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摘　 要:针对锥束 CT(CBCT)图像存在的耦合伪影难以完全校正问题,提出 1 种基于多尺度生成对抗网络的锥束 CT 图像耦合

伪影校正方法。 首先,根据 CT 图像的伪影特征构建了一套包括仿真图像和实际图像的 CBCT 耦合伪影数据集,用于提高模型

泛化能力。 再将特征金字塔结构(FPN)和基于卷积块的注意机制(CBAM)融入网络的生成器结构中,帮助网络捕获更全面特

征信息,并配合多尺度判别器(MSD)搭建生成对抗网络框架,使得生成的去伪影图像更加清晰和真实。 实验分析显示,经本文

方法校正图像的 PSNR 和 SSIM 在仿真数据集中提高了 21. 595
 

dB、0. 541,在实际数据集中提高了 14. 072
 

dB、0. 274。 实验结果

表明,本文方法可有效校正耦合伪影。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

incomplete
 

correction
 

of
 

coupled
 

artifacts
 

in
 

cone-beam
 

computed
 

tomography
 

( CBCT)
 

images,
 

a
 

coupled
 

artifact
 

correction
 

method
 

for
 

CBCT
 

images
 

based
 

on
 

a
 

multi-scale
 

generative
 

adversarial
 

network
 

(GAN)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

CBCT
 

coupling
 

artifact
 

dataset
 

comprising
 

both
 

simulated
 

and
 

real
 

images
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

artifact
 

characteristics
 

of
 

CT
 

images
 

to
 

enhance
 

the
 

model′s
 

generalization
 

capability.
 

Additionally,
 

the
 

generator
 

structure
 

of
 

the
 

network
 

was
 

improved
 

by
 

integrating
 

the
 

feature
 

pyramid
 

network
 

( FPN)
 

and
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

( CBAM)
 

to
 

capture
 

more
 

comprehensive
 

feature
 

information.
 

We
 

also
 

employed
 

a
 

multi-scale
 

discriminator
 

(MSD)
 

alongside
 

these
 

components
 

to
 

from
 

a
 

generative
 

adversarial
 

network
 

framework,
 

producing
 

clearer
 

and
 

more
 

realistic
 

artifact-free
 

images.
 

Experimental
 

analysis
 

showed
 

that
 

the
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

of
 

the
 

corrected
 

images
 

increased
 

by
 

this
 

method
 

increased
 

by
 

21. 595
 

dB
 

and
 

0. 541
 

in
 

the
 

simulated
 

dataset,
 

and
 

by
 

14. 072
 

dB
 

and
 

0. 274
 

in
 

the
 

real
 

dataset.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

correct
 

coupled
 

artifacts.
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0　 引　 　 言

　 　 锥束 CT( cone-beam
 

computed
 

tomography,
 

CBCT)可

以在不损伤被检物体的前提下,直观且清晰地展示其内

部结构、材质组成以及缺陷损伤等信息[1] 。 然而,CBCT
在成像过程会中不可避免地出现的图像退化问题,表现

为图像模糊、噪声点突出、分辨率不足以及部分区域信息

丢失[2] ,严重时可能导致误判。 因此,对与工业 CT 系统

而言,能够准确地认识并抑制图像退化是极其重要的。
在对高密度合金材料进行扫描成像时,由于硬化束

效应、被测对象的微小运动、散射效应及重建算法等多种

因素,CT 图像不可避免地出现退化现象。 其中,射线的

散射效应和硬化效应对成像质量影响最为严重[3] 。 散射

效应是射线穿透物质时的出现的能量衰减现象,主要由

光电效应和康普顿散射效应引起[4-5] 。 射束硬化效应是

因射线穿过被检物体时,射线的能谱向更高的能量方向

偏移。 不同投影角度和材料厚度导致能量偏移不同,从
而在重建图像上金属结构附近产生暗条纹[6] 。

工业 CT 伪影校正的传统方法主要包括基于物理模

型和基于图像处理的策略,分别从成像物理过程和图像

后处理 2 个角度尝试减轻伪影。 随着深度学习技术的兴

起和发展,其展现出了卓越学习能力和高效的特征提取

能力,为 CBCT 图像退化校正提供了新的解决途径,其有

望颠覆传统方法,成为一种精准高效的 CBCT 成像耦合

伪影校正的新方法。
正弦图校正指在正弦图域运用插值手段,针对金属

路径中的不一致数据实施修正,以实现校正目的。 具体

而言, 归一化 MAR ( normalized
 

metal
 

artifact
 

reduction,
 

NMAR)采取了一种基本的插值策略,旨在估算正弦图损

坏数据[7] 。 后续,Veldkamp 等[8] 设计了一种自适应性插

值算法,该算法依托马尔科夫随机场来定位投影数据中

的退化部分,通过融合线性插值及拉普拉斯平滑运算,规
范正弦图的校准过程。 Kratz 等[9] 采用非等距快速傅里

叶变换(non-equidistant
 

fast
 

fourier
 

transform,
 

NFFT)进行

高维插值,这一方法能够结合金属物体的先验信息,增强

校正的精确性。 Bal 等[10] 使用一个径向自适应滤波器来

处理有轻微伪影影响的图像。 因各类金属物体几何形状、
材质、内部结构等并不相同,单一的 MAR 方法很难彻底去

除伪影。 图像后处理算法与正弦图域校正相结合的方法

相较于其单一方法具有更好的校正效果[11] 。 在后续研究

中人们将多种
 

MAR 方法有效结合,Mouton 等[12] 提出了一

种将投影校正与后处理相结合的 MAR 方法,以减少插值

引入的伪影。 但是此类方法面对复杂的伪影情况,可能导

致部分区域校正过度,且部分参数需要调整,现实中考虑

到检测效率,
 

实际工程应用中还处于探究阶段。

深度学习方法通过使用卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN ) 或 生 成 对 抗 网 络 ( generate
 

adversarial
 

networks,
 

GAN),建立在输入(伪影影响图像)
和输出(无伪影图像)之间的非线性映射上,克服了传统

方法的局限性。 Xiang 等[13] 利用 CNN 网络,从实际测量

的单能扫描投影和 CT 衰减投影中估计散射信息。 然而,
这种方法可能受限于训练数据的多样性和质量,导致模

型泛化能力有限。 Jiang 等[14] 提出了 1 种新的基于深度

残差卷积神经网络 ( deep
 

residual
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

DRCNN)的 CBCT 散射校正方案,旨在通过增强

网络的深度和残差学习机制,提高模型的稳定性和准确

性。 Hansen 等[15] 通过借鉴 U-net 的网络架构设计出了

Scatter
 

Net,其可以对重建前投影进行散射校正。 尽管基

于 U-net 的方法在散射校正方面表现出色,但其在上采样

下采样的过程中会造成图像细节的丢失,且对训练数据中

的噪声和异常值较为敏感。 Yusuke 等[16] 使用残差卷积神

经网络作为特征权值反馈,成功实现了从有耦合伪影图像

到无耦合伪影图像的端到端映射。 马燕等[17] 提出 1 种基

于残差编解码网络的方法。 Zhang 等[18] 设计了 1 种基于

简单卷积神经网络的耦合伪影校正算法;但简单的卷积不

能充分提取图像特征,无法彻底消除伪影。 Gomi 等[19] 在

投影域使用混合条件的生成对抗网络,并结合迁移学习提

高了学习网络的泛化性能,但其训练过程复杂且计算成本

高,需要进一步优化以适应资源受限的环境。
针对耦合伪影的分布特点和图像特性,本文提出了

一种多尺度的全监督的生成对抗网络。 通过生成对抗网

络结构,有效约束真值信息,抑制了伪影干扰[20] 。 利用

特征金字塔( feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN) [21] 结构的多

层语义提取能力,从 CT 图像中提取多尺度特征和图像信

息,实现高质量伪影校正,并提高修复信息的一致性。 采

用多尺度判别器,确保生成网络模型的真实性稳定性,并
结合适当的损失函数,使生成图像在客观指标和视觉感

知上更接近真实图像。 为最大化地利用多尺度生成对抗

网络的潜力,构建了高质量的仿真和真实数据集[22] ,进
一步提升了模型在生成图像真实性方面的表现。

1　 多尺度生成对抗网络

　 　 鉴于 CT 图像退化的原因复杂多变,各种因素之间存

在相互耦合,直接应用传统的图像恢复算法难以达到理想

的校正效果。 因此,本文致力于根据图像特征和退化的具

体特点设计网络,通过充分利用图像的多尺度信息和特征

融合技术,生成质量更高、视觉效果更佳的校正图像。
1. 1　 网络结构搭建

　 　 本文所提出的网络整体结构如图 1 所示。 整个网络

由 3 个主要部分构成:特征提取部分、特征融合及回归部
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分和特征判别部分。 特征提取部分的骨干网络为

DenseNet-121[23] ,配合 FPN 结构进行特征融合回归,最终

通过多尺度判别器对过程及结构特征进行判别。 首先,
将退化图像输入至特征提取网络 DenseNet-121 中,通过

其逐步提取 5 种不同尺寸的特征图。 后续将生成的特征

图像输入到 FPN 结构中,利用侧向连接增强深层语义和

底层细节。 再将处理过后的特征图进行上采样,以保留

高语义信息的同时将低分辨率特征图恢复到原始输入图

像的尺寸。 随后进行特征融合,以获取不同尺度的丰富

语义。 最终通过对 3 个不同尺度的判别,对生成图像进

行更加全面、细致的评估,逐步迭代以使模型生成接近理

想的 CT 图像。

图 1　 网络结构简图

Fig. 1　 Network
 

structure
 

diagram

1. 2　 生成器模型

　 　 生成器模型采用 DenseNet-121 作为骨干网络,其是

一种卷积神经网络架构,通过引入密集连接和特征重用

的机制,在相对较少的参数量下实现了较好的性能,并缓

解了梯度消失问题。
每一层都与前一层相连接,多个密集残差连接的卷

积相互堆栈,提取图像特征,并在密集连接模块之间通过

池化等操作来调整特征图尺寸,以增强特征传递并减少

参数数量以改进网络性能,有助于模型捕捉细微的图像

细节,具体骨干网络配置如表 1 所示。

表 1　 骨干网络阶段结构与输出尺寸

Table
 

1　 Backbone
 

network
 

stage
 

structure
 

and
 

output
 

size

名称 阶段 输出尺寸 骨干结构

DenseNet-121

特征提取层 1 256×256×64 Denseblock1

特征提取层 2 128×128×256 Denseblock2

特征提取层 3 64×64×512 Denseblock3

特征提取层 4 32×32×1
 

024 Denseblock4

特征提取层 5 16×16×2
 

048 归一层

　 　 FPN 结构主要功能在于通过 1 个自顶向下的架构与

横向连接,使得网络能够在不同的解析度上获得丰富的

语义信息。 在生成器中,来自 DenseNet 不同层级的特征

图可以通过 FPN 融合,使生成的图像不仅保持局部的详

细信息,最终还得到一系列不同语义的高分辨率特征矩

阵。 详细结构如图 2 所示,首先 Data 经过网络提取不同

尺度的特征图( Conv1,
 

Conv2,
 

Conv3,
 

Conv4,
 

Conv5),
随后将通过 Lateral 层(1×1 的卷积层)进行处理。 Lateral
层主要作用是减少卷积核的个数,帮助模型捕捉到丰富

的局部和全局的伪影特征,同时也减少了特征图的通道

数,但并不改变特征图的尺寸大小。 利用像素间的加法

进行结合, 重复迭代该过程, 生成中间层的特征图

(Map1,Map2,Map3,Map4,Map5),实现特征融合。 特征

金字塔网络结构在图像去伪影任务中起到了多尺度特提

取、特征融合和注意力加强等作用,有效提高图像去伪影

的质量。

图 2　 生成器 FPN 结构

Fig. 2　 FPN
 

structure
 

of
 

generator



　 第 9 期 柴世杰
 

等:基于多尺度生成对抗网络的锥束 CT 图像耦合伪影校正方法 47　　　

将混 合 注 意 力 机 制 ( convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM) [24] 融入到特征映射转换结构中,可以帮

助网络在特征融合部分自适应地调整权重,以更好地捕

捉不同尺度的特征,如图 3 所示。 有助于网络更好理解

退化目标的形状和边缘信息,并增强其对重要特征的感

知能力。 其中参数 N 指的是语义分割的类别数,参数 S
指放大至原图的倍数。

图 3　 特征映射转换结构简图

Fig. 3　 Structural
 

diagram
 

of
 

feature
 

mapping
 

transformation

1. 3　 多尺度判别器

　 　 多尺度判别器旨在对图像的不同尺度和级别进行判

别,以提高对图像真实性的评估和辨别能力。 这种设计

对于处理伪影任务尤为重要,因为伪影可能会表现在不

同尺度或层次上。 此外,多尺度判别器通过在不同的分

辨率层次上分析图像,能够识别出那些在单一尺度上可

能不明显的细微伪影。 与传统的单一尺度判别器相比,
本文的多尺度判别器分别在 3 个尺度上对生成图像进行

判别,在较小尺度中,大范围的结构性伪影可能更容易被

检测,而在较大尺度中,细节层面的小伪影(如纹理不连

续或边缘失真)则更易被识别。 通过整合来自 3 个不同

尺度的评估结果,多尺度判别器提高了对伪影的识别能

力,增强了模型对于图像内容的理解,从而能够更精确地

指导生成器进行图像的生成和修正。 结合多尺度判别器

的反馈信息,可以提供更加全面和丰富的图像真实性信

息,这些信息有助于优化去伪影模型,更有效地修复或移

除图像中的伪影。
1. 4　 混合损失函数

　 　 本文所提出网络的生成器损失函数由像素空间损

失、感知损失和判别器损失 3 部分组成,其计算过程为:
LG = 0. 5 × Lp1 + 0. 5 × Lp2 + 0. 006 × LX +

0. 01 × Ladν (1)
其中, Lp 为像素空间损失,这部分损失衡量了重建

图像与目标图像在像素级别的差异,权重系数设置较高,
因为精确匹配像素值对于视觉质量至关重要。 LX 为感知

距离损失[25] ,根据平衡像素和视觉相似性设置其权重系

数。 Ladv 为全局和局部判别器损失,权重系数的设定依赖

于生成图像的真实性与多样性之间的权衡。 权重的具体

数值通过交叉实验验证和基于特定任务的性能指标进行

优化。 为避免使用 Lp 产生过度平滑的像素空间输出,选
用 Lp1 为 MSE, Lp2 为 SSIM,将该两项作为损失函数的一

部分可以提高生成图像与真实图像之间的感知一致性。
这意味着生成图像在视觉上更接近于真实图像,更符合

人眼的感知。 帮助模型在去除耦合伪影时更全面地优化

图像质量。 LX 作为“内容” 损失的一种形式,与 L2 距离相

比,可以计算 VGG19[26] Conv
 

3×3 特征映射上的欧几里得

损失; Ladv 为全局和局部判别器损失,包含了多个尺度判

别器的损失,充分利用图像的多尺度信息,从而提高对图

像细节的恢复能力。

2　 实验及结果分析

2. 1　 实验环境与参数设置

　 　 实验环境为 GPU:NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090 显卡;
CPU:AMD

 

Ryzen
 

75800X
 

8-Core
 

Processor。 网络代码基

于 Pytorch
 

框架,使用 Python 语言编写。 训练优化器选择

为 Adam 优化器,初始学习率设置为 0. 000 1,从第 50 轮

开始采用 linear 衰减策略,其调整因子设置为 0. 13,学习

率的最小值设置为 0. 000 000 1;迭代次数为 3
 

000 次,批
处理尺寸为 16,在模型训练中,每个 Epoch 都会使用验证

集评估模型性能,并保存最佳模型和最终模型。
2. 2　 CBCT 耦合伪影数据集构建

　 　 1)仿真数据集获取

目前,CBCT 图像普遍存在退化问题,因此实际实验

中很难获得没有耦合伪影的高质量图像,故本文选择通

过构建仿真数据来补充。 首先构建仿真模型,并利用单

能仿真算法得到模型的投影。 然后,通过重建算法对该

投影进行处理,得到单能情况下无伪影的切片图像,即为

仿真理想图像。 同时,结合散射场拟合的思想,通过单光

栅侦测散射数据获取散射场,以获得散射解析模型。 对

射线衰减规律进行分析,探析了射线穿越长度与透射投

影的关系。 对不同零件模型在单能投影上添加由散射伪

影,硬化伪影和噪声组成的耦合伪影模型曲线,得到仿真

耦合伪影图像。 后续通过对实际耦合伪影图像的比对和

侦测调整参数得到更逼近实际图像的仿真耦合伪影图像,
该图像与仿真理想图像配对可以得到仿真数据集。 本文

构建了 16 个不同的模型,部分参数如表 2 所示。 最终获得

了 2
 

955 对图像。 部分仿真数据集数据如图 4 所示。
2)真实数据集获取

在实际的重建图像,几乎得不到理想图像。 本此实

验依托于 CT 扫描平台,对不同模型实际进行扫描,如
图 5 所示展示了部分实际数据集模型。 部分参数如表 3
所示,将进行滤波、散射等校正后的投影图像进行重建
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　 　 　 　 表 2　 仿真 CT 系统参数

Table
 

2　 Simulation
 

CT
 

system
 

parameters

仿真参数 数值

源到探测器距离 / mm 500

源到旋转中心距离 / mm 50

投影幅数 360

重建算法 FDK

重建体数据大小 512×512×400

体素尺寸 / mm 0. 139
 

3×0. 139
 

3

图 4　 部分仿真数据集

Fig. 4　 Partial
 

simulation
 

dataset

图 5　 部分实际数据集模型

Fig. 5　 Partial
 

actual
 

dataset
 

models

表 3　 实际 CT 系统参数

Table
 

3　 Actual
 

CT
 

system
 

parameters

实际参数 数值

射线管电流 /
 

mA 1. 5

射线管电压 /
 

kV 450

源到探测器距离 / mm 1
 

220

源到旋转中心距离 / mm 870

投影幅数 360

重建算法 FDK

重建体数据大小 1
 

024×1
 

024×800

体素尺寸 / mm 0. 139
 

3×0. 139
 

3

得到的切片图像近似看作理想图像,将未做任何校正的

投影图像重建得到的切片图像作为原始图像,2 种配对

构成实际数据集。
在对不同材料的数据处理过程中可以发现,针对投影

图像提取的灰度数据,形状和材质差异过大的零件其耦合

伪影的拟合参数也存在微小差异,在切片图像如图 6 所

示。 具体表现为:铝合金材质零件总体质量比不锈钢材质

和高温合金材质的零件好;大面积实体零件相对于薄壁类

零件中间区域耦合伪影更严重。 其中铝合金材质工件的

切片图像耦合伪影程度很小,即铝合金材质工件的耦合伪

影切片几乎和校正后切片相同,所以在铝合金工件的实际

图像上也人为添加了如仿真数据集中的耦合伪影,最终构

成了实际数据集包含 14 个模型,3
 

650 对图像。

图 6　 部分配对的实际校正图像和实际耦合伪影图像

Fig. 6　 Partial
 

paired
 

actual
 

corrected
 

image
 

and
 

coupled
 

artifact
 

image

对于深度学习来说,较大的数据集容量通常可以提

供更多的样本和更多的变化,有助于网络更好地学习耦

合伪影的特征和模式。
对于去耦合伪影网络,数据集应该包含各种伪影的

类型和程度,以反映真实世界中的不同情况。 如果数据

集的分布不平衡或不足够代表性,网络可能无法充分学

习和处理特定类型的耦合伪影。 因此,合理选择和设计

数据集的分布且使其大小与网络容量相匹配对于去耦合

伪影网络的性能至关重要,为保证模型在训练过程中接

触到更多不同种类的数据,提高模型的适应能力;有效减

少模型对特定数据集的过度依赖导致过拟合,从上述数

据库中提取 1
 

000 对图像生成数据集,将仿真图像与实

际图像按占比 7 ∶3输入,部分弥补两者的不足,利用彼此

的优势进行互补,输入尺寸大小为 256×256。 其中 80%
作为训练集,20% 用于验证集。 为了增加模型的鲁棒性

和泛化能力,采用了随机裁剪和缩放、水平翻转、灰度抖

动等 7 种数据增强方式,数据增强概率设置为 0. 5。
2. 3　 评价指标

　 　 本文选取峰值信噪比 ( peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)和结构相似性( structural
 

similarity,
 

SSIM) 2 个指

标对重建结果进行评价。
1)峰值信噪比

峰值信噪比通过均方差(mean-square
 

error,
 

MSE)来
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定义,对两张大小为 m×n 的图像 I 和 K,其均方差定义为:

MSE = 1
mn∑

m-1

i = 0
∑
n-1

j = 0
[ I( i,j) - K( i,j)] 2 (2)

峰值信噪比定义为:

PSNR = 10 × lg
MAX2

􀭰f

MS􀭵E
( ) (3)

PSNR 的单位为分贝( dB),PSNR 的值越大,代表重

建质量越好。
由于峰值信噪比没有考虑到图像结构的信息,有时

PSNR 值很高,但实际效果并不好,因此还需要通过结构

相似性结合评价图像质量。
2)结构相似性

SSIM 其不仅考虑到图像的像素值,还把图像的结构

也考虑进来。 SSIM 定义如下:
SSIM(X,Y) = L(X,Y) × C(X,Y) × S(X,Y) (4)
其中, μX·μY 分别表示图像 X 和图像 Y 的像素值均

值; σX 和 σY 表示图像 X 和图像 Y 的像素值的标准差, ci
是 1 个常数,保证式中分母不为 0。 SSIM 值介于 0 ~ 1 之

间,较高的值表明重建图像与原始图像的相似度更高,通
常意味着图像重建的质量更优。
2. 4　 实验结果及分析

　 　 为证实提出方法在图像伪影校正方面的有效性,本
文选 取 ResNet101 和 U-NetSEResNeXt50[27] 及 Restor-
mer[28] 这 3 种网络进行对比。 由于仿真数据集有易于控

制的退化因素,并便于进行大量实验以得出可靠结论,能
够更准确地评估算法性能,故先在仿真数据集上进行实

验对比。 后续为了更全面地评估本文所提出算法的实际

性能,选用了真实数据集进行实验。 考虑到铝合金材料

模型的耦合伪影较轻,难以有效评估方法的优越性,因此

选择了不锈钢作为实验材料。 不锈钢在实际扫描中常表

现出严重的耦合伪影,所以通过该材质模型能够更准确

地评估算法的性能。 4 种方法的迭代次数均设置为相

同,其他参数根据网络定义进行了适当调整。 为了更好

地观察图像的灰度信息、评估图像的细节和恢复效果,对
以下模型进行了线性灰度图分析,如图 7 所示,分析位置

为上述模型对比图像中横线所在位置。

图 7　 仿真对比实验结果
Fig. 7　 Simulation

 

comparison
 

experiment
 

results
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　 　 为比较模型复杂度与计算效率,对 4 种网络的模型

总参数数量和每秒浮点计算进行了统计。 如表 4 所示,
本 文 方 法 在 模 型 总 参 数 数 量 上 显 著 低 于

U-NetSEResNeXt50 和 Restormer,仅略高于 Resnet101,表
明其结构较为轻量。 本文方法在每秒浮点计算方面上也

表现出较低的计算需求,远低于其他 2 种模型,说明本文

方法有着较高的性能和推理效率。

表 4　 网络模型总参数数量与每秒浮点计算

Table
 

4　 Total
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

the
 

network
 

model
 

and
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second

网络模型 Resnet101
U-

NetSEResNeXt50
Restormer 本文方法

模型总参

数数量
11

 

378
 

179 51
 

285
 

971 26
 

126
 

644 12
 

126
 

957

每秒浮点

计算(G)
7. 26 57. 82 87. 7 43. 75

　 　 1)仿真实验

仿真数据集评价指标对比如表 5 所示。 综合分析

表 5 和图 7 可知,对于仿真模型而言,尽管效果有所不

同,Resnet101、U-NetSEResNeXt50、Restormer 以及本文提

出的方法都能较为有效地校正退化。 在伪影最严重的模

型中,Restormer 和本文提出的方法能够较为彻底地消除

耦合伪影,而 Resnet101 和 U-NetSEResNeXt50 仍然存在

残余伪影,从图 8 ~ 10 中可以观察到,4 种深度学习方法

均提高的图像整体亮度与对比度,有效的去除了图像的

硬 化 效 应, 其 中 Resnet101 的 校 正 性 能 较 U-
NetSEResNeXt50 差,而 Restormer 在部分区域出现了灰度

抖动的情况,其灰度曲线与标签的灰度曲线仍不够贴近。
在仿真复杂件模型和仿真叶片模型的对比图上可以观察

到,Resnet101 和 U-NetSEResNeXt50 出现了模糊并丢失

了孔边缘区域的一些细节,且 U-NetSEResNeXt50 出现了

类似于模型崩溃的现象,而相较于 Restormer 方法,本文

　 　 　 　
表 5　 仿真数据集评价指标对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

simulation
 

datasets

网络模型
PSNR SSIM

值 / dB 提升 / % 值 提升 / %

伪影图像 15. 088 / 0. 399 /

U-NetSEResNeXt50 29. 145 93. 167 0. 818 105. 013

Resnet101 27. 507 82. 310 0. 705 76. 692

Restormer 36. 327 140. 768 0. 953 138. 847

本文方法 36. 683 143. 127 0. 941 135. 839

图 8　 仿真齿轮模型线性灰度

Fig. 8　 Linear
 

grayscale
 

image
 

of
 

simulated
 

gear
 

model

图 9　 仿真复杂件模型线性灰度

Fig. 9　 Linear
 

grayscale
 

image
 

of
 

simulated
 

complex
 

component
 

model

图 10　 仿真叶片模型线性灰度

Fig. 10　 Linear
 

grayscale
 

image
 

of
 

simulated
 

blade
 

model

提出的方法校正后的图像更为清晰,实现了更高水平的伪

影减少、准确性和更完整的细节表达。 综上所述,与其他
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方法相比,本文方法不仅有效去除了耦合伪影,还有效地

恢复了图像的细节结构信息,从而提高了恢复的准确性。
2)实际实验

从图 11 中可以清晰地观察到,本文提出的网络模型

在去除实际模型中的耦合伪影任务上表现出了与仿真模

型相当的效果。 恢复的图像质量接近理想图像,并且在

保留工件边界信息方面显示出了显著的优势。 由表 6 分

析可知,相较于其他方法,采用本文提出的方法恢复的图

像更为清晰、灰度更为均匀,对比度也有显著提升。 与仿

真实验数据不同的是,本文方法在实际图像的数值校准

方面表现出了出色的性能。 从图 12 ~ 14 中来看,实际的

耦合伪影图像具有复杂的成分、边缘对比度差以及严重

的伪影。 虽然一般方法改善了对比度,但也引入了大量

噪声和新的伪影。 相比于 Resnet、U-NetSEResNeXt50 和

Restormer 方法,本文所述的方法整体修正效果更好,同
时噪声也得到了有效消除,也未出现过度平滑的问题,本
文方法具有更为清晰的边缘轮廓定义、增强的图像对比

度以及更为均匀的灰度。

图 11　 实际对比实验结果

Fig. 11　 Actual
 

comparative
 

experimental
 

results
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图 12　 实际齿轮模型线性灰度

Fig. 12　 Linear
 

grayscale
 

image
 

of
 

real
 

gear
 

model

图 13　 实际多面体模型线性灰度

Fig. 13　 Linear
 

grayscale
 

image
 

of
 

real
 

polyhedral
 

model

图 14　 实际叶片模型线性灰度

Fig. 14　 Linear
 

grayscale
 

image
 

of
 

real
 

blade
 

model

表 6　 实际数据集评价指标对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

actual
 

datasets

网络模型
PSNR SSIM

值 / dB 提升 / % 值 提升 / %

伪影图像 16. 517 / 0. 630 /

U-NetSEResNeXt50 28. 412 72. 017 0. 722 14. 603

Resnet101 26. 537 60. 665 0. 698 10. 794

Restormer 28. 004 69. 547 0. 869 37. 937

本文方法 30. 589 85. 197 0. 904 43. 493

3　 结　 　 论

　 　 针对目前 CBCT 耦合伪影去除中数据集不充分、训
练困难等和恢复效果不佳等问题,提出了一种基于多尺

度的 CBCT 图像退化校正网络模型。 该模型将 FPN 结构

融入到生成器中,有助于网络更好地分析并提取图像多

层特征,同时混入注意力机制,帮助网络关注特定信息。
此网络结构有效提升了去除伪影和退化恢复的能力。

经仿真和实际实验验证,本文提出的方法不仅在主

观视觉效果和客观评价指标上均优于现有的几种耦合伪

影去除算法,表现出较强的伪影去除能力,且能有效消除

工件的耦合伪影和噪声,同时保证几何尺寸和轮廓边缘

的准确性,更好地恢复图像的细节信息。 然而,由于网络

模型较为庞大,导致网络训练速度稍慢,需要进一步缩短

训练时间。 因此,在后续的研究中,需要在保证恢复效果

的同时优化网络结构,提高模型的收敛速度。 同时,还将

尝试建立一个完善的工业零件 CT 图像数据库,以更客观

地评价不同的校正方法。
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