
第 59 卷 第 2 期/2022 年 1 月/激光与光电子学进展

0210008-1

研究论文

基于双注意力机制和复合损失的LDCT去噪方法

郭志涛，苏逸，袁金丽*，赵琳琳
河北工业大学电子信息工程学院，天津 300401

摘要 针对当前低剂量计算机断层扫描（LDCT）重建图像中存在复杂噪声与条纹伪影的问题，提出了一种基于双

注意力机制和复合损失的 LDCT去噪方法。该方法通过引入空间注意力机制与通道注意力机制，获取了全局特征

信息，并对特征权重进行重标定，使重要的结构细节能够得以保留，从而提升网络的去噪性能；同时加入感知损失

度量函数，使对人眼而言敏感的纹理信息得到保留。实验结果表明：在视觉效果上，所提方法不仅去除了 LDCT图

像中的噪声和伪影，同时也保留了更多的纹理特征与结构细节；峰值信噪比（PSNR）等客观指标均高于其他对比

方法。
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LDCT Denoising Method Based on Dual Attention Mechanism and
Compound Loss

Guo Zhitao, Su Yi, Yuan Jinli*, Zhao Linlin
School of Electronic and Information Engineering, Hebei University of Technology, Tianjin 300401, China

Abstract Aiming at the problem of complex noise and fringe artifacts in current low-dose computed tomography
(LDCT) reconstructed images, a LDCT denoising method based on dual attention mechanism and compound loss is
proposed. This method obtains global feature information by introducing spatial attention mechanism and channel
attention mechanism, and recalibrates the feature weights, so that important structural details can be retained,
thereby improving the denoising performance of the network; at the same time, the perceptual loss measurement
function is added to preserve the texture information sensitive to human eyes. Experimental results show that, in
terms of visual effects, the proposed algorithm not only removes noise and artifacts in LDCT images, but also
retains more texture features and structural details; objective indicators such as peak signal-to-noise ratio (PSNR) are
are higher than that of other comparison methods.
Key words image processing; low dose computed tomography; attention mechanism; perceptual loss

1 引 言

计算机断层扫描（CT）技术在为医疗诊断带来极

大方便的同时，CT扫描产生的电离辐射也正在危害

着人类的健康。研究表明，过量的X光照射往往会诱

发许多疾病［1］。CT技术带来的辐射危害使得 CT扫

描剂量的降低变得刻不容缓。然而，辐射剂量的降低

会显著增加重建图像中的噪声和伪影，造成CT成像

质量的严重下降［2］，从而损害诊断信息，进而可能影

响临床医生对病灶的诊断。因此，抑制低剂量计算机

断层扫描（LDCT）图像中的噪声和伪影，设计更好的

图像重建和图像滤波算法具有重要的意义。
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现有 LDCT图像去噪算法主要有投影域滤波

算法［3-5］、迭代重建算法［6-8］和图像后处理算法［9-11］。

投影域滤波算法、迭代重建算法依赖于原始投影数

据，相关研究往往由于原始数据的不公开而受阻。

而图像后处理算法不依赖于原始投影数据，可以直

接对重建后的 LDCT图像进行去噪，易于集成到临

床 CT系统中，因此受到了国内外学者的广泛关注。

文 献［9］利 用 改 进 的 非 局 部 均 值（NLM）算 法 对

LDCT图像进行去噪；文献［10］在公认的先进降噪

算法三维块匹配滤波算法（BM3D）的基础上提出了

自适应的三维块匹配算法，并将该算法用于低剂量

冠动脉 CT血管成像质量的改善；文献［11］通过稀

疏表示与字典学习（K-SVD）的算法抑制 LDCT图

像中的噪声和条形伪影。虽然上述算法一定程度

上抑制了图像中的噪声，但图像域中的噪声统计特

性复杂且可能伴随着伪影，因此采用传统的图像后

处理算法对 LDCT图像进行处理时，往往存在效果

不佳和结构失真的问题。

近年来，基于深度学习的方法［12］由于强大的特

征学习与映射能力，相较于传统方法具有更好的重

建质量和更快的重建速度，因此在 CT图像去噪领

域取得了许多进展。Chen等［13］首次将卷积神经网

络（CNN）应用于 LDCT图像去噪，与传统方法相

比，该方法在视觉效果与评价指标上都显示出一定

的优势；在此基础上，Chen等［14］又提出了一种基于

残 差 编 解 码 的 卷 积 神 经 网 络（RED-CNN）用 于

LDCT图像去噪；高净植等［15］结合小波变换和深度

残差网络解决低剂量 CT的降噪问题，有效地抑制

了特定噪声；Wolterink等［16］首先将生成对抗网络

（GAN）用于 LDCT图像去噪；Li等［17］将Wasserstein
距离引入 GAN，采用Wasserstein GAN（WGAN）进

行 LDCT图像去噪。Li等［18］在 CycleGAN中使用未

配对的正常剂量 CT（NDCT）图像和 LDCT图像进

行去噪，该方法在一定程度上改善了 LDCT图像的

纹理，但会使部分边缘轮廓出现损失。尽管这些算

法取得了不错的去噪效果，但是没有考虑不同通道

和空间特征与去噪任务之间的重要程度关系，只是

将噪声图像选取出来送入网络模型，无差别地处理

每一个特征图和特征子空间，缺乏对重点区域的关

注，限制了网络模型的表达能力。此外，常用的基于

深度学习的去噪算法大多使用单一的均方误差

（MSE）作为网络训练的损失函数，这样会导致去噪

后的图像出现过度平滑与重要的结构细节丢失的问

题，同时也忽视了对人类感知至关重要的纹理特征。

针对上述问题，本文提出一种基于双注意力机

制和复合损失的 LDCT去噪方法，通过引入注意力

机制从通道和空间两个维度来增强特征的表达，从

而提升网络去噪的性能。首先，利用通道注意力模

块对输入的多通道特征进行特征重标定；然后，利

用空间注意力模块对输入特征的不同位置信息进

行重新加权整合，增强感兴趣的区域；最后，对增强

的信息进行融合，得到增强后的特征结果。此外，

所提方法采用MSE损失和感知损失的组合优化网

络，其中感知损失部分采用 VGG网络实现，解决了

单一MSE损失通过逐像素比较的方式造成丢失结

构细节等高频信息的问题，从而可以保留 CT图像

中更多的结构细节。

2 融合注意力机制的去噪方法

2. 1 降噪模型

LDCT滤波反投影重建后的图像叠加有较复

杂的泊松噪声和图像退化噪声，所提方法在图像域

通过深度学习的方法去除 LDCT图像中的噪声以

恢复出高质量的 CT医疗图像。LDCT去噪问题可

以通过建立以下数学模型进行解决，

X= σ ( )Y ， （1）
式中：σ表示涉及量子泊松噪声和其他因素的复杂

退化过程；X ∈ Rm× n为 LDCT图像；Y ∈ Rm× n为对应

的 NDCT图像。LDCT图像的去噪过程可以看作

（1）式的逆映射，即从 LDCT图像 X 恢复 NDCT图

像 Y，去噪处理的目标是寻找将 LDCT图像 X映射

到NDCT图像 Y的函数 f，使得代价函数最小化。

arg min
f

 f ( X )- Y
2

2
， （2）

式中：f为 σ-1 的最佳近似值，在深度学习里面用可

学习的卷积神经网络来表示 f。

2. 2 双注意力机制

在图像去噪中，像素点重建所依赖的上下文信

息越丰富，去噪效果越好［19］。对于 CNN，上下文信

息的获取范围可以用输出图像中某个像素点对应

于输入图像中的区域，即感受野来衡量［20］。现有去

噪网络主要是通过局部卷积来实现的，只能获得有

限的局部信息［21］，对图像的整体结构把握不足。此

外，图像的上下文信息还包括像素点之间所反映特

征的紧密联系程度，基于 CNN框架的模型在处理

数据时，等价地处理每一个特征图和特征子空间，

没有重点关注的区域，也就是说，这些特征在神经
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网络的眼中并没有什么不同，并且网络不会在某个

区域上过多关注。然而，图像上的每一个像素点在

去噪任务中的重要程度是不同的，经 CNN进行特

征提取后，反映为特征图上每一个位置的权重，从

噪声图像中提取的特征映射对最终去噪结果的贡

献不同，其中一些对于图像去噪可能没有益处。所

提方法通过引入空间注意力机制使网络更好地捕

获图像上下文信息，以获取图像的全局信息；同时

自适应地整合了局部特征及全局依赖关系，建立起

每个点与全局之间的位置联系，并提取了隐藏在复

杂背景中的关键位置信息，在去噪的同时能最大程

度地保留图像的细节特征。

CNN提取的特征为多通道特征，每个通道的特

征表示该图片特征在相应卷积核上的分量，现有的

基于 CNN的图像去噪方法通常在不同的通道上对

特征图进行无差别的处理，而不同通道的特征图所

表达的信息是不同的［22］，因此不同通道的特征对于

图像去噪的重要性不同，这在很大程度上限制了

CNN对图像去噪的性能［23］。所提方法通过引入通

道注意力机制，建模各个特征通道的重要程度，然

后针对去噪任务增强或者抑制不同的通道，自适应

调整不同通道的权重；同时，通道注意力机制能有

效地获得不同通道间所表达特征的联系，从而更好

地对特征进行优化，最终得到更优良的去噪结果。

综上所述，通道注意力机制可以挖掘通道图之

间的相互依赖关系，而空间注意力机制可以从特征

映射中的不同位置聚合信息。为了获得更好的特

征表示，所提方法将两种注意力机制融合为一个双

注意力模块，如图 1所示。在该模块中，将给定的中

间特征图作为输入，首先利用通道注意力模块对输

入的多通道特征进行整合，以突出不同通道间的相

互重要程度，并依照重要程度有选择性地去关注权

重值大的信息，得到重标定后的通道特征；然后利

用空间注意力模块对含有通道信息的特征进行加

权赋值以获取特征的全局信息，并赋予空间注意力

权重从而使网络根据权重分配学习到对去噪任务

有用的特征信息；最后，融合得到最终的特征表示，

在输入特征和融合通道 -空间信息的输出特征之间

进行残差连接以实现对输入特征的再利用。通过

双注意力模块，网络可以充分利用特征图中不同通

道和位置的信息，聚集重要信息弱化无用信息，提

高网络对关键特征的注意力。

2. 2. 1 通道注意力机制

通道注意力机制如图 2所示，模块的输入为大

小为 H×W的 C个特征通道。为了获得通道的权

重向量，在开始时对输入进行全局平均池化（global
avg pooling）操作；其次，采用两个 1× 1卷积层压缩

通道；然后恢复通道以融合通道之间的信息；最后，

通过 Sigmoid函数将 1× 1× C向量转化为权重向

量。这个过程可以描述为

W ca= f {WU{δ{WD[G ( z )] }}}， （3）

式中：z是通道注意力模块的输入；G表示全局平均

池操作；WD和WU表示用于通道降维和升维的 1×

1卷积层；δ和 f分别表示校正的线性单元（ReLU）和

Sigmoid激活函数。

2. 2. 2 空间注意力机制

空间注意力机制如图 3所示，模块的输入为通道

数为 C的H×W大小的特征图 z。首先对低层特征

在通道方向上进行全局平均池化来降维，得到大小

为H×W的特征映射，并且通过卷积学习到一定的

权重，其次通过形变操作将单通道特征图变为 H×
W行的一维特征，通过 Softmax得到每个特征位置

相对于整张特征图的全局信息，然后再将包含全局

信息的一维特征变为大小为H×W的特征映射M。

M= Softmax [G ( )z ]。 （4）

图 1 双注意力模块。（1）通道注意力模块；（2）空间注意力模块

Fig. 1 Dual attention module. (1) Channel attention module; (2) spatial attention module
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最后再将M经过卷积层和 Sigmoid激活函数生

成空间注意力权重W sa，

W sa= Sigmoid [Conv ( )M ]， （5）
式中：Conv表示卷积操作。最终加权后的特征输出为

z ′=W sa⊗ z （6）
式中：⊗表示元素相乘。

2. 3 损失函数

基于深度学习的图像去噪任务中，MSE作为传

统的目标函数，常常被用于许多低剂量 CT去噪算

法中以取得更高的信噪比，然而这种逐像素比较的

方法容易丢失细节信息，造成结果模糊［24］。使用特

征比较方式的感知损失更符合真实视觉感知［25］，可

复原出更清晰的图像，视觉效果远好于MSE损失，

但感知损失有时会因像素空间覆盖不均匀产生细

微的视觉伪影。因此所提方法采用MSE损失及感

知损失的加权和作为网络的目标函数，在保留细节

信息的同时，弥补感知损失可能因像素空间不均匀

覆盖带来的影响。

L= LMSE+ λLPer， （7）
式中：LMSE为逐像素的均方误差损失；LPer为语义特

征比较的感知损失；λ为权重系数，根据以往经验设

置为 0. 1。

MSE损失计算生成图像与干净图像的均方根

误差，使两者进行逐个像素点的比较和匹配。MSE
损失的表达式为

LMSE ( y，y
∧ ) = é

ë

ê
êê
ê 1
HW



 


y- y

∧ 2

F

ù

û

ú
úú
ú
， （8）

式中： ⋅
F
代表 Frobenius范数；y

∧
为预测的输出图

像；y为干净的标签图像；大小均为H×W× C。

感知损失通过比较图像特征差异的方法重建

更多细节得到清晰的结果［26］。所提方法选用预先

训练的 VGG16网络作为损失网络。由于预先训练

的VGG网络以彩色图像为输入，而 CT图像是灰度

图像，因此在输入 VGG网络之前，对 CT图像进行

通道复制，形成 RGB通道。VGG16网络包含 13个
卷积层，3个完全连接的层，所提方法用第 13个卷积

层的输出作为 VGG网络提取的特征，用于感知损

失的计算。

LPer( y，y
∧ ) = 1

HjWjCj







φj( )y∧ - φj ( y )
2

2

，（9）

式中：j为网络的第 j层；ϕj为VGG网络中第 j层卷积

层得到的特征图；Hj×Wj× Cj 为第 j层特征图的

大小。

图 3 空间注意力模块

Fig. 3 Spatial attention module

图 2 通道注意力模块

Fig. 2 Channel attention module
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2. 4 网络结构设计

所提网络模型由 3部分组成，分别是预处理模

块、CNN去噪网络和感知损失网络，如图 4所示。

网络的预处理模块为一个多尺度特征提取器，结合

不同尺寸的卷积核，既可以融合不同尺度的特征，

又可以捕捉图像细节特征，增加网络深度和宽度的

同时减少了参数。该模块采用了 3个分支进行特征

提取，分别为 3× 3卷积分支、5× 5卷积及 7× 7卷
积分支，最后对各分支进行拼接，如图 5所示。

CNN去噪网络是以 RED网络为原型进行改

进的，由 10层组成，包括 5个结合注意力机制的卷

积层和 5个结合注意力机制的与卷积层对称排列

的反卷积层，并在卷积层和与之对应的反卷积层

之间加入跳跃连接使后方的卷积层能够利用前方

各层的特征图作为输入，增强网络中特征图的重

用，并加速网络的收敛，同时使学习端到端映射更

容易。所有卷积层和反卷积层都使用 3 × 3大小

的卷积核进行特征提取，其中第 1层卷积和最后

1层反卷积输出的通道数为 1，其余层的通道数为

96。使用整流线性单元（ReLU）作为非线性激活

函数。

3 实验设计与结果

3. 1 实验数据

所 提 方 法 使 用 由 Mayo Clinics 授 权 的“2016
NIH-AAPM-Mayo Clinic低剂量 CT大挑战”的临

床数据集，用于网络的训练和测试。该数据集由投

影数据和切片厚度分别为 1 mm和 3 mm的重建图

像组成；实验使用 3 mm厚的重建图像，其中包含来

自 10位匿名患者的 2378张正常剂量 CT图像及对

应的低剂量（四分之一剂量）CT图像，每张图像的

大小为 512 pixel× 512 pixel［27］。

图 4 网络结构模型

Fig. 4 Network structure model

图 5 预处理模块

Fig. 5 Preprocessing module
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实验中，选取来自 8名患者的 1824对图像作为

训练集，另外 2名患者的 554对图像作为测试集。

在每次训练中，从每张切片中随机提取大小为 64×
64的图像块用于训练。测试时，将训练后的模型直

接应用于测试病人扫描的全图像切片。在选择图

像块时，排除大部分空气区域图像块。所提网络为

全卷积网络，能够训练图像块和测试全尺寸图像

（512× 512），从而有助于减少计算量，提高训练速

度，并增加训练样本数，避免过拟合。

3. 2 网络训练参数设置

实 验 在 64 位 Windows 10 系 统 下 进 行 ，采 用

Pytorch深度学习框架进行网络训练，并使用CUDA-

Toolkit10. 1 对其加速 ；硬件配置为 Intel Core i7-

9700K CPU@3. 2 GHz，内 存 为 16 GB，显 卡 为

NVIDIA GeForce RTX 2080Ti。训练过程中使用

Adam优化算法对权值进行迭代优化，参数 betas设
置为默认值（0. 9），初始学习率设为 1× 10-5，随迭代

次数增加逐渐降至 1× 10-6；网络的批处理大小设置

为 128，网络训练周期设置为 100。
3. 3 不同算法的去噪结果对比

为了评估所提算法的性能，选取测试集中的两

张有代表性的腹部 CT图像进行测试，如图 6所示；

同时将测试结果同目前常用且效果较好的去噪算

法进行比较，包括 BM3D算法、K-SVD算法、RED-

CNN算法、WGAN-VGG算法及 CycleGAN算法。

BM3D为三维块匹配算法，K-SVD是一种基于稀疏

字典学习的方法，RED-CNN为一个对称结构的残

差 自 动 编 解 码 卷 积 神 经 网 络 。WGAN-VGG 在

WGAN网络的基础上加入新的感知损失度量函数，

使 对 人 眼 而 言 敏 感 的 纹 理 信 息 得 到 保 留 。

CycleGAN为循环一致生成对抗网络，可以有效地

学习从低剂量域到正常剂量域的图像转换且不需

要配对数据集。这些对比算法的参数是根据原始

论文的建议设置的。

实验结果采用主观效果和客观指标两个方面

进行评价。主观效果主要从视觉的角度出发说明

去噪图像的结构形态问题，客观指标严格利用图像

质量评价的方法从而得到不同算法优劣的客观

依据。

3. 3. 1 主观效果

为了直观地说明所提算法的去噪性能，对选定

的腹部低剂量 CT图像进行了定性分析，所有 CT图

像的展示窗宽为［−160 HU，240 HU］，Hounsfield
单位（HU）是 CT中普遍使用的无量纲单位。图 7
为测试图 1对应的 LDCT图像与各种算法处理结果

的对比，图中图 7（a）为 LDCT图像，图中包含明显

的 条 状 伪 影 和 噪 声 污 染 ，图 7（b）~（g）分 别 为

BM3D 算 法 、K-SVD 算 法 、RED-CNN 算 法 、

WGAN-VGG算法、CycleGAN算法与所提算法的

处理结果图，图 7（h）为NDCT图像。图中的方框是

选取的局部感兴趣区域（ROI）。图 8为图 7（a）方框

内感兴趣区域（ROI）的局部放大图，箭头指向与椭

圆内分别是 LDCT与 BM3D、K-SVD、RED-CNN、

WGAN-VGG、CycleGAN、所 提 算 法 处 理 结 果 及

NDCT的不同细节部分。图 9为测试图 1对应的

LDCT与各种算法处理结果存在的噪声。

从视觉效果来看，上述算法都展示出了一定的

去噪能力。从图 8（b）、（c）可以看出，BM3D算法、

K-SVD算法仅去除了部分噪声，去噪效果不明显。

从图 8（d）可以看出，相比于图 8（b）、（c），RED-CNN

图 6 腹部 CT图像。（a）测试图 1；（b）测试图 2
Fig. 6 CT images of abdomen. (a) Test fig. 1; (b) test fig. 2
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算法的去噪效果良好，但 RED-CNN采用MSE作为

损失函数，容易丢失细节信息造成结果模糊。

图 8（e）、（f）在细节方面表现出更好的视觉质量，但

是与 LDCT图像进行对比，可看出这两幅图扭曲了

原始图像的结构信息。图 8（g）为所提算法对 LDCT

的处理结果，相比之下整体上表现出更清晰的视觉

效果且噪声分布与 NDCT中的噪声分布最为接近，

去噪效果优于其他对比算法，而且保留了更多的图

像细节信息，去噪后的图像与NDCT相似度更高。

图 9为去噪算法结果减去正常剂量 CT图像得到的

图 7 测试图 1的 LDCT和不同算法的去噪效果。（a）LDCT；（b）BM3D；（c）K-SVD；（d）RED-CNN；（e）WGAN-VGG；

（f）CycleGAN；（g）所提算法；（h）NDCT
Fig. 7 LDCT and denoising effect of different algorithms of test Fig. 1. (a) LDCT; (b) BM3D; (c) K-SVD; (d) RED-CNN;

(e) WGAN-VGG; (f) CycleGAN; (g) proposed algorithm; (h) NDCT

图 8 图 7中 ROI的局部放大图。（a）LDCT；（b）BM3D；（c）K-SVD；（d）RED-CNN；（e）WGAN-VGG；（f）CycleGAN；

（g）所提算法；（h）NDCT
Fig. 8 Partial enlarged view of ROI in Figs. 7. (a) LDCT; (b) BM3D; (c) K-SVD; (d) RED-CNN; (e) WGAN-VGG;

(f) CycleGAN; (g) proposed algorithm; (h) NDCT
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噪声图像，从此图可看出算法去噪后噪声的整体分

布与噪声含量，针对于不同算法的整体去噪效果来

说，图 9（g）所含噪声最少，保留的细节信息最多，

图 9（d）、（e）、（f）次之，图 9（b）、（c）包含噪声较多。

图 10~12分别为腹部另一部位的 CT图像对应

的 LDCT、NDCT 与 各 种 算 法 处 理 结 果 对 比 ，

LDCT、NDCT与各种算法处理结果的 ROI区域，

LDCT与各种算法处理结果存在的噪声。所得结

论与图 7~图 9相同，与其他去噪算法相比，所提算

法取得了最好的视觉效果，能够保留与常规剂量图

像相近的细节信息，并除去了大部分噪声。因此，

从视觉效果来看，所提算法效果最优。

3. 3. 2 客观效果

为了评估所提算法的有效性，采用峰值信噪比

（PSNR）和结构相似性（SSIM）作为低剂量 CT图像

去噪效果的评价指标来进行图像质量评估。

图 9 图 7中 LDCT和不同算法去噪后的噪声。（a）LDCT；（b）BM3D；（c）K-SVD；（d）RED-CNN；（e）WGAN-VGG；

（f）CycleGAN；（g）所提算法

Fig. 9 Noise after denoising by LDCT and different algorithms in Figs. 7. (a) LDCT; (b) BM3D; (c) K-SVD; (d) RED-CNN;
(e) WGAN-VGG; (f) CycleGAN; (g) proposed algorithm

图 10 测试图 2的 LDCT和不同算法的去噪效果。（a）LDCT；（b）BM3D；（c）K-SVD；（d）RED-CNN；（e）WGAN-VGG；

（f）CycleGAN；（g）所提算法；（h）NDCT
Fig. 10 LDCT and denoising effect of different algorithms of test Fig. 2. (a) LDCT; (b) BM3D; (c) K-SVD; (d) RED-CNN;

(e) WGAN-VGG; (f) CycleGAN; (g) proposed algorithm; (h) NDCT
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RPSNR= 20lg
Imax
ERMSE

， （10）

M SSIM=
( 2μz μx+ c1 ) ( 2δz，x+ c2 )

( μz 2+ μx 2+ c1 ) ( δz 2+ δx 2+ c2 )
，（11）

式中：Imax是最大像素值，ERMSE为均方根误差；x和 y

分别表示 LDCT图像和去噪后图像；μx、μy分别表示

图像 x和 y的均值；δx、δy 分别表示图像 x和 y标准

差；δz，x表示 z和 x之间的协方差；c1和 c2分别是定义

为 ( 0.01× Imax )2 和 ( 0.03× Imax )2 的两个默认 SSIM
参数。

图 13（a）和图 13（b）分别为不同算法对两张测试

图的ROI处理结果的 PSNR和 SSIM。从图 13（a）中

可以看出，所提算法处理结果的 PSNR略高于其他

算法，表明所提算法的预测结果图像噪声较小，性

图 11 图 10中 ROI的局部放大图。（a）LDCT；（b）BM3D；（c）K-SVD；（d）RED-CNN；（e）WGAN-VGG；（f）CycleGAN；

（g）所提算法；（h）NDCT
Fig. 11 Partial enlarged view of ROI in Figs. 10. (a) LDCT; (b) BM3D; (c) K-SVD; (d) RED-CNN; (e) WGAN-VGG;

(f) CycleGAN; (g) proposed algorithm ; (h) NDCT

图 12 图 10中 LDCT和不同算法去噪后存在的噪声。（a）LDCT；（b）BM3D；（c）K-SVD；（d）RED-CNN；（e）WGAN-VGG；

（f）CycleGAN；（g）所提算法

Fig. 12 Noise after denoising by LDCT and different algorithms in Figs. 10. (a) LDCT;(b) BM3D; (c) K-SVD; (d) RED-CNN;
(e) WGAN-VGG; (f) CycleGAN; (g) proposed algorithm
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能优于其他算法。从图 13（b）中可以看出，所提算

法处理结果的 SSIM值最大，表明所提算法的预测

结果与原图偏差较小，结果与原图更相似。

表 1为图 7和图 10的客观评价指标，其中粗体

表示最优的结果。从表 1中可以看出，所提算法在

PSNR、SSIM方面的性能均为最优。表 2为不同算

法在测试集中的平均客观指标，所提算法在整个测

试数据集中同样获得了最好的定量结果。从表 2中
可以看出，所提算法在测试图中的客观评价指标优

于 BM3D 算 法 、K-SVD 算 法 、RED-CNN 算 法 、

WGAN-VGG 算 法 与 CycleGAN 算 法 ，其 中 RED-

CNN算法性能位居第二，相比于 RED-CNN算法的

客 观 指 标 结 果 ，所 提 算 法 的 PSNR 值 提 升 了

0. 7712，SSIM值提升了 0. 0343，对去噪性能有明显

改善。

4 结 论

针对当前 LDCT图像存在复杂噪声与条纹伪

影等问题，提出了一种基于双注意力机制和复合损

失的 LDCT图像去噪方法。所提方法在网络中加

入双注意力机制，对通道信息进行特征重标定，整

合了网络对不同通道特征的表达；同时，充分利用

网络空间中的上下文联系，有效获取空间特征的全

局信息，实现了网络对关键特征位置的全面把握，

提升了网络对特征的利用率。此外，为解决传统

MSE损失丢失结构细节等高频信息的问题，所提方

法采用MSE损失和感知损失的融合损失函数用于

优化网络。最后，通过与各种经典去噪算法进行主

观与客观的对比，表明了所提算法在 LDCT图像去

噪领域的优越性。
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