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摘 要： 深度学习已在低剂量CT（Low-Dose CT， LDCT）去噪领域取得了广泛应用， 为了在深度学习训练

过程中平衡LDCT图像降噪和纹理细节之间的关系， 提出了一种基于多特征提取和注意力机制的LDCT去

噪模型。该模型包含 3条支路， 第 1条支路是浅层边缘特征提取支路， 可以对输入的LDCT图像进行充分的

预训练； 第 2 条支路利用交叉卷积来探索 LDCT 图像中更多的边缘细节信息； 第 3 条支路利用可训练的

Sobel和正常剂量CT边缘标签来进一步加强对LDCT图像边缘细节的表现。最后， 利用注意力机制实现多

特征融合模块。在美国医学物理学协会（AAPM）公开数据集上的实验结果表明， 与现有方法相比， 新模型

处理的AAPM数据集CT图像峰值信噪比为 33. 637 6， 结构相似性为 0. 916 9， 证明了该方法可以有效去除

噪声和伪影， 同时有效地保留了CT图像的结构信息。
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Abstract： Deep learning has achieved a wide range of successful applications in the field of low-dose computed 
tomography（LDCT） denoising.  To balance the relationship between LDCT image denoising and texture details 
during deep learning training， an LDCT denoising model based on multi-feature extraction and attention 
mechanism is proposed.  The model consists of three branches.  The first branch is the shallow edge feature 
extraction branch， so that the input LDCT image can be fully pre-trained.  The second branch uses cross-
convolution to explore more edge details in LDCT images.  The third branch uses trainable Sobel and normal-
dose CT edge labels to further enhance the performance of LDCT image edge details.  Finally， the multi-feature 
fusion module is realized by using the attention mechanism.  The experimental results on the American 
Association of Physicists in Medicine （AAPM） public dataset show that compared with the existing methods， 
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the peak signal-to-noise ratio value of the CT image of the AAPM dataset processed by the new model is 
33. 637 6， and the structural similarity value is 0. 916 9.   This method can effectively remove noise and 
artifacts， while effectively retaining the structural information of the CT image.  
Key words： low-dose CT denoising； feature extraction； edge extraction； attention mechanism； cross con⁃

volution； multi-feature fusion

0　引　言

计算机断层（Computed Tomography， CT）［1］扫

描作为现代医学的重要诊断手段， 虽提供详尽信息， 
但大剂量X射线辐射却带来致癌等健康风险。为降

低危害， 低剂量CT（Low-Dose CT， LDCT）扫描应

运而生， 它在减少辐射的同时， 也带来了图像信噪

比下降、 伪影与噪声增多的问题， 这对医生的诊断

能力提出了更高要求。因此， 平衡辐射安全与图像

质量成为LDCT扫描应用中亟待解决的新挑战［2］。

众多研究学者为了解决这些问题提出了很多优秀的

后处理算法。Dabov 等［3］在 2007 年提出了 BM3D
（Block Matching and 3D Filtering）算法用于对自然图

像去噪； Huang等［4］、 Kang等［5］均将BM3D算法用于

LDCT图像去噪中。像素结构相似性的非局部均值［6］

或其改进方法［7］的相关研究也在CT图像去噪中有

所应用， 去噪后图像的各项指标均取得了优异的结

果。但传统的图像后处理方法去噪能力有限， 处理

后的图像结构细节不清晰。

随着深度学习技术的不断发展， 为医学图像处

理领域提供了新的研究思路。相较于传统去噪算法

依赖于先验知识和只对特定类型的噪声有效等缺点， 
深度学习方法具有显著的优势。Chen等［7］将自动编

码器、 反卷积网络连接到残差编码器-解码器卷积神

经网络（Residual Encoder-Decoder Convolutional 
Neural Network， REDCNN）中来估计常规剂量CT
值， 该方法在噪声抑制、 结构保存和病变检测方面

得到了良好的评估效果。Fan等［8］利用二次神经元

设计了二次自编码器（Quadratic Autoencoder， Q-AE）
网络用于LDCT去噪。Kang等［9］提出了一种更深层

次的神经网络， 将传统小波变换与深度学习相结合， 
通过从输入的低剂量X射线CT图像的小波系数中

减去估计的噪声， 得到去噪后的小波系数， 最后利

用小波重构得到伪影噪声抑制后的图像。生成对抗

网络（Generative Adversarial Network， GAN）的出现

也成为LDCT图像处理中新的可行性方案。高文波

等［10］融合不同尺度结构特征， 提出了一种结合特征

金字塔的GAN模型。Wolterink等［11］将简单的卷积

神经网络应用于GAN对LDCT图像进行去噪， 实验

结果中图像总体噪声得到了有效抑制。Geng等［12］应

用内容噪声互补学习策略， 并将其与对抗性生成网

络相结合， 提出了一种新的深度学习结构， 该网络

具有较强的泛化能力， 在 CT、 磁共振（Magnetic 
Resonance， MR）和正电子发射型计算机断层显像

（Positron Emission Computed Tomography， PET）图

像上均有较好的表现。但这些网络都没有平衡LDCT
图像中降噪和纹理细节之间的关系。Han等［13］提出

了一种双面单解码结构的GAN， 并在主编码器上设

计了非局部注意的金字塔模块， 有效地提高了生成

图像的质量。该变压器还为低剂量图像降噪提供了

一种思路。Wang等［14］提出了一种用于LDCT去噪

的纯变压器CTformer。这项工作是将视觉变压器应

用于LDCT去噪问题的先驱， 并引入了扩展和循环

位移来捕获更远距离的相互作用。Liang等［15］提出

了一种基于边缘的密联卷积神经网络， 利用提出的

新型可训练Sobel卷积设计了一个边缘增强模块， 并
在此模块的基础上构造了一个具有密集连接的模型

来融合提取的边缘信息， 实现端到端图像去噪。但

这些方法对于图像特征的提取具有一定的局限性， 
不能很好地保持边缘细节信息。

为了进一步解决 CT 图像纹理细节不足和降

噪后图像过于平滑等问题， 提出了一种基于多特

征 融 合 的 LDCT 去 噪 方 法 MFFCNN（Multi-
Feature Fusion CNN）。此方法在美国医学物理学

协会（AAPM）［16］公开数据集上得到了验证， 不仅

改善了各种客观指标， 而且能够有效抑制 LDCT
图像中的噪声， 同时保留图像中的纹理细节， 在
视觉效果上有很大优势。

1　本文算法

1. 1　LDCT降噪模型

本文所提去噪方法属于LDCT图像去噪中的

图像后处理方法， 因此本文实验只涉及图像域的

CT 图像去除。LDCT 图像去噪模型可以简化为

以下情景： 假设X为 LDCT 图像， Y为相对应的
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正常剂量CT（Normal-Dose CT， NDCT）图像， 则
LDCT图像与NDCT图像之间的关系为

X=T (Y )， （1）

式中： T为以非线性的方式将 NDCT 图像Y退化

为阈值对应的LDCT图像X的过程。去噪过程可

以转化为求函数 f，

arg min
f

 f ( X )-Y
2

2
， （2）

式中： f为通过深度学习所能得到的对T-1 的最佳

近似函数， 可以通过 f函数将LDCT图像映射为对

应的NDCT图像。

1. 2　可训练Sobel卷积块边缘特征提取

边缘检测算子的基本思想是通过计算图像局

部区域的微分来表示图像亮度的变化以检测图像

的边缘。边缘检测本质上是一种滤波算法， 区别

在于滤波器的选择。Sobel［17］提取图像边缘算子是

以一阶导数算子为基础进行计算的， 其包含 2 个

3×3的检测模板， 一个模板用来提取图像水平方

向上的边缘， 且这个模板对水平方向的边缘作用

大， 另一个是提取图像垂直方向上的边缘， 它对

垂直方向的边缘作用大。检测模板如图 1 所示。

与传统定值 Sobel 算子不同， 可训练的 Sobel
算子中定义了一个可训练的 Sobel因子 α， 该因子

的值可在训练优化过程中自适应调整， 以更加精

确地提取LDCT图像的边缘细节特征。可训练的

Sobel检测模板如图 2 所示。

1. 3　交叉卷积边缘特征提取

交叉卷积通过并行利用垂直和水平梯度信息来

强调边缘信息。与具有相同感受野的传统滤波器相

比， 并行设计的计算复杂度更小， 参数更少。同时， 
并行开发也可以比顺序设计保留更多的信息。图 3 
展示了顺序卷积和交叉卷积在信息保存方面的差异。

输入特征包含各个方向的梯度信息， 箭头表示

每个像素的梯度方向。在通过两个不对称滤波器进

行垂直和水平探索后， 利用了来自不同方向的梯度。

最后， 顺序卷积的输出特征只关注特征的主要梯度

方向， 而交叉卷积可以保留更多的梯度方向。

1. 4　注意力机制

注意力机制通过加权分布的方式， 有效地突出

了关键信息的重要性， 从而实现了对重要特征的精

准捕捉和高效整合。以往基于CNN的特征提取方

法对图像信道特征的处理都是平等的， 缺乏对实际

情况的灵活性。为了使网络更多关注有价值的信息， 
利用特征通道之间的相关性形成通道关注模块。

LDCT图像中含有丰富的低频分量和有价值的高频

分量， 低频部分相对平坦， 高频部分通常是一个充

满边缘、 纹理等细节的区域， 而卷积层只使用局部

信息而不能使用全局上下文信息， 因此， 对每个通

道特征产生不同的关注至关重要。

图 1　Sobel边缘检测模板

Fig. 1　Sobel edge detection template

图 2　可训练的Sobel检测模板

Fig. 2　Trainable Sobel detection template

图 3　顺序卷积与交叉卷积之间信息保存差异的示例

Fig. 3　An example of the difference in information preservation 
between sequential and cross-convolution
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1. 5　MFFCNN网络架构

本文提出了一种基于多特征提取的LDCT降

噪网络MFFCNN， 网络框架如图 4 所示。

所提模型包含 3条支路： 第 1条支路是浅层边

缘特征提取支路， 可以对输入的 LDCT 图像进行

充分的预训练； 第 2 条支路利用交叉卷积来探索

LDCT 图像中更多的边缘细节信息； 第 3 条支路

利用可训练的 Sobel 和 NDCT 边缘标签进一步加

强对 LDCT 图像边缘细节的表现。最后， 利用注

意力机制实现了多特征融合模块。其中， 交叉卷

积边缘模块、 可训练Sobel边缘特征提取模块、 注
意力融合模块的架构如图 5 所示。

1. 6　NDCT边缘标签实现

由于传统边缘检测器（如Sobel和Canny）提取二

值化图像边缘会导致大量信息丢失和虚构边缘， Fang
等［18］提出通过去除二值化策略保留额外的边缘信息， 
以及一种新的边缘检测曲率公式， 不使用二值化策

略。本文利用式（3）提取NDCT图像的边缘作为边

缘特征提取的目标图， 利用边缘特征提取网络提取

深度边缘细节信息， 提高了LDCT图像的去噪效果。

Yedge = div ( ux，uy )，
ì
í
î

ïï

ïïïï

ux =( ∇xY/(1 + ||∇Y 2 )1/2 )，
uy =( ∇yY/(1 + ||∇Y 2 )1/2 )，

（3）

式中： Yedge 为 NDCT 边缘图像； ux为 x方向的梯

度； uy为 y方向的梯度。

1. 7　Loss函数

本文所提网络是从LDCT图像到NDCT图像

的端对端的映射和LDCT图像的边缘特征图像到

NDCT 图像的端到端的映射。所以， 本文有两个

损失函数， 均用L1范数损失进行模型训练。给定

N对图像｛LDCT， NDCT｝的训练集， 定义的损失

函数为

L fusion = 1
N
 Y-Fusion_Net ( X )

1
。 （4）

图 4　MFFCNN网络框架

Fig. 4　MFFCNN network framework

图 5　MFFCNN网络框架分图

Fig. 5　MFFCNN network framework sub-graph
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给定 N 对边缘图像｛Sobel（LDCT）， Edge
（NDCT）｝的训练集， 定义的损失函数为

Ledge = 1
N
 Edge (Y )- Sobel ( X )

1
。 （5）

总损失函数为

L=L fusion +Ledge。 （6）

2　实验与结果分析

本文研究使用来自 2016 年 LDCT 挑战赛的

AAPM 数据集， 其中包含 10 名匿名患者的配对

CT 图像。每个 LDCT 图像都有对应的 NDCT 图

像， 每个图像为 512×512。本文随机选取 812 张

CT 图像作为训练集， 35 张未经训练的图像作为

测试集。

2. 1　训练过程

本 实 验 基 于 Pytorch 框 架 ， 使 用 配 置 为

NVIDIA GeForce RTX 2080 SUPER GPU的计算

机对网络进行训练和测试。将 512×512的 CT 图

像随机自适应裁剪成大小为 64×64， 滑动间隔为 
40 的 patch 进行训练， 对于目标批 NDCT 图像， 
也采用了相同的裁剪策略。在本实验中， 评估了

几种参数组合， 并最终确定了以下参数设置。在

优化过程中， 采用基于动量的 Adam 算法对所有

网络进行优化。Adam 的超参数设置为学习率

0. 001， 两个指数衰减因子β1=0. 5， β2=0. 999， 并
进行 100 次训练以使模型收敛。虽然训练是在小

块图像上进行的， 但所提网络可以处理任意大小

的图像。所有的测试图像都被简单地输入到网络

中， 而不进行剪裁处理。对比实验的参数是根据

前文的建议设置的［7，11，15，19，20］。

2. 2　对比实验

2. 2. 1　Mayo数据集

为了进一步验证本文方法的有效性， 将本文提

出的网络与REDCNN、 基于边缘的EDCNN、 基于

小波和 CNN 的 WavResNet［19］、 基于 GAN 网络的

WGAN_VGG和pix2pix［20］在视觉效果和量化指标方

面进行了比较。其中， 定量分析中的客观评价指标

包括基于结构差异的结构相似性（Structural Simi⁃
larity， SSIM）［21］、 基于像素灰度差的峰值信噪比（Peak 
Signal-to-Noise Ratio， PSNR）、 基于梯度值变化的

梯度幅度相似偏差（Gradient Magnitude Similarity 
Deviation， GMSD）［22］、 基于特征差异的特征相似指

数度量（Feature Similarity， FSIM）［23］和基于视觉感

知的方差信息保真度（Visual Quality Fidelity Spatial， 
VIFs）［24］。除GMSD外， 其余指标值越高， 说明去

噪后CT图像质量越好。

采用不同方法对两个代表性切片进行处理后

的结果如图 6 和图 7 所示。

所有轴向视图的CT图像显示在［-160，240］HU
窗口中。与图 6 和图 7 的NDCT相比， 可以观察到

LDCT图像中存在大量的斑驳噪声和条纹伪影， 因
此， 研究LDCT图像去噪方法具有重要意义。从整

图 6　不同算法去噪结果对比（第一组）

Fig. 6　Comparison of denoising results of different algorithms （Group 1）
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体降噪效果来看， 6种比较方法都对噪声和伪影有一

定的抑制作用。为了更清晰地展示降噪效果， 在图 
6 和图 7 中扩大了一些感兴趣区域（Region of 
Interest， ROI）， 可以在NDCT图像中观察到人体的

组织结构。然而， LDCT图像存在明显的条纹伪影

和散斑噪声。WavResNet消除了一些噪声， 但引入

了额外的伪影。WGAN_VGG和pix2pix可以很好地

消除噪声， 但是这两种方法都有模糊的视觉效果。

相比之下， REDCNN没有图像失真和模糊问题， 但

确实遭受过度平滑和纹理细节的损失。EDCNN在

保留图像细节方面优于其他方法， 但仍然可以看到

细微的条纹伪影。从感知性能的角度来看， 本文提

出的MFFCNN在保持边缘信息的同时， 去除了大量

的噪声水平， 而且ROI的边缘是清晰的， 阴影和条

纹伪影是所有对比度方法中最轻的。众所周知， CT
图像的纹理信息对放射科医生的诊断有很大的影响。

该方法能有效抑制伪影， 恢复纹理和细节， 更接近

于NDCT。

为了进一步评价所提网络的有效性， 计算了不

同方法处理的所有结果的量化指标。表 1 为不同方

法得到的去噪图像在整个试验数据上的平均PSNR、 
SSIM、 GMSD、 FSIM和VIFS值。

可以看出， 本文方法对所有客观指标都有很好

的量化性能， PSNR和SSIM提高显著。总体而言， 
RED_CNN的SSIM次之， EDCNN的PSNR、 GMSD
和 VIFS次之。WGAN_VGG 的指数不是很突出。

EDCNN、 REDCNN 和 WavResNet 处理后的图像

GMSD无显著差异。Pix2pix在SSIM、 PSNR、 FSIM
等指标上表现不佳。由于医生在实际临床应用中倾

向于关注局部ROI， 故将不同方法得到的结果中ROI
的表现进行量化， 如图 8 所示。比较每种方法在相

同ROI下的PSNR， MFFCNN的量化性能普遍领先， 
pix2pix和WGAN_VGG的数值最差。但其他方法之

间没有太大区别， 有时几乎等于 MFFCNN。

MFFCNN的SSIM得分最高。因此， 在评价图像质

量时， 应在多种定量指标中考虑不同方法的性能。

综上所述， 无论从定量指标还是视觉效果分析， 所
提方法都取得了优异的降噪性能。

2. 2. 2　Piglet数据集

Piglet数据集是一个公开的真实数据集， 其专

门用于评估LDCT图像的降噪效能以及算法的稳

健性。该数据集采用 GE 的 Discovery CT750 HD
扫描仪对仔猪进行了扫描。在本次实验中， 随机

挑选了 400对Piglet图像， 并额外设置了 40对图像

作为测试集。

图 7　不同算法去噪结果对比（第二组）

Fig. 7　Comparison of denoising results of different algorithms （Group 2）

表 1　各去噪算法在测试集上的去噪表现

Tab. 1　Performance of various denoising algorithms on the test 
dataset

方法

LDCT
WavResNet
REDCNN
EDCNN

WGAN-VGG
pix2pix

MFFCNN

PSNR

30.280 5
33.098 4
33.202 1
33.221 7
32.283 1
31.757 1
33.637 6

SSIM

0.858 5
0.908 4
0.910 9
0.908 1
0.900 6
0.902 0
0.916 9

GMSD

0.087 6
0.060 6
0.061 0
0.060 5
0.067 5
0.067 6
0.059 3

FSIM

0.945 2
0.961 9
0.961 4
0.961 4
0.960 9
0.950 2
0.962 8

VIFs

0.464 3
0.519 7
0.512 8
0.520 4
0.497 0
0.475 0
0.528 2
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图 9 为在不同辐射剂量水平（即 150， 75 和

30 mAs）下， 采用多种处理技术所得的代表性Pig⁃
let 切片影像。所有 CT 图像均于［40，400］HU 窗

宽范围内展示。分析结果显示， 基于CNN的方法

展现出了相对稳定的降噪能力。具体而言， 
WavResNet 方法虽实施了一定程度的平滑处理， 
却引入了过度的平滑效应及额外的伪影现象。

REDCNN、 WGAN_VGG 及 pix2pix 等方法在降

噪的同时牺牲了图像细节， 导致细节模糊。相比

之下， EDCNN 方法在维持边缘与细节方面表现

较好， 但在噪声抑制方面则略显不足。当管电流

设定为 150 mAs 与 75 mAs 时， MFFCNN 网络所

生成的图像与对应的 NDCT 图像接近， 此现象表

明MFFCNN方法不仅能够有效抑制噪声， 还能最

大限度地保留图像中的关键细节信息， 展现出其

在图像处理上的优越性能。

2. 3　消融实验

本节在Mayo数据集上进行消融实验， 以分析

MFFCNN中所有贡献的影响。为了研究不同子模

块对网络性能的影响， 进行了一组消融实验， 消融

实验的训练数据集和测试数据集与对比实验相同。

“w/o非二进制边缘检测子网络”（用二进制边

缘检测算子代替非二进制边缘检测）模型记为①， 
“w/o注意机制模块”（从提出的 MFFCNN 中去除

注意模块）模型记为②， 完整的 MFFCNN 模型记

为③。表 2 为消融实验各模型在处理 35对测试集

时的平均指标值， 各模型在测试集另一组代表性

CT 图像上的去噪效果如图 10 所示， 显示窗位为

［-160， 240］HU。

由表 2 可知， 提出的MFFCNN在每个指标上

都获得了最好的分数。相较于模型①， 模型②在

PSNR、 SSIM上有较大提升， 但边缘相对于模糊。

比较模型②和模型③， 注意力模块的加入让模型③
在所有定量指标上都有了提升。观察图 9 可知， 
LDCT图像的噪声/伪影对病灶边缘的判断有一定

图 8　各去噪算法在两处ROI区域上的PSNR和SSIM
Fig. 8　PSNR and SSIM of each denoising algorithm in two ROI regions

图 9　不同辐射水平下各噪型去噪结果对比

Fig. 9　Comparison of denoising results of different noise types under different radiation
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的干扰， 模型①的噪声抑制效果有限且在ROI区域

处理得较为模糊， 肉眼感观不佳。模型②在噪声抑

制上有了很大提升， 但处理结果的整体图像对比度

不高。模型③在加入注意力模块和非二进制边缘检

测标签后， 去噪结果的纹理细节得到了提升， 视觉

效果在3个模型中最佳。综上所述， 边缘提取模块

和注意力模块在MFFCNN中都有正向效果， 提升了

模型的噪声抑制和细节保留能力。

3　结　论

本文提出了一种针对LDCT图像去噪的新网

络， 该网络通过多特征提取策略， 旨在解决深度

学习去噪中常见的纹理细节丢失和图像过平滑难

题。设计了一个端到端的处理框架， 巧妙融合了

边缘检测、 图像去噪与图像融合功能， 并引入了

注意力机制以增强效能。本文核心创新在于交叉

卷积边缘模块， 它利用并行处理垂直和水平梯度

的方法， 有效提升了 LDCT 图像边缘信息的提取

能力， 从而显著增强了去噪效果。此外， 还设计

了注意力融合模块， 通过整合通道注意力和空间

注意力， 构建了一个双注意力图像融合结构， 促
进了特征间的深度融合， 进一步提高了降噪性能。

实验结果表明， 该方法具有较好的噪声抑制能力

和边缘细节保护能力。对比试验和消融实验表

明， 该网络各个模块的改进具有积极意义。尽管

所提网络模型在噪声抑制与细节保留方面展现了

出色的性能， 但仍有潜力通过采用更先进的细节

增强技术来进一步提升边缘细节信息的提取能

力。此外， 本研究采用的方法完全基于神经网络

架构， 而深度神经网络固有的一个局限性在于其

可解释性相对较弱。因此， 未来的研究方向将着

重于在现有网络架构的基础上融合传统去噪方

法， 旨在构建一个既高效又更具可解释性的综合

去噪框架。
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