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曲线匹配矫正扩散网络的LDCT图像去噪
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摘 要:低剂量CT检查的使用极大减少了CT检查的辐射剂量,但却导致了CT图像中噪声增加和伪影增多等一系

列问题,从而降低了图像质量和准确性,影响医生在诊断过程中的判断。而近年来生成式模型在解决这一问题上表现

出了其优秀的性能,然而生成模型在生成过程中仍存在着容易生成混淆和结构性不足的问题,为了解决这一问题,构
建了一个条件扩散去噪网络模型,并在此基础上引入了可训练的曲线矫正模块来对不同噪声等级进行矫正处理,并入

了联合损失函数。实验结果表明,所提出算法相较于对比算法取得了较优去噪结果,在数据集测试中得到了35.70的

PSNR和0.912
 

8的SSIM,在所选取方法中获得最优效果,同时在不同剂量的低剂量CT图像中取得了较好的泛化

性,可以保持较优秀的降噪水平。
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Abstract:
 

The
 

use
 

of
 

low-dose
 

CT
 

scans
 

has
 

significantly
 

reduced
 

radiation
 

exposure
 

during
 

examinations.
 

However,
 

this
 

reduction
 

has
 

led
 

to
 

increased
 

noise
 

and
 

artifacts
 

in
 

CT
 

images,
 

compromising
 

image
 

quality
 

and
 

diagnostic
 

accuracy,
 

which
 

can
 

affect
 

physicians'
 

judgment
 

during
 

the
 

diagnostic
 

process.
 

Recent
 

advancements
 

in
 

generative
 

models
 

have
 

demonstrated
 

excellent
 

performance
 

in
 

addressing
 

these
 

issues.
 

Nonetheless,
 

these
 

models
 

still
 

face
 

challenges,
 

such
 

as
 

generating
 

confusion
 

and
 

structural
 

deficiencies
 

during
 

the
 

generation
 

process.
 

To
 

tackle
 

these
 

problems,
 

a
 

conditional
 

diffusion
 

denoising
 

network
 

model
 

has
 

been
 

developed.
 

This
 

model
 

incorporates
 

a
 

trainable
 

curve
 

matching
 

module
 

to
 

correct
 

different
 

noise
 

levels
 

and
 

includes
 

a
 

joint
 

loss
 

function.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

superior
 

denoising
 

outcomes
 

compared
 

to
 

comparative
 

algorithms,
 

with
 

test
 

results
 

of
 

PSNR
 

35.70
 

and
 

SSIM
 

0.912
 

8
 

on
 

the
 

dataset,
 

representing
 

the
 

optimal
 

performance
 

among
 

the
 

selected
 

methods.
 

Additionally,
 

it
 

demonstrates
 

good
 

generalization
 

across
 

low-dose
 

CT
 

images
 

with
 

varying
 

radiation
 

doses,
 

maintaining
 

excellent
 

denoising
 

levels.
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0 引  言

  计算机扫描(computed
 

tomography,
 

CT),最初被称为

计算机轴向断层摄影,是一种医学成像方法,通过断层成像

原理和数字几何处理技术,将围绕单一旋转轴拍摄的大量

二维X射线图像重建为三维物体内部图像[1]。CT技术的

广泛应用极大地推动了医学影像学的发展,然而传统CT
扫描往往需要较高剂量的辐射以获取高质量图像[2]。这种

高剂量辐射不仅会增加患者罹患癌症的风险,并且对儿童、
孕妇等敏感群体的影响更加显著[3]。因此,在保证图像质

量的同时,尽量降低辐射剂量成为临床应用中的重要难题。
然而,辐射剂量的减少常伴随着图像质量的下降,具体表现

为噪声的增加和细节的丢失,这严重影响医生的解读与诊

断精度。
为了解决上述问题,国内外学者开发了多种低剂量CT

(low-dose
 

CT,
 

LDCT)图像降噪技术。这些方法主要包括

正弦图滤波[4]、迭代重建[5-7]和图像降噪[8]。其中,图像降

噪技术因其不依赖CT图像重建过程而受到广泛关注,可
以灵活适配于不同CT系统。以 Ma等[9]提出的基于块匹

配3D的算法为例,该方法通过利用BM3D去噪后生成的
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残留纹理数据显著提高软组织的视觉清晰度。此外,Liu
等[10]和黄金等[11]提出的三维高斯平滑滤波器虽然有效去

除了图像中的噪声和伪影,但在边缘保护方面存在不足,易
导致细节模糊。

近年来,深度学习技术在低剂量CT图像降噪领域的

应用取得了突破性进展。与传统算法相比,深度学习方法

通常基于监督学习框架,通过建立低剂量与正常剂量CT
图像间的映射关系实现去噪效果。例如,早期研究使用了

卷积神经网络,而后Chen等[12]提出了一种基于编码器-解
码器结构的RED-CNN网络,通过最小化去噪图像与标准

剂量图像之间的像素误差进行优化。进一步地,RED-CNN
被整合到参数依赖框架中,用以增强对不同剂量水平和形

状图像的适应能力[13]。尽管这些方法在去噪效果上表现

突出,但在保持图像细节和纹理方面仍存在挑战。为改善

这一问题,Liang等[14]设计了基于边缘增强的密集连接网

络EDCNN,通过可训练的Sobel卷积核强化边缘信息,同
时利用密集连接网络捕获更多特征。Jiang等[15]则提出了

频率分离网络(FSNet),结合混合卷积和自适应聚合技术

分别恢复低频与高频成分,改善去噪与细节保留。然而,

FSNet有时会导致图像过度平滑[16]。
为了进一步提高降噪图像的视觉质量,生成对抗网络

GAN被逐渐应用于低剂量CT图像去噪任务中。例如,

Kim等[17]提出了一种基于GAN的框架,通过生成网络和

判别网络的对抗式训练逐步提升去噪效果。Yang等[18]将

Wasserstein距离和感知损失函数融入GAN框架,有效改

善了细节保留能力。然而,GAN模型仍然面临生成图像可

能失真或结构性不足的问题。
综上所述,目前生成式低剂量CT图像降噪方法尽管

取得了显著进展,但现有方法在生成图像的细节还原和全

局结构保持能力方面仍存在局限性。为此,本研究提出了

一种基于条件扩散模型的曲线匹配矫正去噪网络,通过引

入真实图像的特征结构性对生成阶段进行监督,从而有效

提升去噪图像的细节还原能力和全局一致性,为低剂量CT
图像质量的提升提供了一种新的解决方案。

1 方法与实验

1.1 条件扩散模型

  原始扩散模型其工作原理是逐步向训练数据添加高斯

噪声,并随后学习逆转这一噪声过程以恢复原始数据。广

泛采用的基于扩散的去噪扩散概率模型主要包括两个核心

组成部分。前向过程涉及到逐步地将高斯噪声引入到原始

图像中,可以表示为:

q(yt yt-1)=N(yt:βt;yt-1(1-βt)I) (1)
其中,q(yt yt-1)表示条件概率,βt 表示时间步长t的

噪声调动参数,I为单位矩阵,保证噪声添加在每一个方向

上。通过边缘化中间步骤,模型能够更有效地处理噪声的

添加和移除过程,从而提高图像恢复的质量。具体来说,这

个过程可以表示为:

q(yt|y0)=N(α-ty0,(1-α-t)I) (2)

其中,αt=1-βt,α
-
t=􀰒

t

i=0αi,同时参数被设计确保

所产生的最终噪声服从正态分布~N(0,1)。
在扩散模型的逆向过程中,通常会运用神经网络来进

行数据去噪。逆向过程的主要目标是通过条件概率来重建

原始数据。如下:

pθ(yt-1|yt)=N(ŷ0,
1-α-t-1
1-α-t

βt) (3)

其中,ŷ0=
1
αt

(yt- βt

1-α-t
εθ(yt,t)),参数εθ 通过

使用U-Net网络进行学习,并通过这一过程来估计噪声图

像中的噪声分布,最终通过逐步采样最终获得无噪声的图

像,通过优化得到快速采样方法:

yt-1= α-t-1(
yt- 1-α-t·ε0(yt,t)

α-t
)+ 1-α-t-1·

ε0(yt,t) (4)
而在实验中目标不仅仅是生成一张与低剂量CT图像

相对应的标准剂量CT图像,而是利用现有的配对图像数

据集来学习噪声条件分布。实验所采用的扩散模型融入了

额外的条件信息。在前向过程中,没有做出特别的改变;它
仍然遵循原始扩散模型的前向过程,即逐渐向标准剂量CT
图像添加高斯噪声直到其完全变为符合~N(0,1)的高斯

噪声。然而,在反向过程中,配对的低剂量图像被用作额外

的输入。同时为了对低剂量CT图像进行针对性的降噪,
提出了再加入SNR(signal

 

to
 

noise
 

ratio)空间注意力图,其
有助于模型再去噪过程中更有效处理低信噪比区域,从而

提高图像质量,表达式为:

SNR(x)=
Fil(x)

|x-Fil(x)+δ|
(5)

其中,δ是一个可调参数,用来防止分母等于零从而保

持生成图像是稳定的,为了实现高斯滤波,引入了低通滤波

器Fil(x)。 根据原始扩散模型的误差最小化任务:

Eyo,t,ε
[‖ε-εθ(α-ty0+ 1-α-tε,t‖2] (6)

实验中训练过程首先随机采样配对的低剂量CT图像

和对应的正常剂量CT图像,然后将输入的低剂量CT图

像与SNR图和噪声图在各位置上充分连接,作为扩散模型

的输入,最后将原始误差最小化任务推导至:

Eyo,t,ε
[‖ε-εθ(α-ty0+ 1-α

-
tε,yL,SNR(x),t‖2] (7)

式中:yL 为低剂量CT图像,SNR(x)为空间注意力信噪比图。

1.2 曲线匹配矫正模块

  为了解决生成模型中可能存在的混乱生成的问题,提
出了一种基于曲线增强的曲线校正网络模块。该模块在训

练过程中确保去噪后的正常剂量图像的结构合理性。
图1显示了不同CMC曲线,为了实现自动将图像映射
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 第48卷 电 子 测 量 技 术

到增强图像的曲线,所设计的曲线必须确保增强图像的像

素值落在
 

[0,1]
 

的归一化范围内。此外,为了防止增强后

局部关系被扭曲,曲线应保持单调递增趋势。这有助于在

增强之前保留相邻像素值之间的对比差异。此外,为避免

反向传播过程中出现梯度消失的情况,曲线的形式应尽可

能简单。所提出增强曲线为:

CMC(yH(x);γ)=yH(x)+γyH(x)(1-yH(x))(8)
此外,为了实现多层级的最优图像增强,曲线被迭代地

调节至更高阶,从而带来更加细致和精准的图像增强效果:

CMn(x)=CMn-1(x)+γnCMn-1(x)(1-CMn-1(x)) (9)
如图2所示整体网络结构图,为了学习输入图像到最合

适的高阶曲线的映射,本研究采用了由8个前向卷积层组成

的对称结构。此外为了保持相邻像素间的原始结构关系,去
除了批量归一化层和下采样,通过tanh激活函数输出。

图1 不同γ值对应的CMC曲线

Fig.1 The
 

CMC
 

curves
 

corresponding
 

to
 

different
 

γ
 

values

图2 整体网络结构模型

Fig.2 Overall
 

network
 

structure
 

model

1.3 交叉注意力模块

  扩散模型所使用的U-Net添加CSA块来增强对称结

构间的跳跃连接:具体结构如图3所示。

图3 CSA模块

Fig.3 CSA
 

block

CSA模块中包含了通道注意力块和空间注意力块,利
用多尺度编码器特征跨通道提取全局关系,同时可以获取

跨空间的空间依赖性。这种方法相对于普通的跳跃连接

更能缩小语义间差距。
1.4 损失函数

  实验中采用的为双阶段的网络结构,其中包含了一个

条件扩散模型和曲线匹配矫正模块,除了两个阶段各自的

损失函数以外,引入了一个结构证实性损失函数来进行

优化。
首先在提出的条件扩散模型中,使用了两种损失函

数,前文所提到改进的扩散模型损失函数:

Lsimple = Ey0,t,ε
[‖ε -εθ(α-ty0 + 1-α-tε,yL,

SNR(x),t)‖2] (10)
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为了使图片质量更加接近于人类的视觉感知,并且增

强生成式图像的真实感和细节感知差异,引入了感知损

失,通过预训练的特征网络提取的高阶特征的差异进行

训练:

Llpips =∑
l

1
HlWl

|ϕl
VGG(ŷ0)-ϕl

VGG(yH)|2 (11)

而在曲线矫正模块中,使用了空间连续性损失函数来

保证增强图像空间一致性,防止增强过程中产生某一部分

过度增强的问题,可以使增强图像过渡更加平滑自然。

Lspa =
1
K∑

K

i=1
∑

j∈Ω(i)

(|Yi-Yj|-|Ii-Ij|)2 (12)

其中,K 代表了选取的局部区域的数量,而Ω(i)表示

以该区域为中心的4个相邻区域。通过Y 和I表示了输入

和输出图像的平均强度值即像素平均值。
最后可以得到实验中的最终损失函数为:

Ltotal =Lsimple+LSTR +WspaLspa +WlpipsLlpips (13)
其中,Wspa 和Wlpips 是权重系数,通过这两个系数来平

衡空间损失和感知损失对于全局的优先程度,并保持多损

失函数联合训练的稳定性

1.5 数据集

  实验使用数据集主要有两部分,首先为了验证实验所

提出网络的有效性,采用 Mayo
 

Clinics授权的 Mayo2016
数据集并用于网络训练及测试,其中包含了2

 

378位患者

的低剂量CT图像以及配对的正常剂量CT图像,大小为

512×512。其次为了验证本方法在不同剂量等级下的泛

化性,本文使用了Piglet数据集,该数据集总计包含850张

CT图像,通过不同管电流模拟正常剂量50%、25%、10%
的低剂量CT图像。

1.6 实验设置

  实验中采取9位患者训练,一位患者测试的数据集构

成进行实验,并通过客观性与主观性两方面进行评判。主

观性评价选取一例切片样本进行评价,客观性评价通过评

价指标在测试集中的平均值进行评价。Piglet中选取25%
和10%的低剂量CT图像进行测试。

实验设备如下:使用PyTorch框架,硬件配置为:Intel
 

Core
 

i9-11900K
 

CPU@3.50
 

GHz,
 

内存128
 

GB,显卡为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090。

2 结  果

2.1 定性对比试验

  为了验证实验中提出的方法准确性,本文选取了如

图4的一例CT图像切片进行主观效果展示。

图4 选取的测试图像

Fig.4 Selected
 

image
 

for
 

testing

如图5所示实验选取了4种对比算法:BM3D算法、

Noise2Sim算法、RED-CNN 算法和 DuGAN 算法。同时

根据审稿意见引入了更先进的两种对比方法CT-former
和CycleGAN来更全面评估所提出模型的优劣。

图5 不同方法整体对比图

Fig.5 Overall
 

comparison
 

of
 

different
 

method

  图5为不同方法应用于所采用样本的整体对比图,首
先从整体看,所使用对比方法相对于LDCT图像都有一定

的去噪效果,而图5(g)中本研究所提方法不管是在细节信

息还是噪声和伪影方面都取得了较优秀的结果,且在主观

观感上更接近于图5(a)中的正常剂量CT图像。但直接全

局观察整张去噪图像并不能直观体现出所使用方法的性

能,所以在图6中选取了去噪结果的3个ROI区域来进行

更细致的分析:

·141·
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图6 ROI区域对比图

Fig.6 ROI
 

area
 

comparison
 

chart

  基于ROI1区域中,针对LDCT图像中存在着大量散

点噪声的情况下,所使用方法图6Ⅶ与图6Ⅳ和图6Ⅴ相比

显然更清晰,去除散点噪声能力更强,而ROI2区域中本文

所使用的方法图6Ⅶ明显优于其他对比方法,所降噪后生

成的边缘过度更平滑清晰,而图6Ⅴ和图6Ⅵ都有轻微的出

现过度平滑而导致分界面不清晰的问题。而在所标注出

ROI3区域内,各种方法都体现出了不错的去噪能力,最终

生成的效果相似,很难用肉眼做出区分。综上所述,结合

3个ROI区域的综合分析,本研究所提出的方法优于所使

用的4种对比方法,获得了肉眼更清晰,并且保留的更多

的细节信息。

2.2 定量指标对比

  本研究的定量对比指标主要采用了结构相似SSIM、
峰值信噪比PSNR和特征相似指数FSIM 来进行去噪效

果的客观评估。
在测试中获得的平均客观指标对比表1中,本研究算

法在3种评价指标结构相似性SSIM、峰值信噪比PSNR
和特征相似指数FSIM 中均取得了最优效果,表明了在该

测试集中本文提出的算法不管是在结构相似度还是去噪

之后的图像细节上都更接近于原始的正常剂量CT图像。
结合上一节的主观评价指标,可以得到本文算法不管是在

人眼主观评价效果和还是客观评价指标上都获得了优秀

的效果,证明了实验的可靠性和有效性。

表1 客观指标评估

Table
 

1 Objective
 

evaluation

算法 SSIM↑ PSNR/dB↑ FSIM↑
LDCT 0.857

 

6 32.09 0.944
 

3
BM3D 0.902

 

5 34.20 0.962
 

4
Noise2Sim 0.908

 

9 34.68 0.954
 

5
RED-CNN 0.910

 

3 35.19 0.960
 

8
DuGAN 0.912

 

4 35.70 0.962
 

5
CT-former 0.911

 

0 35.48 0.962
 

6
CycleGAN 0.908

 

4 35.52 0.962
 

8
本文算法 0.912

 

8 35.70 0.962
 

9

  表2为使用Piglet数据集中通过不同管电流模拟的

25%和10%剂量的不同剂量CT图像客观评价,可以看出

所提的方法除了在25%中测试中的特征相似指数FSIM
略低 于 DuGAN 方 法 之 外,在 两 种 剂 量 的 结 构 相 似 性

SSIM、峰值信噪比PSNR这两种评价指标和10%剂量的

FSIM均取得了最佳效果。

表2 不同剂量CT图像客观评价

Table
 

2 Objective
 

evaluation
 

of
 

different
 

dose
 

CT
 

images

算法(剂量) SSIM↑ PSNR/dB↑ FSIM↑
LDCT(25%) 0.904 32.16 0.961

 

5
BM3D(25%) 0.923 34.19 0.962

 

3
Noise2Sim(25%) 0.932 34.39 0.963

 

6
RED-CNN(25%) 0.927 34.56 0.964

 

5
DuGAN(25%) 0.935 34.93 0.965

 

5
CT-former 0.934 34.88 0.964

 

9
CycleGAN 0.932 34.95 0.964

 

9
本文算法(25%) 0.936 34.96 0.965

 

0
BM3D(10%) 0.885 33.87 0.961

 

9
Noise2Sim(10%) 0.908 34.06 0.957

 

6
RED-CNN(10%) 0.913 34.27 0.962

 

5
DuGAN(10%) 0.922 34.54 0.963

 

1
CT-former 0.923 34.50 0.963

 

3
CycleGAN 0.925 34.48 0.963

 

0
本文算法(10%) 0.928 34.56 0.963

 

4

  对于25%剂量的数据集,本研究的方法达到了0.936
的结构相似性指数SSIM、34.96的峰值信噪比 PSNR、

0.9650的特征相似性指数FSIM 这些结果与现有的方法

相当。虽然 DuGAN 在 FSIM 方面有轻微的优势,但在

PSNR和 MSE指标上,实验提出方法表现更优,这表明本

研究在整体去噪性能上占据领先地位。
在10%剂量的数据集中,本研究的方法获得了0.928

的SSIM、34.56的PSNR、0.9634的FSIM 在所使用的全

部评估指标中,本研究的方法超越所有本研究对比方法,
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表现了更低的残余噪声水平和更高的图像保真度。展现

了在保留结构细节与降低噪声之间良好的平衡性能。
这些客观指标的评估结果表明,实验方法在处理低剂

量CT图像时,不仅能有效减少图像噪声,同时还能很好地

保持图像的结构细节和特征,从而保证了图像的高质量输

出。本研究的技术在保持图像真实性和细节清晰度方面

表现出了显著优势,特别是在低剂量扫描条件下同时表2
所显示的数据也证明了所提出方法在不同剂量CT图像中

的鲁棒性。

2.3 消融实验

  本研究通过消融实验来分析网络结构中不同功能部

分对结果产生的影响,消融实验所使用训练集和测试集与

客观评价实验中的相同。
实验中主要选取了几个部分作为消融实验选取点如

表3所示,首先验证的是联合损失函数的作用,消融实验

通过只使用扩散模型的Lsimple 损失函数即原始扩散模型进

行训练,第2个消融实验为本研究设计的条件概率扩散模

型但移除了曲线矫正模块,第3个消融实验是将CSA去除

而只使用U-Net网络跳跃连接的整体网络架构。

表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

study
消融实验 SSIM↑ PSNR/dB↑ FSIM↑

Origin
 

diffusion 0.727
 

1 24.32 0.823
 

8
Conditional

 

diffusion 0.886
 

4 30.84 0.884
 

2
Conditional

 

diffusion+
CMC

 

Conditional
0.911

 

2 33.65 0.954
 

5

本文方法 0.912
 

8 35.70 0.962
 

9

  所采用的评价指标和对比实验所采用的评价指标相

同,同样为结构相似性SSIM、峰值信噪比PSNR和特征相

似指数FSIM。
表3中得到在根据低剂量CT图像噪声特点添加了条

件扩散模型后使得模型相较于原始扩散模型提升幅度较

大,而在添加了CMC曲线匹配矫正模块后所得图像显示

了更强的细节质量和结构相似性,在使用CSA块通过优化

U-Net跳跃连接后整体结果也有一定程度的上升。证明

了实验中网络结构改进后的有效性。

3 结  论

  针对现有低剂量CT图像处理存在着细节不足,过度

过于平滑,生成式模型生成过程混淆等问题,本研究提出

了一种基于扩散网络结构的CMC-Diffusion网络,专门用

于低剂量CT(LDCT)图像的降噪。通过融合了一个曲线

匹配校正模块,通过在扩散模型结合高阶曲线增强方法进

行LDCT图像增强。此外,为了满足LDCT图像特有的降

噪需求,网络还把与LDCT图像噪声相关的条件参数整合

进条件扩散模型中,并设计了相应的损失函数。实验结果

证明,所提出的网络结构在LDCT图像降噪方面实现了显

著提升。它不仅表现出稳健的性能,而且在不同的LDCT
数据集和剂量水平上具有良好的泛化能力。尽管利用公

开可用的数据集已经取得了较好的结果,但是还未在临床

CT检测图像中应用,未来还需继续加强。
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