关系数的值

越高.

２．３　实验结果

为了验证使用 DenseNet作为特征提取网络与引入混合

域注意力机制的有效性,在Intel双核i５CPU３．３GHz,内存

４GB,操 作 系 统 ３２ 位 Windowns７PC 机 上,使 用 Matlab

R２０１３b软件对图像进行处理.本文比较３种算法的性能,即
原始特征提取网络 VGG１６算法、只使用 DenseNet的算法和

引入混合域注意力的 DenseNet(MATDenseNet)算法,并用

ROCC和LCC对３种算法性能进行了评价,实验结果如表１
所列.

表１　本方法在测试集上的评价指标

Table１　Evaluatingindicatorofmethodsinthetestingset

VGG１６ DenseNet MATDenseNet
ROCC ０．８６ ０．９１ ０．９６
LCC ０．８８ ０．９２ ０．９７

　　由表１可以看出,DenseNet算法较 VGG１６的ROCC 和

LCC 值有较大提高,因为 DenseNet通过特征重用和旁路设

置,既大幅度减少了网络的参数量,又缓解了梯度消失问题,

结合特征复用的假设,其拥有更少的参数数量,紧密连接有正

则化的效果,因此对于过拟合有一定的抑制作用.DenseNet
在引入混合域注意力后,ROCC和LCC 值较接近１,因为此方

法考虑了 HVS的注意力特性,能自学习并准确度量处于任

何潜在特征下的图像注意力,不需要另外设计.并且考虑了

人眼多通道的感知特性,未忽略每一个通道内的局部信息,使
神经网络其他层的可解释性变强.实验结果表明本文方法可

以更好地学习 COVIDＧ１９LDCT的质量特征信息,减弱复杂

背景的干扰,提高客观质量评价的准确性,与主观评价结果较

相符,有较好的主观感知一致性,证明了该方法是有效的.

结束语　本文提出了基于混合域注意力的 DenseNet来

评价COVIDＧ１９LDCT质量,DenseNet通过特征复用和网络

的紧密连接,解决了随着深度学习网络层数的增加出现的梯

度消失问题;基于人眼的注意力机制,采用自下至上Ｇ自上而

下结构实现空间注意力机制;基于人眼视觉具有多通道特性,

针对空间域注意力忽略通道域中的信息,提出混合域注意力,

并将其引入 DenseNet.实验结果表明,本文方法可以较好地

模拟人类的视觉特性,更加准确地对肺部医学影像进行质量

评价,评价结果与人类视觉主观感受有较好的一致性.

今后可研究不同的质量评价参数组合和不同的机器学习

算法对最终评价性能的影响.CT和 MRI图像融合可以兼顾

CT对解剖结构的显示具有高空间分辨率优势,而 MRI图像

对功能信息的显示具有高软组织分辨率优势,两者的融合图

像有利于综合显示这些解剖、功能影像信息,有利于临床放射

医生综合评估病灶多参数特征,有利于疾病的综合诊治,因此

以后可进一步研究评估 CTＧMRI的融合图像质量.另外,虽
然人们已经研究了人眼的一部分物理特性和心理特性并运用

到实际应用中,但目前为止还处于低级阶段,还需对视觉系统

进行更深入的研究.

本文方法为无参考的影像质量评价方法,目前大多数的

影像质量评价方法都是基于全参考的,而最切合实际的还是

无参考影像质量评价.原始影像的获取困难和无参考模型的

设计困难直接推动了半参考性影像质量评价的发展.目前国

内外研究最多的还是全参考性影像质量评价,半参考性和无

参考性虽然取得了很多成果,但是仍然不够完善,今后半参考

型和无参考型影像质量评价将会成为研究热点,而无参考型

影像质量评价将会成为最终的研究方向.本方法可显著减轻

医生工作量,提高工作效率,保障临床诊断、治疗计划制订与

疗效评估质量,使对患者的医疗更精准.

由于医学影像重建算法不同,得到的医学影像质量参差

不齐,也需要按一定准则从中遴选出较好的算法,在视觉质量

评价的指导下,对重建算法进行性能评价和参数动态优化调

整,实现对重建算法的优化.本文也为其他医学影像的质量

评价提供了参考和思路.
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