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摘要  针对相对平行直线扫描 CT（PTCT）图像重建存在的有限角伪影问题，提出一种学习局部和非局部正则项的深度

迭代展开方法。该方法将具有固定迭代次数的梯度下降算法迭代展开到神经网络，利用具有坐标注意力（CA）机制的卷

积模块和 Swin-Transformer 模块作为迭代模块交替级联部署，构成端到端的深度重建网络。卷积模块学习局部正则化，

其中 CA 用于减少图像过平滑；Swin-Transformer 模块学习非局部正则化，提高网络对图像细节的恢复能力；在相邻模块

间，使用迭代连接（IC）增强模型提取深层特征的能力，提高每次迭代的效率。通过消融实验验证了网络各部分的有效

性，并在两种类型的数据集上进行实验，结果证明了本文方法的效果。实验结果表明，本文方法在抑制 PTCT 重建图像

有限角伪影的同时，能较好地保留重建图像细节，提高重建图像质量。
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1　引   言

计算机断层成像（CT）是一种基于 X 射线透射，

依据多角度投影重建物体内部结构的成像技术，因

其无损、直观等特点广泛应用于医疗诊断和工业无

损检测等领域［1-3］。传统医用 CT 采取圆周扫描方式，

采用滑环部件，成像系统体积大、结构复杂。 2014
年，Liu 等［4］提出相对平行直线扫描 CT（PTCT），通

过平板探测器（FPD）和射线源相对检测对象做平行

直线运动的方式获取投影数据。由于单段 PTCT 扫

描可获得一定等效投影角度的投影，通过多次 PTCT
扫描可获得不小于 180°的投影数据用于图像重建。

该成像方式系统结构简单，在工业上具有较好的应

用前景。

实际检测中存在难以实现多次 PTCT 扫描成像

的情况，如高压电缆在役检测。高压电缆通常固定于

地下隧道，检测现场空间狭窄，受检测环境和检测系统

结构的限制，只进行单段 PTCT 扫描成像［5］。单段

PTCT 只能获得有限角度的等效投影数据，因而其重

建问题属于有限角 CT 重建，本文重点研究 PTCT 有

限角图像重建问题。

针 对 PTCT 的 图 像 重 建 ，伍 伟 文 等［6］推 导 了

PTCT 的滤波反投影（PTCT-FBP）算法；李雷等［7］提

出求导 -希尔伯特变换 -反投影（PTCT-DHB）算法，将

PTCT-FBP 中的滤波函数分解为求导和希尔伯特变

换，以提升抗噪性能。上述重建算法对数据完备性具

有较高要求，对于无法通过多段直线扫描采集完备投

影数据的检测场景，该算法得到的重建图像边缘处会

出现严重的伪影。

基于深度学习的有限角 CT 图像重建已取得显

著效果，深度学习类方法主要包括图像域后处理、双

域恢复及基于模型的数据驱动重建方法［8］。图像域

后处理［9-10］直接将低质量图像作为网络输入，该类方

法可以有效去除伪影，但是未考虑数据一致性，难以

准确恢复图像细节信息。双域恢复［11-12］将投影域插

值和图像域后处理相结合进行图像重建，然而由于投

影域插值误差的存在，双域处理的最终图像可能会受

二次伪影的影响。基于模型的数据驱动方法将传统

迭代与深度学习相结合，这样可使深度网络在理论层

面更具可解释性的同时提高网络的稳定性［13-14］。Chen
等［15］提出基于专家评估的重建网络（LEARN），采用

卷积神经网络（CNN）学习梯度下降算法中的正则

项，该算法在稀疏角重建中取得一定效果；Xiang 等［16］

提出 FISTA-Net，结合近端映射将快速迭代收缩阈值

算法展开到神经网络，并在 CT 成像等逆问题中证明

了该方法的有效性；Hu 等［17］提出一种基于深度迭代
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优化的残差学习（DIOR）方法，结合迭代优化和基于

残差域的深度学习，提高了网络的收敛性和泛化

能力。

然而，在基于模型的数据驱动方法中，以 CNN
为主要结构的深度网络往往关注局部邻域信息而忽

略非局部特征［18-19］。基于 Transformer 结构的网络由

于具备对远程信息建模的能力，逐渐在图像复原等

任务中表现出优异性能，例如 SwinIR［20］、Uformer［21］、

Restormer［22］等典型网络。另一方面，迭代算法的研究

表明，非局部特征可以改善细节［23］，这对有限角 CT 重

建具有重要意义。

受到 LEARN 在稀疏 CT 重建中良好表现的启发，

本文针对 PTCT 有限角重建提出一种可学习的局部

和非局部正则化网络模型。该模型将迭代重建策略展

开到神经网络，将具有坐标注意力（CA）机制［24］的卷积

模块和 Swin-Transformer （SWIN-TRANS）［25］模块分

别作为局部和非局部正则化网络，取代 LEARN 中简

单的 CNN 正则项，以避免重建图像可能造成的过平

滑。局部正则项用于抑制伪影并通过 CA 增强图像特

征，非局部正则项用于提升模型的细节恢复能力，并通

过引入迭代连接（IC）提取深层特征以进一步恢复图

像细节。结合网络模块构成，将该模型记为 STICA-

Net。针对不同数据的对比实验和消融实验验证本文

方法的可行性和有效性。

2　几何模型

PTCT 几何模型如图 1 所示。如图 1（a）所示，

PTCT 三维几何模型［7］中射线源在不同位置发出射

线，穿透检测对象，并由另一侧的探测器采集投影数

据。以检测对象中心 O为原点，建立坐标系 O-xyz，x
轴与射线源的运动轨迹平行，以射线源运动方向为正

方向，y轴与探测器平面垂直，以探测器方向为正方

向。以过射线源轨迹并垂直于探测器的平面为研究对

象，建立图 1（b）所示的 PTCT 二维几何模型，其中 SO

和 SD 分别为射线源轨迹与中心 O、与探测器轨迹的

距离。

为说明 PTCT 图像重建属于有限角问题，结合投

影数据在频域的分布进行分析。设 l为穿过图像

f ( x，y )的任意一条射线，与 x轴交于 A点，OA长度为

s，θ为 x轴正方向与 l垂线的夹角，θ∈ [ )0，π
2 ⋃ ( ]π

2 ，π 。

则 PTCT 的二维投影数据 p ( s，θ )可表示为

p ( s，θ )= 1
|| cos θ ∫

-∞

+∞

 ∫
-∞

+∞

f ( x，y ) δ ( x+ y tan θ- s ) dxdy，

（1）
式中：δ ( · ) 为狄拉克函数，x+ y tan θ- s为射线的投

影线。

沿探测器方向对式（1）进行傅里叶变换，得到

p (w，θ )= 1
|| cos θ ∫

-∞

+∞

 ∫
-∞

+∞

f ( x，y ) exp [ ]-2πiw ( x+ y tan θ ) dxdy= | sec θ |F (w，w tan θ )， （2）

式中：w为频率；F (w，w tan θ )为投影数据在频域中的

分布。F (w，w tan θ )的函数表达式为

      F (w，w tan θ )=

∫
-∞

+∞

 ∫
-∞

+∞

f ( x，y ) exp [ ]-2πiw ( x+ y tan θ ) dxdy。

（3）
由式（3）可得到 PTCT 二维投影数据在频域的分

布图，如图 1（c）所示。数据分布整体为一个矩形，两

个闭合的等腰三角形部分为数据缺失区域。在实际扫

描情形中，探测器和射线源的平移轨迹为有限长度的

线段，θ≠ π
2，即投影数据在傅里叶空间中取不到 w=

0 直线上除原点外的任何点。随着平移轨迹长度的增

加，数据缺失区域在傅里叶空间中的变化表现为两个

等腰三角形的底边缩短、高度增加。因此，PTCT 扫描

图 1　PTCT 几何模型示意图。（a）PTCT 三维几何模型；（b）PTCT 二维几何模型；（c）PTCT 投影数据分布

Fig. 1　Schematic diagram of PTCT geometric model. (a) PTCT three-dimensional geometric model; (b) PTCT two-dimensional 
geometric model; (c) PTCT projection data distribution

方式下的图像重建属于有限角问题。

设 θmin ∈ [ )0，π
2 表示射线源轨迹最右端位置与探

测器轨迹最左端位置中心射线的垂线与 x轴正方向的

夹角，θmax ∈ ( ]π
2 ，π 表示射线源最左端位置与探测器轨

迹最右端位置中心射线的垂线与 x轴正方向的夹角。

则可定义 PTCT 有限角等效的扫描角度 β：

β= θmax - θmin。 （4）

3　本文方法

3.1　网络结构

LEARN 将具有固定迭代次数的梯度下降算法展

开到神经网络，将 CNN 作为迭代模块取代梯度下降算

法中的正则项，网络模型［15］如图 2 所示。其中 m、n表

示特征图的长与宽，c表示通道数，iter k表示第 k个迭

代模块。每个 CNN 迭代模块包含的三个分支分别为

用于保证数据一致性的分支、用于残差学习的短连接，

以及正则项网络分支。梯度下降算法在迭代模块中的

图像更新过程可以显式地表示为

                 u k = u k- 1 - [ λk- 1AT (Au k- 1 - p )+
                 fnetwork ( u k- 1，Φ k- 1 )]， （5）

式中：u k 和 u k- 1 分别为第 k和第 k- 1 个迭代模块的

输出；λk- 1AT (Au k- 1 - p ) 为数据一致性项；A 为由

扫描几何和体积确定的系统矩阵，也称为前向投影算

子；AT 为反投影算子，上标 T 为转置符号；p 为测量

的投影正弦图数据；λ为权重系数，在模型中设置为

可学习的参数； fnetwork ( u k- 1，Φ k- 1 )为迭代过程中可学

习的正则项网络；Φ k- 1 为网络参数。在图（2）中，

fnetwork ( u k- 1，Φ k- 1 )即为CNN迭代模块中的3个卷积层。

考虑到有限角重建的 CT 图像存在大量信息丢失

的问题，本文基于 LEARN 的模型框架，提出使用可学

习的局部和非局部正则化网络取代 LEARN 中 3 层简

单的 CNN 正则项，设计了如图 3 所示的 STICA-Net
模 型 。 STICA-Net 将 用 于 非 局 部 正 则 化 的 Swin-

Transformer 模块和具有 CA 机制的 CNN 局部正则化

模块，作为迭代模块交替部署。初始输入为 u 0 和扫描

角度为 β时的有限角投影数据 p，其中 u 0 由投影数据

p通过 FBP 算法重建获得。

3.2　迭代模块

以 CNN 为主要结构的局部正则化模块可以取得

良好的伪影抑制效果，但容易造成细节丢失。为此，引

入 Swin-Transformer 学习非局部正则化。在如图 3 所

示的非局部正则化迭代模块中，u k- 2 首先通过一个卷

积层进行补丁嵌入，再经过两个使用默认参数设置的

连续 Swin-Transformer 模块。Swin-Transformer 由非

重叠窗口的多头自注意力（WMSA）及移位窗口的多

头 自 注 意 力（SWMSA）模 块 组 成 ，如 图 4 所 示 。

WMSA 可以学习小尺寸窗口区域不同像素间的远程

信息相关性，SWMSA 通过移位窗口改善不同窗口之

间的交互。每个 Swin-Transformer 模块依次由层归一

化（LN）、多头自注意力机制、残差连接和多层感知机

（MLP）构成。最后将 Swin-Transformer 的输出经过

一个卷积层得到单通道的特征图，用于与另外两个分

图 2　LEARN 结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of LEARN structure
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方式下的图像重建属于有限角问题。

设 θmin ∈ [ )0，π
2 表示射线源轨迹最右端位置与探

测器轨迹最左端位置中心射线的垂线与 x轴正方向的

夹角，θmax ∈ ( ]π
2 ，π 表示射线源最左端位置与探测器轨

迹最右端位置中心射线的垂线与 x轴正方向的夹角。

则可定义 PTCT 有限角等效的扫描角度 β：

β= θmax - θmin。 （4）

3　本文方法

3.1　网络结构

LEARN 将具有固定迭代次数的梯度下降算法展

开到神经网络，将 CNN 作为迭代模块取代梯度下降算

法中的正则项，网络模型［15］如图 2 所示。其中 m、n表

示特征图的长与宽，c表示通道数，iter k表示第 k个迭

代模块。每个 CNN 迭代模块包含的三个分支分别为

用于保证数据一致性的分支、用于残差学习的短连接，

以及正则项网络分支。梯度下降算法在迭代模块中的

图像更新过程可以显式地表示为

                 u k = u k- 1 - [ λk- 1AT (Au k- 1 - p )+
                 fnetwork ( u k- 1，Φ k- 1 )]， （5）

式中：u k 和 u k- 1 分别为第 k和第 k- 1 个迭代模块的

输出；λk- 1AT (Au k- 1 - p ) 为数据一致性项；A 为由

扫描几何和体积确定的系统矩阵，也称为前向投影算

子；AT 为反投影算子，上标 T 为转置符号；p 为测量

的投影正弦图数据；λ为权重系数，在模型中设置为

可学习的参数； fnetwork ( u k- 1，Φ k- 1 )为迭代过程中可学

习的正则项网络；Φ k- 1 为网络参数。在图（2）中，

fnetwork ( u k- 1，Φ k- 1 )即为CNN迭代模块中的3个卷积层。

考虑到有限角重建的 CT 图像存在大量信息丢失

的问题，本文基于 LEARN 的模型框架，提出使用可学

习的局部和非局部正则化网络取代 LEARN 中 3 层简

单的 CNN 正则项，设计了如图 3 所示的 STICA-Net
模 型 。 STICA-Net 将 用 于 非 局 部 正 则 化 的 Swin-

Transformer 模块和具有 CA 机制的 CNN 局部正则化

模块，作为迭代模块交替部署。初始输入为 u 0 和扫描

角度为 β时的有限角投影数据 p，其中 u 0 由投影数据

p通过 FBP 算法重建获得。

3.2　迭代模块

以 CNN 为主要结构的局部正则化模块可以取得

良好的伪影抑制效果，但容易造成细节丢失。为此，引

入 Swin-Transformer 学习非局部正则化。在如图 3 所

示的非局部正则化迭代模块中，u k- 2 首先通过一个卷

积层进行补丁嵌入，再经过两个使用默认参数设置的

连续 Swin-Transformer 模块。Swin-Transformer 由非

重叠窗口的多头自注意力（WMSA）及移位窗口的多

头 自 注 意 力（SWMSA）模 块 组 成 ，如 图 4 所 示 。

WMSA 可以学习小尺寸窗口区域不同像素间的远程

信息相关性，SWMSA 通过移位窗口改善不同窗口之

间的交互。每个 Swin-Transformer 模块依次由层归一

化（LN）、多头自注意力机制、残差连接和多层感知机

（MLP）构成。最后将 Swin-Transformer 的输出经过

一个卷积层得到单通道的特征图，用于与另外两个分

图 2　LEARN 结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of LEARN structure
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支进行逐元素求和。因此，非局部正则化迭代模块通

过获得特征图中任意像素之间的联系，更好地恢复图

像细节。

局部正则化模块中，仅以简单的三个卷积层作为

迭代模块难以提供有效的正则化约束，重建图像往往

存在过平滑的问题。为此，在卷积模块中加入 CA 机

制，用于特征增强。在如图 3 所示的基于 CNN 的局部

正 则 化 中 ，u k- 1 首 先 经 过 一 个 卷 积 层 与 线 性 整 流

（ReLU）激活函数进行特征提取，再经过一次卷积与

ReLU 激活操作后，使用 CA 强化特征表达，最后通过

一个卷积层输出单通道的特征图，用于与另外两个分

支进行逐元素求和。本文使用的 CA 结构示意图如

图 5 所示，其中 concat 表示将特征图沿通道方向串联，

sigmoid 用于将输入映射到 0、1 之间，同时移除了原始

CA 在卷积和 ReLU 激活函数之间的批量归一化（BN）

层，这样有利于网络收敛。CA 模块沿通道方向将输

入特征图分解为两个一维特征编码，通过在水平和垂

直方向聚合特征，最终得到两个方向上的注意力权重，

两组权重互补地应用于输入特征图，使得 CA 能够更

准确地定位感兴趣对象的确切位置，因此对重要特征

的表达得到强化，单独使用卷积层造成的图像过平滑

现象得到缓解。

为建立不同迭代模块间特征图的联系，在网络中

加入迭代连接（IC），如图 3 中迭代模块的下分支所

示。将迭代模块内第一次卷积结果的特征图通道数

减半，将其与上一次迭代连接传递的特征图在通道维

度串联。通过对第二次卷积结果进行额外卷积，得到

通道数为
c
2 的特征图，即传送至下一次迭代的信息。

通过增加 IC 结构可以扩展网络深度，提取更深层次

的细节特征。

STICA-Net 局部正则化模块中，除 CA 的卷积使

用默认 1×1的卷积核外，其余卷积的卷积核均为 5×5，

图 3　STICA-Net结构示意图

Fig. 3　Schematic diagram of STICA-Net structure

图 4　Swin-Transformer结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of Swin-Transformer structure

与 LEARN 保持一致。非局部正则化模块中的卷积主

要用于补丁嵌入以及输出单通道的特征图，选择稍小

的 3×3 卷积核，以减少模型参数量，节约计算资源。

迭代连接结构中的卷积，与之同理，选择 3×3 的卷

积核。

3.3　损失函数

本文使用均方误差（MSE）和感知损失构建损失

函数，若单独使用 MSE 作为损失函数，可能导致重建

的图像模糊，使图像缺乏高频信息。MSE 为重建图像

和标签图像的均方误差，用于衡量两幅图像中每个像

素点之间的误差，计算公式为

Lu = 1
N ∑

i= 1

N

 û i - u i

2

2
， （6）

式中：N为训练样本数量；û i为迭代网络重建的图像；

u i为标签图像。

感知损失将标签图像和重建图像经过相同的特征

提取网络并对提取的特征进行比较，使得更深层次网

络的图像特征接近。本文使用经预训练的 VGG16 网

络［26］作为特征提取器，VGG16 包括 13 个卷积层，将第

2、4、7 和 10 个卷积层输出的特征用于定义感知损失：

LVGG = 1
N ∑

i= 1

N

 ∑
j= 2

J

 ϕj ( û i )- ϕj ( u i )
2

2
，  j∈{2，4，7，10}，

（7）
式中：ϕj为第 j个卷积层的特征提取器；J为卷积层数。

最终的损失函数为

L= Lu + αLVGG， （8）
式中：α为权重系数，设置为 0.001［27］，用于平衡两种

损失。

4　实   验

4.1　实验设置

本文使用公开的 2DeteCT 数据集［28］和实际扫描

获取的碳纤维复合芯导线（ACCC）数据集综合评估所

提出的深度迭代网络。实验参数设置如表 1 所示。

2DeteCT 数据集用于仿真，以验证本文方法的可

行性。该数据集将熔岩石、咖啡豆、核桃等样本混合物

作为检测对象，样本对象在样本间和样本内的形状和

密度都具有较高的自然可变性。数据集包括 5000 张

切片，随机选取 600 张切片作为训练集，100 张切片作

为验证集，200 张切片作为测试集。将数据集中的图

像作为标签图像（真值），利用标签图像模拟扇形束投

影，生成圆周 CT（RCT）有限角或 PTCT 等效扫描角

图 5　CA 机制结构示意图

Fig. 5　Schematic diagram of CA mechanism structure

表  1　实验参数设置

Table 1　Experimental parameter settings
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与 LEARN 保持一致。非局部正则化模块中的卷积主

要用于补丁嵌入以及输出单通道的特征图，选择稍小

的 3×3 卷积核，以减少模型参数量，节约计算资源。

迭代连接结构中的卷积，与之同理，选择 3×3 的卷

积核。

3.3　损失函数

本文使用均方误差（MSE）和感知损失构建损失

函数，若单独使用 MSE 作为损失函数，可能导致重建

的图像模糊，使图像缺乏高频信息。MSE 为重建图像

和标签图像的均方误差，用于衡量两幅图像中每个像

素点之间的误差，计算公式为

Lu = 1
N ∑

i= 1

N

 û i - u i

2

2
， （6）

式中：N为训练样本数量；û i为迭代网络重建的图像；

u i为标签图像。

感知损失将标签图像和重建图像经过相同的特征

提取网络并对提取的特征进行比较，使得更深层次网

络的图像特征接近。本文使用经预训练的 VGG16 网

络［26］作为特征提取器，VGG16 包括 13 个卷积层，将第

2、4、7 和 10 个卷积层输出的特征用于定义感知损失：

LVGG = 1
N ∑
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N

 ∑
j= 2

J

 ϕj ( û i )- ϕj ( u i )
2

2
，  j∈{2，4，7，10}，

（7）
式中：ϕj为第 j个卷积层的特征提取器；J为卷积层数。

最终的损失函数为

L= Lu + αLVGG， （8）
式中：α为权重系数，设置为 0.001［27］，用于平衡两种

损失。

4　实   验

4.1　实验设置

本文使用公开的 2DeteCT 数据集［28］和实际扫描

获取的碳纤维复合芯导线（ACCC）数据集综合评估所

提出的深度迭代网络。实验参数设置如表 1 所示。

2DeteCT 数据集用于仿真，以验证本文方法的可

行性。该数据集将熔岩石、咖啡豆、核桃等样本混合物

作为检测对象，样本对象在样本间和样本内的形状和

密度都具有较高的自然可变性。数据集包括 5000 张

切片，随机选取 600 张切片作为训练集，100 张切片作

为验证集，200 张切片作为测试集。将数据集中的图

像作为标签图像（真值），利用标签图像模拟扇形束投

影，生成圆周 CT（RCT）有限角或 PTCT 等效扫描角

图 5　CA 机制结构示意图

Fig. 5　Schematic diagram of CA mechanism structure

表  1　实验参数设置

Table 1　Experimental parameter settings

Item

Scanning method

Scan angle /（°）

Tube voltage /kV

Tube current /μA

SO /mm

SD /mm

Detector pixel size /mm

Array length /pixel

Reconstruction matrix size /（pixel×pixel）

Number of sampling points

Sampling model

2DeteCT

RCT

90

—

—

100

240

0.085

256

256×256

150

—

PTCT

90（β）

—

—

100

240

0.085

256

256×256

150

Equl-spatial

ACCC

PTCT

90（β）

100

83

80

259

0.085

1536

256×256

150

Equl-spatial
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度 β为 90°的投影数据。

ACCC 数据集用于实际数据实验，以进一步评估

本文方法的有效性。图 6 所示为基于采集的 ACCC 数

据搭建的 PTCT 实验系统，该系统由射线源、平板探测

器、直线滑台和转台组成。单段 PTCT 扫描过程中，检

测对象固定于转台上，射线源和平板探测器在直线滑

台上做相对反向运动。进行多段扫描时，将转台带动

检测对象旋转一定角度，再进行下一段直线扫描。通

过 4段扫描获取足够的投影数据并进行重建，将重建结

果作为标签图像，伪影图像由单段 PTCT 扫描获取。

ACCC 数据集共包括 3600张切片，随机选取的训练集、

测试集、验证集数量与 2DeteCT 数据集的相同。

所提出的网络模型基于 pytorch 框架编写，迭代过

程中 PTCT 的前向投影与反投影算子通过 ASTRA 
Toolbox［23］中的 CUDA 内核实现。实验硬件平台配置

为 CPU： AMD Ryzen Threadripper 3960X， 3.79 GHz， 
GPU： NVIDIA GeForce RTX 4090×2。 模 型 采 用

AdamW 算法优化，学习率初始值为 0.0001，并逐渐减

小至 0。网络迭代模块数 n= 20，通道数 c= 96。
使 用 FBP、SIRT、SwinIR、FISTA-Net、LEARN

作为实验的对比方法。其中 SIRT 为迭代重建算法，

设置其迭代次数为 1000 次，以保证算法足够收敛。

SwinIR 为具有 Swin-Transformer 结构的图像域后处

理网络，FISTA-Net 和 LEARN 为基于深度迭代展开

的代表性方法，分别采用原文默认的 7 个和 50 个迭代

模块。深度学习方法中 epochs 数量均为 200。使用均

方根误差（RMSE）、峰值信噪比（PSNR）和结构相似

性指数（SSIM）三个量化指标来综合评价重建图像质

量。一般情况下，RMSE 越小，PSNR 和 SSIM 越大，

则图像质量越好。

4.2　仿真数据实验结果

4.2.1　RCT 对比实验

为证明所提出的 STICA-Net 模型对于有限角 CT
重建具有优势，首先通过 RCT 有限角对比实验进行验

证。图 7 所示为不同方法针对测试图像的重建结果示

例，图像右下角为感兴趣区域放大图，从箭头处可以观

察到不同重建图像具有明显差异的特征。由于大范围

投影数据缺失，FBP 重建图像中存在严重的有限角伪

影，SIRT 虽然能够抑制部分伪影，但对图像细节信息

的恢复能力依然较差。相比之下，深度学习方法显著

提高了图像质量。整体看来，SwinIR 能够还原大部分

特征，但对具体细节结构的恢复还有些欠缺。FISTA-

Net和 LEARN 均使用卷积层进行重建约束，图像存在

不同程度的过平滑现象，相比之下，LEARN 能够更好

地恢复细节。

STICA-Net 同时考虑图像非局部信息和像素局

部邻域信息，能够恢复更多的纹理细节。实验结果表

明，本文方法能够有效地用于 RCT 有限角重建，相比

对比方法取得最佳结果。

4.2.2　PTCT 对比实验

PTCT 图 像 重 建 属 于 有 限 角 问 题 ，为 验 证

STICA-Net 对于 PTCT 有限角重建同样具有良好的

重 建 效 果 ，使 用 同 样 的 2DeteCT 数 据 集 进 行 对 比

图 6　PTCT 实验系统

Fig. 6　Experimental system of PTCT

图  7　2DeteCT 数据集下不同方法的 RCT 重建结果。（a）~（g）示例一重建结果；（h）~（n）示例二重建结果

Fig. 7　RCT reconstruction results of 2DeteCT dataset obtained by different methods. (a)‒ (g) Reconstruction results of case 1; 
(h)‒(n) reconstruction results of case 2

实 验 。 图 8 为 测 试 图 像 的 重 建 结 果 示 例 ，

STICA-Net 方 法 在 PTCT 有 限 角 重 建 中 依 然 具

有 较 好 的 表 现 ，重 建 图 像 在 视 觉 上 与 真 值 图 像

最 为 接 近 。

表 2 为图 8 中示例图像的客观评价指标对比。从

表中可看出，深度学习的方法相较于传统方法，所有

指标均得到明显提升。在两个示例图像中，SwinIR
的 SSIM 高于 LEARN，而 STICA-Net 在三个评价指

标中均取得最佳数值。STICA-Net 相比 SwinIR，两

个示例图像的 SSIM 分别提高了 0.0049 和 0.0071。相

比 于 具 有 次 优 PSNR 和 RMSE 的 LEARN 网 络 ，

STICA-Net 针对两个示例图像的 PSNR 分别提高了

2.1668 dB 和 2.5951 dB，RMSE 分别减小了 0.0050 和

0.0049。

PTCT 对比实验的主观图像评价与定量评价指标

结果表明，本文方法可用于解决 PTCT 有限角问题，

并实现高质量的图像重建。对比 PTCT 与 RCT 有限

角重建图像的伪影分布可以发现，二者均在数据缺失

区域出现严重伪影，经过 STICA-Net 网络重建后，获

得了类似的实验结果。

4.2.3　消融实验

为验证模型中不同网络结构在 PTCT 有限角重

建中的有效性，基于 PTCT 有限角度为 90°的重建图像

进行消融实验。2DeteCT 数据相比 ACCC 数据具有

更加丰富的图像特征，增加不同网络模块对重建结果

的影响更容易在重建结果中体现，因此本节基于

2DeteCT 数据集进行分析。STICA-Net 具有 20 个迭

代模块，本文以具有 20 个迭代模块的 LEARN 作为基

准网络，损失函数为 Lu，用 L20 表示，采取渐进式验证

策略。增加感知损失 LVGG 的 L20 网络用 L20L 表示，

ST-Net 表示在 L20L 中增加了 Swin-Transformer 非局

部正则化模块。同理，STIC-Net表示在前者基础上增

加了迭代连接的 IC 结构，STICA-Net 表示增加了 CA
机制的本文方法。

消融实验结果示例如图 9 所示，通过观察不同的

重建图像框选区域放大图以及箭头处的特征差异，可

以清楚地看到，随着网络结构的增加，图像质量也在不

断提升。其中，仅使用 20 个迭代模块的 L20 在图像特

征形状和细节结构方面均出现严重失真，得益于

VGG16 作为特征提取器，增加感知损失 LVGG 后的

L20L 可以将重建图像与真值图像靠近，但是残余的伪

影仍然影响观察。ST-Net 中增加 Swin-Transformer
模块，使得图像质量得到明显提升，仅局部存在少量伪

影和轻微模糊。而 STIC-Net 由于增加了 IC 结构，提

高了每次迭代的效率，能够提取到更深层次的图像特

征，原始图像中的有限角伪影得到抑制。STICA-Net

图 8　2DeteCT 数据集下不同方法的 PTCT 重建结果。（a）~（g）示例一重建结果；（h）~（n）示例二重建结果

Fig. 8　PTCT reconstruction results of 2DeteCT dataset obtained by different methods. (a)‒(g) Reconstruction results of case 1; 
(h)‒(n) reconstruction results of case 2

表 2　2DeteCT 数据集下不同方法的重建图像指标

Table 2　Reconstruction image indexes of different methods on 2DeteCT dataset
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实 验 。 图 8 为 测 试 图 像 的 重 建 结 果 示 例 ，

STICA-Net 方 法 在 PTCT 有 限 角 重 建 中 依 然 具

有 较 好 的 表 现 ，重 建 图 像 在 视 觉 上 与 真 值 图 像

最 为 接 近 。

表 2 为图 8 中示例图像的客观评价指标对比。从

表中可看出，深度学习的方法相较于传统方法，所有

指标均得到明显提升。在两个示例图像中，SwinIR
的 SSIM 高于 LEARN，而 STICA-Net 在三个评价指

标中均取得最佳数值。STICA-Net 相比 SwinIR，两

个示例图像的 SSIM 分别提高了 0.0049 和 0.0071。相

比 于 具 有 次 优 PSNR 和 RMSE 的 LEARN 网 络 ，

STICA-Net 针对两个示例图像的 PSNR 分别提高了

2.1668 dB 和 2.5951 dB，RMSE 分别减小了 0.0050 和

0.0049。

PTCT 对比实验的主观图像评价与定量评价指标

结果表明，本文方法可用于解决 PTCT 有限角问题，

并实现高质量的图像重建。对比 PTCT 与 RCT 有限

角重建图像的伪影分布可以发现，二者均在数据缺失

区域出现严重伪影，经过 STICA-Net 网络重建后，获

得了类似的实验结果。

4.2.3　消融实验

为验证模型中不同网络结构在 PTCT 有限角重

建中的有效性，基于 PTCT 有限角度为 90°的重建图像

进行消融实验。2DeteCT 数据相比 ACCC 数据具有

更加丰富的图像特征，增加不同网络模块对重建结果

的影响更容易在重建结果中体现，因此本节基于

2DeteCT 数据集进行分析。STICA-Net 具有 20 个迭

代模块，本文以具有 20 个迭代模块的 LEARN 作为基

准网络，损失函数为 Lu，用 L20 表示，采取渐进式验证

策略。增加感知损失 LVGG 的 L20 网络用 L20L 表示，

ST-Net 表示在 L20L 中增加了 Swin-Transformer 非局

部正则化模块。同理，STIC-Net表示在前者基础上增

加了迭代连接的 IC 结构，STICA-Net 表示增加了 CA
机制的本文方法。

消融实验结果示例如图 9 所示，通过观察不同的

重建图像框选区域放大图以及箭头处的特征差异，可

以清楚地看到，随着网络结构的增加，图像质量也在不

断提升。其中，仅使用 20 个迭代模块的 L20 在图像特

征形状和细节结构方面均出现严重失真，得益于

VGG16 作为特征提取器，增加感知损失 LVGG 后的

L20L 可以将重建图像与真值图像靠近，但是残余的伪

影仍然影响观察。ST-Net 中增加 Swin-Transformer
模块，使得图像质量得到明显提升，仅局部存在少量伪

影和轻微模糊。而 STIC-Net 由于增加了 IC 结构，提

高了每次迭代的效率，能够提取到更深层次的图像特

征，原始图像中的有限角伪影得到抑制。STICA-Net

图 8　2DeteCT 数据集下不同方法的 PTCT 重建结果。（a）~（g）示例一重建结果；（h）~（n）示例二重建结果

Fig. 8　PTCT reconstruction results of 2DeteCT dataset obtained by different methods. (a)‒(g) Reconstruction results of case 1; 
(h)‒(n) reconstruction results of case 2

表 2　2DeteCT 数据集下不同方法的重建图像指标

Table 2　Reconstruction image indexes of different methods on 2DeteCT dataset

Method

FBP

SIRT

SwinIR

FISTA-Net

LEARN

STICA-Net

PSNR of case 1 /dB

22.0108

26.0630

33.1356

32.4324

34.1125

36.2793

SSIM of case 1

0.3628

0.6650

0.9354

0.8980

0.9223

0.9403

RMSE of case 1

0.0793

0.0499

0.0220

0.0239

0.0197

0.0147

PSNR of case 2 /dB

20.4884

25.2571

32.9674

32.4536

34.4578

37.0529

SSIM of case 2

0.3350

0.6447

0.9355

0.8982

0.9240

0.9426

RMSE of case 2

0.0945

0.0546

0.0225

0.0238

0.0189

0.0140
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通过增加 CA 模块进行特征增强，使得图像质量得到

了进一步改善，在伪影抑制和细节恢复两方面均实现

了较好的结果。

图 10为测试集中所有样本在不同消融网络中指标

数值分布的箱线图，四分位距（IQR）即箱体高度，用于

衡量图中数据点的离散程度。整体来看，逐个增加网络

结构后各指标数值得到明显改善。STICA-Net相比基

准网络 L20，RMSE 的中位数降低了 31.55%，SSIM、

PSNR 的中位数分别提高了 6.64% 和 10.97%。IQR 有

所减小，表明本文方法的离散程度更小，稳定性更高。

4.3　实际数据实验结果

PTCT 扫描方式在在役检测中具有显著优势，为

使研究工作更加贴合实际，开展了基于 ACCC 数据集

的实验。如图 11 所示，每张图像的右下角为框选区域

的放大图，箭头处表示 ACCC 内部芯棒出现的裂纹缺

陷。整体看来，传统方法在大角度数据缺失的情况下，

重建图像仍然存在大量伪影。FISTA-Net 和 LEARN
的重建图像伪影得到了基本抑制，FISTA-Net 虽然呈

现出相比 LEARN 更好的重建结果，但细节特征仍然

存在模糊。本文方法在图像细节复原和伪影抑制方面

图 9　不同消融网络在 2DeteCT 数据集上的消融实验重建结果

Fig. 9　Reconstruction results of ablation experiment of different ablation networks on 2DeteCT dataset

图 10　消融网络测试集样本指标数值分布的箱线图。测试集样本在不同消融网络中的（a）RMSE、（b）SSIM 和（c）PSNR 数值分布

Fig. 10　Box diagrams of numerical distribution of sample indexes of ablation network for test set. Numerical distributions of 
(a) RMSE, (b) SSIM, and (c) PSNR of test set samples in different ablation networks

图 11　ACCC 数据集下不同方法的 PTCT 重建结果。（a）~（g）示例一重建结果；（h）~（n）示例二重建结果

Fig. 11　PTCT reconstruction results of ACCC dataset obtained by different methods. (a)‒ (g) Reconstruction results of case 1; 
(h)‒(n) reconstruction results of case 2

均呈现出较好的效果，可以更清楚地看到箭头处的图像

特征。从箭头处可以观察到，SwinIR虽然能够较为清晰

地恢复特征信息，但细节处的重建结果并不如 STICA-

Net精确，这是因为基于后处理的深度重建方法严重依

赖训练数据的质量，且没有考虑数据一致性。相比之

下，STICA-Net的重建结果与真值图像更为接近。

表 3 为上述两个 ACCC 示例的评价指标对比，

STICA-Net 相比 SwinIR，两个示例图像的 PSNR 分别

提高了 4.72% 和 5.53%，SSIM 分别提高了 2.88% 和

1.59%，RMSE 分别降低了 15.94% 和 19.32%。综合

来看，在伪影消除和细节恢复方面，本文方法优于其他

方法。

4.4　讨  论

基于深度学习的方法模型参数量、浮点运算次数  
以及测试集每个样本推理所需的平均时间如表 4 所

示。可以看到，后处理网络 SwinIR 不涉及前向投影和

反投影，在比 FISTA-Net 参数量多的情况下仍然获得

了最少的推理时间。基于模型的迭代展开方法随着参

数量、浮点运算次数的增加，推理时间也更长。而

STICA-Net 虽然比 LEARN 具有更少的迭代模块，但

Swin-Transformer 结构的加入，使得在提高网络性能

的同时，参数量、浮点运算次数也相应地增加。

另一方面，观察发现，在实验平台有限显存的范围

内，STICA-Net 随着迭代模块数量的增加，图像质量

也逐渐改善。然而，具有 20 个迭代模块的 STICA-Net
仅能将 batch size 设置为 2，综合考虑计算效率、图像

质 量 及 内 存 消 耗 ，本 文 未 使 用 更 多 的 模 块 进 行

实验。

5　结   论

针对 PTCT 图像重建的难点，通过建立 PTCT 几

何模型，从理论层面分析了 PTCT 图像重建属于有限

角问题，并在此基础上提出了 STICA-Net 模型。该模

型在用于局部正则化的卷积模块中引入 CA 机制，减

少 图 像 平 滑 ；通 过 设 计 非 局 部 正 则 化 的 Swin-

Transformer 模块提升模型的细节恢复能力；增加迭代

连接用于提取深层次特征。消融实验验证了模型中每

一部分结构对重建图像的增益效果。相比于对比算

法，图像质量得到明显提升，定量评价指标在不同数据

类型中均取得最佳数值。综合结果表明，本文方法在

PTCT 有限角伪影抑制和细节恢复方面优于对比算

法，能够实现高质量的图像重建，有利于推动 PTCT
的在役检测应用。

本文方法的不足之处在于，虽然消融实验证明

Swin-Transformer结构的增加给图像结果带来明显提

升，但该结构需要更多的内存存储权重及中间特征，

这限制了本文使用更高分辨率的图像进行实验。后

续研究将对网络模块进行进一步完善，以使网络更加

轻量化。
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均呈现出较好的效果，可以更清楚地看到箭头处的图像

特征。从箭头处可以观察到，SwinIR虽然能够较为清晰

地恢复特征信息，但细节处的重建结果并不如 STICA-

Net精确，这是因为基于后处理的深度重建方法严重依

赖训练数据的质量，且没有考虑数据一致性。相比之

下，STICA-Net的重建结果与真值图像更为接近。

表 3 为上述两个 ACCC 示例的评价指标对比，

STICA-Net 相比 SwinIR，两个示例图像的 PSNR 分别

提高了 4.72% 和 5.53%，SSIM 分别提高了 2.88% 和

1.59%，RMSE 分别降低了 15.94% 和 19.32%。综合

来看，在伪影消除和细节恢复方面，本文方法优于其他

方法。

4.4　讨  论

基于深度学习的方法模型参数量、浮点运算次数  
以及测试集每个样本推理所需的平均时间如表 4 所

示。可以看到，后处理网络 SwinIR 不涉及前向投影和

反投影，在比 FISTA-Net 参数量多的情况下仍然获得

了最少的推理时间。基于模型的迭代展开方法随着参

数量、浮点运算次数的增加，推理时间也更长。而

STICA-Net 虽然比 LEARN 具有更少的迭代模块，但

Swin-Transformer 结构的加入，使得在提高网络性能

的同时，参数量、浮点运算次数也相应地增加。

另一方面，观察发现，在实验平台有限显存的范围

内，STICA-Net 随着迭代模块数量的增加，图像质量

也逐渐改善。然而，具有 20 个迭代模块的 STICA-Net
仅能将 batch size 设置为 2，综合考虑计算效率、图像

质 量 及 内 存 消 耗 ，本 文 未 使 用 更 多 的 模 块 进 行

实验。

5　结   论

针对 PTCT 图像重建的难点，通过建立 PTCT 几

何模型，从理论层面分析了 PTCT 图像重建属于有限

角问题，并在此基础上提出了 STICA-Net 模型。该模

型在用于局部正则化的卷积模块中引入 CA 机制，减

少 图 像 平 滑 ；通 过 设 计 非 局 部 正 则 化 的 Swin-

Transformer 模块提升模型的细节恢复能力；增加迭代

连接用于提取深层次特征。消融实验验证了模型中每

一部分结构对重建图像的增益效果。相比于对比算

法，图像质量得到明显提升，定量评价指标在不同数据

类型中均取得最佳数值。综合结果表明，本文方法在

PTCT 有限角伪影抑制和细节恢复方面优于对比算

法，能够实现高质量的图像重建，有利于推动 PTCT
的在役检测应用。

本文方法的不足之处在于，虽然消融实验证明

Swin-Transformer结构的增加给图像结果带来明显提

升，但该结构需要更多的内存存储权重及中间特征，

这限制了本文使用更高分辨率的图像进行实验。后

续研究将对网络模块进行进一步完善，以使网络更加

轻量化。
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Network

FBP

SIRT

SwinIR

FISTA-Net

LEARN

STICA-Net

PSNR of 
case 1 /dB

12.8890

20.7439

31.9921

29.2278

26.4515

33.5012
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case 1
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RMSE of 
case 2
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0.0599
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Table 4　Number of parameters, number of floating-point operations, and reasoning time of different models
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Number of parameters /106
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Time /ms
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34.00

LEARN

3.01

196.61

235.26

FISTA-Net

0.52

51.00

54.81

STICA-Net

5.38

352.90

314.28
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Abstract 

Objective　 Computed tomography (CT) is an imaging technique that employs X-ray transmission and multi-angle 
projection to reconstruct the internal structure of an object. Meanwhile, it is commonly adopted in medical diagnosis and 
industrial non-destructive testing due to its non-invasive and intuitive characteristics. Parallel translational computed 
tomography (PTCT) acquires projection data by moving a flat panel detector (FPD) and a radiation source in parallel linear 
motion relative to the detection object. This method has promising applications in industrial inspection. Due to the 
limitations of the inspection environment and the structure of the inspection system, there are scenarios where it is difficult 
to realize multi-segment PTCT scanning and imaging, and only single-segment PTCT scanning and imaging can be 
performed. Since the single-segment PTCT can only obtain the equivalent projection data at a limited angle, its 
reconstruction problem belongs to limited-angle CT reconstruction. Images reconstructed by traditional algorithms will 
suffer from serious artifacts. Deep learning-based limited-angle CT image reconstruction has yielded remarkable results, 
among which model-based data-driven methods have caught much attention. However, such deep networks with CNNs as 
the main structure tend to focus on the local neighborhood information of the image and ignore the non-local features. 
Additionally, research on iterative algorithms shows that non-local features can improve detail preservation, which is 
important for limited-angle CT reconstruction.

Methods　 To address the limited-angle artifact in PTCT image reconstruction, we propose a deep iterative unfolding 
method (STICA-Net, Fig. 3) that learns local and non-local regular terms. The method unfolds a gradient descent 
algorithm with a fixed number of iterations to a neural network and utilizes convolutional modules with the coordinate 
attention (CA) mechanism and Swin-Transformer modules deployed as iterative modules in alternating cascades to form an 
end-to-end deep reconstruction network. The convolution module learns local regularization, in which CA is leveraged to 
reduce image smoothing. The Swin-Transformer module learns non-local regularization to improve the network s ability to 
restore image details. Among neighboring modules, iterative connection (IC) is adopted to enhance the model s ability to 
extract deeper features and improve the efficiency of each iteration. The employed experimental comparison methods are 
FBP, SIRT, SwinIR, FISTA-Net, and LEARN. The quality of the reconstructed image is comprehensively evaluated 
by utilizing three sets of quantitative indicators of root mean square error (RMSE), peak signal-to-noise ratio (PSNR), and 
structural similarity index (SSIM). Meanwhile, comparison experiments are conducted on both simulated and real datasets 
to verify the feasibility of the proposed method. Additionally, we perform ablation experiments to confirm the effectiveness 
of each component of the network.

Results and Discussions　 We present the results of a contrast experiment of 90° limited-angle rotational scanning CT 
using the simulation data 2DeteCT dataset. The results demonstrate the effectiveness of the STICA-Net method for 
limited-angle reconstruction (Fig. 7). It is noted that PTCT image reconstruction is a limited-angle problem. To verify 
STICA-Net s effectiveness in PTCT limited-angle reconstruction, we employ the same dataset to generate projection data 
with an equivalent scanning angle of 90° via PTCT scanning, and then compare different methods. The results of both 
subjective image evaluation (Fig. 8) and quantitative evaluation index (Table 2) show that STICA-Net can solve the 
limited-angle problem of PTCT and achieve high-quality image reconstruction. By building the PTCT experimental 
platform (Fig. 6), the actual dataset of carbon fiber composite core wire (ACCC) is obtained. The two example results 
(Fig. 11) of the ACCC dataset indicate that the reconstructed images of the traditional method still contain a significant 
number of artifacts in the absence of large-angle data. However, the artifacts in the reconstructed images of FISTA-Net 
and LEARN have been significantly reduced. Although FISTA-Net produces better reconstruction results than LEARN, 
the details are still somewhat blurred. Compared with the suboptimal SwinIR, the PSNR of STICA-Net increases by 
4.72% and 5.53%, the SSIM rises by 2.88% and 1.59%, and the RMSE decreases by 15.94% and 19.32% respectively. 
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Meanwhile, ablation experiments verify the effectiveness of different network structures in PTCT limited-angle 
reconstruction. Figure 10 demonstrates clear improvement in the numerical values of each index as network structures are 
added incrementally.

Conclusions　 To deal with the difficulty of PTCT image reconstruction, we theoretically conclude that PTCT image 
reconstruction is a limited-angle problem by building a PTCT geometric model, and then propose the STICA-Net model. 
Ablation experiments confirm the effectiveness of each model component in improving the reconstructed image. Compared 
to the contrast algorithm, the proposed method significantly improves image quality and yields the best quantitative 
evaluation indicators across different data types. Additionally, comprehensive results demonstrate that the proposed 
method outperforms the contrast algorithm in terms of PTCT limited-angle artifact suppression and detail recovery, and  
high-quality image reconstruction can be achieved. This is beneficial for promoting the in-service detection application of 
PTCT. However, the method s limitation is that although the ablation experiments demonstrate that the inclusion of the 
Swin-Transformer structure enhances image results, more memory is needed to store weights and intermediate features, 
which restricts the utilization of higher-resolution images in our study. In the future, the network module will be further 
improved to make the network more lightweight.

Key words X-ray optics; computed tomography; relatively parallel translational scanning; image reconstruction; limited 
angle; deep learning
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