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摘要  提 出 一 种 基 于 多 通 道 交 叉 卷 积 UCTransNet（MC-UCTransNet）的 图 像 域 双 材 料 分 解 方 法 。 该 网 络 以

UCTransNet 为基础架构，采用通道交叉融合转换器和通道交叉注意模块来提高基材料分解性能，实现双输入双输出的

端到端映射。网络中通道交叉融合模块和通道交叉注意模块可更好地捕捉复杂的通道信号相关性，以更充分地进行特

征提取与融合，实现基材料生成路径之间的信息交换。为进一步提高模型的拟合性能，网络训练时采用混合损失及

Sigmoid 函数的归一化方法。实验结果表明，在骨骼基材料及软组织碘基材料分解任务中，所提方法能获得优质的基材

料图像，与对比方法相比，其分解后的基材料图像在准确度及噪声伪影抑制上表现更好。
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1　引   言

目前，双能计算机断层成像（DECT）［1］已经被广

泛应用于肾结石表征［2］、碘定量检查［3-4］等临床诊断中，

可以实现基材料分解以及能量选择性成像，具有重要

的临床诊断意义［5］。现有的 DECT 基材料分解方法可

分为 3 类：直接重建分解法、基于投影域的分解方法和

基于图像域的分解方法［6］。直接重建分解方法是直接

从两个 X 射线能谱上收集数据来重建基图像，但该类

方法的计算复杂度高，且分解结果受参数的影响大。

基于投影域的分解方法能够较好地补偿投影域材料分

解过程中的非线性效应，并能较好地修正射线束硬化

伪影，但高度依赖于测量投影的空间几何一致性，这对

双源和快速切换（103Vp 量级，其中 Vp 为峰值电压）

DECT 等成像设备来说是一个挑战。基于图像域的分

解方法首先从两个测量数据集单独或联合重建出双能

量图像，然后通过重建图像的线性组合形成基图像，具

有灵活性高的优势。当前 DECT 技术中普遍存在的

问题是：受高低能 CT 图像的噪声影响［7］，分解后的基

材料图像噪声会进一步放大，导致分解精度下降，基材

料图像中出现与噪声相关的伪影，从而影响后续诊断

任务。

基于图像域的基材料分解中，传统的矩阵反演算

法对于输入的重建图像噪声敏感，会显著降低基材料

图像的信噪比［8-9］。为此，Zhao 等［10］通过将边缘保持滤

波器与局部高分辨率约束反投影重建相结合，间接降

低了分解图像的噪声水平。Heo 等［11］使用块匹配和

3D 滤波去噪算法实现对分解图像的降噪。Lee 等［12］

将全变分去噪方法应用于分解的预处理和后处理过

程，以达到噪声抑制的效果。Xue 等［13］通过引入负对

数似然项和边缘保持正则化来提升基材料分解后的图

像质量。Harms 等［14］利用图像像素之间的相似性正则

化来平滑图像并抑制噪声，并通过保留更均匀的噪声

功率谱来提高分解效果。Li 等［15］通过预先学习不同

材料的共享特征和交叉依赖关系来提升基材料分解质

量。降俊汝等［16］利用字典学习技术来挖掘基图像之间

的稀疏性和关联性，以进一步降低基材料的噪声和伪

影。Ding 等［17］考虑到图像域不同材料图像具有共同

或互补的边缘先验信息，提出一种稀疏正则化方法，用

于对材料组成进行约束。总的来说，该类基于迭代正

则化的方法在分解过程的迭代时间过长［18］，分解效率

低，难以准确描述基材料图像之间的映射关系。卷积

神经网络的发展为 DECT 材料分解研究提供了新的

途 径 。 Lantz 等［19］提 出 一 种 基 于 交 替 方 向 乘 子 法

（ADMM）的迭代展开方法，将神经网络作为初始化层

和正则化器，获得了较高的基材料分解精度。王冲旭
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等［20］在传统迭代分解的基础上，使用卷积神经网络

（CNN）代替正则化项，可有效抑制分解后图像的噪

声。Li 等［21］将基材料重建得到的低能图像与原始低

能图像的差异作为先验项，可对先前的输出进行反馈

和调整，该方法有效减少了材料边缘伪影，但存在超参

数难调的问题。Xu 等［22］提出一种由全卷积网络和全

连接层组成的端到端分解双网络，可实现对高低能图

像信息的分别提取，但在部分边缘结构的保持方面效

果不佳。Zhang 等［23］提出一种蝴蝶型网络结构，该网

络是一种交叉结构，通过残差学习的交叉架构实现特

征 共 享 ，可 显 著 提 升 分 解 的 基 材 料 图 像 质 量 。

Kawahara 等［24］利用从 DECT 图像中重建的等效 kV 量

级 CT 单能图像代替 DECT 图像作为生成对抗网络的

输入来完成基材料分解。受蝴蝶型网络的启发，Shi
等［25］提出一种 DIWGAN 模型，该模型使用两个 U-Net
作为生成器来分别提取特征，并在生成器的解码层以

残差学习方式实现多层次特征融合，但该模型在软组

织分解图中仍然存在少量的骨骼伪影。

受上述深度学习的基材料分解模型设计思想的启

发，本文提出一种基于多通道交叉卷积 UCTransNet
（MC-UCTransNet）的图像域双材料分解方法。该网

络采用双输入双输出架构，可实现一次性获得不同的

基材料图像。所提网络以 UCTransNet［26］为基础架

构，采用通道交叉融合 Transformer 模块和通道交叉注

意模块来捕捉更复杂的通道信号相关性，以更好地进

行特征提取与融合，实现基材料生成路径之间的信息

交换。与此同时，为了更好地适应 CT 图像数据的特

殊性，在网络训练时使用基于 Sigmoid 函数的归一化

方法和混合损失函数来提高模型收敛速度及稳定性。

研究结果表明，所提方法可以完成 DECT 的基材料分

解任务，并能有效抑制基图像噪声和伪影，提高材料分

解精度，与对比方法相比具有一定的优势。

2　方   法

2.1　图像域材料分解

在 DECT 中，CT 图像的衰减系数可由基材料 CT
图像衰减系数的线性组合来表征［27］，这时基材料图像

分解模型可以表述为

( )μL

μH
= ( μ1L

μ1H

μ2L

μ2H ) ( )x 1

x2
， （1）

式中：变量的下标 L 和 H 分别表示低能谱和高能谱数

据，下标 1 和 2 表示两种不同的基材料；μij 为材料

i ∈ { 1，2 } 在能谱 j ∈ { L，H } 下的线性衰减系数；x1、x2

为两个基材料在图像中相同位置的归一化体积分

数；μL、μH 为 DECT 图像的像素对。设 A 表示维数为

2N×2N（N 为图像中的像素总数）的材料分解矩阵，则

A = ( μ1LI
μ1HI

μ2LI
μ2HI )， （2）

式中：I表示维数为 N×N 的单位矩阵。式（1）可表述

为 μ= Ax，其中 μ表示由高低能图像 μL、μH 组成的 2N
向量。x为分解后基材料图像 x 1、x 2 共同组成的 2N 向

量。这时，可以通过矩阵反演方法从 DECT 图像中得

到基材料图像。通常材料分解的过程被表述为矩阵反

演的不适定问题的求解过程，这是因为在诊断 X 射线

能量范围内，两种基材料的双能比 μiH /μiL 没有显著差

异，导致线性矩阵 A 的条件数很大，直接求逆时所生

成的基材料图像与原始 CT 图像相比信噪比低，图像

严重退化［28-31］。此外，这一分解过程受原 DECT 图像

噪声的影响较大。为了降低这一影响，常采用正则化

的约束方法来抑制分解后的基材料图像中的噪声。此

时，图像域的基材料分解问题可表示为如下目标函数：

min
x

(x - A-1 μ )T (x - A-1 μ )+ λ ⋅ R (x )， （3）

式中：R (x ) 为先验约束项，用于约束分解后基材料

图像的特定信息。R (x ) 的设计在图像基材料分解

领域中至关重要。虽然正则化约束类分解方法能获

得高质量的基材料图像，但是其超参数多、算法复杂

度高、处理时间长和数据不相容导致的稳定性差等

问题，限制了其在临床上的应用，难以充分发挥其

价值。

为实现从 DECT 图像到基材料图像这一分解过

程，即对目标函数式（3）的求解，深度学习（DL）方法可

以将其简化为求解如下目标函数：

min
M

 x - M ( μ )
2

2
， （4）

式中：函数 M ( · ) 表示从 DECT 图像到基材料图像的

映射。这时函数 M ( · ) 在某种意义上为逆线性矩阵

A-1。为此，基于深度学习的 DECT 材料分解任务可

以表述为通过数据驱动的方式寻找一个近似的逆线性

矩阵函数。近年来，深度学习方法已成为解决医学成

像中逆问题的一种重要方法，与传统方法相比具有更

优异的性能和更快的处理速度，已经受到越来越多的

关注。在 DECT 图像分解领域，深度学习模型可通过

捕获图像高层特征来显示其学习不确定噪声分布的能

力，以有效地适应任意噪声类型，显著提高基材料分解

能力及分解质量［32-33］。

2.2　MC-UCTransNet
以 UCTransNet 为基础网络模型，以软阈值分割

结果为标签图像，将重建得到的高低能图像拼接成

多 通 道 数 据 作 为 网 络 输 入 ，使 用 交 叉 卷 积 完 成

DECT 图像特征信息交互。相较于设计独立的两个

网络来分别提取高低能 CT 图像特征的方法，所提方

法能够更好地利用双能信息，从而得到更为准确可

靠的结果。UCTransNet 使用编码器 -解码器架构，其

中编码器生成低分辨率图像特征，解码器将特征上

采样到基材料图像。为了防止编码器中提取的丰富

特征信息丢失，在编码器和解码器之间增加通道

Transformer 结 构 ，重 复 L（L=4）次 以 构 建 L 层

Transformer，最终第 L 层的 4 个输出通过上采样分别

与编码器特征进行残差连接，被重构为 O1、O2、O3 和

O4，再通过与解码器特征 D1、D2、D3 和 D4 计算尺度权

重，对其进行加权得到 Ô 1、Ô 2、Ô 3 和 Ô 4，最后与解码

器特征 D1、D2、D3 和 D4 进行级联，用于实现编码器特

征 和 解 码 器 特 征 之 间 的 特 征 融 合 。 如 图 1 所 示 ，

UCTransNet 是 在 U-Net 的 基 础 上 改 进 得 到 的 ，U-

Net 具有捕获多层次特征信息的优势，但其编码器

和解码器之间存在语义鸿沟，通过简单跳跃连接

会 影 响 模 型 的 最 终 性 能 。 UCTransNet 使 用 通 道

Transformer（CTrans）思想来取代 U-Net 中的跳跃连

接，以更好地融合编码器特征。通道 Transformer 由
2 个模块组成：通道交叉融合 Transformer（CCT）模

块 ，用 于 多 尺 度 编 码 器 特 征 融 合 ；通 道 交 叉 注 意

（CCA）模块，用于解码器特征和增强 CCT 特征的

融合。

为 实 现 DECT 图 像 的 有 效 分 解 ，所 使 用 的

UCTransNet 包括 4 个不同尺度：第 1 个尺度的特征图

E 1 尺寸为 512 pixel×512 pixel，通道数为 64；第 2 个尺

度的特征图 E 2 尺寸减小为原来的 1/2，通道数增加为

原来的 2 倍；第 3 个尺度的特征图 E 3 尺寸进一步减小

为原来的 1/4，通道数增加为原来的 4 倍；第 4 个尺度

的特征图 E 4 尺寸减小为原来的 1/8，通道数增加为原

来的 8 倍。在编码器端，不同尺度特征图采用 CCT 模

块来捕获局部跨通道信息，实现多尺度上下文与交叉

注意力融合，减缓可能存在的尺度语义差距。在解码

器端，使用 CCA 模块融合多尺度特征和解码器阶段的

特征，以解决语义层次不一致的问题，提高网络对语义

层次不一致的处理能力和对目标的感知能力。

1） CCT 模块结构

所提网络使用多尺度特征嵌入（MFE）获取图像

在不同尺度上的特征表示 Ti（i = 1，2，3，4），通过层归

一化（LN）处理将特征进行归一化。层归一化是通过

计算每一层的输入数据的均值和方差进行归一化的，

并对归一化后的数据进行缩放和平移，以恢复数据的

原始分布，从而提高模型的稳定性、加快其收敛速度，

再使用多头通道交叉注意（MCA）进行自注意力计算。

在 MCA 中，特征图被分为 4 个头（head），每个头都有

自己的查询（Q i）、键（K）和值（V）矩阵。通过计算查

询和键之间的相似度，得到特征图的注意力权重，其中

权重表示每个通道对其他通道的重要性。将注意力权

重应用于值矩阵，以加权融合不同通道的特征表示，从

而捕捉不同通道之间的信号相关性，最后使用多层感

知器（MLP）学习一系列非线性映射。其中，该 MLP
由一个展平层和一个全连接层组成，可进一步提取和

表达特征之间的复杂关系。

2） CCA 模块结构

所提网络将 Transformer 的输出 O i 与解码器特征

D i 作为 CCA 的输入，再利用全局平均池化（GAP）生

成尺度权重，全局平均池化针对每幅输入特征图，将其

所有的像素值进行平均，得到一个单一的值作为该特

征图的池化输出。最后对不同尺度特征 O i 进行加权

得到 Ô i，进一步强调重要尺度信息的融合。

图 1　MC-UCTransNet结构图

Fig. 1　Architecture of MC-UCTransNet
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Transformer，最终第 L 层的 4 个输出通过上采样分别

与编码器特征进行残差连接，被重构为 O1、O2、O3 和

O4，再通过与解码器特征 D1、D2、D3 和 D4 计算尺度权

重，对其进行加权得到 Ô 1、Ô 2、Ô 3 和 Ô 4，最后与解码

器特征 D1、D2、D3 和 D4 进行级联，用于实现编码器特

征 和 解 码 器 特 征 之 间 的 特 征 融 合 。 如 图 1 所 示 ，

UCTransNet 是 在 U-Net 的 基 础 上 改 进 得 到 的 ，U-

Net 具有捕获多层次特征信息的优势，但其编码器

和解码器之间存在语义鸿沟，通过简单跳跃连接

会 影 响 模 型 的 最 终 性 能 。 UCTransNet 使 用 通 道

Transformer（CTrans）思想来取代 U-Net 中的跳跃连

接，以更好地融合编码器特征。通道 Transformer 由
2 个模块组成：通道交叉融合 Transformer（CCT）模

块 ，用 于 多 尺 度 编 码 器 特 征 融 合 ；通 道 交 叉 注 意

（CCA）模块，用于解码器特征和增强 CCT 特征的

融合。

为 实 现 DECT 图 像 的 有 效 分 解 ，所 使 用 的

UCTransNet 包括 4 个不同尺度：第 1 个尺度的特征图

E 1 尺寸为 512 pixel×512 pixel，通道数为 64；第 2 个尺

度的特征图 E 2 尺寸减小为原来的 1/2，通道数增加为

原来的 2 倍；第 3 个尺度的特征图 E 3 尺寸进一步减小

为原来的 1/4，通道数增加为原来的 4 倍；第 4 个尺度

的特征图 E 4 尺寸减小为原来的 1/8，通道数增加为原

来的 8 倍。在编码器端，不同尺度特征图采用 CCT 模

块来捕获局部跨通道信息，实现多尺度上下文与交叉

注意力融合，减缓可能存在的尺度语义差距。在解码

器端，使用 CCA 模块融合多尺度特征和解码器阶段的

特征，以解决语义层次不一致的问题，提高网络对语义

层次不一致的处理能力和对目标的感知能力。

1） CCT 模块结构

所提网络使用多尺度特征嵌入（MFE）获取图像

在不同尺度上的特征表示 Ti（i = 1，2，3，4），通过层归

一化（LN）处理将特征进行归一化。层归一化是通过

计算每一层的输入数据的均值和方差进行归一化的，

并对归一化后的数据进行缩放和平移，以恢复数据的

原始分布，从而提高模型的稳定性、加快其收敛速度，

再使用多头通道交叉注意（MCA）进行自注意力计算。

在 MCA 中，特征图被分为 4 个头（head），每个头都有

自己的查询（Q i）、键（K）和值（V）矩阵。通过计算查

询和键之间的相似度，得到特征图的注意力权重，其中

权重表示每个通道对其他通道的重要性。将注意力权

重应用于值矩阵，以加权融合不同通道的特征表示，从

而捕捉不同通道之间的信号相关性，最后使用多层感

知器（MLP）学习一系列非线性映射。其中，该 MLP
由一个展平层和一个全连接层组成，可进一步提取和

表达特征之间的复杂关系。

2） CCA 模块结构

所提网络将 Transformer 的输出 O i 与解码器特征

D i 作为 CCA 的输入，再利用全局平均池化（GAP）生

成尺度权重，全局平均池化针对每幅输入特征图，将其

所有的像素值进行平均，得到一个单一的值作为该特

征图的池化输出。最后对不同尺度特征 O i 进行加权

得到 Ô i，进一步强调重要尺度信息的融合。

图 1　MC-UCTransNet结构图

Fig. 1　Architecture of MC-UCTransNet
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2.3　损失函数

受文献［34-36］的启发，网络训练时采用平均绝对

误差（MAE）和结构相似性指数（SSIM）来构造适用于

DECT 基材料分解的混合损失函数。其中 MAE 损失

的计算公式为

LMAE (y，x )= 1
m ∑

i = 1

m

|y i - x i |， （5）

式中：x和 y表示预测的基材料图像和对应的标签图

像；m 为像素的总数；下标 i 表示第 i 个像素。SSIM 指

数的计算公式为

ESSIM (x 1，x 2 )= ( 2μx1 μx2 + c1 ) ( 2σx1，x2 + c2 )
( μ2

x1 + μ2
x2 + c1 ) ( σ 2

x1 + σ 2
x2 + c2 )

，（6）

式中：μ 表示图像的均值；σ 2 表示图像的方差；σx1，x2 表

示两幅图像的协方差；c1 和 c2 表示与图像的值范围相

关的常数。这时 SSIM 损失可表示为

LSSIM (y，x )= 1 - ESSIM (y，x )。 （7）
对于整个网络，其混合损失函数设计为

L = α ⋅ LMAE + β ⋅ LSSIM， （8）
式中：α 和 β 为两个手动设置的超参数。

3　实验和结果

3.1　数据准备

1） 训练标签

实验数据集由上海联影医疗科技股份有限公司提

供，使用的医学成像设备型号为 uCT 960+，采用轴向

扫描方式进行图像采集，管电流大小为 533 mA，管电

压大小分别为 80 kV 和 140 kV，切片厚度为 0.5 mm，

源到探测器的距离为 1118.36 mm，源到旋转中心的距

离为 600 mm，像素间距为 0.98 mm，重建图像尺寸为

512 pixel×512 pixel。实验中对 80 kV 和 140 kV 管电

压下大小为 512 pixel×512 pixel 的 CT 图像进行加权

软阈值分解来获得基材料图像。以制作骨头和组织基

材料图像为例，加权软阈值算法的实施过程为：将低于

某个阈值 T s 的像素认为是软组织，高于某个阈值 T b 的

像素视为骨骼，而处于两个阈值中间的像素可以被视

为两种材料的混合，根据该点像素值赋予其骨头和组

织所占的权重。

2） DECT 图像获取

为了模拟不同能谱的 CT 投影，需要知道 X 射线

能谱和指定的能量段。实验中可进一步假设 X 射线能

谱被划分成 M 个能量段，这时扇形射束扫描几何下的

能谱 CT 投影是来自第 m（m = 1， ⋯， M）个能量窗口

（ΔEm = Em + 1 - Em）沿着 X 射线路径 l  （l  = 1， ⋯， L）
的光子数，计算过程可表示为

zml =∫
Em

Em + 1

Iml ( E ) exp é
ë
êêêê∫ r ∈ l 

- μ ( E，r ) drù
û
úú dE，（9）

式中：∫
Em

Em + 1

dE 和∫ r ∈ l 
dr 表示在 ΔEm 范围内沿着 X 射线

路径 l  的积分；衰减系数 μ ( E，r )为能量 E 下位置 r 处
的线性衰减系数；Iml ( E )表示从 X 射线源发射的能量

E 的原始光子强度。由于成像对象仅考虑两种材料

（骨头和软组织），μ ( E，r )可以表示为

μ ( E，r )= ϕ b ( E ) ρb ( r )+ ϕ s ( E ) ρ s ( r )， （10）
式中：ϕ b ( E ) 和 ϕ s ( E ) 分别为能量 E 下骨头和软组织

的质量衰减系数，该系数可以通过检索美国国家标准

与 技 术 研 究 所（NIST）报 告（Hubbell & Seltzer， 
1995）［37］中的表格来确定；ρb ( r )和 ρ s ( r )分别表示骨头

和软组织在位置 r处的占比。X 射线源光子通量 I ( 0 )
ml 可

以表示为

I ( 0 )
ml =∫

Em

Em + 1

Iml ( E ) dE。 （11）

将式（10）和式（11）代入式（9），可以得到

         eml =∫
Em

Em + 1

rml ( E ) exp é
ë
êêêê -∫ r ∈ l 

ϕb ( E ) ρb ( r )+

          ϕ s ( E ) ρ s ( r ) drù
û
úú dE， （12）

式中：eml = zml /I ( 0 )
ml 、rml ( E )= Iml ( E ) /I ( 0 )

ml 分别表示 X
射线强度和探测器灵敏度的归一化能谱分布。最后，

通过对式（12）两侧进行对数运算，得到能谱 CT 的投

影数据：

       pml = ln∫
Em

Em + 1

rml ( E ) exp é
ë
êêêê -∫ r ∈ l 

ϕb ( E ) ρb ( r )+

          ϕ s ( E ) ρ s ( r ) drù
û
úú dE。 （13）

目前，在给定 CT 图像数量的情况下，可以按照

式（13）生成能谱 CT 投影，然后利用统计迭代重建技

术（SIRT）重建图像。图 2 为能谱 CT 数据模拟的流程

图。可以看到，生成流程主要可以分为 3 个阶段：基材

料图像获取、能谱投影生成和能谱图像重建。实验中

首先将 DECT 图像进行阈值分割以获得指定的基材

料图像，如骨骼和软组织。然后，根据 X 射线发射光谱

和材料衰减系数，生成能谱 CT 投影数据。最后，利用

重建算法［38］对能谱 CT 投影数据进行重建，模拟得到

不同扫描能量段的能谱图，如 80×103Vp、140×103Vp

的 DECT 图像［39］。

3.2　数据预处理

考虑到 CT 图像的 HU 值范围跨度较大这一特殊

性，使用一般的 Min-Max 归一化方法可能会导致归一

化后的数据失去数据的分布特征，且其对输入数据的

异常值非常敏感，会影响模型在训练和预测中的表现。

因此，实验中采用 Sigmoid 函数进行数据的归一化处

理，将数据映射到一个较小的范围内，这样可以降低数

据的偏度和峰度，使数据更接近正态分布，从而减小数

据的尺度差异和模型对输入数据的敏感度，提高模型

的鲁棒性。归一化计算公式为

y = 1
exp ( )-x/c

， （14）

式中：x 为原始图像数据；y 为归一化后的图像数据；c
为常数，实验中将其设置为 1000，用于缩小数据范围，

减小数值溢出风险。

3.3　实验配置

实验是在 PC（12th Gen Intel（R） Core（TM） i5-

12600X CPU（16CPUs）、32 GB RAM、NVIDIA GeForce 
RTX 4090）上的 TensorFlow 2.6 和 python 3.8 环境中

进 行 的 ，4000 幅 分 别 包 含 80 kV 和 140 kV 能 量 的

DECT 图像及其骨骼和软组织基材料标签图像用于网

络训练，图像大小均为 512 pixel×512 pixel。为加快

训练速度，提高模型整体性能，实验采用 Adam 优化器

实 现 参 数 更 新 ，学 习 率 采 用 Keras 中 的 回 调 函 数

ReduceLROnPlateau 自适应调整学习率，激活函数采

用 ReLU 激活函数，批大小设为 2，训练过程共包含

20 个 epochs。实验采用 MAE、均方误差（MSE）、峰值

信噪比（PSNR）和 SSIM 对不同方法的性能进行定量

评估。

MSE 用于全局评价基材料分解后的图像质量，其

计算公式为

IMSE = 1
m ∑

i = 1

m

( yi - xi )2， （15）

式中：yi 表示预测值；xi 表示真实值；m 为分解图像中

所有像素的数量。PSNR 用于衡量分解后图像失真程

度及噪声水平，其计算公式为

IPSNR = 10 × lg I 2
MaxValue

IMSE
， （16）

式中：IMaxValue 表示参考图像的最大值；IMSE 表示分解图

像和参考图像之间的均方误差。

3.4　基材料分解实验结果

3.4.1　骨骼和软组织基材料分解实验结果

为了验证所设计的 MC-UCTransNet 在基材料

分 解任务中的有效性，实验选用矩阵反演（Matrix 
Inversion）［22］、迭代分解（Iterative Decomposition）［40］、

全卷积网络（FCN）［22］、蝴蝶型网络（Butterfly-net）［23］和

DIWGAN［25］ 5 种方法进行对比，其中矩阵反演和迭代

分解方法是传统的基材料分解方法，FCN、Butterfly-

net和 DIWGAN 是深度学习方法。为定性分析分解图

像的质量，图 3 和图 4 中给出了不同方法对两个部位

（Group 1 和 Group 2）的基材料分解结果，其中：第一列

为骨骼和软组织基材料图像的真实标签，作为分解后

的参考图像；第二列为直接矩阵反演方法生成的基材

料图像，可以看出，生成的图像中噪声较为明显，这是

因为该方法仅线性地组合了高低能图像，导致噪声水

平被放大；第三列为迭代分解后的结果，可以看到，基

材料图像中噪声和伪影得到了很好的抑制，但受到平

滑正则化项的约束，分解后的组织基材料内部的纹理

结构出现严重的丢失，从而出现过平滑现象；第四列为

FCN 方法生成的基材料图像，可以发现 FCN 方法虽

然能够实现基材料的分解，但分解结果的边缘和纹理

依 然 不 够 清 晰 ，整 个 图 像 过 于 平 滑 ；第 五 列 为

Butterfly-net 的生成结果，其分解图像质量显著提高，

骨骼和软组织的内部结构得到较好保留，但仍存在少

图 2　DECT 图像生成流程图

Fig. 2　Flow chart of the generation of DECT image
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式中：x 为原始图像数据；y 为归一化后的图像数据；c
为常数，实验中将其设置为 1000，用于缩小数据范围，

减小数值溢出风险。

3.3　实验配置

实验是在 PC（12th Gen Intel（R） Core（TM） i5-

12600X CPU（16CPUs）、32 GB RAM、NVIDIA GeForce 
RTX 4090）上的 TensorFlow 2.6 和 python 3.8 环境中

进 行 的 ，4000 幅 分 别 包 含 80 kV 和 140 kV 能 量 的

DECT 图像及其骨骼和软组织基材料标签图像用于网

络训练，图像大小均为 512 pixel×512 pixel。为加快

训练速度，提高模型整体性能，实验采用 Adam 优化器

实 现 参 数 更 新 ，学 习 率 采 用 Keras 中 的 回 调 函 数

ReduceLROnPlateau 自适应调整学习率，激活函数采

用 ReLU 激活函数，批大小设为 2，训练过程共包含

20 个 epochs。实验采用 MAE、均方误差（MSE）、峰值

信噪比（PSNR）和 SSIM 对不同方法的性能进行定量

评估。

MSE 用于全局评价基材料分解后的图像质量，其

计算公式为

IMSE = 1
m ∑

i = 1

m

( yi - xi )2， （15）

式中：yi 表示预测值；xi 表示真实值；m 为分解图像中

所有像素的数量。PSNR 用于衡量分解后图像失真程

度及噪声水平，其计算公式为

IPSNR = 10 × lg I 2
MaxValue

IMSE
， （16）

式中：IMaxValue 表示参考图像的最大值；IMSE 表示分解图

像和参考图像之间的均方误差。

3.4　基材料分解实验结果

3.4.1　骨骼和软组织基材料分解实验结果

为了验证所设计的 MC-UCTransNet 在基材料

分 解任务中的有效性，实验选用矩阵反演（Matrix 
Inversion）［22］、迭代分解（Iterative Decomposition）［40］、

全卷积网络（FCN）［22］、蝴蝶型网络（Butterfly-net）［23］和

DIWGAN［25］ 5 种方法进行对比，其中矩阵反演和迭代

分解方法是传统的基材料分解方法，FCN、Butterfly-

net和 DIWGAN 是深度学习方法。为定性分析分解图

像的质量，图 3 和图 4 中给出了不同方法对两个部位

（Group 1 和 Group 2）的基材料分解结果，其中：第一列

为骨骼和软组织基材料图像的真实标签，作为分解后

的参考图像；第二列为直接矩阵反演方法生成的基材

料图像，可以看出，生成的图像中噪声较为明显，这是

因为该方法仅线性地组合了高低能图像，导致噪声水

平被放大；第三列为迭代分解后的结果，可以看到，基

材料图像中噪声和伪影得到了很好的抑制，但受到平

滑正则化项的约束，分解后的组织基材料内部的纹理

结构出现严重的丢失，从而出现过平滑现象；第四列为

FCN 方法生成的基材料图像，可以发现 FCN 方法虽

然能够实现基材料的分解，但分解结果的边缘和纹理

依 然 不 够 清 晰 ，整 个 图 像 过 于 平 滑 ；第 五 列 为

Butterfly-net 的生成结果，其分解图像质量显著提高，

骨骼和软组织的内部结构得到较好保留，但仍存在少

图 2　DECT 图像生成流程图

Fig. 2　Flow chart of the generation of DECT image
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量的细节结构丢失以及边缘模糊的现象；第六列为

DIWGAN 方 法 的 分 解 结 果 ，其 分 解 质 量 相 较 于

Butterfly-net有一定的提升，但同样存在边缘模糊和少

量细节丢失的情况；第七列为所提方法的分解结果，可

以看到，所生成的骨骼和软组织图像在视觉效果上与

标准图像相似，与其他对比方法相比，所提方法分解后

的图像拥有更加清晰的材料图像边缘，组织纹理保持

性能更理想，且噪声和伪影最少。

不同方法分解后的骨骼材料和软组织材料图像的

量化结果如表 1、表 2 所示，数值的表示形式为（均值±
方差）。可以看出：MC-UCTransNet 在 MAE、MSE、

PSNR 和 SSIM 上的表现大部分优于其他 5 种方法，具

图 4　不同方法在 Group 2 测试集中的分解结果，其中第一行为骨骼基材料图，第二行为软组织基材料图

Fig. 4　Decomposition results of different methods in Group 2 test set, where the first row represents images of bone-based material, 
and the second row represents images of soft tissue-based material

表 1　不同算法对骨骼基材料分解结果的定量评价

Table 1　Quantitative scores of bone-based material decomposition results with different methods
unit: mean±variance

Method

MAE

MSE

PSNR

SSIM

Matrix Inversion

0.7676×10-2±
4.13×10-8

0.0479×10-2±
2.26×10-9

32.6585±0.21

0.9701±
4.02×10-6

Iterative 
Decomposition

0.7953×10-2±
2.83×10-8

0.0434×10-2±
1.89×10-9

33.0787±0.20

0.9851±
0.88×10-6

FCN

0.2218×10-2±
2.40×10-8

0.0366×10-2±
1.66×10-9

33.8317±0.24

0.9807±
0.94×10-6

Butterfly-net

0.1299×10-2±
0.88×10-8

0.0115×10-2±
0.30×10-9

38.8924±0.47

0.9926±
0.77×10-6

DIWGAN

0.1022×10-2±
0.65×10-8

0.0108×10-2±
0.22×10-9

39.1308±0.35

0.9934±
0.54×10-6

MC-UCTransNet

0.0924×10-2±
0.59×10-8

0.0098×10-2±
0.22×10-9

39.5849±0.46

0.9939±
0.65×10-6

图 3　不同方法在 Group 1 测试集中的分解结果，其中第一行为骨骼基材料图，第二行为软组织基材料图

Fig. 3　Decomposition results of different methods in the Group 1 test set, where the first row represents images of bone-based 
material, and the second row represents images of soft tissue-based material
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有 更 高 的 分 解 精 度 和 更 好 的 图 像 质 量 ；MC-

UCTransNet 在骨骼及软组织的分解结果中的量化方

差也较小，表明所设计网络模型具有更好的稳定性。

图 5 所示分别为不同分解方法在不同测试集上的

骨骼和软组织材料分解结果的 PSNR，Case 1、Case 2、

Case 3 和 Case 4 分别表示 4 个测试集。可以看出，大

部分情况下，深度学习类分解方法相较于传统方法能

获得更高的信噪比，而 MC-UCTransNet 在 4 个测试集

中的结果均优于对比算法。这一量化比较进一步证明

了所提方法具有较强的鲁棒性。

图 6 所示分别为不同分解方法在 4 个测试集上对

骨骼和软组织材料分解结果的 MAE、MSE、SSIM。

通过对比可以看出，不同分解方法在骨骼基材料上的

表现均优于在软组织基材料上的表现，迭代分解方法

比矩阵反演和 FCN 方法具有更好的结构保持能力，与

传统方法和 FCN 相比，Butterfly-net、DIWGAN 在骨

骼和软组织分解图像上的 MAE、MSE 和 SSIM 均有

显著提升，而 MC-UCTransNet 在软组织分解图像上

取得了与 DIWGAN 相近的结果，在骨骼分解图像的

表现要优于 Butterfly-net 方法。这也表明所提方法在

基材料分解的质量及结构保持上具有较好的性能。

为进一步比较深度学习方法的分解精度，将不同

深度学习方法分解得到的图像重建回 CT 图像，其结

果如图 7 所示。图 7（a）所示为原始低能（80×103Vp）

CT 图像。图 7（b）所示为 FCN 方法分解的基材料图

像重建结果，可以看到，图像内部出现一些器官轮廓，

但是图像过于平滑，在纹理和细节结构显示方面存在

不足。图 7（c）所示为 Butterfly-net 分解的基材料图像

重建结果，可以看到，图像有了清晰的纹理和细节，已

经较为接近原始的低能 CT 图像。图 7（d）所示为

DIWGAN 分解的基材料图像重建结果，其取得了与

Butterfly-net 方法相似的结果，但重建图中存在一些条

状伪影。图 7（e）所示为使用 MC-UCTransNet 分解并

重建得到的图像，其整体图像质量优于 Butterly-net 和
DIWGAN 方法的重建结果，重建图像中没有出现条状

伪影，且图像细节保留较好。图 8（a）~（d）为对应方法

重建图像与原始低能图像之间的差异图。从差异图可

以看到：FCN 方法对软组织材料的拟合效果较好，但对

骨骼材料的拟合还有所欠缺；Butterfly-net方法进一步

改善了对骨骼和软组织的拟合效果，显著缩小了分解再

重建图像与原始图像之间的差异；DIWGAN 方法在骨

骼材料的一些小区域上存在明显差异，表明其在该区域的

重建效果较差；MC-UCTransNet取得最好的拟合结果，

它的基材料重建图像与原始低能图像之间的差异最小。

表 2　不同算法对软组织基材料分解结果的定量评价

Table 2　Quantitative scores of soft tissue-based material decomposition results with different methods
unit: mean±variance

Method

MAE

MSE

PSNR

SSIM

Matrix Inversion

2.7783×10-2±
2.05×10-7

0.2662×10-2±
0.83×10-8

23.6462±0.02

0.8589±
1.41×10-5

Iterative 
Decomposition

2.4921×10-2±
2.30×10-7

0.2719×10-2±
1.03×10-8

23.5547±0.03

0.9321±
0.18×10-5

FCN

0.5653×10-2±
0.15×10-7

0.0315×10-2±
7.06×10-8

32.9346±0.14

0.9574±
0.13×10-5

Butterfly-net

0.2742×10-2±
0.06×10-7

0.0116×10-2±
0.008×10-8

37.2569±0.10

0.9871±
0.03×10-5

DIWGAN

0.2468×10-2±
0.04×10-7

0.0089×10-2±
0.006×10-8

38.4406±0.13

0.9888±
0.03×10-5

MC-UCTransNet

0.2650×10-2±
0.04×10-7

0.0062×10-2±
0.003×10-8

39.9546±0.13

0.9904±
0.02×10-5

图 5　4 组测试集中不同方法的骨骼基材料和软组织基材料分解结果的 PSNR 值。（a）骨骼基材料；（b）软组织基材料

Fig. 5　PSNR values of bone-based materials and soft tissue-based materials decomposition results of different methods in four test sets. 
(a) Bone-based materials; (b) soft tissue-based materials
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图 6　4 组测试集中不同方法的骨骼基材料和软组织基材料分解结果的 MAE、MSE、SSIM 值，其中 M1、M2、M3、M4、M5 和 M6 分

别代表 Matrix Inversion、Iterative Decomposition、FCN、Butterfly-net、DIWGAN、MC-UCTransNet。（a）骨骼基材料；（b）软组织

基材料

Fig. 6　MAE, MSE, and SSIM values of bone-based materials and soft tissue-based materials decomposition results of different 
methods in four test sets. Among them, M1, M2, M3, M4, M5, and M6 represent Matrix Inversion, Iterative 
Decomposition, FCN, Butterfly-net, DIWGAN, and MC-UCTransNet, respectively. (a) Bone-based materials; (b) soft tissue-

based materials

图 7　不同方法得到的分解结果的低能重建图。（a）参考的低能图像；（b） FCN 的重建图像；（c） Butterfly-net 的重建图像；

（d） DIWGAN 的重建图像；（e） MC-UCTransNet的重建图像

Fig. 7　Low-energy reconstruction images of decomposition results obtained by different methods. (a) Reference low-energy 
images; (b) reconstructed images of FCN; (c) reconstructed images of Butterfly-net; (d) reconstructed images of 

DIWGAN; (e) reconstructed images of MC-UCTransNet



0515001-9

研究论文 第  44 卷  第  5 期/2024 年  3 月/光学学报

3.4.2　碘和软组织基材料分解实验结果

为验证所提方法在不同分解任务中的性能，进一

步验证了其在胸部碘和软组织基材料图像分解中的

效果。图 9 和图 10 所示为不同方法分解后的结果，其

中：第一列为标签图像；第二、第三列分别为矩阵反演

和迭代分解方法获得的碘和软组织基材料图像，可以

发现，分解后的基材料图像出现明显的细节丢失，软

组织材料中的感兴趣区域轮廓并不清晰；第四列为

FCN 方法的分解结果，虽然感兴趣区域的轮廓较为清

晰，但其碘基材料图像的骨头出现大面积丢失，同时，

软组织基材料图像中也出现一些错误结构；第五列为

Butterfly-net 方法的分解结果，其分解图像质量较前

3 种方法有了明显的提升，但边缘仍存在一定程度的

模糊；第六列为 DIWGAN 方法的分解结果，虽然相较

于 Butterfly-net 方法的图像边缘更为清晰，但仍存在

一些错误结构；第七列为 MC-UCTransNet 方法的分

解结果，可以看到，分解后的基材料图像边缘结构较

清晰，图像对比度高。

图 8　不同方法得到的分解结果的低能重建图与参考低能图像之间的差异图。（a） FCN ；（b） Butterfly-net；（c） DIWGAN ；

（d） MC-UCTransNet
Fig. 8　Difference between reference low energy images and decomposition results obtained by different methods. (a) FCN; (b) Butterfly-

net; (c) DIWGAN; (d) MC-UCTransNet

图 9　不同方法在 Group 1 测试集中的分解结果，其中第一行为碘基材料图，第二行为软组织基材料图

Fig. 9　Decomposition results of different methods in the Group 1 test set, where the first row represents images of iodine-based 
material, and the second row represents images of soft tissue-based material
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不同方法分解后的碘材料和软组织材料图像的量

化结果如表 3、表 4 所示。可以看到：MC-UCTransNet
除了在碘材料上的 SSIM 表现略低于 Butterfly-net 以
及 在 MAE 上 的 表 现 略 低 于 DIWGAN，在 MAE、

MSE、 PSNR 和 SSIM 上的表现均优于其他 5 种方法，

具 有 更 高 的 分 解 精 度 和 更 好 的 图 像 质 量 ；MC-

UCTransNet 在碘材料及软组织的分解结果中量化方

差也较小，表明所设计网络模型具有更好的稳定性。

3.5　模型分析

3.5.1　网络设计消融实验

为了验证所提方法的有效性，进一步对通道注

意力机制、损失函数和归一化预处理 3 个模块进行

了验证。实验采用无注意力的 U-Net 方法验证通道

注意力对于 DECT 基材料分解问题的适用性，使用

仅包含 MAE 的损失函数验证结构相似性损失对分

解结果的促进作用，并使用最大最小归一化验证所

提 出 的 归 一 化 方 法 对 于 分 解 后 图 像 质 量 的 提 升

效果。

图 10　不同方法在 Group 2 测试集中的分解结果，其中第一行为碘基材料图，第二行为软组织基材料图

Fig. 10　Decomposition results of different methods in the Group 2 test set, where the first row represents images of iodine-based 
material, and the second row represents images of soft tissue-based material

表 3　不同方法对碘基材料分解结果的定量评价

Table 3　Quantitative scores of iodine-based material decomposition results of different methods
unit: mean±variance

Method

MAE

MSE

PSNR

SSIM

Matrix Inversion

1.0684×10-2±
73.29×10-8

0.0613×10-2±
3.26×10-9

31.6845±0.25

0.9667±
6.22×10-6

Iterative 
Decomposition
1.0729×10-2±

77.35×10-8

0.0649×10-2±
3.87×10-9

31.4407±0.26

0.9793±
4.38×10-6

FCN

0.2807×10-2±
3.22×10-8

0.0322×10-2±
1.04×10-9

34.4763±0.25

0.9753±
1.89×10-6

Butterfly-net

0.1634×10-2±
0.51×10-8

0.0042×10-2±
0.04×10-9

43.3787±0.34

0.9948±
0.10×10-6

DIWGAN

0.1157×10-2±
0.95×10-8

0.0052×10-2±
0.06×10-9

42.3866±0.33

0.9940±
0.22×10-6

MC-UCTransNet

0.1427×10-2±
0.43×10-8

0.0040×10-2±
0.01×10-9

43.5526±0.13

0.9947±
0.14×10-6

表 4　不同方法对软组织基材料分解结果的定量评价

Table 4　Quantitative scores of soft tissue-based material decomposition results with different methods
unit: mean±variance

Method

MAE

MSE

PSNR

SSIM

Matrix Inversion

2.3850×10-2±
6.30×10-7

0.2148×10-2±
1.96×10-8

24.5465±0.08

0.8732±
2.19×10-5

Iterative 
Decomposition

2.2024×10-2±
5.85×10-7

0.2202×10-2±
1.98×10-8

24.4386±0.08

0.9317±
0.47×10-5

FCN

0.6133×10-2±
0.43×10-7

0.0313×10-2±
0.04×10-8

32.9122±0.08

0.9539±
0.23×10-5

Butterfly-net

0.4009×10-2±
0.17×10-7

0.0115×10-2±
0.08×10-8

36.3110±0.58

0.9807±
0.19×10-5

DIWGAN

0.3295×10-2±
0.24×10-7

0.0125×10-2±
0.02×10-8

36.9219±0.22

0.9814±
0.11×10-5

MC-UCTransNet

0.3466×10-2±
0.16×10-7

0.0112×10-2±
0.03×10-8

37.3843±0.37

0.9815±
0.15×10-5

不同模块有效性的验证结果见表 5 和表 6。从表 5
和表 6 的第二列可以看出，当没有引入通道注意力机

制时，模型的预测结果受限于特征提取和特征融合的

能力，导致该模型在高低能图像之间的信息交换上表

现不佳，影响最终分解图像的量化指数。引入通道注

意力机制可以有效提取特征并进行特征融合，从而获

得更准确的分解结果。进一步考虑加入 SSIM 的混合

损失函数的有效性，通过比较表 5 和表 6 中的第三列数

据，可以看出量化结果均有所下降，这验证了混合损

失函数在基材料分解任务中的有效性。通过结合

MAE 损失和 SSIM 损失，能够更好地优化模型，提高

基材料分解结果的准确性。最后，实验验证最大最小

归一化预处理方法的有效性。从表 5 和表 6 中第四列

和第五列的量化结果可以看到，最大最小归一化预处

理方法分解后的基材料图像的 PSNR 显著下降，这也

验证了采用基于 Sigmoid 的归一化方法的有效性，通

过这种预处理方法，可有效降低异常数据对分解结果

的影响。

为了确定最佳的混合损失函数权重超参数组合，

使用网格搜索法进行超参数检索，分别将 α 和 β 作为

MAE 和 SSIM 的权重超参数。为了保证权重的相对

均衡性、控制总体损失，将这两个权重超参数之和设置

为 1，同时根据经验，设置 α 取值范围为［0.2， 1］，β 取

值范围为［0， 0.8］。图 11 所示为不同超参数组合下的

测试集 PSNR 曲线，可以看出，当 α = 0.75、β = 0.25
时，PSNR 和 SSIM 值较高。

表 6　不同模型下软组织基材料分解结果的定量评价

Table 6　Quantitative scores of decomposition results of soft tissue-based material image under different models
unit: mean±variance

表 5　不同模型下骨骼基材料分解结果的定量评价

Table 5　Quantitative scores of decomposition results of bone-based material images under different models
unit: mean±variance

图 11　不同超参数组合下损失函数在测试集中的 PSNR 和 SSIM
Fig. 11　PSNR and SSIM in the test set for the loss function under different combinations of hyperparameters



0515001-11

研究论文 第  44 卷  第  5 期/2024 年  3 月/光学学报

不同模块有效性的验证结果见表 5 和表 6。从表 5
和表 6 的第二列可以看出，当没有引入通道注意力机

制时，模型的预测结果受限于特征提取和特征融合的

能力，导致该模型在高低能图像之间的信息交换上表

现不佳，影响最终分解图像的量化指数。引入通道注

意力机制可以有效提取特征并进行特征融合，从而获

得更准确的分解结果。进一步考虑加入 SSIM 的混合

损失函数的有效性，通过比较表 5 和表 6 中的第三列数

据，可以看出量化结果均有所下降，这验证了混合损

失函数在基材料分解任务中的有效性。通过结合

MAE 损失和 SSIM 损失，能够更好地优化模型，提高

基材料分解结果的准确性。最后，实验验证最大最小

归一化预处理方法的有效性。从表 5 和表 6 中第四列

和第五列的量化结果可以看到，最大最小归一化预处

理方法分解后的基材料图像的 PSNR 显著下降，这也

验证了采用基于 Sigmoid 的归一化方法的有效性，通

过这种预处理方法，可有效降低异常数据对分解结果

的影响。

为了确定最佳的混合损失函数权重超参数组合，

使用网格搜索法进行超参数检索，分别将 α 和 β 作为

MAE 和 SSIM 的权重超参数。为了保证权重的相对

均衡性、控制总体损失，将这两个权重超参数之和设置

为 1，同时根据经验，设置 α 取值范围为［0.2， 1］，β 取

值范围为［0， 0.8］。图 11 所示为不同超参数组合下的

测试集 PSNR 曲线，可以看出，当 α = 0.75、β = 0.25
时，PSNR 和 SSIM 值较高。

表 6　不同模型下软组织基材料分解结果的定量评价

Table 6　Quantitative scores of decomposition results of soft tissue-based material image under different models
unit: mean±variance

Model
MAE
MSE

PSNR /dB
SSIM

（w/o） Attention
0.3258×10-2±0.13×10-7

0.0159×10-2±3.10×10-10

35.9114±0.22
0.9832±0.91×10-6

（w/o） SSIM
0.4766×10-2±1.11×10-7

0.0278×10-2±6.91×10-10

33.4747±0.17
0.9826±0.92×10-6

Max-Min normalization
0.2369×10-2±0.07×10-7

0.0069×10-2±0.41×10-10

29.9182±0.16
0.9859±2.02×10-6

MC-UCTransNet
0.2650×10-2±0.04×10-7

0.0061×10-2±0.27×10-10

39.9546±0.13
0.9904±0.15×10-6

表 5　不同模型下骨骼基材料分解结果的定量评价

Table 5　Quantitative scores of decomposition results of bone-based material images under different models
unit: mean±variance

Model
MAE
MSE

PSNR /dB
SSIM

（w/o） Attention
0.1271×10-2±1.09×10-8

0.0129×10-2±3.09×10-10

38.3890±0.37
0.9912±9.33×10-7

（w/o） SSIM
0.1772×10-2±1.56×10-8

0.0123×10-2±2.51×10-10

38.5899±0.34
0.9917±8.66×10-7

Max-Min normalization
0.0933×10-2±0.65×10-8

0.0085×10-2±1.55×10-10

35.4132±0.50
0.9932±8.35×10-7

MC-UCTransNet
0.0924×10-2±0.59×10-8

0.0098×10-2±2.17×10-10

39.5849±0.46
0.9939±6.53×10-7

图 11　不同超参数组合下损失函数在测试集中的 PSNR 和 SSIM
Fig. 11　PSNR and SSIM in the test set for the loss function under different combinations of hyperparameters
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为了确定最佳的通道注意力结构，使用不同组

合的特征融合尺度对网络通道注意力模块进行测

试，其量化结果如表 7 所示。可以看到，在使用所有

的特征融合尺度（记为 E 1 + E 2 + E 3 + E 4）的情况

下 可 以 获 得 最 佳 性 能 ，其 PSNR 和 SSIM 分 别 为

39.5849 dB 和 0.9939（骨 骼）、39.9546 dB 和 0.9904
（软组织），也是所有模型中的最高值。当除去最低

尺度的特征融合（E1）时，性能稍微下降。仅使用第

二、第三与第四特征融合尺度（记为 E 2 + E 3 + E 4）

时，PSNR 和 SSIM 分别为 38.0509 dB 和 0.9922（骨

骼）、35.6849 dB 和 0.9857（软组织）。当仅使用最高

尺度的特征融合（记为 E 3 + E 4）时，量化指标仅略低

于使用所有尺度的情况，其 PSNR 和 SSIM 分别达到

39.4329 dB 和 0.9934（骨骼）、38.8624 dB 和 0.9892（软

组织）。当不使用通道注意力模块时，性能明显下降。

在没有注意力模块的情况下，PSNR 和 SSIM 分别为

38.3890 dB 和 0.9912（骨骼）、35.9114 dB 和 0.9832（软

组织）。上述实验结果表明，所使用的特征融合尺度

并结合通道注意力模块可以获得更好的基材料分解

性能。

相关消融实验的结果表明，引入通道注意力机制

能更有效地提取特征并进行特征融合，训练时混合损

失函数在基材料分解任务中起到了重要作用，并且使

用基于 Sigmoid 的归一化方法能够降低异常数据的影

响，从而提升分解结果的准确性。这些实验结果进一

步验证了所提方法的有效性。

3.5.2　网络收敛性与复杂性分析

图 12（a）所示为不同网络模型在训练集和验证集

的 损 失 曲 线 。 可 以 看 到 ：在 训 练 初 始 阶 段 ，MC-

UCTransNet 的初始损失值较低，而随着训练的进行，

DIWGAN 的 损 失 值 下 降 最 快 ；在 收 敛 阶 段 ，MC-

UCTransNet 的最终收敛点损失值最小。整体来看，

MC-UCTransNet 网络在训练过程中的损失曲线收敛

较 为 平 稳 ，具 有 较 好 的 稳 定 性 和 鲁 棒 性 ，且 MC-

UCTransNet 和 DIWGAN 网络的验证集损失曲线相

较于其他两种网络的波动性较小，最终收敛点的损失

表 7　不同尺度特征组合下的模型分解结果量化比较

Table 7　Quantitative comparison of model decomposition results under different scale feature combinations

Model

E 1 + E 2 + E 3 + E 4

E 2 + E 3 + E 4

E 3 + E 4

（w/o） Attention

Bone
PSNR /dB

39.5849
38.0509
39.4329
38.3890

SSIM
0.9939
0.9922
0.9934
0.9912

Soft tissue
PSNR /dB

39.9546
35.6849
38.8624
35.9114

SSIM
0.9904
0.9857
0.9892
0.9832

图 12　不同网络模型在训练集及验证集上的损失值和 PSNR 的收敛性情况。（a）损失值；（b） PSNR
Fig. 12　Convergence of loss and PSNR on different networks in training and validation sets. (a) Loss; (b) PSNR

值最小。图 12（b）所示为不同网络模型在训练集和验

证集的 PSNR 曲线。在训练集上，MC-UCTransNet网
络的初始 PSNR 较高，曲线波动较小，且收敛速度最

快，而 Butterfly-net 的最终收敛点 PSNR 值最大，但在

验证集上，MC-UCTransNet 网络的最终收敛点 PSNR

值优于 Butterfly-net。表 8 为不同方法的复杂度对比。

可以看到，虽然所提方法的参数量较大，但其计算量仅

稍微增加，训练时间与对比算法相当。从测试计算时

间来看，所提方法的时间较长，后续将进一步研究提高

其测试效率的方法。

4　结   论

针对 DECT 基材料分解时存在的噪声伪影大、精

度 低 等 问 题 ，提 出 一 种 基 于 多 通 道 交 叉 卷 积 的

UCTransNet模型，从而优化了 DECT 基材料图像的分

解效果。DECT 图像具有能谱相关性和空间相关性，

使用多通道交叉卷积方式进行特征提取，能获得更丰

富、更准确的特征表示。另外，借助通道交叉融合变换

和通道交叉注意模块，可进一步从特征通道信息维度

上提高 DECT 中的信息交互程度。相较于使用多个网

络进行高低能信息特征提取与特征共享的方式，所提

网络具有更好的简洁性和交互性。与此同时，在网络

训练时，采用混合损失函数及使用基于 Sigmoid归一化

的数据预处理方法，可促进分解图像中的噪声伪影抑

制和组织结构细节信息的保持。对比实验和消融实验

的结果表明，所提方法在噪声抑制、定量和定性评价方

面具有普遍优势。后续研究可进一步提高分解效率，

同时可考虑扩展为多材料分解模型，以扩大其应用面。
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值最小。图 12（b）所示为不同网络模型在训练集和验

证集的 PSNR 曲线。在训练集上，MC-UCTransNet网
络的初始 PSNR 较高，曲线波动较小，且收敛速度最

快，而 Butterfly-net 的最终收敛点 PSNR 值最大，但在

验证集上，MC-UCTransNet 网络的最终收敛点 PSNR

值优于 Butterfly-net。表 8 为不同方法的复杂度对比。

可以看到，虽然所提方法的参数量较大，但其计算量仅

稍微增加，训练时间与对比算法相当。从测试计算时

间来看，所提方法的时间较长，后续将进一步研究提高

其测试效率的方法。

4　结   论

针对 DECT 基材料分解时存在的噪声伪影大、精

度 低 等 问 题 ，提 出 一 种 基 于 多 通 道 交 叉 卷 积 的

UCTransNet模型，从而优化了 DECT 基材料图像的分

解效果。DECT 图像具有能谱相关性和空间相关性，

使用多通道交叉卷积方式进行特征提取，能获得更丰

富、更准确的特征表示。另外，借助通道交叉融合变换

和通道交叉注意模块，可进一步从特征通道信息维度

上提高 DECT 中的信息交互程度。相较于使用多个网

络进行高低能信息特征提取与特征共享的方式，所提

网络具有更好的简洁性和交互性。与此同时，在网络

训练时，采用混合损失函数及使用基于 Sigmoid归一化

的数据预处理方法，可促进分解图像中的噪声伪影抑

制和组织结构细节信息的保持。对比实验和消融实验

的结果表明，所提方法在噪声抑制、定量和定性评价方

面具有普遍优势。后续研究可进一步提高分解效率，

同时可考虑扩展为多材料分解模型，以扩大其应用面。
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Abstract 

Objective　 Dual-energy computed tomography (DECT) is a medical imaging technology that provides richer tissue 
contrast and material decomposition capabilities by simultaneously acquiring X-ray absorption information at two different 

http://physics.nist.gov/PhysRefData/XrayMassCoef/cover.html
http://physics.nist.gov/PhysRefData/XrayMassCoef/cover.html


0515001-15

研究论文 第  44 卷  第  5 期/2024 年  3 月/光学学报

energy levels, and it is increasingly widely used. In DECT, based on the energy absorption differences of different 
materials, the scanning objects can be decomposed into different base material components, such as bone and soft tissue. 
However, accurate decomposition and reconstruction of base material images remain a challenging problem due to factors 
such as noise, artifacts, and overlap. Therefore, we aim to improve the quality and accuracy of base material 
decomposition in DECT imaging. Current base material decomposition methods may have some limitations in complex 
scenarios, such as the failure to accurately decompose overlapping materials, vulnerability to noise interference, and poor 
image quality. To solve these problems and improve the properties of base material decomposition, a new base material 
decomposition method is proposed in this study.

Methods　We aim to improve the quality and accuracy of base material decomposition in DECT images. To achieve this 
goal, we propose a method based on the multi-channel cross-convolutional UCTransNet (MC-UCTransNet), which is 
performed by fitting the mapping function in DECT. The network is designed to be a double-in-double-out architecture 
based on UCTransNet. During training, with the real decomposition image as labels, a pair of double energy images as 
input, and its concating into the form of multi-channel, our multi-channel network structure aims to realize the information 
exchange between two material generation paths in the network. The channel cross-fusion converter and channel cross-

attention module are used to improve the decomposition of base materials, realizing double-input-double-output and end-to-

end mapping. Further, the channel cross-fusion module and the channel cross-attention module can better capture the 
complex channel correlation to more fully conduct feature extraction and fusion and realize the information exchange 
between the generation paths of base materials. To improve the model fitting performance, the network is trained using a 
hybrid loss. Meanwhile, in order to better adapt to the particularity of CT image data, the model uses the normalization 
method based on the Sigmoid function to preprocess the network input data and improve the model fitting performance.

Results and Discussions　 In order to verify the decomposition accuracy of each method, we not only compare the base 
material images decomposed by various methods but also reconstruct the base material images to the low energy image, 
and we compare them with the original low energy image. By obtaining the difference map to intuitively feel the 
decomposition effect of each method, the experimental results show that the proposed method is able to obtain images of 
water and soft tissue. Compared with the contrast method, the decomposed images perform better in accuracy and noise 
contrast suppression. Meanwhile, the results of the ablation experiments also demonstrate the attention mechanism, the 
mixed loss, and the effectiveness of the Sigmoid normalization method in this task. The introduction of the attention 
mechanism enables the network to better capture the information of key features in the image and improves the accuracy of 
decomposition. The mixed loss function of mean absolute error (MAE) and structural similarity index measure (SSIM) is 
used to improve the network decomposition effect and performance. In addition, the application of the Sigmoid 
normalization method can better adapt to the particularity of CT image data. On the premise of maintaining the distribution 
characteristics of the data, the interference of abnormal data to the model can be reduced, and the stability and accuracy of 
the model can be improved. The loss and peak signal-to-noise ratio (PSNR) values of the proposed method are superior in 
both the training and validation sets, with fast convergence and good stability, as well as a good decomposition effect on 
different test sets, showing strong generalization ability. This indicates that the dual energy-based MC-UCTransNet 
method has high utility in the base material decomposition task of DECT imaging.

Conclusions　 We aim to improve the quality and accuracy of base material decomposition in DECT, and remarkable 
progress is made by proposing a dual material decomposition method based on MC-UCTransNet. Our study innovatively 
adopts the MC-UCTransNet network to integrate multi-channel cross-convolution with cross-attention mechanism 
modules to better capture the correlation among complex channels and realize information exchange between generation 
pathways of base materials. Moreover, the multi-channel cross structure avoids the use of multi-network for high and low 
energy information extraction, which makes the network model more convenient. In addition, we further improve the 
fitting performance of the model by the use of mixed loss and normalization methods based on the Sigmoid function. The 
experimental results show that the proposed method can ensure a promising improvement in water bone-based material and 
soft tissue iodine-based material decomposition tasks.

Key words machine vision; dual-energy computed tomography; base material decomposition; multi-channel cross 
convolution; attention; noise suppression
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