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摘　 要:X 射线计算机断层扫描成像(computed
 

tomography,
 

CT)凭借高分辨率与非破坏性特性,已成为医学诊断、生物研究及工

业检测领域的核心工具。 然而,高分辨率 CT 成像依赖密集投影数据采集,导致成像时间延长,容易引起被测样品的辐射损伤。
为了平衡图像质量与辐射安全,稀疏采样 CT 可以减少投影数据量,降低了辐射暴露与成像时间,但重建图像中会出现严重的

混叠伪影,制约了进一步结构分析。 为此,提出一种增强型非局部均值算法,结合自适应各向异性视场( field-of-view,
 

FOV)核

与双边权重函数,有效抑制稀疏采样 CT 图像中的混叠伪影。 该算法通过动态调整 FOV 核捕捉局部结构特征,较传统各向同性

FOV 核显著提升特征保真度。 同时,该算法基于双边权重策略,实现了相似图像块获得更高权重,在保留关键细节的同时增强

噪声抑制效果。 实验结果表明,算法在模拟与实验数据集上均显著提升图像质量,且对原始结构细节的干扰极小。 算法在对比

度噪声比(contrast-to-noise
 

ratio,
 

CNR)与结构相似性(structural
 

similarity,
 

SSIM)指标上相比经典非局部均值算法提升 15. 9%与

7. 2%,验证了其在稀疏采样 CT 成像中的应用潜力。 所提出的增强型非局部均值算法有效提升图像质量,为稀疏采样 CT 的伪

影抑制提供了有效解决方案。
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Abstract:
 

X-ray
 

computed
 

tomography
 

(CT)
 

has
 

become
 

a
 

fundamental
 

tool
 

in
 

medical
 

diagnosis,
 

biological
 

research,
 

and
 

industrial
 

inspection
 

due
 

to
 

its
 

high
 

resolution
 

and
 

non-destructive
 

nature.
 

However,
 

conventional
 

high-resolution
 

CT
 

imaging
 

relies
 

on
 

dense
 

projection
 

data
 

acquisition,
 

resulting
 

in
 

prolonged
 

imaging
 

times
 

and
 

increased
 

risk
 

of
 

radiation
 

damage
 

to
 

samples.
 

To
 

balance
 

image
 

quality
 

and
 

radiation
 

safety,
 

sparse-sampling
 

CT
 

reduces
 

the
 

amount
 

of
 

projection
 

data,
 

thereby
 

lowering
 

radiation
 

exposure
 

and
 

shortening
 

imaging
 

duration.
 

Yet,
 

this
 

approach
 

often
 

introduces
 

severe
 

aliasing
 

artifacts
 

in
 

reconstructed
 

images,
 

hindering
 

further
 

structural
 

analysis.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

enhanced
 

non-local
 

means
 

algorithm
 

that
 

incorporates
 

an
 

adaptive
 

anisotropic
 

field-of-view
 

(FOV)
 

kernel
 

and
 

a
 

bilateral
 

weighting
 

function
 

to
 

effectively
 

suppress
 

aliasing
 

artifacts
 

in
 

sparse-sampled
 

CT
 

images.
 

The
 

algorithm
 

dynamically
 

adjusts
 

the
 

FOV
 

kernel
 

to
 

capture
 

local
 

structural
 

features,
 

significantly
 

improving
 

feature
 

fidelity
 

compared
 

to
 

traditional
 

isotropic
 

FOV
 

kernels.
 

Additionally,
 

by
 

employing
 

a
 

bilateral
 

weighting
 

strategy,
 

the
 

algorithm
 

assigns
 

higher
 

weights
 

to
 

similar
 

image
 

patches,
 

enhancing
 

noise
 

suppression
 

while
 

preserving
 

critical
 

details.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

substantially
 

improves
 

image
 

quality
 

on
 

both
 

simulated
 

and
 

experimental
 

datasets,
 

with
 

minimal
 

disruption
 

to
 

original
 

structural
 

details.
 

Quantitative
 

evaluation
 

shows
 

improvements
 

of
 

15. 9%
 

in
 

contrast-to-noise
 

ratio
 

( CNR)
 

and
 

7. 2%
 

in
 

structural
 

similarity
 

(SSIM)
 

index
 

compared
 

to
 

the
 

classical
 

non-local
 

means
 

algorithm,
 

confirming
 

its
 

potential
 

for
 

sparse-sampled
 

CT
 

imaging.
 

The
 

proposed
 

enhanced
 

non-local
 

means
 

algorithm
 

effectively
 

improves
 

reconstructed
 

image
 

quality
 

and
 

provides
 

a
 

viable
 

solution
 

for
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artifact
 

suppression
 

in
 

sparse-sampling
 

CT.
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0　 引　 言

　 　 X 射线计算机断层扫描成像( computed
 

tomography,
 

CT)凭借其高分辨率、非破坏性三维成像能力,已成为医

学诊断、生物研究及工业检测领域的核心工具[1-4] 。 尽管

CT 技术能提供对样本内部结构的精确解析,但其固有缺

陷尤其是辐射损伤始终是临床与科研中不可忽视的挑

战。 当辐射剂量超过样品耐受阈值时,这种损伤将导致

不可逆的组织损伤或功能异常[5-8] 。 在医疗场景中,辐射

风险的控制与图像质量的平衡成为制约 CT 技术应用的

关键瓶颈。
为了应对这一挑战,稀疏采样技术通过减少投影数据

采集量,缩短了成像时间,显著降低了辐射剂量[9-12] 。 然

而,CT 投影数据的稀疏化导致采样不足,进而在重建过程

中引发条纹伪影、结构模糊等伪影。 重建图像中出现的伪

影使结构分析变得十分困难,严重制约了图像的定量分析

精确程度[13-15] 。 因此,如何在保证数据不完整性的同时消

除稀疏采样伪影,成为提升 CT 成像质量的核心课题[16-17] 。
解决该课题将推动 CT 成像技术更安全、更高效地应用于

医疗诊断和材料分析等众多领域,从而拓展 CT 在低剂量

医疗诊断、辐射敏感材料分析等领域的应用[18-20] 。
为减少稀疏采样 CT 图像中的伪影,人们开发了多种

去噪算法。 这些算法利用数学计算和图像处理技术,通
过降低噪声和伪影的存在来提高图像质量[21-23] 。 机器学

习和 深 度 学 习 方 法, 尤 其 是 基 于 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)的方法,已在稀疏采

样 CT 图像去噪方面取得了显著效果[24-30] 。 尽管这些方

法很有潜力,但它们受到数据集特异性和神经网络的限

制,如果没有有效的数据集供网络学习,神经网络的去噪

性能就会急剧下降,无法有效重建精确三维结构。 传统

的去噪技术有均值滤波、中值滤波、维纳滤波、非局部均

值滤波( non-local
 

mean,
 

NLM) 算法和三维块匹配算法

(block-matching
 

and
 

3D,
 

BM3D),这些滤波算法提供了

快速有效的解决方案,不需要大量的训练数据集[31-36] 。
其中,NLM 算法依靠非局部相似性和加权聚合,在去除

噪声的同时还能保留纹理,较其他算法的性能更加优

异[37-38] 。 文献[39-42]进一步改进了非局部均值方法,以
应对稀疏采样

 

CT
 

图像去噪的挑战。
本文提出一种增强型 NLM 算法,针对稀疏采样 CT

图像中由投影不足与探测器响应不均匀引发的混叠伪

影。 该算法创新性地融合了自适应各向异性视场( field-
of-view,

 

FOV)核与双边加权约束机制,FOV 核通过动态

调整权重分布,精准捕捉局部结构特征;双边加权则同步

约束像素强度与空间相似性,有效区分噪声与真实结构

信。 该方法在 Shepp-Logan 数值模型与同步辐射实测数

据上,均展现出显著的伪影抑制能力,同时保留了关键结

构细节。 与经典 NLM 算法相比,本方法在对比度噪声比

( contrast-to-noise
 

ratio,
 

CNR ) 与 结 构 相 似 性 指 标

(structural
 

similarity,
 

SSIM)上提升 15. 9%与 7. 2%,验证

了其在稀疏采样 CT 成像中的应用潜力。 本文算法各向

异性 FOV 核通过局部梯度自适应生成各向异性权重,避
免传统高斯核的过度平滑;双边权重同步约束像素强度

与结构相似性,解决混叠伪影与结构细节的矛盾;无需训

练数据,适用于低剂量 CT 等数据稀缺场景。

1　 方法

1. 1　 CT 图像中的伪影

　 　 CT 图像重建的理论根基建立在中心切片定理与

Radon 变换的数学框架之上[43] 。 Radon 变换通过建立函

数与其投影数据的映射关系,为 CT 成像提供了核心数学

模型。 滤波反投影算法( filtered
 

back-projection,
 

FBP)凭

借其理论严谨性与计算效率,不仅奠定了 CT 图像重建的

理论基础,并显著推动了 X 射线 CT 的工业化进程。 然

而,传统 FBP 算法虽通过滤波技术抑制了部分伪影,仍
难以完全消除由稀疏采样、探测器响应不均匀等因素引

发的图像伪影,导致成像质量受损。 这些伪影表现为结

构异常或噪声干扰,可能削弱图像的诊断价值与定量分

析精度。
1. 2　 条纹伪影的生成

　 　 为了实现被测样品的精确三维 CT 重建,必须确保获

取充分的多角度投影数据[4] 。 稀疏采样技术通过减少

CT 成像过程中采集的投影数量,导致数据欠采样,从而

无法满足精确重建的采样要求。 因此,重建算法必须集

成数据补偿机制,通过估算或插值手段弥补信息缺失。
然而,此类补偿方法存在固有误差,可能引入条纹伪影。
这些伪影通常呈现为线性异常条纹,可能广泛分布于整

个图像域或局部区域,与样本真实结构无关,严重干扰图

像的准确解析与定量分析。 伪影的出现及其结构特征与

采样方法紧密相关,当投影数据分布不均或严重匮乏时,
伪影在特定角度下显著增强。 同时,样品的几何构造内

部结构也会影响伪影的形态及分布,例如,具有高对比度

边界或复杂内部结构的样品在稀疏采样条件下更容易产

生伪影[44-46] 。
在基于 Radon 变换的 FBP 算法中,精确重建所需的
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最小采样频率需结合中心切片定理与奈奎斯特采样定理

进行计算[47] 。 其数学表达式为:

Np =
π
2

D
P

= π
2

·N (1)

式中: Np 表示精确重建所需的投影数量;N 是样本最厚

部分的像素数;D 是样品厚度;P 是探测器像素尺寸。 基

于式(1)可在无需直接观测图像的情况下,预判重建过

程中是否存在条纹伪影风险。
1. 3　 环形伪影和混叠伪影

　 　 CT 图像中的环状伪影主要由探测器像元响应不均

匀性、硬件电路缺陷或系统噪声等固有因素引发[48] 。 在

正弦图中,这类伪影表现为整行探测器像素的异常衰减

或增益漂移。 当采用 FBP 算法进行图像重建时,这些异

常数据会以旋转中心为圆心形成同心环状结构,从而破

坏图像结构完整性并降低成像质量[49] 。 尽管常规校正

流程(如暗场 / 明场校准、增益平衡等) 可部分抵消系统

缺陷与背景噪声的影响,但受限于异常像素值在明视场

与暗视场数据中持续存在的特性,此类伪影仍难以被完

全消除。 此外,在辐射敏感样品成像中广泛应用的稀疏

采样技术(如减少投影角度或降低采样率),虽能有效降

低辐射剂量并缩短成像时长,却导致线状伪影与环状伪

影的叠加耦合,显著干扰图像的可解析性与定量分析。
传统重建算法因聚焦单一伪影修复策略,难以同时消除

此类混叠伪影并恢复丢失的高频信息。 尤其在工业与医

疗 CT 的实际应用中,受限于硬件条件或成像需求,原始

投影数据往往存在固有匮乏性。 因此,开发基于现有重

建图像的后处理复原算法具有重要价值,其核心目标是

通过算法优化提升图像清晰度,确保在数据有限条件下

仍能获得具备科学分析可行性的图像结果。
1. 4　 经典 NLM 算法

　 　 NLM 算法作为一种非线性滤波器,其核心原理基于

对图像中非局部相似性区域的挖掘。 该算法通过计算不

同非局部相似区块的加权平均值,并将这些信息融合到

目标区块或像素中, 实现噪声抑制与结构信息的保

留[50] 。 在权重分配机制的设计上,研究者提出了多种相

似性度量方法,例如 L1 范数、L2 范数及加权欧氏距离

等[51] 。 其中,加权高斯欧氏距离因其对局部结构特征的

精准捕捉能力而成为更优的度量方式。 该方法通过高斯

权重分布对像素进行差异化赋权,中心像素权重最高,其
周围像素的权重则以中心对称的形式随空间距离呈指数

衰减,从而同时强化对局部结构(如边缘、纹理) 的敏感

性与对噪声的鲁棒性。 其数学表达式为:

de = ∑
m

i = 1
∑

n

j = 1
k( i,j)·(x2( i,j) - x1( i,j)) 2 (2)

式中: x1和 x2表示目标去噪块和候选相似块;m、n 表示块

内像素的数量, (m,n) ∈ R0 表示像素对的索引;k 表示

高斯分布权重核函数。
通过利用加权欧氏距离,可以定义块的相似性权重

函数如下:

ω(x,y,i,j) = exp -
de

h2( ) (3)

式中:h 代表平滑参数,用于控制图像的平滑程度。
在 NLM 算法中,滑动窗口通过对图像进行全面扫

描,可以为每个局部区域分配相应的权重,然后应用于加

权聚合的计算过程。 从数学角度来看,NLM 去噪模型可

表示为:

u(x,y) =
∑ ( i,j)∈R0

z( i,j)ω(x,y,i,j)

∑ ( i,j)∈R0
ω(x,y,i,j)

(4)

式中: ω(x,y,i,j)
 

可由式(3)得出; z( i,j) 特指原始图像

中空间坐标 ( i,j) 处的像素强度值。 该去噪模型通过细

致地调整局部块之间的权重分布,有效地提高了图像的

清晰度,从而达到精细去噪的效果。
1. 5　 基于 FOV 核和双边权重的增强型 NLM 算法

　 　 本文针对经典 NLM 算法在处理信息密集、结构复杂

的高分辨率 CT 图像时常见的过度平滑缺陷,提出了一种

增强型算法(图 1)。 该算法通过引入受人类视觉感知启

发的各向异性 FOV 核,优化了加权欧氏距离的度量机

制,从而更精准地量化局部块间的相似性并动态分配权

重。 各向异性 FOV 核通过方向敏感性和自适应梯度分

析,差异化地强化边缘、纹理等关键结构的权重分配,同
时抑制噪声对相似性评估的干扰。

图 1　 增强型非局部均值算法框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

enhanced
 

NLM
 

algorithm
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　 　 此外,本文进一步融合了双边加权思想与中心像素

驱动的非局部均值模型,通过双维度评估结构相似性与

像素强度相似性,显著提升了去噪精度。 该设计在保留

经典 NLM 算法全局搜索优势的同时,通过中心像素细化

模型对权重系数进行精细化计算,实现了噪声抑制与结

构保留的平衡。 本文方法在高分辨率 CT 图像中不仅表

现出更优的去噪性能,还显著减少了关键结构信息的丢

失,尤其在边缘锐度与纹理细节的保真度方面具有明显

优势。
1)各向异性 FOV 核

经典 NLM 滤波算法在图像去噪领域表现突出,然而

其在处理信息密集、结构复杂的高分辨率 CT 图像时,易
因过度平滑导致关键结构信息的丢失。 针对这一缺陷,
本研究引入受人类视觉特性启发的各向异性 FOV 核,优
化加权欧氏距离度量机制,以更精准地评估局部块间的

相似性并调控权重分配。 该核函数具备三重核心特性,
显著提升了算法的结构保留能力。

首先,方向敏感性使各向异性 FOV 核对图像中不同

方向的特征呈现差异化响应。 例如,对边缘或纹理等特

定方向的结构赋予更高权重,从而在去噪过程中优先保

留关键结构元素。
其次,其形状自适应性突破了传统高斯核的各向同

性限制,能够根据局部特征动态调整核的尺度与形态,有
效应对多尺度、多方向的复杂结构。

此外,各向异性 FOV 核通过局部梯度自适应机制,
可针对图像不同区域的结构特征进行权重分配,在边缘

区域强化拉长结构的区分度,而在均匀区域则通过集中

权重提升去噪效率。 这种自适应性确保了相似结构间的

权重分配更趋合理,从而在抑制噪声的同时保留细节

信息。
各向异性 FOV 核的生成基于局部块内像素梯度的

多方向分析。 首先计算垂直、水平及对角线 3 个方向的

梯度值,继而通过当前像素与邻域像素的梯度差异构建

核函数。 生成的各向异性 FOV 核以局部块中心为权重

峰值,既完整保留原始结构信息,又通过梯度差异的动态

调节实现噪声抑制与结构保护的平衡。 该核函数能够有

效区分边缘区域的拉长结构与中心区域的均匀结构,使
相似结构的权重分配更加精准,最终在 CT 图像去噪中实

现了噪声抑制与细节保留的双重优化。
2)双边权重系数和中心像素细化的 NLM 算法

在 NLM 算法中,块匹配的核心挑战在于如何准确评

估局部图块的结构相似性。 为此,本文引入加权欧氏距

离的概念,通过量化块间相似程度并动态调整权重分配,
以解决结构匹配的不确定性。 然而,图像相似性的判定

不仅依赖于结构一致性,还需考虑像素值的相似性特征。
在双边滤波框架中,权重分配由空间相似性与强度

相似性共同决定[42] 。 空间相似性衡量目标像素与邻域

像素间的空间距离权重,而强度相似性则通过像素值差

异反映块间灰度分布的匹配度。 通过融合这两种相似性

指标,双边滤波器有效抑制了经典 NLM 滤波的过度平滑

效应,在特定噪声场景中展现出优势。
本文借鉴双边滤波的双相似性机制,提出了一种改

进的权重函数设计。 该方法通过整合像素相似性指数与

结构相似性评估,同步提升了去噪性能与边缘细节保护

能力。 其核心创新在于对相似块间的权重分布进行精细

化调控:基于中心像素的细化模型,分别构建针对中心像

素与邻域像素的权重系数计算公式。 最终的权重函数表

达式为:

ωen(x,y,i,j) =

2Δz2
xy

2Δz2
xy + d f

, x,y = i,j

exp -
d f

h( )·exp( - dp), x,y ≠ i,j

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)
式中: d f 是基于各向异性 FOV 核的加权欧氏距离; dp 是

两个局部区块的像素相似度;Δz2
xy 是中心像素差值;x、y、i

和 j 是指定局部区块内的中心像素坐标。 非局部均值滤

波器的输出表示为:

Z- =
∑ (x,y)∈U

Z(x,y)ωen(x,y,i,j)

∑ (x,y)∈U
ωen(x,y,i,j)

(6)

式中: Z(x,y) 是待去噪图像的像素值。
本文提出了一种基于结构自适应优化的 NLM 算法,

通过整合方向敏感的 FOV 核与双边权重函数,显著提升

了去噪性能与结构保留能力。 该方法通过 FOV 核的各

向异性特征与双边权重对强度与结构相似性的双重考

量,实现了噪声抑制与原始纹理特征保护的平衡。
首先,从含噪图像中提取局部块,并基于其梯度方向

信息自适应生成各向异性 FOV 核。 该核的设计通过梯

度场的局部方向性约束,增强对图像边缘、纹理等结构特

征的敏感性,从而提升对噪声与结构的区分能力。
其次,针对搜索区域内所有局部块,结合生成的 FOV

核与像素间相似性信息计算权重。 权重由结构相似性与

强度相似性共同决定:结构相似性通过 FOV 核对块内空

间梯度分布的加权比对实现,而强度相似性则基于像素

灰度值的双边权重函数,最终形成对噪声突变的抑制

作用。
最后,对加权后的局部块进行聚合操作,合成去噪后

的图像。 通过上述设计,算法在抑制噪声的同时,有效避

免了经典 NLM 算法因过度平滑导致的纹理丢失问题,实
现了噪声抑制与结构保留的平衡,从而在去噪精度与计

算效率方面取得显著提升。
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1. 6　 评价指标

　 　 为了评估本文提出的增强型 NLM 算法与现有的

NLM 算法之间的差异,本文采用了两个定量指标,分别

为 CNR 与 SSIM。 这两个指标通过模拟和实验数据来衡

量图像重建质量。
CNR 是公认的指标评估图像质量[52] ,专门用于量化

图像中对比度与噪点的比率。 它衡量目标区域在背景噪

声中的突出程度。 CNR 的定义是目标区域的平均信号

强度与背景区域噪声的标准偏差之比。 CNR 的计算公

式如下:

CNR =
| μa - μb |

σb
(7)

式中: μa 是目标区域的平均信号强度; μb 是背景区域的

平均信号强度; σb 是背景区域的标准偏差。
SSIM 用于评估去噪后图像的结构保留情况。 SSIM

评估两幅图像之间的相似度根据亮度、对比度和结构这

3 个因素来评估两个图像之间的相似性[53] 。 与均方误差

(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)或峰值信噪比( peak
 

signal-to-
noise

 

ratio,
 

PSNR)等只考虑像素差异的传统指标相比,
该指标能更全面地评估视觉质量。 SSIM 指数范围从

-1 ~ 1,值为 1 表示完全相同。 SSIM 越高表示去噪图像

保留了原始图像中更多的结构信息。 SSIM 的计算公式

如下:

SSIM(x,y) =
(2μxμy + c1)(2σxy + c2)

(μ2
x + μ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
(8)

式中: μx 和 μy 表示图像 x 和 y 的均值; σ2
x 和 σ2

y 表示图像

x 和 y 的方差; σxy 是 x 和 y 的协方差。 c1 = (k1L) 2 和 c2 =
(k2L) 2 用于保持参数的稳定性,其中 L 表示像素值的动

态范围,k1 = 0. 01,k2 = 0. 03。

2　 结果与讨论

2. 1　 SLP(Shepp-Logan
 

Phantom)数值模型

　 　 为验证本文增强型 NLM 值算法在抑制稀疏采样 CT
图像伪影中的有效性,本文采用 SLP 数值模型开展仿真

实验。 原始高分辨率模型尺寸为 512 × 512
 

pixels,通过

　 　 　

Radon 变换在 0° ~ 180°角度范围内等间隔生成 1
 

800 张

投影数据。 根据式(1)计算,512×512
 

pixels 图像的完全

采样所需投影数量约为 540 个。 为模拟稀疏采样条件,
从 1

 

800 张全采样投影中等间隔选取 112 个投影构建稀

疏采样 CT 投影数据集(图 2)。 为模拟真实 X 射线 CT
数据中的噪声特征,在正弦图中引入一条弱化异常直线,
对应重建图像中以投影中心为圆心的环形伪影(图 2( b)
中红色线条)。 这种设计使重建图像同时包含稀疏采样

导致的条纹伪影与探测器响应不均匀引发的环形伪影,
形成复合伪影模式。 此类混叠伪影的叠加特性更贴近实

际 X 射线 CT 图像的伪影表现,为算法验证提供了更具

挑战性的测试场景。
通过对加载环形伪影的 SLP 模型正弦图进行重建

(图 2(b)),可以观察到稀疏采样导致的条纹伪影呈现从

图像中心向外逐渐加剧的分布特征。 这一现象可通过傅

里叶中心切片定理进行解释,根据该定理,图像的傅里叶

变换在径向方向的切片对应于其投影数据的傅里叶变

换。 在傅里叶空间的中心区域,由于投影数据的采样密

度较高,其对应的数据点足以满足精确重建图像中心结

构的需求,因此无需插值即可恢复原始信息,从而避免了

可见伪影的产生。 然而,随着傅里叶空间中像素位置向

边缘移动,稀疏采样导致的投影数据不足使得该区域无

法被完全填充。 在远离图像中心的位置,重建过程必须

依赖插值与估计来补偿缺失数据,且插值程度随距离中

心的增加而显著提高。 这种插值误差的累积效应直接导

致了图像边缘区域条纹伪影的加剧,形成从中心向外逐

渐恶化的特点。
为验证本文提出的增强型 NLM 算法在 CT 图像混叠

伪影抑制中的性能,本文选取 3 种代表性 NLM 算法进行

对比,包括经典 NLM 算法[54] 、改进的 NLM 算法[55] 、渐进

型 NLM 算法[56] ,通过处理含混叠伪影的稀疏 SLP 模型,
对各算法的去噪效果进行定量与定性分析。 图 3 和 4 所

示为不同算法对伪影图像的处理结果,其中红色感兴趣

区域(region
 

of
 

interest,
 

ROI)用于定量评估(图 5)。 对比

图 4 表明,4 种算法均在 ROI 区域内实现了伪影抑制,但
表现存在显著差异,经典 NLM、改进 NLM 与本文算法在

处理稀疏采样引发的条纹伪影及环形伪影时均表现

　 　 　

图 2　 SLP 模型及其正弦图

Fig. 2　 Shepp-logan
 

phantom
 

model
 

and
 

its
 

sinograms
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图 3　 CT 图像的去噪结果

Fig. 3　 Denoising
 

results
 

of
 

CT
 

images

优异,通过 FOV 核的选择与滤波参数的优化,本文算法在

保持结构细节与去噪强度之间实现了更优平衡。 图 4(c)
和(e)表明,虽然经典非局部均值在局部边界清晰度上略

占优势,但本文算法在 ROI 区域的整体结构清晰度上更

接近完全采样重建图像,像素值恢复的准确性更高。 相

比之下,渐进型 NLM 算法的去噪效果明显不足,其红色

ROI 区域内的环形伪影残留显著。 究其原因,渐进型算

法采用高斯核卷积替代法计算局部块的加权欧氏距离,
导致伪影特征在卷积过程中被特异性增强并保留。 定量

分析图 5 表明,本文增强型算法处理后的 SLP 模型图像

结构与原始模型最为接近,性能优势显著。 本文方法

SSIM 上相比经典 NLM 算法提升 7. 3%,验证了其在低剂

量 CT 成像中的应用潜力。 此外,与近期基于生成对抗网

络的改进方法[39-40] 相比,本文算法无需训练数据,验证了

其通用性优势。 尽管 NLM 算法在图像处理效果上可能

略逊于部分稀疏重建算法,但作为普适性图像后处理方

法,其无需依赖训练数据的特性仍使其在特定场景中具

有不可替代性。

图 4　 红框对应区域的放大图像

Fig. 4　 Enlarged
 

image
 

of
 

the
 

area
 

corresponding
 

to
 

the
 

red
 

box
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图 5　 模拟数据 ROI 区域内 SSIM
Fig. 5　 Quantitative

 

characterization
 

of
 

SSIM
in

 

the
 

ROI
 

of
 

simulated
 

data

2. 2　 同步辐射 X 射线 CT 数据的实验结果与分析

　 　 同步辐射 X 射线 CT 因成像过程中辐射剂量较高,
难以对单一样品进行多次重复扫描,且同步辐射装置的

机时资源宝贵,无法为同类多组样品提供充足的成像时

长。 为验证所提出的算法在同步辐射 X 射线 CT 图像混

叠伪影抑制中的有效性,本研究在上海光源 X 射线成像

及生物医学应用光束线站 ( https: / / cstr. cn / 31124. 02.
SSRF. BL13HB)对兔骨样本开展了 CT 成像实验[57-58] 。

实验中,骨样品在 0. 1° ~ 180°的旋转角度范围内采

集 1
 

800 张投影,单张投影图像尺寸为 2
 

048×800
 

pixels,
X 射线能量设置为 15

 

keV,每帧曝光时间为 50
 

ms,图
6(a)为 0°投影的原始图像。 在 CT 图像重建前,对原始

投影数据进行了背景预处理,其公式为式(9)。

图 6　 骨的 CT 投影与三维图像

Fig. 6　 Projections
 

and
 

reconstructed
 

3D
 

images
 

of
 

the
 

bone
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　 　 tomo =- log proj - dark
flat - dark

(9)

式中:tomo 表示校正后的投影图像;dark 表示暗场噪声图

像;flat 表示明场噪声图像;proj 表示原始获取的投影图

像。 经式(9)校正后的投影图像如图 6( b)和( d)所示。
通过 FBP 算法对校正后的投影数据进行三维重建,在垂

直方向共获得 800 张切片。 使用 Amira 软件对重建结果

进行三维可视化。 图 6(e) ~ (h)清晰呈现了兔骨的三维

结构及其多视角成像效果,骨骼的孔隙结构细节得以完

整保留。 由 1
 

800 张投影数据重建的兔骨三维图像如图

7 所示,不同方向的结构特征均得到清晰呈现,背景与

ROI 区域边界区分显著,骨组织结构的还原精度较高。
然而,在 X-Y 平面的切片中心区域 ( 绿色方框放大区

域),存在密集分布的环形伪影,其密度较高且特征显著,
对局部结构的完整性及整体图像质量产生了一定程度的

负面影响。

图 7　 利用 1
 

800 张投影重建的 CT 图像

Fig. 7　 CT
 

images
 

with
 

1
 

800
 

projections

　 　 为模拟稀疏采样条件下的投影数据,本文从 1
 

800
张采样投影中等间隔选取 450 张图像进行 FBP 重建。 单

张正弦图尺寸为 2
 

048×450
 

pixels,该采样率仅为完全采

样频率的 1 / 4。 重建后的切片如图 7 和 8 所示。 通过对

比图 7 和 8 中不同视角下的三维重建切片,发现 X-Y 平

面的切片中,稀疏采样重建图像同时存在环形伪影与条

纹伪影。 与完全采样重建相比,部分环形伪影因混合伪

影特征而失去统计规律性, 导致基于极坐标变换和

Radon 变换的经典环形伪影抑制方法难以适用,需采用

鲁棒性更强的去噪算法处理此类混叠伪影。 在 X-Z 与 Y-
Z 平面的切片中,通过红色 ROI 区域的局部放大观察可

见,稀疏采样重建图像的样品边界处出现了波纹状伪影,
且伪影强度随距图像边缘距离的减小而加剧。 尽管 X-Z
与 Y-Z 平面的切片中存在伪影,但其缺乏统计或结构特

征。 尽管不同切片内的伪影已对图像质量产生影响,但
主要伪影特征仍集中于 X-Y 平面的切片中。

图 8　 利用 450 个投影重建的 CT 图像

Fig. 8　 CT
 

images
 

with
 

450
 

projections



·192　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

　 　 完成稀疏采样 CT 重建后,对 X-Y 平面的切片图像

分别采用经典 NLM 算法、改进 NLM 算法、渐进 NLM 算

法及本文提出的增强 NLM 算法进行处理。 以 1
 

800 张投

影数据重建的切片作为参考图像,对不同算法的重建效

果进行对比。 选取 800 张稀疏采样重建切片中的第 190
张和第 200 张进行重点分析,其处理结果如图 9 和 10 所

示。 对比图 9(e) ~ (f)表明,不同 NLM 算法对 ROI 区域

内混叠伪影的抑制效果存在显著差异。 在绿色 ROI 区

域,由于条纹伪影强度高于环形伪影且缺乏统计规律性,
经典 NLM 算法与渐进 NLM 算法的重建图像在此区域出

现不同程度的模糊现象。 相比之下,改进 NLM 算法与本

文增强型 NLM 算法在图像清晰度和边界保持方面表现

更优,其重建效果明显优于前两者。 改进 NLM 算法与本

文增强型 NLM 算法在保留结构细节的同时,对条纹伪影

的抑制能力更强,有效避免了经典 NLM 算法因过度平滑

导致的边缘信息丢失问题。

图 9　 不同 NLM 去噪算法对第 190 层切片质量的影响

Fig. 9　 Effect
 

of
 

different
 

NLM
 

denoising
 

algorithms
 

on
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

reconstructed
 

190th
 

slice

　 　 图 10(a)为原始重建图像的伪影特征:红色中心区

域存在强度的混叠伪影,且环形伪影种类复杂,部分多像

素环形伪影的强度与真实结构强度相近。 当采样率降至

1 / 4 时(图 10(b)),重建图像出现显著退化:尽管红色中

心区域的高强度环形伪影被部分抑制,但绿色区域的伪

影强度反而增强,稀疏采样导致图像部分结构出现噪声

污染。 针对这一问题,本文对图 10( b)采用 4 种 NLM 算

法进行处理,处理结果如图 10( c) ~ ( f)所示。 在红色中

心 ROI 区域(图 10(c) ~ (f)),单像素环形伪影的混叠伪

影被有效去除,但多像素环形伪影的处理效果受限。 强

度接近真实结构的多像素环形伪影仍被保留,这源于其

高对比度特征易被误判为有效结构,若进一步增强去噪

强度则会导致图像过平滑,造成结构信息与伪影同时丢

失。 从算法对比来看,经典 NLM 算法(图 10(c))与渐进

NLM 算法(图 10(e))表现相近,两者均能消除绿色 ROI

区域的伪影,但对红色区域的多像素环形伪影抑制不足,
不过在结构细节恢复方面有一定改善。 改进 NLM 算法

(图 10( d)) 在环形伪影处理上优于前两者,其在绿色

ROI 区域与经典 NLM 算法效果相当,但在红色 ROI 区域

中保留了更多精细结构。 本文提出的增强型 NLM 算法

(图 10(f))表现出最佳综合性能,伪影强度整体降低,图
像均匀性显著提升。 在绿色 ROI 区域,其与经典 NLM 算

法同样实现了结构恢复;而在红色 ROI 区域,该算法在有

效去除单像素环形伪影的同时,对多像素环形伪影也实

现了部分抑制,从而在结构保留与伪影抑制之间取得更

优平衡。
通过定量分析两幅图像中 4 个 ROI 区域的 CNR,开

展了不同 NLM 算法重建效果的定量评估(图 11 和 12,黑
色柱对应红色 ROI 区域,白色柱对应绿色 ROI 区域)。
定量结果表明,本文增强型 NLM 算法在两个关键 ROI 区
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图 10　 不同去噪算法对第 200 层切片质量的影响

Fig. 10　 Effect
 

of
 

different
 

denoising
 

algorithms
 

on
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

reconstructed
 

200th
 

Slice

域的 CNR 值显著高于其他算法。 本文算法的 CNR 相比

经典 NLM 算法提升 15. 9%。 相较于传统高斯核算法,该
方法在利用 FBP 算法从稀疏采样模拟及实验数据中恢

复混叠伪影图像时,展现出更高的处理效率与重建精度。
因此,该算法可在降低样本辐射剂量与成像时间的同时,
保持高质量的图像复原能力。 经典 NLM 算法在两组切

片中的表现均劣于其他对比算法,可能源于其通过计算

图像功率确定相似块权重的机制。 尽管该策略在点噪声

抑制中表现优异,但在处理 CT 图像中复杂的混叠伪影时

存在局限性。 相比之下,增强型 NLM 算法采用的各向异

性 FOV 核基于结构相似性的权重计算方式,能够更精准

地恢复图像结构特征。 这种特性使得重建图像的对比度

显著提升,在结构复杂且伪影强度与真实结构相近的区

域,其图像质量改善效果尤为明显。
本文提出的增强型 NLM 算法通过引入结构特征导

向的 FOV 核与双边权重函数,实现了对经典 NLM 算法

的优化改进。 相较于依赖高斯核的经典 NLM 算法,该方

法在稀疏采样条件下利用 FBP 算法重建 CT 图像时,展
现出更高的效率与速度优势,尤其在抑制混叠伪影方面

表现突出。 总之,该方法可有效降低样本辐射剂量与成

像时间,同时保持高质量的图像复原能力。
相较于基于深度学习的图像复原技术,本文方法具

图 11　 第 190 张切片 ROI 区域 CNR 定量分析

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

CNR
 

in
 

the
 

ROI
 

region
 

of
 

the
190th

 

slice
 

processed
 

by
 

different
 

algorithms

有如下显著优势:无需依赖大规模标注数据集即可对任

意图像进行处理,显著降低了数据依赖性。 此外,增强型

NLM 算法不受图像分辨率或投影数据量的限制,从而拓

展了其在多样化成像场景中的适用性。 值得注意的是,
该算法最初设计用于高斯噪声抑制,现已被优化为一种

通用的后处理技术。 其独特价值在于,即使原始数据不

可获取或成像过程已结束,仍可对图像进行有效增强,保
留关键信息的分析价值。

本文增强型 NLM 算法有望与同步代数重建技术等
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图 12　 第 200 张切片 ROI 区域 CNR 定量分析

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

CNR
 

in
 

the
 

ROI
 

region
 

of
 

the
200th

 

slice
 

processed
 

by
 

different
 

algorithms

传统稀疏投影 CT 重建方法联合应用,有希望实现更高分

辨率、更快的三维无损成像,为医疗诊断与工业检测领域

提供重要的成像技术。

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种增强型 NLM 算法,旨在解决稀疏采

样 CT 图像中混叠伪影的抑制难题。 通过融合各向异性

FOV 核与双边加权系数,该算法在提升去噪性能的同时,
有效保持了图像结构的完整性。 基于模拟数据与同步辐

射 X 射线 CT 实验数据的综合评估表明,本文方法在抑

制混叠伪影方面具有显著优势。 CNR 和 SSIM 的定量分

析验证了其在噪声抑制与结构细节保留方面的综合性

能。 本文提出的增强型 NLM 算法为稀疏采样 CT 的伪影

抑制提供了一种后处理解决方法。 该方法不仅实现了高

质量图像复原,还在减少对密集采样依赖方面展现出潜

力,为医疗诊断与材料科学等领域的 CT 成像技术提供了

可靠的技术支撑。 同时需要考虑到,FOV 核参数依赖局

部梯度估计,对极低信噪比图像可能失效,同时本文方法

的计算复杂度高于经典 NLM 算法。 针对以上问题未来

工作可以探索自适应参数优化(如基于噪声水平估计)
及图形处理单元加速实现,以及将本文方法拓展至核磁

共振成象等其他模态的伪影抑制。
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