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摘　要　低剂量 CT(LowＧdoseCT,LDCT)扫描在临床实践中起着关键作用,其能有效降低放射科医生和患者的患癌风险.然

而,低剂量射线的使用会给生成的 CT图像引入明显的噪声,这一问题凸显了 LDCT降噪重建的必要性.图像重建领域中的另

一个重要任务是超分辨率(SuperＧresolution,SR)重建,其目标是在减少计算开销的同时实现高分辨率的 CT 成像.高分辨率

CT图像能够更准确地捕捉复杂的解剖细节.尽管这些任务在各自领域取得了显著进展,但目前仍缺乏能够有效利用这两个

任务之间固有相关性并同时处理它们的有效方法.文中将边缘信息作为两个任务之间的纽带,并利用梯度提取强相关特征.

这使得 LDCT降噪重建过程能够辅助超分辨率重建过程,并最终生成具有清晰边缘的结果图像.文中提出的降噪和超分辨率

重建网络(NRSRＧNet)包括３个组成部分:１)边缘增强框架,该框架利用梯度信息引导和提取相关特征,从而充分利用两个任务

之间的相关性,使降噪任务能够辅助超分辨率任务实现更好的性能;２)梯度门控融合模块(GradientGuidedFusionBlock,GGＧ

FB),该模块增强高度相关的边缘特征并抑制无关特征,从而实现边缘区域的有效重建;３)梯度损失,该损失函数为模型引入更

加丰富的梯度特征,并使网络重点还原边缘区域.一系列的实验表明,NRSRＧNet在定量评估中取得了令人满意的峰值信噪比

(PSNR)、结构相似性(SSIM)和学习感知图像块相似度(LPIPS),并获得了高质量的可视化结果.这些优势表明 NRSRＧNet在

临床 CT成像中具有巨大潜力.

关键词:低剂量 CT;超分辨率;梯度引导;多任务;边缘
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Abstract　LowＧdoseCT(LDCT)scanplaysapivotalroleinclinicalpractice,effectivelydecreasingcancerrisksforradiologists
andpatients．However,theutilizationoflowＧdoseradiationintroducesnotablenoiseintotheresultingCTimages,highlightingthe

necessityoflowＧdoseCTreconstruction．AnotherimportanttaskinthefieldofimagereconstructionissuperＧresolution(SR),

withtheaimofachievinghighＧresolutionCTimagingwhileminimizingcomputationalexpenses．HighresolutionCTimagesafford

thecapacitytocaptureintricateanatomicaldetailsingreaterfidelity．AlthoughsignificantprogresshasbeenmadeintheirrespecＧ

tivedomains,thereisstillalackofeffectivemethodologiesthatcaneffectivelyharnesstheinherentcorrelationbetweenthese

tasksandhandlethemconcurrently．Weemployedgeinformationasalinkbetweenthetwotasks,andutilizegradientstoextract

sharedfeaturesfrombothtasks．ThisallowstheLDCTreconstructionprocesstoassisttheSRreconstructionprocessandgeneＧ
rateresultingimageswithsharpedges．Ourworkconsistsofthreecomponents:１)EdgeＧenhancedframework．Theframework

fullyexploitsthecorrelationbetweenthetwotasksbyextractingrelevantfeaturesusinggradientinformation,enablingthe

denoising(DN)tasktoassisttheSRtaskinachievingsuperiorperformance．２)Gradientguidedfusionblock(GGFB),whichenＧ

hancesthehighlycorrelatededgefeatureswhilesuppressingirrelevantfeatures,therebyenablingeffectivereconstructioninedge

regions．３)Gradientloss,whichintroducesrichergradientfeaturesintothemodelandguidesthenetworktoprioritizethereconＧ

structionofedgeregions．ExtensiveexperimentdemonstratesthatournoisereductionandsuperresolutionreconstructionnetＧ

work(NRSRＧNet)achievespromisingPSNR,SSIM,andLPIPSinquantitativeevaluations,aswellasgainshighＧqualityreadable



visualizations．AlloftheseadvantagesdemonstratethegreatpotentialofNRSRＧNetinclinicalCTimaging．

Keywords　LowＧdoseCT,SuperＧresolution,Gradientguidance,MultiＧtask,Edge

　

１　引言

低剂量CT(LDCT)降噪和CT超分辨率的准确重建是医

学图像处理领域中两个重要的热点研究方向.利用 X射线、

γ射线或其他射线类型的能量,CT已成为一种强大的诊断手

段,用于可视化人体内部复杂的结构.这些高质量和高保真

度的CT图像提供了全面的信息,并在临床诊断中得到广泛

应用.然而,获取清晰、高分辨率的CT图像会产生大量的计

算开销,而降低成像分辨率会导致图像包含的细节减少;同时

必要的辐射剂量增加了患癌风险,而减少射线的剂量会给生

成的CT图像引入噪声.为了克服这些挑战,研究人员在

LDCT重建和CT超分辨率重建领域开展了广泛的研究,并

取得了显著进展.LDCT 重建旨在消除 CT 图像中的噪声,

而SR重建旨在根据低分辨率(LR)图像恢复真实的高分辨率

(HR)图像.

深度学习具有强大的特征表达能力,已被广泛应用于医

学图像处理中[１Ｇ４],在上述两个领域也取得了显著进展.在

LDCT重建领域,现有的方法主要可以分为３类:基于单弦

域、基于单图像域和基于图像和弦双域.基于单弦域,Ghani
等[５]在弦域使用深度卷积网络来生成高质量的弦图,最终生

成高质量的CT图像.Ma等[６]采用一种注意力残差密集卷

积神经网络对LDCT弦图去噪.基于单图像域,Chen等[７]将

自编码器、反卷积网络和残差连接结合在一起,为 LDCT 降

噪构建了残差编码器Ｇ解码器卷积神经网络(ResidualEnＧ

coderＧDecoderConvolutionalNeuralNetwork,REDＧCNN).

基于图像和弦双域,Zhang等[８]采用生成对抗网络(GeneraＧ

tiveAdversarialNetworks,GAN),分别在图像域和正弦域训

练生成器,并计算对应的生成对抗损失对生成器同时进行优

化;Ge等[９]使用三重交叉注意力机制实现了双域特征的融

合,进一步结合双域图像各自的优势.

在CT超分辨率重建领域,You等[１０]使用 GAN 作为构

建模块,并通过 Wasserstein距离在循环一致性方面加强了非

线性的从噪声LR输入图像到去噪和去模糊 HR输出的端到

端映射.为 了 降 低 内 存 开 销 并 利 用 体 素 间 距 信 息,Peng
等[１１]首先在CT体积的矢状和冠状方向进行插值,然后在轴

向方向融合之前的插值结果.Zhang等[１２]从输入的全局空

间信息中提取注意力并通过图卷积网络获取全局描述符,增

强了网络关注图像中信息更丰富的区域和结构的能力.Li
等[１３]利用小波变换的高频特性,提出了一个双通道模型,将

小波变换与新的交叉注意力变换器相结合,从而使生成的图

像保留更多的高频细节.

在发现降噪任务可以辅助超分辨率任务实现对 LDCT
图像的高 质 量 超 分 辨 率 重 建 之 后[１４],研 究 人 员 开 始 探 索

LDCT降噪和超分辨率重建的结合.Yim 等[１５]线性组合了

降噪自编码器和超分辨率卷积神经网络,并针对降噪和超分

辨率分别单独训练一个网络.然而,上述方法存在以下局限

性:１)对图像先降噪再应用超分辨率算法的级联模型存在

一个缺点,即在去噪步骤中,随着噪声的去除,图像的高频内

容往往也会损失一部分.２)忽略了降噪和超分辨率任务之间

的潜在关联性.Hou等[１６]通过一个双通道神经网络解决了

这些问题.该网络包含一个共享的编码器和两个并行独立的

解码器,每个解码器分别执行降噪和超分辨率任务.通过同

时训练两个解码器分支,实现了图像超分辨率和降噪的联合

学习目标.

尽管双通道神经网络[１６]在 LDCT 图像重建方面取得了

成功,但仍有改进的空间.我们认识到,对高频区域特别是边

缘区域的复原程度是评判重建结果好坏的重要标准,且高度

复原是降噪和超分辨率重建任务的共同目标.因此,本文提

出将梯度特征作为引导机制,引导降噪特征和超分辨率特征

进行有效融合,使降噪过程更显著地辅助超分辨率过程,生成

清晰、高分辨率的CT图像.最终,本文提出了同时对 LDCT
进行降噪和超分辨率的降噪和超分辨率重建网络(NoiseReＧ

duction and Super Resolution Reconstruction Network,

NRSRＧNet),该网络充分利用梯度特征从降噪和超分辨率过

程中提取共享的高频信息.本文的主要贡献为以下３点:

１)提出了边缘增强框架.该框架在梯度特征的引导下提

取降噪和超分辨率过程中的相关特征,使得降噪任务对超分

辨率任务起到积极影响,从而增强 LDCT的超分辨率重建性

能.具体而言,该框架将梯度信息整合到网络架构和损失函

数中.

２)提出了梯度引导融合模块(GradientGuidedFusion

Block,GGFB).该模块将梯度作为门控机制来引导降噪和超

分辨率重建特征的融合,从而增强重要的边缘特征并抑制不

重要的无关特征,使融合结果包含更多的边缘信息.

３)提出了梯度损失.为了计算梯度损失,我们从不同的

HU窗口下的CT图像中提取梯度特征,并将其作为预测结

果与标签之间L１损失的权重.梯度损失引入了更丰富的梯

度信息,并引导网络重点重建边缘区域.

２　模型

NRSRＧNet的整体结构如图１所示,该网络包含一个共

享的编码器和分别用于处理降噪和超分辨率任务的两个独立

的解码器.该整体架构的有效性已在之前的工作[１６]中得到

证明.与单一超分辨率解码器的结构相比,它表现出了更优

越的性能.编码器和解码器使用 Transformer模块[１７]作为基

本模块,以获得更大的感受野.为了降低全局自注意力引起

的计算开销并充分利用局部上下文信息,我们采用了 Lewin

Transformer模块[１８].该模块包含两个关键组成部分:１)非

重叠 窗 口 多 头 自 注 意 力 (NonＧoverlapping WindowＧbased

MultiＧheadSelfＧAttention,WＧMSA),它只在局部窗口内进行

自注意力计算,从而极大地减少了计算量;２)局部增强前

馈网络(LocallyＧenhancedFeedＧForwardNetwork,LeFF),它

在传统的前馈网络(FeedＧForwardNetwork,FFN)[１７]中加

入 Depthwise卷积,增 强 了 网 络 获 取 局 部 相 关 性 的 能 力.
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在两个编码 器 之 间,通 过 GGFB模 块 融 合 两 个 过 程 的 特

征,提取出具有强相关性的边缘特征.本文进一步将梯度

特征的使用拓展到损失函数中,将其作为权重以强调边缘

区域的重建.

　注:(a)从降噪以及超分辨率标签 CT中提取不同 HU窗的梯度特征;(b)用于处理sobel特征的基本模块;(c)编、解码器的基本模块.

图１　NRSRＧNet的整体结构

Fig．１　OverallarchitectureofNRSRＧNet

２．１　边缘增强框架

边缘增强框架利用输入的 LDCT 的边缘信息作为降噪

和超分辨率重建任务之间的纽带,使网络能充分利用两个任

务之间的固有相关性.正如我们所知,边缘区域的复原程度

是评判重建质量的重要标准,且高度复原是所有重建任务的

共同目标.本文框架通过将Sobel梯度特征融入网络结构和

最终的损失函数中的方式来利用边缘信息.在这些梯度特征

的引导下,降噪和超分辨率的过程朝着恢复真实和清晰边缘

的共同目标优化,降噪过程中产生的与超分辨率任务强相关

的特征将对超分辨率过程起到正向促进作用.为了提取这些

梯度特征,我们采用了一个四方向的 Sobel算子.计算梯度

特征的过程如下:
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其中G１,G２,G３,G４分别表示图像沿y轴、x轴、４５°方向、１３５°
方向的梯度.将４个方向的梯度相加得到最终的梯度,该梯

度的视觉效果如图２所示.

(a) (b)

图２　原CT图像与提取出的梯度特征

Fig．２　OriginalCTimageandextractedgradientfeatures

２．２　梯度引导融合模块

GGFB包含两个关键模块:空间门控前馈网络(Spatial
GatedFeedＧForwardNetwork,SGFN)和通道转置交叉注意

力模块(ChannelＧwiseTransposedCrossAttention,CTCA).

这两个模块分别在空间维度和通道维度上调整融合的特征,

调整后的特征通过加法操作融合,从而使 GGFB能够综合考

虑这两个维度的信息.

２．２．１　通道转置交叉注意力模块

为了利用梯度特征增强边缘信息并抑制通道维度上的无

关细节,我们在通道维度上采用了转置交叉注意力机制.如

图３(b)所示,该模块具有两个关键特性:１)该模块将梯度特征

５４１徐　颖,等:基于梯度引导的低剂量CT超分辨率重建算法



映射为注意力计算中的query(Q)矩阵,并通过计算交叉注意

力图谱得到梯度特征与主线管道特征之间的相关性.通过这

种方式,梯度特征能够引导主线管道特征的生成,从而增强生

成特征中通道维度包含的梯度信息.２)为实现通道维度的特

征调整,我们采用了转置的注意力机制.与传统的注意力不

同,特征在空间维度上被展平,而注意力图谱体现的是不同通

道之间的相关性.在进行注意力计算之前,通过 ３×３ 的

Depthwise卷积对特征进行处理,以保留局部上下文信息.

对于输入的梯度特征、降噪特征和超分辨率特征Xgrad,

Xdn,Xsr∈RC
∧

×H
∧

×W
∧

,首先将Xdn和Xsr拼接起来并使用一个１×

１的Pointwise卷积对降噪和超分辨率特征进行初步融合,得

到Xfuse.经过标准化后,Xgrad被映射Q 矩阵,Xfuse被映射为K
和V 矩阵.在映射过程中,我们使用了级联的１×１PointＧ

wise卷积和３×３Depthwise卷积,其中 Pointwise卷积用于

聚合像素级的跨通道上下文信息,随后的 Depthwise卷积

用于编码通道级的空间上下文信息,避免空间维度上的展

平操作 导 致 的 空 间 信 息 丢 失.这 一 过 程 可 用 式 (６)和

式(７)描述:

Xfuse＝Wp１concat(Xdn,Xsr) (６)

Q＝WQ
dWQ

pnorm(Xgrad) (７)

K＝WK
dWK

pnorm(Xfuse) (８)

V＝WV
dWV

pnorm(Xfuse) (９)

其中,W(Q)
p ,W(K)

p ,W(V)
p 和Wp１ 表示 Pointwise卷积 的 参 数;

W(Q)
d ,W(K)

d ,W(V)
d 表示 Depthwise卷积的参数.接下来的处理

包括对Q,K,V 矩阵在空间维度上进行展平,以及对Q 和K
矩阵进行点积计算,以得到各个通道之间的相关性,这将生成

一个维度为RC
∧

×C
∧

的注意力图谱.随后,将注意力图谱与V

相乘以实现对原主线管道特征在通道维度上的加权.以上过

程可用式(１０)和式(１１)表示:

Xchannel＝Wp２Attention(Q
∧
,K

∧
,V

∧
)＋Xfuse (１０)

Attention(Q
∧
,K

∧
,V

∧
)＝Softmax(Q

∧
􀅰K

∧
/α)􀅰V

∧
(１１)

其中,Wp１ 是 Pointwise卷 积;Q
∧

∈RC
∧

×H
∧

W
∧

,K
∧

∈RH
∧

W
∧

×C
∧

,V
∧

∈

RC
∧

×H
∧
W
∧

是被展平后的Q,K,V;α是一个可学习的参数.

２．２．２　局部增强前馈网络

在SGFN中,梯度特征作为门控被用于在空间维度上调

整主线管道特征,以增强边缘的重建效果,还原清晰的边缘.

SGFN是基于FFN[１７]模块改进而来的,如图３(a)所示.相较

于原始的FFN模块,SGFN引入了一个Depthwise卷积层,以
初步调整空间信息.经过 Gelu激活函数处理后,梯度特征通

过逐元素乘法作为门控应用于主线管道特征上,实现了对不

同空间位置的特征加权.这种门控机制允许主线管道特征受

到梯度特征的引导,更加关注具有边缘属性的区域,并抑制那

些与边缘无关的属性.通过这种方式,SGFN 在空间维度上

实现了对特征的细粒度调整,使得网络能够更好地捕捉到图

像中的边缘信息,并提升重建结果的清晰度和准确性.该过

程可用式(１２)－式(１５)表示:

Xspatial＝Wp３Gating(Xfuse,Xgrad)＋Xfuse (１２)

Xgrad＝WdWpnorm(Xgrad) (１３)

Xfuse＝WdWpnorm(Xfuse) (１４)

Gating(Xfuse,Xgrad)＝Gelu(Xgrad)☉(Xfuse) (１５)

其中,Wp和Wp３是Pointwise卷积的参数,Wp将通道数扩展为

γ倍,Wp３将通道数压缩回原来的大小;Wd表示 Depthwise的

参数;☉表示逐像素相乘.

图３　GGFB模块结构

Fig．３　ArchitectureofGGFB

２．３　梯度损失

为了提升梯度信息对训练过程的影响,本文将对梯度特

征的使用拓展到损失函数中.我们从不同 HU窗口的 CT图

像中提取出sobel特征,并将其作为损失函数的权重.这个

改动是基于实际医学诊断中使用CT的实践经验,CT成像的

HU值取决于人体部位的密度.对于某一特定器官,医生在

使用CT图像时通常会将 HU值调整到该器官对应的 HU值

范围内,以避免其他部位无关信息的干扰.通过调整 HU 的

窗宽窗位,CT图像能更清晰、准确地显示出目标部位的解剖

结构,从而帮助医生更直观地了解患者的身体状况.梯度损

失使网络侧重于边缘区域的重建,由于边缘区域常常包含重

要的结构和特征信息,因此,梯度损失函数的使用能进一步
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增强生成CT图像的清晰度和细节保持能力.

对于给定的CT图像,我们将其 HU 值调整到不同的范

围,并提取相应的sobel特征来捕捉特定部位的梯度信息.

这些梯度信息随后被作为权重应用于损失函数中,使边缘区

域的复原程度对网络的优化有更大影响,从而迫使网络侧重

于对边缘的重建.超分辨率任务的损失函数为:

Lsr＝α１|ISR－IHR|１＋α２Lpercep＋α３Lgan (１６)

其中,ISR是超分辨率解码器的输出结果;IHR是超分辨率任务

的标签图像;Lpercep是文献[１９]中提出的感知损失,用于衡量

在 VGG特征空间内的距离;Lgan表示对抗损失,用于复原接

近原图像的分布.这些损失函数通过α１,α２,α３这３个超参数

来平衡.降噪任务的损失函数可以表示为:

Ldn＝β１ ‖IDN－IND‖２＋ ２ (１７)

其中,为经验常数,在本文方法中设为１０－３,β１为超参数.梯

度损失函数表示为式(１８):

LGL＝α４∑
i
G(i)

HR|ISR －IHR|１＋β２∑
i
G(i)

ND|IDN－IND|１ (１８)

其中,IDN是降噪解码器的输出结果,IND是对应的正常剂量图

像,G(∗)
HR 和G(∗)

ND 分别表示从IND和IHR的不同 HU 窗 CT 图像

中提取出的梯度,α４表示超分辨率任务中梯度损失的权重,β２

表示降噪任务中梯度损失的权重.最终的损失函数可以表

示为:

L＝Lsr＋Ldn＋LGL (１９)

３　实验和结果

３．１　数据集

本文的实验使用两个CT数据集来验证模型的效果.
“the２０１６NIHＧAAPMＧMayoClinicLowDoseCTGrand

Challenge”公开数据集:该数据集是一个腹部数据集,包括了

来自１０名患者的CT扫描图像,涵盖了LDCT图像和其对应

的常规剂量扫描图像,共计４５５３对 CT图像,每张图像的分

辨率为５１２×５１２.在实验前,手动对数据集进行了划分,选
择来自８名患者的３４１７对图像作为训练集,将来自一名患者

的６１０对图像作为验证集,将最后一名患者的５２５对图像作

为测试集.

模拟数据集:模拟数据集包括４０个病人的胸部 CT扫描

图像,原始数据来源于公开挑战赛“ISBI２０１９SegTHOR”.

由于原始的数据集中只有正常剂量的 CT 图像,因此我们模

拟生成不同剂量的低剂量CT.在插入低剂量噪声时,我们使

用了光子计数模型[２０].该模型模拟了LDCT扫描过程,噪声

插入过程表示为:

PB＝PA＋ １－a
a

exp(PA)
N０A

１＋１＋a
a

Neexp(PA)
N０A( )x(２０)

其中,PA是正常剂量的对数转换投影数据,N０A为光子的入射

数,PB为模拟的低剂量投影数据,a表示模拟扫描的剂量水

平,x是服从标准正态分布的随机变量,Ne为电子噪声的噪声

等效量子[２１].N０A设置为１０５,Ne设置为１０[２０].在实验中,我
们模拟了１０％和２０％剂量的低剂量 CT,并手动对数据集进

行了划分:选择来自２８名患者的５１８１对 CT扫描作为训练

集、来自４名患者的６４９对 CT 扫描作为验证集,来自剩下

８名患者的１５９０对CT图像作为测试集.

在预处理阶段,使用传统的Bicubic算法将原始 CT图像

降采样４倍,得到分辨率为１２８×１２８的图像.在实验中,将

低分辨率LDCT图像作为模型的输入,低分辨率 NDCT作为

降噪任务的标签,原始分辨率的 NDCT作为超分辨率任务的

标签.将本文提出的模型与目前最先进的４种超分辨率方法

SRGAN[２２],ESRGAN[１９],SPSR[２３]和SwinIR[２４]进行了比较,

它们都是使用 GAN进行训练的.

３．２　实验设置

本实验采用 PyTorch框架来实现、训练和测试所提出的

模型,实验平台的配置为 NvidiaGeForceRTX３０９０.在训练

过程中,优化器采用了 Adam[２５],学习率为０．０００２,每一批包

含１６个样本.将所有模型训练１５０个周期,每５０个周期学

习率减半.在将LDCT送入网络之前,对图片进行了归一化

处理,并随机进行旋转、翻转和裁剪,将其划分为大小为３２×
３２的图像 块.α１,α２,α３,β１ 和β２ 的 值 分 别 设 置 为 ０．０１,１,

０．００５,０．００５和０．０１.为评估本文方法的重建性能,我们采

用了３个广泛使用的指标:峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoise

Ratio,PSNR)、结构相似性指数(StructuralSimilarityIndex,

SSIM)和可学习感知图像块相似性(LearnedPerceptualImＧ
agePatchSimilarity,LPIPS)[２６].

PSNR能够衡量两个图像像素级的距离,其计算式为:

MSE＝ １
mn∑

m－１

i＝０
　∑

n－１

j＝０
[I(i,j)－K(i,j)]２ (２１)

PSNR＝１０∗log１０
MAX２

I

MSE( ) (２２)

其中,I(i,j)是真实的图像,K(i,j)是预测结果,MAXI表示真

实图像中的最大像素值,MSE表示均方差.

SSIM 从亮度、对比度和结构３个方面来衡量图像间的相

似性,其计算式为:

SSIM(I,K)＝
(２∗μI∗μK＋c１)∗(２∗σIK ＋c２)
(μ２

I＋μ２
K＋c１)∗(σ２

I＋σ２
K＋c２)

(２３)

其中,μI和μK表示I和K 的均值,σ２
I和σ２

K 表示I和K 的方差,

σIK 是二者的协方差.c１ 的值为(０．０１∗MAXI)２,c２ 的值为

(０．０３∗MAXI)２.

为了评估预测结果与真实图像在视觉感官上的相似性,

本文还使用 LPIPS作为衡量指标.LPIPS计算的是两张图

像在 VGG特征空间上的距离.

３．３　与现有算法的比较

３．３．１　定量比较

本节实验中,将本文提出的 NRSRＧNet与目前超分辨率

重建领域几种最先进的算法进行了比较,包括 SRGAN[２２],

ESRGAN[１９],SPSR[２３]和SwinIR[２４].值得强调的是,SwinIR
在训练中采用了 GAN 损失.我们分别在 AAPM 公开数据

集和不同剂量的模拟低剂量CT数据集上对以上方法进行了

比较,并使用 PSNR,SSIM 和 LPIPS这３个指标对重建效果

进行多维度的评价.定量比较的结果如表１所列,本文模型

在大多数情况下都优于其他方法,在２０％剂量的模拟数据集

上,NRSRＧNet在LPIPS这一指标上相比SPSR不占优势,但
在PSNR和SSIM 上大幅领先.在３个指标上的综合提升证

明,相较于其他方法,NRSRＧNet的重建结果有更高的准确性

和视觉感知相似性.
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表１　在不同剂量、不同数据集下与其他方法的定量比较

Table１　Quantitativecomparisonwiththeexistingmethodsondifferentdatasetsatvariousdoses

Dataset Metric Bicubic SRGAN ESRGAN SPSR SwinIR Ours

AAPM
PSNR ３１．８５４０±１．４１６０ ３４．０１９０±１．３６２０ ３７．２５１０±１．６６９０ ３７．２６３０±１．６７５０ ３７．０５００±１．５２２０ ３７．８３７０±１．６１０
SSIM ０．８６４７±０．０３４５ ０．８８４６±０．０３９１ ０．９１４６±０．０３１７ ０．９１９８±０．０３１７ ０．９１６０±０．０２９７ ０．９２４４±０．０２７０
LPIPS ０．２７７３±０．０３８７ ０．１３４８±０．０３４０ ０．１１１８±０．０２６１ ０．１０６７±０．０２３９ ０．１０２６±０．０２２７ ０．１０１５±０．０２２９

２０％ dose
PSNR ３３．２０２０±２．４９３０ ３６．５２７０±２．４６２０ ３６．８４３３±２．３７７０ ３７．２９７０±２．４６９０ ３７．１４３０±２．５８６０ ３７．４２４０±２．４９６０
SSIM ０．９０２０±０．０２８０ ０．９２１９±０．０３４３ ０．９１８２±０．０２６６ ０．９２８６±０．０２４８ ０．９３４２±０．０２９２ ０．９３７１±０．０２５２
LPIPS ０．２０４５±０．０５９６ ０．０８４６±０．０３６７ ０．０７９３±０．０３５０ ０．０７２１±０．０３０１ ０．０７３４±０．０３１６ ０．０６８３±０．０２７０

１０％ dose
PSNR ３３．１０２０±２．４８６０ ３６．３２９０±２．３９７０ ３６．７８２０±２．４３００ ３６．６２００±２．４２４０ ３６．９１９０±２．５３４０ ３７．１７９０±２．４９７０
SSIM ０．８８４１±０．０３２５ ０．９１９８±０．０３２９ ０．９２９２±０．０２９４ ０．８５１８±０．０３９４ ０．９２４９±０．０３３５ ０．９３９５±０．０２６１
LPIPS ０．２２２３±０．０５９５ ０．０８８６±０．０３８３ ０．０８４０±０．０３６３ ０．０７４４±０．０２９２ ０．０７７１±０．０３２３ ０．０７４８±０．０２９３

　　　注:加粗表示最好的结果,下划线表示次好的结果.

３．３．２　定性比较

为了获取更直观的比较效果,本节实验对不同方法生成

的图像的解剖细节进行对比,如图４和图５所示.图４给出

了 AAPM 数据集上不同方法的重建结果,其中图４(a)展示

了血管部位的重建效果.在图像重建任务中,由于血管具有

形状尺寸多变、与周围部位对比不明显等特性,对血管部位的

有效还原一直是一项具有挑战性的任务.在图４(a)中可以

看到,NRSRＧNet比较清晰地恢复了血管轮廓;在图４(b)中,对

于医学图像中常见的微小结构,只有 NRSRＧNet成功重建出清

晰的边缘.图５给出了各个模型在１０％和２０％的模拟数据集

上的重建结果,可以看到,在不同的剂量下,对于不同的器官,

NRSRＧNet相比其他方法有更好的重建效果.解剖细节的对

比证明了 NRSRＧNet在重建边缘区域上的优势,这归功于将梯

度特征融入中间特征的生成过程和损失函数这一做法.

(a)

(b)

图４　AAPM 数据集上不同方法重建结果的视觉效果

Fig．４　VisualeffectsofreconstructionresultsbydifferentmethodsonAAPMdataset

(a)１０％ dose

(b)２０％ dose

图５　不同方法在１０％和２０％剂量的模拟数据集上的结果

Fig．５　Resultsofdifferentmethodsonsimulateddatasetsat１０％and２０％doses

　　为 了 更 直 观 地 描 述 重 建 图 像 的 误 差 分 布 情 况 以 及

NRSRＧNet对边缘区域的重建效果,我们计算了重建图像和

真实图像的绝对误差,以及重建图像的sobel梯度特征,结果

如图６所示.结合绝对误差图和梯度分布图可以发现,在边

缘区域 NRSRＧNet的绝对误差更小,这表明本文模型能更好

地重建边缘.

为了进一步对实验结果进行定性分析,本节实验还比较

了不同结果图像的灰度变化曲线.如图７所示,灰度变化

曲线描述了沿着绿色线的像素的灰度值.为了描述这一变

化,实验计算了曲线的均值±标准差.从图像中可以看到,

Bicubic和SRGAN由于存在较为明显的伪影,其标准差与真

实值存在较大偏差.

将 NRSRＧNet与其他几种方法的结果进行对比可以看

到,在标准差与真实值相差不大的情况下,NRSRＧNet的均值

最接近真实值,这表明 NRSRＧNet生成的结果更符合真实

分布.
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　　　　　　　 注:每组图片的第二排为重建图像的sobel特征,第三排为与真实图像之间的绝对误差.

图６　不同方法重建结果的梯度分布图和绝对误差图

Fig．６　Gradientdistributionmapsandabsoluteerrormapsofreconstructionresultsbydifferentmethods

图７　不同重建结果沿绿线的灰度值变化曲线(电子版为彩图)

Fig．７　GrayscalevariationcurvesalongthegreenlineofdifferentSRreconstructionresults
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３．４　消融实验

为了探究每个模块各自的贡献,本文进行了一系列消融

实验.此外,为了探究梯度特征对 GGFB乃至整个网络性能

的影响,本文设计了一个额外的 GGFB变体模块,该模块结

构与原 GGFB大致相同,但输入特征不包括梯度特征.消融

实验涵盖５种不同的网络变体:１)Baseline,基准模型,该模型

不包括 GGFB和梯度损失;２)w/oGGFB,不包括 GGFB模

块;３)w/oGL,不包括梯度损失;４)GGFB(w/ograd),包含

GGFB变体模块以及梯度损失;５)FullVersion,本文提出的

最终网络,包含 GGFB和梯度损失.

网络变体的实验结果如表２所列,可以看出,w/oGL相

较于Baseline在 PSNR和 LPIPS上的领先证明了 GGFB有

效地整合了降噪和超分辨率特征,保留了重要的重建信息;

FullVersion相对于 GGFB(w/ograd)的全面领先验证了梯

度特征在引导融合过程和突出共享边缘特征方面的有效性;

虽然 w/oGGFB相比 Baseline不占优势,但 FullVersion相

比 w/oGL的提升证实了梯度损失的有效性.本文对这一

现象的解释是,尽管单独的梯度损失可能影响有限,但它

可以配合 GGFB增强边缘信息的提取,从而进一步增强模

型的性能.

表２　不同网络变体的消融实验

Table２　Ablationstudyondifferentvariantnetwork

Model GGFB GGFB(w/ograd) GL PSNR SSIM LPIPS
Baseline × × × ３７．４９４０±１．５６１０ ０．９２１５±０．０２４４ ０．１０６６±０．０２２８

w/oGGFB × × √ ３７．５３２０±１．６５６０ ０．９１６１±０．０２８６ ０．１０７３±０．０２４１
w/oGL √ × × ３７．５２７０±１．６６００ ０．９１７２±０．０２７４ ０．１０３５±０．０２２７

GGFB(w/ograd) × √ √ ３７．６９３０±１．６７１０ ０．９２１６±０．０３０５ ０．１０２９±０．０２３３
FullVersion √ × √ ３７．８３７０±１．６０６０ ０．９２４４±０．０２７０ ０．１０１５±０．０２２９

　注:GGFB(w/ograd)是 GGFB模块不使用梯度特征作为输入的变体,该变体模块用于验证使用梯度特征的有效性;GL
表示梯度损失.加粗的数字表示最好的结果.

　　结束语　本文提出了 NRSRＧNet,该网络利用降噪和超

分辨率任务之间的强相关性,对 LDCT同时进行降噪和超分

辨率重建.本文的贡献可以总结为３点:１)提出了边缘增强

框架,利用边缘信息提取了降噪和超分辨率过程中高度相关

的特征.通过共同优化这些相关特征,使降噪和超分辨率任

务相互增强,从而提升了LDCT的降噪和超分辨率重建的性

能.２)提出了 GGFB,它在两个任务的中间特征融合中起到

引导作用,采用门控机制对特征进行微调,确保融合结果中包

含丰富的边缘信息.３)提出了梯度损失,对不同 HU 窗的

CT图像计算梯度,获取不同部位结构的边缘信息,并将其作

为最终损失函数中的权重.梯度损失给网络引入更全面的边

缘信息,使网络优先重建边缘区域.本文在公开的腹部 CT
数据集以及不同剂量的模拟 CT 上进行了一系列实验,并使

用图像重建领域常用的指标(包括PSNR,SSIM 和 LPIPS)评

估最终的重建结果.定量指标结果表明了 NRSRＧNet的有效

性.本文还比较了视觉结果,发现 NRSRＧNet能够重建相对

清晰的轮廓和锐利的边缘,即使对于血管等具有挑战性的复

杂部位和微小结构的边缘区域也是如此.这些优势表明

NRSRＧNet在临床CT成像中具有巨大的潜力.
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