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摘　要　针对通过机器学习方法进行低剂量 CT重建的算法过度依赖成对图例的问题,提出了一种基于迭代非对称盲点网络

的低剂量 CT重建算法.首先,通过像素混洗下采样盲点网络对低剂量 CT进行自监督训练,得到初步重建的 CT 图像;其次,

建立迭代模型,迭代使用前一网络得到的结果图像作为本网络的低剂量输入进行训练,以得到最终网络模型;最后,采用非对称

的方式,对像素混洗下采样的步幅进行调整,以尽可能地减少混叠伪影,得到最终的可用模型.理论分析和实验结果表明,与传

统低剂量 CT重建算法相比,基于迭代非对称盲点网络算法可以极大地减少低剂量 CT重建算法对成对图例的依赖,且其生成

结果在在图像质量、纹理特征和结构方面优于传统方法.
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Abstract　AimingattheproblemthatthemethodoflowＧdoseCTreconstructionbymachinelearningmethodreliestoomuchon

pairwiselegends,alowＧdoseCTreconstructionalgorithmbasedoniterativeasymmetricblindspotnetworkisproposed．Firstly,

lowＧdoseCTisselfＧsupervisedbypixelＧmixedwashingsamplingblindspotnetwork,andthepreliminarilyreconstructedCTimaＧ

gesareobtained．Secondly,aniterativemodelisestablished,andtheresultimageobtainedbythepreviousnetworkisusedasthe

lowＧdoseinputofthenetworkfortrainingtoobtainthefinalnetworkmodel．Finally,theasymmetricmethodisusedtoadjustthe

strideofthesamplingunderpixelmixingtominimizealiasingartifactsandobtainthefinalusablemodel．Theoreticalanalysisand

experimentalresultsshowthatcomparedwiththetraditionallowＧdoseCTreconstructionalgorithm,theiterativeasymmetric

blindspotnetworkalgorithmcangreatlyreducethedependenceofthelowＧdoseCTreconstructionalgorithmonpairwiselegends,

andcangenerateimagessimilartoorevenbetterthanthetraditionalmethodintermsofimagequality,texturefeaturesandstrucＧ

ture．

Keywords　Lowdose,Deeplearning,Reconstruction,SelfＧsupervision

　

　　计算机断层扫描(ComputedTomography,CT)是现代临

床医学影像学诊断方法中一种常见的方法.CT成像中辐射

剂量的暴露,具有诱发癌症的潜在可能性.为了降低对人体

的损害,临床医学正在尝试降低 X射线CT的扫描剂量,但这

也对重建算法提出了更高的要求.重建算法主要分为:投影

域去噪算法、迭代重建算法和图像域去噪算法[１].

投影域的算法[２]也被称为预处理的过程,其将投影数据

作为输入进行推理.Hsieh[３]利用自适应平衡算法去噪,并且

使用平均滤波投影数据以减少重建图像中产生的条形伪影.

重建算法的优势在于速度快;但更为明显的缺点是在投影域

降噪的过程中,数据的不一致容易在重建图像中引入新的噪

声或伪影.近十年来,迭代重建算法[４]在 LDCT领域得到了



广泛的关注.Sidky等[５]使用全变分(TotalVariation,TV)对

图像进行处理.这些算法能有效提高重建质量,但算法时间

复杂度较高.LDCT的另一个选择是重建图像的后处理,其

不依赖于原始数据,目的是消除直接应用于 LDCT图像的伪

影和噪声.Li等[６]借鉴稀疏表示理论,引入非局部均值,用

于重构图像邻域内的特征相似度.Aharon等[７]将字典学习

应用到LDCT去噪中,获得了更好的图像质量.但是该方法

并没有考虑到CT数据噪声在统计学视角下与自然图像等是

完全不同的,这会导致在去噪过程中丢失大量的图片纹理细

节,严重影响医学判断.

２０世纪末以来,深度学习方法受到人们关注并快速发

展,带动着神经网络在图像处理领域的广泛应用.Chen等[８]

采用 最 简 单 的 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)对低剂量CT图像直接去噪,虽然用到的技术较

为简单,但是与传统方法相比,该方法已经取得了极好的效

果.Wu等[９]提出了一种堆叠式的学习模型用于 LDCT图像

去噪,级联网络在不同的噪声水平下具有多种特性,比单一网

络具有更高的图像质量.Chen等[１０]提出了一种基于残差编

解码器(REDＧCNN)结构的 UNet,其结果在视觉和量化指标

上都取得了极大的进步,领先于当时最先进的技术,但这一模

型也存在着复杂度过高和计算时间过长的问题.Yang等[１１]

提出 了 基 于 生 成 对 抗 网 络 的 CT 图 像 的 去 噪 方 法;WolＧ

terink[１２]训练卷积神经网络作为生成器,将低剂量 CT 图像

转换为常规剂量 CT 图像,并训练 CNN 检测器(Adversary
CNNDetector)检测输出图像是否与常规剂量 CT 图像足够

接近.但是,训练过程不稳定是 GAN 网络的通病,存在较大

的不确定性;并且由于成对的低剂量 CT数据难以获取,许多

深度模型存在过拟合等问题,通过监督方法进行去噪无疑是

费时费力的工作.

基于迭代重建算法的方法可以较好地保留图像细节,完

成辅助 诊 断 任 务.但 是,以 传 统 的 基 于 模 型 的 迭 代 重 建

(ModelＧbasedIterativeReconstruction,MBIR)方法为例,由于

它们依赖于重复的前向和反向投影,其对于每张低剂量 CT
图像都需要消耗大量的时间才能得到目标结果.将 MBIR与

深度 学 习 相 结 合,Gupta等[１３]和 Wu 等[１４]首 先 提 出 使 用

CNN和自动编码器在 MBIR 框架中对正则化项进行建模.

Adler等[１５]将 MBIR的优化过程展开到 N 级网络,以平衡重

建质量和重建速度.尽管相比传统的 MBIR方法有所改进,

但它们仍然存在迭代过程的计算成本过高的问题.作为替代

方案,DLR 通 常 被 表 述 为 图 像 后 处 理.Jin 等[１６]和 Chen
等[１７]提出使用 UNet[１８]和残差 UNet对稀疏视图 CT中的噪

声/伪影进行后处理.Wang等[１９]和 Yang等[２０]提出将密集

块和小波分解结合到 UNet中,以便为重建提供更稳健的特

征学习;还提出了直接正弦图反转和正弦图补全策略.这些

方法虽然将迭代重建的思想引入深度学习模型中,但仍然无

法摆脱模型对成对CT数据的依赖.

自然图像领域的新近研究表明,深度模型可以将噪声图

像同时作为输入和标签使用,以进行自监督训练,并且取得了

不错的效果.本研究将这一思想迁移至低剂量 CT 去噪领

域,并结合本领域特点,实现自监督的低剂量CT重建方法.

综上所述,本文的主要工作如下:

１)改进自监督的经典方法盲点网络对低剂量 CT进行重

建,摆脱CT重建对成对数据的依赖性;

２)在自监督领域首次引入数据一致性方法,以保证 CT
图像的细节数据不丢失;

３)将迭代重建的传统CT重建思路首次引入深度学习自

监督方法中,使得深度模型更容易学习到 CT 图像的高频

特征.

１　模型相关结构

１．１　低剂量CT去噪模型

CT是一种常见的医学成像模型,在高剂量下可以产生

更清晰的图像,但人体受辐射的风险较高.但是,降低辐射剂

量会降低信噪比,产生强噪声和伪影,降低 CT 图像的质量.

传统方法由于仅针对具体的统计模型,对 LDCT的重建性能

并不理想[２１].深度学习方法由于具有端到端的特性,并不会

受到这一问题的影响,训练样本的输入分布和标签分布才是

决定深度学习的因素.

假设x∈RH×W 表示低剂量的 CT图像,y∈RH×W 表示相

应的正常剂量图像,则可以得到以下关系:

x＝σ(y) (１)

其中,σ:Rm∗n→Rm∗n表示正常剂量 CT 图像引入量子噪声到

低剂量CT图像的转换.降噪问题可以转换为寻找目标函数

f的任务.

f＝argmin‖f(x－y)－y‖２
２ (２)

其中,f被视为σ－１的最佳近似.

１．２　盲点网络

BSN[２２]是传统 CNN 的变体,该模型通过遮盖感受野中

的中心像素来预测相应的输出像素.已有研究[２２Ｇ２４]表明,

BSN可以学习以自我监督的方式对噪声图像IN ∈RH×W 进行

去噪.要训练 BSN,必须满足以下两个假设:噪声是空间上

的,即像素级的、独立的和零均值的.在这样的假设下,众所

周知[２３,２５],最小化自监督损失 Lself等价于传统的监督学习,

如下所示:

Lself＝EIN ‖B(IN)－IN ‖２
２

＝EIN ,IC ‖B(IN)－IN ‖２
２＋c＝Lsuper＋c (３)

其中,IC∈RH×W 是噪声输入IC 的干净真实值,Lsuper是监督去

噪损失函数,c是常数.

在低剂量 CT重建领域中,相邻像素之间的噪声强度基

于它们的相对距离显示出不可忽略的相关性,这显然不符合

训练盲点网络的基本假设.为了消除这种相关性噪声的影

响,Zhou等[２６]提出像素混洗下采样(PixelＧshuffleDownsamＧ

pling,PD)的概念来打破低剂量 CT 图像噪声中的空间相关

性.PD 通过使用固定步幅因子对噪声图像进行子采样来创

建子图像,从而增加了噪声信号之间的实际距离.

PDs可以被视为像素混洗[２７]的逆运算,步幅因子为s.

由于现实世界的噪声信号与少数相邻像素相关,PD 过程中

的二次采样可能会破坏它们之间的依赖关系.对此,将传统

的去噪算法应用于下采样图像,其中 PD 的逆运算 PD－１
s 用

于重建全尺寸输出.为了保留图像纹理和细节,Zhou等[２６]

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



将步幅因子设置为２,即 PD２,以获得最佳性能.

１．３　迭代数据细化

受到传统迭代重建思想的启发,本研究提出了一种用于

自监督深度学习模型的迭代方案,称之为迭代数据细化.具

体方案内容如下:

首先,基于初始噪声数据集{xi＋ni,xi}训练模型F０,其

中xi 表示原始低剂量CT图像,ni 表示添加的噪声.根据已

有的自监督研究,它能够在一定程度上对噪声图像{xi}去噪.

因此,本研究通过使用结果训练得到的深度网络对原始的

CT图像进行去噪,得到一组新的精炼训练集:

{F０(xi)＋ni,F０(xi)} (４)

新构建的数据集与原始噪声数据集共享相同数量的图像

和场景内容.然而,这个新数据集与噪声干净的数据集的数

据偏差较小,因为训练的去噪模型F０ 减少了目标的 L２距离.

然后,使用上述偏差较小的数据集进行构造,可以在下一

轮从头开始训练一个新的去噪模型 F１:

F１←{F０(xi)＋n,F０(xi)} (５)

由于新数据集 {F０(xi)＋n,F０(xi)}和理想的噪声干净

数据集{y＋n,y}之间的数据偏差得到缓解,根据第３．１节中

的发现,与在第一轮噪声较大的数据集上训练的F０ 相比,训

练模型F１ 可以更好地泛化到实际噪声图像{x０}.

基于改进的模型 F１,上述过程可以通过细化训练目标和

训练更好的模型来迭代交替执行,如图 １所示.从模型的角

度来看,一旦有了一个去噪模型 Fm,一个更好的模型Fm＋１就

可以使用构建的数据集进行训练:

Fm＋１←{Fm(xi)＋ni,Fm(xi)} (６)

先前的模 型 Fm 有 助 于 缩 小 新 的 噪 声 较 大 的 数 据 集

{Fm(xi)＋ni,Fm(xi)}和理想的噪声干净的数据集{y＋n,

y}之间的差距.在下一轮训练中,新创建的噪声数据集的

改进有助于新训练的模型 Fm＋１的推进.另 一 方 面,从 目

标的角度,中间去噪模型会产生一系列中间细化目标 Fm

(xi)(对于 m＝０,１,􀆺).此外,与传统的迭代方法多次对

一张噪声图像去噪并导致大量纹理丢失不同,本方法在推

理过程中 改 进 了 训 练 数 据 集 并 对 噪 声 图 像 进 行 了 一 次

去噪.

２　迭代非对称盲点网络

尽管 CT技术极大地促进了医学领域的快速发展,但是

由于其本身的辐射剂量高,因此患者需要承担未知的健康风

险.基于模型的传统去噪方法需要昂贵的计算机设备,简单

的图像域去噪方法又受限于成对数据较少.

２．１　总体设计

为了解决这些问题,提出了一种无监督盲点网络和迭代

数据细化相结合的重建方法.该方法只需要将噪声图像作为

输入,即可在减少辐射剂量的同时获得高质量的图像.模型

主要包括３个层次核心设计,从外到内依次是:１)基于迭代重

建思想的迭代数据细化整体架构;２)基于非对称像素混洗的

无监督盲点网络,被用于每个迭代中的核心模型;３)引入数据

一致性概念,在盲点网络输出结果中加入一致性保证项.整

个方法的总体框架如图１所示.

图１　低剂量CT图像重建模型的总体框架

Fig．１　OverallframeworkoflowＧdoseCTimagereconstructionmodel

　　该方法首先以原始低剂量CT图像加噪后得到的数据集

{xi＋ni,xi}训练非对称盲点网络F０(见２．２节),并经过数据

一致性层;然后,用该网络以xi为输入进行预测,得到{F０

(xi)}图像;接着,以该图像加噪后得到的数据集{F０(xi)＋
ni,F０(xi)}训练非对称盲点网络F１,重复此过程 m 次得到

m＋１个网络以及最后的输出结果{Fm＋１(xi)}.

２．２　非对称PD盲点网络

本研究的目标是以自我监督的方式在低剂量 CT图像上

推广 BSN.为此,采用 PD 并最小化以下损失 LBSN 来训练

BSN.

LBSN＝‖PD－１
s (B(PDs(IN)))－IN ‖１

＝‖Is
BSN－IN ‖ (７)

其中,Is
BSN是 PDs和 BSN 的输出,即 PDsＧBSN.模型使用 L１

范数来更好地泛化.首先将给定的噪声图像IN 分解为s２个

子图像.注 意 到PDs(IN )是 这 些 子 图 像 的 平 铺[２６]Is
sub ∈

RH/s×W/s.将 BSN 应用于子图像并使用 PD 逆运算PD－１
s 重

建输出Is
BSN.

然而,将 PDＧBSN 直接应用于低剂量CT图像非常困难.

研究中观察到,PDＧBSN 使用方程式中的自监督损失进行训

练,并不适用于低剂量 CT图像.无论 PD 步幅因子s是多

少,PD２ＧBSN 和 PD５ＧBSN 都无法从给定的噪声输入中恢复

清晰锐利的图像.

Lee等[２８]提出的非对称像素混洗盲点网络(APＧBSN)成

功将PDＧBSN方法应用于自然图像领域.受这项研究的启

发,首先讨论 PDＧBSN 关于步幅因子s的两个重要方面.
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１)打破空间相关性.最初,PD 被提出来是用于减少现

实世界图像中相邻噪声信号之间的空间相关性.Zhou等[２６]

将步幅因子设置为２.为了确定合适的步幅因子,本文针对

两个数据集进行了一项噪声间相关性与距离间关系的实验,

得到如图２所示结果.

图２　噪声相关性与距离的关系实验

Fig．２　Experimentontherelationshipbetweennoisecorrelation

anddistance

显而易见,当噪声像素间距离大于或等于５时,两个像素

点之间的信息相关性较低.当选用的步幅因子大于５时,

组成每个子图像的相邻像素点在原图中的间距保证了两者的

信息相关性可以忽略.由此,本研究认为步幅因子应该设为

６,以最大限度地打破图像的空间相关性.

２)混叠伪影.随着步幅因子s变大,来自 PD 的子图像

会遭受更强程度的混叠.从信号处理的角度来看,当原始信

号没有得到适当的带宽限制时,下采样图像会出现混叠.由

于 PD 过程在二次采样之前没有利用低通滤波器,在实验中

发现应用大步长 PD(例如s＝６)时,混叠会以一种噪声形式

出现.

通过上述讨论,容易得出PDs的步幅因子存在对打破空

间相关性和混叠伪影的权衡.Lee等[２８]提出了一种非对称像

素混洗下采样方法,即对训练和推理过程分别使用步幅因子

５和２,并取得了良好的效果.本文参考使用该非对称技术,

但对步幅因子的设定进行了独立的实验以使得该技术适用于

低剂量CT图像,最终得到步幅因子６和２为最优方案.图３
说明了 APＧBSN 的非对称训练和推理方案.

图３　APＧBSN的总体结构

Fig．３　OverallstructureofAPＧBSN

２．３　数据一致性层

为了防止CT图像在网络推理过程中可能出现的关键信

息丢失的问题,我们利用 CT 数据独有的正弦域数据来确保

关键信息的传递.受 Wu等的启发[２９],在 CT 图像经过 APＧ

BSN推理之后加入数据一致性层:

xo→xo－λk􀅰FBP(F(xo)－P(xi)) (８)

其中,FBP 表示滤波反投影,用于将正弦数据转换为图像数

据;P 为投影过程,用于将图像数据转化为正弦数据,表示

APＧBSN推理之后得到的图像;xi 表示推理前的图像.通过

数据一致性层,可以确保 CT 图像在经过网络处理后的正弦

数据与之前的正弦数据一致,找回由于网络推理导致的步幅

信息丢失的问题.大量研究表明,这一举措可以显著提高图

像最终的质量.

３　实验相关设置

本章介绍了用于训练和评估网络的数据集,并讨论实验

中数据预处理和超参数的选择.

１)http://www．aapm．org/GrandChallenge/１６５LowDoseCT/＃

３．１　数据集

实 验 主 要 使 用 ２０１６ 年 梅 奥 医 学 中 心 (NIHＧAAPM
Mayo)低剂量CT大挑战中发布的公开数据集１).该数据集

包含１０个匿名患者低剂量腹部 CT 图像,每个病例都提供

３种数据:投影数据、DICOM(DigitalImagingandCommuniＧ

cationsinMedicine)数据和临床数据报告.同时,还在不同

数据集上进行了实验,来验证模型的泛化能力.LIDCＧIDRI
数据集中提供 DICOM 数据和 XML文件报告.对于不同的

数据集,采用插入泊松噪声的方式,以达到与１/４剂量水平相

对应的噪声水平,模拟 LDCT 数据.对于每 个 病 例,采 用

３mm和１mm的切片厚度.在训练中,从数据集中６例患者

的扫描图像中随机抽取２５６０张１/４剂量CT图像作为输入;

从４例患者的扫描图像中抽取１３８２对和１３４５对CT图像进

行验证和测试实验.

３．２　网络和训练设置

APBSN网络输入大小为２５６×２５６,为了在保证 CT 图

像大小符合网络要求的同时扩大数据集,实验中将原本为

５１２×５１２大小的图像进行步长为６４的切分,得到４００００余

张训练低剂量CT图像,并对这些图像做radon变换,得到对

应的正弦数据.通过 Adam 优化算法进行 APBSN 网络训

练,初始学习率从１×１０－４开始线性下降至１×１０－６,每次迭

代以最小化损失函数LBSN(见式(７))为目标训练单个网络,

batchsize设置为１６,epoch设置为３００.

３．３　评价方法

在图像重建领域中,峰值信噪比(PeakSignalNoiseRaＧ

tio,PSNR)通 常 用 来 评 价 压 缩 后 的 图 像 与 原 始 图 像 的 质

量[３０].压缩后的图像会比原始图像质量差,根据去噪后图像
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与原始参考图像之间的像素值比对结果x０ 进行衡量.PSNR
越高,压缩后失真越小[３１],推理之后的图像中信息占比越大.

均方误差(MeanSquaredError,MSE)代表 NDCT 与经过网

络推理 后 的 LDCT 之 间 的 均 方 误 差.均 方 根 误 差 (Root

MeanSquaredError,RMSE)主要是根据标准图和推理结果

图之间的离散程度来量化误差值,其取值范围为[０,＋¥),当

预测值与真实值完全吻合时等于０,即完美模型;误差越大,

该值越大.RMSE是重建领域的一项非常重要的指标.数学

定义如下:

RMSE＝ １
mn　 ∑

m－１

i＝０
　∑

n－１

j＝０
‖I(i,j)－K(i,j)‖２ (９)

RRMSE＝ RMSE (１０)

RPSNR＝１０􀅰log１０
MAX２

I

RMSE( )

＝２０􀅰log１０
MAXI

RMSE

æ

è
ç

ö

ø
÷RRMSE＝ RMSE (１１)

在相关研究中,评价指标 PSNR 使用得最多.PSNR 的

取值范围通常为２０~４０,取值越大,质量越好.但其值并不

能很好地反映人眼的主观感受,人体的视觉感知不仅依靠图

像本身,而且很容易受到临近区域的像素影响.结构相似性

就可以作为另一种评价方式,来检测图像质量的好坏.

结构相似性(StructuralSimilarity,SSIM)是用于比较处

理前和处理后的图像的相似性指标[３２],计算比较复杂,主要

针对人眼观察效果进行量化.SSIM 通常取到０~１,取值越

大,质量越好.结构相似理论认为,过去的量化指标大多针对

数据相似性,并不考虑人眼的角度.但是事实证明,即使均方

误差较低,高SSIM 的图像也更利于医学诊断.在进行结构

信息计算时,不应受到照明的影响,同时为了保证计算的准确

性,还需在计算结构信息之前归一化图像.可以采用以下的

计算方式来进行结构信息的计算:

RSSIM(X,Y)＝l(X,Y)×c(X,Y)×s(X,Y) (１２)

l(X,Y)＝２uxuy＋C１

u２
x＋u２

y＋C２
(１３)

c(X,Y)＝２σxσy＋C２

σ２
x＋σ２

y＋C２
(１４)

s(X,Y)＝２σxσy＋C３

σxσy＋C３
(１５)

其中,X 和Y 分别表示处理后的 LDCT和 NDCT,l(X,Y))表

示亮度比值,c(X,Y))表示结构差值,s(X,Y))代表对比度;μx

和μy 表示图像像素点的平均数,σx 和σy 表示图像的方差,σ２
x

和σ２
y 表示图像的协方差;C１,C２和C３是为了增强结果的稳定

性,其值为接近零的非零常数,用来防止计算过程中出现分母

为零的情况.SSIM 值越接近１,NDCT和处理后的 LDCT在

结构上的相似性越强.

４　实验结果

４．１　参数选择

４．１．１　步幅因子

APBSN网络需要对训练和推理过程分别确定步幅因子,

以最大程度地让训练和推理过程中的混叠噪声达到某种平

衡,使得训练效果达到最佳.为此,对不同的步幅因子进行

实验,结果如图４所示.

图４　步幅因子a和b的定量实验

Fig．４　Quantitativeexperimentofstridefactoraandb

通过实验结果可以观察到,当训练步幅因子a＝６,推理

步幅因子b＝２时,PSNR达到最大值,因此本研究选用步幅

因子６和２.

４．１．２　迭代次数

本文提出的方法受到迭代重建思想的启发,通过循环迭

代的方法令多个相同架构的网络相互补充学习,以更好地学

习到CT图像中的噪声信息并将其去除.本文设计实验来观

察迭代次数与训练效果之间的关系以确定迭代次数,如图５
所示.

图５　迭代次数的定量实验

Fig．５　Quantitativeexperimentofthenumberofiterations

观察实验结果可以得出,当迭代次数等于７时,最终的

PSNR开始收敛.此时增加迭代次数虽然可以提高 PSNR
值,但是需要更多的训练和推理时间.因此在综合考虑图像

效果与时间因素的情况下,本研究选用迭代次数为７进行后

续研究.

４．１．３　扩张卷积模块

在盲点网络中,会多次使用扩张卷积块(如图５所示).

为了确定扩张卷积块的个数对最终成像质量的影响,本文进

行了对比实验,结果如图６所示.

图６　扩张卷积模块数量的定量实验

Fig．６　Quantitativeexperimentonthenumberofexpanded

convolutionalmodules

容易观察到,当扩张卷积块数 量 大 于 或 等 于 ４ 之 后,

PSNR值开始收敛.在考虑网络复杂度的因素之后,本研究
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设置模块数量为５.

４．２　定量分析

为了验证本文模型在重建图像中的性能,本小节针对不

同重建方法在相同数据集上的具体表现作出了分析.重建方

法 包 括 CNNＧVGG[３３], WGAN[１１], WGANＧMSE[１２],

BM３D[３４],Eformer[３５],ADAGAN[３６]和LDCT.

通过计算不同模型的 PSNR,SSIM 和 RMSE,来对模型

的整体进行评价,结果如表１、表２所列.

表１　不同重建方法在 NIHＧAAPM Mayo数据集上的定量实验

结果对比

Table１　Comparisonofquantitativeexperimentalresultsof

differentreconstructionmethodsonNIHＧAAPM Mayodataset

方法 PSNR SSIM RMSE

LDCT ３４．３０９４ ０．８２７６ ０．０１９３

WGAN[１１] ３６．１０４７ ０．８５２２ ０．０１０８

WGANＧMSE[１２] ３８．１９８３ ０．８９１７ ０．００９２

CNNＧVGG[３３] ３８．３０６１ ０．８７２０ ０．００９７

BM３D[３４] ３８．９９０３ ０．８２９５ ０．０１１２

Eformer[３５] ３９．０９７２ ０．９３７６ ０．００８１

ADAGAN[３６] ３９．２８７６ ０．９３８２ ０．００７２
本文方法 ３９．５４２３ ０．９３７３ ０．００５６

表２　不同重建方法在 LIDCＧIDRI数据集上的定量实验

结果对比

Table２　Comparisonofquantitativeexperimentalresultsof

differentreconstructionmethodsonLIDCＧIDRIdataset

方法 PSNR SSIM RMSE

LDCT ３４．５７８１ ０．８３８１ ０．０１８７

WGAN[１１] ３６．１７８６ ０．８６９８ ０．０１１３

WGANＧMSE[１２] ３８．２１３４ ０．８９６８ ０．００９１

CNNＧVGG[３３] ３８．３１７９ ０．８７８１ ０．００９３

BM３D[３４] ３８．９８９２ ０．８２７３ ０．０１１５

Eformer[３５] ３９．０５６４ ０．９３２５ ０．００８９

ADAGAN[３６] ３９．２６５３ ０．９３４１ ０．００７７
本文方法 ３９．５７５０ ０．９３１５ ０．００６０

在最终的结果中,WGAN在PSNR和SSIM 评价指标中

表现最差,原因是 WGAN 没有进行 MSE和 VGG 正则化.

WGANＧMSE的改进版本虽对这一现象有所改进,但仍不及

较为先进的方法,其主要原因在于 GAN 网络存在的不确定

性和对CT图像纹理细节的关注不足.本文方法的 PSNR与

RMSE在所有模型中都取得了最优值,但在SSIM 上的表现

却略 微 逊 色 于 Eformer和 ADAGAN.这 一 现 象 是 由 于

Eformer和 ADAGAN都在监督方法的优势之下引入了细节

结构的注意力通道,使得模型可以更好地学习到图像结构方

面的信息.值得注意的是,本文提出的方法在 RMSE上有非

常大的优势,这是因为本方法加入了数据一致性层.

４．３　消融实验分析

为了验证本文采用迭代重建思想的迭代训练架构和数据

一致性层在重建图像中的性能,本文将模型拆分成 APBSN、

APBSN＋数据一致性层(DC)、APBSN＋Iteration和IABSN
这４个版本,并对它们在相同的数据集上的具体表现作出了

分析,如表３所列.

表３　不同版本在 NIHＧAAPM Mayo数据集上的实验结果对比

Table３　Comparisonofexperimentalresultsofdifferentversions

onNIHＧAAPM Mayodataset

模块 PSNR SSIM RMSE
APBSN ３８．８１９４ ０．９００６ ０．０１１３

APBSN＋DC ３９．０１１２ ０．９２８４ ０．００６２
APBSN＋Iteration ３９．４１４３ ０．９３０１ ０．００８４
IABSN(本文) ３９．５４２３ ０．９３７３ ０．００５６

由实验结果可以看出,单纯使用 APBSN 进行训练,３项

指标都不太理想;在加入数据一致性层(DC)后,RMSE 和

SSIM 有明显提升,说明数据一致性层在训练中可以较好地

保留低剂量图像的纹理特征,并且降低了正常剂量图像间的

像素差异;而在加入迭代思想后,PSNR有着显著的提高,表
明本方法通过迭代可以更好地捕捉低剂量 CT图像中的噪声

信息.

为了展示本文提出的方法所拥有的去噪性能,选择一张

测试图像进行测试,结果如图７所示.所有网络都具有一定

的去噪能力,然而CNNＧMSE对图片进行了模糊,并产生了条

形伪影.对于图８放大后的感兴趣区域,可以很容易观察到

放大后的 ROI.WGAN 可以避免过度平滑和小条纹阴影.

同时,单独使用 WGAN 或 GAN 会产生更强的噪声,在低剂

量下产生了明显的带状伪影,从而导致出现一些白色结构图

像.CNNＧVGG图像在视觉上更接近于 NDCT图像,这是因

为CNNＧVGG中使用的 VGG损失是在一个特征空间中计算

的,这个特征空间之前是在一个非常大的自然图像数据集上

训练的.利用 VGG损失,将嵌入 VGG网络的人类感知知识

转移到CT图像质量评价中,它的性能本身是不可接受的,因
为它只将数据分布从输入图像映射到给定标准图像,而不能

保证图像内容的完整性.而 Eformer和 ADAGAN虽然较好

地保留了图像边缘细节,但是对 CT 图像整体的噪声去除略

有不足.相比之下,本文提出的方法可以得到效果相近甚至

更好的CT图像;并且由于使用自监督模式,本方法对数据集

的要求显著降低,便于收集更庞大的数据.

图７　图像重建算法的实验结果

Fig．７　Experimentalresultsofimagereconstructionalgorithm
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图８　图像重建算法区域放大的实验结果

Fig．８　Experimentalresultsofregionenlargementofimage

reconstructionalgorithm

结束语　本文研究了 CT图像的重建,在图像空间中对

图像进行去噪,提出了一种新的基于BSN的自监督 CT图像

重建方法.总的来说,该模型在定性可视化和定量验证方面

优于传统的 CT 重建方法和其他最先进的方法(如 Eformer
和 ADAGAN),并且有助于提高图像质量和统计属性.除了

采用上述BSN体系结构,本文还增加了迭代重建的思想,使

得本方法通过迭代可以更好地捕捉低剂量 CT图像中的噪声

信息,获得更好的定性和定量性能.此外,本文使用的数据一

致性思想是CT重建领域所特有的性质,使得 CT 图像的重

建质量比自然图像更有保证.

参 考 文 献

[１] YINX,ZHAOQ,LIUJ,etal．DomainProgressive３DResidual

ConvolutionNetworktoImproveLowＧDoseCTImaging[J]．

IEEETransactionson MedicalImaging,２０１９,３８(１２):２９０３Ｇ

２９１３．
[２] HOYEONL,JONGHAL,HYEONGSEOK K,etal．DeepＧneuＧ

ralＧnetworkbasedsinogramsynthesisforsparseＧviewCTimage

reconstruction[J]．arXiv:１８０３．００６９４,２０１８．
[３] HSIEHJ．AdaptivestreakartifactreductionincomputedtomoＧ

graphresultingfromexcessiveXＧrayphotonnoise[J]．Medical

Physics,１９９８,２５(１１):２１３９Ｇ２１４７．
[４] THIBAULTJB,SAUERKD,BOUMANCA,etal．AthreeＧ

dimensionalstatisticalapproachtoimprovedimagequalityfor

multislicehelicalCT[J]．MedicalPhysics,２００７,３４(１１):４５２６Ｇ

４５４４．
[５] SIDKYEY,PANX．ImagereconstructionincircularconeＧbeam

computedtomographybyconstrained,totalＧvariationminimizaＧ

tion[J]．PhysicsinMedicine&Biology,２００８,５３(１７):４７７７．
[６] LIZ,YUL,TRZASKOJD,etal．AdaptivenonＧlocalmeansfilＧ

teringbasedonlocalnoiselevelforCTdenoising[C]∥ProceeＧ

dingsVolume８３１３,MedicalImaging２０１２:PhysicsofMedical

Imaging．２０１２:８３１３１H．
[７] AHARON M,ELADM,BRUCKSTEINA．＄rmK＄ＧSVD:An

AlgorithmforDesigningOvercompleteDictionariesforSparse

Representation[J]．IEEE TransactionsonSignalProcessing,

２００６,５４:４３１１Ｇ４３２２．
[８] HU C,YIZ,ZHANG W,etal．LowＧdoseCTdenoisingwith

convolutionalneuralnetwork[J]．arXiv:１６１０．００３２１v１,２０１６．
[９] WU D,KIM K,FAKHRIG,etal．Acascadedconvolutional

neuralnetworkforXＧraylowＧdoseCTimagedenoising[J]．arＧ

Xiv:１７０５．０４２６７,２０１７．
[１０]CHEN H,YIZ,KALRA M K,etal．LowＧDoseCTwithaReＧ

sidualEncoderＧDecoderConvolutionalNeuralNetwork(REDＧ

CNN)[J]．IEEE Transactions on MedicalImaging,２０１７,

３６(９９):２５２４Ｇ２５３５．
[１１]YANG Q,YANP,ZHANG Y,etal．LowＧdoseCTimagedeＧ

noisingusingagenerativeadversarialnetworkwithWasserstein

distanceandperceptualloss[J]．IEEEtransactionsonmedical

imaging,２０１８,３７(６):１３４８Ｇ１３５７．
[１２]WOLTERINKJM,LEINERT,VIERGEVER M A,etal．GeＧ

nerativeAdversarialNetworksforNoiseReductioninLowＧDose

CT[J]．IEEETransactionson MedicalImaging,２０１７,３６(１２):

２５３６Ｇ２５４５．
[１３]GUPTA H,JINKH,NGUYENH Q,etal．CNNＧbasedprojecＧ

tedgradientdescentforconsistentCTimagereconstruction[J]．

IEEETransactionson MedicalImaging,２０１８,３７(６):１４４０Ｇ

１４５３．
[１４]WUD,KIM K,ELFAKHRIG,etal．IterativelowＧdoseCTreＧ

constructionwithpriorstrainedbyartificialneuralnetwork[J]．

IEEETransactionson MedicalImaging,２０１７,３６(１２):２４７９Ｇ

２４８６．
[１５]ADLERJ,ÖKTEM O．LearnedprimalＧdualreconstruction[J]．

IEEETransactionson MedicalImaging,２０１８,３７(６):１３２２Ｇ

１３３２．
[１６]JINK H,MCCANN M T,FROUSTEYE,etal．DeepConvoluＧ

tionalNeuralNetworkforInverseProblemsinImaging[J]．

IEEETransactionsonImageProcessing,２０１６(９９):４５０９Ｇ４５２２．
[１７]CHENH,ZHANGY,KALRA M K,etal．LowＧdoseCTwitha

residualencoderＧdecoderconvolutionalneuralnetwork[J]．IEEE

TransactionsonMedicalImaging,２０１７,３６(１２):２５２４Ｇ２５３５．
[１８]RONNEBERGER O,FISCHER P,BROX T．UＧNet:ConvoluＧ

tionalnetworksforbiomedicalimagesegmentation[J]．arXiv:

１５０５．０４５９７,２０１５．
[１９]YANG Q,YANP,ZHANG Y,etal．LowＧdoseCTimagedeＧ

noisingusingagenerativeadversarialnetworkwithWasserstein

distanceandperceptualloss[J]．IEEETransactionsonMedical

Imaging,２０１８,３７(６):１３４８Ｇ１３５７．
[２０]WANGY,CHAOL,SHAN W,etal．ImprovingtheQualityof

SparseＧviewConeＧBeamComputedTomographyviaReconstrucＧ

tionＧFriendlyInterpolationNetwork[C]∥ComputerVision－

ACCV．２０２２:８６Ｇ１００．
[２１]YEDH,BUZZARDGT,RUBYM,etal．DeepBackProjection

ForSparseＧView CtReconstruction[C]∥２０１８IEEE Global

ConferenceonSignalandInformationProcessing(GlobalSIP)．

７２２郭广行,等:基于迭代非对称盲点网络的低剂量CT重建算法



Anaheim,CA,USA,２０１８．
[２２]KRULLA,BUCHHOLZTO,JUGF．Noise２VoidＧLearning

DenoisingFrom SingleNoisyImages[C]∥２０１９IEEE/CVF

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)．IEEE,２０１９．

[２３]BATSONJ,ROYERL．Noise２Self:BlindDenoisingbySelfＧSuＧ

pervision[J]．arXiv:１９０１．１１３６５,２０１９．
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