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基于自注意力机制U-net的微焦CT去射线源模糊方法
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摘要  在微焦 CT 成像中，通常利用增大 X 射线源管电压、管电流来提高扫描效率，但射线源功率增加会导致焦点尺寸增

大，投影图像模糊，从而降低重建图像的空间分辨率。为了解决因非理想射线源焦点引起的图像模糊问题，本文提出利

用深度学习在投影域映射非理想焦点与理想焦点投影之间的关系。推导了理想焦点投影与非理想焦点投影的正向关

系，基于该关系构建配对数据集；提出一种基于自注意力机制的 U-net 网络（SU-net）学习非理想焦点投影到理想焦点投

影的逆向关系。仿真实验和实际实验结果表明，提出的 SU-net方法能准确地从非理想焦点投影中估计出理想焦点投影，

可有效减少焦点导致的图像模糊。

关键词  计算机断层扫描；微焦点 CT；空间分辨率；深度学习；X 射线源焦点

中图分类号  TP391   文献标志码  A DOI： 10.3788/AOS231855

1　引   言

在 CT 成像中，影响空间分辨率的因素有很多，包

括 X 射线源焦点尺寸、探测器单元尺寸、几何放大比、

机械精度、重建算法和物体材料等［1-7］。其中，前三者

决定了系统的物理分辨率。射线源焦点尺寸对分辨率

产生影响的原因在于，在几何放大比m的作用下，X 射

线源有效焦点尺寸 a会在探测器上产生半影模糊 b=
a (m- 1)。当半影模糊大于一个探测器像素尺寸 d时

（b> d），会使测量投影的边缘模糊。

减小半影模糊最直接的方法是减小焦点尺寸，焦

斑尺寸越小，半影模糊越小，图像越清晰；焦斑尺寸越

大，半影模糊越大，图像边缘越模糊。由于在 X 射线管

中，焦点尺寸与电子束功率直接相关，电子束功率越

小，焦点尺寸越小。因此，可以通过减小电子束功率减

小焦点尺寸。但这会导致重建图像达到所需的信噪比

需要更长的曝光时间，扫描效率降低；同时功率太小也

会导致 X 射线的能量不足以穿透样品的风险。

另一方面，基于软件的方法可补偿非理想焦点模

糊。该方法分为三类：基于投影域、基于图像域和基于

模型迭代的方法。基于投影域的方法通过构建模糊模

型直接对测量投影去卷积。例如，Chang 等［8］通过建立

非理想焦点投影模型和理想点源投影模型之间的近似

线性等价关系，从大焦点的测量模糊投影中解析出理

想焦点的清晰投影，然后用经典迭代算法重建出高分

辨率 CT 图像。该类方法的优点在于，可以根据投影

几何关系直观地建立数学模型，但对模型精度要求较

高，因为投影域的微小误差会累积到图像域。基于图

像域的方法通过求解模糊核在图像域的表达形式然后

利用反卷积去模糊。例如，Hu 等［9］解析推导了滤波反

投影（FBP）算法重建图像中的非理想焦点模糊核，

Lorenz 等［10］通过在模糊图像高频段引入尺度不变稀疏

正则项函数（NSM）估计出模糊核。这类方法不仅可

以有效解决焦点模糊，还能解决探测器模糊、重建算法

模糊、运动模糊等，但难点在于精确求解模糊核，因为

Radon 变换会将模糊核表达式复杂化。基于模型的重

建方法（MBIR）将焦点模糊的各种物理和统计特性纳

入重建模型中。例如，2015 年，Tilley 等［11］建立了一个

前向模型用于刻画有限焦点尺寸和探测器造成的模糊

和噪声相关性，基于该模型对投影数据去卷积，然后进

行广义最小二乘重建，利用非对角统计加权来解释采

集和数据处理链中产生的相关性。随后，他们又提出

了基于模型模糊和噪声一致性的高斯惩罚似然目标

（GPL-BC）算法［12］，包含模糊模型和噪声相关性的高

斯惩罚似然目标函数，可以比对投影去模糊后采样

Feldkamp-Davis-Kress （FDK）重建的方法实现更高的

分辨率。虽然 MBIR 具有模型可解释性强且不依赖于

训练数据的优点，但其性能依赖于预先设计的先验知

识，如能量函数中的正则化项、噪声统计模型，或有效

优化算法，且计算量大。
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随着深度学习的发展，一些基于神经网络的方法

已成功应用于自然图像处理中的去模糊。例如，Wang
等［13］在图像超分辨率生成对抗网络（SRGAN）［14］的基

础上提出了增强型超分辨率生成对抗网络（ESRGAN）

超分辨重建算法，能从低分辨率的模糊图像中恢复高

分辨率的清晰图像。这些方法能够从大量训练数据集

中提取特征，并生成符合训练数据分布的具有很强拟

合能力的非线性映射函数。然而，当训练数据集和测

试数据集差异大时，端到端神经网络可能并不总是能

提供令人满意的结果。这个问题在 CT 成像中更为明

显，因为模态对图像细节的保真度比自然图像要求更

严格，并且获取大量配对的 CT 训练数据难度大。

2021 年，Zhang 等［15］结合迭代重建和深度学习，提出了

一个模块化数据驱动重建框架，直接从模糊正弦图中

重建高分辨率 CT 图像，同时可以根据控制模块化数

量获得一系列渐进去模糊的图像。

为了解决非理想焦点引起的图像模糊，本文根据

非理想焦点模糊投影与理想焦点清晰投影之间的关

系，提出一种基于自注意力机制的 U-net（SU-net）模

型，通过大量数据集，拟合非理想焦点模糊投影与理想

焦点清晰投影之间的关系。根据通用近似定理［16］，当

数据量和网络容量足够时，能很好地逼近这种关系。

本文利用训练好的网络，从实际测量的非理想焦点模

糊投影中估计出理想焦点清晰投影，然后用经典的重

建算法重建图像，实现去除由有限焦点尺寸引入的图

像模糊。

2　基本原理

2.1　理论

在 CT 重建算法中，一般假设 X 射线源为理想点

源。因此，根据 Beer-Lambert 定律，对于入射强度为

I0 ( s，t )的光子，经过物体衰减过后的射线强度为

                I ( s，t )= I0 ( s，t ) exp [ - p ( s，t ) ]，  

                         with  p ( s，t )=∫
L

f ( l ) dl， （1）

式中：p ( s，t )表示物体衰减系数的函数 f ( l )沿着路径

L的线积分（投影）；s和 t分别是射线源坐标和探测器

坐标。

在实际 CT 成像模型中，受 X 射线管散热能力和

阳极靶材料的影响，焦点不可能无限小。对于微焦点

X 射线源，其焦点大小一般在几微米到几十微米，而对

于医用 X 射线源，其焦点大小可达几毫米。当焦点满

足 a≤ a0 时［其中，a0 = d ( )m- 1 ］，理想点源模型能

清晰重建 CT 图像，但当 a> a0 时，理想点源模型将不

再有效。因此，考虑将焦点尺寸引入成像模型中，实际

入射光子强度应为

Ia ( t )=∫
Ω

I0 ( s，t ) ds， （2）

经物体衰减后实测的射线强度应为

Im ( t )=∫
Ω

I ( s，t ) ds=∫
Ω

I0 ( s，t ) exp [ - p ( s，t ) ] ds，（3）

式中，Ω为有限焦点支撑。因此基于非理想焦点的线

积分（投影）可以表示为

q ( t )= -ln
ì
í
î

ïï
ïï∫Ω I0 ( s，t ) exp [ - p ( s，t ) ] ds

ü
ý
þïï

+ ln [ Ia ( t ) ]，

（4）
式中，Ia ( t )表示实际入射光子强度。为推导出非理想

焦点投影 q ( t )与理想点源投影 p ( s，t )直接的关系，先

引入一个辅助变量 s0 ∈ Ω，式（4）变为

                     q ( t )= -ln
ì
í
î

ïï
ïï

exp [ - p ( s0，t ) ]
ì
í
î

ïï
ïï∫Ω I0 ( s，t ) exp{ - [ p ( s，t )- p ( s0，t ) ] }ds

ü
ý
þïï

ü
ý
þ
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ïï
+ ln [ Ia ( t ) ]=

                                    p ( s0，t )- ln
ì
í
î

ïï
ïï∫Ω I0 ( s，t ) exp{ }-[ ]p ( )s，t - p ( )s0，t

ü
ý
þïï

+ ln [ Ia ( t ) ]，                                                          ( 5 )

由于焦点尺寸较小，可假设在给定焦点强度范围内的两个不同的点的投影差值较小。利用泰勒展开，式（5）可以

展开为

                                q ( t )= p ( s0，t )- ln
ì
í
î

ïï
ïï∫Ω I0 ( s，t ) [1 - p ( s，t )+ p ( s0，t ) ] ds

ü
ý
þïï

+ ln [ Ia ( t ) ]=

                                              p ( s0，t )- ln
ì
í
î

ïï
ïï
1 -∫

Ω

I0 ( )s，t
Ia ( t ) [ p ( s，t )- p ( s0，t ) ] ds

ü
ý
þïï

=∫
Ω

I0 ( )s，t
Ia ( )t

p ( s，t ) ds。                                ( 6 )

如果进一步忽略 X 射线源的角强度分布，非理想

焦点投影模型可简化为

q ( t )=∫
Ω

w ( s) p ( s，t ) ds， with  w ( s)= I0 ( )s

∫
Ω

I0 ( )s ds
。（7）

式（7）表明，非理想焦点投影是给定点在有限焦点支撑

上的理想点源投影的加权积分。权重取决于给定点对

整个有限焦点支撑的归一化强度贡献。式（7）可以离

散为

q ( t )= ∑
i= 1

M

w ( )si p ( si，t )，  with    w ( s i)= I0 ( )s i

∑
i= 1

M

I0 ( )s i

。（8）

通常，非理想焦点 a支撑内的射线强度服从均值为 0、
标准差为 a ( )2 2ln 2 的高斯分布。因此，可以很容

易地通过理想点源投影近似得到非理想焦点投影。然

而面临的主要问题是如何通过实测的非理想焦点投

影，估计出理想点源投影。

为了解决该问题，本文构建了一个基于自注意

力机制的神经网络 G θ，其中 θ为神经网络参数。通过

式（8）构建非理想焦点投影 q ∈ RH×W-理想点源投影

p ∈ RH×W数据对，用于训练该神经网络。然后利用训

练好的神经网络从非理想焦点投影中估计出理想点源

投影，即

p̂ = G θ ∗(q)， （9）
式中，θ * 为最优网络参数。

2.2　SU-net
U-net结构如图 1（a）所示。该网络的主干由U-net［17］

构成，分为下采样部分和上采样部分。在下采样过程

中，采用五个模块提取不同分辨率的特征。并在第二

层至第五层中分别添加 2、2、8、2 个注意力机制模块，

用以更好地学习每层的特征信息。

与基于归一化点乘的注意力机制模块［18］不同，本

文采用卷积调制（CM）［19］模块，如图 1（b）所示。卷积

调制模块与缩放点积注意力机制模块类似，主要包括

用于实现空间编码的自注意力层和用于通道融合的全

连接层，但它是通过用哈达玛乘积和卷积来实现。具

体而言，对于一个给定的特征 X ∈ RH×W× C，通过如下

方式计算输出：

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

X ′= B⊙V
B = DConv k× k (W 1X )
V = W 2X

， （10）

式中：DConv k× k( ·)表示卷积核大小为 k× k的深度卷

积；⊙ 表示哈达玛乘积；W 1 和 W 2 是两个线性层的权

重矩阵。采用卷积调制实现注意力机制的优点在于：

1）可以从具有较大内核的卷积中受益更多，因此本文

将卷积调制模块的卷积核大小设置为 11×11；2）与基

于归一化点乘的注意力机制相比，该方式计算量线性

增加，而不是二次方增加，因此可以减少计算量。

图 1　网络结构图。（a） SU-net结构图；（b）卷积调制模块

Fig. 1　Network structure diagram. (a) SU-net structure; (b) convolutional modulation module
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在上采样过程中，采用了四个模块去逐步上采样

特征。为了避免棋盘状伪影［20］，采用双线性插值去扩

大特征图。在每一层，来自下采样路径的高分辨率特

征通过一个残差连接被连接到来自下一层的上采样输

出中，以形成大量的特征通道。因此，网络可以将上下

文信息传播到更高分辨率的层，以便于下一个卷积层

能够学习更丰富的特征。

为了较好优化网络参数，提出一种联合损失函

数，即

θ * = arg min
θ

L [G θ(q)，p ]= L 2 + αLGDL，（11）

式中，α表示权重因子，通常设置为 0.01。

L 2 =
∑
i= 1

N

[ ]G θ( )q i - p i

2

N
， （12）

LGDL = | | ∇ xG θ(q) |- | ∇ xp | | 2 + | | ∇ yG θ(q) |- | ∇ yp | | 2。
（13）

L 2 损失函数会导致图像边缘模糊、图像细节和解

剖结构减少［21］。因此，在 L 2 损失函数的基础上引入了

梯度偏差损失。文献［22-23］表明，梯度偏差损失能尽

量保留具有强梯度的区域，能够对 L 2 重建项进行有效

补偿。

网络训练采用 AdamW 优化器优化所有参数，采

用 Xavier［24］初始化所有参数。一共训练 30 个回合，批

量大小设置为 1，学习率采用余弦衰减策略从 0.001 衰

减到 0.0001。此外，为了提高训练的稳定性，采用了梯

度裁剪［25］策略，将梯度的范数限制为 1。用于训练的

计算机平台配置为 Inter（R） Xeon（R） Silver 4210R 
CPU @2.40 GHz， 64 GB RAM 和 NVIDIA GeForce 
RTX 3090， 24 GB RAM。

3　实验与结果

3.1　仿真实验与结果

采用公开数据集 2DeteCT［26］构建用于训练的数

据对，它是一个采用微焦 CT 设备扫描的 2D 扇束 CT
数据集，其扫描样品由各种各样的干果、坚果（如杏干、

香蕉、枣子、无花果、芒果、葡萄干和咖啡豆，以及杏仁、

腰果、榛子、副坚果、花生、山核桃、开心果和核桃），以

及不同类型的岩石组成。该数据集包含 5000 组数据，

每组数据都提供了高质量、低剂量、含射束伪影的重建

图像和对应的投影数据。

将 5000 张高质量的重建切片用于生成理想点源

投影 -非理想焦点投影数据对。首先将整个数据集的

值归一化到［0， 1］，然后基于 Astra［27］工具包，采用扇

束扫描几何计算理想点源投影。其几何参数为：射线

源到旋转中心的距离为 30 mm，射线源到探测器的距

离为 600 mm，探测器单元大小为 0.1 mm，探测器单元

个数为 1024，在 360°内均匀采集 1024 个投影，因此得

到理想点源投影的大小为 1024×1024。

将射线源焦点大小设置为 50 μm，根据式（8）计算

出对应的非理想焦点投影。其加权函数均值为 0，方
差为 21。由于在此参数下，避免半影模糊的最大焦点

尺寸 a0 为 5.3 μm，因此，将 50 μm 焦点离散成 10 个理

想点源（其中，离散点的个数通过 N= [ a a0 ]确定，[ ·]
为向下取整操作）。本文将构建的 5000 对理想点源投

影 -非理想焦点投影数据集，按 8∶1∶1 的比例分成训练

集、验证集和测试集，用于训练和测试网络。在测试过

程中，将网络估计的理想点源投影使用 FBP［28］算法

重建。

为 了 评 估 该 算 法 性 能 ，将 其 与 NSM［10］算 法 和

ESRGAN［13］算法进行了对比。NSM 算法是一种图像

域去模糊算法，通过在模糊图像高频段引入尺度不变

稀疏正则项 l1 l2 函数估计模糊核，然后采用迭代的方

式从模糊图像中恢复清晰图像。该算法具有可适用

于不同模糊模型、速度快、对参数稳健的特点。采用

公开的 MATLAB 代码实现 NSM 算法，直接对有限

焦点投影的 FBP 重建图像去模糊，并采用原文作者

推荐的参数。ESRGAN 算法是一种基于生成对抗性

网 络（GAN）［29］的 超 分 辨 重 建 算 法 。 采 用 公 开 的

PyTorch［30］代码实现 ESRGAN 重建算法，将非理想焦

点投影和理想点源投影的 FBP 重建图像作为数据对

训练网络，迭代 106次优化网络参数。采用均方根误差

（RMSE）［31］、峰 值 信 噪 比（PSNR）［32］、特 征 相 似 度

（FSIM）［33］作为定量评价指标，RMSE 越小、PSNR 越

大、FSIM 越高，图像质量越好。

图 2 展示了两组随机挑选的测试结果，从图中可

以看出，当焦点大小为 50 μm 时，由于半影模糊，FBP
重建图像边缘模糊。NSM 方法能有效地去除这种模

糊，但同时也放大了图像噪声。ESRGAN 作为一种端

到端的网络在测试集上也表现得较好，能有效去除模

糊 ，但结果仍然不如提出的 SU-net 方法。相比于

ESRGAN 方法，SU-net 能更真实地恢复图像细节，

同时与 NSM 相比拥有更小的噪声。定量结果表明，

SU-net 拥有最小的 RMSE、最大的 PSNR 和最高的

FSIM，如图 3 所示。

为 了 验 证 SU-net 的 泛 化 性 能 ，用 数 据 库 之 外

的 图 像 做 了 测 试 。 如 图 4 所 示 ，SU-net 仍 然 能 较

好 地 恢 复 图 像 细 节 ，而 ESRGAN 算 法 效 果 并 不

显 著 。 NSM 作 为 一 种 迭 代 重 建 算 法 不 受 数 据 库

的 影 响 ，可 以 看 到 NSM 几 乎 拥 有 和 SU-net 相 同

的效果。

3.2　消融实验与结果

为了验证所添加模块和梯度偏差损失的有效

性，用与仿真实验相同的数据集及实验参数进行消

融实验。实验结果如表 1 所示，其中 WoU-net 表示未

添加卷积调制模块，SU-net-wo 表示未包含梯度偏差

损失，表中加粗表示最好结果。定量结果表明，SU-

net 相 比 WoU-net， RMSE 减 少 了 0.001，PSNR 和

FSIM 分别提高了 0.8356 和 0.0006；相比 SU-net-wo，
RMSE 减 少 了 0.0004，PSNR 和 FSIM 分 别 提 高 了

0.3053 和 0.0001。
3.3　实际实验与结果

为了评价本文算法在实际数据上的效果，采用与

仿真实验相同的参数采集了实际数据。唯一不同的

是，探测器大小为 0.2 mm。射线源电流、电压分别为

100 mA、120 kV。实际实验中，为了避免不同值的范

围对结果的影响，将测得的实际投影用 FBP 重建后，

归一化到［0， 1］，然后重投影获得模糊的投影图像。

如图 5 所示，分别展示了第 600 行和第 650 行的结果，

图 3　定量指标。（a）峰值信噪比；（b）均方根误差；（c）特征相似度

Fig. 3　Quantitative index. (a) PSNR; (b) RMSE; (c) FSIM

图 2　测试结果图。（a）~（e）和（k）~（o）分别是真值图像、FBP、NSM、ESRGAN、SU-net 重建图像；（f）~（j）分别是（a）~（e）的局部

放大图；（p）~（t）分别是（k）~（o）的局部放大图。显示窗口为［0， 0.35］ cm-1

Fig. 2　Test result images. (a)‒(e) and (k)‒(o) are ground truth image, FBP, NSM, ESRGAN, and SU-net reconstruction 
images, respectively; (f)‒(j) are partial enlarged images of (a)‒(e), respectively; (p)‒(t) are partial enlarged images of 

(k)‒(o), respectively. Display window is [0, 0.35] cm-1
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net 相 比 WoU-net， RMSE 减 少 了 0.001，PSNR 和

FSIM 分别提高了 0.8356 和 0.0006；相比 SU-net-wo，
RMSE 减 少 了 0.0004，PSNR 和 FSIM 分 别 提 高 了

0.3053 和 0.0001。
3.3　实际实验与结果

为了评价本文算法在实际数据上的效果，采用与

仿真实验相同的参数采集了实际数据。唯一不同的

是，探测器大小为 0.2 mm。射线源电流、电压分别为

100 mA、120 kV。实际实验中，为了避免不同值的范

围对结果的影响，将测得的实际投影用 FBP 重建后，

归一化到［0， 1］，然后重投影获得模糊的投影图像。

如图 5 所示，分别展示了第 600 行和第 650 行的结果，

图 3　定量指标。（a）峰值信噪比；（b）均方根误差；（c）特征相似度

Fig. 3　Quantitative index. (a) PSNR; (b) RMSE; (c) FSIM

图 2　测试结果图。（a）~（e）和（k）~（o）分别是真值图像、FBP、NSM、ESRGAN、SU-net 重建图像；（f）~（j）分别是（a）~（e）的局部

放大图；（p）~（t）分别是（k）~（o）的局部放大图。显示窗口为［0， 0.35］ cm-1

Fig. 2　Test result images. (a)‒(e) and (k)‒(o) are ground truth image, FBP, NSM, ESRGAN, and SU-net reconstruction 
images, respectively; (f)‒(j) are partial enlarged images of (a)‒(e), respectively; (p)‒(t) are partial enlarged images of 

(k)‒(o), respectively. Display window is [0, 0.35] cm-1
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图 4　数据集之外的实验结果。（a）~（e）分别为真值图像、FBP、NSM、ESRGAN、SU-net 重建结果；（f）~（j）分别为（a）~（e）的局部

放大图。显示窗口为［0， 0.35］ cm-1

Fig. 4　Experimental results outside dataset. (a) ‒ (e) are ground truth image, FBP, NSM, ESRGAN, and SU-net reconstruction 
images, respectively; (f)‒(j) are partial enlarged images of (a)‒(e), respectively. Display window is [0, 0.35] cm-1

图 5　实际实验结果。（a）~（d）分别为第 600 行的 FBP、NSM、ESRGAN、SU-net 重建结果；（e）~（h）分别为（a）~（d）的局部放大

图；（i）~（l）分别为第 650 行 FBP、NSM、ESRGAN、SU-net 重建结果；（m）~（p）分别为（i）~（l）的局部放大图。显示窗口为

［0， 0.35］ cm-1

Fig. 5　Results of actual experiment. (a)‒(d) are reconstruction results of FBP, NSM, ESRGAN, and SU-net in line 600, respectively; 
(e)‒ (h) are partial enlarged images of (a)‒ (d), respectively; (i)‒ (l) are reconstruction results of FBP, NSM, ESRGAN, and 

SU-net in line 650, respectively; (m)‒(p) are partial enlarged images of (i)‒(l), respectively. Display window is [0, 0.35] cm-1

受半影模糊影响，直接 FBP 重建图像边缘模糊，部分

微小细节丢失。NSM 算法可以较好地去除模糊。对

于 ESRGAN 算法，可以看到图像存在部分失真。提出

的 SU-net 算法可以有效地让图像更清晰。实际情况

下，很难获得参考图像，采用非参考图像质量评估模

型：基于感知的图像质量评估器（PIQE）［34］、自然图像

质量评估器（NIQE）［35］及图像清晰度评价函数：离散

余弦变换（DCT）函数［36］作为定量评价指标。PIQE 和

NIQE 值越小，图像的感知质量越好；DCT 值越大，图

像越清晰。定量结果如表 2 所示，其中加粗表示最好

的结果。结果表明，提出的 SU-net 算法拥有最小的

PIQE 和 NIQE 值及最大的 DCT 值。

4　结   论

在 CT 成像中，实际 X 射线源焦点为有限尺寸的

非理想焦点，当焦点尺寸较大时，用基于理想点源模型

的 CT 算法直接对测量的投影进行重建会导致图像模

糊，空间分辨率降低。为了解决此问题，本文从理论上

推导了非理想焦点投影和理想焦点投影模型之间的关

系，并在此基础上提出了一个 SU-net 用于从实际测量

的模糊投影中估计出理想点源投影。仿真实验和实际

实验表明，该方法能有效地从模糊投影中估计出清晰

投影。

本文方法的优点是可以通过非理想焦点投影模型

与理想点源投影模型之间的关系构建数据集，而不需

要实际采集大焦点投影与小焦点投影组成的数据对，

降低了构建数据集的难度；其次，直接根据非理想焦点

投影模型与理想点源投影模型的关系构建网络具有较

好的可解释性，即通过网络学习从非理想焦点模型到

理想点源模型的逆向关系。与端到端的 ESRGAN 相

比，具有更好的泛化性，尤其是对于图像细节的保真度

较高的 CT 图像而言。

本文工作的局限性在于，只针对特定焦点大小和

特定扫描几何进行训练，且未考虑噪声的影响，后续研

究将训练适用于不同焦点大小和几何参数的网络和考

虑含噪声的情况。
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受半影模糊影响，直接 FBP 重建图像边缘模糊，部分

微小细节丢失。NSM 算法可以较好地去除模糊。对

于 ESRGAN 算法，可以看到图像存在部分失真。提出

的 SU-net 算法可以有效地让图像更清晰。实际情况

下，很难获得参考图像，采用非参考图像质量评估模

型：基于感知的图像质量评估器（PIQE）［34］、自然图像

质量评估器（NIQE）［35］及图像清晰度评价函数：离散

余弦变换（DCT）函数［36］作为定量评价指标。PIQE 和

NIQE 值越小，图像的感知质量越好；DCT 值越大，图

像越清晰。定量结果如表 2 所示，其中加粗表示最好

的结果。结果表明，提出的 SU-net 算法拥有最小的

PIQE 和 NIQE 值及最大的 DCT 值。

4　结   论

在 CT 成像中，实际 X 射线源焦点为有限尺寸的

非理想焦点，当焦点尺寸较大时，用基于理想点源模型

的 CT 算法直接对测量的投影进行重建会导致图像模

糊，空间分辨率降低。为了解决此问题，本文从理论上

推导了非理想焦点投影和理想焦点投影模型之间的关

系，并在此基础上提出了一个 SU-net 用于从实际测量

的模糊投影中估计出理想点源投影。仿真实验和实际

实验表明，该方法能有效地从模糊投影中估计出清晰

投影。

本文方法的优点是可以通过非理想焦点投影模型

与理想点源投影模型之间的关系构建数据集，而不需

要实际采集大焦点投影与小焦点投影组成的数据对，

降低了构建数据集的难度；其次，直接根据非理想焦点

投影模型与理想点源投影模型的关系构建网络具有较

好的可解释性，即通过网络学习从非理想焦点模型到

理想点源模型的逆向关系。与端到端的 ESRGAN 相

比，具有更好的泛化性，尤其是对于图像细节的保真度

较高的 CT 图像而言。

本文工作的局限性在于，只针对特定焦点大小和

特定扫描几何进行训练，且未考虑噪声的影响，后续研

究将训练适用于不同焦点大小和几何参数的网络和考

虑含噪声的情况。
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√
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Abstract 

Objective　Spatial resolution of X-ray imaging systems is crucial for microstructural object studies due to the small size of 
the subjects. Specifically, the focal spot size of the X-ray source is a main factor affecting the spatial resolution of micro-

computed tomography (micro-CT), which will produce penumbra blur on detectors and thus blur the reconstructed images 
and reduce spatial resolution. Meanwhile, reducing the focal spot size by decreasing the X-ray tube power is a 
straightforward solution, but will prolong the scan duration. Therefore, we aim to develop a deep learning-based strategy 
by learning the inverse finite focal spot model to mitigate the penumbra blur for obtaining CT images with high spatial 
resolution even in the case of a non-ideal X-ray source.

Methods　First, we derive the finite focal spot model that builds a relationship from the ideal point source projection to the 
finite focal spot projection. Based on the derived model, we numerically compute a paired projection dataset. Second, we 
utilize the neural network U-net and an attention mechanism module of convolution modulation block to build a self-
attention mechanism-based U-net (SU-net) and thus learn the inverse finite focal spot model. The goal is to estimate the 
ideal point source projection from the actual non-ideal focal spot projection. SU-net (Fig. 1) which introduces convolution 
modulation blocks into the contracting path of the U-net is proposed to boost the U-net property. Finally, the standard 
filtered back-projection (FBP) is employed for reconstruction using the estimated ideal point projection.

Results and Discussions　Simulation experiments are performed by the public dataset 2DeteCT to verify the effectiveness 
of the SU-net, which consists of a wide variety of dried fruits, nuts, and different types of rocks. Two groups of results are 
randomly selected in the test dataset for visualization (Fig. 2) and quantitative indicators are tested on the whole test dataset 
(Fig. 3). The results show that our proposed SU-net can estimate the ideal point source projection from the non-ideal focal 
spot projection. To verify the robustness of the SU-net, we test it with data outside of the simulation experimental dataset 
(Fig. 4), and the results show that it has better generalization than the end-to-end enhanced super resolution generative 
adversarial network (ESRGAN). Meanwhile, the ablation experiment is conducted with the same dataset and experimental 
parameters as the simulation experiment to confirm the validity of the added convolutional modulation module (CM) and 
gradient deviation loss, with quantitative indicators measured (Table 1). The results show that both the CM module and 
gradient deviation loss added by us can improve the network performance. Practical experiments are carried out to evaluate 
the effectiveness of the SU-net algorithm on real data (Fig. 5). Since it is difficult to obtain label data in the actual 
experiment, we select three evaluation indicators that do not require label data (Table 2), including PIQE (perception-

based image quality evaluator), NIQE (natural image quality), and image sharpness evaluation function DCT (discrete 
cosine transform). The results show that our proposed SU-net algorithm achieves the optimal results compared with the 
comparison methods.

Conclusions　 In micro-CT imaging, the focal spot size of the actual X-ray source is limited, and under the relatively large 
focal spot size, the projected image will be blurred, and the reconstruction of the measured projection directly using the CT 
algorithm based on the point source model will cause the image to be blurred. We propose a U-net based on the self-
attention mechanism to estimate the ideal point source projection from the actual measured non-ideal focal spot projection. 
Meanwhile, we establish a training dataset according to the relationship between the non-ideal focal spot projection and the 
ideal point source projection to optimize the network. Simulation and practical experiments show that this method can 
effectively estimate clear projection from blurred projection. The advantage of the proposed method is that we can construct 
a dataset by the relationship between the finite focal spot projection model and the ideal point source projection model, 
without collecting data pairs composed of non-ideal focal spot projection and ideal point source projection, which greatly 
reduces the difficulty of constructing datasets. Secondly, the proposed network directly based on the relationship between 
the finite focal spot projection model and the ideal point source projection model has strong interpretability, which means 
the inverse relationship from the finite focal spot model to the ideal point source model is learned through the network. 
Therefore, this method has better generalization than end-to-end ESRGAN, especially for CT images with high fidelity of 
image details. Our limitation is that the training is conducted for a specific focal spot size and a specific scanning geometry 
without considering the influence of noise. Subsequent studies will train networks with different focal spot sizes and 
geometric parameters and consider situations with noise.
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