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基于 Transformer网络的稀疏角度 CT成像方法研究与应用

摘 要

CT是利用人体组织在 X射线下的衰减差异进行成像的，可获得人体组织衰

减分布。主要包括获取扫描断层的投影信息、利用投影数据进行重建得到衰减分

布，最后获得对应的 CT值图像等步骤。为减少 CT扫描中 X射线辐射剂量，通

常可采用降低管电流和稀疏角度扫描这两种途径。与降低管电流方法相比稀疏角

度扫描具有数据量少，计算速度快，适应场景广等优势，但稀疏角度扫描导致投

影角度缺失，进而造成重建图像中充满星条状伪影，影响医师的诊断。为此提高

稀疏角度扫描下的成像效果，一直是 CT关键技术研发领域的重要问题。随着海

量数据集和广泛样本库的构建，深度学习方法已深入应用于稀疏视角 CT重建图

像的后期处理领域，以其简便的算法实现、对原始数据的独立性以及出色的可扩

展性而备受瞩目，成为当前研究的热门趋势。为了解决因投影数据不足造成 CT
图像噪声和伪影加剧的挑战，本文提出了一种创新策略，即利用 Transformer神
经网络架构，开发一系列专为稀疏角度 CT成像定制的算法，旨在提升图像的质

量。主要的研究工作和创新点体现在：

（1）稀疏角度 CT图像图像退化复杂，单一图像域难以取得满意的效果。

为此，本课题研究了联合投影域及图像域处理策略，建立基于 Transformer 块的

混合域网络的重建流，以促进稀疏角度 CT成像质量。该方法采用图像域—投影

域—图像域三阶段混合处理流程，通过多阶段信息的联合互补提高成像质量。此

外，针对不同阶段数据噪声伪影特点设计不同的 Transformer 模块，以实现差异

化的处理，更进一步，算法采用可微分的解析重建和投影运算，建立投影域与图

像域数据的转换，最后，在此基础上，实现高质量的端对端 CT图像。结果显示，

所建立的网络模型能够有效地压制各种层次的伪影与噪音，并最大限度地保持原

始影像的细节。量化结果表明重建图像质量更高。

（2）为了更好的解决稀疏角度 CT图像成像过程中边缘细节难以修复的问

题，论文借助于生成对抗学习的思想，提出了一种面向稀疏角度 CT图像伪影抑

制的 Transformer生成对抗网络。在生成器网络中，设计基于 Transformer的编码

器-解码器结构，取代 U形网络中的卷积滤波器，提取高质量的全局信息。为了

保留图像细节信息、抑制伪影特征，生成器使用跳跃连接结构，使得底层和高层

特征可以进行交流和融合。通过增加判别器，构建生成对抗网络，以优化处理网

络的性能。实验表明，面向稀疏角度 CT图像处理的 Transformer 生成对抗网络

在在抑制噪声伪影的同时，可有效的保留了 CT图像的结构和纹理信息。

（3）结合（1）和（2）的工作，进一步，将混合域处理与生成对抗学习策
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略相结合，构建基于双域 Transformer 生成对抗网路的稀疏角度 CT成像算法。

在投影域子网络，设计专用于投影数据处理的 Transformer 网络，对投影数据缺

失部分进行修补与复原。在图像域子网络，由于在投影域子网络已去除部分伪影，

可进一步简化第四章的 Transformer 模块，从而减少网络计算量提高推断速度，

同时图像域的生成对抗网络，可对处理后结果和目标图像进行判断，能不断优化

投影数据处理网络及图像数据处理网络的性能。实验表明，融合后的 Transformer
网络可获得高质量的 CT图像。

最后，对本文中使用的三种不同 Transformer 网络进行了总结，并给出现阶

段稀疏角度 CT图像成像算法仍需面临的挑战，同时针对这些问题讨论了稀疏角

度 CT图像处理的未来研究趋势。

关键词：稀疏角度，Transformer，图像复原，混合域，生成对抗网络
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Research and application of sparse view CT imaging based on

Transformer network

ABSTRACT
CT imaging is conducted by utilizing the differences in X-ray attenuation among

various human tissues, thereby enabling the acquisition of the attenuation distribution
within the body. After obtaining the projection data from the scan, the process
primarily involves reconstructing the attenuation distribution utilizing this projection
data, ultimately yielding the corresponding CT value image. In order to reduce the
X-ray radiation dose in CT scan, two approaches are usually used: reducing tube
current and sparse view scanning. Compared with the method of reducing the tube
current, sparse view scanning has the advantages of less data, faster calculation speed,
and wide adaptation to the clinic scene. However, sparse view scanning leads to the
loss of projection data, which results in the reconstruction image full of steak artifacts,
affecting the doctor’ s diagnosis. Therefore, improving the imaging quality under
sparse view scanning has always been an important issue in the research and
development of key CT technologies. With the establishment of extensive data sets
and comprehensive sample libraries, deep learning technology has been extensively
applied in image processing following sparse view CT imaging. This approach boasts
the advantages of algorithm ease of implementation, independence from original data,
and excellent scalability, thus representing the primary research direction in recent
years. To solve the problem of serious noise artifacts in CT images due to the
reduction of projection data, this paper proposed a series of sparse view CT imaging
methods with the advantage of Transformer neural network to improve imaging
quality. The main work and research innovation are as follows:

(1) The image degradation of sparse view CT images is more complex, and it is
difficult to obtain satisfactory results in a single image domain. Therefore, this
dissertation was presented the processing strategy of combined projection domain and
image domain, and establishes the reconstruction flow of hybrid domain network
based on Transformer block to promote the imaging quality of sparse view CT. The
method adopts a three-stage hybrid processing process of image domain, projection
domain and image domain, and improves the image quality by combining and
complementing multi-stage information. In addition, different Transformer modules
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are designed according to the featrues of noise artifacts at different stages to achieve
differentiated processing. Furthermore, the method adopts differentiable analytic
reconstruction and projection operation to establish the conversion of projection
domain and image domain data, and finally achieve end-to-end sparse view CT
high-quality imaging flow. The experimental results show that the network model can
initially suppress artifacts and noise at different sparse view levels CT images, and
retain the organizational details of the original image as much as possible while
removing artifacts and noise. The quantitative results show that the reconstructed
image has higher quality.

(2) In order to better solve the problem of tissue edge details restoration in the
imaging process of sparse view CT images, this dissertation introduce Transformer
network generator into the generative adversarial network framework from the idea of
generative adversarial learning, and proposes a Transformer based generative
adversarial network for sparse view CT image artifact suppression. The network
consists of two main parts, the generator and the discriminator. In the generator
network, an encoder-decoder structure based on Transformer is designed to replace
the convolutional filter in the U-shaped network and extract high quality global
feature information. In order to recovery image details and suppress artifact features,
the generator use skip connections that allows the low-level and high-level features to
communicate and merge. By adding a discriminator, a generative adversarial network
is constructed to optimize the performance of the artifact suppression. Experiment
results show that Transformer for sparse view CT image processing can effectively
retain the detial and texture information of CT images while suppressing noise
artifacts.

(3) Combined with the work in (1) and (2), we further combine hybrid domain
processing with generative adversarial learning strategies to build a sparse view CT
imaging algorithm based on dual-domain Transformer to generate adversarial
networks. In the projection domain sub-network, Transformer network is designed for
projection data processing to repair and restore the missing data of projection. In the
image domain sub-network, since some artifacts have been removed in the projection
domain sub-network, the Transformer module in Chapter 4 can be further simplified
to reduce the network complexity and improve the inference speed. Meanwhile, the
generative adversarial framework in the image domain can discriminate the processed
results and target images. It can continuously optimize the performance of projection
domain sub-network and image domain sub-network. Experimental results
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demonstrate that the hybrid Transformer network is capable of achieving high-quality
CT images, exhibiting superior performance in artifact removal, structural
preservation, and visual observation. This advancement can significantly enhance the
quality of sparse view CT imaging, generating diagnostic images that are deemed
acceptable by clinicians.

In conclusion, this dissertation summarizes three distinct Transformer-based
networks utilized in the study. Furthermore, it presents the ongoing challenges
encountered by sparse view CT image imaging methods at the current stage and
discusses potential future research trends in sparse view CT imaging in light of these
issues.

KEY WORDS: Sparse view, Transformer, Image restoration, Mixed domain,
Generative adversarial network



安徽工程大学学位论文

VII

目 录

摘 要 .............................................................. II
ABSTRACT ........................................................IV

目 录 ............................................................ VII

第 1章 绪论 ........................................................ 1
1.1 研究背景及意义 .......................................... 1
1.2 国内外研究现状 .......................................... 2
1.3 论文主要工作 ............................................ 6
1.4 论文章节安排 ............................................ 7

第 2章 CT成像及卷积神经网络理论 .................................. 9
2.1 CT成像原理 ............................................. 9
2.2 卷积神经网络 ........................................... 10

2.3 面向稀疏角度 CT图像处理的相关模型 ......................16

2.4 数据集 ................................................. 18

2.5 实验验证及效果评估 ..................................... 19

2.6 本章小结 ............................................... 20

第 3章 基于 Transformer的混合域网络稀疏角度 CT成像 .................21

3.1 稀疏角度 CT成像数学模型 ................................21

3.2 混合域网络稀疏角度 CT成像 ..............................22

3.3 网络设计 ............................................... 23

3.4 实验结果与分析 ......................................... 25

3.5 本章小结 ............................................... 33

第 4章 基于 Transformer生成对抗网络的稀疏角度 CT图像伪影抑制 ......34

4.1 基于 Transformer块的生成对抗网络 ........................ 34

4.2 网络设计 ............................................... 35

4.3 实验结果与分析 ......................................... 39

4.4 本章小结 ............................................... 51

第 5章 双域 Transformer生成对抗网络的稀疏角度 CT成像 ...............52

5.1 双域 Transformer生成对抗网络模型 ........................ 52

5.2 网络设计 ............................................... 53

5.3 实验结果与分析 ......................................... 56

5.4本章小结 ................................................64

第 6章 总结与展望 ................................................. 65

6.1 论文总结 ............................................... 65



安徽工程大学学位论文

VIII

6.2 研究展望 ............................................... 65

参考文献 .......................................................... 67

攻读学位期间发表的学术成果 ........................................ 75

致 谢 ............................................................. 76



安徽工程大学学位论文

1

第 1章 绪论

1.1 研究背景及意义

1895年，德国科学家伦琴首次发现了能够穿透物体的 X射线，从此开创了

使用 X 射线进行医学诊断的放射学研究 [1]。1972 年首台计算机断层扫描

（Computed Tomography, CT）设备被研制成功，并辅助医生完成临床的诊断。

如今，CT成像技术越来与成熟，使用也越来越广泛，已成为医学诊疗中不可或

缺的一部分[2]-[3]。然而 X射线被人体部分吸收，会对组织器官造成一定伤害，并

可能导致遗传或癌症疾病的产生[4]。为此，国际辐射防护委员会曾经建议，在不

影响图像诊断的前提下，要尽可能降低 X射线剂量。在 2023年发布的最新的《中

国肺癌低剂量 CT筛查指南》中提到，低剂量的 CT扫描（Low Dose CT，LDCT）
是目前肺癌筛查的重要方法，能够极大的提升早期肺癌的检出率，Meta 机构的

分析显示 LDCT筛查可使肺癌死亡率显著降低 16%-21%。因此，我国专家通过

研究近年来国内外 LDCT筛查进展，在 2018年版中国肺癌 LDCT筛查指南的基

础上，修订并完成了 2023版的中国肺癌筛查指南，同时发布了《中国肺癌低剂

量 CT筛查指南（2023年版）》文件。

CT成像原理是利用人体组织对 X射线束的不同吸收程度，进行人体组织的

衰减成像。目前，CT成像系统大都采用 X线数字化成像技术，基本原理包括获

取扫描层面的数字化信号、获取扫描层面各个扫描角度的 X线吸收系数、获取

组织断层的 CT图像等方面。通常，减少 CT扫描中 X射线辐射剂量有两种主要

途径，降低管电流和减少扫描角度。降低管电流不可避免地导致较低有效光子和

高投影数据（或正弦图）噪声，从而导致降低重建图像的质量。目前已有大量针

对低管电流扫描模式的 CT成像方法研究，并取得优异成绩。而减少扫描角度作

为另一种有效降低辐射剂量措施，与降低管电流方法相比具有一定优势，如，稀

疏角度扫描更简单容易执行，适应场景多，数据量少，计算速度快。但稀疏角度

扫描会导致投影数据的采样缺失，进而造成重建图像中充满星条状伪影，影响医

师的诊断。

改善稀疏角度扫描成像效果有以下三种方法：一、从 CT投影信息视角考虑：

由研发人员设置专门的投影信息恢复和处理方法，对原始数据以及经过对数变换

后的投影信息进行恢复和处理，以恢复缺失投影信息，并补充数据的缺失，以增

强原始数据的稳定性。由于投影数据灵敏度较高，对信息的还原很容易产生误差，

从而造成重建图像的错误信息。二、从 CT图像数据角度出发：通过采用图像处

理技术，以抑制高稀疏角度 CT图象上的条状伪影，可得到高信噪比和高对比图

象。在各种扫描系统、扫描模式、扫描部位和重建方式下，由于稀疏角度与 CT
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图象的伪影特征差别较大，因此不易实现整体建模。在过程中，也易发生过平滑、

细节信息丢失及对比度下降等情况。三、从图像重建算法角度出发：近年来，众

多迭代重建技术应运而生，并在实践中展现出卓越的效能，特别是那些融入了先

验知识约束的统计迭代方法。然而，这些算法普遍存在的挑战在于，由于涉及复

杂的超参数设置，难以实现自动化调参与优化；此外，它们的复杂性较大，需要

进行大量的反复迭代；而且，由于先验信息的不确定性和泛化性较低[5]，使得迭

代重建在临床应用场景下难以充分发挥其价值。尽管目前 CT成像技术仍存在许

多挑战，但它将是未来发展的重要方向，特别是在稀疏角度 CT成像方面，将会

带来更多的突破。

随着科技的进步，基于数据驱动的学习型算法已经取得了巨大的进步，它们

可以更好地处理海量数据，从而为医学图像重建提供更有效的解决方案。尤其是

在影像大数据环境下，深度学习技术已经成为稀疏角度 CT成像的主流，如，

Xu等人利用 U-Net构建的残差学习网络，可以有效地去除条纹伪影，从而极大

地提升 CT成像的精准度和准确性，但该网络在局部区域的伪影去除中效果不佳

[6]；为解决深度学习（Convolutional Neural Network，CNN）感受野有限的问题，

Google机器翻译团队提出了一种基于注意力的编码器-解码器结构的 Transformer
网络，并在许多计算机视觉任务中取得了巨大成功[7]。诸多研究表明，Transfomer
网络模型具有较少的循环结构，可大幅度提高并行计算效果，提高计算速率。为

此，论文将借助 Transformer 网络的优势，建立多种特征学习模型，实现对稀疏

角度 CT重建图像中不同特征信息的约束和处理，提高最终成像效果。通过设计

新型成像算法，可不增加额外硬件，提高诊断收益，具有开发成本小，经济价值

高的优势。通过对 Transfomer 网络模型的研究，设计供临床应用的新型稀疏角

度 CT重建算法，以促进稀疏角度 CT成像技术的临床应用，缓解 CT诊疗设备

的损耗降低成本，为检查者减少辐射伤害，对疾病的筛查和诊断具有重要意义。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 传统的 CT成像方法研究现状分析

（1）投影域复原算法

投影域复原类是对投影数据进行滤波复原及处理，以去除其中的噪声伪影，

及修复数据中的缺失，令其接近正常角度的投影数据，再用处理后的投影数据重

建出 CT图像的一种方法。稀疏角度 CT投影数据复原主要是对缺失投影数据进

行插值或修补，此外还结合一致性处理，滤波处理等操作，以降低重建后的 CT
图像的伪影。代表性的研究如，Li 等为减少稀疏角度扫描成像中的条状伪影，

提出了一种字典学习的投影数据修补方法[8]。Shen 等为修补投影数据而提出了
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一种改进型稀疏学习及表示模型，可在提高重建效果减少图像分辨率的损失[9]。

Zhang等提出了一种噪声特性相关性的投影域字典学习方法，以降低噪声提高成

像质量[10]。Karimi等利用三维投影数据的冗余性，构建联合稀疏学习模型，对

投影数据进行编码解码处理，得到了较好的成像效果[11]。

（2）图像域后处理算法

直接解析重建后的稀疏角度 CT图像可能会出现严重的条纹伪影，因此这里

的图像域后处理方法，是通过相关图像处理技术以消除减缓这些伪影的干扰，提

高 CT图像的质量。对重建后的图像进一步处理，不仅拥有丰富的算法基础，而

且具有较强的应用前景。具有代表性的工作有：Chen等将钝化滤波融入到字典

学习中并对 CT图像进行处理，可改善图像质量提高肿瘤识别率[12]。Chen等在

小波域中使用区分性的伪影抑制字典来减少伪影，在图像域中使用传统字典降低

噪声和伪影，最终提高了腹部 CT 图像质量[13]。Ha 等利用海量图像块构建 CT
图像块数据库，并将图像块相似性作为先验知识，对待处理图像块进行匹配和特

征约束，从而恢复 CT图像中的结构信息，提高组织的辨识度[14]。Green等提出

一种基于局部窗口约束的非局部均值降噪方法，在降低噪声和抑制伪影方面拥有

较好的效果[15]。Cui等借助形态分量分析的思想，提出了一种可自动生成自适应

的区别字典学习方法，实现无监督有区分性的稀疏表示，能很好的抑制稀疏角度

CT图像中的结构伪影，而且避免对偶字典设计时人工选取原子的不足[16]。Karimi
等利用稀疏学习方式，建立双字典，并通过伪影字典编码系数与干净字典编码系

数之间的关系，可改善的稀疏角度 CT图像质量[17]。

（3）迭代重建算法

由于计算技术的进步，迭代方法受到了广泛的关注。与传统解析重建方式相

比，迭代方式在处理稀疏角度 CT图像中表现出了更高的精度，并且可以轻松地

添加限制因素。迭代重建主要分为代数重建算法和统计迭代算法。在数据迭代重

构领域，使用最高后验概率密度（MaximumA Posteriori， MAP）作为参数是一

种非常流行的方法，它通过对目标函数的正则化，从而大大增加了算法的稳健度，

同时也能够有效地抵消外部干扰，并且能够维护原始的数据。Sidky和其他研究

人员发明的 TV约束迭代重建技术，能够显著降低 CT图像中的伪影，从而极大

地改善了 CT扫描的精确度和准确率[18]。随着时间的推移，越来越多的改良型 TV
重建算法不断涌现。与传统的 TV类约束相比，特征字典在这方面发挥了更大作

用，通过学习，可以获得更多的结构特征，从而有效地捕捉图像中的细微差别。

例如， Xu等通过将约束条件纳入迭代重建框架，构建了两种不同的重建目标函

数：全局字典学习和自适应字典学习，并取得了显著的改进[19]。在这之后系列新

型的字典学习方法被提出，如 Lu 等提出的对偶字典[20]，Liu 等提出的三维特征
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字典[21]，Zheng 等提出的快速聚类字典[22]等，都在一定程度上提高了稀疏角度

CT图像重建效果。Bao 等首次将卷积稀疏框架用于 CT重建中，实现对稀疏角

度 CT的噪声和伪影抑制[23]。然而，由于存在大量的超参数，以及算法复杂度高，

从而限制了它的临床应用潜力。

1.2.2 基于深度学习的 CT成像方法研究现状分析

深度重建算法中，根据其应用方式，可以将这类成像技术划分为两大类：投

影及图像域处理类算法和图像重建类算法。

（1）投影及图像域处理类算法

深度学习的投影数据处理方法，代表性工作如：Isola 等通过条件生成对抗

网络，补全稀疏角度投影数据，可有效减少稀疏采样导致的条状伪影[24]。Li 等
提出了一种面向弦图修复的生成对抗网络，以补偿投影数据中的损失，最终通过

联合 U-net的生成器与图像块操作的判别器共同提高成像质量[25]。Meng等联合

有监督与无监督的双子网络来捕捉关键特征，实现在抑制投影数据中噪声的同时

保持衰减特征，重建后 CT图像质量得到明显的改善[26]。Zainulina等提出一种自

监督学习方法，并汲取相邻投影数据冗余信息，实现无参考低剂量投影数据的处

理[27]。Choi以自监督方法直接处理三维的低剂量 CBCT投影数据，可在降低噪

声同时提高结构信息的复原效果[28]。Wu等提出一种自监督的坐标投影重建网络，

该网络可通过原始解的重投影策略，生成全角度投影数据，能大幅度提高稀疏角

度 CT重建质量[29]。Wang等人对不完成投影数据的成像进行了详细的综述，其

中涉及大量投影数据补全及复原的网络模型[30]。

随着大数据集和大样本库的不断发展，深度学习已经成为一种广泛的、有效

的方法来实现对低剂量 CT图像的处理。代表性的工作如：Yang等提出将三维

残差网络用于低剂量 CT图像后处理，以降低重建图像中的噪声[31]。Kang 等在

利用方向波变换对低剂量 CT图像进行预处理后，再使用 U-net处理，可进一步

去除低剂量 CT图像中的噪声[32]。Chen等将残差编码解码 RED网络应用于低剂

量 CT图像降噪，可在保持图像细节与抑制噪声直接取得较好平衡[33]。Yang等
提出使用感知损失替代均方误差损失，通过多个网络对比实验发现该损失函数能

保留更多的关键细节并增强对比度[34]。Shan等以生成对抗网络框架为基础，通

过渐进式去噪来实现低剂量 CT图像的模块化自适应处理，并允许放射科医师个

性化设置网络映射的深度[35]。Liu等通过实验表明，采用高质量迭代重建图像的

样本数据训练网络，可进一步提升网络性能[36]。Li 等提出一种自注意力机制的

3D卷积神经网络，并采用自编码监督的感知损失来提升网络性能，以实现低剂

量 CT图像去噪[37]。Choi等采用增加感知域的方式来统计 CT图像的空间变化，

并融合层间相关信息，构建了一种 StatNet网络，以实现低剂量 CT图像的快速
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复原[38]。Liu等将残差模型引入到 U-net架构中，并采用噪声功率谱作为训练效

果的评判标准之一，使得处理后的低剂量 CT图像纹理更自然[39]。Feng等利用一

种双残差网络实现投影及图像域特征互补，建立噪声抑制和图像误差减小的回归

模型，取得了较 RED模型更好的处理效果[40]。Huang等考虑到不同剂量下图像

的表征差异，并结合辐射剂量预估计与通道特征变换策略，设计了一种自适应先

验选取的剂量意识网络，并取得较好的复原效果[41]。Liu等融合空洞卷积、注意

力机制及权重卷积稀疏编码，设计了一种多尺度卷积编码网络，可提升复原后低

剂量 CT图像质量[42]。

（2）图像重建类方法

近年来，深度学习已经被广泛应用于逆问题求解和 CT成像，例如 Kelly等
人利用深度神经网络进行不完全投影数据重建，从而大大降低了重建的复杂性，

提高了重建的效率[43]。Wu等以预训练网络为先验函数，融入迭代重建框架中，

实现低剂量 CT的高质量重建[44]。Adler 等利用逆问题的对偶关系，以神经网络

来替代重建目标函数并进行求解，成像效果及效率上具有较大优势[45]。Ge等提

出了一种解析域变换的端到端网络 ADAPTIVE-NET，可在较少的硬件资源下实

现投影数据快速重建[46]。Mehmet等以深度生成网络模型为先验，实现少噪声少

伪影的迭代重建[47]。Ding等在近似向前向后分离算法框架下，以数据驱动的深

度神经网络为约束，建立迭代重建模型，结果表明在低剂量 CT成像中要优于图

像后处理网络[48]。He等以生成密度梯度为先验，建立评分式生成网络并引入迭

代重建中，在采用模拟退火方法优化后，重建具有较强的降噪与细节保持能力[49]。

Xia等通过联合空间卷积与图卷积来分析流行空间的非局部拓扑特征，并将其融

入迭代重建中，可实现少标签下重建 CT 图像的噪声抑制[50]。为提高有限角度

CT图像重建质量，Hu等从投影数据补偿角度出发，设计了一种单步投影数据误

差校正的对抗网络，实现了不完全投影数据的高质量重建[51]。Liu等将卷积稀疏

表示的先验知识模型应用于统计迭代重建框架中，以投影残差成分为约束对象，

形成一种深度残差约束重建算法，具有较好的鲁棒性和可解释性[52]；Kang等进

一步通过引入快速滑动窗口的非局部相似性质，构建基于组块稀疏先验约束的重

建目标函数并以网络形式展开，能更好的抑制条状伪影并恢复组织细节[53]；深度

学习类迭代重建算法为当前研究的热点，但大多未形成真正意义的深度重建，此

外网络可解释性差，难以保证其重建稳定性，还处在临床落地应用的初期阶段。

近年来，为了解决 CNN感受野有限的问题，人们提出了一种基于注意力的

编码器-解码器结构 Transformer网络[7]，并在许多计算机视觉任务中取得了巨大

成功。在 Transformer 网络思想基础上，已有一些新的 CT图像处理及重建策略

被提出，如，Wang 等提出 DuDoTrans 的稀疏角度 CT 重建方法，该方法使用

Transformer网络同时处理投影域及图像域数据，同时增强投影域数据的注意力，
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以减缓解析重建后图像中的伪影[64]；Li等提出一种 DDPTransformer 网络的稀疏

角度 CT图像重建方法，该方法对投影域和图像域数据使用平行化的 Transformer
网络处理，可联合促进重建质量的提升 [55]；Sun 等通过设计一种轻量化的

Transformer 网络，并通过提高双域数据的注意力来抑制重建图像中的伪影，提

高组织细节的恢复能力[56]；Pan等借助 Swin Transformer 网络优势，提出一种多

域合成式的 Swin Transformer网络架构，实现了稀疏角度 CT图像的优质重建[57]。

Li等使用 Swin-Transformer块作为投影（残差）域和图像（残差）领域子网络中

的主要构建块，对投影和重建图像的全局和局部特征进行建模[58]。Du 等将

Transformer与生成对抗网络网络结合，成功将 Transformer插入生成对抗性网络

进行图像重建[59]。通过调研发现，Transformer网络在 CT图像处理及重建中具有

明显的优势，越来越多的基于 Transformer 方法被提出，借助其卓越的注意力及

感知能力有望进一步提高 CT 图像重建性能[60-69]。为此，课题通过 Transformer
网络的研究，设计针对稀疏角度 CT投影或图像处理网络，建立多种先验特征学

习模型，以实现对稀疏角度重建图像中噪声的抑制，提高稀疏角度 CT的成像效

果。

1.3 论文主要工作

稀疏角度 CT图像成像过程复杂，呈现的伪影水平具有较大差异，因此，本

文在参考我国有关稀疏角度 CT图像处理方法的基础上，以 Transformer 网络作

为突破口，提出了三种基于稀疏角度 CT的成像方法：一、联合投影域及图像域

处理策略，建立基于 Transformer块的混合域网络，并实现多阶段的稀疏角度 CT
图像重建；二、在生成对抗学习框架下，设计了面向稀疏角度 CT 图像处理的

Transformer 生成器，并借助于判别器进行生成对抗学习，以提升网络性能，实

现稀疏角度 CT图像高质量处理；三、结合多阶段处理的及生成对抗学习策略，

设计多阶段数据处理的 Transformer生成器网络，实现稀疏角度 CT图像的优质

重建。本文的主要工作如下所述：

（1）稀疏角度 CT图像中呈现的伪影水平具有较大差异，单一图像域难以

取得满意的效果。为此，课题研究了联合投影域及图像域处理策略，建立基于

Transformer块的混合域网络的重建流，以促进稀疏角度 CT成像质量。此部分研

究将包括三部分：A. 投影域 Transformer网络设计：设计专用于投影数据处理的

Transformer 网络，对投影数据缺失部分进行修补与复原，以增加原始数据的信

息量及可靠度，使后续重建图像质量提升。B. 图像域 Transformer网络设计：设

计专用于图像数据处理的 Transformer网络，对稀疏角度 CT图像中的伪影去除，

进一步提高重建图像视觉效果，减缓诊断干扰。C. 借助解析重建算法，实现基

于 Transformer 块的混合域网络的稀疏角度 CT重建：按照解析重建的数据处理



安徽工程大学学位论文

7

流程，及投影域图像域处理的 Transformer网络，完成从稀疏角度投影数据到高

质量重建图像过程的数据映射。实验结果显示，此网络可以有效压制各种程度的

伪影与噪声，并最大限度地保持原始图像的结构细节。

（2）为了高效的抑制稀疏角度 CT图像中的伪影，课题在生成对抗网络框

架中引入 Transformer 模块，设计了一种面向稀疏角度 CT 图像伪影抑制的

Transformer生成器，形成稀疏角度伪影抑制的生成对抗网络。在生成器网络中，

设计基于 Transformer的编码器-解码器结构，取代 U形网络中的卷积滤波器，以

提取高质量的全局信息，提高图像中伪影去除效果。为了保留图像细节信息、提

高算法鲁棒性，生成器中包括线性层、前馈网络、多头转换注意力模块和门控直

流前馈网络等。在此基础上增加判别器，构建生成对抗网络，以优化处理网络的

性能。判别器采用简洁的 9层网络结构，使整个模型更容易优化，训练效果更好。

实验表明，面向稀疏角度 CT图像伪影抑制的 Transformer 生成对抗网络，具有

更好的推断能力，在抑制噪声伪影的同时可有效的保留了 CT图像的结构和纹理

信息。

（3）结合（1）和（2）的工作中的优势，进一步，将多阶段混合处理的及

生成对抗学习策略相结合，在投影域处理阶段，设计专用于投影数据处理的

Transformer 网络，对投影数据缺失部分进行修补与复原，增加生成对抗网络从

而处理边缘细节伪影。在图像域处理阶段，对获得的 CT图像进一步处理。利用

前面所提的 Transformer模块的优势，可提高各阶段的数据处理精度。同时，为

提高网络训练性能及减少计算量，仅在图像域处理阶段增加判别器，以最终输出

的结果为导向，优化双域的网络。实验表明，融合后的多阶段生成对抗

Transformer网络可获得高质量的 CT图像，在伪影去除方面优于其他两种方法。

1.4 论文章节安排

论文主要有 6章内容，具体安排如下：

第 1章，简要地阐述了 CT成像技术的研究背景和意义，对目前国际上的研

究状况做了简要的介绍，并对论文的主要工作做了简要的介绍，最后对每一章的

重点进行简要总结。

第 2章，对稀疏角度 CT成像过程及产生的伪影噪声进行了概述，主要介绍

了卷积神经网络及 Transformer 网络中不同模块的概念，同时介绍了现有基于

Transformer网络模型的稀疏角度 CT图像方法。同时还介绍了论文使用的数据集

以及评估指标等。

第 3章，基于 Transformer 块的混合域网络稀疏角度 CT成像研究。详细介

绍了混合域网络处理流程，包括投影域 Transformer 网络结构和图像域

Transformer 网络结构设计，以及借助于可微分的解析重建算法，建立投影域与
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图像域数据的转换，最终实现完整的端到端的稀疏角度 CT优质成像。通过一系

列试验，对所提出的算法进行了验证，并对其超参数作了初步分析。

第 4章，为了实现稀疏角度 CT图像的伪影抑制，设计了专用与伪影抑制的

生成对抗网络。网络中生成器采用专用的 Transformer网络，通过提高感受野及

信息的融合，增强生成器的推断能力，并且介绍了判别器以及网络结构。通过相

关实验，分析网络模型与生成对抗网络结合的伪影去除效果。最后通过消融和参

数分析实验，归纳出该方法的优点与不足。

第 5章，基于前期的研究成果，本章整合了混合域处理技术和生成对抗学习

方法，构建了一种新型的 Transformer网络，专门应用于投影和图像数据的处理。

该章详细阐述了投影域的网络架构以及图像域的网络设计，并通过在多种稀疏角

度数据集上的实验，评估并对比了算法的效能，以此证明了所提网络模型的优越

性。此外，通过实验验证和模型比较，深入探讨了不同 Transformer 网络的性能

差异。

第 6章，对论文的全部内容进行了全面的总结和未来展望。本章系统地回顾

和整理了本文的研究工作，明确了提出的算法的优点和局限性，并对后续可能的

研究方向提出了前瞻性的观点。
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第 2章 CT成像及卷积神经网络理论

在扫描角度减少的情况下，如何获得高品质的影像，这是稀疏角度 CT成像

研究中的一种重要环节。其中，使用特定深度学习网络来提高稀疏角度 CT图像

重建质量，是当前研究者们采用的主要方法，具有成本少、效率高质量好等优势。

针对 CT图像重建过程中，因扫描角度不足和投影采样不完全而引发的严重条纹

伪影和斑点噪声问题，本研究以 Transformer架构为重点，探索适用于稀疏角度

CT图像重建的创新算法。章节开始，将详细解析造成稀疏角度 CT图像伪影的

根本原因，并概述现有的主要稀疏角度 CT图像处理技术的基本原理。接着将深

入探讨几种运用深度学习网络的典型 CT图像处理策略，最后指出实验数据集的

选择以及所依据的评价标准。

2.1 CT成像原理

CT成像技术基于 X射线对身体各组织的差异性穿透，它首先收集由 X射线

穿过人体后的投影数据。这一过程中，探测器捕获到的 X射线信号被转化为光

电信号，进而生成投影数据。接下来，运用特定的重构算法，对这些数据进行处

理，从而生成 CT图像。重建后的图像以断层的形式展现，每个像素的位置大致

对应着人体内部不同区域的组织密度信息，为观察人体的解剖构造提供了直观的

视觉展示。CT成像的这一原理可参照图 2-1。

图 2-1 CT成像过程原理示意图

Fig. 2-1 CT schematic diagram

重建后的 CT图像能精细体现人体各种组织结构的区别。与常见的自然图像

相异，CT图像呈现为单一通道的灰阶图像，包含 2000多级不同的 CT值强度。

由于人类视觉系统往往难以辨别微小的亮度变化，因此，在 CT扫描中，医生通

常会调整显示窗口的宽度和中心以区别那些 CT值相差甚微的组织。窗口宽度定
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义了图像上显示的 CT值跨度，直接影响到图像对比度和细节可见性。若 CT值

差异不大，选用较窄的窗口宽度有助于提升图像的分辨率。窗口位置则是窗口宽

度边界值的均值，即使窗口宽度固定，调整窗口位置也会改变 CT图像的显示效

果。为了观察特定的组织或构造，一般会依据这些组织的平均 CT值来设置窗口

位置。

CT扫描获得的图像主要受这五种因素影响，如表 2-1所示：

表 2-1 CT图像中的噪声和伪影

Table 2-1 Noise and artifacts in CT images

伪影种类 伪影产生原因

设备固有特性的影响
设备自身的结构问题可能导致杯状或帽状的伪影，同

时，部分容积效应会催生短条纹状的影像失真。

设备运行故障的影响
如， X光管或检测器的位置不正确会导致环状伪像，

而检测器的损伤也会造成这种问题。

患者体内因素
如果病人身体中存在着金属或者其它高密度的物体，

会引起射线的不均匀分布，从而产生放射图像的畸形。

患者生理活动的影响
受检者在扫描期间的位置变动或是呼吸等自然生理动

作，可能导致器官移动，从而产生运动伪影。

X射线剂量的制约
如果射线剂量不足，可能导致探测信号弱化，进而形

成条纹、斑点噪声或者带状的图像缺陷。

本论文主要针对由于扫描角度的缺失导致的条形伪影和斑点噪声问题。为了

改善稀疏角度扫描带来的 CT图像质量下降问题，论文设计不同算法解决方案。

2.2 卷积神经网络

多层神经网络架构的深度学习技术能揭示数据的多层次特性，生成富含语义

的表示形式。其中，卷积神经网络作为一种关键的 DL实现手段，其独特之处在

于利用隐藏层内的神经元单元高效捕获训练样本的大量局部特征，进而对未知测

试数据进行推理，展现出在机器视觉任务中对平移、缩放和倾斜等变换的强健性。

CNN逐级进行图像特征的提取和表述，通过卷积核在局部区域的连接，从图像

中挖掘出视觉模式，随后将早期网络捕获的底层特征与高层网络结合，构建出更

复杂的语义描述。在医学图像分析领域，一个典型的 CNN模型通常包含卷积层、

池化层以及反卷积层，这三者构成了 CNN的基础结构。

2.2.1 卷积层

卷积神经网络是一个完整的、可学习的卷积神经网络（过滤器）。在对大规

模、复杂的图像进行分析时，为了降低运算量，人们往往将卷积神经网络中的神

经网络和上一层的神经网络联系起来。这种联系的面积被称为神经细胞的受体区
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域。在卷积层中，该层本身的感知区域实际上是一个超级参数，即它所包含的卷

积核的空间大小，它的宽度和高度都很小，而且是不规则的。但是，在深度（信

道数目）的维数上，总是与输入的图象信息相吻合。也就是说，这种联系是本地

的（宽度和高度），而在深度上是整体。通常，决定神经网络数目和使用模式的

超参量有四种，从而决定了输入信号的维度：卷积核大小（Kernel Size）、深度

（Depth）、步长（Stride）与零填充（Zero-Padding）。

(1)卷积核大小

卷积核心的尺寸就是前面所说的卷积核心的空间大小，这个大小将会对卷积

网络的感知范围产生直接的影响。每个卷积层中的卷积核心尺寸大致相同，其取

值从 3到 11，个别情形下可以在同一卷积层中配置多种尺寸的卷积内核；这样

就可以获得多个感知区域的取样。

(2)深度

输入数据的深度，又称为输入数据的信道数（Input Channels)，其自身也是

一个超级参数，但是通常只需要选择上一层的深度就可以了。在建模过程中，用

户可以自主选择要抽取的维度，也就是要抽取几个样本（每个样本中含有一个深

度卷积核）的样本数量。

(3)步长

卷积核需要确定它每一次向右边和往下运动的长度，即为步长。卷积核（过

滤器）在步长为 1 的情况下，卷积核向右侧移动 1 个像素，滑动到右侧移动 1
个单元。在步长为 2的情况下，卷积核心在每一次移动两个象素，在向右侧移动

两个象素，依次类推。

（4）零填充

零填充是一种允许保留原始输入大小的技术，保证输入和输出维度一致。可

以在每卷积层的基础上指定。对于每个卷积层，就像定义卷积核和卷积核的大小

一样，可以指定是否使用填充。

2.2.2 Batch Normalization

在神经网络的训练进程中，网络参数随着梯度下降策略的实施持续演变。每

次穿越网络的卷积层，数据的分布特性都会呈现独特的转型。这种因参数更新所

引发的输入数据分布的偏移现象，会倾向于将数据拉向特定的方向，进而对网络

训练的效率产生负面影响。在 2015 年，由 Sergey 提出批归一化层（Batch
Normalization, BN）的操作[70]，可对所有输入的卷积层特征图完成归一化，实现

数据中均值与方差的统一，之后利用可训练参数进行修改，使得数据和特征拥有
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类似的分布特性，这一操作还能有效缓解深度神经网络中梯度爆炸的问题。

2.2.3 池化层

池化层是深度学习中常用的一种层级结构，它可以对输入数据进行降采样，

减少数据量，同时保留重要的特征信息。池化层通常紧跟在卷积层之后，可以有

效地减少数据量和计算复杂度，提高模型的训练速度和泛化能力。池化层的结构

与卷积层类似，它也由多个固定的滤波器组成，每个滤波器对输入数据进行池化

操作，得到一个输出特征图。不同的是，池化层的池化操作通常不使用权重参数，

而是使用一种固定的池化函数，例如最大池化、平均池化等。结构如图所示：

图 2-2 最大池化与平均池化过程示意图

Fig. 2-2 Schematic diagram of large pooling and average pooling

池化层主要用于减少数据量和计算复杂度，同时保留重要的特征信息。它可

以提高模型的训练速度和泛化能力，避免过拟合等问题。具体应用包括：

2.2.4 Transformer网络

Transformer是在 2017年由 Vaswani等人所提出的一种新颖的神经网络体系

结构。在以往的研究中，循环神经网络（RNN）与神经网络（CNN）在连续型

数据以及自然语言处理方面都获得了很好的效果，但它们在处理长距离依赖关系

和并行计算方面存在一些不足。Transformer的出现正是为了解决这些问题[71-81]。

Transformer 的核心思想是自注意力机制。传统的 RNN和 CNN在处理序列数据

时，需要按顺序逐步处理每个元素，难以捕捉长距离数据的依赖关系。而自注意

力机制允许模型在处理每个元素时，能够关注到序列中的其他元素，从而捕捉到

更全局的上下文信息。在医学图像处理的 Transformer网络中，通常包含层归一

化（Layer Normalization, LN）、前馈网络（Feed Forward Network, FFN）和自注

意力层（Multi-head Self-Attention, MSA）是其最基本的三个部分。

（1）层归一化

Transformer网络的训练是一个高复杂度的问题，为降低训练时间、降低运

算代价、加速收敛，可以使用层归一化的方式。层归一化操作会对一层的输入
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 d21 ,,,, xxx 进行归一化操作得到  'd'
2

'
1 ,,,, xxx 。计算层归一化的操作公式如下：

 







 




  

bxgfx

x
d

x
d

i
i

i
d
ii

d
i






'

2
11

1,1

（2-1）

其中， g、b为参数， f 为非线性函数。

（2）前馈网络

FFN是第一个被提出来的一种简单的人工神经网络。在前向网络中，每个神

经元都是一个独立的层级，每个层级的神经元都能从前面的神经元接受信息，然

后将其输出给新的神经元。第 0个层次叫做输入层，第三个层次叫做输出，第三

个层次叫做隐藏层。在没有任何反馈的情况下，由输入层到输出层的信号可以用

一个有向无环图来描述，图 2-1为多层前馈神经网络。

图 2-3 多层前馈神经网络

Fig. 2-3 Multilayer feedforward neural network

前馈神经网络中的符号通常描述如下：

表 2-2 前馈神经网络中的符号

Table 2-2 The notation of feedforward neural networks
记号 含义

L 神经网络的层数

lM 第 l层神经元的个数

 lf 第 l层神经元的激活函数

  1 ll MMl RW 第 l -1层到第 l层的权重矩阵

  lMl Rb  第 l -1层到第 l层的偏置

  lMl Rz  第 l层神经元的净输入（净活性值）

  lMl R 第 l层神经元的输出（活性值）
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令 x0 ，前馈神经网络通过不断迭代下面的公式进行传播：

       

    ll
l

llll

zf
bWz



 



 ,1

（2-2）

首先根据第 1l 层神经元的活性值 1l 计算出第 l 层神经元的净活性值 lz ，
然后通过一个激活函数得到第 l层神经元的活性值。式（2-2）若使用激活函数描

述，则也可以写为：
        

        lll
l

l

ll
l

ll

bWf
bzfWz









1

1
1 ,


（2-3）

（3）自注意力机制

自注意力机制（Self-Attention Mechanism），它也被称作“自我注意”或“注

意机制”，是一个重要组成部分。自注意机制的原理是：当对连续的数据进行处

理时，不仅要关注当前的输入，还是关注整个序列，并且为序列中的每一个元素

赋予不同的重要性或权重。自注意力机制可以解决图像中的长程依赖，建立图像

中的像素间的长程依赖性。例如，一幅图像中的某个部分可能会对图像的其他部

分产生影响，Transformer 的自注意力机制可以捕捉到这些依赖关系。此外，自

注意力机制可以实现端到端的全局优化，而传统的卷积神经网络通常会使用局部

的卷积操作来提取图像特征，这些操作不容易捕获全局的图像信息。但

Transformer 的自注意力机制可以直接处理全局的信息，能实现端到端的全局优

化。自注意力机制的运作流程如下：

（1）首先，每个输入元素都有三个向量表示：Query（查询），Key（键），

Value（值）。这些向量是输入元素经过不同的线性转换（也就是乘以权重矩阵）

得到的。

（2）然后，通过计算 Query和所有 Key的点积，得到每个元素的权重得分。

这个得分反映了当前元素与其他元素的关联程度。更高的得分意味着这两个元素

更相关。

（3）接着，将这些得分经过 Softmax函数转换为概率值，这样所有的得分

加起来就为 1。这个概率值就是注意力权重，反映了模型对每个元素的关注程度。

（4）最后，用这些注意力权重去加权求和所有的 Value，得到最终的输出。

这样，每个输出都包含了整个序列的信息，而且这个信息的整合是根据每个

元素与当前元素的相关性进行的。这使得模型能够捕捉到长距离的依赖关系，并

且可以并行处理整个序列，提高了计算效率。这就是自注意力机制的魅力所在，

也是 Transformer模型能够在很多任务上取得优异效果的主要原因。

2.2.5 损失函数
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网络模型的训练目标是使模型预测的输出  xf 与预设的标签Y 尽可能一致，

即减小两者间的 Loss差距至极小。损失函数(Loss function)衡量这种预测偏差，

表现为非负实数值的函数。它越小，象征着模型的适应性越优。在训练过程中，

损失函数起到关键作用，它定义了一个标准，使模型能在任何时候优化其参数，

有助于在最大化网络精度的情况下寻找到最佳参数，引导模型进入收敛状态。选

择恰当的损失函数是网络训练过程中的核心决策。在 CT图像的稀疏角度处理任

务中，常见的损失函数包括均方误差和绝对值损失函数等。

（1）L2 范数损失，通常被称为最小平方误差，如公式（2-4）所表达，涉

及第 i个标签值与其对应的训练数据，致力于将预测输出  xf 与实际值 y之间的

差值平方和降至最低：

2
2

1

( ( ))
n

i i
i

L y f x


  （2-4）

在构建网络模型的训练过程中，L2范数损失函数被广泛应用。

（2）绝对值损失函数，也称为 L1范数损失，如公式(2-5)所示，其目标是最

小化预测值  xf 与标签 y之间差值的绝对值，对数据中的离群值有较好的容忍性。

1
1

( )
n

i i
i

L y f x


  （2-5）

L1范数损失作为 L2的替代选择，在深度网络模型的优化中展现出优势。大

量的研究和实践证明，此方法能有效应对图像模糊问题，这主要归因于降低了的

信噪比。然而，这种方法优化的深度网络模型也存在缺陷，可能导致预测结果出

现一定程度的失真。

（3）对抗损失函数为 GAN网络中的常规函数，如式（2-6）所示：

   ))),((1log()(log ,a yxGDExDEL xydv  （2-6）

生成器G 通过输入数据 x和目标域标签 y生成图像 ),( yxG ，而判别器D来

辨别真实数据与生成数据的真伪。

（4）感知损失是一种基于深度学习的图像风格迁移方法中常用的损失函数。

与传统的均方误差损失函数相比，感知损失更注重图像的感知质量，更符合人眼

对图像质量的感受。其损失函数如式（2-7）所示：

     


K

K iKiKP yFxF
K

L
1

21 （2-7）

其中 iy 和 ix 分别代表着第 i个标签值和其对应的预测数据，  KF 表示它们

在预训练的神经网络中的第 K层的特征表示，K是特征层数。感知损失可以用于

各种图像处理任务中，如图像超分辨率、图像去噪、图像修复、图像风格迁移等。

在无监督学习中，虽然对抗丢失算法可以产生与物体分布类似的纹理，但是

当样本数量较少时，也有可能引入错误的伪影。为此，提出了一种新的基于数据
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的方法，即在图像内容信息重构中引入 L1 范数与 L2 范数。许多研究显示，对

抗损耗网络具有较强的收敛性，因此，在文献中，为了解决这一问题，提出了一

种新的基于梯度罚项的 Wasserstein 距离的方法[82]。另外，利用循环 GAN 与

LS-GA相结合的循环一致性损耗[83]等方法，可以有效地解决人工免疫系统学习

中出现的诸多问题。根据相关文献[84-91]，表 2-3总结了深度神经网络模型中常用

损失函数及其优缺点。

表 2-3 深度学习模型中常用损失函数

Table 2-3 Loss functions in deep learning

损失函数名称 优势 缺点

均方误差（MSE loss） 噪声抑制性能良好 过平滑、细节丢失

平均绝对误差（MAE loss） 噪声抑制性能良好 过平滑、细节丢失

全变差损失（TV loss） 噪声抑制性能良好 过平滑、细节丢失

对抗性损失（Adversarial loss） 图像视觉效果良好 容易出现错误结构

感知损失（Perceptual loss） 图像视觉效果良好 容易出现错误结构

结构相似性损失（SSIM loss）
更好的细节及边缘结构保

护
对非结构性失真失效

边缘不相干损失（Edge incoherence）
更好的细节及边缘结构保

护
噪声伪影抑制性能较差

一致性损失（Consistent loss） 使神经网络更具健壮性 容易出现错误结构

2.3 面向稀疏角度 CT图像处理的相关模型

2.3.1 生成对抗网络

近年来，基于 Goodfellow等人所构建的基于产生式对抗网络的学习思想得

到了越来越多的关注。针对目前 CT成像中存在的问题，提出了一种基于卷积神

经网络的 CT 重建方法。GAN 网络可以很好地解决这个问题，它显示在图 2-4
中。在此基础上，提出了一种基于多个数据集的优化学习算法。在人工神经网络

中，将具有稀疏角度 CT图像作为数据的输入，产生经过预处理的影像。在此基

础上，加入区分算子，判定后的结果与待识别的影像进行判定，并将其作为判定

标记，从而持续地推动生成器的最优处理效果。在此基础上，引入感知损失、梯

度约束等因素，构造出一种新型的混杂损失模型，以实现对复杂环境的有效控制。

在此基础上，提出一种新的 GAN模型，利用 GAN模型与区分算子相结合的方

法，实现对复杂图象的学习，并对其进行优化，以达到与目的相吻合的目的。
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图 2-4 生成对抗网络流程图

Fig. 2-4 GAN network structure diagram

经过进一步的完善，比如 Wasserstein最优距离和约束条件等，使得该方法

具有较强的实用性。在这两个概率分布相互独立的情况下，利用 Wasserstein距
离构造出的WGAN模型具有较好的性能。另外，WGAN通过对权重的限定来确

保学习过程的稳定性，从而提高了整个网络的整体性能。在此基础上，通过对产

生式对抗网络的研究，提出了一种基于仿真的 CT影像生成方法。

2.3.2 StarGan网络

由于生成对抗网络缺乏没有用户控制的能力和对低分辨率与低质量数据的

处理不足等问题，2018年， Choi等人首次在多领域中建立了一种面向多领域的

融合生成式对抗网络（StarGan）。StarGan只需一种产生器和区分器即可完成跨

域的影像自动生成与培训，并利用 mask vector 方式对有效区域内的影像进行标

注，从而在人脸特征迁移与人脸表情合成等方面取得较好的效果。后来，很多研

究人员扩大了它的适用范围，如应用于医学图像处理中，并取得了优异的性能。

网络模型结构示意图如图 2-5所示。

图 2-5 StarGan概述

Fig. 2-5 Overview of StarGAN

从图 2-5可以看出，StarGan 网络中的主要成分是判别器和生别器。其中：

（a）：鉴别真伪图像，对真图像判定为真，对错误图像判定为错误，将实际图
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像划分为对应的区域。（b）：接收一个真正的图象和一个对象字段标记，并且

产生一个伪造的图象。（c）：通过给出初始领域标记，将伪图像重建成相似的

原图像，从而得到重建损耗值。（d）：通过对相应的对象领域进行分类，尽量

产生不能区别于真正的图像的图像。

2.3.3 CTTR网络

传统的滤波反投影算法在稀疏角度 CT图像重建中存在严重的伪影。采用迭

代重建算法去除伪影，但由于重复投影和反投影，耗时长，容易产生块效应。为

了克服稀疏角度 CT图像重建的困难，2022年，Shi等提出了一种双域稀疏角度

CT重建算法（CT Transformer, CTTR）。如图 2-6所示，CTTR包含四个主要组

件：两个 CNN残差块，用于从 FBP图像和符号图中提取特征，一个编码器-解
码器转换器，以及一个 CNN块，用于将特征映射到恢复图像中。

图 2-6 CTTR网络结构

Fig. 2-6 CTTR Network Architecture

2.4 数据集

（1）为评估论文中所提的网络模型性能，实验将采用由Mayo Clinic授权的

“2016年NIH-AAPM-Mayo LDCT图像处理比赛”的数据集进行验证（简称Mayo
数据集），该数据集包含来自 10名患者的 4825张 1mm厚的高质量 CT图像，

可作为全角度的 CT图像，也就是标签。通过对高质量 CT图像进行 720个投影，

获得投影数据，并从这些投影数据中等角度间隔提取 90、120、180三种情况的

投影数据来重建，获得稀疏角度 CT 图像，用于网络训练。在投影实验中，CT
扫描几何为：扇形光束X射线；射线源到检测器和等中心的距离分别为 1085.6mm
和 595mm；该探测器有 736 个单元，每个单元的长度为 1.28mm。采用 FBP算

法进行重建，重建图像包含 512×512个像素。实验中随机选择 8个病例作为训
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练集，1个病例作为验证集，然后将剩余的 1个病例用作测试集。此外对 CT图

像进行旋转，裁剪和调整大小等数据增广方法对数据集进行扩充，可增加更多的

训练样本，以缓解模型过拟合问题。

（2）为了扩展数据范围并确保特性多样性，本研究引入了一个由 United
Imaging Healthcare（UIH）公司提供的 CT图像数据集，此数据集将被称为 UIH
数据集。该集合源于 UIH 的 uCT-760系列扫描仪，包含了实际临床环境中的病

例数据。具体来说，它包含了 14位无名患者的常规 CT扫描图像。所有扫描数

据的采集与处理流程均事先获得了 UIH 公司内部伦理审查委员会的许可（批准

代码：2015-07）。该数据集中标签为从 1200个投影数据中重建出的图像，同时，

从投影数据中等间隔提取 60、120两种情况的投影数据，并重建出稀疏角度 CT
图像。数据采集的扫描几何为：锥束螺旋扫描；从源到检测器和等中心的距离分

别为 950mm和 570mm；该探测器有 936×80个单元，每个单元大小为 1.548×
1.405 mm2。重建的图像大小均为 512×512。采用与Mayo 数据相同的预处理及

增广策略。

2.5 实验验证及效果评估

2.5.1 实验验证

实验验证阶段，会充分考量网络架构和输入数据特性，实施精准的测试。（1）
在模型优化环节，为了提升视觉呈现和细节纹理的精确性，不仅运用常规的均方

误差损失函数，还将引入结构相似度损失和其他类型的损失函数，以此构建综合

性的损失函数体系。（2）选取仿真数据作为优先训练集，利用监督学习在该数

据集上评估所设计的三种深度学习网络的性能。同时，实验会对比其他 CT图像

处理技术，包括非深度学习的传统技术以及经典的深度学习算法，以凸显提出的

网络优势。（3）对网络中的超参数进行精细调整，以确定最佳模型配置。（4）
通过消融实验来检验每个网络部分的效果，对这些实验结果进行深入探讨，为后

续研究提供指导。（5）在模拟数据上取得满意结果后，实验会引入部分真实数

据，以增强模型的泛化能力和稳定性，同时提升预测 CT图像的质量。最终，使

用真实的患者数据进行验证和网络优化。

2.5.2 效果评估

在视觉效果评估方面，考虑到不同 CT图像的表征差异，将按照预先设定好

的观察点及尺度对 CT图像进行定性分析，如图像的均匀度、组织纹理、细节对

比度、伪影强度及分布等方面情况进行评价。

研究结果还采纳了严谨的量化评估标准进行深度分析。例如，均方误差

（Mean Square Error, MSE）作为衡量处理后 CT图像与参照图像间偏差的重要指
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标；特征相似性指数（Feature Similarity Index Mersure, FSIM）则综合考量了亮

度、对比度和纹理结构，通过对各要素的精确匹配来评判图像的优劣；峰值信噪

比（Peak Signal to Noise Ratio, PSNR）则揭示了图像信号强度与噪声水平的比例

关系。对于MSE，其计算方法遵循公式（2-8）；FSIM的计算依据是公式（2-9）；
PSNR的计算规则在公式（2-10）中明确；而 SSIM则聚焦于对比图像在结构细

节层面的契合度，其计算公式见公式（2-11）。：
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其中， x表示为经过待评价的图像， y为参考图， )(PC 表示为图像的相位一致

性特征提取， )(LS 表示为图像相位一致性特征提取和梯度特征提取融合的相似

度。 nm 为目标图像块的大小， MAXx 表示目标图像 x中的最大像素值， ）（MSE

为均方误差计算函数， x 和 y 分别表示两个图像感兴趣区域，用来估计亮度； 2
x

和 2
y 分别表示两个图像的方差，用来估计对比度； xy 是两个图像的协方差，用

来估计结构相似度； 1c 和 2c 为两个常数用来避免除数为 0的情况。

2.6 本章小结

本章全面解析了 CT图像的形成原理以及广泛应用的处理技术，同时详尽叙

述了实验所依托的数据集和评价准则。稀疏角度扫描技术虽能有效减小 CT投影

数据和辐射影响，却也易引发重建图像的严重失真现象。洞悉这些失真的产生过

程对构建高效的图像处理策略起着关键作用，为本研究奠定了坚实的理论根基。

国内外学者在稀疏角度 CT成像及相应处理技术方面已积累了丰富的研究成果，

其实践意义深远，深入探究这些方法将为后续研究提供借鉴和比较分析的素材。

此外，本章还详细介绍了用于训练神经网络模型的数据集具体情况。为了衡量不

同方法在稀疏角度 CT成像中的效能，本章确立了一系列核心评估指标，为后续

算法开发提供了基本准则和方向指导。
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第 3章 基于 Transformer的混合域网络稀疏角度 CT成像

单一图像域网络在去除稀疏角度 CT图像伪影上难以取得满意的效果，为此

本章借助于新型的 Transformer 网络，构建适用于多阶段稀疏角度 CT 投影数据

及图像数据的处理流，提出了一种基于 Transformer 的混合域网络稀疏角度 CT
成 像 算 法 （ Hybrid Domain network for sparse view CT imaging based on
Transformer，HDTransformer），以提高稀疏角度 CT 图像重建质量。本方法采

用图像域—投影域—图像域三阶段混合处理流程，通过多阶段信息的联合互补提

高成像质量。此外，针对不同阶段数据噪声伪影特点设计不同的 Transformer模
块，以实现差异化的处理，在第一阶段采用耦合 Transformer模块对稀疏角度 CT
图像进行复原，在第二阶段采用浅层 Transformer 网络，可减缓投影数据过处理

现象的发生，经过前两个阶段的修复，图像已去除大部分伪影，因此在第三阶段

采用轻量化的 Transformer网络设计方案，最终实现 CT图像的高质量成像效果。

更进一步，算法采用可微分的解析重建和投影运算，建立投影域与图像域数据的

转换，最终实现端到端的稀疏角度 CT优质成像流。通过Mayo 数据集实验验证

了所提网络的有效性，其视觉结果表明：处理后的不同部位 CT图像噪声伪影均

能够得到较好的抑制；量化结果表明：处理后的 CT图像的峰值信噪比和特征相

似性均优于对比方法，具有更高的重建质量。

3.1 稀疏角度 CT成像数学模型

人体组织（如骨骼和软组织）具有不同的 X 射线衰减系数 。当考虑二维

CT图像时，衰减系数的分布  baX , ，其中 ）（ ba, 表示位置坐标，X表示断

层解剖组织的衰减系数分布。CT成像的原理是基于傅立叶切片定理，该定理保

证了二维图像X可以从得到的密集投影中重构出来。在成像时，根据Lambert-Beer
定律，通过发射和接收的 X射线强度来推断解剖结构 X 的投影。进一步，在能

量分布  E 的多色 X射线源下，CT成像过程的数学表达式为：

     AXEP explog  （3-1）

式中 A表示正弦图生成过程，即 Radon变换（通常用扇形波束成像几何来

定义）。通过上述正演过程，CT成像的目的是利用估计/学习函数，从得到的投

影 AXP  重建出图像 X。在实际的稀疏角度 CT图像中，投影数据是不完整的，

这种减少的正弦图信息严重限制了常规解析重建方法的性能，并且无法很好的复

原 CT图像，影响医师的诊断。为了更好的修复稀疏角度 CT图像，本章提出了

一种基于 Transformer模块的混合域网络。

假设 fP 为全角度扫描下的投影数据， sP为稀疏角度扫描下的投影数据，通

过图像重建算法可以将 fP 和 sP分别重建为全角度CT图像 fI 和稀疏角度CT图像
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sI ，如公式（3-2）所示：

 
 

f f

s s

I R P

I R P

 



（3-2）

其中，  R 为表示图像重建算法。由于扫描角度的减少和缺失，稀疏角度 CT图

像 sI 中会存在大量的条形伪影及噪声。为此，基于深度神经网络的稀疏角度 CT

成像方法，就是通过网络训练，以去除 sI 中的大量伪影。由于单一图像域的修复

难以完成所有的伪影去除，因此本章在投影域网络中对投影数据进行修复，即通

过训练，使 sP接近全角度投影数据 fP 。

3.2 混合域网络稀疏角度 CT成像

为了去除图像中的噪声伪影，本章采用了一种新型的成像网络流程，它由三

个阶段组成。第一阶段是图像域处理子网络，将稀疏角度 CT图像 sI 输入图像域

Transformer 子网络进行复原，以去除图像中的高强度噪声和伪影。第一阶段的

图像域处理可以表示为：

 sIs ITI
11

 （3-3）

其中，  
1I

T 是第一阶段图像域 Transformer 子网络，
1s
I 是经过  

1I
T 网络修复过

的 CT图像。第二阶段的处理为：首先将经过第一阶段修复的 CT图像
1s
I 投影成

全角度的投影数据
1s
P ，投影参数与全角度扫描参数相同；然后将投影数据进行

分块并输入至投影域 Transformer 子网络进行投影数据修复；最后将修复好的投

影数据借助重建算法生成二阶段的 CT图像 2s
I 。第二阶段处理过程可以表示为：

  
12 sss PTRI  （3-4）

其中，  sT 是投影域 Transformer子网络。第三阶段的处理是将
2s

I 输入到第三阶

段图像域 Transformer 子网络中实行进一步的图像细节微调和增强，以最终获得

高质量的 CT图像。第三阶段的处理过程可以表示为：

 
223 sIs ITI  （3-5）

其中，  
2I

T 是第二阶段图像域 Transformer子网络，
3s
I 是经过  

2I
T 修复过的高

质量 CT 图像。通过三个阶段的处理，形成了用于稀疏角度 CT 成像的

HDTransformer网络，整个成像算法流程图如图 3-1所示。
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图 3-1 HDTransformer流程图

Fig. 3-1 The workflow of HDTransformer

3.3 网络设计

HDTransformer三个阶段的子网络中，首先使用 3×3卷积来获得浅层特征。

然后，通过不同的 Transformer模块来提取不同阶段数据的主要特征并进行处理。

与其他网络模块相比，Transformer 网络模块中不存在循环结构，可大幅的提高

并行计算效率；同时 Transformer 中的自注意力机制允许模型从序列中任意位置

获取信息，这使得 Transformer能够更好地处理长距离依赖关系，而不需要通过

增加卷积层数来处理这种长距离依赖，更适用于不同类型不同退化程度的数据处

理。因此，这里 HDTransformer在三个阶段的数据处理过程中，均选用 UNet形
式的架构，以 Transformer 模块为基本的编码解码单元，替代传统的卷积层，构

建处理网络。如图 3-2 所示，为了简单起见，图 3-2 的 UNet 只显示了 2 层

Transformer 块。在 HDTransformer 中不同阶段的处理均设计了不同的

Transformer模块来提取 CT图像和投影图像的特征。其中第一阶段和第三阶段的

UNet总共有 6层 Transformer模块，考虑到处理投影数据需要谨慎，容易出现过

拟合的情况，第二阶段的 UNet共有 4层 Transformer模块。最后，再采用 3×3
卷积获取最终处理后的数据。



安徽工程大学学位论文

24

图 3-2 基于 Transformer模块的 UNet网络

Fig.3-2 UNet network based Transformer block

第一阶段图像域子网络所采用的是耦合 Transformer 块结构，主要由 3部分

组成，第 1部分是 3×3的卷积层；第 2部分是归一化层（Layer Normalisation），

窗口式多头自注意力（Window Multi-head Self-Attention，W-MSA）模块和 GELU
（Gaussian Error Linear Unit，GELU）激活函数操作；第 3部分是归一化层，具

有 SWIN滑动窗口的多头自注意力（Shifted Windows Multi-head Self-Attention，
SW-MSA）和 GELU 激活函数操作。第 2 部分之前和第 3 部分后均包括 Patch
Enbedding层。第一阶段图像域子网络的 Transformer模块如图 3-3（a）所示，该

耦合形式的模块融合了传统卷积网络与 Transformer 优势，能在参数较少的情况

下提取有效信息实现去伪影。在训练第一阶段图像域网络时，使用MSE作为网

络的损失函数，其中 1 为网络参数，损失函数表示为：

 1 1 1

2

1 2
, ,T s f s fL I I I I   （3-6）

在第二阶段投影域子网络中，Transformer块采用线性叠加连接的设计思想，

主要包含线性连接层（LN）、多头自注意力模块（MSA）和前馈网络（FFN）
等部分，且该 Transformer 模块为浅层网络。浅层网络可减缓投影数据过处理现

象的发生，同时可应对深层网络训练难不易收敛等问题，同时还可提高投影数据

的复原效果。拟采用的 Transformer结构如图 3-3（b）所示。在训练第二阶段投

影域网络时，网络的损失函数如下，其中 2 为网络参数：

    2 1 1 1 1

2

2 2
, ,T s s s s s sL P T P P T P   （3-7）

第三阶段图像域子网络结构同样采用轻量化的设计方案，该 Transformer块
由三个部分组成：Layer Normalisation 层、W-MSA模块和局部增强的前馈网络

（Locally enhanced feedforward network，LeFF）。经过第二阶段输入到第三阶段

的 CT图像相较于输入第一阶段的 CT图像伪影及噪声已大大减少，存在的主要

问题是对比度不高，细节丢失。此阶段的轻量化 Transformer 模块不仅可以进一

步的去噪去伪影，获得高质量的 CT图像，同时尽可能的提高组织对比度，复原

丢失的图像细节，减少训练计算量和内存。结构如图 3-3（c）所示，训练第三时
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采用的损失函数如下，其中 3 为网络参数：

 2 3 3

2

3 2
, ,T s f s fL I I I I   （3-8）

图 3-3 不同阶段子网络中 Transformer模块结构

Fig. 3-3 Transformer block in different stages sub-net

3.4 实验结果与分析

3.4.1 实验设计

为了验证本章所设计 HDTranformer网络在稀疏扫描条件下成像的有效性，

实验选用 FBP、bilinear+FBP和 CTTR三种方法对比，其中 FBP和 bilinear+FBP
是非深度学习的传统方法，CTTR方法[18]为一种基于 Transformer 网络的双域稀

疏角度 CT重建算法，具有优异的稀疏角度图像处理性能，与本章方法类似。实

验硬件配置为：Intel(R) Core(TM) i5-12600k的 CPU，NVIDIA GTX 4090 显卡。

为加速深度学习模型的收敛，所有的训练及测试均是在显卡上完成。

实验中采用的数据集是由 Mayo Clinic 授权的“2016 年 NIH-AAPM-Mayo
LDCT图像处理比赛”的数据集。该数据集中包括 10 名匿名患者匹配的 CT 图

像与投影，选取了 9名患者的 CT数据作为训练集，1 名患者的 CT数据作为测

试集。在第一阶段将 10名患者的 CT稀疏角度采样投影数据进行重建，将重建

后的稀疏角度 CT图像作为样本，全角度下 CT图像作为标签输入到网络中进行

训练。在第二阶段中，将第一阶段修复的 CT图像进行投影，将获得投影数据作

为样本，将全角度 CT图像的投影数据作为标签。在第三阶段，将经过第二阶段

修复的投影数据进行重建，将重建后的 CT图像作为样本，将对应的全角度 CT
图像作为标签。重建均采样 FBP 算法。重建 CT 图像大小为 512×512，全角度

投影数据大小为 720×768，720个投影角度。网络训练中，为减少单次数据量的
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使用，BatchSize大小为 3，网络通道数为 96，训练 epoch设置为 50次，学习率

的初始值为 4102  ，学习率递减到最小值为 6101  。

3.4.2 实验结果

图 3-4，图 3-5和图 3-6分别为 90 个角度，120 个角度和 180个角度下的重

建结果，其中第一行、第二行和第三行表示使用不同算法对所选胸部、腹部和胯

部断层切片的成像结果，显示窗为[-150HU，250HU]。图中第一列为全角度下

FBP重建图像，作为不同方法成像结果的对比。对比图中第二列成像结果，可以

看到，由于投影数据的缺失，传统解析重建算法获得图像含有大量的伪影，图像

细节被伪影淹没，严重影响诊断。同时也发现，随着扫描角度的减少，重建图中

伪影越来越多。经过双线性插值后，缺失的投影数据被初略的补全，重建图像有

了明显的改善，部分细节清晰，但依旧含有大量的条状伪影和部分噪声。通过对

比第四列 CTTR方法成像结果和第五列 HDTransformer方法成像结果，可以发现

图像质量有了大幅度的提升。进一步通过局部放大图可以看出，CTTR算法结果

会丢失一部分图像信息，细节对比度有所下降，出现一定的过平滑现象，而本章

HDTransformer方法获得图像细节更多，对比度更高（如图 3-4-图 3-6（e）中红

色箭头所示），更接近参考图，整体图像质量要优于其他三种对比方法。

图 3-4 90个扫描角度下不同方法的 CT成像结果

Fig. 3-4 Axial view results of different methods under 90 views
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图 3-5 120个扫描角度下不同方法的 CT成像结果

Fig. 3-5 Axial view results of different methods under 120 views

图 3-6 180个扫描角度下不同方法的 CT成像结果

Fig. 3-6 Axial view results of different methods under 180 views

为进一步分析不同方法在冠状面和矢状面中的成像效果，实验选取 90个投

影角度下冠状面和矢状面重建图进行比较，成像结果如图 3-7 所示，显示窗为

[-150HU，250HU]。从图中可以看出，冠状面和矢状面中噪声伪影相对较少，扫

描角度减少对这两个切面影响没有横断面大。对比方法 bilinear+FBP虽然在一定

程度上去除了图像伪影，但是整体复原度不高，部分细节丢失，同时在胯部位置
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中存在伪影残留。CTTR方法在噪声伪影上去除得非常干净，但图像组织纹理保

持度不高，部分细节丢失，而本章 HDTransformer方法显著降低了各部位噪声和

伪影，同时也更好地保留了图像组织区域的边缘特征，处理后的图像具有较好的

视觉效果。

图 3-7 90个扫描角度下矢状面和冠状面的成像结果

Fig. 3-7 Sagittal and Coronal results of different methods under 90 views

图 3-8分别展示了 90个角度，120个角度和 180个角度扫描下成像结果与对

应参考图之间的差异，差异图由不同方法重建的图像与全角度扫描下参考 CT图

像相减得到，差异图反映处理后的图像与原始 CT图像之间的接近程度，图 8中
显示窗口为[0HU，200HU]。通过差异图，可以发现前三种方法处理后的 CT图

像残留伪影较多，与参考图像之间差异较大，而本章 HDTransformer方法的差值

图强度较低，整体较均匀，这表明本章方法获得的图像更加接近于参考图，显著

优于其他处理方法。综上，从视觉效果来看，本章方法的处理效果要优于对比方

法。
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图 3-8 不同方法获得的 CT图像的差异图

Fig. 3-8 Difference images relative to the reference image obtained by different methods

图 3-9 不同扫描角度下不同方法重建图像的 PSNR值和 FSIM值

Fig. 3-9 PSNR and FSIM values of reconstructed images using different views projection and
methods

为更加直观及定量地比较不同算法的处理效果，本章采用 PSNR和 FSIM两

个指标来评估实验结果。图 3-9为 90个角度和 180个角度扫描下不同方法重建
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图像的 PSNR和 FSIM直方图。通过对比直方图可以看出，本章 HDTransformer
方法在 PSNR和 FSIM两个指标下，均优于其他三种方法，具有明显的量化优势。

为了评估像素级的 HU拟合结果，在图 3-10中绘制了紫线表示的轮廓。对于 90
角度和120角度数据，HDTransformer的拟合性能优于CTTR，表明HDTransformer
具有更好的结构保存性能。

图 3-10 不同方法的三个轴向切片沿指定红线的强度分布图

Fig. 3-10 The intensity profiles along the specified red line in the three axial slices of different

methods

3.4.3 网络模型分析

（a）消融实验

本章 HDTransformer成像方法由三个阶段组成，分别是第一阶段图像域、第

二阶段投影域和第三阶段图像域的处理，不同阶段对稀疏角度 CT成像结果均有

一定程度的促进作用，为了验证本章的混合域网络对图像提升作用，此部分分别

对不同阶段成像效果进行了比较，包括第一阶段图像域（记为 1T）、第二阶段的

投影域（记为 1S ）、第一阶段图像域与第二阶段投影域（记为 21ST ）、第二阶段

投影域与第三阶段图像域（记为 21TS ）以及本章的同时采用三个阶段处理（记为

321 TST ）。实验结果选取胸部图像和腹部图像进行比较，如图 3-11，图 3-12所

示，其中图 3-11为 90个稀疏角度扫描后的 CT图像，图 3-12为 180个稀疏角度

扫描后的 CT图像，显示窗口均为[-150HU，250HU]。通过对比图 3-11、图 3-12
中胸部的局部放大图可以发现，本章的三阶段处理策略 321 TST 具有最好的成像效

果，其余四种组合都存在不同程度的细节丢失或伪影残留情况。通过对比图 3-11
和图 3-12中腹部局部放大图可以看出，在处理伪影和噪声方面，本章所采用的

三阶段混合域网络同样处理效果最好，更加接近参考 CT图像。
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图 3-11 90个扫描角度下胸部和腹部 CT成像效果

Fig. 3-11 Chest and abdomen imaging results of different methods under 90 views

图 3-12 180个扫描角度下胸部和腹部 CT成像效果

Fig. 3-12 Chest and abdomen imaging results of different methods under 180 views

为更加直观及定量地比较不同阶段方法的对成像效果的促进情况，此部分将

进一步采用 PSNR 和 FSIM 这两种客观评价指标进行量化。不同阶段重建后的

CT图像的 PSNR值和 FSIM 平均值如图 3-13所示。通过 PSNR和 FSIM 的直方

图可以看出，单一的投影域处理网络其重建图像 PSNR和 FSIM值最低，两阶段

的处理方法（ 21ST 和 21TS ）要优于一阶段的单域处理方法（ 1T 和 1S ），而本章提

出的三阶段的混合域方法重建 CT图像 PSNR和 FSIM最高，表明其重建图像更

加接近于全角度下的参考图像。
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图 3-13 90和 180个角度下不同成像模型的 PSNR值和 FSIM值

Fig. 3-13 PSNR and FSIM values with different model under 90 and 180 views

（b）收敛性验证实验

此部分实验进一步分析了所提网络的收敛性。实验采用不同训练 epoch下重

建 CT图像的 PSNR均值和 FSIM均值变化曲线，间接分析网络的收敛性和稳定

性。实验选取 300张 CT图像为测试数据，在不同扫描角度下，网络训练后重建

图像的 PSNR和 FSIM曲线如图 3-14所示。从图 3-14（a）中可以看出，随着训

练周期的增加，不同数据的 PSNR值均逐步增高并在 30个 epoch 后趋于平缓，

并逐步收敛。从图 3-14（b）中可以看到，不同扫描数据训练后 FSIM 值变化差

异较大。180个扫描角度数据在 30个 epoch的训练下 FSIM 值反而有所下降，在

50个 epoch 训练后均能达到最大值，随后有了略微的下降，表明网络开始出现

过拟合现象。为此，综合视觉效果、PSNR及 FSIM 的量化值，实验中选取训练

周期为 50个 epoch。

图 3-14 不同 epoch下 90角度，120角度和 180角度的 PSNR值和 FSIM值

Fig. 3-14 PSNR and FSIM values under 90, 120, and 180 views under different epochs
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（c）模型复杂性

模型复杂度是指算法在编写成可执行程序后，运行时所需要的资源，包含时

间复杂度和空间复杂度。论文采用模型训练时间，测试时间，参数量和计算量进

行比较。由于 CTTR算法和本章算法均采用 Transformer 网络结构，实验中将主

要对比这两种方法的复杂性，结果如表 3-1所示。从表中可以看出，CTTR算法

的参数和时间复杂度为：61M Parms和 187G FLOPs，而本章提出的算法参数和

时间复杂度为：30M Parms和 99G FLOPs，具有更少的参数和计算量，并且在测

试时间和训练时间上均少于 CTTR算法。

表 3-1 CTTR算法和 HDTransformer算法复杂情况对比

Table3-1 Comparison of complexity between CTTR and HDTransformer

训练时间
测试时间 参数 计算量

Epoch =1 Epoch =10 Epoch = 50
CTTR 16 min 152 min 635 min 3.4 min 61 M 187 G

HDTransformer 8 min 81 min 376 min 5 min 30 M 99 G

3.5 本章小结

由于扫描角度的缺失，导致重建后的 CT图像中存在大量条形伪影和斑点噪

声，单一图像域的复原难以达到满意的效果。为此，本章采用联合投影域及图像

域处理策略，设计了基于 Transforme的混合域成像网络 HDTransformer，以提高

稀疏角度 CT 图像重建质量。HDTransforme 中，第一阶段图像域采用耦合

Transformer 网络，以融合传统 CNN和 Transformer 的优势，能极大程度的提取

有效信息实现伪影噪声的去除。第二阶段投影域采用线性叠加连接的网络设计思

想，以尽可能的减缓投影数据过处理现象的发生，同时为避免处理不均匀问题，

实施中采用数据分块策略进行网络训练。第三阶段的图像域设计的轻量化

Transformer网络在减少计算量和内存空间的同时，实现对 CT图像进一步的细节

微调。实验结果表明，本章所提 HDTransformer 网络可适用于不同稀疏程度的

CT数据，与其他 CT图像算法相比，图像质量均有明显的提升，并优于对比算

法结果。在 PSNR和 FSIM的量化指标上同样也取得了最好的结果。总的来说，

本章所提模型在抑制噪声伪影的同时，可有效的保留了 CT图像的结构和纹理信

息，并获得了令人满意的定性指标。后续研究可进一步优化处理流程，提高成像

效率。
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第 4章 基于 Transformer生成对抗网络的稀疏角度 CT图像

伪影抑制

基于混合域的 HDTransformer网络在去除图像伪影，提高 CT成像质量上有

着不错的效果，但是网络处理流程采用了三阶段，导致算法实施的复杂性较高。

而单一网络在去除伪影方面难以达到理想效果，图像边缘细节的处理方面存在不

足，为此本章提出一种基于 Transformer 生成对抗网络的稀疏角度 CT 伪影抑制

算法（A Transformer based Generative Adversarial Network Algorithm for Sparse
View CT Imaging，SVT-GAN），该方法的主要思想是使用 Transformer模块构建

了一个基于 Transformer 的编码器-解码器生成器网络，在 U 型网络中采用

Transformer模块取代卷积滤波器可获得高质量的全局信息。同时，为实现 CT图

像的边缘细节的复原，将 Transformer 生成器网络和判别器模块组合在一起，构

建了一个基于 Transformer模块的生成对抗性网络 SVT-GAN，获得了优质的稀疏

角度 CT图像伪影抑制。生成对抗网络在生成器的架构上，同时整合了一个判别

器，该判别器的任务是对生成器的输出与原始图像的真实度进行评估。这种设计

促进了网络自我优化的过程，尤其是在捕获和再现复杂图像纹理特性方面。由此，

处理后的图像能更逼真地逼近目标数据，显示出更强的细节表现力。此外，为进

一步提升网络性能，还设计了混合损失函数。实验的定性和定量结果表明，所提

算法在去除图像伪影噪声方面要优于其他算法，具有更好的伪影抑制效果。

4.1 基于 Transformer块的生成对抗网络

依据 GAN的对抗性学习理念，将稀疏角度 CT图像的伪影消除任务拆分为

两部分：一是生成去伪后的图像，二是判别生成图像与全角度 CT图像的真伪。

生成器的主要训练目的是减少稀疏角度 CT图像中的伪影，以产生与全角度 CT
图像相似的复原图像。而判别器的任务是尽可能精确地区分真实的全角度 CT图

像和生成的复原图像，以此促进生成器生成更优的图像质量。因此，网络设计的

核心挑战在于提升生成器消除伪影的效能和判别器辨别真实与虚假样本的能力。

如图 4-1 所示，本章提出了一种用于稀疏角度 CT图像伪影抑制的 SVT-GAN，
其中包括一个基于Transformer模块的生成器和一个类似VGG-128网络的判别器。

在生成器模块中，采用 4级对称编码器将低级特征转换成深层特征，引入了一个

多头部转置注意力模块和门控前馈网络。其中，多头部转置注意力模块能够聚合

局部和非局部像素交互，并且足够有效地处理高分辨率图像，门控前馈网络可以

执行受控特征转换，即抑制信息较少的特征，只允许有用的信息通过网络层次进

一步传递。此外，训练中为生成器和判别器设计了不同的损失函数，并构通过构

造混合损失函数来提高各网络的性能。
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图 4-1 SVT-GAN流程图

Fig. 4-1 The workflow of SVT-GAN

4.2 网络设计

4.2.1 生成器

在本章中，研究的目标是设计一个基于 Transformer 的稀疏角度 CT图像伪

影抑制模型，该模型以退化的稀疏角度 CT图像作为输入，输出高质量的伪影抑

制图像。一般设 X为稀疏角度 CT图像，Y为其对应的全角度 CT图像，两者的

关系可表示为:

 YTX 1 （4-1）

式（4-1）， XYT : 表示全角度 CT 图像通过投影下采样并重建出的稀疏

角度 CT 图像的复杂退化过程。数学上，稀疏角度 CT图像恢复问题可以建模为：

  2

2
minarg YXT  （4-2）

受第三章 Transformer网络的启发，本章设计了一种高效的 Transformer模型

作为生成器，可以抑制稀疏角度 CT图像的伪影。生成器G 的结构如图 4-2所示。

给定稀疏角度 CT图像 X，生成器G 首先对其进行卷积，得到底层特征 0F 。然

后，通过 4级对称编码器将这些低级特征转换为深层特征 dF 。每个编码器-解码

器级别包含多个 Transformer块。从固定输入开始，编码器分层减少了空间大小，

同时扩大了信道容量。解码器分层以低分辨率的潜在特征作为输入，逐步恢复高

分辨率的表示。编码器功能通过跳跃连接，连接到解码器特征输入中。网络采用
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像素对消和像素置乱操作分别作为特征下采样和上采样。为了减少通道和计算量，

在拼接操作后采用 11 卷积。通过 Transformer 模块进一步丰富深度特征 dF ，进

行高空间分辨率特征提取。最后，在残差图像R上加入退化图像，得到恢复图像：

RXXG  。Transformer 块结构如图 4-2 所示，主要包括线性层、前馈网络、

多头转换注意力模块（Multi-Dconv Head Transposed Attention，MDTA）和门控-
直流前馈网络（Gated-Dconv Feed-Forward Network，GDFN）。MDTA和 GDFN
的核心组成如图 4-3所示。

图 4-2 生成器 G的网络结构

Fig. 4-2 The network architecture of generator G

为了实现特征变换，常规 FFN分别对每个像素位置进行相同的操作。它使

用两个 11 的卷积，一个用于扩展特征通道（通常是 4倍），第二个用于将通道

减少到原始输入维度。在隐藏层中加入非线性连接。MDTA首先从层归一化张

量出发，通过应用 11 和 33 卷积生成 Query，Key和值 Value，丰富了局部上下

文。接下来，通过修改查询和键投影，使它们的点积交互产生一个转置的注意力

图。该模块的关键因素是 SA的跨通道应用，而不是空间维度，它通过计算跨通

道协方差生成全局上下文注意图的隐式编码。MDTA进程定义如下：
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  
  
  

SQKsoftVWS

SLNWWRV

SLNWWRK

SLNWWRQ

VV

KK

QQ






 









max1

31

31

31

（4-3）

式中 S、


S为输入、输出特征张量；  LN 为层归一化操作；  
1W 为 11 逐点卷

积，  
3W 为 33 深度卷积；  G 表示维度变换操作； 是一个可学习的缩放参数，

用于控制大小。MDTA 模块可以聚合局部和非局部像素交互，有效地处理稀疏

角度 CT图像。在MDTA之后，Transformer块进一步采用 GDFN来改善表征学

习。GDFN被设计为两个线性投影层的逐元乘积，并制定了门控机制，其中一个

是 GELU 激活函数。门控机制基于局部内容混合来强调空间语境。给定一个输

入特征张量 S , GDFN表示为:

    SLNWWSLNWWGWS abaac
31311 



（4-4）

式中  G 表示 GELU 非线性， 表示逐元素乘法。GDFN 执行控制信息流，通

过通道中的各个层次，从而允许每个层次都专注于与其他层次互补的细节。与

FFN相比，GDFN实现了特征信息的互补选择。

图 4-3（a）MDTA模块，（b）GDFN模块

Fig. 4-3 (a) MDTAmodule, (b) GDFN module

4.2.2 判别器

基于深度学习的图像处理方法，主要通过最小化参考图像与预测图像之间的
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逐像素误差来进行拟合的，但像素误差最小化可能导致处理后的图像出现模糊效

果，细微的结构也可能发生变形。GAN在解决上述问题方面具有很大的潜力。

作为一种强大的生成模型，GAN通过交替训练两个具有不同目标的部分来工作。

其中，判别器是区分标签样本和预测样本的分类网络，而生成器则产生预测样本，

尽可能地混淆判别器。利用对抗学习策略，GAN在各种任务上表现出了优异的

性能。在这项工作中，本章采用平铺结构的判别器D来进一步提高生成器G的

预测精度。本章设计的判别器D结构如图 4-4所示，网络输入数据大小为 3×512
×512。通过层间冗余性质，可以在不影响局部相关性的情况下增强判别器的表

示能力。除了第一层，所有卷积层的卷积核大小都设置为 3×3。卷积处理可以

从图像中提取不同层次的特征。最后，特征图通过全连接操作来区分输入图像的

真实性。

图 4-4 判别器D结构

Fig. 4-4 The architecture of the discriminator D

4.2.3 混合损失函数

在模型训练中，本章利用混合损失函数来达到期望的伪影抑制性能。最初使

用像素级 1L 损失函数作为混合生成器损失之一，主要用于计算预测图像与全角

度标签 CT图像之间的像素误差。定义如下：

   



N

n
nnGnnpixel YXG

N
YXL

1

1,, （4-5）

其中 nX 和 nY 分别表示稀疏角度的CT图像和全角度CT图像。  G 表示生成器G

的预测， G 为生成器G 的参数，N 为样本个数。然而，作为一个平滑函数， 1L

注重于于临床相关特征空间中的像素距离，而不是测地线距离，容易导致过平滑。

为了缓解这一问题，实验中进一步引入了多尺度感知损失。多尺度感知损失中使

用预训练的 ResNet提取特征映射。具体来说，计算中 ResNet网络中最后一个线

性层和平均池化层被移除，以形成特征提取网络。然后，将预测 CT图像和全角
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度标签 CT 图像数据输入到特征提取器网络，计算不同尺度下的MSP损失，公式

如下：

      
2

21 1

1,, 
 


N

n

C

c
ncncGnnMSP YEXGE

NC
YXL （4-6）

式中  cE 为尺度 c下的提取器。因此，生成器 G训练的目标是最小化以下混合

损失函数 GL ：

     GnnMSPGnnpixelGnnGG
YXLYXLYXL  ,,,,,,min  （4-7）

其中 是预定义的权重。

通过增加额外的对抗学习，SVT-GAN将引导生成器G产生具有高细节保存

和对比度的结果。SVT-GAN中判别器 D的损失函数定义如下：

          

    2
2

1

,,,minmin

''' 



XDE

XGDEYDEYXL

XXX

XGYDGGANDG


（4-8）

其中为惩罚系数。 'X 沿连接  XG 和 Y的直线均匀采样。 D 表示判别器 D的

参数。为了获得稳定的训练，本章采用带梯度惩罚的Wasserstein GAN 对 D 进

行优化。因此，在 SVT-GAN中，目标函数的最小值为公式（4-9）所示:

   GGDGGANDG
YXLYXL  ,,,,,minmin  （4-9）

其中是用来平衡不同损失值的权重参数。对于网络训练，本章采用默认参数的

Adam方法对损失函数进行优化。

4.3 实验结果与分析

4.3.1 实验设计

A. Mayo数据及实验参数

为了验证本章提出的模型的性能，实验中采用Mayo Clinic研究人员制作的

AAPM数据集进行训练和验证。该数据集包含 10例患者的 4825张 1mm厚的高

质量 CT图像。通过 FBP算法从 720个角度的投影数据中重建出高质量的图像，

可以认为是全角度 CT图像(标签)。然后从全角度投影数据中等间隔采样出 90、
120、180三种不同投影角度的数据，并重建稀疏角度 CT图像。在网络训练过程

中，将 4825个单层的 CT图像数据对通过滑动窗口重复采样为 4800个连续的三

层数据对，步长设置为 1，实验的输入数据大小为 3×512×512。所有数据均归
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一化为零均值和单位方差。本实验将损失函数中 和的最佳权重参数设为 1和

410 。batchsize size为 64，初始通道数为 96，训练周期 epoch设置为 100，学习

率的初始值为 4102  ，学习率递减到最小值为 6101  。

B. UIH数据准备

为了验证所提出的 SVT-GAN 在不同数据集上的效果，将从联合形象医疗

（UIH）收集的真实患者数据作为另一个测试集，以丰富实验结果。该数据集包

括 26名匿名患者的全角度CT图像和相应的模拟稀疏角度CT图像本章从全角度

投影数据中提取 60和 120种不同数量的投影数据来重建。所有的 CT图像都用

512×512像素的 FBP重建。随机选择 24名患者作为训练集，1名患者作为验证

集；其余 1例患者作为试验集。本实验将损失函数中 和的最佳权重参数设为

1和 410 。batchsize size为 64，初始通道数为 96，训练周期 epoch 设置为 100，

学习率的初始值为 4102  ，学习率递减到最小值为 6101  。

4.3.2 实验结果

A. Mayo实验结果

图 4-5、图 4-6、图 4-7分别显示了 90个投影角度数据、120个投影角度数

据和 180个投影角度数据下重建图的处理结果。第一、二、三行分别为所选择的

胸、腹、胯部采用不同方法的成像结果，显示窗口为[-150HU, 250HU]。第一

列为全角度下的 FBP重建图像，作为参考。第二列为稀疏角度 FBP的重建结果，

通过对比可以看出，由于缺乏投影数据，传统的解析重建算法得到的图像包含大

量伪影，细节信息被伪影所覆盖。在图 5-5中，随着扫描角度的减小，重建图像

中的伪影也更加严重。通过对比第 3列、第 4列的结果，可以看到不同的方法对

条纹伪影的抑制程度不同，有的甚至会降低图像分辨率(如 PRestor和 StarGAN)。
从图 4-5的第五列和第六列可以看出，稀疏角度 CT图像的质量有了明显的改善。

通过观察图 4-5中局部放大图，SVT-GAN在精细结构保存方面明显优于对比方

法(如红色箭头所示)。此外，通过局部放大图可以看出，CTTR会导致一些微小

的图像结构丢失，细节对比度降低，出现过平滑现象。从图 4-6和图 4-7可以看

出，由于投影角度的增加，所有方法获得的图像质量逐渐提升了。相对而言，可

以看到，由于 SVT-GAN可以获得更多的全局信息，所以结果在图像的清晰度和

细节保持上仍然是最好的，并且更接近参考图像。SVT-GAN的整体图像质量优

于其他四种对比方法。
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图 4-5 90个扫描角度下不同方法的 CT成像效果图

Fig. 4-5 Axial view results of different methods under 90 views

图 4-6 120个扫描角度下不同方法的 CT成像效果图

Fig. 4-6 Axial view results of different methods under 120 views

图 4-7 180个扫描角度下不同方法的 CT成像效果图

Fig. 4-7 Axial view results of different methods under 180 views
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为了进一步验证不同方法在冠状位和矢状位图像处理中的性能，实验选取了

90 个投影角度下的处理结果进行比较，如图 4-8 所示，显示窗口为[-150HU,
250HU]。从图 4-8中可以看出，冠状面和矢状面图像的噪声伪影相对较少，相对

于横断面图，扫描角度的减小对这两个视角上的图像的影响并不明显。PRestor
和 StarGAN方法处理的结果，虽然图像伪影程度较低，但图像的整体质量不高，

部分细节缺失。同时，可以发现在胯部位置仍有一些高强度的伪影。图 4-8（e）
中 CTTR方法在能够很好的除噪声伪影，图像清晰度也得到了大幅度的提高，但

对组织的纹理保留度不高，与参考图像存在明显差异。从本章所提 SVT-GAN方

法的处理结果上看，能显著减少了整个区域的伪影，并且更好地保留了低对比度

组织区域的边缘，组织纹理更加接近参考图。视觉结果表明，所提 SVT-GAN方

法能显著提高稀疏角度 CT图像的质量。

图 4-8 90个扫描角度下矢状面和冠状面的成像效果图

Fig. 4-8 Coronal and sagittal images of the different methods under 90 views

图 4-9 为不同处理方法的结果与参考图像间的差值图。显示窗口为[0HU,
200HU]。差值图像反映了处理后的图像与全角度 CT图像的接近程度。通过对比

不同方法处理后图像与参考图的差异，可以看到，三种对比方法处理后的 CT图

像具有更多的伪影残留信息，这些残留信息与参考图像有明显的结构差异。然而，

实验中，SVT-GAN差值图像的强度更低，也更平坦，这表明 SVT-GAN 获得的

图像更接近参考图像，要优于对比方法。综上所述，从视觉效果的角度来看，

SVT-GAN方法的处理性能优于对比方法。
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图 4-9 不同方法获得的 CT图像的差异图

Fig. 4-9 Difference images relative to the reference image obtained by different methods

表 4-1为 90和 120个角度下不同方法处理结果的量化值（PSNR，SSIM和

FSIM 指标）。对比表 4-1 中的均值和方差可以发现，本章提出的 SVT-GAN 获

得了最好的定量结果，其次是 CTTR。虽然 CTTR在 90角度数据中获得了更好

的 PSNR结果，但图 4-5和图 4-8所示的视觉结果证实 CTTR产生了过平滑的结

果。从表中可以看到，量化结果与可视化结果一致，SVT-GAN获得了最佳的PSNR，
SSIM和 FSIM 值，验证了所提方法的优势。为了评估像素级的 HU拟合情况，

图 4-10 中绘制了不同方法处理后图像感兴趣区域的 CT值轮廓。从图中可以发

现，在 90个角度和 120个角度数据情况下，SVT-GAN的拟合性能优于 StarGAN
和 CTTR，表明 SVT-GAN具有更好的结构保存性能。。

表 4-1不同方法获得的Mayo 数据的 PSNR、SSIM 和 FSIM值

Table 4-1. PSNR, SSIM and FSIM values of Mayo data obtained by different methods
Views 90 views 120 views 180 views

Metrics PSNR SSIM FSIM PSNR SSIM FSIM PSNR SSIM FSIM

FBP
28.33

±0.77

0.73

±0.031

0.72

±0.032

32.12

±0.68

0.76

±0.029

0.75

±0.029

34.24

±0.65

0.78

±0.026

0.77

±0.027

PRestor
33.53

±0.63

0.77

±0.022

0.75

±0.032

34.52

±0.65

0.82

±0.020

0.81

±0.028

37.35

±0.61

0.85

±0.018

0.84

±0.025

StarGAN
36.36

±0.52

0.81

±0.014

0.78

±0.023

37.34

±0.59

0.85

±0.012

0.82

±0.019

39.65

±0.55

0.88

±0.011

0.85

±0.016

CTTR
38.40

±0.67

0.83

±0.018

0.79

±0.023

40.65

±0.62

0.86

±0.016

0.83

±0.018

41.87

±0.59

0.91

±0.013

0.88

±0.016

SVT-GA

N

42.47

±0.49

0.94

±0.013

0.91

±0.018

43.32

±0.32

0.93

±0.011

0.92

±0.015

46.34

±0.29

0.96

±0.010

0.95

±0.013
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图 4-10 不同方法在三个横断面图中沿指定红线的 CT强度图

Fig. 4-10 The intensity profiles along the specified red line in the three axial slices of different

methods

B. UIH实验结果

图 4-11，4-12分别展示了 120个投影数据和 200个投影数据下的重建结果，

腹 部 图 像 的 显 示 窗 口 为 [-150HU, 250HU] ， 肺 部 图 像 的 显 示 窗 口 为

[-900HU,100HU]。第一列为全角度下的 FBP重建图像，作为参考。对比图 4-11
和图 4-12，可以看到随着扫描角度数量的减小，重建图像中的伪影也更加严重。

而且，不同的方法对条纹伪影的抑制程度不同，有的甚至会降低图像分辨率（如

CTTR和 StarGAN）。从图 4-11的第五列和第六列可以看出，通过网络学习推

断，稀疏角度CT图像有了明显的改善。通过观察图 4-11中局部放大图，SVT-GAN
在精细结构保存方面明显优于其他方法（如红色箭头所示）。此外，通过局部放

大图可以看出，HFormer会导致一些微小的图像结构丢失，细节对比度降低，出

现过平滑现象。从图 4-12 可以看出，由于投影角度的增加，所有模型的图像都

更加清晰了。相对而言，可以看到，由于 SVT-GAN可以获得更多的全局信息，

所以结果在图像的清晰度和形状上仍然是最好的，并且更接近参考图像。

SVT-GAN的整体图像质量优于其他四种比较方法。

图 4-11 120个扫描角度下不同方法的 CT成像效果图
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Fig. 4-11 Imaging results of different methods under 120 views

图 4-12 200个扫描角度下不同方法的 CT成像效果图

Fig. 4-12 Imaging results of different methods under 200 views

为了进一步验证不同方法在冠状面和矢状面图像处理中的性能，实验选取了

200 个投影角度下的处理结果进行比较，如图 4-13 所示，显示窗口为[-150HU,
250HU]。从图 4-13中可以看出，冠状面和矢状面图像的噪声伪影相对较少，相

对于横断面图，扫描角度的减小对这两个角度上的图像的影响并不明显。

StarGAN方法处理的结果，虽然图像伪影程度较低，但图像的整体质量不高，部

分细节缺失。同时，可以发现在胯部位置仍有一些高强度的伪影。图 4-13（d）
中 CTTR方法和图（e）HFormer能够很好的除噪声伪影，图像清晰度也得到了

大幅度的提高，但对组织的纹理保留度不高，与参考图像存在明显差异。从本章

所提 SVT-GAN方法的处理结果上看，能显著减少了整个区域的伪影，并且更好

地保留了低对比度组织区域的边缘，组织纹理更加接近参考图。视觉结果表明，

所提 SVT-GAN方法能显著提高稀疏角度 CT图像的质量。

图 4-13 矢状面和冠状面下不同方法的 CT成像效果图

Fig. 4-13 Imaging results of different methods under sagittal plane and coronal plane
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表 4-2为 120和 200个角度下不同方法处理结果的量化值（PSNR，SSIM和

FSIM 指标）。对比表 4-2 中的均值和方差可以发现，本章提出的 SVT-GAN 获

得了最好的定量结果，其次是 HFormer。从表中可以看到，量化结果与可视化结

果一致，SVT-GAN获得了最佳的 PSNR，SSIM和 FSIM值，验证了所提方法的

优势。为了评估像素级的 HU拟合情况，图 4-14中绘制了不同方法处理后图像

的CT值轮廓。从图中可以发现，在 90个角度和 120个角度数据情况下，SVT-GAN
的拟合性能优于 StarGAN和 CTTR，表明 SVT-GAN具有更好的结构保存性能。

表 4-2不同方法获得的 UIH数据的 PSNR、SSIM 和 FSIM值

Table 4-2. PSNR, SSIM and FSIM values of UIH data obtained by different methods
Views 120 views 200 views

Metrics PSNR SSIM FSIM PSNR SSIM FSIM

FBP
30.58

±0.78

0.60

±0.05

0.54

±0.023

34.70

±0.801

0.74

±0.047

0.64

±0.015

StarGAN
35.31

±0.53

0.85

±0.017

0.74

±0.006

37.43

±0.48

0.87

±0.016

0.83

±0.005

CTTR
36.35

±0.72

0.87

±0.012

0.83

±0.006

39.95

±0.54

0.89

±0.010

0.85

±0.005

HFormer
39.24

±0.78

0.90

±0.012

0.85

±0.005

41.35

±0.56

0.91

±0.009

0.87

±0.004

SVT-GAN
43.13

±0.69

0.92

±0.005

0.90

±0.003

43.77

±0.32

0.97

±0.002

0.93

±0.002

图 4-14 不同方法在横断面图中沿指定红线的 CT强度图

Fig. 4-14 The intensity profiles along the specified red line in the axial slices of different methods

4.3.3 网络模型分析

（a）消融实验

本章提出的 SVT-GAN网络中, 生成器G中的包含 FFN、MDTA、GDFN等

部分，同时训练中还包括判别器D，为验证网络中各部分对稀疏角度 CT图像伪
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影的抑制效果，实验分别在 30、60、90个角度投影数据下进行消融实验验证。

该实验结果还可以探讨不同稀疏角度数据的鲁棒性。实验中，采用 MDTA +
GDFN表示不含 FFN和 LN 的生成器G，作为消融实验中的基线模型。接下来，

MDTA+ FFN作为第一比较模型，生成器G作为第二比较模型。最后，将提出的

SVT-GAN整体模型作为第三个比较模型。

图 4-15为不同模型处理后图像，表 4-5为定量结果。从图 4-15可以看出，

基线处理模型可以去除大部分伪影并能恢复一定的组织，但无法去除高强度伪影。

与MDTA+ GDFN和生成器G相比，可以发现生成器G中 FFN能够带来一定的

抑制噪声伪影效果。通过比较最后一列的结果，可以发现 SVT-GAN中的对抗学

习策略有助于恢复小细节，并减缓估计图像与参考图像之间的不一致问题。此外，

PSNR定量结果表明，本章使用的生成器G获得的图像比基线模型获得的高 0.51
dB。对抗学习要比单 Transformer的生成器G网络具有更好的学习效果。重要的

是，SVT-GAN 方法在 30 角度的情况也能产生几乎无伪影的图像。总体而言，

SVT-GAN获得了良好的视觉性能，图像结构清晰，在不同稀疏角度数据中具有

一定的鲁棒性。
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图 4-15不同角度下消融实验的轴向结果

Fig. 4-15 The axial results for the ablation study under different views data
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表 4-5消融研究的定量结果

Table 4-5. Quantitative results of the ablation study.

Views 30 views 60 views 90 views

Metrics PSNR SSIM FSIM PSNR SSIM FSIM PSNR SSIM FSIM

MDTA +

GDFN

30.66

±1.57

0.84

±0.03

0.67

±0.03

33.65

±1.24

0.86

±0.02

0.74

±0.03

36.37

±0.74

0.90

±0.01

0.77

±0.02

MDTA

+ FFN

31.41

±1.37

0.87

±0.03

0.69

±0.03

35.92

±1.11

0.89

±0.02

0.75

±0.03

38.26

±0.73

0.91

±0.01

0.77

±0.02

generator G
33.21

±1.24

0.89

±0.03

0.70

±0.03

36.21

±1.04

0.90

±0.02

0.76

±0.02

40.64

±0.70

0.93

±0.01

0.80

±0.02

SVT-GAN
34.24

±1.06

0.90

±0.02

0.71

±0.02

37.86

±0.88

0.91

±0.01

0.76

±0.02

42.47

±0.49

0.94

±0.013

0.91

±0.018

（b）参数分析实验

此外，在公式（4-7）和公式（4-9）中看出 SVT-GAN具有与生成器损失相

关的不同超参数的恢复性能。具体而言，本章采用了渐进改进策略来调整损失函

数超参数。图 4-16 描绘了不同 在 90 角度下获得的视觉结果。从图 4-16 的局

部放大图中可以看出， 的减小会导致一些微小的图像结构丢失，细节对比度降

低，出现过平滑现象。当 1 时，获得的 CT图像视觉效果最好，图像更接近

参考图。定量结果如表 4-6所示。从表 4-6可以看出，生成器只有像素损失没有

产生优化的结果。从表 4-6 可以看出，恢复后的图像质量对MSP损失权值比

对抗性损失权值 更敏感。

图 4-16 不同参数在 90个角度下的结果

Fig. 4-16 The results of different parameters under 90 views
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表 4-6不同权重参数下的 PSNR和 FSIM 值

Table 4-6: PSNR and FSIM values under different weight parameters
 0 0 0 0 0.1 0.1 0.1 0.01 0.01 0.01 1 1 1

 0 0.1 0.01 1 0 0.1 0.01 0 0.1 0.01 0 0.1 0.01

PSNR 42.3643 43.0975 42.7231 43.7563 42.8927 43.2020 42.8452 42.4021 42.6625 42.8731 43.0425 43.8216 43.7525

SSIM 0.8926 0.9021 0.9012 0.9138 0.9125 0.9102 0.9018 0.9017 0.9021 0.9075 0.9071 0.9183 0.9102

FSIM 0.9023 0.9181 0.9101 0.9235 0.9178 0.9217 0.9143 0.9076 0.9152 0.9209 0.9208 0.9252 0.9214

（c）收敛性验证实验

通过计算 PSNR和 FSIM分数，分析了 SVT-GAN的收敛性。如图 4-17（a）
所示，随着训练周期的增加，不同角度数据的 PSNR值在 100 epoch后逐渐增大，

减小。从图 4-17（b）中可以看出，不同角度数据训练后的 FSIM值可以达到最

大值，然后略有下降。PSNR和 FSIM 在 100 epoch 后下降，表明网络开始出现

过拟合。为此，结合视觉效果、PSNR和 FSIM，实验中训练 epoch设置为 100。

图 4-17 不同训练周期下 90、120、180角度的 PSNR和 FSIM值

Fig. 4-17 PSNR and FSIM values for 90, 120, and 180 views under different epochs

（d）模型复杂性

实验以 120个角度下的 300张 CT图像为测试数据，比较了不同方法的参数

数量、FLOP和运行时间，比较结果如表 4-7 所示。从表中可以看到，CTTR方

法和 HFormer 方法与本章提出的 SVT-GAN 均采用的 Transformer 网络结构。

CTTR的模型尺寸和计算复杂度分别为 61M和 187G FLOPs，HFormer的模型尺

寸和计算复杂度分别为 1.6M和 104G FLOPs，而 SVT-GAN的参数和时间复杂度

分别为 26M和 98G FLOPs，计算复杂度更少。SVT-GAN模型的测试时间和训练

时间都比 CTTR模型要短。
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表 4-7 不同方法的模型大小和计算复杂度

Table 4-7. The model size and computational complexity of different methods
Training time (min) Test time

(second / slice) Params (M) FLOPs (G)Iter =1000 Iter =5000 Iter = 10000
StarGAN 18 123 401 3.8 53.2 192
CTTR 16 108 326 3.4 61 187
HFormer 14 92 251 2.8 1.65 104
SVT-GAN 5 30 64 1.2 26 98

4.4 本章小结

由于扫描角度的缺失，导致重建后的 CT图像中存在大量条形伪影，干扰临

床诊断。从图像处理的角度上来抑制伪影，具有较高的应用价值。为抑制噪声和

伪影，提高稀疏角度 CT图像的质量，促进稀疏角度 CT成像的临床应用，本章

改进了基于 Transformer 的网络，并以 GAN 为学习策略，来促进网络性能的提

升。生成器网络采用了MDTA模块，提高了局部和非局部特征的提取能力，在

结构和细节恢复方面具有竞争力；进一步，生成器网络中还采用 GDFN操作来

抑制特征转换；在训练过程中，专门设计了一个混合损失函数来提高网络性能。

Mayo数据和 UIH 数据的实验结果表明，本章所提网络模型在不同的稀疏角度图

像的伪影抑制中均优于对比方法，具有较好的鲁棒性，并在 PSNR，SSIM和 FSIM
等不同定量指标上取得了最佳效果。消融实验结果验证了网络各部分的设计在伪

影抑制中的有效性，模型在不同数据中均表现出一定的收敛性，模型容量及计算

效率也优于对比方法。
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第 5章 双域 Transformer生成对抗网络的稀疏角度 CT成像

稀疏角度 CT图像成像过程复杂，由于不完全的扫描数据，导致图像充满斑

点噪声和条状伪影。在生成对抗网络的架构中，扩展了基本的生成模型，引入了

一个判别器，其任务是对生成样本与真实样本进行区分。通过这样的二元对立过

程，不断微调生成器的性能。这种对抗性的学习策略形成了一个动态的博弈环境，

有助于网络更有效地学习和表达复杂的图像纹理特性。因此，经由该模型预测出

的图像能更逼真地逼近目标数据。但是单一图像域网络的复原难以达到满意的效

果，而混合域网络的算法复杂度高，实用性不强。为此，本章将在前期工作的基

础上，融合生成对抗网络和混合域网络的优势，构建基于双域 Transformer 生成

对抗网路的稀疏角度 CT成像算法（ADual Domain Transformer Based Generative
Adversarial Network for Sparse View CT Imaging，DuDoTrans-GAN），在投影域

模块，设计专用于投影数据处理的 Transformer 网络，对投影数据缺失部分进行

修补与复原。在图像域模块，由于在投影域模块已去除部分伪影，所以简化

SVT-GAN的 Transformer模块，从而减少网络计算量提高推断速度，同时图像域

的生成对抗网络，可对处理后结果和目标图像进行判断，能不断优化投影数据处

理网络及图像数据处理网络的性能。实验表明，融合后的 Transformer 网络可获

得高质量的 CT图像，在伪影去除、结构真实性和视觉观察方面均表现出较好的

性能，可进一步提高稀疏角度 CT图像复原效果，生成临床医师可接受的诊断图

像。

5.1 双域 Transformer生成对抗网络模型

稀疏角度成像是在常规全角度扫描下进行稀疏采样扫描，以获取更少的投影

数据进行的 CT图像重建。为此，本章希望通过双域处理的过程对投影域与图像

域进行复原和伪影抑制，从而提高图像质量。本章所提 DuDoTrans-GAN网络的

主要思路为：首先将稀疏角度投影数据和全角度投影数据输入投影域Transformer
子网络中，对稀疏角度投影数据进行复原，复原后的投影数据通过解析重建，获

得重建图像，将重建图像与全角度 CT图像输入图像域 Transformer 子网络中，

得到最后处理后的图像，处理后的图像与全角度扫描重建的 CT图像可送入判别

器网络中，进行对抗学习。成像流程图如图 5-1所示。DuDoTrans-GAN方法中，

投影域子网络借鉴了第三章的投影域处理 Transformer网络结构，并对其进行改

进，增加了跳跃连接以用于低级特征的保持。在损失函数上，使用局部内部结构

损失函数，局部内部结构可借助正弦图的二阶导数稀疏性，以保持局部细节结构。

在图像域子网络中，借鉴第四章的 Transformer 网络结构，将 4级对称编码器简

化成 3级，以提高网络推断速度，同时还对 Transformer 结构进行优化改进，训
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练时使用MSE函数作为图像域损失函数。

图 5-1 DuDoTrans-GAN 流程图

Fig. 5-1 The workflow of DuDoTrans-GAN

5.2 网络设计

5.2.1 投影域子网络

与常规的 CNN网络相比，Transformer网络中得益于其多头自注意力机制，

能更充分的提取投影数据的特征。为更好的适应与投影数据特点，在投影域子网

络采用改进型的 Transformer模块。该 Transformer模块由三个部分组成：头部，

编码器和尾部。各部分的详细情况如下：

头部：由于标记化是性能的关键组成部分，因此将正弦图的每一行拆分为一

组序列数据。然后使用MLP将正弦图嵌入到输入中：

n
P
ldld ssLNLUH  )),...,((Re 1

（5-1）

式中 LN为线性层，将维数为 D的正弦图转换为维数为 0D 的嵌入。 ldS 为稀疏角

度正弦图。  RELU 为激活函数。 DHRH  是提取的特征作为 Transformer的输

入。MLP由重复 n次的块组成。

编码器：在这一部分中，沿用了第三章投影域 Transformer 的设计。在

Transformer 输入的每个投影 ih 中加入可学习的位置编码
D

i Re  ，以保持位置信
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息。然后 ii he  直接输入到 Transformer 编码器。Transformer 编码器由 MSA 和

MLP组成。整体结构如下:
 

  ''
i

1
'

1

110

),,(

)(

,...,e

ii

ii

iiii

pp

ZZMLPZ

ZVKQMSAZ

ZLNVKQ

hehZ












（5-2）

其中 LN是线性层。

尾部：在尾部，从头部添加了一个跳过连接，以维护低级功能。使用MLP
将 Transformer编码器的输出从 D0维恢复到 D维：

   nl HZLNLUS  Re'
（5-3）

经过这种细化后，得到了用于损失计算和下一阶段重建的投影图域输出。投

影域网络设计如图 5-2所示：

图 5-2 投影域子网络

Fig. 5-2 Projection domain sub-network

5.2.2 图像域子网络

在图像域模块中，沿用第四章的方法，给定稀疏角度 CT图像 X ，生成器G
首先对其进行卷积，得到底层特征 0F 。然后，通过 3级对称编码器将这些低级

特征转换为深层特征 dF 。简化了第四章的生成器结构，为了不影响 CT图像复原

效果，对 Transformer模块结构进行优化，减少线性连接层 LN和前馈网络 FFN，
MDTA能够聚合局部和非局部像素交互，并且足够有效地处理稀疏角度CT图像，

所以保留MDTA模块来代替常规 Transformer中的多头注意力模块。GDFN能够

执行受控特征转换，即抑制信息量较小的特征，只允许有用的信息通过网络层次

进一步传递，所以保留 GDFN来代替常规 Transformer中的线性连接层和前馈网

络。在第四章消融实验中已经验证减少线性连接层和前馈网络会降低图像重建质

量，但由于增加了投影域模块，所以输入图像质量提高，图像总体质量不会降低。

在这项工作中，图像域模块结构图如图 5-3所示：
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图 5-3 图像域子网络

Fig. 5-3 Image domain sub-network

判别器模块：本章沿用第四章的判别器模块，由于在生成器模块已经对于网

络模型进行相对应的简化，为此在判别器模块决定不降低判别器功能，防止重建

CT图像质量降低。在这一模块中采用平铺结构的判别器D来进一步提高生成器

G的预测精度。本章设计的判别器D结构与第四章的相同，网络输入数据大小为

3×512×512。通过层间冗余性质，可以在不影响局部相关性的情况下增强判别

器的表示能力。除了第一层，所有卷积层的卷积核大小都设置为 3×3。卷积处

理可以从图像中提取不同层次的特征。最后，特征图通过全连接操作来区分输入

图像的真实性。

5.2.3 损失函数

投影域子网络损失函数：投影图可以被描述为一个分段线性平滑的结构，其

二阶导数具有一定的稀疏性。为此，在网络学习中可利用这一特点，构造损失函

数。一种可行的方法是使用 Hessian惩罚来引入二阶导数的稀疏性，但二阶导数

稀疏化，容易导致图像过于平滑。为此本章使用稀疏角度投影数据与标签投影数

据（即全角度扫描的投影数据）之间的误差作为主要损失，通过超参数控制二阶

导数损失的引入。
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其中， jiijjjii DDDD ,,, 是输出


S和真值 ndS 之间的二阶导数的差。

图像域子网络：使用MSE函数作为图像域模块损失函数，如式（5-5）所示：

2

2
min FS IIL 


（5-5）

其中， SI 为输出图像， FI 为标签， 为网络参数。

判别器：判别器D的损失函数定义如下：

   GGDGGANDG
YXLYXL  ,,,,,minmin  （5-6）

其中 Xn和 Yn分别表示稀疏角度的 CT图像和全角度 CT图像。G(●)表示生成器 G

的预测， G 为生成器 G的参数， D 表示判别器 D的参数，是用来平衡不同

损失值的权重参数。对于网络训练，本章采用默认参数的 Adam方法对损失函数

进行优化。

5.3 实验结果与分析

5.3.1 实验设计

为了验证本章所设计 HDTranformer网络在稀疏扫描条件下成像的有效性，

实验选用 FBP、PRestor、StarGAN和 CTTR四种方法对比，其中 FBP和 PRestor
是非深度学习的传统方法，StarGAN方法是一种多域图像到图像转换的统一生成

对抗网络，随后应用于医学图像处理中，并取得了优异的性能，CTTR方法为一

种基于 Transformer 网络的双域稀疏角度 CT重建算法，具有优异的稀疏角度图

像处理性能，与本章方法类似。实验中采用Mayo Clinic研究人员制作的 AAPM
数据集进行训练和验证。该数据集包含 10例患者的 4825张 1mm厚的高质量 CT
图像。通过 FBP算法从 720个角度的投影数据中重建出高质量的图像，可以认
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为是全角度 CT图像(标签)。在第一阶段，将 CT图像进行投影，将获得投影数

据作为样本，将全角度 CT图像的投影数据作为标签。在第二阶段，将经过第一

阶段修复的投影数据进行重建，将重建后的 CT图像作为样本，将对应的全角度

CT图像作为标签。重建均采样 FBP算法。重建 CT图像大小为 512×512，全角

度投影数据大小为 720×768，720个投影角度。在投影域模块，为减少单次数据

量的使用，BatchSize大小为 3，网络通道数为 96，训练 epoch设置为 80次，学

习率的初始值为
4102  ，学习率递减到最小值为

6101  。在图像域模块，将

batchsize size设为 64，初始通道数为 96，训练周期 epoch 设置为 80，学习率的

初始值为
4102  ，学习率递减到最小值为

6101  。

5.3.2实验结果

图 5-4，图 5-5和图 5-6分别 90 个角度，120 个角度和 180个角度下的重建

结果，其中第一行、第二行和第三行表示使用不同算法对所选胸部、腹部和胯部

切片的成像结果，显示窗为[-150HU，250HU]。图中第一列为全角度下 FBP 重

建图像，作为不同方法成像结果的对比。通过对比图 5-4、图 5-5和图 5-6中第

二列成像结果，可以看到，由于投影数据的缺失，传统解析重建算法获得图像含

有大量的伪影，图像细节被伪影淹没，严重影响诊断。同时也发现，随着扫描角

度的减少，重建图中伪影越来越多。通过对比第三列的成像结果，可以看到经过

双线性插值后，缺失的投影数据被初略的补全，重建图像有了明显的改善，部分

细节清晰，但依旧含有大量的条状伪影和部分噪声。通过对比 StarGAN、CTTR
和 DuDoTrans-GAN方法成像结果，可以发现图像质量有了大幅度的提升。进一

步通过局部放大图可以看出，StarGAN方法获得图像仍存在伪影的残留，CTTR
算法结果会丢失一部分图像信息，细节对比度有所下降，出现一定的过平滑现象，

而本章 DuDoTrans-GAN方法获得图像细节更多，对比度更高（如图 5-4、图 5-5
和图 5-6中第六列图中红色箭头所示），更接近参考图，整体图像质量要优于其

他三种对比方法。
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图 5-4 90个扫描角度下不同方法的 CT成像效果图

Fig. 5-4 Axial view results of different methods under 90 views

图 5-5 120个扫描角度下不同方法的 CT成像效果图

Fig. 5-5 Axial view results of different methods under 120 views

图 5-6 180个扫描角度下不同方法的 CT成像效果图

Fig. 5-6 Axial view results of different methods under 180 views
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图 5-7 90个扫描角度下矢状面和冠状面的成像效果图

Fig. 5-7 Coronal and sagittal images of the different methods under 90 views.

图 5-7为不同方法在冠状面和矢状面中的成像效果，实验选取 90个投影角

度下冠状面和矢状面重建图进行比较，显示窗为[-150HU，250HU]。从图中可以

看出，冠状面和矢状面中噪声伪影相对较少，扫描角度减少对这两个切面影响没

有横断面大。CTTR方法在噪声伪影上去除得非常干净，但图像组织纹理保持度

不高，部分细节丢失，而本章 DuDoTrans-GAN方法能显著降低各部位噪声和伪

影，同时也更好地保留图像组织区域的边缘特征，处理后的图像具有较好的视觉

效果。

图 5-8分别展示了 90个角度，120个角度和 180个角度扫描下成像结果与

对应参考图之间的差异，显示窗口为[0HU，200HU]。通过差异图的对比，可以

发现三种对比方法处理后的 CT图像残留伪影较多，与参考图像之间差异较大，

而本章所提方法的差值图强度较低，整体较均匀，这表明本章方法获得的图像更

加接近于参考图，显著优于其他处理方法。综上，从视觉效果来看，本章方法的

处理效果要优于对比方法。

图 5-8 不同方法获得的 CT图像的差异图

Fig. 5-8 Difference images relative to the reference image obtained by different methods

为更加直观及定量地比较不同算法的处理效果，本章采用 PSNR、SSIM和
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FSIM三个指标来评估实验结果。表 5-1为三种不同扫描角度下重建图像的 PSNR、
SSIM和 FSIM 值。通过表 5-1可以看出，本章 DuDoTrans-GAN方法在 PSNR和

FSIM两个指标下，要优于其他三种对比方法，具有一定量化优势。为了评估像

素级的 HU拟合效果，图 5-9为三个不同感兴趣区域绘制的 CT值轮廓曲线图。

对于 90角度和 120角度数据，DuDoTrans-GAN的拟合性能优于 CTTR，表明该

方法具有更好的结构保存性能。

表 5-1不同方法获得的 PSNR、SSIM和 FSIM值

Table 5-1. PSNR, SSIM, and FSIM values obtained by different methods
Views 90 views 120 views 180 views

Metrics PSNR SSIM FSIM PSNR SSIM FSIM PSNR SSIM FSIM

FBP 28.33±

0.77

0.73±

0.031

0.72±

0.032

32.12±

0.68

0.76±

0.029

0.75±

0.029

34.24±

0.65

0.78±

0.026

0.77±

0.027

PRestor 33.53±

0.63

0.77±

0.022

0.75±

0.032

34.52±

0.65

0.82±

0.020

0.81±

0.028

37.35±

0.61

0.85±

0.018

0.84±

0.025

StarGAN 36.36±

0.52

0.81±

0.014

0.78±

0.023

37.34±

0.59

0.85±

0.012

0.82±

0.019

39.65±

0.55

0.88±

0.011

0.85±

0.016

CTTR 38.40±

0.67

0.83±

0.018

0.79±

0.023

40.65±

0.62

0.86±

0.016

0.83±

0.018

41.87±

0.59

0.91±

0.013

0.88±

0.016

DUDOTra

ns-GAN

43.01±

0.43

0.94±

0.012

0.93±

0.016

44.21±

0.28

0.96±

0.008

0.94±

0.015

46.92±

0.26

0.96±

0.07

0.97±

0.011

图 5-9不同方法的三个轴向切片沿指定红线的强度分布图

Fig. 5-9 The intensity profiles along the specified red line in the three axial slices of different

methods

本章融合了第三章和第四章的 Transforemr算法，为此选取 120个角度下的

CT重建结果进行比较，其中第一行、第二行和第三行表示使用不同算法对所选

胸部、腹部和胯部切片的成像结果，显示窗为[-150HU，250HU]。图中第一列为

全角度下 FBP重建图像，作为不同方法成像结果的对比，如图 5-10所示。从图

中可以看出，三种算法中 HDTransformer重建效果最差，在跨部图像细节模糊。

SVT-GAN和 DuDoTrans-GAN在胸部和跨部重建结果细节相似，但在腹部位置

本章算法要优于 SVT-GAN。表 5-2为 90扫描角度下和 180扫描角度下重建图像
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的 PSNR、SSIM和 FSIM值。通过表 5-2可以看出，本章 DuDoTrans-GAN方法

要优于其他三种对比方法，具有一定量化优势。

图 5-10 120个扫描角度下不同方法的 CT成像效果图

Fig. 5-10 Imaging results of different methods under 120 views

表 5-2不同方法获得的 PSNR、SSIM和 FSIM值

Table 5-2. PSNR, SSIM, and FSIM values obtained by different methods

Views 90 views 180 views

Metrics PSNR SSIM FSIM PSNR SSIM FSIM

FBP
28.33

±0.77

0.73

±0.031

0.72

±0.032

34.24

±0.65

0.78

±0.026

0.77

±0.027

HDTransformer
40.42

±0.52

0.91

±0.021

0.89

±0.022

43.14

±0.35

0.94

±0.016

0.93

±0.018

SVT-GAN
42.47

±0.49

0.94

±0.013

0.91

±0.018

46.34

±0.29

0.96

±0.010

0.95

±0.013

DuDoTrans-GAN
43.01

±0.43

0.94

±0.012

0.93

±0.016

46.92

±0.26

0.96

±0.07

0.97

±0.011

5.3.3 网络模型分析

（a）消融实验

本章 DuDoTrans-GAN成像方法由三个部分组成，分别是投影域子网络、图

像域子网络和对抗网络，子网络对稀疏角度 CT成像结果均有一定程度的促进作

用，其中投影域子网络由第三章投影域 Transformer 网络优化得到，图像域模块

由第四章 SVT-GAN简化而来，为了验证本章的融合网络对稀疏角度 CT成像效

果的提升作用，此部分分别将不同子网络及组成网络的成像效果进行了比较，将
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投影域子网络设为 1S ，FBP重建图仅通过对抗网络处理，记为 2S 。FBP 重建图

仅通过图像域子网络处理，记为 3S 。实验结果选取胸部图像和腹部图像进行比

较，如图 5-11，图 5-12所示，其中图 5-11为 90个稀疏角度扫描后的 CT图像，

图 5-12为 120个稀疏角度扫描后的 CT图像，显示窗口均为[-150HU，250HU]。
通过对比图 5-11、图 5-12中胸部的局部放大图可以发现， 2S 的图像细节要多于 1S ，

本章算法比 2S ， 3S 具有更好的成像效果。通过对比图 5-11和图 5-12中腹部局部

放大图可以看出，在处理伪影和噪声方面，本章所采用的融合网络同样处理效果

最好，更加接近参考 CT图像。为更加直观及定量地比较不同阶段方法的对成像

效果的促进情况，此部分将进一步采用 PSNR和 FSIM 这两种客观评价指标进行

量化，如图表 5-3所示。通过表 5-3可以看出，本章提出的融合算法 PSNR和 FSIM
最高，表明其重建图像更加接近于全角度下的参考图像。

图 5-11 90个扫描角度下胸部和腹部 CT成像效果

Fig. 5-11 Chest and abdomen imaging results under 90 views

图 5-12 120个扫描角度下胸部和腹部 CT成像效果

Fig. 5-12 Chest and abdomen imaging results under 120 views

表 5-3消融研究的定量结果
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Table 5-3. Quantitative results of the ablation study.
Views 90 views 120 views

Metrics PSNR SSIM FSIM PSNR SSIM FSIM

S1
33.25

±0.72

0.75

±0.039

0.72

±0.042

35.21

±0.65

0.81

±0.034

0.79

±0.036

S2
35.82

±0.067

0.78

±0.032

0.74

±0.038

38.65

±0.52

0.85

±0.027

0.82

±0.029

S3
40.47

±0.59

0.86

±0.023

0.82

±0.028

41.29

±0.41

41.92

±0.020

0.89

±0.026

DuDoTrans-GAN
43.01

±0.43

0.94

±0.012

0.93

±0.016

44.21

±0.28

0.96

±0.008

0.94

±0.015

（b）收敛性验证实验

此部分实验进一步分析了 DuDoTrans-GAN网络训练的收敛性。实验采用不

同训练 epoch下重建 CT图像的 PSNR均值和 FSIM 均值作为指标，绘制变化曲

线，间接分析网络的收敛性和稳定性。PSNR和 FSIM变化曲线如图 5-13所示。

从图 5-13（a）中可以看出，随着训练周期的增加，不同扫描角度下重建图像的

PSNR值均逐步增高至 80个 epoch后降低。从图 5-13（b）中可以看到，不同扫

描角度测试数据重建图像的 FSIM 变化趋势与 PSNR一致，在 80个 epoch 后降

低，表明网络开始出现过拟合。为此，综合视觉效果、PSNR及 FSIM 的量化值，

实验中选取训练周期为 80个 epoch。

图 5-13 不同 epoch下 90角度，120角度和 180角度的 PSNR值和 FSIM值

Fig. 5-13 PSNR and FSIM values under 90, 120, and 180 views under different epochs

（c）模型复杂性

如表 5-4所示，实验以 300张 CT图像为测试数据，在 120个角度的基础上，

比较了不同方法的参数数量、FLOP 和运行时间。CTTR 和本文提出的

DuDoTrans-GAN均采用 Transformer 网络结构。CTTR的模型尺寸和计算复杂度

分别为 61M和 187G FLOPs，HFormer的模型尺寸和计算复杂度分别为 1.6M和

104G FLOPs，而DuDoTrans-GAN的参数和时间复杂度分别为 28M和 82G FLOPs，
其计算复杂度更少。SVT-GAN模型的测试时间和训练时间都比对比方法模型短。
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表 5-4 不同方法的模型大小和计算复杂度

Table 5-4. The model size and computational complexity of different methods

Training time

(min)
Test time (min) Params (M) FLOPs (G)

StarGAN 401 3.8 53.2 192
CTTR 326 3.4 61 187
HFormer 251 2.8 1.65 104

HDTransformer 276 5 30 99
SVT-GAN 64 1.2 26 98

DuDoTrans-GAN 60 2.4 28 82

5.4本章小结

CT成像中，由于扫描角度的缺失，会导致重建图像中出现大量条形伪影和

斑点噪声，干扰临床诊断。从图像处理的角度上来抑制伪影，具有较高的应用价

值。但是单一图像域的复原难以达到满意的效果，而第三章所提的三阶段混合域

网络的算法复杂度高，实用性不强。为此，本章在第三章和第四章的方法基础上

融合，构建一种新的基于双域 Transformer 生成对抗网络模型，并且在投影域子

网络和图像域子网络设计中，做了针对性的改进和优化。与此同时，还针对投影

域子网络和图像域子网络中处理对象及特点的不同，设计不同应用于不同子网络

损失函数。实验结果表明，本章所提网络模型可适用于不同稀疏程度的 CT数据，

与对比算法相比，图像质量均有明显的提升，并在 PSNR，SSIM 和 FSIM 等不

同量化指标上取得了一定的提升。消融实验结果验证了网络各部分的设计在伪影

抑制中的有效性，模型在不同扫描角度的成像任务重中均表现出一定的收敛性，

模型容量及计算效率也优于对比方法。
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第 6章 总结与展望

6.1 论文总结

在 CT成像中，由于扫描角度的缺失，导致重建后的 CT图像中存在大量条

形伪影和斑点噪声，现有的深度学习网络难以有效的去除图像中的伪影，尤其是

图像中的高强度伪影，恢复图像组织边缘和细节。为此本章概括了研究的核心贡

献，旨在优化 CT 成像在稀疏角度采样情况下的性能，以生成更适用于临床实践

的图像，同时缩减辐射影响，减少潜在的遗传危害和肿瘤发生风险。这些成像模

型的创新设计具有显著的理论价值和实际应用价值。以下详述了论文的主要研究

内容：

（1）由于扫描角度的缺失，导致重建后的 CT图像中存在大量条形伪影和斑

点噪声。为解决单一图像域的复原难以达到满意的效果，论文第三章采用联合投

影域及图像域处理策略，建立基于 Transformer 网络的混合域成像流，以提高稀

疏角度 CT 图像重建质量。此外，针对不同阶段数据噪声伪影特点设计不同的

Transformer 块，以实现差异化的处理。更进一步，算法采用可微分的解析重建

和投影运算，建立投影域与图像域数据的转换，实现了端到端的稀疏角度 CT优

质成像流。

（2）为降低算法复杂性，希望通过图像后处理的手段来抑制噪声和伪影，

并提高稀疏角度 CT图像的质量，论文第四章提出了一种基于 Transformer 的生

成对抗网络 SVT-GAN。网络中生成器采用改进的 Transformer模块，以充分提取

局部和非局部特征，并促进结构和细节的恢复，同时借助于对抗学习进一步促进

生成网络性能的提升。在训练过程中，专门设计了一个混合损失函数来提高网络

性能。两种不同数据集的实验验证了该方法的有效性，并通过消融和参数分析实

验，总结了其优缺点。

（3）考虑到单一图像域网络的复原难以达到满意的效果，而混合域网络的

算法复杂度高，实用性不强。论文在第三章和第四章的工作基础上，进一步融合

生成对抗网络和混合域网络，提出 DuDoTrans-GAN网络学习框架，在投影域子

网络中，设计专用于投影数据处理的 Transformer 网络，对投影数据缺失部分进

行修补与复原。在图像域子网络块，简化第四章的 Transformer模块，以减少网

络计算量，提高计算速率。同时在训练中增加图像生成的判别网络，使其对处理

后结果和目标图像进行判断，不断优化处理网络的性能。实验数据验证了网络各

部分的有效性，具有较高的应用前景。

6.2 研究展望

通过对现有稀疏角度 CT图像重建技术的广泛调查，本研究剖析了各种算法

的强项与弱点，并提出了一种创新的基于 Transformer架构的 CT图像重建方法，
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构建了三种独特的 Transformer 驱动的稀疏角度 CT成像网络模型。实验模拟结

果证实了提出的网络模型在处理稀疏角度 CT图像时的有效性。尽管这些方法在

处理稀疏 CT图像时表现出色，但依然存在一些待解决的问题：

（1）Transformer 网络模型运算复杂度高，未来研究需探索在保证 CT图像

重建质量的同时，如何降低计算需求，提升实用性。同时，当前的 PSNR、SSIM
和 FSIM等图像质量评估指标在诊断应用中的局限性也值得关注，需要寻找更全

面的评估手段来评价处理后的 CT图像。

（2）为了增强研究的实践意义，论文应更深入地结合临床实践，包括构建

适应临床的模型、开发处理算法、设计评价和优化策略。由于临床数据的不足，

部分处理效果的验证仍有欠缺。后续工作可侧重于以实际临床任务为导向的图像

处理研究。

为了改善 Transformer 网络模型计算量大的问题，可以像文中针对 CT 图像

不同模块设计出不同的 Transformer网络模型来尽可能降低计算量，未来进一步

希望通过对 Transformer 学习理论的深入研究，设计专门适用于 CT投影数据和

图像数据处理的 Transformer模块，通过对不同域数据的处理及相互促进，来提

升最终的成像效果。以此延申，Transformer 模块在具体使用和，实施过程中可

借鉴效果较好的模型并改良使用，以获得整体更好的成像效果。其应用也可进一

步扩展，如低剂量 CT，能谱 CT、锥束 CT、MRI 成像，PET成像等。此外，针

对成像效果的评价标准，论文中使用了常用的 PSNR，SSIM 和 FSIM 来综合评

价图像质量好坏，后续可进一步建立更加完善的评价体系对处理后的图像进行评

估，如邀请临床医生作为观察者，对运条纹伪影抑制、解剖结构保真等多方面进

行盲评。临床应用评估也是重要的指标，量化比较稀疏角度 CT 图像质量改进所

带来的临床应用精度的提升，同时还需进一步探究高质量稀疏角度 CT图像在诊

断中的临床价值。未来还需继续研究并设计更优异的深度学习网络模型，以进一

步减少扫描角度，实现在极稀疏角度的情况下依旧可以有很好的复原效果，以进

一步降低辐射剂量，减少扫描者辐射伤害。
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