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基于深层残差编解码的显微CT图像去噪算法
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摘要  针对实验室显微 CT 扫描过程会产生噪声，导致重建后 CT 图像质量下降的问题，提出一种深层多残差编解码卷积

去噪网络。以原始的残差编解码网络为基础，首先通过增加网络的卷积层数，引入多残差映射，实现对实验室级显微 CT
图像中噪声分布特性的有效学习；其次设计了专用的混合损失函数，增强网络对图像细节信息的保留能力。实验结果表

明，所提方法对 CT 图像中的噪声具有显著的抑制效果，同时能够极大程度地保留图像的结构信息和特征信息。
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Abstract Aiming at the problem that noise will be generated during micro-CT scanning in the laboratory, resulting in the 
decline of CT image quality after reconstruction, this paper proposes a deep multi-residual encoding-decoding 
convolutional denoising network.  This method is based on the original residual encoding-decoding convolutional network.  
First, we increased the number of convolutional layers and introduced the multiple residuals to realize effective learning of 
noise distribution characteristics in lab-level micro-CT images.  Second, a special mix-loss function was designed to 
strengthen the network’s ability to retain image details.  Experimental results show that the proposed method has a 
significant effect on noise suppression and can greatly preserve the structure and feature information of CT images.
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1　引   言

X 射线三维成像能够无损表征物体内部信息，已

成为人类探索微观世界的重要手段［1］。随着光子计数

探测技术和百纳米尺寸焦斑 X 射线源的出现，实验室

级显微分辨率 CT 技术得到快速发展［2］。由于超微焦

斑的实验室级显微 CT 射线源的光子数比普通锥束

CT 低 1 到 2 个数量级，在相同曝光时间下，实验室级

显微 CT 探测器接收到的光子数较少，导致重建出的

CT 图像包含大量噪声，造成图像空间分辨率和对比

度下降，细节信息损失。通常可以通过增加曝光时间

来提高图像的空间分辨率，但这会导致时间分辨率下

降［3］。因此，不可避免地要在空间分辨率与效率之间

进行权衡，保证效率的同时提高实验室级显微 CT 的

图像质量具有重要意义［4］。

针对 CT 图像去噪问题，研究人员提出了许多去

除噪声的方法。在传统去噪方法中，Dabov 等［5］提出

的改进三维块匹配滤波算法最为经典。近年来，深度

学习在图像处理中得到了广泛应用，对图像去模糊［6-8］

和去噪［9-11］等取得了不错的成果。2017 年，Chen 等［12］

做了大量的研究工作，将卷积神经网络（CNN）应用于

低剂量 CT 图像去噪。同年，Chen 等［13］提出了一种具
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有编解码结构的卷积神经网（RED-CNN），该方法虽去

除了 CT 图像中的噪声与伪影，但预测的结果中会出现

边缘模糊和部分细节丢失的问题。近几年，对抗性训

练也得到广泛的应用，Chen 等［14］针对显微 CT 降噪研

究设计了一个 C-GAN 模型；Kang 等［15］提出 CycleGAN
网络，采用无监督学习的方式产生更清晰的样本；朱斯

琪等［16］将 CycleGAN 应用于低剂量 CT 图像去噪。但

生成对抗网络（GAN）存在模型大、训练困难的问题，

在较大运行内存的专用计算设备上才能训练出理想的

训练模型，这些因素使得 GAN 应用困难。

针对原始残差编解码网络［13］去噪后造成图像细节

模糊的问题，本文设计一个轻量型的 CNN 用于实验室

级显微 CT 图像去噪问题，降低训练过程对硬件设备

的要求，提高 CNN 去噪方法的实用性。本文提出了一

种深层残差编解码网络（DRED-CNN），以原始残差编

解码器为基础结构，设计一个由 18 个卷积块组成的残

差编解码网络，在没有先验知识的情况下，实现带噪声

图像与无噪声图像之间端到端的学习，成功地实现盲

去噪的操作。此外，引入残差学习，且采用 L1 损失与

多尺度结构相似性（MS-SSIM）损失函数的混合损失

函数，这更有利于在去除噪声的同时极大地保留图像

结构信息。

2　基于改进的残差编解码网络的降噪
方法

2. 1　深度残差编解码网络的设计

Bengio 和 LeCun 曾在文章中证明采用浅层结构

解决复杂问题是不可行的，深层结构是当前研究的重

点［17］。深层模型意味着更好的非线性表达能力，扩大

了感受野，可以学习更加复杂的变换，从而更好地拟合

特征输入。因此，本文设计了加深网络层数的多残差

编解码网络，网络的总体架构如图 1 所示。网络结构

中 K为卷积核尺寸，C为输出通道数。DRED-CNN 是

一个端到端 CNN，包含 1 个输入层、1 个输出层和 18 个

中间隐藏层。其中隐藏层由 9 个卷积块和 9 个反卷积

块组成，连续的卷积块与反卷积块可以看作网络编码

与解码的过程。每一层卷积核大小均设置为 3×3，卷
积步长设置为 1，填充像素为 0。

网络前半部分，9 个卷积块构成堆叠式编码器，编

码器中卷积层的通道数分别设置为 64、64、64、128、
128、128、256、256 和 256，逐层提取图像特征数量，图

像的噪声和伪影从低到高被逐级抑制，以保留提取图

像块中的基本信息。由于卷积层之后的池化层可能会

损失结构细节［18］，因此在 DRED-CNN 的编码器中依

然没有使用池化层。虽然 DRED-CNN 去除了池化操

作，但一系列卷积会减少输入信号的结构细节。所以

在网络后半部分，将 9 个反卷积块集成到模型中，构成

堆叠式解码器，用于结构细节的恢复，可以将其视为提

取特征后的图像重建操作。为了保证网络的输入和输

出准确匹配，卷积层和反卷积层使用大小相同的卷积

核。卷积块和反卷积块在网络中是对称的，因此解码

器中反卷积的输出通道数分别设置为 256、256、256、
128、128、128、64、64 和 64。网络架构中每层的卷积块

如图 2 所示，每个卷积块都是由一个卷积层和 ReLU

激活函数组成。ReLU 激活函数具有良好的非线性特

性［19］，可以在保留更多浅层特征信息的基础上对深层

次的特征更具判别力，进而提高网络的非线性拟合效

果，使得模型的收敛速度维持在一个稳定状态。

卷积过程会损失部分图像细节信息，虽然反卷积

层可以恢复一些细节，但当网络深度加深时，累积的损
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图 1　DRED-CNN 的结构

Fig. 1　DRED-CNN structure
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图 2　卷积块与反卷积块组成

Fig. 2　Composition of convolution block and deconvolution 
block

失对图像恢复可能会很不理想。此外，当网络深度增

加时，梯度消失会使网络训练参数无法更新。残差网

络［20］解决了上述问题，在深度学习领域得到广泛应用。

因此 DRED-CNN 在对称的卷积块和反卷积块之间引

入残差学习，通过快捷连接来学习残差。残差的加入

不会给网络增加额外的参数量和计算量，却可以提升

模型的训练速度，提高训练效果。残差编解码网络学

习的是 x到 x+ F ( x ) 之间的映射，只需要让 F ( x ) 近
似等于 0，即要求解的映射等于上一层输出的特征映

射 x，使得这一层残差块的网络状态仍是最佳的一个

状态，如图 3 所示。

2. 2　混合损失函数的设计

在原始 RED-CNN 中使用均方误差（MSE）损失

函数，但卷积神经网络处理涉及图像质量的任务时，

MSE 损失函数与人类感知的图像质量之间相关性较

差［21］，预测结果中会出现图像边缘模糊和细节丢失的

现象。损失函数在网络性能中起着关键作用，为了解

决原始 RED-CNN 去噪后的模糊现象，并且确保去噪

后的 CT 图像纹理和结构细节得到保留，所提方法使

用多尺度结构相似性（MS-SSIM）损失和 L1 损失构成

的混合损失函数。MS-SSIM 损失容易造成亮度的改

变，但它能保留图像的高频信息，即图像的边缘和细

节；而 L1 损失函数有助于提高信噪比并较好地保持图

像亮度。因此二者混合的损失函数可以强化网络对图

像的保留能力，混合损失函数的计算公式为

Y SSIM ( x，y )= ( )2μx μy + C 1 ( )2σxy + C 2

( )μ2
x + μ2

y + C 1 ( )σ 2
x + σ 2

y + C 2

，（1）

YMS_SSIM = ∏
j= 1

M

YSSIM ( )xj，zj ， （2）

LSL = 1 - YMS_SSIM， （3）

L 1 = 1
HW

| y- x |， （4）

Lmix = αLSL + (1 - α) L 1， （5）
式中：x是网络输出的估计图像；y是网络学习的无噪

声图像；μx 与 σ 2
x 是输出图像的均值与方差；μy 与 σ 2

y 是

标签图像的均值与方差；σxy表示标签图像与预测结果

之间的方差；xj和 zj为第 j层的局部图像内容；M为尺

度层的数量；H和W是图像的高度和宽度；MS-SSIM
损失的占比为 α，L1 损失的占比为 1−α。Zhao 等［22］的

大量研究工作验证出 α设置为 0. 84 时能获得较好的损

失函数，因此在训练时将 α设置为 0. 84。在保证网络

架构不变的情况下，使用合适的损失函数，卷积神经网

络可以自动学习端到端之间的噪声映射，输出结果的

质量也会显著提高。

2. 3　网络训练参数配置

网络在 AMAX 工作站的 PyTorch 框架下完成训

练和测试，AMAX 工作站的 CPU 型号为 Intel Xeon 
Gold 5118，可用内存为 64 GB。网络训练和测试使用

了型号为 GeForce RTX 2080Ti 的计算显卡。在网络

参数训练优化实验中，批量大小均设置为 16，共学习

了此网络模型中的 58. 6×104 个参数。训练过程迭代

轮数共有 40，网络的训练需要大约 2. 5 h。

3　实验与结果分析

3. 1　实验数据集制作

由于仿真的噪声图像与真实扫描出的噪声图像在

噪声分布特性上仍具有一定的差别，因此实验采用由

ZEISS Xradia 510 Versa 3D X 射线显微 CT 扫描的真

实青铜钱币图像作为网络训练的数据集，成像系统如

图 4 所示。在数据集的制作过程中，采用了较为常见

的 512 pixel×512 pixel 的重建图像尺寸，扫描样本包

含青铜残币与完整的青铜钱币。
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Fig. 3　Residual learning network structure

 

 

图 4　实验室级显微 CT 系统的组成

Fig. 4　Composition of lab-level micro-CT system
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对青铜钱币的扫描参数的设置如表 1 所示，扫描

过程中光源到旋转轴的距离（SOD）设置为 80. 01 mm，

光源到探测器的距离（SDD）设置为 200. 01 mm，体素

大小为 27. 26 μm，管电压设置为 140 kV，射线源的功

率设置为 10 W。仅更改扫描过程中的曝光时间，设置

长曝光时间为 3 s，短曝光时间为 0. 1 s，通过这种采集

方式获取大量无噪声与有噪声的数据对。3 s 曝光时

间扫描一组数据需要 5 h，0. 1 s 曝光时间扫描一组数

据需要 76 min。共采集到 2048 对长曝光时间和短曝

光时间的 CT 图像，随机选择 1900 对重建图像用作网

络训练集，其余 148 对重建图像用作网络测试集。

3. 2　青铜钱币的实验结果分析

利用主观和客观的评价指标来检验所提方法的实

验效果，通过对比 BM3D、原始 RED-CNN 与所提方法

的去噪结果来验证所提方法的有效性。

主观评价如图 5 所示，从左至右分别为青铜钱币

的长曝光结果、短曝光结果、BM3D 去噪结果、多尺度

残差编解码去噪结果、RED-CNN 去噪结果、所提方法

去噪结果。为了更好地分析实验结果，选择了一个感

兴趣区域（ROI）进行展示。从图 5 中看出：BM3D 算

法的去噪结果中仍带有一些条形伪影，与多尺度残差

编解码网络效果类似，边缘均过于平滑，输出结果模糊

比较严重；原始 RED-CNN 去噪后虽保留了较多腐蚀

程度信息，但仍然存在部分腐蚀信息丢失现象，不利于

日后文物工作者对青铜器腐蚀病害的研究。为了更好

地比较不同方法在保留细节信息能力方面的差异，还

展示了去噪方法输出结果与长曝光结果的差值图，差

值图像包含的信息越少，表明去噪算法对信息的保留

能力越好。可以看出 BM3D 与原始 RED-CNN 的差值

图中包含了较多的图像信息，而改进的深层残差编解

码网络的差值图包含的图像信息较少。

图 6 为不同方法对青铜残币的去噪结果。仍可看

出：BM3D 算法与多尺度残差编解码网络去噪结果的

模糊现象严重，没有很好地保留真值图像中的细节信

息；原始 RED-CNN 去噪后虽然图像清晰度升高，但输

出结果较平滑，可以明显地观察到 ROI 中的结构信息

丢失。通过比较去噪方法对青铜残币去噪后输出结果

与长曝光结果的差值图，也可以看出 BM3D 与原始

RED-CNN 的差值图包含了大量的图像信息，而改进的

深层残差编解码网络的差值图包含的图像信息最少。

客观评价中，对所有方法进行量化评估，以验证所

提方法的优势。采用结构相似性（SSIM）和峰值信噪

比（PSNR）来评价所提方法的性能。SSIM 通过图像

的结构信息来衡量两幅图像的相似度，SSIM 值越大

表明两幅图像的差值越小；PSNR 通常用来衡量图像

的失真程度，PSNR 值越大失真越小。 PSNR 的公

式为

RPSNR = 10 ⋅ log10
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式中：X表示网络的输出估计图；Y表示真值图像。表

2 计算了不同去噪算法输出结果的 PSNR 和 SSIM 数

值，对无噪声 CT 图像、有噪声 CT 图像、传统 BM3D 去

噪结果、Multiscale-RED 去噪结果、RED-CNN 去噪结

果及所提方法去噪后的 CT 图像进行定量指标计算，

对指标求均值后的结果如表 2 所示。

表 1　对青铜钱币的扫描参数

Table 1　Scanning parameters for bronze coins
SOD /

mm
80. 01

SDD /
mm

200. 01

Voxel size /
μm

27. 26

Tube 
voltage /kV

140

Power /
W
10

Time of 
exposure /s

3. 0/0. 1
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图 5　不同方法对青铜钱币的去噪结果

Fig.  5　Denoising results of different methods for bronze coins

由表 2 可以看出，对比传统去噪方法 BM3D 与原

始的 RED-CNN，所提 DRED-CNN 的客观指标均表现

出最优的性能，具有最高的 PSNR 和 SSIM 值。从视

觉主观分析与定量指标计算结果可以得出，所提

DRED-CNN 能够在去除噪声的同时，很好地保留青铜

钱币的腐蚀锈迹，有效改善了 CT 图像质量。

4　结   论

针对实验室级显微 CT 扫描过程会产生噪声，导

致重建后 CT 图像质量下降的问题，提出了一个深层

多残差编解码卷积神经网络。首先，为了对噪声在图

像域数据中的分布特性进行充分学习，加深卷积层数

并引入残差学习；其次，使用 L1 损失与 MS-SSIM 损失

的混合损失函数，强化网络对图像细节信息的保留能

力。此外，为了保留更多的图像特征，所提 DRED-

CNN 没有池化层。实验结果表明：DRED-CNN 方法

对重建图像的去噪效果显著，主观视觉感知与客观定

量指标均得到提升；在噪声抑制、结构保护方面都得到

了良好的效果，极大地保留了图像的细节信息，避免了

原始方法去噪后的模糊现象；PSNR 和 SSIM 客观指

标均优于其他方法，DRED-CNN 的 PSNR 比原方法提

高了 8. 3%。未来将加入切片间信息，构建三维降噪

网络，更高地提升显微 CT 重建后的成像质量。
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表 2　不同方法对图像的重建质量评价

Table 2　Reconstruction quality evaluation of different methods 
for images
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由表 2 可以看出，对比传统去噪方法 BM3D 与原

始的 RED-CNN，所提 DRED-CNN 的客观指标均表现

出最优的性能，具有最高的 PSNR 和 SSIM 值。从视

觉主观分析与定量指标计算结果可以得出，所提

DRED-CNN 能够在去除噪声的同时，很好地保留青铜

钱币的腐蚀锈迹，有效改善了 CT 图像质量。

4　结   论

针对实验室级显微 CT 扫描过程会产生噪声，导

致重建后 CT 图像质量下降的问题，提出了一个深层

多残差编解码卷积神经网络。首先，为了对噪声在图

像域数据中的分布特性进行充分学习，加深卷积层数

并引入残差学习；其次，使用 L1 损失与 MS-SSIM 损失

的混合损失函数，强化网络对图像细节信息的保留能

力。此外，为了保留更多的图像特征，所提 DRED-

CNN 没有池化层。实验结果表明：DRED-CNN 方法

对重建图像的去噪效果显著，主观视觉感知与客观定

量指标均得到提升；在噪声抑制、结构保护方面都得到

了良好的效果，极大地保留了图像的细节信息，避免了

原始方法去噪后的模糊现象；PSNR 和 SSIM 客观指

标均优于其他方法，DRED-CNN 的 PSNR 比原方法提

高了 8. 3%。未来将加入切片间信息，构建三维降噪

网络，更高地提升显微 CT 重建后的成像质量。
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表 2　不同方法对图像的重建质量评价

Table 2　Reconstruction quality evaluation of different methods 
for images

Method
LDCT
BM3D

Multiscale-RED
RED-CNN

DRED-CNN

Average PSNR
33. 8335
34. 1415
35. 0793
35. 8979
38. 8658

Average SSIM
0. 9163
0. 9508
0. 9424
0. 9644
0. 9745
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