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基于卷积神经网络的低剂量CT图像去噪方法
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摘要　为了改善低剂量计算机断层扫描(CT)图像的视觉质量,提出一种基于卷积神经网络的图像去噪方法.网络

引入批量归一化,并且学习的是低剂量CT图像到其噪声图像之间的映射;使用空洞卷积在不提高复杂度的情况下

增大感受野;此外,还将前后层的特征图进行连接,使后方的卷积层能够利用前方各层的特征图作为输入,鼓励网

络中特征图的重用.实验结果表明,与目前较先进的方法相比,所提网络结构在实现了更好去噪效果的同时大幅

度降低了网络复杂度,能够快速、显著地改善低剂量CT图像的视觉质量.
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Abstract　InordertoimprovethevisualqualityoflowＧdosecomputedtomography CT images animage
denoisingmethodbasedonconvolutionalneuralnetworkisproposed敭Thebatchnormalizationisintroducedtothe
network andthemappingfunctionbetweenlowＧdoseCTimagesandtheircorrespondingnoiseimagesislearned敭
Thedilatedconvolutionisusedtoexpandthereceptivefieldwithoutincreasingthecomplexity敭Besides thefeature
mapsfromthefrontandbacklayersareconcatenated andallthefeaturemapsofconvolutionlayersaheadcanbe
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１　引　　言

近年来,随着计算机断层扫描(CT)技术的不断

发展,CT成像在医学诊断中的应用越来越广泛.
但是,CT扫描过程中的高剂量辐射会对人体产生

伤害,因此需要在保证图像质量满足临床诊断需求

的同时降低辐射剂量.１９９０年,Naidich等[１]提出

了低剂量CT的概念,即在其他扫描参数不变的情

况下,通过降低管电流以达到降低辐射剂量的目

的.当管电流降低时,探测器接收到的光子数也

减少,从而产生“光子饥饿”效应[２],导致投影数据

被噪声污染,由此投影数据重建得到的CT图像不

仅带有明显的噪声,还会产生条纹伪影,对临床诊

断造成不利的影响.针对这些问题,人们提出了

许多改善低剂量CT图像的质量的算法,可以分为

投影域去噪算法、图像重建算法和图像域去噪算

法等.
投影域去噪算法直接对投影数据去噪,典型的

方法有双边滤波法[３]、自适应平衡均值滤波法[４]、自
适应卷积滤波法[５]、惩罚加权最小二乘(PWLS)
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法[６]等.这类算法的优势在于可以充分利用投影域

噪声分布的统计规律[７],而缺陷在于在投影域降噪

过程中可能会产生数据不一致等问题,容易在重建

后的图像中引入新的噪声或伪影[８].

CT图像重建算法中最具代表性的是滤波反投

影(FBP)算法[９],其具有分辨率高和成像速度快的

优点,是目前应用最为广泛的重建算法.近年来,一
些改进的FBP算法[１０Ｇ１１]以及自适应统计迭代重建

(ASIR)、基于模型的迭代重建(MBIR)等迭代重建

算法[１２]相继出现,但其在提高了CT图像重建质

量的同时,也增加了算法的复杂度和计算耗时.
投影域去噪算法和图像重建算法都需要用到投

影数据,然而在实际应用中,投影数据通常作为CT
扫描仪的中间结果,一般用户难以直接获取,而图像

域去噪算法不依赖于投影数据,能够直接对重建后

的CT图像进行去噪,因而成为了目前低剂量CT
图像去噪领域的研究热点.文献[１３]基于第二代

Curvelet变换,对低频子带进行非线性增强,对高频

子带应用自适应阈值方法进行去噪;文献[１４Ｇ１５]分
别利用改进的非局部平均(NLM)算法和三维块匹

配滤波(BM３D)算法对低剂量CT图像进行去噪;
文献[１６]通过字典学习与稀疏表示的方法抑制噪声

和伪影.虽然投影域的噪声分布符合一定的统计规

律[７],但经过FBP算法生成CT图像后,噪声的分

布变得复杂,难以用较为精确的模型进行描述,并且

图像中可能存在伪影,因此传统的图像域去噪方法

难以达到理想的效果,在抑制噪声与伪影的同时容

易损失边缘与细节信息.
近年来,深度学习[１７]快速发展,卷积神经网络

在图像处理中的应用也愈加广泛.得益于卷积神经

网络强大的特征学习与映射能力,在去除低剂量

CT图像的复杂噪声时相比传统方法具有更大的优

势,Chen等[１８Ｇ２０]在这方面做了较多工作.文献[１８]
提出一种简单的卷积神经网络用于低剂量CT图像

去噪,与传统方法相比在主观视觉效果与客观评价

指标上均有所改善.文献[１９]在文献[１８]的基础上

进行了更为详尽的实验,充分显示了将卷积神经网

络应用于低剂量CT图像去噪时相较于传统方法的

优越性.文献[２０]提出一种基于残差编解码器结构

的卷积神经网络(REDＧCNN),并与传统的方法以

及其他基于卷积神经网络的方法进行对比.实验结

果表明,不管是在主观视觉效果上,还是在峰值信噪

比(PSNR)、结 构 相 似 性(SSIM)和 均 方 根 误 差

(RMSE)等客观评价指标上,REDＧCNN都是最优

的.虽然REDＧCNN对低剂量CT图像的去噪效果

达到了目前较为先进的水平,但其网络复杂度较高,
运算耗时较长,难以适应当前的应用.本文提出一

种新的卷积神经网络结构,与 REDＧCNN相比,不
仅大幅度降低了网络参数数量,而且在一定程度上

提升了去噪效果.

２　基于卷积神经网络的去噪方法

２．１　去噪模型

假设X是正常剂量CT图像,Y是其对应的低

剂量CT图像,Y与X的残差R即为图像中的噪声,
则三者的关系可以表示为

Y＝X＋R. (１)

　　不同于多数传统方法致力于直接实现Y到X的

端到端映射,所提网络学习的是Y到R之间的映射,
即寻找一种映射f使得代价函数最小化:

argmin
f

f(Y)－R ２
２. (２)

　　综上所述,网络的输入为低剂量CT图像Y,输
出为提取到的噪声R~＝f(Y),两者相减即可得到去

噪后的图像X~ 为

X~ ＝Y－f(Y). (３)

２．２　网络结构

图１为所提网络的结构示意图,其中包括卷积

(Conv)、批 量 归 一 化(BN)[２１]与 修 正 线 性 单 元

(ReLU).每 个 ConvBlock 均 由 两 组 ConvＧBNＧ
ReLU组成,且每个ConvBlock都将自身的输入特

征图与输出特征图连接,作为下一层的输入.网络

中除了最后一个Conv层用于输出残差图像外,共
有７个Conv层,其中第１个与第７个Conv层输出

的特征图数量设为６４,其余的输出特征图数量设为

４８.所有 Conv层 的 卷 积 核 大 小 均 为３pixel×
３pixel,但值得注意的是,３个ConvBlock分别使用

了步长为２、３、２的空洞卷积,所以其三者的实际卷

积核大小为５pixel×５pixel、７pixel×７pixel、

５pixel×５pixel.若 无 特 殊 说 明,则 默 认 一 个

ConvBlock为一层.

１)BN与残差学习[２２].随着深度神经网络的

不断加深,网络变得愈加难以训练.为了克服这种

困难,人们提出了许多应对的方法,比如使用BN
与残差学习.BN通常作用于网络中的非线性映

射单元之前,通过改变激活输入值的分布,使激活

输入值落在非线性函数对输入比较敏感的区域,
以此避免梯度消失的问题,具有加快收敛速度、提
高网络性能、对权重初始化不敏感等优点.残差
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图１ 网络结构示意图

Fig．１ Schematicofthenetwork

学习的理论则认为,当函数 H(x)近似于恒等变换

时,与其使用神经网络直接拟合,不如拟合残差函

数F(x)＝H(x)－x更加容易训练.文献[２３]分
析研究了BN与残差学习在图像去噪中的应用,其
实验分析表明,BN与残差学习所具有的特点能够

使其实现优势互补,因此两者的结合能够显著提

升网络的去噪效果,并使网络训练时的收敛曲线

更加稳定.借鉴了文献[２３]的研究成果,在本文

网络中使用了BN与残差学习的组合来提升网络

性能.

　　２)特征图连接.受DenseNet[２４]的启发,所提网

络采用了特征图连接的机制,即每个ConvBlock都将

自身的输入与输出特征图连接,并一起作为下一层

的输入,后方的所有层都能够利用前方每一层的输

出特征图.采用这种特征图连接机制的优势在于:

①特征图的连接为网络中前后层之间创建了直连通

路,梯度在反向传播时能够直接到达网络前方的任

何一层,从而缓解了训练过程中梯度消失的问题,使
网络更容易训练;②网络中的任何一层都能充分利

用其前面各层的输出特征图,与只能利用前面一层

输出特征图的传统卷积神经网络相比,这种特征图

连接机制鼓励了特征图的重用,从而减少了每层所

需特征图的数量.

３)空洞卷积.在图像去噪中,像素的重建依赖

于其对应的上下文信息.对于卷积神经网络,上下

文信息的获取范围可以用感受野来衡量.增大感受

野通常有２种方法:①增大卷积核的尺寸或网络的

深度,但这显然也会增加网络参数的数量;②使用空

洞卷积,其原理如图２所示,从左至右分别为普通的

卷积核(即空洞步长为１)及其对应的空洞步长分别

为２和３的空洞卷积核.空洞卷积能够在不增加网

络参数数量的前提下扩大卷积核的尺寸,从而增大

整个网络的感受野.

图２ 空洞卷积示意图.(a)步长为１;(b)步长为２;(c)步长为３
Fig．２ Schematicofdilatedconvolution敭 a Stepsizeis１  b stepsizeis２  c stepsizeis３

３　实验与结果分析

实验仿真的计算机硬件配置为IntelCorei７Ｇ
６８５０K与 NvidiaGeForceGTX１０８０Ti,操作系统

为 Ubuntu１６．０４,使用 Caffe训练神经网络并在

MatlabR２０１５b上进行测试.

３．１　训　练

选取２００幅人体不同部位的CT图像作为训练

数据,图像尺寸为５１２pixel×５１２pixel,其均来自网

上公开的CT图像数据集TCIA.对每幅正常剂量

CT图像做扇形射束投影变换,将得到的投影矩阵S
进行指数运算后加入泊松噪声,然后取对数,再由经

典的FBP算法变换到图像域,以此来模拟对应的低

剂量CT图像[７].投影域加噪式为

In ＝Poisson[b􀅰exp(－S)], (４)

Sn ＝ln(b/In), (５)
式中b为发射光子数,其值设为１０６;In矩阵为探测

器接收到的光子数;Sn为被噪声污染后的投影矩阵.
在开始训练前,使用尺寸为５５pixel×５５pixel

的滑动窗,滑动间隔为８,将低剂量CT图像及其残

差图像分割为局部重叠的图像块,并且通过旋转、翻
转的数据增强操作扩充数据集,训练网络时输入的

是这些图像块而非整幅图像.
网络的权重采用高斯分布初始化,每个卷积层
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的初始权重服从均值为０、标准差为０．０１的高斯分

布,初始偏置均设为０.网络损失层的损失函数由

欧氏距离表示为

L＝
１
N∑

N

i＝１
f(Yi)－Ri

２
２, (６)

式中L为损失值;Yi为第i幅输入的低剂量CT图像

块;f(Yi)为网络的输出;Ri为对应的实际残差图像

块;N为网络进行一次迭代训练输入的图像块数量,

实验中取N＝１２８.采用Adam算法[２５]对损失函数

进行优化,初始学习率为１０－３,随着训练的进行逐

渐下降至１０－５.

３．２　主观效果

从TCIA数据集中随机选取了１０幅CT图像

作为测试图,其与训练用的２００张图片不重复,如
图３所示.对比方法为 REDＧCNN[２０].图４以第

①幅与第⑦幅测试图为例,展示了去噪效果.

图３ 测试图

Fig．３ Testingimages

图４ 去噪效果对比图.(a)原图;(b)低剂量图;(c)REDＧCNN;(d)所提网络

Fig．４ Denoisingresultscomparisonimages敭 a OriginalCTimage  b lowＧdoseCTimage 

 c REDＧCNN  d proposednetwork

　　虽然REDＧCNN与所提网络在去噪后的主观

视觉效果上非常相似,但仔细观察图片后可以发

现,在 细 节 的 保 留 程 度 上,所 提 网 络 要 略 优 于

REDＧCNN.图５为图４(a)中方框区域的放大图,
如箭头所指,原图中在白色骨质区域内有一小块

灰色区域,REDＧCNN去噪后该灰色小块已经难以

辨认,而所提网络去噪后仍然保留了明显的灰色

小块.

３．３　客观指标

采用PSNR、SSIM 和RMSE作为评价去噪效

果的客观指标,１０幅测试图的详细测试结果及其平

均值如表１所示.

　　在１０幅测试图中,所提网络与REDＧCNN相比

在客观指标上有６幅领先、４幅落后,其中PSNR的

领先程度为０．３８dB~１．７３dB,落后程度为０．１６dB~
０．２４dB,平均后的PSNR高出将近０．６dB;而RMSE

０４１０００３Ｇ４
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图５ 图４(a)中方框区域的放大图.(a)原图;(b)低剂量图;(c)REDＧCNN;(d)所提网络

Fig．５ Fig敭４ a enlargementoftheboxregion敭 a OriginalCTimage  b lowＧdoseCTimage 

 c REDＧCNN  d proposednetwork

表１ 所有测试图的客观指标

Table１ Objectiveindexesofallthetestingimages

Serial
number

Index LowＧdose REDＧCNN
Proposed
network

①
PSNR/dB ２６．２７ ３２．３５ ３２．７３
SSIM ０．８２０９ ０．９３７８ ０．９３７８
RMSE ０．０４８６ ０．０２４１ ０．０２３１

②
PSNR/dB ２７．４９ ３２．５９ ３２．３４
SSIM ０．８４６１ ０．９５７３ ０．９５３６
RMSE ０．０４２２ ０．０２３５ ０．０２４１

③
PSNR/dB ３０．４３ ３５．７５ ３６．２８
SSIM ０．９０６５ ０．９６２１ ０．９６３０
RMSE ０．０３０１ ０．０１６３ ０．０１５３

④
PSNR/dB ２４．７２ ３１．６５ ３３．１９
SSIM ０．７７１１ ０．９１８４ ０．９１９９
RMSE ０．０５８１ ０．０２６１ ０．０２１９

⑤
PSNR/dB ２２．００ ２７．０７ ２８．８０
SSIM ０．７２５２ ０．８９２２ ０．８９６８
RMSE ０．０７９４ ０．０４４３ ０．０３６３

⑥
PSNR/dB ２０．８２ ２６．７２ ２８．１６
SSIM ０．６９９５ ０．８９５０ ０．８９７５
RMSE ０．０９０９ ０．０４６１ ０．０３９１

⑦
PSNR/dB ２９．３０ ３６．８５ ３６．６９
SSIM ０．８８４３ ０．９６６０ ０．９６５３
RMSE ０．０３４３ ０．０１４４ ０．０１４６

⑧
PSNR/dB ２９．７８ ３５．５１ ３５．２９
SSIM ０．９１９１ ０．９７０７ ０．９６９５
RMSE ０．０３２４ ０．０１６８ ０．０１７２

⑨
PSNR/dB ２７．５９ ３７．７５ ３７．５３
SSIM ０．８３３７ ０．９６１８ ０．９６０５
RMSE ０．０４１７ ０．０１３０ ０．０１３３

⑩
PSNR/dB ２７．２７ ３２．３７ ３３．５３
SSIM ０．８６０７ ０．９３４１ ０．９３４８
RMSE ０．０４３３ ０．０２４１ ０．０２１１

Average
PSNR/dB ２６．５７ ３２．８６ ３３．４５
SSIM ０．８２６７ ０．９３９５ ０．９３９９
RMSE ０．０５０１ ０．０２４９ ０．０２２６

的领先程度为０．００１０~０．００８０,落后程度为０．０００２~
０．０００６,平均后RMSE低出０．００２３.在SSIM 指标

上所提网络虽然略微领先于REDＧCNN,但差距较

小,可以认为两者的表现相近.

３．４　复杂度

对比了 REDＧCNN与所提网络的复杂度与计

算耗时,其中复杂度的计算式为O ∑
l
nl－１f２

lnl{ },

可以近似表示网络中参数的数量,其中nl为网络第

l层输出的特征图数量;fl为网络第l层的卷积核大

小.计算耗时的测试方法是:在 MatlabR２０１５b上

调用Caffe的接口函数,对５１２pixel×５１２pixel的

测试图做１０次正向传播,计算平均耗时.测试结果

如表２所示.
表２ 复杂度对比

Table２ Comparisionofcomplexity

Item REDＧCNN
Proposed
network

Complexity １８４８０００ ２１６８６４
Timeconsumption(CPU)/s １２．４７２ ３．９０８
Timeconsumption(GPU)/s ０．１８０ ０．０６１

　　可以看出,所提网络相比于REDＧCNN,其网络

复杂度降低了８８％,计算耗时降低了约２/３,计算效

率明显提升.

３．５　网络结构的影响

为了研究２．２节所述的网络三大结构特性对去

噪效果的影响.分别对默认网络结构做如下改动:

１)删去BN层,让网络直接学习无噪的图像;２)删去

前后层特征图之间的连接;３)把空洞卷积改回普通

卷积.取１０幅测试图去噪后的平均PSNR、SSIM与

RMSE值作为评价指标,其实验结果如表３所示.

　　由表３可知,BN与残差学习的组合使用、特征

图连接机制、空洞卷积都对提升网络的去噪性能起

到了积极的作用.

０４１０００３Ｇ５
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表３ 不同网络结构的对比

Table３ Comparisionofdifferentnetworkstructures

Structure
description

Default
WithoutBN
andresidual
learning

Without
concatenating
featuremaps

Without
dilated

convolution

PSNR/dB ３３．４５ ３２．８４ ３３．３３ ３３．２４

SSIM ０．９３９９ ０．９３６９ ０．９３８２ ０．９３７３

RMSE ０．０２２６ ０．０２４５ ０．０２２９ ０．０２３１

　　此外,为了探究每个ConvBlock包含ConvＧBNＧ
ReLU组数对网络性能的影响.保持卷积层总数及

其自身结构不变,分别将每１、２、３组 ConvＧBNＧ
ReLU封装为一层ConvBlock,以１０幅测试图去噪

后的平均PSNR、SSIM和RMSE值作为评价指标,
其实验结果如表４所示.

表４ 每个ConvBlock包含不同组数ConvＧBNＧReLU时

对去噪效果的影响

Table４ Impactondenoisingperformancewheneach

ConvBlockcontainsdifferentnumbersofConvＧBNＧReLU

Structure
description

NumbersofConvＧBNＧReLUcontainedin
eachConvBlock

１ ２ ３

PSNR/dB ３３．２７ ３３．４５ ３３．３３

SSIM ０．９２９０ ０．９３９９ ０．９３９７

RMSE ０．０２３０ ０．０２２６ ０．０２２９

　　相比于每个 ConvBlock包含２组 ConvＧBNＧ
ReLU,当ConvＧBNＧReLU组数为１或３时,网络的去

噪效果都有所下降,另外当组合顺序改为BNＧReLUＧ
Conv时,去噪效果也会有所下降,因此,采用了每个

ConvBlock包含２组ConvＧBNＧReLU的方案.

４　结　　论

针对传统去噪方法难以有效抑制低剂量CT图

像噪声与伪影的问题,利用深度学习技术,构建了一

种新型的轻量级卷积神经网络,其主要特点有:

１)利用BN与残差学习的组合优势;２)通过特征

图连接机制鼓励特征图的重用;３)使用空洞卷积增

大网络的感受野.实验结果表明:与目前较先进的

REDＧCNN相比,所提网络结构大幅度降低了其复杂

度,并且在去噪效果上也略微超越了REDＧCNN,具
有一定的实用价值.
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