
 

 

基于全变分展开的低剂量 CT重建网络
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摘要　针对 CT迭代展开重建网络仅对数据保真项进行神经网络展开降低了重建网络计算性能的问题，通过对基于全变

分的 CT迭代重建算法进行神经网络展开，提出一种对数据保真项和全变分正则项全部进行神经网络展开的重建网络，从而

改善了 CT重建图像的视觉质量。首先，采用原始–对偶算法求解基于全变分的 CT重建问题，得到易于神经网络展开的迭代

重建算法。然后，对该迭代重建算法进行神经网络展开，尤其是对正则项部分的算法进行神经网络展开，得到迭代展开

CT重建网络。在模拟的低剂量 CT数据集上验证了该算法的有效性。实验结果表明，与 6种低剂量 CT重建算法相比，该算

法在抑制低剂量 CT图像噪声的同时，很好地保留了图像中的结构和细节纹理。重建图像的定量评价分析显示，该算法取得

了良好的峰值信噪比和归一化均方误差指标值，验证了提出的低剂量 CT重建算法具有较好的噪声抑制能力和较强的鲁

棒性。
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Abstract　Without  unrolling  the  prior  terms,  most  unrolling  approaches  for  Computed  Tomography  (CT)
reconstruction primarily unroll the fidelity term of iterative reconstruction methods to neural networks, which may
reduce  the  computational  efficiency  of  the  reconstruction  network.  To  overcome  this  drawback,  a  new  CT
reconstruction  network  is  formed  by  unrolling  a  CT  iterative  reconstruction  algorithm  based  on  total  variation,
especially for the unfoldment of the total variation prior. The unfoldment of the prior improves the visual quality of
CT  reconstructed  images.  Firstly,  the  primal-dual  algorithm  is  utilized  to  solve  the  CT  reconstruction  problem
based on the total variation prior, to obtain an iterative reconstruction algorithm which can be easily unrolled to the
neural  network.  Then,  the  unrolling  approach  for  CT  reconstruction  is  obtained  by  unrolling  this  iterative
reconstruction algorithm. The effectiveness of the proposed algorithm is tested on a simulated low dose CT dataset.
The experimental  results  show that,  compared with six kinds of  low-dose CT reconstruction algorithms,  the new
algorithm effectively preserves the structure and texture details of the image while removing noise in low-dose CT
images.  The  quantitative  analysis  shows  that  the  proposed  algorithm  scored  the  highest  PSNR  and  the  lowest
NMSE,  which  indicates  that  the  proposed  algorithm  is  good  at  noise  suppression  in  the  low-dose  CT
reconstruction.

Key  words　 computed  tomography  reconstruction;  total  variation;  neural  network;  unrolling  approach;
primal-dual algorithm
 

X射线计算机断层扫描（Computed Tomography,

CT）在医学检查和诊断中被广泛应用的同时，CT

扫描时产生的电离辐射也给患者带来了潜在的健康

风险。研究表明，过量的 X射线照射会给患者带

来诱发遗传病和癌症的风险[1-2]。因此，减少 CT的

照射剂量已成为医学影像方向的一个主要的研究热 
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点。降低 X射线照射强度的低剂量 CT（Low-Dose
CT, LDCT）成像方法逐步成为减少 CT照射剂量

的主要方法之一。该方法减少了用于 X射线成像

的光子数量，但增加了重建图像的噪声和伪影，降

低了 CT重建图像的质量。近年来，随着人工智能

技术的发展，越来越多的学者致力于采用深度学习

技术来减少 LDCT成像方法在 CT重建图像中引入

的噪声和伪影[3-4]。

将深度学习技术应用于 LDCT重建，显著地提

高了 LDCT图像的成像质量。但受深度神经网络黑

箱特性的影响，深度学习技术与 LDCT重建方法相

结合仍然存在一些挑战，即重建网络的健壮性和泛

化性[5]。究其原因，大多数的深度学习技术都是纯

数据驱动的，很难解释其底层网络结构的工作机

理。为了克服传统深度学习方法缺乏可解释性的缺

点，文献 [6-8]通过展开基于模型的迭代算法构造

深度神经网络。通过对潜在的物理成像过程进行建

模，传统的迭代算法通常具有较高的可解释性。因

而，通过迭代展开方法构造神经网络结构，增加了

所构造深度神经网络的可解释性，进而改善了深度

学习技术的健壮性和泛化性。

将迭代重建算法中各次迭代的计算步骤映射为

单个的浅层神经网络层，并将有限数量的神经网络

层堆叠在一起，从而实现了迭代重建算法的深度神

经网络迭代展开。由于迭代重建算法具有很强的可

解释性，因而相应的迭代展开重建网络也具有一定

的可解释性，提高了所构造深度神经网络的健壮性

和泛化性。文献 [9]采用近端原始–对偶优化方法

求解优化问题得到 CT迭代重建算法，并使用卷积

神经网络替换迭代算法中的邻近算子，从而实现了

迭代展开重建网络。为了提升网络的特征提取能

力，该方法使用多通道的特征图实现相邻两次迭代

之间的数据传递。文献 [10]利用快速迭代收缩阈

值算法求解 CT重建的优化问题，并将相应的迭代

算法展开为迭代重建网络。文献 [11]将基于梯度

下降法的迭代重建算法展开为 LDCT重建网络。为

了提高重建图像的质量，该迭代重建算法使用了专

家领域正则项。由于可以通过卷积神经网络替换专

家领域正则项[12]，该算法利用多个并行的卷积神经

网络来代替专家领域正则项。在该算法的基础上，

文献 [13]采用图卷神经网络增加正则项部分神经

网络的特征提取能力。文献 [3-4]使用近端向前–向
后分裂算法求解 LDCT优化问题得到迭代重建算

法，并将迭代求解方法展开成 LDCT迭代重建网

络，以及使用卷积神经网络直接替换优化问题的正

则项。文献 [14]首先使用半二次分裂算法将 CT重

建优化问题分解为两个等价的子问题；然后使用共

轭梯度算法求解子问题，从而得到迭代重建算法；

最后对迭代重建算法进行神经网络展开得到迭代展

开重建网络。

相比传统深度学习方法，利用迭代展开方法构

造 LDCT重建网络，可以有效地改善 LDCT重建

图像的视觉质量。基于模型的迭代重建算法的目标

函数由数据保真项和正则项构成，数据保真项用来

描述潜在的物理成像过程，正则项用来挖掘投影域

和图像域的先验信息，常见正则项如低秩、稀疏、

平滑和非局部自相似等。只有数据保真项与正则项

相互作用，才能有效地提升 CT迭代重建算法的计

算能效。但是，在这些迭代展开方法[3-4, 9-11, 13-14] 中，

主要针对 CT重建优化问题中的数据保真项进行了

神经网络展开，使用神经网络直接替换正则项。但

使用神经网络替换正则项，同样会降低 CT重建网

络的可解释性。针对该问题，文献 [15-19]尝试采

用神经网络对 CT迭代重建算法中的数据保真项和

正则项进行展开。但是，由于包含正则项的 CT迭

代重建算法过于复杂，研究人员在迭代求解算法中

采用了近似计算，以便于进行神经网络展开。

在临床实践中，医学图像大都是非稀疏的，可

以通过稀疏变换来获得其稀疏表示，总变分（Total
Variation, TV）正则化约束是一种常用的稀疏表示

方法。由于 TV正则项对图像边缘敏感且算法复杂

度较低，常将 TV正则化应用到 LDCT图像重建中

以便于恢复图像中的解剖结构。本文首先采用原

始–对偶算法求解基于 TV的 LDCT重建问题，得

到易于神经网络展开的 LDCT迭代重建算法。然

后，对该迭代算法进行神经网络展开，得到了基于

全变分展开的 LDCT重建网络（A Total Variation
Prior Unfoldment Based Low Dose CT Reconstruction
Network, TV-CTNet）。该方法对 LDCT迭代重建

算法中的数据保真项和正则项进行神经网络展开，

提高了所构造 LDCT重建网络的可解释性，进一步

改进了 LDCT重建图像的视觉质量。 

1　基于 TV的 LDCT迭代重建算法

TV模型在去除图像噪声的同时，能较好地保

持图像的边缘和纹理信息[20]。将 TV先验模型应用

于迭代重建算法中，能够取得理想的重建效果。基

于 TV模型的 LDCT重建优化问题可以表示成：
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min
x
∥Ax− g∥22+λ∥∇x∥1 (1)

x g A
∇ λ ∥∇x∥1

∥Ax− g∥22

式中， 为待重建图像； 为投影数据； 为系统矩

阵； 表示图像的梯度； 为权重参数； 为

TV正则项； 为数据保真项。采用原始–对
偶算法[21] 求解优化问题 (1)，从而得到该优化问题

的 LDCT迭代重建算法：

yn+1 =
yn+σ (Aūn− g)

1+σ
(2)

zn+1 =
λ (zn+σ∇ūn)

max(λ1I , |zn+σ∇ū|) (3)

un+1 = un−τATyn+1−τ∇T zn+1 (4)

ūn+1 = un+1+ θ (un+1−un) (5)

σ τ θ

n yn

zn 1I

式中， 、  和 为采用原始–对偶算法求解优化问

题所引入的权重参数； 为迭代循环变量； 和

为中间变量； 为元素值都为 1的矩阵。

AT pn = ATyn

进一步地推导上述迭代算法，以便得到易于神

经网络展开的 LDCT迭代重建算法。式 (2)两端同

时乘以 ，令 ，则式 (2)可以改写为：

pn+1 =
pn+σ(AT Aūn− AT g)

1+σ
(6)

pn+1 pn

AT Aūn AT g ∇T

qn = ∇T zn

从式 (6)中可以看出，变量 为变量 、

和 的加权和。式 (3)两端同时乘以 ，

令 ，则式 (3)表示为：

qn+1 =
λ(qn+∇T∇ūn)

max
(
λ1I ,
∣∣∣∣(∇T)−1qn+σ∇ūn

∣∣∣∣) (7)

η =max
(
λ1I ,
∣∣∣∣(∇T)−1qn+σ∇ūn

∣∣∣∣)令 ，则式 (7)可

以改写为：

qn+1 = λ(qn+∇T∇ūn)/η (8)

qn+1 ∇T∇ūn

qn

从式 (8)中可以看出，变量 为变量

和 的加权和。进行上述变量代换后，式 (4)相应

地变换为：

un+1 = un−τpn+1−τqn+1 (9)

上述公式中给出了式 (1)中数据保真项和

TV正则项的迭代计算步骤。从这些公式中可以看

出，迭代算法的各计算步骤仅涉及变量的加权求

和，便于采用神经网络进行展开。 

2　基于 TV展开的 LDCT重建网络

在迭代重建算法中，优化问题的目标函数通常

由数据保真项和正则项构成。数据保真项被用于对

潜在的物理过程进行建模，而正则项被用来捕获图

像域和投影域中数据的先验知识。为了获取先验信

息，采用各种精心设计的正则项来估计投影数据或

重建图像的统计分布特征，包括压缩感知、低秩、

非局部块相似、TV、字典学习、稀疏变换学习

等。在目标函数中使用了这些手动设计的正则项，

显著地改善了迭代重建算法的重建效果。然而，现

有的迭代展开重建算法大都只针对数据保真项进行

了展开，直接使用神经网络替换了正则项部分，降

低了这一部分神经网络的可解释性，不可避免地限

制了迭代展开重建网络的性能。对 TV正则项部分

的迭代算法进行神经网络展开，可以进一步地改善

整体神经网络的特征提取能力[22-23]。

CNNp CNNq

CNNu CNNū

CNNp CNNp

pn AT Aūn AT g pn+1

CNNA CNNAT

A AT

A
AT CNNp

5×5

CNNq

CNNq qn ∇T∇ūn qn+1

CNN∇ CNN∇T

∇ ∇T CNN∇
ūn x y ūn

CNN∇T

ūn ∇T∇ūn

CNNq

5×5

η

CNNu

CNNu un pn+1 qn+1

un+1 CNNu

5×5

CNNū

对基于 TV的 LDCT迭代重建算法进行神经网

络展开，所得 LDCT重建网络的网络结构如图 1所
示。分别采用 4个浅层的神经网络 、 、

和 替换迭代重建算法中的 4个变量的计

算步骤，即式 (6)、式 (8)、式 (9)和式 (5)。利用子

网络 替换式 (6)的计算步骤，子网络 的

输入为 、 和 ，输出为 。采用固定

参数的网络层 和 来实现正投影操作

和反投影操作 [24]。分别采用射线驱动和像素驱

动的方法来计算这两个网络层中的正投影操作 和

反投影操作 。如图 1所示，子网络 包含了

3个卷积层，卷积模板大小为 。每个卷积操作

后都有一个批量归一化层（Batch Normalization, BN）
和一个 Tanh激活函数以提高网络特征提取能力。

利用子网络 替换式 (8)的计算步骤。子网络

的输入为变量 和 ，输出为 。分

别采用固定参数的卷积层 和 来实现操

作 和操作 。通过卷积层 ，计算得到输入

图像 在 方向和 方向的梯度分布。将图像 的

梯度分布输入到卷积层 ，通过该网络层的计

算，得到图像 的散度分布，即 。如图 1所
示，子网络 包含了 3个卷积层，卷积模板大

小为 。每个卷积操作后都有一个 BN层和一个

Tanh激活函数。进一步地，通过深度学习从大数

据中学习得到式 (8)中参数 的数值，改善 LDCT
重建网络的计算精度。利用子网络 替换式 (9)
的计算步骤，子网络 的输入为 、 和 ，

输出为 。如图 1所示，子网络 包含了

3个卷积层，卷积模板大小为 。每个卷积操作

后都有一个 BN层和一个线性修正单元（Rectified
Linear Unit, ReLU）作为激活函数。利用子网络
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CNNū

un un+1 ūn+1 CNNū

替换式 (5)的计算步骤，子网络 的输入为

和 ，输出为 。如图 1所示，子网络

包含了 3个卷积层，其中前两个卷积层的卷积模板

5×5

1×1

大小为 ，最后一个卷积层的卷积模板大小为

。每个卷积操作后都有一个 BN层和 ReLU激

活函数。
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图 1    TV-CTNet算法的网络结构图

 

N = 10

g
ūn ∇T∇ūn ūn

qn ūn

qn un N

CNNq̄ ūN q̄N

CNNq̄

5×5

pn qn un ūn

本文提出的 LDCT重建网络为迭代展开方法。

将迭代次数为 的 LDCT迭代重建算法进行神

经网络展开，得到 LDCT重建网络。通过 LDCT
重建网络，将输入的投影数据 重建为断层图像

。操作 表示计算图像 的散度，由式 (8)
可知向量 表示图像 的散度信息。在每次迭代中

使用散度信息 对变量 进行更新。在 次迭代

后，利用子网络 输出图像 的散度信息 。

如图 1所示，子网络 包含了 3个卷积层，卷

积模板大小为 。每个卷积操作后都有一个

BN层和一个 Tanh激活函数。为了提高 LDCT重

建网络的特征提取能力，相邻两次迭代之间变量

、 、 和 的通道数分别被设置为 10、10、
10和 1。在 LDCT重建网络中，各子网络中特征图

的数量如图 1所示。

ℓ2

ūN

û ūN

q̄N û q̂

在网络的训练过程中，采用 范数作为损失函

数来减少 LDCT重建网络输出的重建图像 和标

签图像 之间的差异，以及减少重建图像 的散度

与标签图像 的散度 之间的差异。因此，本文

所设计 LDCT重建网络的损失函数可以写为：

loss = ∥ūN − û∥22+ ξ ∥q̄N − q̂∥22 (10)

ξ ξ式中， 为权重参数。本文中， 值被设置为 0.5。 

3　实验结果与分析

1◦

512×
512 ×

g̃

本文使用公开数据集“Low-Dose CT Image and
Projection Data”[25] 来验证提出的 LDCT重建网络

的有效性。该数据集通过螺旋扫描获得，不适合直

接用于扇束 CT重建。通过对该数据集提供的

CT图像进行正投影，模拟得到扇束投影数据。从

数据集中随机选取 20位病人的 CT图像进行网络

的训练和测试，其中 18位病人的数据作为训练

集，剩余 2位病人的数据作为测试集。在扇束投影

数据集的生成过程中，射线源到线阵列探测器中心

的距离为 1 068 mm；射线源到旋转中心的距离为

595 mm；围绕病人进行等间隔扫描得到 360个投

影，扫描间隔为 ；线阵列探测器拥有 768个等间

隔分布的传感器，相邻两传感器间的距离为 1 mm；

LDCT重建网络生成的 CT断层图像大小为

，像素尺寸为 0.585 9 mm 0.585 9 mm。模拟所

得投影数据为无噪声的投影数据 。为了模拟真实
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的临床环境，将泊松噪声和电子噪声加入到无噪声

的投影数据集，生成不同 X射线照射强度下的投

影数据[13]，其公式为：

g = ln
I0

Poisson
(
I0 exp(− g̃)

)
+Normal

(
0, ε2
) (11)

I0 Poisson

Normal ε

1.0×106

1.5×105 1.0×105 0.5×105

ε
√

10

式中， 为入射 X射线的光子数； 为泊松函

数； 为标准正态分布函数，其方差为 。依

据文献 [13]进行参数设置，生成不同剂量率下的

投影数据。在正常剂量情况下，入射 X射线的光

子数被设置为 。在剂量率为 15%、10%和

5%这 3种情况下，入射 X射线的光子数等比例减

少，分别被设置为 、 和 。

在这 3种低剂量率投影数据的模拟情况下，参数

的值均被设置为 。

10−4

在深度学习 Pytorch 框架内进行本文算法的训

练和测试，采用 Adam优化算法训练本文所设计

的 LDCT重建网络，该网络的初始学习率设置为

，批量大小设置为 1。本文算法在工作站上进

行训练和验证，其操作系统为 Ubuntu20.04 LTS，
其硬件参数配置如下：CPU型号为 Intel Core i7-
9700k 3.6 GHz，内存大小为 64 GB，GPU为NVIDIA
RTX 309 024 GB。为了验证本文算法的有效性和

可行性，本文算法与一种传统的 CT解析重建算法

（FBP[26]）和 5种最新流行的 CT重建网络算法

（ REDCNN[27]、 LPD[9]、 Air-Net[28]、 FISTA-Net[29]

和 PD-Net[24]）进行了比较，并采用峰值信噪比 [30]

（Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR）、结构相似性[30]

（Structural  Similarity  Index  Measure,  SSIM）和归

一化均方误差 [30]（Normalized  Mean  Square  Error,

NMSE）定量地分析不同重建算法的计算结果。 

3.1　15%剂量下的 LDCT重建结果

在 15%剂量的模拟数据集下，不同 LDCT重

建算法的计算结果如图 2所示。为了更好地对比不

同重建算法的噪声去除和细节恢复能力，选取参考

图像中红色方框位置作为感兴趣区域（Region of
Interest, ROI），并将 ROI内的图像进行展示，如

图 3所示。重建图像和 ROI内图像的图像质量评

价指标均按 PSNR、SSIM和 NMSE的顺序列于相

应图像下方。图 4是不同重建算法计算结果与参考

图像的残差图像。从图 2b和图 3b中可以清晰地观

察到，FBP算法不能有效地滤除低剂量投影数据中

的噪声，导致重建所得 LDCT图像中出现了严重的

伪影残留和高强度的散斑噪声分布。REDCNN算

法是一种经典的残差卷积神经网络降噪算法，采用

该方法对 FBP算法的重建结果进行去噪，其降噪

结果过于平滑（图 2c和图 3c）。与 FBP和REDCNN
算法相比，LPD算法提高了重建图像的视觉质

量，如图 2d和图 3d所示。但是，其重建结果仍然

存在一些纹理细节的丢失。Air-Net算法采用神经

网络直接替换正则项的神经网络展开，导致该算法

不能很好地保留图像的边缘特征（图 2e和图 3e）。

FISTA-Net算法可以有效地抑制计算结果中的噪声

和伪影。但是，该算法在抑制噪声的同时，会模糊

一些局部结构特征（图 2f和图 3f）。TV-CTNet算法

针对 TV正则项进行了神经网络展开，计算结果中

保留了较为完整的结构和纹理信息（图 2和图 3）。

相比 PD-Net算法，TV-CTNet算法保留了更多与

参考图像相同的图像纹理特征。

 
 

b. FBPa. 参考图像 c. REDCNN d. LPD

e. Air-Net f. FISTA-Net g. PD-Net h. TV-CTNet

图 2    不同重建算法在 15%剂量下的计算结果
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b. FBPa. 参考图像 c. REDCNN d. LPD

e. Air-Net f. FISTA-Net g. PD-Net h. TV-CTNet

图 3    不同重建算法计算结果在图 2 ROI内的图像
 
 
 

d. Air-Net

e. FISTA-Net f. PD-Net g. TV-CTNet

a. FBP b. REDCNN c. LPD

图 4    不同重建方法在 15%剂量下的残差图像
 

图 4为不同重建算法计算结果的残差图像，残

差图像的数值大小可以反映出不同算法的重建效

果。其中，残差图像中的信息量越大，则表明在重

建过程中伪影抑制和细节保留的数量越少。从

图 4中可以看出，本文算法的伪影抑制和细节恢复

数量最多，具有较强的伪影抑制能力和结构恢复能

力。表 1给出了 15%剂量下不同重建方法计算结

果的评价指标（PSNR、SSIM和 NMSE）的平均值

和方差。与重建图像的视觉效果一致，本文算法在

所有对比算法中获得了最佳的评价指标。
 
 

表 1    15%剂量下不同重建算法计算结果的定量评价结果
 

评价指标
算法

FBP REDCNN LPD Air-Net FISTA-Net PD-Net TV-CTNet
PSNR 14.662 3±0.727 7 33.691 5±0.793 1 33.840 2±1.007 4 33.228 2±1.119 9 33.871 9±0.911 4 35.749 7±1.055 9 35.788 0±0.959 4
SSIM 0.238 4±0.010 5 0.801 0±0.028 0 0.795 1±0.028 5 0.790 3±0.026 9 0.812 0±0.026 3 0.857 5±0.026 0 0.863 2±0.024 0
NMSE 0.802 3±0.216 6 0.009 9±0.002 2 0.009 7±0.003 1 0.011 1±0.003 4 0.009 6±0.002 6 0.006 1±0.001 1 0.006 1±0.001 4

 
 

3.2　10%剂量下的 LDCT重建结果

在 10%剂量的模拟数据集下，不同 LDCT重

建算法的重建结果如图 5所示，其中 ROI内的

图像在图 6中显示。如图 5b和图 6b所示，在

FBP算法的重建结果中可以容易地观察到明显的

条纹伪影。REDCNN和 Air-Net算法的重建结果

存在引入一些假的结构和丢失一些边缘细节的问

题（图 5c、图 5e和图 6c、图 6e）。LPD算法重

建结果的解剖结构保存完整，但细节部分较为模

糊（图 5d和图 6d）。从图 5f和图 6f中可以观察

到，FISTA-Net算法的重建结果中存在一些低频

失真。PD-Net算法在纹理保存和噪声抑制方面具

有较高的鲁棒性（图 5g），但是重建结果中依然

存在细微结构的微小变形，如图 6中红色圆圈

位置所示。与 5种先进的深度学习算法相比，本

文算法所生成重建图像的视觉质量更高，具有

更强的纹理结构保存和噪声抑制能力（图 5h和
图 6h）。
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b. FBPa. 参考图像 c. REDCNN d. LPD

e. Air-Net f. FISTA-Net g. PD-Net h. TV-CTNet

图 5    不同重建算法在 10%剂量下的计算结果

 

 
 

b. FBPa. 参考图像 c. REDCNN d. LPD

e. Air-Net f. FISTA-Net g. PD-Net h. TV-CTNet

图 6    不同重建算法计算结果在图 5 ROI内的图像

 

图 7给出了不同重建算法在 10%剂量下的残

差图像。从图中可以观察到，本文提出算法的残

差信息量最少，表示结构保留最为完整。表 2给
出了 10%剂量下所有算法重建结果的评价指标

（PSNR、SSIM和 NMSE）的平均值和方差。与其

他对比算法相比，本文 TV-CTNet算法所得计算结

果的 PSNR值最高，NMSE值最低，SSIM值略低

于 PD-Net算法的评价指标。

 
 

e. FISTA-Net f. PD-Net g. TV-CTNet

a. FBP b. REDCNN c. LPD d. Air-Net

图 7    不同重建方法在 10%剂量下的残差图像
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表 2    10%剂量下不同重建算法计算结果的定量评价结果
 

评价指标
算法

FBP REDCNN LPD Air-Net FISTA-Net PD-Net TV-CTNet

PSNR 14.489 5±0.672 6 33.234 7±0.802 4 33.514 9±1.118 2 32.944 0±1.095 7 33.489 8±0.826 9 35.408 2±1.182 1 35.475 2±1.015 1

SSIM 0.224 9±0.010 6 0.797 7±0.027 7 0.793 1±0.026 5 0.783 6±0.024 4 0.801 9±0.024 3 0.859 0±0.025 4 0.852 2±0.025 8

NMSE 0.834 9±0.230 4 0.011 0±0.002 8 0.010 5±0.003 1 0.011 9±0.003 7 0.010 4±0.002 6 0.006 7±0.001 6 0.006 5±0.001 2

 
 

3.3　5%剂量下的 LDCT重建结果

在 5%剂量的模拟数据集下，不同 LDCT重建

算法的计算结果如图 8所示，其中 ROI内的图像

在图 9中显示。从图 8和图 9中可以观察到，由于

投影数据中存在过多的噪声信息，FBP算法重建得

到的图像中出现了严重的图像退化，存在着许多斑

点噪声（图 8b和 9b）。如图 8c、图 8e和图 9c、
图 9e所示，REDCNN和 Air-Net算法在一定程度

上模糊了图像的边缘结构，导致 LDCT重建结果过

于平滑。LPD和 FISTA-Net算法的重建图像（图 8d、
图 8f和图 9d、图 9f）引入了在一些伪影，降低了

临床诊断的准确性。从图 8g、图 8h和图 9g、图 9h
中可以看出，PD-Net和 TV-CTNet算法的计算结

果在视觉效果上优于其他重建算法，尤其是本文提

出的 TV-CTNet算法在红色圆圈处的重建效果与参

考图像更为相似。

 
 

b. FBPa. 参考图像 c. REDCNN d. LPD

e. Air-Net f. FISTA-Net g. PD-Net h. TV-CTNet

图 8    不同重建算法在 5%剂量下的计算结果

 
 
 

b. FBPa. 参考图像 c. REDCNN d. LPD

e. Air-Net f. FISTA-Net g. PD-Net h. TV-CTNet

图 9    不同重建算法计算结果在图 8 ROI内的图像
 

图 10给出了不同重建算法计算结果与参考图

像的残差图像。从图 10中可以很明显地观察到，

本文 TV-CTNet算法的重建结果与参考图像的差异

最小，在抑制 LDCT重建图像噪声的同时保留了更

多的纹理细节。表 3给出了 5%剂量下，不同重建

算法计算结果的评价指标（PSNR、SSIM和NMSE）
的平均值和方差。从表 3中可以观察到，本文 TV-
CTNet算法取得了最优的 PSNR和NMSE评价指标。
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e. FISTA-Net f. PD-Net g. TV-CTNet

a. FBP b. REDCNN c. LPD d. Air-Net

图 10    不同重建方法在 5%剂量下的残差图像
 
 
 

表 3    5%剂量下不同重建算法计算结果的定量评价结果
 

评价指标
算法

FBP REDCNN LPD Air-Net FISTA-Net PD-Net TV-CTNet
PSNR 14.004 6±0.685 6 32.891 5±0.824 0 33.277 6±1.227 8 32.689 9±0.823 7 32.917 3±0.805 5 34.546 0±1.254 4 34.926 1±0.970 6
SSIM 0.195 2±0.010 6 0.788 8±0.026 9 0.777 0±0.033 9 0.766 5±0.027 0 0.786 1±0.027 1 0.845 0±0.027 6 0.841 3±0.027 1
NMSE 0.928 5±0.241 7 0.011 8±0.002 5 0.011 2±0.004 2 0.012 5±0.003 3 0.011 8±0.002 6 0.008 1±0.001 8 0.007 4±0.001 6

  

3.4　健壮性分析

在临床实践中，扫描剂量可能随着诊断要求的

变化而发生改变。如果 LDCT重建网络需要针对不

同的扫描剂量水平重新进行网络训练，则 LDCT重

建网络在临床上的应用就会失去灵活性。为了验证

本文 TV-CTNet算法的健壮性，采用 10%剂量数

据训练的模型来测试不同剂量水平（5%和 15%）

下的 LDCT重建结果，如图 11所示，其中 ROI内
的重建结果如图 12所示。同时，重建图像和 ROI
内图像的质量评价指标（PSNR、SSIM和 NMSE）
放在相应图像的下方。在图 11和图 12中，本文

TV-CTNet算法分别与 FBP和 LPD算法进行了比

较。从图中可以看出，FBP算法重建结果的视觉质

量随着扫描剂量的减小明显变差（图 11b1~图 11b3

和图 12b1~图 12b3）。LPD算法与本文 TV-CTNet
算法采用相同的优化问题求解方法，但是其仅利用

卷积神经网络求解邻近算子问题，并未对正则项进

行有效地展开，图像伪影去除能力有限且细节恢复

较差（图11c1~图11c3和图12c1~图12c3）。与LPD
算法相比，本文提出 TV-CTNet算法有效地降低了

重建图像的噪声，所生成的重建图像具有更准确的

解剖细节（图 11d1~图 11d3和图 12d1~图 12d3）。

重建图像的定量分析如表 4所示。从表 4可以看

出，随着扫描剂量的增加，TV-CTNet算法所得重

建图像中的质量评价指标逐渐提高。实验结果表

明，TV-CTNet算法可以从与训练集投影数据分布

略微不同的投影数据中重建得到质量较高的重建结

果，进而表明 TV-CTNet算法具有一定的健壮性。 

 

a. 参考图像 b1. 5% 剂量, FBP b2. 10% 剂量, FBP b3. 15% 剂量, FBP

c1. 5% 剂量, LPD c2. 10% 剂量, LPD c3. 15% 剂量, LPD

d1. 5% 剂量, TV-CTNet d2. 10% 剂量, TV-CTNet d3. 15% 剂量, TV-CTNet

图 11    采用 10%剂量下训练所得模型分别对不同剂量数据进行重建所得图像
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a. 参考图像 b1. 5% 剂量, FBP b2. 10% 剂量, FBP b3. 15% 剂量, FBP

c1. 5% 剂量, LPD c2. 10% 剂量, LPD c3. 15% 剂量, LPD

d1. 5% 剂量, TV-CTNet d2. 10% 剂量, TV-CTNet d3. 15% 剂量, TV-CTNet

图 12    不同重建算法计算结果在图 11 ROI内的图像

 

 
 

表 4    采用 10%剂量下训练所得模型分别对不同剂量数据重建结果的定量分析
 

算法
5%剂量 10%剂量 15%剂量

PSNR SSIM NMSE PSNR SSIM NMSE PSNR SSIM NMSE

FBP 14.004 6 0.195 2 0.928 5 14.489 5 0.224 9 0.834 9 14.662 3 0.238 4 0.802 3

LPD 32.260 6 0.745 5 0.013 9 33.514 9 0.793 1 0.010 5 33.698 2 0.783 8 0.009 9

TV-CTNet 34.735 0 0.835 5 0.007 7 35.475 2 0.852 2 0.006 5 35.609 1 0.853 0 0.006 3

 
 

3.5　消融实验

为了验证迭代展开方法中不同神经网络模块

对 TV-CTNet算法性能的影响，构造了 4种重建网

络进行消融实验，即 Net 1、Net 2、Net 3和 Net 4。
表 5给出了不同重建网络中所包含的神经网络模

块，其中“×”表示未采用神经网络模块替换迭代

重建算法中变量的计算步骤，“√”表示采用神经

网络模块替换相应变量的计算步骤。在 15%剂量

的模拟数据集下，对不同重建网络的性能进行了实

验验证。图 13分别给出了不同重建网络的计算结

果。从图 13中可以观察到，重建结果的视觉质量

随着神经网络模块的增加而持续改善。不同重建网

络计算结果的评价指标在表 5中显示。与重建结果

的视觉质量一致，采用神经网络模块替换迭代重建

算法中全部变量的计算步骤所得的 TV-CTNet算法

取得了最佳的评价指标。消融实验中的实验结果验

证了采用神经网络模块替换迭代重建算法中变量计

算步骤的有效性。

 
 

表 5    消融实验中不同重建网络所得计算结果的定量分析
 

算法
重建网络 结果

CNNp CNNq CNNu CNNū PSNR SSIM NMSE

Net 1 × × × × 19.002 9±0.922 4 0.446 8±0.019 0 0.295 2±0.084 4

Net 2 √ × × × 27.971 8±1.168 3 0.643 5±0.025 1 0.038 6±0.014 2

Net 3 √ √ × × 30.283 4±1.419 1 0.714 6±0.026 6 0.023 8±0.010 8

Net 4 √ √ √ × 34.274 4±1.146 6 0.809 4±0.023 6 0.008 9±0.003 2

TV-CTNet √ √ √ √ 35.788 0±0.959 4 0.863 2±0.024 0 0.006 1±0.001 4
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b. Net 1a. 参考图像 c. Net 2

d. Net 3 e. Net 4 f. TV-CTNet

图 13    消融实验中不同重建网络所得计算结果
  

4　结束语

针对传统神经网络方法黑盒特性导致所构造网

络解释性差的问题，一些学者通过对传统 CT迭代

重建算法进行展开，得到 LDCT重建网络，从而增

加了 CT重建网络的健壮性和泛化性[16]。然而，这

些 CT重建网络大都只对 CT重建问题中的保真项

进行了神经网络展开，而正则项部分则使用神经网

络直接替换，因此降低了所构造神经网络的可解释

性。为了进一步提高 CT重建网络的可解释性，本

文提出了一种基于全变分展开的 LDCT重建网络，

在网络构建的过程中同时对正则项和保真项进行了

迭代展开。在低剂量数据集上进行了实验验证。实

验结果表明，本文提出的 TV-CTNet算法在视觉效

果和定量评价上都要优于对比算法，表现出了更好

和更稳健的重建性能。

尽管本文设计的 TV-CTNet算法给出了较好的

重建结果，但未来 LDCT迭代展开重建网络仍有很

多方面值得研究。如研究特征提取能力更为强大的

正则项的神经网络展开方法，进一步得到更好的重

建结果。本文在投影幅数较少的模拟 LDCT投影数

据上对所设计的 TV-CTNet算法进行了实验验证。

在未来，可以在投影幅数更多的临床 LDCT投影数

据上进行实验，进一步验证本文设计的 TV-CTNet
算法在 LDCT重建中的可行性。
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