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基于深度学习的稀疏或有限角度CT重建方法研究综述
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摘要  由于计算机断层扫描（CT）成像技术对物体内部结构具有出色的可视化能力，其在临床医学诊断中获得广泛应

用。但是 X 射线辐射会对人体造成伤害，通常采用降低扫描强度或者减少扫描角度数量的方式降低患者受到的 X 射线

辐射剂量，然而在欠采样投影数据条件下重建的低剂量 CT 图像会有严重的条状伪影和噪声。近年来，深度学习技术快

速发展，同时卷积神经网络在图像表示与特征提取等方面展现出巨大优势，应用在稀疏或者有限角度下的 CT 重建任务

中可以实现快速和高质量的重建。因此面向稀疏或者有限角度条件下的 CT 重建技术，综述了深度学习技术在图像域后

处理、正弦域预处理、双域数据联合处理、迭代重建算法和端到端映射重建 5 个方面的国内外最新研究进展，对当前基于

深度学习的稀疏或者有限角度 CT 重建方法的技术特点及其局限性进行分析，并展望了未来可能的研究方向。
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Abstract Computed tomography (CT) technology is widely used in clinical medical diagnosis thanks to the excellent 
visualization of the CT imaging technology for the internal cross-sectional structure of objects.  Because X-ray radiation 
will be harmful to the human body, it is demanded to reduce the dose of X-ray radiation to patients by reducing the X-ray 
intensity of the scan or number of the view of the scan.  However, low-dose CT images reconstructed from sub-sampling 
projection data will produce severe stripe artifacts and noise.  In recent years, deep learning techniques have developed 
rapidly, and convolutional neural networks have shown great advantages in image representation and feature extraction, 
helping to achieve high speed and quality CT reconstruction from sparse-view or limited-angle projection data.  This paper 
mainly focuses on the sparse-view or limited-angle CT reconstruction techniques, and reviews the latest research 
progresses of deep learning techniques in CT reconstruction in five directions, including image post-processing, sinogram 
domain pre-processing, joint processing of dual domain data, iterative reconstruction algorithms, and end-to-end mapping 
reconstruction.  In the end, we analyze the technical characteristics, advantages, and limitations of existing sparse-view or 
limited-angle CT reconstruction methods based on deep learning, and discuss possible future research directions to address 
these challenges.
Key words CT reconstruction; deep learning; sparse-view; limited-angle; neural network

1　引 言

计算机断层扫描（CT）是一种使用 X 射线、γ 射线

等对人体进行断层扫描的成像方式，可无创伤地直接

获取人体内部组织结构的三维影像信息，具有扫描快、

图像分辨率高等优点，是当前临床医学诊断的重要辅
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助手段［1-2］。使用重复或者高剂量 X 射线对患者进行

扫描可以获取高质量 CT 图像，有助于医生对患者病

情的准确诊断，但如果患者长时间暴露在高剂量的 X
射线辐射中可能会导致身体出现代谢异常，甚至诱发

癌症等问题［3］。因此，对患者进行 CT 检查时通常希望

降低扫描系统 X 射线的辐射剂量。而在目前的 CT 临

床检测中，降低系统 X 射线对人体扫描时的辐射剂量

主要包括 3 种方式：降低系统 X 射线管的管电压或者

管电流，从而减小 X 射线源的辐射强度，并进行低剂量

CT 重建；减少 CT 设备中成像的环绕扫描角度数量，

增加 CT 扫描的角度间隔进行稀疏角度 CT 重建，如在

平行射线投影重建所需的 180°满角度条件下，每间隔

3 个角度对患者进行扫描获得 60 个角度的投影数据，

称为稀疏角度投影扫描；限制 CT 设备中扫描角度的

范围，在有限角度范围下进行有限角度 CT 重建，如同

样在平行射线投影重建所需的 180°满角度条件下，只

在［0， 60°］范围内对患者进行扫描，获得 60 个角度的

投影数据，称为有限角度投影扫描。第一种方式虽然

降低了单次扫描的辐射剂量，但会导致探测器采集的

投影数据有量子噪声，最终在重建 CT 图像中引入噪

声，且噪声水平随射线源辐射强度降低变得越严重。

后两种方式直接减少投影角度的采集数量因而可加快

扫描速度，同时也显著减少了完整扫描过程的辐射剂

量，因此后两种方式应用更为广泛。然而，扫描角度的

缺失导致 CT 重建计算过程所需的投影角度不满足奈

奎斯特采样定律，此时利用不完整投影角度数据对物

体截面进行 CT 重建的过程变成了不适定的逆问题  
［4］，重建得到的稀疏或者有限角度 CT 图像存在视觉退

化现象，在边缘和细节结构上会产生模糊现象，且随着

扫描角度限制范围的增大或扫描角度数量的减少，重

建的 CT 图像会有愈加严重的条状伪影并伴随更低的

峰值信噪比。在这种情况下获得的 CT 重建图像清晰

度较差，会影响医生对患者病情诊断的准确性。

滤 波 反 投 影（FBP）算 法［5］是 一 种 典 型 的 基 于

Radon 变换的物理解析 CT 重建算法，具有空间分辨率

高、重建速度快等优势。但在稀疏或者有限角度条件

下，FBP 算法重建得到的 CT 图像信噪比低并存在严

重的条状伪影。为解决稀疏或有限角度下的 CT 重建

问题，图像域后处理［6-8］、正弦域预处理［9-11］和迭代重

建［12-16］等算法相继被提出。图像域后处理主要利用滤

波手段抑制图像的伪影和噪声，仅能在一定程度上改

善图像效果；因为稀疏或有限角度下的投影数据有限，

正弦域预处理方法会在插值计算过程中引入误差，使

重建的 CT 图像有一定的虚假结构信息；相比之下，迭

代重建算法能够很好地减少图像的条状伪影并恢复其

细节结构，但迭代过程中需多次建立前向和逆向投影，

计算成本较高且重建时间较长，在实际应用中受到一

定限制。

近年来，深度学习技术快速发展，由于其对图像特

征的强大提取能力、出色的非线性拟合能力等，在自动

驾驶、自然语言处理、目标识别等领域取得巨大的成

功，同时也在医学图像处理等领域展现出诱人的应用

前景［17］。本文对当前深度学习技术在稀疏或有限角度

CT 重建领域中的最新应用进展进行综述，主要包括

基于深度学习的图像域后处理、正弦域预处理、双域数

据联合处理、迭代重建和端到端映射重建方法。首先

概述稀疏角度或有限角度条件下传统重建方法的局限

性，然后介绍深度学习中卷积神经网络的主要应用和

基本结构模型，随后讨论 5 类方法的应用及它们对比

传统重建算法的优势，最后对深度学习在稀疏或者有

限角度 CT 重建中的发展方向进行总结和展望。

2　CT 重建原理及挑战

2. 1　CT重建中的投影和反投影原理

在 CT 扫描设备中，探测器测量得到的 X 射线光

源强度遵循 Lambert-Beer 衰减定理，即一束 X 射线穿

过物体后，在物体内部会产生电子对效应、康普顿效应

等，由于 X 射线能量被物体所吸收，其在穿透物体时自

身的强度发生衰减。如图 1 所示，入射强度为 I0 的 X
射线穿透物体后，最终探测器所检测到的强度 I与物

体密度、厚度及初始强度等相关，可以表示为

I= I0 e-( )μ0 l0 + μ1 l1 + ⋅ ⋅ ⋅ +μN lN ， （1）
式中：μi为物质本身第 i处的衰减系数；li为射线穿透

物质第 i处时的路径长度。对于实际二维 ( x，y )平面

上各点密度分布不均匀的物体，不同密度点处衰减系

数 f ( x，y )的线性叠加通常表示为

g=∫L
f ( x，y) dl= ln I0

I
， （2）

式中：g也称为投影数据。

以图 2（a）所示的平行 X 射线穿透物体为例，进一

步结合 Radon 积分变换，式（2）可以写为

g ( ρ，θ)= ∫
-∞

+∞

∫
-∞

+∞

f ( )x，y δ ( )x cos θ+ y sin θ- ρ dxdy，

（3）
式中：g ( ρ，θ ) 表示物体密度分布 f ( x，y ) 的 Radon 变

换，是平行射线的投影数据；ρ为坐标原点到平行射线

图 1　X 射线穿透物体的衰减过程［18］

Fig.  1　Attenuation process of X-ray penetrating an object[18]

的垂线长度；θ是平行射线沿几何物体中心旋转的角

度；δ ( · ) 为冲击函数，表示投影数据是对沿着物体对

应旋转角度 θ的平行射线 x cos θ+ y sin θ= ρ进行积

分计算得到的［5］。而反投影重建只需要将对应角度

的原始平行射线的投影值加权复制到原图像即可，

由于平行射线投影积分具有对称性，最终对所有角

度的投影从 0 到 π 进行求和积分即可得到原始图像，

表达式为

f ( x，y)=∫
0

π

g ( )x cos θ+ y sin θ，θ dθ。 （4）

而 FBP 算法则是在上述反投影方法基础上结合

傅里叶中心切片定理［20］实现的。傅里叶中心切片定理

将二维物体横截面密度 f ( x，y )和各个方向旋转角度

的一维投影在频谱域上建立数学关系，即该物体的单

个角度投影数据的傅里叶变换是二维物体傅里叶变换

的一个中心切片，二维物体在旋转角度 θ下的投影数

据的傅里叶变换在数学上可表示为

G (w，θ)= ∫
-∞

∞

g ( )ρ，θ e-j2πwρdρ=

∫
-∞

∞

∫
-∞

∞

f ( x，y) e-j2πw ( )x cos θ+ y sin θ dxdy， （5）

式中：w表示频谱域中的频率变化。图像的反投影则

通过对其进行傅里叶逆变换得到，公式为

f ( x，y)= ∫
-∞

∞

∫
-∞

∞

[ ]G ( )w，θ ej2π( ux+ vy ) dudv
u=w cos θ；v=w sin θ

=

∫
0

π

∫
-b

b

G ( )w，θ ej2πw ( )x cos θ+ y sin θ |w |dwd θ。
（6）

通过对积分值 (w，θ )变换坐标系后，利用雅可比

行列式变换其积分形式即可得到在频谱域滤波的效

果。 |w | 可视为频谱域中的斜坡滤波函数，其中 b为投

影带宽，投影的傅里叶变换在频域间隔 ( - b，b)以外

的能量为 0。对于扇形 X 光射线束 CT 重建，如图 2（b）
所示，探测器排列为一个圆弧，其中 α表示 X 射线对应

的探测器相对于中心射线的偏移角度，β表示射线源

相对于 y轴的偏移角度，L ( ρ，θ )为射线束，D表示射线

源到坐标原点之间的距离。令 s ( ρ )表示 |w | 的傅里叶

逆变换形式，将式（6）平行 X 射线的卷积反投影形式拓

展至扇形光束，可表示为

f ( x，y)= 1
2 ∫

0

2π

∫
-T

T

g ( )ρ，θ s ( )x cos θ+ y sin θ- ρ dρd θ，

（7）
式中：θ= β+ α，ρ= D sin α；T表示以坐标系原点为中

心包围物体的圆形区域的半径。进一步将旋转角度

( α，β )转换为极坐标 ( r，φ )积分形式，最终扇形 X 射线

束投影重建过程为

f ( r，φ )= 1
2 ∫

0

2π

∫
-αm

αm

g ( )D sin α，β+ α ×

s [ ]r cos ( )β+ α- φ - D sin α D cos αdαdβ，（8）
式中：x cos θ+ y sin θ= r cos ( θ- φ )；αm 与 -αm 分别

为式（7）的积分变量 ρ转换为 α后的积分上下限值

arcsin (T/D ) 与 arcsin (-T/D )。 CT 重建流程如图 3
所示。

2. 2　稀疏或有限角度下的传统 CT重建算法

在稀疏或有限角度条件下，投影域中角度数据缺

失导致 FBP 算法重建的 CT 图像会有严重的条状伪影

并且细节结构模糊。图 4（a）~（d）分别为满剂量的 CT
图像、模拟的在平行投影模型基础上使用 FBP 算法获

得的 180°满视角条件下重建的 CT 图像、1/6 稀疏角度

采样条件下重建的 CT 图像、［0， 120°］有限角度条件

下重建的 CT 图像。从图像对比结果可见，相比满角

度重建图像，在稀疏或者有限角度条件下重建的图像

会有较大的噪声且细节结构存在大面积模糊。因此，

在稀疏或有限角度条件下重建高质量 CT 图像一直是

医学层析成像研究中的巨大挑战。

图 2　投影示意图［19］。（a）基于 Radon 变换的平行光束投影过程；（b）扇形光束投影过程

Fig.  2　Schematic of beam projection[19].  (a) Radon transform-based parallel beam projection process; 
(b) sectoral beam projection process
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的垂线长度；θ是平行射线沿几何物体中心旋转的角

度；δ ( · ) 为冲击函数，表示投影数据是对沿着物体对

应旋转角度 θ的平行射线 x cos θ+ y sin θ= ρ进行积

分计算得到的［5］。而反投影重建只需要将对应角度

的原始平行射线的投影值加权复制到原图像即可，

由于平行射线投影积分具有对称性，最终对所有角

度的投影从 0 到 π 进行求和积分即可得到原始图像，

表达式为

f ( x，y)=∫
0

π

g ( )x cos θ+ y sin θ，θ dθ。 （4）

而 FBP 算法则是在上述反投影方法基础上结合

傅里叶中心切片定理［20］实现的。傅里叶中心切片定理

将二维物体横截面密度 f ( x，y )和各个方向旋转角度

的一维投影在频谱域上建立数学关系，即该物体的单

个角度投影数据的傅里叶变换是二维物体傅里叶变换

的一个中心切片，二维物体在旋转角度 θ下的投影数

据的傅里叶变换在数学上可表示为

G (w，θ)= ∫
-∞

∞

g ( )ρ，θ e-j2πwρdρ=

∫
-∞

∞

∫
-∞

∞

f ( x，y) e-j2πw ( )x cos θ+ y sin θ dxdy， （5）

式中：w表示频谱域中的频率变化。图像的反投影则

通过对其进行傅里叶逆变换得到，公式为

f ( x，y)= ∫
-∞

∞

∫
-∞

∞

[ ]G ( )w，θ ej2π( ux+ vy ) dudv
u=w cos θ；v=w sin θ

=

∫
0

π

∫
-b

b

G ( )w，θ ej2πw ( )x cos θ+ y sin θ |w |dwd θ。
（6）

通过对积分值 (w，θ )变换坐标系后，利用雅可比

行列式变换其积分形式即可得到在频谱域滤波的效

果。 |w | 可视为频谱域中的斜坡滤波函数，其中 b为投

影带宽，投影的傅里叶变换在频域间隔 ( - b，b)以外

的能量为 0。对于扇形 X 光射线束 CT 重建，如图 2（b）
所示，探测器排列为一个圆弧，其中 α表示 X 射线对应

的探测器相对于中心射线的偏移角度，β表示射线源

相对于 y轴的偏移角度，L ( ρ，θ )为射线束，D表示射线

源到坐标原点之间的距离。令 s ( ρ )表示 |w | 的傅里叶

逆变换形式，将式（6）平行 X 射线的卷积反投影形式拓

展至扇形光束，可表示为

f ( x，y)= 1
2 ∫

0

2π

∫
-T

T

g ( )ρ，θ s ( )x cos θ+ y sin θ- ρ dρd θ，

（7）
式中：θ= β+ α，ρ= D sin α；T表示以坐标系原点为中

心包围物体的圆形区域的半径。进一步将旋转角度

( α，β )转换为极坐标 ( r，φ )积分形式，最终扇形 X 射线

束投影重建过程为

f ( r，φ )= 1
2 ∫

0

2π

∫
-αm

αm

g ( )D sin α，β+ α ×

s [ ]r cos ( )β+ α- φ - D sin α D cos αdαdβ，（8）
式中：x cos θ+ y sin θ= r cos ( θ- φ )；αm 与 -αm 分别

为式（7）的积分变量 ρ转换为 α后的积分上下限值

arcsin (T/D ) 与 arcsin (-T/D )。 CT 重建流程如图 3
所示。

2. 2　稀疏或有限角度下的传统 CT重建算法

在稀疏或有限角度条件下，投影域中角度数据缺

失导致 FBP 算法重建的 CT 图像会有严重的条状伪影

并且细节结构模糊。图 4（a）~（d）分别为满剂量的 CT
图像、模拟的在平行投影模型基础上使用 FBP 算法获

得的 180°满视角条件下重建的 CT 图像、1/6 稀疏角度

采样条件下重建的 CT 图像、［0， 120°］有限角度条件

下重建的 CT 图像。从图像对比结果可见，相比满角

度重建图像，在稀疏或者有限角度条件下重建的图像

会有较大的噪声且细节结构存在大面积模糊。因此，

在稀疏或有限角度条件下重建高质量 CT 图像一直是

医学层析成像研究中的巨大挑战。

图 2　投影示意图［19］。（a）基于 Radon 变换的平行光束投影过程；（b）扇形光束投影过程

Fig.  2　Schematic of beam projection[19].  (a) Radon transform-based parallel beam projection process; 
(b) sectoral beam projection process
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针对稀疏或有限角度条件下的 CT 重建问题，近

年来人们提出了许多不同的技术方案，主要分为图像

域后处理、正弦域预处理和迭代重建 3 种方法。

图像域后处理方法使用滤波方法对稀疏或有限角

度正弦图数据重建得到的 CT 图像进行滤波，以去除

图像中噪声和条状伪影。典型滤波方法包括自适应方

向性滤波［6］、自适应非局部均值滤波［7］和基于最大后验

估计的统计算法滤波［8］等。正弦域预处理方法在进行

反投影重建之前对稀疏或有限角度下的正弦图进行插

值，以修复正弦图中缺失的投影数据，通常使用线性或

者方向插值方法［9］。当正弦图扫描角度缺失越多时，

利用简单线性插值方法修复缺失数据的误差也会越

大，导致重建后 CT 图像产生虚假结构信息并存在边

缘模糊现象。正弦图归一化插值法［10］与基于位移函数

的正弦图插值法［11］等改进的插值方法相继被提出，以

提高插值数据的保真效果。

与上述两种方法不同，迭代重建方法通过建立多

次前向投影和反向投影过程，在两个域中进行反复迭

代，去除噪声和伪影，并恢复 CT 图像，直至迭代到设

定的步数，或者数据保真项误差小于设定的阈值。典

型代数迭代算法包括代数重建技术（ART）算法［12］、同

时代数重建技术（SART）算法［13］等。代数迭代重建算

法能够从不完整的投影角度数据中重建出较好质量的

CT 图像，克服传统解析重建算法存在的缺点，但是仍

存在结构模糊和部分伪影问题。因此总差分变异

（TV）［13］与非局部均值（NLM）［14］等提取图像先验信息

的方法进一步被引入，提出了如 TV-POCS 算法［15］与

ART-NLM 算法［16］等迭代优化 CT 重建算法。改进的

迭代重建算法通常对稀疏或有限角度 CT 成像系统建

立物理模型，将图像的先验信息作为算法约束项构建

目标方程，在正则项约束条件下不断建立前向投影与

反投影过程；然后通过迭代，对比前向投影计算的模拟

投影数据与真实测量的投影数据之间的误差；最后将

计算得到的投影数据误差值反投影至图像域中，结合

图像先验信息对 CT 图像进行更新，从而逐渐减少重

建 CT 图像的伪影，提高数据保真效果。所以该算法

在稀疏或有限角度 CT 重建任务中表现出色，能够较

好地复原图像信息并消除条状伪影。

2. 3　稀疏或有限角度 CT重建中面临的问题

上述算法在一定程度上可抑制稀疏或者有限角度

CT 图像中的条状伪影，但仍存在以下问题。

1） 传统的 CT 图像域后处理方法利用人工设计固

定的滤波卷积核或映射函数实现 CT 图像伪影去除，

但是实际重建图像的条状伪影往往具有非均匀分布的

特性，难以用单一滤波方式完全去除，同时简单的滤波

卷积核也会导致图像产生模糊现象。

2） 传统的正弦域预处理方法利用人工设计插值

方法从现有采样投影数据中估计对应邻域内缺失的投

影数值，从而恢复得到满角度的正弦图。但随扫描角

度数量的减少，先验信息进一步减少，会导致插值算法

图 3　CT 重建流程示意图［21］

Fig.  3　Schematic of the CT reconstruction process[21]

图 4　CT 重建图像质量退化的视觉效果。（a）满剂量的 CT 图

像；（b）满角度 180°条件下重建的 CT 图像；（c）1/6 采样稀

疏角度条件下重建的 CT 图像；（d）［0， 120°］有限角度条

件下重建的 CT 图像

Fig.  4　Visual of reconstructed CT degradation.  (a) Full dose 
reference CT image; (b) full-view (180° ) reconstructed 
CT image; (c) 1/6 sampling sparse-view reconstructed 
CT image; (d) reconstructed CT image under limited-

angle of [0, 120°]
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得到的投影数值误差增大，从而无法在极端欠采样条

件下恢复出近似真实的满角度投影数据。

3） 传统的 CT 迭代重建算法通过引入先验信息建

立优化迭代模型，在梯度下降算法迭代更新过程中，正

反投影矩阵的计算复杂度与 CT 图像分辨率和探测器

的窗口数量成正相关，存在计算量大、复杂度高的问

题，同时正则项的选择受重建系统和环境影响大，需要

进行大量的人工实验选择，导致其泛化能力进一步

降低。

3　深度学习技术概述

随着深度学习技术和大数据的发展，基于数据驱

动的深度学习模型因强大的特征提取和非线性映射能

力在计算机视觉、自然语言处理等领域取得了许多突

破性的成功应用，尤其是卷积神经网络（CNN）被广泛

应用于图像分类、图像去噪、目标识别等计算机视觉领

域中［22-24］。同时在医学图像处理领域，CNN 等模型也

逐渐用于组织器官和病灶识别、分割等研究［17］，数据驱

动型的深度学习模型解决了传统的稀疏或者有限角度

CT 重建方法中的问题。

3. 1　卷积神经网络

1998 年，LeCun 等［25］结合神经网络和基于随机梯

度下降的算法，提出了 LeNet-5 网络，从而正式确立了

现代 CNN 的基本结构，如图 5 所示，其包含卷积层、池

化层、全连接层。随着 GPU 硬件计算能力的提升，网

络的结构与深度不断得到拓展，相继出现 AlexNet［26］、

VGGNet［27］、GoogLeNet［28］等基础分类网络，随后残差

网络、密集连接网络、注意力机制等“即插即用”的

CNN 嵌入结构模块相继被提出，进一步加快了网络收

敛速度和提高了网络性能［29-32］。

残差网络［29］的提出解决了网络训练时深度增加导

致的梯度消失与爆炸的问题，如图 6（a）所示，它通过

使用跳跃连接对前一层的输入特征与经过卷积后的输

出特征进行相加，增强了梯度反向传播能力。密集连

接网络模块［30］如图 6（b）所示，通过在通道维度上融合

不同层次的输出特征加强了特征层之间的信息传递，

但层数增加会导致模型运算参数量增大。CNN 中常

用的注意力模块分别如图 6（c）与图 6（d）所示，包括通

道注意力机制［31］和空间注意力机制［32］。注意力机制通

过自适应池化层对输入特征向量的通道或者空间信息

图 5　CNN［25］。（a）CNN 的基本结构；（b）神经网络的神经元基本结构

Fig.  5　CNN[25].  (a) Basic structure of CNN; (b) basic structure of neurons of a neural network

图 6　CNN 中的嵌入模块。（a）残差网络模块［29］；（b）密集连接模块［30］；（c）通道注意力模块［31］；（d）空间注意力模块［32］

Fig.  6　Embedding modules in CNN.  (a) Residual network module[29]; (b) dense connection module[30]; (c) channel attention module[31]; 
(d) spatial attention module[32]
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进行降维后使用全连接层对其权重进行调整，再利用

点乘运算方式将学习的权重加权回原始输入的特征向

量中，使得网络可以关注更重要的特征空间或者通道

信息。

3. 2　神经网络主体结构

全卷积网络（FCN）［33］是最先提出的一种用于解

决端到端图像语义分割任务的网络结构，核心是运用

反卷积将下采样后的特征图尺寸还原为输入像素尺

寸，实现等尺寸的像素级语义分割效果，FCN 的出现

取 代 了 传 统 的 语 义 分 割 方 法 。 受 FCN 启 发 ，

Ronneberger 等［34］提出具有对称性的收缩下采样编码

路径和扩展上采样解码路径的 U-net 模型，通过跳跃

连接对编解码路径的特征进行融合，从而增强了网络

对图像结构的恢复能力。

生成对抗网络（GAN）［35］包括两个 CNN 模型主体

网络，分别为生成网络 G 和判别网络 D。G 用于学习目

标数据集中的分布概率，D 则对生成网络的输出和真实

标签进行打分，利用对抗博弈的思想对 GAN 进行训练，

最终 G 能够将一个随机噪声变量 z转换成有规律的分

布数据。GAN 也常用于医学图像修复或者医学数据增

强等，以解决医学数据集中数据量不足的问题［36］。

Visual Transformer（ViT）［37］是基于自然语言处理

（NLP）的 Transformer 框架改进而来的用于处理图像

块的编解码注意力框架，是一种处理视觉任务的新型

网络结构。区别于对局部像素区域进行平移卷积运算

的 CNN，ViT 完全通过自注意力机制实现对输入特征

的全局关联，从而建模特征之间的远距离像素关系与

上下文内容长距离依赖关系，在特征提取方面展现出

了巨大优势。

去噪扩散概率模型（DDPM）［38］是无监督生成模型

中的新结构。区别于 GAN 模型，DDPM 包括噪声扩

散和逆扩散两个数据变化过程。首先其在扩散过程中

利用马尔可夫链条件概率扩散准则缓慢地将随机高斯

噪声添加至数据中，直至趋向于先验分布，然后在逆扩

散过程中利用网络学习扩散过程的噪声均值和方差，

以从噪声中逐步采样，恢复原始数据的分布形式，因此

其对生成图像的控制稳定性更高。

4　基于深度学习的稀疏或有限角度
CT 图像域后处理

在稀疏或有限角度条件下，由于正弦域中投影角

度的采样不足甚至当扫描的角度低于奈奎斯特采样频

率时，使用传统的 FBP 算法进行重建时会产生严重的

条形状伪影和噪声，并且不同 CT 系统也存在噪声不

一致与波束硬化等问题，使迭代重建中的先验知识往

往难以获取，导致迭代重建方法不能在不同 CT 系统

中同时获得稳定可靠的高质量结果，所以对于正弦域

投影数据欠采样重建的 CT 图像，需要一种快速并且

可靠的去伪影通用算法。由于重建 CT 图像中噪声分

布具有非均匀性特点，传统图像滤波方法无法很好地

去除不同系统条件下产生的条状伪影。Frikel 等［39］证

明 FBP 算法重建的有限角度 CT 图像伪影可以用网络

表征，同时 CNN 在端到端图像去噪和滤波方面通用性

较好，因此可利用 CNN 对 CT 图像中伪影和结构进行

表征学习，以达到去除伪影的目的。通常深度学习应

用于 CT 重建图像域后处理时，先使用传统 FBP 或者

迭代重建方法重建得到稀疏或有限角度 CT 图像，然

后再通过 CNN 等模型对图像进行优化，该方法的核心

在于网络结构和损失函数设计上。基于不同网络的主

体结构，图像域后处理方法分为 4 类：基于 U-net 的去

伪影模型、基于 GAN 或无监督 DDPM 的去伪影模型、

基 于 其 他 模 块 改 进 的 FCN 的 去 伪 影 模 型 、基 于

Transformer 的去伪影模型。通常基于 CNN 的稀疏角

度 CT 图像域后处理流程如图 7 所示。

4. 1　基于 U-net的去伪影模型

Jin等［40］将 U-net和残差学习机制结合，提出了残差

U-net，以 FBP 重建的稀疏角度 CT 图像作为网络输入，

学习 CT 图像中的伪影分布，在输出端将稀疏角度 CT
图像减去得到的伪影图，从而恢复高质量 CT 图像。实

验结果表明，残差学习的伪影去除效果要优于直接映射

无伪影 CT 图像的方式，但原始的 U-net仅采用简单的

卷积对原始数据提取特征，忽略了 CT 图像不同频段的

伪影分布特性，导致在高频细节结构恢复上不佳。Gu
等［41］针对上述问题，在文献［40］基础上结合小波变换进

行改进，以离散小波变换后的不同频段图像作为网络输

入，分别学习小波域中高低频的条状伪影的不同方向性

图 7　CT 图像域后处理流程

Fig.  7　CT image domain post-processing process

特征。为了进一步解决 U-net 的单路编解码器结构过

于强调恢复图像低频特征的问题，Han等［42］结合卷积小

波变换提出了一种双帧框架 U-net，对稀疏角度 CT 图

像中的伪影分布进行估计，带小波变换的紧框架 U-net
通过一条额外的路径来处理小波分解后的子带信息，使

得网络能够更好地表征不同频率中的伪影信息。同样

地，Lee 等［43］利用离散小波卷积取代原始 U-net 中的下

采样池化层，解决了原始池化层导致 CNN 平移不变性

丢失的问题，同时扩大了特征图感受野，从而保留更多

特征信息。其网络结构以及重建的 CT 对比结果如图 8
所示，相比于传统算法和原始 U-net，其在结构保真度和

条状伪影去除的表现上都要更好。

随着计算机硬件算力的提升，对卷积层数堆叠

更深与通道数量扩展更大的 U-net 模型进行训练变

得更容易实现。 Mustafa 等［44］提出一种多通道输入

输出的 U-net 模型，该模型通过使用权重共享卷积同

时处理多通道输入的稀疏角度 CT 图像，从而快速重

建多通道高质量 CT 图像。张艳娇等［45］提出了一种

多残差 U-net 模型，该模型在每一层的基础卷积模块

都引入多残差连接，从而加深了网络深度，提高了网

络的表达能力，提高了对伪影的抑制能力并保留了

更多图像纹理和细节。同样，也有将 SART 迭代算

法或 TV 正则化迭代算法与残差 U-net 相结合对有

限或者稀疏角度 CT 图像进行去伪影的方法［46-47］。

图 9 为文献［47］中的方法的重建流程，该方法将迭

代重建与深度学习相结合，有效地抑制了伪影并保

留了图像结构。相比基于 FBP 重建的 U-net 去伪影

模型，这类算法能够实现更好的重建性能，但迭代处

理 增 加 了 模 型 计 算 量 ，一 定 程 度 上 限 制 了 处 理

速度。

4. 2　基于 GAN或无监督 DDPM 的去伪影模型

不同于仅利用数据保真项损失进行约束训练的

U-net 去伪影模型，GAN 模型则进一步在数据保真项

损失基础上结合对抗训练损失以恢复更加丰富的图像

细节信息，通过最大化对数似然损失函数增加模型拟

合全角度 CT 图像数据分布特性的概率，同时能够减

少数据保真损失项中均方差损失函数带来的结构模糊

问题。Liao 等［48］将 U-net 和 GAN 模型相结合，处理稀

疏角度 CT 图像，生成网络使用的是 U-net，而判别网

络则是基于多尺度结构特征金字塔的 CNN。黄锦威

等［49］在此基础上利用多残差结构改进生成器网络，以

提高模型的表征学习能力。针对原始 GAN 中简单的

对抗损失导致模型训练不稳定的问题，杜聪聪等［50］引

入了 Patch GAN 判别器［51］，不同于原始 GAN 判别器

中的单神经元输出结构，其为全卷积网络结构，最终判

别器输出数据为图像特征 Patch 块，保留了更多图像

特征信息以提高鉴别器性能，同时进一步改用了平均

绝对误差作为对抗损失，也提高了鉴别器训练的稳定

性。同样，Hegazy 等［52］提出一种基于 WGAN 和 U-net

图 8　网络结构与重建结果对比［43］。（a）多级小波变换的 U-net；（b）CT 重建结果对比

Fig.  8　Network structure and comparison of reconstruction results[43].  (a) U-net based on multi-level wavelet transform; (b) comparison 
of CT reconstruction results
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特征。为了进一步解决 U-net 的单路编解码器结构过

于强调恢复图像低频特征的问题，Han等［42］结合卷积小

波变换提出了一种双帧框架 U-net，对稀疏角度 CT 图

像中的伪影分布进行估计，带小波变换的紧框架 U-net
通过一条额外的路径来处理小波分解后的子带信息，使

得网络能够更好地表征不同频率中的伪影信息。同样

地，Lee 等［43］利用离散小波卷积取代原始 U-net 中的下

采样池化层，解决了原始池化层导致 CNN 平移不变性

丢失的问题，同时扩大了特征图感受野，从而保留更多

特征信息。其网络结构以及重建的 CT 对比结果如图 8
所示，相比于传统算法和原始 U-net，其在结构保真度和

条状伪影去除的表现上都要更好。

随着计算机硬件算力的提升，对卷积层数堆叠

更深与通道数量扩展更大的 U-net 模型进行训练变

得更容易实现。 Mustafa 等［44］提出一种多通道输入

输出的 U-net 模型，该模型通过使用权重共享卷积同

时处理多通道输入的稀疏角度 CT 图像，从而快速重

建多通道高质量 CT 图像。张艳娇等［45］提出了一种

多残差 U-net 模型，该模型在每一层的基础卷积模块

都引入多残差连接，从而加深了网络深度，提高了网

络的表达能力，提高了对伪影的抑制能力并保留了

更多图像纹理和细节。同样，也有将 SART 迭代算

法或 TV 正则化迭代算法与残差 U-net 相结合对有

限或者稀疏角度 CT 图像进行去伪影的方法［46-47］。

图 9 为文献［47］中的方法的重建流程，该方法将迭

代重建与深度学习相结合，有效地抑制了伪影并保

留了图像结构。相比基于 FBP 重建的 U-net 去伪影

模型，这类算法能够实现更好的重建性能，但迭代处

理 增 加 了 模 型 计 算 量 ，一 定 程 度 上 限 制 了 处 理

速度。

4. 2　基于 GAN或无监督 DDPM 的去伪影模型

不同于仅利用数据保真项损失进行约束训练的

U-net 去伪影模型，GAN 模型则进一步在数据保真项

损失基础上结合对抗训练损失以恢复更加丰富的图像

细节信息，通过最大化对数似然损失函数增加模型拟

合全角度 CT 图像数据分布特性的概率，同时能够减

少数据保真损失项中均方差损失函数带来的结构模糊

问题。Liao 等［48］将 U-net 和 GAN 模型相结合，处理稀

疏角度 CT 图像，生成网络使用的是 U-net，而判别网

络则是基于多尺度结构特征金字塔的 CNN。黄锦威

等［49］在此基础上利用多残差结构改进生成器网络，以

提高模型的表征学习能力。针对原始 GAN 中简单的

对抗损失导致模型训练不稳定的问题，杜聪聪等［50］引

入了 Patch GAN 判别器［51］，不同于原始 GAN 判别器

中的单神经元输出结构，其为全卷积网络结构，最终判

别器输出数据为图像特征 Patch 块，保留了更多图像

特征信息以提高鉴别器性能，同时进一步改用了平均

绝对误差作为对抗损失，也提高了鉴别器训练的稳定

性。同样，Hegazy 等［52］提出一种基于 WGAN 和 U-net

图 8　网络结构与重建结果对比［43］。（a）多级小波变换的 U-net；（b）CT 重建结果对比

Fig.  8　Network structure and comparison of reconstruction results[43].  (a) U-net based on multi-level wavelet transform; (b) comparison 
of CT reconstruction results
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的改进网络，引入 WGAN 中的 Wasserstein 距离代替

原始鉴别器中的交叉熵损失，以度量真假 CT 图像数

据之间分布距离的方式约束生成器的输出，利用

Wasserstein 距离平滑特性有效解决了原始 GAN 中训

练过程梯度消失与训练不稳定的问题。Xie 等［53］则进

一步引入密集连接模块，构建了深度编解码对抗重建

网络（DEAR-3D），如图 10（a）所示，在生成器中引入稠

密连接模型后，网络能够融合不同层次感受野的结构

特征信息，增强了模型消除稀疏角度 CT 图像伪影的

能力。相比基于单一均方差训练损失的有监督的残差

U-net的去伪影网络，加入对抗训练损失的网络可在一

定程度上减少均方差损失带来的模糊现象，恢复的

CT 图像在视觉感官上表现得更好，其重建对比结果

如图 11（a）所示。

此外，DDPM 是生成模型领域中的无监督方向新

应用。DDPM 生成模型是基于马尔可夫链概率扩散

的图像去噪过程实现的，无须同时对两个网络进行对

抗训练，相比 GAN，对生成图像过程具有更强的指导

性，对数据样本的概率分布具有更强的学习能力，已成

功应用在图像翻译、生成及修复等领域，同时在图像生

成任务中展现了比 GAN 更加优越的性能［54］。最近，

针对有限角度 CT 重建任务，Liu 等［55］利用如图 10（b）
所示的改进 DDPM 构建去伪影模型，将有限角度伪影

CT 图像作为概率逆扩散过程的网络输入条件，从而

图 9　结合 TV 正则化迭代与 U-net的去伪影模型［47］

Fig.  9　Artifact removal model combining TV regularization iteration reconstruction with U-net[47]

图 10　基于 GAN 或 DDPM 的去伪影模型。（a）U-WGAN 模型［53］；（b）DDPM［55］

Fig.  10　Artifact removal models based on GAN or DDPM.  (a) U-WGAN model[53]; (b) DDPM[55]

使得 DDPM 能够稳定生成目标无伪影 CT 图像。相比

GAN 在 CT 重建中的应用，DDPM 不需要通过增加有

监督的数据保真项损失指导网络对图像的生成过程，

在无监督训练方式下仍然能够从极端有限角度中重建

出高质量 CT 图像，其稀疏角度重建结果如图 11（b）所

示。Song 等［56］将 CT 成像模型嵌入到最新的分数生成

扩散模型中，实现了从稀疏角度伪影 CT 图像中采样

生成高质量 CT 图像的目标，且该模型可扩展至核磁

共振成像过程。DDPM 优势在于能够比 GAN 生成更

加逼真的图像并且不需要标签图像数据指导网络的生

成过程。然而，现在基于 DDPM 的逆扩散 CT 重建过

程仍然存在采样次数多导致运行速度慢、最大似然差

和数据泛化能力弱等问题，需要进一步优化。

4. 3　基于其他模块改进的 FCN去伪影模型

除上述模型外，基于密集连接模块、注意力机制模

块等结构改进的 FCN 也应用于 CT 图像域后处理中，

以提高 CT 重建精度和速度。Zhang 等［57］提出了一种

基于密集连接模块与反卷积的浅层网络 DDNet，同时

引入图像结构相似性作为模型训练损失的正则项，在

保证重建精度的前提下提高模型重建速度。Xie 等［58］

提出一种基于 GoogLeNet 的网络模型，堆叠了多个

GoogLeNet 与残差结构，学习伪影特征的分布特性。

Shen 等［59］提 出 一 种 递 归 网 络 R2-Net，网 络 模 型 如

图 12（a）所示，该网络具有特征映射的编码器网络、特

征空间中的递归变换网络和伪影估计解码器网络，通

过结合循环机制和通道注意力更好地表征了条状伪影

的重复性特征。Zhou 等［60］提出一种多尺度的扩张卷

积神经网络（MSD-CNN），该网络利用多尺度空洞卷

积增大特征图的感受野，并通过多尺度池化层保留更

多特征信息。 Shen 等［61］提出了一种伪影消除网络

ARCliqueNet，其通过 Clique Block［62］从稀疏角度 CT
图像中提取一组特征图，然后将特征映射输入到多尺

度空洞卷积块并进行细化，通过不断循环两个模块以

进一步提高重建质量。Qian 等［63］提出一种基于残差

网络的去伪影模型，通过改进残差块减少模型计算量。

Fu 等［64］提 出 了 一 个 多 层 残 差 密 集 连 接 网 络（MS-

RDN），网络结构如图 12（b）所示，通过对稀疏角度 CT
图像进行区域强制学习，融合高分辨率特征与低分辨

率特征增强图像恢复效果。Xie 等［65］提出一种特征融

合残差网络（FFRN），该网络在浅层引入残差密集块

（RSDB），通过跳跃连接实现局部特征融合，提升模型

的特征提取能力。Zhang 等［66］利用去噪自编码先验的

鲁棒性增强机制提出 REDAEP 去伪影模型，将网络分

为增强学习和鲁棒重建阶段，细化重建网络的结构以

进一步增强 CT 恢复性能。针对锥束稀疏角度 CT 重

建问题，Jiang 等［67］提出一种合并编码器卷积神经网络

（MeCNN），该网络从学习到的先验图像和欠采样图

像中提取图像特征，并利用深度卷积在多尺度层次上

采样合并特征，最后输出高质量锥束 CT 图像。

4. 4　基于 Transformer的去伪影模型

Transformer 框架利用多头自注意力机制对特征

的长距离关系进行建模，从而捕获全局先验知识，在

目标检测、图像分割等领域都展现出了比 CNN 更强

大的特征提取优势［68］。针对有限角度双能锥束 CT
重建问题，Zhang 等［69］结合 CNN 和 Transformer 编码

器分别从双能 CT 图像和双能 CT 融合后的先验图像

提取特征，利用特征融合模块捕获图像的局部和全局

先验知识，重建图像局部细节结构信息，表征全局伪

影信息，进而通过差分 CNN 解码器恢复高质量双能

CT 图像，模型结构如图 13 所示。虽然 Transformer

图 11　基于 GAN 或 DDPM 的去伪影模型重建结果。（a）文献［53］的 CT 重建结果；（b）文献［55］的 CT 重建结果

Fig.  11　Reconstruction results of the artifact removal models based on GAN or DDPM.  (a) CT reconstruction results in Ref.  [53]; 
(b) CT reconstruction results in Ref.  [55]
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使得 DDPM 能够稳定生成目标无伪影 CT 图像。相比

GAN 在 CT 重建中的应用，DDPM 不需要通过增加有

监督的数据保真项损失指导网络对图像的生成过程，

在无监督训练方式下仍然能够从极端有限角度中重建

出高质量 CT 图像，其稀疏角度重建结果如图 11（b）所

示。Song 等［56］将 CT 成像模型嵌入到最新的分数生成

扩散模型中，实现了从稀疏角度伪影 CT 图像中采样

生成高质量 CT 图像的目标，且该模型可扩展至核磁

共振成像过程。DDPM 优势在于能够比 GAN 生成更

加逼真的图像并且不需要标签图像数据指导网络的生

成过程。然而，现在基于 DDPM 的逆扩散 CT 重建过

程仍然存在采样次数多导致运行速度慢、最大似然差

和数据泛化能力弱等问题，需要进一步优化。

4. 3　基于其他模块改进的 FCN去伪影模型

除上述模型外，基于密集连接模块、注意力机制模

块等结构改进的 FCN 也应用于 CT 图像域后处理中，

以提高 CT 重建精度和速度。Zhang 等［57］提出了一种

基于密集连接模块与反卷积的浅层网络 DDNet，同时

引入图像结构相似性作为模型训练损失的正则项，在

保证重建精度的前提下提高模型重建速度。Xie 等［58］

提出一种基于 GoogLeNet 的网络模型，堆叠了多个

GoogLeNet 与残差结构，学习伪影特征的分布特性。

Shen 等［59］提 出 一 种 递 归 网 络 R2-Net，网 络 模 型 如

图 12（a）所示，该网络具有特征映射的编码器网络、特

征空间中的递归变换网络和伪影估计解码器网络，通

过结合循环机制和通道注意力更好地表征了条状伪影

的重复性特征。Zhou 等［60］提出一种多尺度的扩张卷

积神经网络（MSD-CNN），该网络利用多尺度空洞卷

积增大特征图的感受野，并通过多尺度池化层保留更

多特征信息。 Shen 等［61］提出了一种伪影消除网络

ARCliqueNet，其通过 Clique Block［62］从稀疏角度 CT
图像中提取一组特征图，然后将特征映射输入到多尺

度空洞卷积块并进行细化，通过不断循环两个模块以

进一步提高重建质量。Qian 等［63］提出一种基于残差

网络的去伪影模型，通过改进残差块减少模型计算量。

Fu 等［64］提 出 了 一 个 多 层 残 差 密 集 连 接 网 络（MS-

RDN），网络结构如图 12（b）所示，通过对稀疏角度 CT
图像进行区域强制学习，融合高分辨率特征与低分辨

率特征增强图像恢复效果。Xie 等［65］提出一种特征融

合残差网络（FFRN），该网络在浅层引入残差密集块

（RSDB），通过跳跃连接实现局部特征融合，提升模型

的特征提取能力。Zhang 等［66］利用去噪自编码先验的

鲁棒性增强机制提出 REDAEP 去伪影模型，将网络分

为增强学习和鲁棒重建阶段，细化重建网络的结构以

进一步增强 CT 恢复性能。针对锥束稀疏角度 CT 重

建问题，Jiang 等［67］提出一种合并编码器卷积神经网络

（MeCNN），该网络从学习到的先验图像和欠采样图

像中提取图像特征，并利用深度卷积在多尺度层次上

采样合并特征，最后输出高质量锥束 CT 图像。

4. 4　基于 Transformer的去伪影模型

Transformer 框架利用多头自注意力机制对特征

的长距离关系进行建模，从而捕获全局先验知识，在

目标检测、图像分割等领域都展现出了比 CNN 更强

大的特征提取优势［68］。针对有限角度双能锥束 CT
重建问题，Zhang 等［69］结合 CNN 和 Transformer 编码

器分别从双能 CT 图像和双能 CT 融合后的先验图像

提取特征，利用特征融合模块捕获图像的局部和全局

先验知识，重建图像局部细节结构信息，表征全局伪

影信息，进而通过差分 CNN 解码器恢复高质量双能

CT 图像，模型结构如图 13 所示。虽然 Transformer

图 11　基于 GAN 或 DDPM 的去伪影模型重建结果。（a）文献［53］的 CT 重建结果；（b）文献［55］的 CT 重建结果

Fig.  11　Reconstruction results of the artifact removal models based on GAN or DDPM.  (a) CT reconstruction results in Ref.  [53]; 
(b) CT reconstruction results in Ref.  [55]
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图 13　基于 Transformer的去伪影模型［69］

Fig.  13　Artifact removal model based on Transformer[69]

图 12　基于不同网络结构设计的 FCN 去伪影模型。（a）R2-Net模型［59］；（b）MS-RDN 模型［64］

Fig.  12　FCN artifact removal models based on different network structures.  (a) R2-Net model[59]; (b) MS-RDN model［64］

提高了 CT 图像恢复能力，但在图像处理过程中的全

局矩阵自注意力的计算增加了模型本身的计算量与

时间成本。

4. 5　图像域后处理方法总结

基于 CNN 的 CT 图像域后处理方法不仅在实验

设计方面比传统人工设计的 CT 图像滤波算法要简

单，并且神经网络能够通过数据驱动的方式学习图像

中伪影的分布规律，在去除伪影效果与保留结构方面

表现更佳，同时具备更强大的泛化能力。基于简单 U-

net 模型的图像域后处理方法能够有效去除缺失角度

较少的 CT 图像中的伪影信息，但由于其结构与损失

函数设计比较简单，恢复的 CT 图像容易有结构模糊

现象。为更好地处理角度缺失较多的 CT 图像，可进

一步融合小波域分解方法以有效去除条状伪影。基于

GAN 的图像域后处理方法则通过对抗损失训练生成

器，从而恢复生成更多缺失的结构信息，提高图像细节

的多样性与丰富性，对于 GAN 模型，需要进一步改进

鉴别器结构或者损失函数才能更好地控制数据生成的

准确性。与 GAN 相比，DDPM 生成模型完全不需要

标签数据指导其对图像的生成过程，在缺失角度较多

时也能恢复较完整的 CT 结构，但存在迭代采样恢复

过程，重建一张图像比 GAN 要消耗更多时间。而基

于不同结构模块改进的 FCN 是利用 CT 图像数据不

同伪影特性对网络结构进行设计得到的，在一定程度

上能够增强模型对数据的表征能力，提高图像数据恢

复的保真度和速度。基于 Transformer 的去伪影模型

通过引入 NLP 自注意力机制对全局特征依赖关系建

模，相比 CNN，能够更好地表征全局伪影特征分布特

性，但其多头自注意力机制也给模型带来更大的参数

量和计算量。

基于深度学习的图像域后处理方式仅约束 CT 图

像数据保真度，缺少对采集投影数据保真度的约束，存

在一定程度的虚假结构生成问题。同时，由于神经网

络的构建缺乏理论性指导，如何引入投影数据保真项

的约束以及从物理角度上针对图像数据特征设计网络

的结构、深度与损失函数是深度学习技术应用于 CT
图像域后处理的难点。表 1~3 对基于 U-net、GAN、

DDPM、其他模块改进的 FCN 的 CT 去伪影模型的相

表 2　基于 GAN 或 DDPM 的去伪影模型总结

Table 2　Summary of artifact removal model based on GAN or DDPM

表 1　基于 U-net的去伪影模型总结

Table 1　Summary of artifact removal model based on U-net
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提高了 CT 图像恢复能力，但在图像处理过程中的全

局矩阵自注意力的计算增加了模型本身的计算量与

时间成本。

4. 5　图像域后处理方法总结

基于 CNN 的 CT 图像域后处理方法不仅在实验

设计方面比传统人工设计的 CT 图像滤波算法要简

单，并且神经网络能够通过数据驱动的方式学习图像

中伪影的分布规律，在去除伪影效果与保留结构方面

表现更佳，同时具备更强大的泛化能力。基于简单 U-

net 模型的图像域后处理方法能够有效去除缺失角度

较少的 CT 图像中的伪影信息，但由于其结构与损失

函数设计比较简单，恢复的 CT 图像容易有结构模糊

现象。为更好地处理角度缺失较多的 CT 图像，可进

一步融合小波域分解方法以有效去除条状伪影。基于

GAN 的图像域后处理方法则通过对抗损失训练生成

器，从而恢复生成更多缺失的结构信息，提高图像细节

的多样性与丰富性，对于 GAN 模型，需要进一步改进

鉴别器结构或者损失函数才能更好地控制数据生成的

准确性。与 GAN 相比，DDPM 生成模型完全不需要

标签数据指导其对图像的生成过程，在缺失角度较多

时也能恢复较完整的 CT 结构，但存在迭代采样恢复

过程，重建一张图像比 GAN 要消耗更多时间。而基

于不同结构模块改进的 FCN 是利用 CT 图像数据不

同伪影特性对网络结构进行设计得到的，在一定程度

上能够增强模型对数据的表征能力，提高图像数据恢

复的保真度和速度。基于 Transformer 的去伪影模型

通过引入 NLP 自注意力机制对全局特征依赖关系建

模，相比 CNN，能够更好地表征全局伪影特征分布特

性，但其多头自注意力机制也给模型带来更大的参数

量和计算量。

基于深度学习的图像域后处理方式仅约束 CT 图

像数据保真度，缺少对采集投影数据保真度的约束，存

在一定程度的虚假结构生成问题。同时，由于神经网

络的构建缺乏理论性指导，如何引入投影数据保真项

的约束以及从物理角度上针对图像数据特征设计网络

的结构、深度与损失函数是深度学习技术应用于 CT
图像域后处理的难点。表 1~3 对基于 U-net、GAN、

DDPM、其他模块改进的 FCN 的 CT 去伪影模型的相

表 2　基于 GAN 或 DDPM 的去伪影模型总结

Table 2　Summary of artifact removal model based on GAN or DDPM
Reference

［48］

［49］

［50］

［52］

［53］

［54］

［55］

Network detail

Residual learning

Skip connection
Residual learning，

skip connection
Skip connection

Dense block，
skip connection

DDPM

DDPM

Loss function
GAN loss， 

perceptual loss
GAN loss，MSE

MAE， MSE

Wasserstein loss， MSE
Wasserstein loss， MSE，

SSIM loss

MSE， KL divergence

MSE， KL divergence

Dataset

Human Knee

TCGA-CESC

TCIA

Dental CT

AAPM Low Dose CT

Checked-in Luggage， C4KC-

KiTS
LIDC， LDCT

Feature

Advantages：
the resulting CT images are rich in 

detail and DDPM is more 
controllable； DDPM models do not 

require labels

Limitations：
GANs are difficult to train and have 

poor convergence； the sampling 
speed of DDPM is slow

表 1　基于 U-net的去伪影模型总结

Table 1　Summary of artifact removal model based on U-net

Reference

［40］

［41-42］

［43］

［44］

［45‒46］

［47］

Network detail

Residual learning，
skip connection

Residual learning，
skip connection，

wavelet transform

Residual learning，
skip connection，

wavelet transform

Skip connection

Residual learning，
skip connection

Residual learning，
skip connection

Loss function

MSE

MSE

MAE

SSIM loss

Dataset

Biomedical， Ellipsoidal， 
Human Knee

AAPM Low Dose CT

Chest and Catphan phantom

3D Spectral Slices

TCIA

AAPM Low Dose CT

Feature

Advantages：
artifact removal in different 
frequency bands and simple 

implementation

Limitations：
the network structure and loss 

function are single
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关文献中所使用的网络细节结构、损失函数、数据集及

算法优点和局限性进行了总结。

5　基于深度学习的稀疏或有限角度
CT 正弦域预处理

对于稀疏或者有限角度 CT 重建，所面临的最直

观问题是在正弦域中缺少部分连续投影数据。虽然双

线性插值或者改进的插值技术能够在一定程度上补充

缺失数据，但当正弦域缺失的数据超过满角度投影数

据的一半或者更多时，传统插值方法将无法获得较好

的恢复效果，同时物理解析重建算法对其重建后并不

能恢复出完整的 CT 图像结构，因此研究者们借助

CNN 的强大映射能力来修复缺失数据。深度学习应

用于正弦域投影数据预处理的主要思路为：直接使用

CNN 对稀疏或者有限角度正弦图进行插值，再使用传

统重建方法对 CNN 恢复的正弦图进行 CT 重建；或者

先使用传统插值方法对稀疏或者有限角度正弦图进行

插值，随后使用 CNN 对插值后的满角度正弦图进行优

化，减小插值产生的误差并恢复出更准确的数据信息，

最后使用传统重建方法对 CNN 恢复的正弦图进行

CT 重建。根据主体网络结构的不同，插值方法可分

为两种：基于 U-net 与 FCN 的正弦图插值方法；基于

GAN 的正弦图插值方法。基于 CNN 的稀疏角度正弦

域数据预处理流程如图 14 所示。

5. 1　基于 U-net与 FCN的正弦图插值模型

Lee 等［70］首先提出了一个仅含 20 个卷积层的正弦

图插值模型，该模型直接通过网络对稀疏角度正弦图

缺失的数据进行插值，实验结果表明基于 CNN 的弦图

插值效果优于线性插值方法，但该模型缺少深层特征

提取过程，不能表征正弦图的多层次分布特性。针对

此问题，Lee 等［71］利用残差 U-net模型对缺少的数据进

行插值，同时以卷积层替换池化层，提高模型对特征信

息的保留与表征能力。Cao 等［72］则结合传统线性插值

算法与 CNN 对稀疏角度弦图进行插值，其网络框架如

图 15（a）所示，通过 U-net 修正线性预插值引入的误

差。为了提高模型对正弦图特征的表达能力，温静

等［73］在原始 U-net 基础上融合了递减感受野特征信息

的密集连接模块，将最近邻插值和双三次插值方法相

表 3　基于其他 FCN 的去伪影模型总结

Table 3　Summary of artifact removal model based on other FCN
Reference

［57］

［58］

［59］

［60］

［61］

［63］

［64］

［65］

［66］

［67］

Network detail
Dense block，

skip connection
Residual learning， GoogLeNet

Residual learning， channel 
attention， recursive transformer
Multi-scale dilated convolution， 

multi-scale pooling
Multi-scale dilated convolution， 

Clique Block［62］

Residual learning
Dense block，

residual learning
Dense block，

residual learning
Residual learning，

skip connection
Skip connection

Loss function
MSE， MS-

SSIM loss
MSE

MSE

MSE

MAE

MAE

MAE

MSE

MSE

Dataset

NBIA

Clinical Routine CT

AAPM Low Dose CT

LiTS

AAPM Low Dose CT

LIDC-IDRI

Breast CT

Head CT

AAPM Low Dose CT

4D-Lung， DIR-LAB

Feature

Advantages：
design different network structures 
according to task requirements and 

data characteristics and the 
reconstruction algorithm is fast

Limitations：
the loss function is single

图 14　正弦域预处理流程

Fig.  14　Sinogram domain preprocessing process

结合，对稀疏角度弦图进行数据预插值，该网络模型利

用多尺度卷积结构改进基础卷积模块，并运用三通道

并行卷积的方式减少网络计算参数量。

不同于上述弦图插值模型框架，Dong 等［74］将 FBP
算法嵌入到弦图恢复网络模型中，提出了一种基于 U-

net 和 FBP 解析重建耦合的稀疏角度弦图修复框架，

利用 FBP 算法对稀疏正弦图进行初始重建后利用前

向投影模型模拟全角度的投影数据，进而应用 U-net
模型对其进行修正，但由于原始 U-net 基础卷积结构

块比较简单，该模型不能较好表征正弦图特征。在此

基础上，Fu 等［75］对上述框架进行改进，采用密集连接

模块进一步改进 U-net，以融合不同感受野的多尺度特

征并对正弦图数据进行修复，提出的 DPC-CT 插值重

建框架如图 15（b）所示。

5. 2　基于 GAN的正弦图插值模型

由于 GAN 模型中生成器能够学习目标数据中的

概率分布的特性并最终能够从噪声中生成所需图像数

据，因此可以利用 GAN 模型修复投影数据中缺失的

角度数据信息。例如，Anirudh 等［76］提出了一种由一维

和二维 CNN 组成的 CT-Net，如图 16（a）所示，首先利

用一维 CNN 对有限角度正弦图嵌入潜在向量，再使用

二维卷积模块构建的 GAN 对正弦图嵌入的向量误差

图 15　基于 U-net的正弦图插值模型。（a）结合线性插值与 U-net的模型［72］；（b）DPC-CT 模型［75］

Fig.  15　Sinogram interpolation models based on U-net.  (a) Model combining linear interpolation with U-net[72]; (b) DPC-CT model[75]
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结合，对稀疏角度弦图进行数据预插值，该网络模型利

用多尺度卷积结构改进基础卷积模块，并运用三通道

并行卷积的方式减少网络计算参数量。

不同于上述弦图插值模型框架，Dong 等［74］将 FBP
算法嵌入到弦图恢复网络模型中，提出了一种基于 U-

net 和 FBP 解析重建耦合的稀疏角度弦图修复框架，

利用 FBP 算法对稀疏正弦图进行初始重建后利用前

向投影模型模拟全角度的投影数据，进而应用 U-net
模型对其进行修正，但由于原始 U-net 基础卷积结构

块比较简单，该模型不能较好表征正弦图特征。在此

基础上，Fu 等［75］对上述框架进行改进，采用密集连接

模块进一步改进 U-net，以融合不同感受野的多尺度特

征并对正弦图数据进行修复，提出的 DPC-CT 插值重

建框架如图 15（b）所示。

5. 2　基于 GAN的正弦图插值模型

由于 GAN 模型中生成器能够学习目标数据中的

概率分布的特性并最终能够从噪声中生成所需图像数

据，因此可以利用 GAN 模型修复投影数据中缺失的

角度数据信息。例如，Anirudh 等［76］提出了一种由一维

和二维 CNN 组成的 CT-Net，如图 16（a）所示，首先利

用一维 CNN 对有限角度正弦图嵌入潜在向量，再使用

二维卷积模块构建的 GAN 对正弦图嵌入的向量误差

图 15　基于 U-net的正弦图插值模型。（a）结合线性插值与 U-net的模型［72］；（b）DPC-CT 模型［75］

Fig.  15　Sinogram interpolation models based on U-net.  (a) Model combining linear interpolation with U-net[72]; (b) DPC-CT model[75]
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进行修复，最后通过 Radon 变换将修复结果投影至满

角度弦图空间，该方法可将构建的模型扩展到不同角

度数量缺失的正弦图修复任务中。CT-Net 重建结果

如图 17（a）所示，即使在 FBP 无法恢复 CT 图像结构的

极端有限角度情况下，GAN 仍然可以生成缺失的投影

数据，从而重建出大部分物体结构信息。针对单一均

方差损失重建高频细节时存在缺陷和图像模糊的问

题，Bai等［77］提出了一种基于联合损失函数的对抗式自

编码器，将联合对抗损失作为对重建损失的补偿以改

善正弦图修复的效果。在文献［77］框架基础上，Dai
等［78］针对锥束 CT 重建问题，将三维锥束 CT 投影切割

为多个二维片段，利用上述模型修复缺失的正弦图数

据，最终在输出端堆叠修复的二维切片以获得满角度

的三维锥束 CT 投影。

此外，Li 等［79］结合 U-net 与 GAN 模型，提出一种

有限角度弦图修复方法，采用 U-net 作为生成器学习

弦图数据分布，以实现对弦图数据的修复，减少了投

影 数 据 缺 失 造 成 的 CT 图 像 模 糊 的 现 象 ，但 原 始

GAN 模型缺乏确定的指导信息，存在过度生成虚假

结 构 的 问 题 。 而 Li 等［80］基 于 条 件 生 成 对 抗 网 络

（CGAN）［81］，提出了如图 16（b）所示的 SI-GAN 模型。

CGAN 中判别器的输入数据增加了标签条件指导信

息，从而改善了图像数据生成不确定性高的问题，使

得修复的正弦图中投影数据更加接近原始标签像素

值；同时联合正弦域平均绝对误差损失和图像域重

建均方根误差损失以增加重建 CT 图像的保真度，利

用双域数据保真度更精准地修复弦图数据，重建结

果如图 17（b）所示。SI-GAN 同样能在极度有限角度

情况下重建出更加精确的 CT 结构，同时相比原始

GAN，其重建图像的模糊度要更低。Liu 等［82］将文献

［79］中的模型进一步应用在改进的 FORBILD 腹部

幻影数据集中，实验表明该模型在不同稀疏角度条

件下训练都能够得到较好的 CT 图像恢复结果，表现

出较强的泛化能力。Ghani 等［83］基于上述模型，进一

图 16　基于 GAN 的正弦图插值模型。（a）CT-Net模型［76］；（b）SI-GAN 模型［80］

Fig.  16　Sinogram interpolation models based on GAN.  (a) CT-Net model[76]; (b) SI-GAN model[80]

步修改判别器中的 Patch GAN，通过将端到端同尺度

的特征图输出方式取代 Patch GAN 中的图像 Patch
块输出方式，该网络的输出特征图能够更好地表征

完整角度正弦图中的非局部结构特性，增强鉴别器

对图像区域细节特征的判别能力，最终提高生成器

的性能。

5. 3　正弦域预处理方法总结

与传统人工设计的正弦域投影数据插值方法相

比，CNN 提供了一种更快速、可靠的稀疏或有限角度

正弦图修复方法，结构设计更为简单，通过构建简单

的 FCN 即可获得不错的插值结果，有效去除后续重

建时产生的伪影，并在一定程度上抑制插值误差引

入的错误。该方法整体思路与基于深度学习的图像

域后处理方法类似，都为单域处理方法。绝大多数

正弦图插值模型仅有投影数据的保真损失项，缺少对

图像域数据保真效果的关注，所以当 CT 投影域缺失

角度数据过多时，仅仅依赖简单的 FCN、U-net 模型与

投影数据均方差保真项就会在数据修复过程中引入部

分误差数据，而基于 GAN 的正弦图插值模型可以充

分利用生成器从噪声中生成新数据，以修复扫描角度

数量更少的正弦图。但当缺失数据过多时，GAN 模型

中生成数据不稳定的问题逐渐加重，因此在基础卷积

模块融入插值技术对其进行指导修复，或者改进 GAN
模型的鉴别器结构与对抗损失函数提高模型的稳定性

尤为重要，可进一步提高 GAN 生成数据的保真度。

表 4 与表 5 对基于 U-net 与 FCN、GAN 的正弦图插值

模型的相关文献中所使用的网络细节结构、损失函

数、数据集及算法的优点和局限性进行了总结。

图 17　基于 GAN 的正弦图插值模型重建结果。（a）文献［76］的 CT 重建结果；（b）文献［80］的 CT 重建结果

Fig.  17　Reconstruction results of the sinogram interpolation models based on GAN.  (a) CT reconstruction results in Ref.  [76];
(b) CT reconstruction results in Ref.  [80]
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步修改判别器中的 Patch GAN，通过将端到端同尺度

的特征图输出方式取代 Patch GAN 中的图像 Patch
块输出方式，该网络的输出特征图能够更好地表征

完整角度正弦图中的非局部结构特性，增强鉴别器

对图像区域细节特征的判别能力，最终提高生成器

的性能。

5. 3　正弦域预处理方法总结

与传统人工设计的正弦域投影数据插值方法相

比，CNN 提供了一种更快速、可靠的稀疏或有限角度

正弦图修复方法，结构设计更为简单，通过构建简单

的 FCN 即可获得不错的插值结果，有效去除后续重

建时产生的伪影，并在一定程度上抑制插值误差引

入的错误。该方法整体思路与基于深度学习的图像

域后处理方法类似，都为单域处理方法。绝大多数

正弦图插值模型仅有投影数据的保真损失项，缺少对

图像域数据保真效果的关注，所以当 CT 投影域缺失

角度数据过多时，仅仅依赖简单的 FCN、U-net 模型与

投影数据均方差保真项就会在数据修复过程中引入部

分误差数据，而基于 GAN 的正弦图插值模型可以充

分利用生成器从噪声中生成新数据，以修复扫描角度

数量更少的正弦图。但当缺失数据过多时，GAN 模型

中生成数据不稳定的问题逐渐加重，因此在基础卷积

模块融入插值技术对其进行指导修复，或者改进 GAN
模型的鉴别器结构与对抗损失函数提高模型的稳定性

尤为重要，可进一步提高 GAN 生成数据的保真度。

表 4 与表 5 对基于 U-net 与 FCN、GAN 的正弦图插值

模型的相关文献中所使用的网络细节结构、损失函

数、数据集及算法的优点和局限性进行了总结。

图 17　基于 GAN 的正弦图插值模型重建结果。（a）文献［76］的 CT 重建结果；（b）文献［80］的 CT 重建结果

Fig.  17　Reconstruction results of the sinogram interpolation models based on GAN.  (a) CT reconstruction results in Ref.  [76];
(b) CT reconstruction results in Ref.  [80]
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6　基于深度学习的稀疏或有限角度
CT 双域数据联合处理

第 4 节和第 5 节中的两种方法均利用 CNN 在正弦

域或者重建后 CT 图像域进行单一领域的图像插值、

滤波去伪影处理。为进一步减少模型在正弦域中生成

投影数据误差和重建后图像去伪影时产生模糊的现

象，一种在不同域数据变换过程嵌入物理解析重建算

法的综合域神经网络处理模型被提出，同步联合 CNN
对正弦域稀疏或有限角度投影数据进行插值滤波和对

重建 CT 图像进行去伪影，可以实现端到端的弦图到

CT 图像的训练和重建测试。按照网络主体模型的不

同，可将基于深度学习的正弦域与图像域联合处理方

法分为 3 种：基于 U-net 与 FCN 的双域重建网络；基于

GAN 的双域重建网络；基于 Transformer 的双域重建

网络。基于 CNN 的稀疏角度 CT 重建的正弦域与图

像域联合处理流程如图 18 所示。

6. 1　基于 U-net与 FCN的双域重建网络

Yuan 等［84］构建了如图 19（a）所示的基于残差 U-

net 的双域重建网络框架（SPID），该框架能同时实现

在稀疏角度正弦域插值和在 CT 图像域去伪影的功

能，重建结果如图 20（a）所示，在结构重建精确度与数

据保真度上相比单域网络处理方法有一定程度的提

升。为增强模型对不同域数据的表征能力，Lee 等［85］

用多尺度二维离散小波变换取代 U-net 下采样中的池

化层，先对稀疏角度正弦图进行线性插值，再使用

CNN 对插值误差数据进行优化，通过小波变换将特

征数据分为不同频段的数据，利用网络结构分别表征

高低频的插值误差，同时也进一步减少了正弦图与

CT 图像因池化层下采样而导致空间分辨率损失的问

题。如图 19（b）所示，Liang 等［86］在上述综合域网络基

础上，利用正弦图分布特性改进了正弦域修复网络，

根据 CT 扫描几何投影结构将缺失的角度数据按邻域

关系分为不同子集，分别利用多通道的网络修复不同

部分的弦图缺失数据，最后在空间维度拼接后，利用

一个优化网络生成满角度投影，进而增强投影数据的

保真度，并进一步用 U-net对重建后的 CT 图像进行优

化，重建结果如图 20（b）所示。Zhou 等［87］同样基于数

据保真层的设计，提出一种端到端递归循环的综合域

神经网络框架（DuDoDR-Net），如图 19（c）所示，该框

架主要由图像数据一致层（iDCL）和正弦图数据一致

层（sDCL）构成。在 U-net 的基础卷积模块中，该框架

融合了通道注意力机制和密集连接模块，进一步通过

结合金属伪影和真实稀疏角度的正弦图的掩模图，在

图像域和正弦域通过交错迭代方式减少了 CT 中出现

的金属伪影现象，重建结果如图 20（c）所示。此外还

有对反投影模块进行固定权重设计的方法，如通过将

一个固定权重的 FBP 模块嵌入到 FCN 或 U-net 中，同

样 实 现 由 弦 图 域 到 图 像 域 端 到 端 直 接 重 建 的

过程［88-89］。

表 4　基于 U-net与 FCN 的正弦图插值模型总结

Table 4　Summary of sinogram interpolation model based on U-net and FCN

Reference
［70］
［71］
［72］
［73］
［74］

［75］

Network detail
Residual learning

Residual learning， skip connection
Residual learning， skip connection
Residual learning， skip connection

Skip connection
Skip connection， dense block，

residual learning

Loss function

MSE
MSE

MSE
MSE，

MS-SSIM loss

Dataset
XCAT

Lung CT
micro-CT

Phantoms

Phantoms

Feature

Advantages：
the network structure design is simple and the 

network operation efficiency is high

Limitations：
the loss function is single

表 5　基于 GAN 的正弦图插值模型总结

Table 5　Summary of sinogram interpolation model based on GAN

Reference
［76］
［77］

［78］

［79］
［80］

［82］

［83］

Network detail
1D convolution
Skip connection

Residual learning， 
skip connection
Skip connection
Skip connection

Skip connection，
residual learning
Skip connection

Loss function
MSE， GAN loss
MSE， GAN loss

MSE， GAN loss

MAE， GAN loss
MAE， GAN loss

MAE， GAN loss

MSE， GAN loss

Dataset
Checked in luggage CT
Siemens Somatom CT

Oral CT

Cranial cavity CT
Cranial cavity CT，Head PhantomCT

Modified FORBILD abdomen 
phantom CT

AAPM Low Dose CT

Feature

Advantages：
generate complete projection data at 
extreme sparse views and have high 

feature similarity

Limitations：
GANs are difficult to train and have 

poor convergence

针 对 双 能 量 谱 稀 疏 角 度 CT 重 建 问 题 ，Zhang
等［90］基于双能 CT 扫描的能量域冗余特性和空间域

一致性，设计了一个具有双通道 U-net 的光谱互补综

合域网络（CD-Net），CD-Net 分别处理高、低能量谱

中的正弦图和 CT 图像数据，解决了双能 CT 系统存

在的能量域信息冗余问题，并且在损失函数中加入

不同能量谱差异平均绝对误差损失函数，确保了双

能谱分解的准确性。Amirrashedi 等［91］在稀疏角度正

电子发射层析图像重建研究中，同样引入 U-net 并采

用卷积下采样和插值卷积方式取代了池化层和反卷

积操作，减少了 PET 图像空间特征信息丢失的同时

避免了反卷积运算导致上采样后的图像产生棋盘效

应的问题。

而对于三维稀疏和有限角度 CT 图像重建问题，

相比单域网络的处理方式，综合双域网络模型的复杂

度与计算量会变得更高，如何减少模型计算量与降低

计算复杂度是该问题关键的解决思路。Hu 等［92］直接

使用三维 U-net［93］对三维稀疏正弦图和 CT 图像分别

图 18　双域网络联合处理流程

Fig.  18　Dual-domain network joint processing process

图 19　基于 U-net与 FCN 的双域重建网络。（a）SPID 模型［84］；（b）多通道修复正弦图模型［86］；（c）DuDoDR-Net模型［87］

Fig.  19　 Dual-domain reconstruction network based on U-net and FCN.  (a) SPID model[84]; (b) multi-channel sinogram restoration 
model[86]; (c) DuDoDR-Net model[87]
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针 对 双 能 量 谱 稀 疏 角 度 CT 重 建 问 题 ，Zhang
等［90］基于双能 CT 扫描的能量域冗余特性和空间域

一致性，设计了一个具有双通道 U-net 的光谱互补综

合域网络（CD-Net），CD-Net 分别处理高、低能量谱

中的正弦图和 CT 图像数据，解决了双能 CT 系统存

在的能量域信息冗余问题，并且在损失函数中加入

不同能量谱差异平均绝对误差损失函数，确保了双

能谱分解的准确性。Amirrashedi 等［91］在稀疏角度正

电子发射层析图像重建研究中，同样引入 U-net 并采

用卷积下采样和插值卷积方式取代了池化层和反卷

积操作，减少了 PET 图像空间特征信息丢失的同时

避免了反卷积运算导致上采样后的图像产生棋盘效

应的问题。

而对于三维稀疏和有限角度 CT 图像重建问题，

相比单域网络的处理方式，综合双域网络模型的复杂

度与计算量会变得更高，如何减少模型计算量与降低

计算复杂度是该问题关键的解决思路。Hu 等［92］直接

使用三维 U-net［93］对三维稀疏正弦图和 CT 图像分别

图 18　双域网络联合处理流程

Fig.  18　Dual-domain network joint processing process

图 19　基于 U-net与 FCN 的双域重建网络。（a）SPID 模型［84］；（b）多通道修复正弦图模型［86］；（c）DuDoDR-Net模型［87］

Fig.  19　 Dual-domain reconstruction network based on U-net and FCN.  (a) SPID model[84]; (b) multi-channel sinogram restoration 
model[86]; (c) DuDoDR-Net model[87]
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进行优化处理，并且利用卷积层取代下采样池化层，较

好地避免了细节结构的丢失。Han 等［94］更进一步将二

维 U-net应用在极端稀疏角度三维 CT 重建中，模型通

过对三维正弦图进行切片处理，只需对二维稀疏角度

正弦图和 CT 图像进行插值与去伪影，从而简化三维

CT 重建在网络设计上的计算与空间复杂度。Zheng
等［95］在文献［92］的基础上结合了原始稀疏角度的投影

数据特性，提出一种具有数据保真度的端到端正弦域

和图像域双域处理的 CNN 结构，以重建稀疏螺旋三维

CT 图像。

6. 2　基于 GAN的双域重建网络

GAN 模型也同样被用于综合双域网络的优化训

练中。Zhao 等［96］提出了一种基于 CNN 和 GAN 的双

域重建网络结构，首先在弦图域中使用残差 CNN 模型

对稀疏角度正弦图进行插值，恢复为满角度的正弦图，

在图像域中则结合感知损失函数和重建损失函数约束

GAN 并对重建的 CT 图像进行优化，有效解决了重建

后 CT 图像过于平滑并且高频边缘结构缺失的问题。

Ketola 等［97］基于 Pix2Pix-GAN［81］，提出一种综合域神

经网络（DGAN），如图 21 所示，DGAN 利用输入标签

条件指导的方式训练鉴别器，最终能够使生成器正确

恢复在内部 CT 扫描系统中被截断的正弦图投影数

据，并且进一步修复了 FBP 重建的 CT 图像，同时在

ExtGAN 生成的投影数据和 RecGAN 生成 CT 图像的

正向投影数据中，融入了真实的截断弦图数据，以抑制

图 20　基于 U-net 与 FCN 的双域重建网络的重建结果。（a）文献［84］的 CT 重建结果；（b）文献［86］的 CT 重建结果；（c）文献［87］的

CT 重建结果；

Fig.  20　Reconstruction results of dual-domain reconstruction networks based on U-net and FCN.  (a) CT reconstruction results in Ref.  
[84]; (b) CT reconstruction results in Ref.  [86]; (c) CT reconstruction results in Ref.  [87]

图 21　DGAN 模型［97］

Fig.  21　DGAN model[97]

虚假结构的生成和加强图像恢复的细节结构。Xie
等［98］则 通 过 在 投 影 域 中 结 合 余 弦 相 似 性 度 量 和

Softmax 自注意力分数计算过程对缺失的弦图数据进

行修复，利用自监督掩模弦图损失约束 GAN 的优化

过程，在图像域中则利用循环 GAN 损失实现对 CT 图

像修复的无监督训练过程，从而改善网络训练时对标

签数据依赖度高的问题。

6. 3　基于 Transformer的双域重建网络

将 Transformer 与可微分的 FBP 算法相结合，可

以构建具有双域数据长距离关联的稀疏或者有限角度

CT 双 域 重 建 网 络 。 Wang 等［99］提 出 了 一 种 双 域

Transformer 网络，利用 Swin-Transformer 编码器长距

离依赖关系建模能力从稀疏角度弦图中提取全局先验

信息，以匹配满角度弦图全局特征，同时通过在图像域

中结合原始和增强的正弦图重建结果来共同恢复高质

量 CT 图像。Shi 等［100］将稀疏角度弦图直接视作长句

子向量，输入到原始 NLP 的 Transformer 解码器中，以

辅助增强图像域网络中 Transformer 编码器提取的全

局特征，最终通过卷积块重建得到 CT 图像。Li 等［101］

针对 Transformer 处理二维插值弦图或者 CT 图像时

的不适配性问题，通过在自注意力机制中的多层感知

机（MLP）映射模块中增加卷积块以减少图像降维时

特 征 信 息 的 损 失 。 Pan 等［102］ 为 了 减 轻 双 域

Transformer 带来的计算成本开销，将 Transformer 只
用在了最后的 CT 图像微调模块中，而初始的稀疏角

度弦图和 CT 图像的恢复过程则通过 CNN 完成，其网

络结构与重建结果如图 22 所示。增加了 Transformer
结构的双域网络能够实现比基于 CNN 的迭代重建算

法（FISTA 以及 LEARN）更高的重建性能，同时重建

所需的时间更短。

6. 4　双域数据联合处理方法总结

相比在图像域或者正弦域的单一域数据处理方

法，双域神经网络处理方法能够更加充分地关联正弦

域和图像域的图像特征信息，具有双域数据的保真约

束效果，在微小结构的恢复与伪影抑制上都表现出更

加优秀的性能。同时，双域重建网络在正弦域数据转

换过程嵌入了可微分的 FPB 算法，能够直接将稀疏或

有限角度投影数据单步重建为高质量 CT 图像而无需

对不同域数据进行分离处理。Transformer 结构的引

入进一步增强了双域网络对弦图与 CT 图像长距离依

赖关系的建模能力，可实现更好的图像细节信息恢复

性能。在正弦域网络基础上，增加图像域后处理的网

络能够有效校正正弦域网络修复插值弦图数据时所引

入的误差投影数据，抑制重建中的虚假结构和优化

图 22　网络结构与重建结果［102］。（a）基于 Transformer的双域重建网络；（b）CT 重建结果对比

Fig.  22　Network structure and reconstruction results[102].  (a) Dual-domain reconstruction network based on Transformer; 
(b) comparison of CT reconstruction results



0811002-19

封底文章·特邀综述 第  60 卷第  8 期/2023 年  4 月/激光与光电子学进展

虚假结构的生成和加强图像恢复的细节结构。Xie
等［98］则 通 过 在 投 影 域 中 结 合 余 弦 相 似 性 度 量 和

Softmax 自注意力分数计算过程对缺失的弦图数据进

行修复，利用自监督掩模弦图损失约束 GAN 的优化

过程，在图像域中则利用循环 GAN 损失实现对 CT 图

像修复的无监督训练过程，从而改善网络训练时对标

签数据依赖度高的问题。

6. 3　基于 Transformer的双域重建网络

将 Transformer 与可微分的 FBP 算法相结合，可

以构建具有双域数据长距离关联的稀疏或者有限角度

CT 双 域 重 建 网 络 。 Wang 等［99］提 出 了 一 种 双 域

Transformer 网络，利用 Swin-Transformer 编码器长距

离依赖关系建模能力从稀疏角度弦图中提取全局先验

信息，以匹配满角度弦图全局特征，同时通过在图像域

中结合原始和增强的正弦图重建结果来共同恢复高质

量 CT 图像。Shi 等［100］将稀疏角度弦图直接视作长句

子向量，输入到原始 NLP 的 Transformer 解码器中，以

辅助增强图像域网络中 Transformer 编码器提取的全

局特征，最终通过卷积块重建得到 CT 图像。Li 等［101］

针对 Transformer 处理二维插值弦图或者 CT 图像时

的不适配性问题，通过在自注意力机制中的多层感知

机（MLP）映射模块中增加卷积块以减少图像降维时

特 征 信 息 的 损 失 。 Pan 等［102］ 为 了 减 轻 双 域

Transformer 带来的计算成本开销，将 Transformer 只
用在了最后的 CT 图像微调模块中，而初始的稀疏角

度弦图和 CT 图像的恢复过程则通过 CNN 完成，其网

络结构与重建结果如图 22 所示。增加了 Transformer
结构的双域网络能够实现比基于 CNN 的迭代重建算

法（FISTA 以及 LEARN）更高的重建性能，同时重建

所需的时间更短。

6. 4　双域数据联合处理方法总结

相比在图像域或者正弦域的单一域数据处理方

法，双域神经网络处理方法能够更加充分地关联正弦

域和图像域的图像特征信息，具有双域数据的保真约

束效果，在微小结构的恢复与伪影抑制上都表现出更

加优秀的性能。同时，双域重建网络在正弦域数据转

换过程嵌入了可微分的 FPB 算法，能够直接将稀疏或

有限角度投影数据单步重建为高质量 CT 图像而无需

对不同域数据进行分离处理。Transformer 结构的引

入进一步增强了双域网络对弦图与 CT 图像长距离依

赖关系的建模能力，可实现更好的图像细节信息恢复

性能。在正弦域网络基础上，增加图像域后处理的网

络能够有效校正正弦域网络修复插值弦图数据时所引

入的误差投影数据，抑制重建中的虚假结构和优化

图 22　网络结构与重建结果［102］。（a）基于 Transformer的双域重建网络；（b）CT 重建结果对比

Fig.  22　Network structure and reconstruction results[102].  (a) Dual-domain reconstruction network based on Transformer; 
(b) comparison of CT reconstruction results
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CT 重建的细节结构。不过综合双域重建网络在模型

设计复杂度、计算速度等方面都要略低于单一域数据

处 理 方 法 。 表 6 和 表 7 对 基 于 CNN 和 GAN、

Transformer 的双域重建网络相关文献中所使用的网

络细节结构、损失函数、数据集及算法的优点和局限性

进行了总结。

7　基于深度学习的稀疏或有限角度

CT 迭代重建

随着压缩感知理论和稀疏表示等在 CT 重建中的

应用，在迭代重建框架上结合 CT 图像的先验信息建立

的模型在稀疏或者有限角度 CT图像去伪影方面表现出

色。通常 CT图像迭代重建算法在数学上可以表示为

x̂= arg min
x

E ( x )= arg min
x

é
ë
êêêê
λ
2 ||Ax - y||2

2 + R ( x) ù
û
úúúú，

（9）
式中：A表示正向投影矩阵；x表示待重建的 CT 图像；

y表示 CT 系统中投影弦图数据；目标优化方程中左侧

的最小二乘项作为迭代重建中的数据保真项；R ( x )表
示 CT 图像中的先验信息，作为迭代重建中的正则约

表 7　基于 Transformer 的双域重建网络方法总结

Table 7　Summary of dual-domain reconstruction network based on Transformer
Reference

［99］

［100］

［101］

［102］

Network detail

Swin-Transformer

Transformer

Swin-Transformer

Swin-Transformer， Sobel 
operator

Loss function

MSE

MSE
MSE， Charbonnier 

loss

MSE

Dataset

AAPM Low Dose CT

LIDC-IDRI
LDCT and Projection 

data

AAPM Low Dose CT

Feature
Advantages：

long-range dependency modeling capability；
extracting global feature information

Limitations：
large number of parameters of the self-

attention mechanism

表 6　基于 CNN 和 GAN 的双域重建网络方法总结

Table 6　Summary of dual-domain reconstruction network based on CNN and GAN
Reference

［84］

［85］

［86］

［87］

［88］
［89］

［90］

［91］

［92］
［93］
［94］

［95］

［96］

［97］

［98］

Network detail
Residual learning， skip 

connection
Residual learning， skip 

connection， wavelet transform
Residual learning， skip 

connection
Dense block， channel attention， 

residual learning， skip 
connection

Residual learning
Skip connection

Residual learning， skip 
connection， dual channel fusion

Residual learning， skip 
connection

Skip connection
Skip connection
Skip connection

Residual learning， skip 
connection

Residual learning

Skip connection

Skip connection， cosine 
similarity， Softmax attention

Loss function

MSE， TV loss

MAE

MSE

MAE

MAE， MSE
MSE

MAE， SSIM loss， 
DIFF loss

MSE
Cross-entropy loss

MSE

MSE

MSE， GAN loss，
Perceptual loss

MAE， GAN loss
Hole_L1 loss， 

perceptual loss， Cycle 
GAN loss

Dataset

AAPM Low Dose CT

TCIA

thoracic CT

DeepLesion

AAPM Low Dose CT
AAPM Low Dose CT

AAPM Low Dose CT

Small animal Xtrim PET

AAPM Low Dose CT
Xenopus kidney embryos

real 9-view CT EDS

AAPM Low Dose CT

Data Science Bowl 2017

Heart craniocaudally CT

DeepLesion， LDCT and 
Projection data

Feature

Advantages：
the network has dual domain 

data fidelity；
end-to-end reconstruction of 

projection data

Limitations：
dual CNN structure is 

simple； dual GANs further 
increase the cost of training 

and the difficulty of 
convergence

束项；λ为平衡数据保真项和正则项的系数。传统的

迭代问题需要利用梯度下降法多次重复计算正向投影

数据和反投影 CT 图像数据，以更新优化目标函数中

的投影矩阵 A与 λ等参数，求导后结合梯度下降法，迭

代优化过程可以表示为

xt+ 1 = xt -{[ λAT ( Axt - y )]+ R′( x )}， （10）
式中：AT 表示反投影矩阵。通过反投影矩阵，迭代重

建算法计算初始估计的 CT 图像的稀疏或者有限角度

投影数据，然后与真实投影数据进行对比，得到投影误

差后再进一步反投影至图像域中，结合正则项更新

CT 图像，所以迭代重建算法需要消耗较长的计算时

间，同时含有正则项的梯度求导优化过程也进一步加

重了算法的计算负担。对于传统迭代算法，目前存在

两方面的问题：1）针对 CT 系统和不同 CT 图像重建任

务，都需要重新选择合适的约束条件正则项，对于不同

重建任务很难找到一个通用的正则项用于迭代重建，并

且算法中的平衡参数 λ同样需要通过大量人工实验来

进行选择，同时由于不同 CT 成像系统中噪声与波束硬

化等不一致的问题，图像的先验信息也不易获取，使用

传统迭代重建算法重建稀疏角度和有限角度 CT 图像

时并不能快速且可靠地得到高质量 CT 图像；2）迭代算

法进一步结合凸优化算法对目标方程进行迭代求解时，

存在计算复杂度高与非凸子问题优化求解难的问题。

在迭代重建算法中引入深度学习可在一定程度上缓解

上述问题，提高 CT 图像重建速度和质量。基于 CNN
正则项的稀疏角度 CT迭代重建流程如图 23所示。

7. 1　基于 CNN的正则项与平衡参数的优化模型

为解决正则项在迭代更新过程中求导计算的复杂

度高及需要人为选择设计等问题，Chen 等［103］将“专家

领域（FoE）”广义正则项引入稀疏角度迭代重建模型中

作为约束项，该正则项由一个势函数表示，进而利用势

函数的特性设计 CNN 模块来学习更新正则项中的参

数，简化了正则项的选择设计，同时更有效地利用了图

像中的先验知识。在文献［103］基础上，Zhang 等［104］提

出一种由两个并行交互的子网络构成的双域 CNN 正

则项迭代模型，在图像域与正弦域中同时进行 CT 图像

和投影数据的修复，充分利用投影数据和重建图像之

间潜在的投影关系，加强了重建 CT 图像与投影数据的

保真度。Hammernik等［105］受到变分图像恢复中分线性

滤波方法的启示，提出一种基于卷积算子正则项的有

限角度 CT 迭代重建算法，利用 CNN 代替卷积算子正

则项迭代更新参数，同时通过网络反向传播对正则项

平衡参数进行优化更新，从而降低迭代模型的计算复

杂度。更进一步地，Cheng 等［106］利用充分的稀疏采样

条件生成全采样系统矩阵，在迭代重建中，通过全采样

矩阵重建目标图像和拟合对应正弦域满角度的投影数

据，并将它们作为约束的正则项，将 CNN 融入数据保

真项和正则项迭代更新中，直接学习投影数据和 CT 图

像之间的相互关系，从而不需要根据图像噪声分布建

模数据保真项和基于图像先验信息对正则项进行更

新 。 Wang 等［107］提 出 一 种 基 于 交 替 方 向 乘 子 法

（ADMM）的有限角 CT 深度重建算法（ADMMBDR），

先使用 ADMM 拆分正则化重建模型，然后使用 U-net
代替 ADMM 正则项部分子问题迭代步骤，以迭代减少

CT 图像的伪影同时避免正则项及其参数选择。

此外，也有工作将 Transformer 与 CNN 结合至 CT
迭代重建算法中，通过多头自注意力机制以进一步提

取图像的先验信息。Xia 等［108］利用 CNN 学习图像局

部正则化同时利用 Transformer 中的自注意力编解码

结构将学习到的非局部先验信息进一步映射至迭代模

型中，提高了迭代模型提取深层特征的能力，其整体迭

代结构与重建结果如图 24 所示，相比 CNN 迭代重建

图 23　基于 CNN 正则项的迭代重建流程［103］

Fig.  23　CNN regular term based iterative reconstruction process[103]
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束项；λ为平衡数据保真项和正则项的系数。传统的

迭代问题需要利用梯度下降法多次重复计算正向投影

数据和反投影 CT 图像数据，以更新优化目标函数中

的投影矩阵 A与 λ等参数，求导后结合梯度下降法，迭

代优化过程可以表示为

xt+ 1 = xt -{[ λAT ( Axt - y )]+ R′( x )}， （10）
式中：AT 表示反投影矩阵。通过反投影矩阵，迭代重

建算法计算初始估计的 CT 图像的稀疏或者有限角度

投影数据，然后与真实投影数据进行对比，得到投影误

差后再进一步反投影至图像域中，结合正则项更新

CT 图像，所以迭代重建算法需要消耗较长的计算时

间，同时含有正则项的梯度求导优化过程也进一步加

重了算法的计算负担。对于传统迭代算法，目前存在

两方面的问题：1）针对 CT 系统和不同 CT 图像重建任

务，都需要重新选择合适的约束条件正则项，对于不同

重建任务很难找到一个通用的正则项用于迭代重建，并

且算法中的平衡参数 λ同样需要通过大量人工实验来

进行选择，同时由于不同 CT 成像系统中噪声与波束硬

化等不一致的问题，图像的先验信息也不易获取，使用

传统迭代重建算法重建稀疏角度和有限角度 CT 图像

时并不能快速且可靠地得到高质量 CT 图像；2）迭代算

法进一步结合凸优化算法对目标方程进行迭代求解时，

存在计算复杂度高与非凸子问题优化求解难的问题。

在迭代重建算法中引入深度学习可在一定程度上缓解

上述问题，提高 CT 图像重建速度和质量。基于 CNN
正则项的稀疏角度 CT迭代重建流程如图 23所示。

7. 1　基于 CNN的正则项与平衡参数的优化模型

为解决正则项在迭代更新过程中求导计算的复杂

度高及需要人为选择设计等问题，Chen 等［103］将“专家

领域（FoE）”广义正则项引入稀疏角度迭代重建模型中

作为约束项，该正则项由一个势函数表示，进而利用势

函数的特性设计 CNN 模块来学习更新正则项中的参

数，简化了正则项的选择设计，同时更有效地利用了图

像中的先验知识。在文献［103］基础上，Zhang 等［104］提

出一种由两个并行交互的子网络构成的双域 CNN 正

则项迭代模型，在图像域与正弦域中同时进行 CT 图像

和投影数据的修复，充分利用投影数据和重建图像之

间潜在的投影关系，加强了重建 CT 图像与投影数据的

保真度。Hammernik等［105］受到变分图像恢复中分线性

滤波方法的启示，提出一种基于卷积算子正则项的有

限角度 CT 迭代重建算法，利用 CNN 代替卷积算子正

则项迭代更新参数，同时通过网络反向传播对正则项

平衡参数进行优化更新，从而降低迭代模型的计算复

杂度。更进一步地，Cheng 等［106］利用充分的稀疏采样

条件生成全采样系统矩阵，在迭代重建中，通过全采样

矩阵重建目标图像和拟合对应正弦域满角度的投影数

据，并将它们作为约束的正则项，将 CNN 融入数据保

真项和正则项迭代更新中，直接学习投影数据和 CT 图

像之间的相互关系，从而不需要根据图像噪声分布建

模数据保真项和基于图像先验信息对正则项进行更

新 。 Wang 等［107］提 出 一 种 基 于 交 替 方 向 乘 子 法

（ADMM）的有限角 CT 深度重建算法（ADMMBDR），

先使用 ADMM 拆分正则化重建模型，然后使用 U-net
代替 ADMM 正则项部分子问题迭代步骤，以迭代减少

CT 图像的伪影同时避免正则项及其参数选择。

此外，也有工作将 Transformer 与 CNN 结合至 CT
迭代重建算法中，通过多头自注意力机制以进一步提

取图像的先验信息。Xia 等［108］利用 CNN 学习图像局

部正则化同时利用 Transformer 中的自注意力编解码

结构将学习到的非局部先验信息进一步映射至迭代模

型中，提高了迭代模型提取深层特征的能力，其整体迭

代结构与重建结果如图 24 所示，相比 CNN 迭代重建

图 23　基于 CNN 正则项的迭代重建流程［103］

Fig.  23　CNN regular term based iterative reconstruction process[103]
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算法，实现了更高质量的重建结果，但同时也增加了计

算参数量。

7. 2　基于 CNN的子问题迭代展开优化模型

为降低模型迭代计算复杂度，稳定获取图像先验

信息，CNN 被用于不同迭代模型的子问题优化求解过

程中。Huang 等［109］提出一种基于数据一致性伪影消

除的迭代重建算法，首先使用 U-net在有限角度 CT 图

像中学习伪影信息得到先验图像，在一定程度上提供

了缺失角度的投影域信息，随后利用迭代算法进一步

优化缺失的投影数据，并通过约束项保证有限角度的

测量值一致性，从而恢复得到完整角度的投影数据。

Zhang 等［110］基于迭代的联合空间 -Radon 域重建（JSR）
模型和 CNN，提出了一种 CNN 迭代重建算法（JSR-

Net），采用多尺度结构相似性、均方差和语义损失的混

合损失函数提高网络重建 CT 细节与边缘结构的性

能，通过 CNN 对子问题进行迭代，JSR-Net 恢复和重

建更多的重要细节结构。Chun 等［111］将回归神经网络

与模型迭代图像重建方法相结合，提出快速收敛的逆

神经网络（Momentum-Net），Momentum-Net 由图像细

化、基于动量更新项的图像迭代推断、图像重建三个核

心模块组成，其中构建的动量更新项加快了图像迭代

推断部分的收敛速度。Xiang 等［112］结合基于模型的快

速迭代收缩阈值算法（FISTA）与 CNN，提出了如

图 25（a）所示的基于模型迭代的神经网络，使用阈值

算子代替梯度下降算法同时通过结合动量项加快图像

迭代的收敛速度，并且算法中设计了一个 CNN 模型来

解决稀疏约束近端映射求解问题，将 CNN 中学习到的

参数通过不同阈值算子加权后在整个迭代中共享，以

处理不同重建问题迭代中的不同噪声，重建结果如

图 26（a）所示。同时，Bubba 等［113］提出了一种基于剪

切波变换与稀疏正则化的深度学习混合迭代重建算

法，整体算法结构如图 25（b）所示，利用剪切波变换在

CT 图像空间将其像分解为可见与不可见波前集，在

迭代更新部分 CNN 仅用于推断不可见剪切波系数，只

学习基于原始模型中迭代不可处理部分的子问题参

数 ，提 高 模 型 的 稳 定 性 与 迭 代 速 度 ，重 建 结 果 如

图 26（b）所示。

Genzel等［114］基于 U-net 设计一个具有离散扇形正

弦域数据反投影转换步骤的端到端神经网络迭代重建

模型，将反投影模块过程融合到基于梯度下降的参数

优化更新项中，其中 U-net 作为一个后处理模块，嵌入

到模型的每一层中对输出的稀疏角度 CT 图像细节结

图 24　基于 CNN 的正则项与平衡参数的优化模型及重建结果［108］。（a）RegFormer模型；（b）CT 重建结果对比

Fig.  24　Optimization model of regular terms and balance parameters based on CNN and reconstruction results[108].  (a) RegFormer 
model; (b) comparison of CT reconstruction results
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图 25　基于 CNN 的子问题迭代展开优化模型。（a）基于 FISTA 的迭代重建模型［112］；（b）基于剪切波的迭代重建模型［113］

Fig.  25　Sub-problem iterative expansion optimization models based on CNN.  (a) FISTA-based iterative reconstruction model[112]; 
(b) shear wave based iterative reconstruction model[113]
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构进行修复，而正则项则使用测量的稀疏角度弦图作

为约束条件。Zhang 等［115］将半二次分裂 -共轭梯度算

法作为骨干网络，U-net仅用于预测算法中每一层迭代

输入的初始化图像信息，减少了整个模型所需训练的

参数量和模型不稳定因素，实验结果表明该算法在各

种测试设置条件下都能以更高质量重建 CT 图像。

7. 3　其他 CNN迭代展开和无监督迭代重建模型

Wu 等［116］使用残差 U-net 和 GAN，分别在正弦域

和图像域进行投影数据插值和 CT 图像细化处理，同

时还结合了压缩感知模块对重建的先验 CT 图像进行

进一步展开迭代优化，提高重建图像的保真度。Zhou
等［117］融合通道和空间注意力机制和密集连接网络，提

出了一种具有数据保真层改进的模型迭代算法，该算

法在每一层迭代块中都输入真实的有限角度投影数据

作为约束项，并且利用注意力机制减少细节结构丢失，

更有效地去除了图像迭代过程中的噪声。陈高宇

等［118］在融合解析迭代重建网络基础上分别在每层迭

代之间增加残差结构，与先前迭代层重建的图像相加，

并且每层同样使用具有密集连接和残差连接的 CNN，

增强 CT 图像特征在后层的传输能力，从而减少迭代

总次数与增加模型重建的精度。

医学图像数据集在实际中并不容易获取到且通常

缺少对应的 CT 弦图数据，而基于无监督的学习方式

可以减少模型对 CT 图像标签的依赖性，另一种思路

则是将无监督方式融合到迭代重建算法中以提高模型

的泛化能力。Wu 等［119］将 K值 -稀疏自编码器与 CNN
相结合，采用无监督训练方式对稀疏角度 CT 进行迭

代重建，每次迭代时计算 K个最大值元素作为图像稀

疏掩模图，利用全连接层来训练图像进行更新迭代，最

终通过贪婪算法对迭代过程求得最优解。Zhang 等［120］

利用基于去噪自编码器多通道先验信息的无监督算

法 ，提 出 了 一 种 融 合 CNN 的 迭 代 重 建 算 法

（REDAEP），如图 27（a）所示，将去噪自编码器获得的

先验信息作为 ART 迭代模型的正则项以约束 CT 图

像的优化过程，并且将 CT 图像中 RGB 通道信息固有

的高维结构融入 CT 图像重建过程，增强了网络的表

达能力，重建结果如图 27（b）所示，基于无监督迭代重

建的算法的结果要优于传统的 TV 正则化迭代算法和

基于监督的 CNN 后处理算法。Chun 等［121］结合无监

督算法利用卷积分析算子（CAOL）训练自编码神经网

络，同时利用块近端梯度法（BPG-M）优化模型框架和

动量项，对图像进行展开迭代更新，解决非凸问题优

化，从而加快重建速度。

7. 4　神经网络迭代重建方法总结

与传统 CT 迭代重建算法相比，基于迭代模型与

CNN 结合的重建方法通过利用神经网络取代迭代模

型中的正则项与平衡参数的更新过程，降低了迭代运

算过程的计算复杂度，同时减少了人工选择参数与正

则项的实验成本。在另一方面，利用 CNN 对目标优化

方程中的子问题进行求解，可以有效解决非凸问题，优

化部分的映射解关系，进一步降低计算复杂度。相比

普通 CNN 单域或者双域网络方法，基于迭代模型与

CNN 结合的重建方法重建的 CT 图像效果要更好。

与双域网络的方法类似，迭代算法同样能够实现端到

端重建过程，但是基于迭代重建的算法仍然不可避免

地需要建立多个投影与反投影过程，模型迭代过程依

旧具有较大的计算与内存开销。相比神经网络迭代算

法，双域网络则是一种平衡精度与速度的方法。表 8~
10 对基于 CNN 的正则项与平衡参数的优化模型、基

于 CNN 的子问题迭代展开优化模型、其他 CNN 迭代

图 26　基于 CNN 的子问题迭代展开优化模型重建结果。（a）文献［112］的 CT 重建结果；（b）文献［113］的 CT 重建结果

Fig.  26　Reconstruction results of sub-problem iterative expansion optimization model based on CNN.  (a) CT reconstruction results in 
Ref.  [112]; (b) CT reconstruction results in Ref.  [113]
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表 9　基于 CNN 的子问题迭代展开优化模型总结

Table 9　Summary of the sub-problem iterative expansion optimization model based on CNN

Reference

［109］

［110］

［111］

［112］

［113］

［114］

［115］

Network detail

Convolution-based

Convolution-based

Convolution-based

Residual learning

Skip connection

Skip connection

Residual learning， skip 
connection

Loss function

MSE

MSE， SSIM loss，
semantic loss

MSE

MSE

MSE

MSE

MSE， SSIM loss

Dataset
AAPM Low Dose CT， Clinical 

Head

AAPM Low Dose CT

AAPM Low Dose CT

Simulated EMT

Ellipses， AAPM Low Dose CT

AAPM Low Dose CT

AAPM Low Dose CT

Feature

Advantages：
mapping solutions to non-convex 

problem；

accelerated reconstruction rate using 
CNN

Limitations：
few parameters for network training；

high number of reconstruction 
iterations

图 27　无监督迭代模型及重建结果  ［120］。（a）REDAEP 迭代重建模型；（b）CT 重建结果对比

Fig.  27　Unsupervised iterative model and reconstruction results[120].  (a) REDAEP iterative reconstruction model; (b) comparison of CT 
reconstruction results

表 8　基于 CNN 的正则项与平衡参数的优化模型总结

Table 8　Summary of optimization model of regular terms and balance parameters based on CNN

Reference

［103］

［104］
［105］
［106］

［107］

［108］

Network detail

Residual learning

Residual learning
1D convolution

Residual learning
Residual learning， skip 

connection
Transformer

Loss function

MSE

MSE， perceptual loss
MSE
MSE

MSE

MSE

Dataset

AAPM Low Dose CT

AAPM Low Dose CT

Ellipses， head phantom

TCIA

AAPM Low Dose CT

Feature

Advantages：
avoid the selection of regular terms and 

balance parameters；
reduce the cost of manual experiments 

and computational complexity

Limitations：
high number of reconstruction iterations
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展开和无监督迭代重建算法的相关文献中所使用的网

络细节结构、损失函数、数据集及算法的优点和局限性

进行了总结。

8　基于深度学习的稀疏或有限角度
CT 端到端映射重建
CT 重建过程在数学上可以表示为

y = Ax + u， （11）
式中：y为正弦域离散投影数据；x为重建的 CT 图像向

量；A ∈ R ( u× v )×( h× w ) 是系统投影矩阵，其中 ( u× v )为投

影矩阵 A的总行数，其等于 CT 系统中检测器数目与

投影角度的乘积，( h× w )为投影矩阵 A的总列数，其

等于重建图像高度与宽度的乘积；u是系统中存在的

噪声。CT 重建过程则是对式（11）矩阵方程进行逆求

解，但是由于系统投影矩阵过大并且在稀疏或有限角

度投影下重建的投影矩阵并非满秩，所以该 CT 重建

问题本质上是一个不适定和“病态”的逆问题，并不能

简单将投影矩阵直接转置来重建原图像 x。当前基于

深度学习以解决逆问题的映射关系已经取得许多成

果，在解决投影矩阵求解的不适定和“病态”问题方面

同样也有一定进展。基于深度学习的端到端稀疏或有

限角度 CT 映射重建方法主要包括 3 种：利用神经网络

代替正向投影矩阵 A，直接从投影数据重建 CT 图像；

通过构建可学习的解析算法代替 FBP 算法，嵌入到网

络中实现端到端重建，利用 CNN 学习反投影部分的重

建映射关系；利用傅里叶特征空间坐标映射、CNN 等

从不同向量中自监督映射重建 CT 图像。基于 CNN
的端到端映射重建流程如图 28 所示。

8. 1　基于神经网络的全学习重建模型

基于神经网络的全学习重建模型通过数据驱动的

方式构建神经网络模型，并以黑盒的形式直接学习物

理解析重建过程，将稀疏或有限角度正弦图数据直接

映射为 CT 图像数据，实现对“病态”逆问题的求解。

Zhu 等［122］首先提出一个统一的广义图像重建框架，即

AUTOMAP 模型，利用 CNN 实现了从传感器域数据

到图像域数据的自动映射重建，不需要图像重建的相

关“专业知识”，直接使用全连接层代替域数据变换的

编解码函数，建立了流形映射的反投影关系，随后在全

连接层后增加卷积层，在卷积特征空间中实现图像稀

疏表示，以重建图像细节结构，同时实验结果表明该流

形学习策略可以拓展至不同传感器数据的低维空间稀

疏表示。Zhang 等［123］基于 AUTOMAP 重建框架，实

验分析了全连接层在正弦域到图像域之间的转换作

用。 Yim 等［124-125］替换了 AUTOMAP 全连接层中的

激活函数，并将全连接层维度降低到与图像展开的维

度相等，网络框架如图 29（a）所示，降低了网络训练

参数量以重建更高维度的稀疏角度和有限角度 CT
图像，其重建结果如图 30（a）所示，图像重建质量和

速度都优于传统 FBP 与 SART 算法。Ma 等［126］基于

AUTOMAP 框架与稀疏约束的非负矩阵分解（NMF）
理论，提出一种全自动重建网络（FARNet），利用投影

矩阵数值的非负特性，使用 NMF 将投影矩阵近似分

解为一系列低维矩阵，从而降低全连接网络中隐藏层

的维度，同时在全连接层后附加了一个多尺度特征融

合的 U-net，进一步抑制稀疏角度重建下产生的噪声和

伪影。

为解决 AUTOMAP 全连接层带来的开销与计算

时间的消耗，Kalare 等［127］提出一种基于级联 U-net 的
深度重建网络，直接使用全卷积网络对弦图进行重建

以降低模型计算量。Mizusawa 等［128］提出了一种基于

表 10　其他 CNN 迭代展开和无监督迭代重建模型总结

Table 10　Summary of other CNN iterative expansion and unsupervised iterative reconstruction models
Reference

［116］

［117］

［118］
［119］
［120］

［121］

Network detail
Residual learning， skip 

connection
Dense block，

residual learning，
channel and spatial 

attention
Residual learning
Fully connected

Residual learning
Convolutional analysis 

operator learning

Loss function
Wasserstein loss， 

MSE

MSE

MSE
MSE， TV loss

MSE

MSE

Dataset

NBIA

AAPM Low Dose CT， 
DeepLesion

Chest and abdomen CT
AAPM Low Dose CT

Ellipses， Chest CT

XCAT

Feature

Advantages：
attention mechanism increases reconstruction 

accuracy； unsupervised training reduces 
dependence on labeled data and provides 

greater generalization

Limitations：
attention mechanism increases network 

calculation parameters and reduces 
reconstruction speed； unsupervised network 

optimization is difficult

图 28　端到端映射重建流程

Fig.  28　End-to-end mapping reconstruction process
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图 29　全学习重建模型。（a）基于全连接层的重建网络［124-125］；（b）基于堆叠 U-net的重建网络［128］

Fig 29　Full-learning reconstruction model.  (a) Reconstruction network based on fully connected layer[124-125]; (b) reconstruction network 
based on stacked U-net[128]

图 30　全学习重建模型重建结果。（a）文献［125］CT 重建结果；（b）文献［128］CT 重建结果

Fig.  30　Reconstruction results of full-learning reconstruction models.  (a) CT reconstruction results in Ref.  [125];
(b) CT reconstruction results in Ref.  [128]
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堆叠 U-net 的端到端重建网络，如图 29（b）所示，在输

入网络前将正弦图上采样至与 CT 图像尺寸一致，随

后利用多个堆叠的 U-net 直接映射至同尺寸的 CT 图

像。该网络由 6 个级联的 U-net 组成并且使用卷积层

取代最大池化运算，避免细节结构的丢失。使用全卷

积网络取代全连接层进行重建的方法能在保证 CT 重

建质量的情况下在极短时间内实现 CT 重建，重建结

果如图 30（b）所示，重建速度得到了提升。

8. 2　基于可学习的物理解析算法的重建模型

利用数据驱动的学习方式结合神经网络构建的反

投影解析算法可以很好结合两者优点，减少全连接层带

来的模型内存占用大的问题，同时在 CNN 中融入物理

指导过程。Wurfl等［129］利用 CNN 学习反投影算法中的

权重值来改进 FBP 算法，网络中权重补偿模块可以消

除正弦域中投影数据缺失产生的伪影。He 等［130］根据

滤波反投影机制，将 FBP 算法拆分为 3 个网络模块，构

建了一个基于 CNN 近似 Radon变换的反投影重建网络

（iRadonMAP），如图 31（a）所示，其中模块一（FCF）使

用全连接层代替斜坡滤波器对正弦图沿着旋转角度的

数据进行一维卷积滤波，模块二（SBP）利用正弦域数据

中满角度正弦曲线点与对应图像域数据中像素点之间

的几何关系，建立了一个可学习的反投影层，而非使用

全连接网络，保证了重建高分辨率 CT 图像的可行性，

模块三（rCNN）使用一个残差 CNN 对反投影后的图像

进行进一步微调以提高稀疏角度 CT 图像重建的质量，

重建结果如图 31（b）所示，所提出的可学习 FBP 算法的

重建性能优于传统迭代算法与图像域后处理方法。在

此基础上，He 等［131］结合 CT 成像系统的几何建模过程

和 CNN 提取的先验特征，通过在正弦图滤波网络中融

入下采样成像几何模块，将真实数据的投影几何关系转

换为虚拟成像关系，使得网络能够通过轻量级的反投影

模块来实现快速和准确重建。Li等［132］同样参考 FBP滤

波反投影原理，设计一个从包含噪声的稀疏角度弦图到

CT 图像的重建网络（ICT-Net），在文献［130］基础上增

加了卷积滤波模块对被噪声污染的正弦图进行滤波，随

后才利用卷积模块和全连接层执行从正弦域到图像域

的数据变换，最后设计具有可学习权重的模块代替

FBP 算法中的反投影求和操作。Xie 等［133］类似地也提

出了一种基于可调网络的反投影解析算法与 WGAN
模型相结合的端到端直接重建网络，利用 Radon变换中

线积分关系的约束对正弦域投影数据有限角度信息进

行 CT 重建，网络反投影模块只需学习图像射线积分与

弦图域中点数据的几何关系，其中 Wasserstein 距离损

失提高了 GAN 模型训练的稳定性。基于可学习的解

析算法的反投影模型相比只用全连接层模拟反投影的

算法，进一步降低了网络计算空间的复杂度。

8. 3　基于无监督和自监督的端到端重建模型

不依赖于标签数据的无监督端到端重建方法也受

到关注。Zhou 等［134］基于 GAN 提出一种端到端 CT 重

建网络（Tomo-GAN），Tomo-GAN 包括正弦域自适应

GAN（Sino-GAN）和重建 GAN（Recon-GAN）两个模

块。仅利用模拟的弦图数据，使用无监督算法来训练

图 31　基于可学习的物理解析算法的重建模型及重建结果对比［130］。（a）iRadonMAP 模型；（b）CT 重建结果对比

Fig.  31　Reconstruction model based on learnable physical analytic algorithm and comparison of reconstruction results[130].  
(a) iRadonMAP model; (b) comparison of CT reconstruction results
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Tomo-GAN，从而预测真实的 CT 重建。  Sino-GAN
使用具有循环一致性的对抗网络，构建了与生成图像

一致的正则项，从而将模拟的正弦数据转换至真实的

正弦域中；Recon-GAN 则通过循环 GAN 损失进行训

练优化，通过无监督算法重建的 CT 图像的清晰度相

比传统迭代算法要更高。

相比无监督算法，自监督算法可以进一步在不利

用标签数据对网络进行完整训练条件下，通过迭代优

化过程直接调整网络权重，实现对弦图数据的重建，进

一步减轻网络对标签数据的依赖性并提高泛化性能。

Liu 等［135］在文献［136］基础上结合空间转换网络，提出

一种自监督稀疏角度反投影模型，模型中的 CNN 同样

作为稀疏角度反投影结构，随后通过一个空间转换网

络学习投影的仿射变换参数，将重建的图像转换为稀

疏角度弦图，最后与原始弦图一起进行损失优化，从而

实现无标签的自监督 CT 图像重建过程，并且使用的

空间转换网络可以解决传感器在不同角度的非均匀性

导致弦图数据产生噪声的问题，但由于网络结构和损

失函数较为简单，恢复性能并不佳。Zang 等［137］更进一

步结合了基于深度学习与基于模型重建的优点，提出

了一种基于自监督的合成正弦图和预测重建 CT 图像

的框架（IntraTomo），如图 32（a）所示，IntraTomo 包括

正弦图预测和图像优化两个模块。在 CT 图像预测模

块，结合傅里叶特征投影层与全连接层，以自监督的方

式直接将空间坐标值映射到重建图像密度场中，而非

通过弦图进行映射重建；随后构建一个可微的投影模

块得到完整的投影数据，进一步利用重建图像中的局

部和全局先验信息结合凸优化算法对重建图像进行优

化。相比传统迭代和深度先验重建方法，IntraTomo
能够实现对采样角度数量更少的正弦图进行重建，结

果如图 32（b）所示。Kim 等［138］同样利用基于空间坐标

的神经场表示方法，通过傅里叶特征映射得到 CT 图像

值，同时进一步结合稀疏弦图的伪影特性对原始稀疏

角度 CT 的伪影进行估计。不同于上述工作，通过对稀

疏角度弦图建立自监督损失，Shu 等［139］利用测量弦图

的反投影 CT 图作为无训练网络迭代的自监督标签，同

时结合 TV 正则化对网络优化的 CT 图像进行约束和

去噪，其中网络输入的潜在向量与网络权重同时被优

化以增强网络生成能力，并为了减少迭代参数计算量，

利用投影矩阵法向算子加速正反投影的计算过程。但

图 32　基于自监督的无训练投影重建模型及重建结果［137］。（a）IntraTomo 模型；（b）CT 重建结果对比

Fig.  32　Self-supervised untrained projection reconstruction model and reconstruction results[137].  (a) IntraTomo model; (b) comparison 
of CT reconstruction results
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无训练网络需要通过多次优化迭代的方式对网络权重

进行调整，仍然存在重建时间长的问题。

8. 4　端到端映射重建方法总结

虽然基于 AUTOMAP 的重建模型可以在无需

CT 重建的专业知识前提下，直接从极端的稀疏或有

限角度投影数据映射重建得到 CT 图像，但这种方法

缺少物理解析重建指导过程，重建精度并不高。同时

基于 AUTOMAP 的重建方法需要构建与投影矩阵维

度相同的全连接层，这增加了模型所需的计算存储空

间，无法重建分辨率较高的 CT 图像。而后续改进的

基于 U-net 的域变换重建算法虽然减少了模型的计算

开销，但相比单域、双域或者迭代重建算法，重建精度

并不高。基于 CNN 的可学习式物理解析算法利用数

据驱动的训练方式学习反投影过程，以更新所设计的

重建算法中的权重参数，相比基于 AUTOMAP 的黑

盒学习形式，融合了物理重建过程，重建得到的图像质

量要更高，并且利用的可学习的物理解析算法能够增

强模型对不同稀疏或有限角度数据的重建的泛化能
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领域中具有明显的优势，但其存在迭代次数多导致重
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合 CNN 与 FBP 构建的可学习的端到端重建解析算法

是平衡重建精度与速度的较优选择。表 11~13 对基

表 13　基于无监督或自监督的端到端重建模型总结

Table 13　Summary of unsupervised or self-supervised end-to-end reconstruction models
Reference

[134]

[135]

[137]

[138]

[139]

Network detail
Convolution-based

LSTM， residual 
learning， skip connection

Fourier feature projection 
layer， full connected

Fourier feature projection 
layer， full connected

Convolution-based

Loss function
MSE

MSE，

Profiles loss， 
GAN loss

MSE

MSE

MSE， TV loss

Dataset
Multi-grain structures CT

AAPM Low Dose CT

Logan phantom， ATLAS， 
Covid-19， SL and LoDoPaB-

CT， Pepper， Rose
XCAT，

AAPM Low Dose CT
Shepp-Logan phantom， LIDC-

IDRI， random ellipses

Feature

Advantages：
network training does not depend on 
label； greater generalization of self-

supervised networks

Limitations：
self-supervised network reconstruction 

process requires optimized weights 
resulting in long reconstruction time； 

the accuracy of untrained network 
reconstruction is still relatively low

表 11　基于神经网络的全学习重建模型总结

Table 11　Summary of full-learning reconstruction model based on neural network
Reference
［122］
［123］

［124-125］

［126］

［127］

［128］

Network detail
Fully connected
Fully connected

Fully connected

Fully connected， residual 
learning， multi-channel fusion

Skip connection

Skip connection

Loss function
MSE
MSE

MSE

MSE

MSE

MSE

Dataset
Human FDG PET

AAPM Low Dose CT

TCGA-ESCA

Shepp-Logan phantom， 
Forbild phantom

Feature
Advantages：

the algorithm design is simple to 
implement； does not require CT 

reconstruction expertise

Limitations：
low reconstruction accuracy； large 
number of parameters in the fully 

connected layer

表 12　基于可学习的物理解析算法的重建模型总结

Table 12　Summary of reconstruction model based on learnable physical analytic algorithm
Reference

[129]
[130]

[131]

[132]

[133]

Network detail
Fully connected

Fully connected， residual learning
Residual learning， upsampling 

and downsampling block
Hard shrinkage operator，

multi-channel fusion

Skip connection

Loss function
MSE
MSE

MSE

MSE

SSIM loss， MAE， 
Wasserstein loss

Dataset
AAPM Low Dose CT
AAPM Low Dose CT

AAPM Low Dose CT

Coronary artery， 
abdomen CT

Breast CT

Feature

Advantages：
incorporates physical reconstruction 
process； reduced model parameters

Limitations：
reconstruction accuracy and network 

structure need further optimization

于神经网络的全学习投影重建模型、基于可学习的物

理解析算法的重建模型、基于无监督或自监督的端到

端重建模型相关文献中所使用的网络细节结构、损失

函数、数据集及算法的优点和局限性进行了总结。

9　分析与讨论

结构恢复性能是稀疏或有限角度 CT 重建不断提

升的需求，本文综述了深度学习在稀疏或有限角度

CT 重建中相关研究工作的最新研究进展。相比传统

图像滤波去伪影、弦图插值或者迭代重建算法，引入神

经网络来增强 CT 图像结构的恢复取得更好效果，并

在一定程度上克服了传统方法的局限，其优点如下。

1） 基于深度学习的图像域后处理方法通过建立

基于数据驱动的神经网络模型，网络中卷积核或者

Transformer中全连接层参数可以从标签 CT 图像的先

验信息中得到学习填充，从而实现自适应滤波去伪影

过程，相比传统手工设计的滤波函数，深度学习方法具

有更强的伪影表征能力与泛化性。

2） 基于深度学习的正弦图插值方法同样能够通

过设计的可学习卷积核实现对缺失的投影数据的自适

应插值修复，相比传统的插值算法，其能够在标签弦图

的先验信息中学习满角度弦图的全局数据分布特征，

从而增强了在极端稀疏或有限角度弦图中的修复能

力，最终能够实现更少角度的 CT 重建。

3） 基于深度学习的双域数据处理方法通过在网

络嵌入可微分的 FBP 算法，实现端到端训练和测试重

建，同时具有上面两种方法对数据保真度方面的优势，

进一步提高了重建质量。

4） 基于深度学习的迭代重建方法通过利用数据

驱动的神经网络模型嵌入 CT 图像的先验信息，避免

了传统迭代算法的正则项选择，同时也增强了模型的

泛化能力，而在结合了凸优化算法的迭代算法中，进一

步利用深度学习的强大非线性映射能力能够实现对非

凸等子问题的求解，降低了迭代过程的计算复杂度并

加快了传统 CT 迭代重建算法的收敛速度。

5） 基于深度学习的端到端映射方法将深度学习

技术的优势引入到 FBP 算法的重建过程，构建了具有

一定物理指导过程的自动流形映射重建算法，相比传

统 FBP 算法，其通过数据驱动方式训练调整映射网络

的结构参数，能够实现对稀疏或者有限角度 CT 的无

伪影重建。

在以上讨论基础上，表 14 对 5 类方法的应用问题、

使用到的网络主体结构、算法对应输入输出及优点和

局限性进行了总结。由表 14 可见，U-net 是常用的网

络结构，当前基于 U-net 的稀疏或有限角度 CT 重建

已经有了许多成熟的应用，这是由于在医学图像领域

中组织器官影像的结构具有对称和固定的特点，图像

中没有特别丰富具有区分度的语义信息，所以在医学

图像中高级语义信息和低级特征信息都比较重要，并

且通常医学图像的数据并不容易获取，U-net 网络结

构与深度相对比较简单，比较适用于数据集规模比较

小 的 情 况 。 随 着 深 度 学 习 的 发 展 ，Transformer 和

DDPM 等新的神经网络结构在稀疏或者有限角度

CT 重建中得到应用，相比 U-net 与 GAN，进一步提高

了对 CT 图像的结构恢复性能。Transformer 中多头

注意力机制可以提取图像的全局特征，实现长距离依

赖关系建模，增强了网络对特征的表达能力，从而关

注 图 像 全 局 结 构 信 息 的 恢 复 ，但 是 在 平 衡

Transformer 本身的全局矩阵运算的成本开销和模型

的恢复能力方面仍需要进一步研究。相比 GAN，

表 14　基于深度学习的稀疏或者有限角度 CT 重建应用

Table 14　Applications of sparse-view or limited-angle CT reconstruction based on deep learning



0811002-31

封底文章·特邀综述 第  60 卷第  8 期/2023 年  4 月/激光与光电子学进展

于神经网络的全学习投影重建模型、基于可学习的物

理解析算法的重建模型、基于无监督或自监督的端到

端重建模型相关文献中所使用的网络细节结构、损失

函数、数据集及算法的优点和局限性进行了总结。

9　分析与讨论

结构恢复性能是稀疏或有限角度 CT 重建不断提

升的需求，本文综述了深度学习在稀疏或有限角度

CT 重建中相关研究工作的最新研究进展。相比传统

图像滤波去伪影、弦图插值或者迭代重建算法，引入神

经网络来增强 CT 图像结构的恢复取得更好效果，并

在一定程度上克服了传统方法的局限，其优点如下。

1） 基于深度学习的图像域后处理方法通过建立

基于数据驱动的神经网络模型，网络中卷积核或者

Transformer中全连接层参数可以从标签 CT 图像的先

验信息中得到学习填充，从而实现自适应滤波去伪影

过程，相比传统手工设计的滤波函数，深度学习方法具

有更强的伪影表征能力与泛化性。

2） 基于深度学习的正弦图插值方法同样能够通

过设计的可学习卷积核实现对缺失的投影数据的自适

应插值修复，相比传统的插值算法，其能够在标签弦图

的先验信息中学习满角度弦图的全局数据分布特征，

从而增强了在极端稀疏或有限角度弦图中的修复能

力，最终能够实现更少角度的 CT 重建。

3） 基于深度学习的双域数据处理方法通过在网

络嵌入可微分的 FBP 算法，实现端到端训练和测试重

建，同时具有上面两种方法对数据保真度方面的优势，

进一步提高了重建质量。

4） 基于深度学习的迭代重建方法通过利用数据

驱动的神经网络模型嵌入 CT 图像的先验信息，避免

了传统迭代算法的正则项选择，同时也增强了模型的

泛化能力，而在结合了凸优化算法的迭代算法中，进一

步利用深度学习的强大非线性映射能力能够实现对非

凸等子问题的求解，降低了迭代过程的计算复杂度并

加快了传统 CT 迭代重建算法的收敛速度。

5） 基于深度学习的端到端映射方法将深度学习

技术的优势引入到 FBP 算法的重建过程，构建了具有

一定物理指导过程的自动流形映射重建算法，相比传

统 FBP 算法，其通过数据驱动方式训练调整映射网络

的结构参数，能够实现对稀疏或者有限角度 CT 的无

伪影重建。

在以上讨论基础上，表 14 对 5 类方法的应用问题、

使用到的网络主体结构、算法对应输入输出及优点和

局限性进行了总结。由表 14 可见，U-net 是常用的网

络结构，当前基于 U-net 的稀疏或有限角度 CT 重建

已经有了许多成熟的应用，这是由于在医学图像领域

中组织器官影像的结构具有对称和固定的特点，图像

中没有特别丰富具有区分度的语义信息，所以在医学

图像中高级语义信息和低级特征信息都比较重要，并

且通常医学图像的数据并不容易获取，U-net 网络结

构与深度相对比较简单，比较适用于数据集规模比较

小 的 情 况 。 随 着 深 度 学 习 的 发 展 ，Transformer 和

DDPM 等新的神经网络结构在稀疏或者有限角度

CT 重建中得到应用，相比 U-net 与 GAN，进一步提高

了对 CT 图像的结构恢复性能。Transformer 中多头

注意力机制可以提取图像的全局特征，实现长距离依

赖关系建模，增强了网络对特征的表达能力，从而关

注 图 像 全 局 结 构 信 息 的 恢 复 ，但 是 在 平 衡

Transformer 本身的全局矩阵运算的成本开销和模型

的恢复能力方面仍需要进一步研究。相比 GAN，

表 14　基于深度学习的稀疏或者有限角度 CT 重建应用

Table 14　Applications of sparse-view or limited-angle CT reconstruction based on deep learning
Application problem

Image post-
processing

Sinogram
pre-processing

Dual-domain
data processing

Iterative 
reconstruction

End-to-end mapping 
reconstruction

Network structure

FCN， GAN， U-net，
Transformer， DDPM

FCN， GAN， U-net

FCN， GAN， U-net， 
Transformer

FCN， GAN， U-net， 
Transformer

MLP， FCN， GAN，

U-net

Iuput-Output

CT-CT

Sinogram-

Sinogram

Sinogram-CT

Sinogram/CT-

CT

Sinogram-CT

Advantage

Adaptive artifact removal； 
simple and doable

Adaptive interpolation； simple 
and doable

End-to-end reconstruction； 
dual-domain data fidelity

Reduce the computational 
complexity and labor 

experiment costs
MLP or CNN mapping 

method is simple to design； 
the learnable analytical 

reconstruction algorithm has a 
physical process guidance

Limitation
Lack of fidelity to the sinograms， 

MSE loss leads to structural 
ambiguity

Lack of fidelity to CT images； 
may introduce tiny false structures

The existing model structure is 
relatively simple； increased 

amount of computation
The process of iterating multiple 

times cannot be avoided； the 
reconstruction time is still long

MLP or CNN mapping methods 
lack physical reconstruction 

process and the reconstruction 
accuracy is not high
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DDPM 在图像生成过程具有更高的稳定性，能够去

除更多的伪影信息和生成更加丰富精确的细节结构，

但是针对最大似然优化较差和采样重建次数较多的

问题，仍需要进行进一步研究解决。

此外，在表 14 不同应用问题中，前面两种单一域

的处理方法能够简单快速实现对 CT 图像伪影的去

除，但这两种深度学习方法都缺乏对另一个域数据的

保真度。双域数据联合处理方法则通过构建双损失函

数对双域重建网络的输出进行约束，实现了对弦图和

CT 图像数据的同步保真，但相比单域方法，在一定程

度上增加了模型的参数量和计算成本。深度学习迭代

重建方法则在重建复杂度、迭代时间上得到进一步优

化改进，但仍避免不了迭代优化过程。端到端映射重

建则融合了物理解析算法和数据驱动的神经网络模型

的优势，但基于简单的全连接层网络或自监督的映射

方式仍然存在计算时间长的问题。相比迭代和端到端

映射重建方法，基于双域数据联合处理的方法通过嵌

入可微分的 FBP 算法作为正弦域到 CT 图像域数据变

换的过渡层实现端到端重建，平衡了重建的速度与精

度，能够更好地应用到实际的系统中。因此，在双域网

络的基础上进一步融合基于神经网络直接重建的优

势，通过无监督方式建立可学习的物理解析重建算法

是一个值得深入探索的研究方向。

在现阶段中，深度学习的兴起为传统的重建方法

提供了许多新的思路，许多研究工作都有效地解决了

CT 重建后图像视觉质量降低的问题，但是目前将深

度学习技术应用在稀疏或有限角度 CT 重建中仍面临

着诸多挑战。

1） 网络结构的设计和超参数的选择。基于深度

学习的图像滤波去伪影和弦图插值方法为 CT 重建提

供了高视觉性能基准的图像恢复方案，其中网络层数、

卷积核数量和参数初始化选择是影响图像重建质量和

结构恢复的关键因素。但由于网络的可解释性问题仍

然没有得到解决，在设计网络结构时超参数的选择没

有准确理论基准指导。因此，需要探索一种合适的机

制来最优化网络模型的参数以提高稀疏或有限角度

CT 数据恢复的准确性。

2） 显存的占用和模型计算量。神经网络具备强

大的非线性拟合和泛化能力，可以近似表示任何函数，

但是在端到端 CT 重建问题中，当需要重建的 CT 图像

分辨率较高时，若简单地使用全连接层作为稀疏或有

限角度 CT 重建逆问题的映射函数，模型中全连接层

会占用大量 GPU 显存而无法对网络进行训练，并且过

大的模型同样不适用于实际临床 CT 系统。因此，在

网络设计过程中需要考虑如何更好地将解析算法与神

经网络模型结合起来构建反投影层，从而在提高重建

图像质量的前提下能够解决模型内存消耗的问题。

3） 监督模型中数据量的需求。当前多数 CNN 在

稀疏或有限角度 CT 重建中的应用都是有监督学习方

式，在实际应用场景中由于临床医学的 CT 系统的设

置缺少配对的数据，并且患者个人隐私受到保护从而

无法大量获取图像数据。针对此问题，迁移学习训练

是一种可能的解决办法，利用公开的巨量图像数据集，

如 ImageNet等，对网络进行预训练，然后再使用 CT 图

像对网络进行微调，更有利于网络模型的优化和 CT
图像的去噪去伪影。但是，在迁移学习过程中，相比自

然图像，医学图像通常是细节和纹理更为丰富的低对

比度图像，可能存在着预训练模型不适用于 CT 图像

微调任务的问题。因此，需要考虑设计面向特定 CT
重建任务的预训练网络模型才能提高网络去噪去伪影

性能。此外，同样可以使用自监督、半监督或者无监督

学习方式减少网络训练对标签数据的依赖。

4） 损失函数的设计。在网络模型设计中，如果损

失函数仅仅使用单一损失函数，如均方差（MSE）、平

均绝对误差（MAE）等，会导致图像恢复时产生图像模

糊现象。因此，在设计目标损失函数时，需考虑如何增

加图像语义损失函数和感知损失函数等作为整体损失

函数的正则项，进而能够较好地保留 CT 图像细节结

构，避免图像模糊。

5）模型泛化能力的提升。目前的临床医学应用

中，绝大多数模型的设计都是针对特定的 CT 数据集

中的部分器官的，但在实际 CT 系统中，CT 图像重建

会面临不同供应商设备、不同噪声级别和不同的器官

内部解剖结构等差异。因此，考虑设计具有可推广性

和泛化能力强的通用网络模型在临床应用中至关

重要。

6）评价指标的衡量。对于重建的 CT 图像，除了

需要提高其视觉恢复性能外，还需要通过计算峰值信

噪比和结构相似度来衡量其与参考图像之间的数据保

真效果。现有的 Transformer 新结构能够在更少采样

角度条件下重建得到令人接受的视觉效果，但定量指

标仍比较低，因此需要进一步改进或优化 Transformer
结构，增强其对像素级别的 CT 结构特征的恢复能力

同时解决图像降维导致特征信息丢失过多的问题，最

终构建一种基于注意力的多重增强模型来提高数据保

真度。

10　总 结

图像噪声、条状伪影、结构的模糊和丢失是稀疏或

者有限角度 CT 成像中不可避免的视觉退化问题，它

们影响了对临床检测结果判断的准确性。深度学习技

术为克服这些问题提供了许多解决方案，并展现出了

比传统方法更具优势的重建效果。因此本文对深度学

习技术在稀疏或者有限角度 CT 图像恢复中的图像域

去伪影后处理、正弦图插值预处理、双域数据联合优化

处理、迭代重建以及端到端直接映射重建的 5 类方面

进行了综述分析，并按照不同结构网络与应用问题进

行分类总结，最后探讨了现有相关研究的可能改进方

向以及面临挑战，希望为未来研究人员提出新的稀疏

或者有限角度 CT 图像重建解决方案提供一定的研究

思路，最终提高深度学习技术在辅助稀疏或者有限角

度 CT 图像诊断应用中的准确性。
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