
前 言

近 年 来 ，图 像 引 导 放 射 治 疗（Image Guided

Radiation Therapy, IGRT）和自适应放疗（Adaptive

Radiation Therapy, ART）受到了广泛的关注，锥形束

CT（Cone-Beam CT, CBCT）由于其具有较好的实时

性、较高的灵敏度以及方便使用等优点，被广泛地应

用于 IGRT和ART中［1-3］。然而，由于CBCT采用的是

锥形 X射线束与平板探测器通过低剂量扫描进行成

像的，以及其采用的重建算法选取等原因，采集到的

CBCT 图像的成像质量相比常规 CT 图像要差，且包

含了大量的噪声，这对医生的诊断影响较大，在一定

程度上影响了 CBCT 在放疗中的应用［2, 4-6］。为了去

除CBCT图像中的噪声问题，刘岩海［7］提出一种基于

非局部均值（Non-Local Means, NLM）方法对 CBCT

图像进行降噪处理，处理后可以获得效果质量较好

的CBCT图像，但是由于使用NLM算法，会不可避免

地导致图像部分结构信息发生丢失，为了提高CBCT

图像质量并克服NLM降噪产生的图像结构信息丢失

这个问题，本文提出一种基于神经网络学习的超分

辨 率 重 建（Super-Resolution Convolutional Neural

Network, SRCNN）算法对CBCT图像进行处理，以提

高CBCT的图像质量。

本文主要分为两个步骤：第一步，采用NLM方法

对图像进行降噪处理，以消除CBCT成像中产生的噪
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Abstract: A reconstruction method based on super-resolution convolutional neural network (SRCNN) is proposed to solve the

problem of poor cone-beam computed tomography (CBCT) image quality, thereby improving the resolution of CBCT image. The

CBCT images of head and neck, pelvic cavity and thorax were researched. Firstly, image noises were removed by non-local means

method, and then super-resolution reconstruction is carried out by bicubic interpolation (BIC) and SRCNN, separately. The results

show that both BIC method and SRCNN method can improve the resolution of CBCT image. The peak signal-to-noise ratio (PSNR)

obtained by SRCNN method is higher than that obtained by BIC method, but the differences in structural similarity (SSIM) and

feature similarity (FSIM) between SRCNN method and BIC method are trivial. The analysis on PSNR and FSIM shows that

SRCNN method has more remarkable effect on the improvement of pelvic CBCT image, and the effects on the improvements of

head and neck CBCT image and thoracic CBCT image are similar.
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声问题；第二步，分别采用 SRCNN 方法和双三次插

值重建（Bicubic Interpolation, BIC）方法对图像进行

超分辨重建，以消除第一步中 NLM处理中导致的图

像边缘模糊问题，同时恢复出图像原有的细节信息。

1 SRCNN算法

SRCNN是计算机视觉的一个经典应用，旨在从一

个低分辨率（Low Resolution, LR）图像中恢复出具有更

多细节信息的高分辨率（High Resolution, HR）图像［8-9］，

期望通过软件的处理，来克服依靠硬件来采集HR图像

的局限性，可以消除重建中产生的退化问题，具有较好

的恢复效果［10］。当前的SRCNN方法主要有两种：（1）

基于重构的方法，这种方法通过结合图像的信息，可以

很好地复原待处理图像的一些细节信息［11-12］；（2）基于

学习的方法，这种方法通过学习训练集中的HR和LR

图像之间的关系来复原测试集中的图像分辨率［12-13］。

基于学习的方法相比于基于重构等其他的超分辨率重

建技术可以获得更好的视觉效果［10］。其中，Dong等［8］

在2016年提出了一种端到端映射的SRCNN方法已被

有效地应用在LR和HR之间的映射，恢复出效果较好

的高分辨率图像。SRCNN是一个从LR图像到HR图

像的端到端映射的方法，其实现步骤如下：（1）特征块

提取：从LR图像中提取块，然后将这些特征块用高维

向量来表示，这些向量包含了一组特征图；（2）非线性

映射：将步骤（1）中的每个高维向量通过非线性映射，

得到另一组高维向量，每一个向量在概念上都是高分

辨率图像块的表示，这些向量包含了另一组特征图；（3）

重建：将步骤（2）中得到的高分辨率块重建生成最终的

高分辨率图像。

图 1为SRCNN算法的框架图，其中网络形式为：

（Conv1+ReLU1）→（Conv2+ReLU2）→（Conv3），其

中第一层卷积的卷积核尺寸为 f1 × f1，卷积核数目为

n1；第二层卷积的卷积核尺寸为 f2 × f2，卷积核数目

为 n2；第三层卷积的卷积核尺寸为 f3 × f3，卷积核数

目为 n3。n3取值为 1，则最终输出 1张特征图像即为

重建的HR图像。

图1 SRCNN算法的框架图

Fig.1 Framework of super-resolution convolutional neural network (SRCNN) algorithm

2 结 果

本 实 验 数 据 来 自 Varian Medical Systems

TrueBeamSN1093 加速器所采集的真实 CBCT 图像，

包括头颈部、盆腔、胸部数据，分为A、B、C、D、E 5组，

其中各组数据，头颈部包含 89 幅图像，盆腔包含 81

幅图像，胸部包含81幅图像。

2.1 数据训练

采 用 公 开 数 据 库 ILSVRC 2013 ImageNet 共

395 909幅图像数据来训练模型，NLM过程所采用的

参数参考文献［7］，其中邻域窗的大小取 5×5，搜索窗

的大小取11×11，滤波核取0.000 9。

2.2 视觉评价

如图 2~图 4所示，分别显示的是头部、盆腔和肺

部数据的处理结果。从图中可以看出，经过 NLM处

理的图像能显著去除原始CBCT图像中包含的噪声，

但是图像的边缘细节比较模糊。SCRNN和BIC处理

之后所得图像的视觉效果较原始图像和NLM处理后

的图像更佳，图像的边缘细节更清晰。

2.3 量化评价

2.3.1 峰值信噪比（Peak Single to Noise Ratio, PSNR）

PSNR 是目前常用的图像质量量化评价的重要

指标之一，是衡量图像噪声水平和图像失真的一种

全参考评价标准［14］。其计算公式如下：
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PSNR ( )I1, I2 = 10 × lg
P2

MSE
;

MSE =
1

W × h∑x,y

( I1 ( )x, y - I2 ( x, y ) )2 （1）

其中，I1 为原始图像，I2 为与 I1 大小相同的重建图像，

P为图像中像素点的最大灰度值，w 和 h分别为图像

的长与宽。PSNR单位为分贝（dB），用于表示图像的

超分辨率时，PSNR 计算值越大，表示重建后图像失

真越少，则相应的超分辨率算法越好。

如表 1和图 5所示，SRCNN重建方法相比于BIC

方法有更高的 PSNR 值，表明用 SRCNN 方法重建后

图像的失真度比BIC方法的失真度低，能够重建出效

果更好的 CBCT 图像。而对盆腔部图像的处理结果

相比于对头颈部图像的处理结果有更高的PSNR值，

这是因为相比于头颈部和胸部，盆腔部几乎全是实

体组织，包含的空腔组织较少，组织间差异较小。

2.3.2 结构相似度（Structural Similarity, SSIM） SSIM

是Wang等在2004年提出的一种评价标准，现已在超分

辨重建中得到了广泛的应用，是一种稳定的全参考算

法［14-17］。SSIM定义如下：

SSIM ( x,y ) =
( )2μx μy + C1 ( )2σxy + C2

( μ2
x + μ2

y + C1) (σ 2
x + σ 2

y + C2)
（2）

其中，μx、σx、μy、σy 分别是图像信号 x 和 y 的亮度均值

及亮度的平均值和标准差，σxy 为 x 和 y 的亮度协方

差；C1 = ( k1 L )2，C2 = ( k2 L )2，是用来维持稳定的常

数；L是像素值的动态范围。SSIM取值区间是［0,1］，

SSIM 值越大，说明两张图像的结构越相似［14, 18］，即

SRCNN的效果越好。如表 1所示，SRCNN重建方法

和 BIC 方法均有较高的 SSIM 值，对所有部位，这两

种方法的 SSIM 值均达到 0.9 以上，说明用超分辨重

建方法能较好地恢复CBCT图像是结构信息。

2.3.3 特征相似度（Feature Similarity, FSIM） FSIM是

2011年由Zhang等提出的一种图像评价方法。其从图

像的底层特征出发，提取图像的梯度信息以及相位一

致性信息作为评价的两个特征，算法包括两个步骤：（1）

计算局部相似图（提取局部相似图、梯度幅值和相位一

致性）；（2）根据步骤（1）中提取的特征构造基本特征相

图2 头部CBCT图像的NLM、SRCNN和BIC处理结果

Fig.2 Results of head CBCT image processed with non-local
means (NLM), SRCNN and bicubic interpolation (BIC)

图3 盆腔CBCT图像的NLM、SRCNN和BIC处理结果

Fig.3 Results of pelvic CBCT image processed with NLM,
SRCNN and BIC

图4 胸部CBCT图像的NLM、SRCNN和BIC处理结果

Fig.4 Results of thoracic CBCT image processed with
NLM, SRCNN and BIC

中国医学物理学杂志 第37卷-- 880



似性的评价模型［14, 19］。FSIM定义为：

SL ( )x =

é

ë
êê

ù

û
úú

2PC1 ( )x ∙PC2 ( )x + T1

PC 2
1 ( )x + PC 2

2 ( )x + T1

α

∙é
ë
êê

ù

û
úú

2G1 ( )x ∙G2 ( )x + T2

G 2
1 ( )x + G 2

2 ( )x + T2

β

（3）

其中，PC1 ( )x 、G1 ( )x 、PC2 ( )x 、G2 ( )x 分别为从原始图

像和重建图像中获取的相位一致性信息与梯度幅值

信息。α、β为相位一致性特征 PC 与梯度幅值特征

GM 的重要性参数。FSIM 值越大，表示重建图像与

参考图像越相似［14］。

如表1和图5所示，SRCNN重建方法和BIC方法有

相似的FSIM值。对头颈部和胸部、盆腔部，重建的FSIM

值有轻微差异，但是差别不大，如表1~表3所示，A、B、

C、D、E为对应5组头颈部、盆腔部、胸部数据。

参数

PSNR_NLM

PSNR_SRCNN

PSNR_BIC

SSIM_SRCNN

SSIM_BIC

FSIM_SRCNN

FSIM_BIC

A

25.684

16.620

16.094

0.895

0.900

0.472

0.477

B

26.334

16.745

16.222

0.911

0.917

0.513

0.517

C

25.070

16.318

15.896

0.881

0.885

0.363

0.37

D

25.759

16.901

16.462

0.907

0.913

0.480

0.484

E

25.610

16.983

16.289

0.904

0.904

0.423

0.429

Mean±SD

25.691±0.450

16.713±0.262

16.193±0.212

0.900±0.012

0.904±0.013

0.450±0.058

0.455±0.057

表1 头颈部CBCT图像NLM、SRCNN和BIC方法的PSNR结果，SRCNN和BIC方法的SSIM和FSIM结果

Tab.1 Peak single-to-noise ratio (PSNR) of head and neck CBCT image processed with NLM, SRCNN and BIC,
and structural similarity (SSIM) and feature similarity (FSIM) after being processed with SRCNN or BIC
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图5 各部位CBCT图像NLM、SRCNN和BIC方法的PSNR结果，

SRCNN和BIC方法的SSIM和FSIM结果

Fig.5 PSNR of CBCT images processed with NLM, SRCNN and BIC,
and SSIM and FSIM after being processed with CRCNN and BIC

参数

PSNR_NLM

PSNR_SRCNN

PSNR_BIC

SSIM_SRCNN

SSIM_BIC

FSIM_SRCNN

FSIM_BIC

A

29.047

19.596

18.670

0.920

0.926

0.689

0.690

B

29.152

18.900

18.235

0.914

0.925

0.699

0.702

C

28.517

19.548

18.689

0.913

0.924

0.685

0.686

D

29.074

19.377

18.584

0.926

0.936

0.701

0.703

E

29.079

19.193

18.377

0.921

0.931

0.703

0.706

Mean±SD

28.974±0.258

19.323±0.285

18.511±0.198

0.919±0.005

0.928±0.005

0.696±0.008

0.697±0.009

表2 盆腔部CBCT图像NLM、SRCNN和BIC方法的PSNR结果，SRCNN和BIC方法的SSIM和FSIM结果

Tab.2 PSNR of pelvic CBCT image processed with NLM, SRCNN and BIC, and SSIM and FSIM after being
processed with SRCNN or BIC

3 总 结

CBCT图像分辨率的提高，有助于图像的后续处理，

对精确放射治疗有着重要的意义［20］。本文先采用NLM

算法对CBCT图像进行降噪处理，有效地去除了CBCT

图像采集过程中引入的噪声。然后采用SRCNN方法

对CBCT图像进行SRCNN，实验结果表明，SRCNN方

法不但恢复了NLM过程造成的一些边缘细节丢失的问

题，还提高了原始图像本身的边缘细节信息。
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表3 胸部CBCT图像NLM、SRCNN和BIC方法的PSNR结果，SRCNN和BIC方法的SSIM和FSIM结果

Tab.3 PSNR of thoracic CBCT image processed with NLM, SRCNN and BIC, and SSIM and FSIM after
being processed with SRCNN or BIC

参数

PSNR_NLM

PSNR_SRCNN

PSNR_BIC

SSIM_SRCNN

SSIM_BIC

FSIM_SRCNN

FSIM_BIC

A

25.881

16.593

16.258

0.891

0.892

0.533

0.532

B

26.385

16.168

15.846

0.904

0.906

0.526

0.526

C

25.664

17.293

17.125

0.915

0.919

0.485

0.485

D

25.664

17.293

17.125

0.915

0.919

0.485

0.485

E

25.777

16.704

16.395

0.891

0.891

0.489

0.490

Mean±SD

25.874±0.300

16.810±0.484

16.550±0.563

0.903±0.012

0.901±0.014

0.504±0.024

0.504±0.023
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