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【摘要】目的：提出一种基于深度学习的计算机断层扫描（CT）单视图断层成像三维（3D）重建方法，在减少数据采集量和降

低成像剂量的情况下对不同患者进行CT图像的3D重建。方法：对不同患者的CT图像进行数据增强和模拟生成对应的

数字重建放射影像（DRR），并进行数据归一化操作。利用预处理后的数据通过卷积神经网络训练出一个普适于不同患者

的神经网络模型。将训练好的神经网络模型部署在测试数据集上，使用平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、结构

相似性（SSIM）和峰值信噪比（PSNR）对重建结果进行评估。结果：定性和定量分析的结果表明，该方法可以使用不同患

者的单张2D图像分别重建出质量较高的3D CT图像，MAE、RMSE、SSIM和PSNR分别为0.006、0.079、0.982、38.424 dB。

此外，相比特定于单个患者的情况，该方法可以大幅度提高重建速度并节省70%的模型训练时间。结论：构建的神经网

络模型可通过不同患者的2D单视图重建出相应患者的3D CT图像。因此，本研究对简化临床成像设备和放射治疗当中

的图像引导具有重要作用。
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Abstract: Objective To propose a deep learning-based method for the 3D reconstruction of single-view computed

tomography (CT) image, thereby realizing the 3D reconstruction of CT image for different patients under the condition of

reducing the amount of data collection and decreasing imaging dose. Methods After the CT images of different patients were

processed by data enhancement, and the corresponding digitally reconstructed radiograph (DRR) was obtained by simulation,

data normalization was carried out. A neural network model universally suitable for different patients was established by

training the pre-processed data using deep neural networks, and the trained neural network model was then deployed on the

test dataset. Finally, the reconstruction results were evaluated using mean absolute error, root mean square error, structural

similarity and peak signal noise ratio. Results The qualitative and quantitative analyses showed that the 3D CT images with

high quality could be constructed by the proposed method using a single-view 2D image of different patients, with mean

absolute error, root mean square error, structural similarity and peak signal noise ratio of 0.006, 0.079, 0.982 and 38.424 dB,

respectively. Additionally, compared with the situation specific to a single patient, the proposed method greatly increased the

reconstruction speed and save 70% of model training time. Conclusion The neural network model established in the study

can reconstruct the corresponding 3D CT images using single-view 2D image of different patients. The study may play an

important role in simplifying clinical imaging devices and image guidance in radiotherapy.
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前 言

计算机断层扫描（Computed Tomography, CT）以

高空间分辨率对患者或物体进行三维（3D）成像的能

力在生命科学领域有着广泛的应用。而传统 CT 成

像需要通过密集扫描获得大量的投影数据，导致重

建时间增加，重建速度跟不上扫描速度；另一方面，

密集扫描也给患者带来了额外的辐射剂量。随着人

们生活水平的提高，辐射对健康的损害逐渐引起人

们的注意。此外，在断层成像的许多应用中，成像速

度至关重要。于是减少 CT 扫描次数，降低 CT 的辐

射剂量成为科研人员关注的焦点。近年来，很多研

究都在寻找减少采集数据量的同时又不降低图像质

量的方法，通过压缩感知［1-6］和最大后验［7］等技术对

稀疏采样的图像重建进行广泛的研究。这些方法在

重建反演过程中引入正则化项，以促使在重建图像

中出现原本的特征［8］。如果不能降低对成像质量的

要求，这些方法并不能解决在大幅度减少成像对象

所受辐射剂量的同时进行实时成像，而且它们的稀

疏性通常是有限的。通过机器学习技术，从大量的

数据当中提取出先验知识来提高成像速度和质量是

最近的热门研究课题。近年来有很多基于机器学习

的图像重建的研究［9-12］，但是最具有代表性的是

Henzler 等［13］基于深度学习的卷积神经网络利用 2D

放射影像重建出了 3D 图像，以及 Shen 等［14］和 Lei

等［15］利用深度学习和数据驱动的图像重建过程方

法，将稀疏采样压缩到了单个投影视图的极限，实现

了通过深度学习方法基于特定患者的单视图断层成

像。但是在临床上，如果对每一个患者都进行数据

增强并重复训练适用于每个患者的模型，时间将会

大大增加。

基于以上考虑，本研究利用卷积神经网络首次

实现了适用于不同患者的深度学习 CT 重建方法。

这种方法普适性更强，对于不同例数的患者，只需要

在治疗前利用他们的 CT 图像进行数据增强并统一

训练，就可以得到适用于每个患者的神经网络模型。

相比于重复训练使用该方法使每个患者特定的模型

节约 70% 的时间，在保持重建图像质量的同时大大

提高了效率。

1 材料与方法

1.1 网络模型

深度神经网络因其学习复杂关系的能力以及通

过特征提取和表征学习将现有知识纳入推理模型的

能力而备受关注［16-18］。这种方法在很多学科都有广

泛的应用，如自动驾驶、自然语言处理、计算机视觉

和生物医学。而深度残差网络（如ResNet［19］）在许多

竞赛中表现出良好的性能，它可以加速模型训练，并

在很大程度上避免了由于增加网络层数后在反向传

播时出现的梯度消失或梯度爆炸现象。目前还没有

研究实现适用于不同患者的深度神经网络模型及方

法。本研究以 Shen 等［14］研究为基础，对其模型进行

改进，在生成网络的部分反卷积残差块加入快捷路

径，并尝试适用于不同患者的基于深度学习重建方

法。本研究采用的网络模型如图 1所示，整个网络架

构分为 3 部分，分别为表征网络、转换模块和生成

网络。

表征网络由 5 个二维卷积残差块组成，以便从

2D 投影图像中提取层次语义特征。每个 2D 卷积块

由 2D卷积层、2D批处理归一化层、ReLU层、2D卷积

层、2D批处理归一化层和ReLU层按顺序组成，可以

从 2D图像中提取出特征信息。第一卷积层使用 3×3

的卷积核和 2×2的滑动步长执行卷积操作将特征图

的空间大小下采样一半。为了保持高维特征信息的

稀疏性，增加滤波器的数量将特征映射的通道数增

加一倍。随后经过批标准化层［20］后通过 ReLU 层将

特征信息向后馈送。第二卷积层使用 3×3的卷积核

和 1×1的滑动步长保持特征图的形状大小。另外，在

应用第二个ReLU层之前，使用额外的快捷路径将第

一个卷积层的输入相加获得最终输出。通过建立身

份映射的快捷路径，鼓励第二卷积层学习残差特征

表示。

转换模块在表征网络后，通过卷积和反卷积连

接表征网络和生成网络，并关联 2D和 3D特征表示。

将表征网络的输出进行整形，跨维度的变换特征表

示以便于后续生成3D体积。模型中为了更好地通过

该模块进行特征信息的转移，删除了转换模块中的

批标准化层。

生成网络由 3D反卷积层、3D批归一化层、ReLU

层、3D 反卷积层、3D 批归一化层和 ReLU 层的 3D 反

卷积块组成。第一个反卷积层使用 4×4×4的卷积核

和 2×2×2 的滑动步长将特征图的空间大小上采样 2

倍。第二个反卷积层使用 3×3×3 的卷积核和 1×1×1

的滑动步长保持特征图的形状大小。每个反卷积层

之后是 3D批归一化层和ReLU层，生成网络主要由 4

Keywords: deep learning; single-view computed tomography; three-dimensional reconstruction; convolutional neural

network; sparse projection imaging
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个反卷积块组成，第二和第三反卷积块使用额外的

快捷路径将第一个反卷积层的输入相加获得最终输

出。在生成网络的末端，有一个由 3D卷积层和 2D卷

积层（卷积核大小为 1）组成的输出变换模块，用于输

出 3D图像。输出变换模块中的批归一化层被移除，

并且最后的卷积层后边去掉了 ReLU 层。生成网络

基于从表征网络学习到的特征信息生成具有细微结

构的3D CT图像。

1.2 材料及数据增强方法

本研究采用 3例肺癌患者的 4D CT图像数据，数

据来自上海市质子重离子医院。使用 Plastimatch软

件将患者的 CT 图像生成对应的数字重建放射影像

（DRR），并使用一个 Nvidia Titan RTX 图形处理器

（Graphics Processing Unit, GPU）训练模型。

由于实际情况限制，我们并不是实际获取了大量

的2D X射线图像和对应的相同时刻的CT图像进行监

督训练，而是利用患者的CT图像模拟生成的DRR与其

对应的CT图像进行训练。在训练深度学习模型时，由

于数据有限需要进行数据增强。本研究纯粹从深度学

习的数据增强角度出发，对CT数据进行平移、变形以

及大角度旋转，最终产生了类似于传统CT重建的多角

度投影数据域。在研究中，单例患者时，将其10个时相

的4D CT数据按照上述数据增强策略扩充为2 940个

CT，并用Plastimatch软件生成对应的DRR，每一个CT

及其对应生成的DRR就是一个数据样本，最终共产生

2 940个数据样本，将所有数据样本随机打乱后按照6：

2：2的比例划分为1 764个训练样本、588个验证样本和

588个测试样本。研究范围是3例患者时，按照上述方

法最终共产生8 820个数据样本，其中包括5 292个训

练样本、1 764个验证样本以及1 764个测试样本。

1.3 数据预处理

在将数据样本输入网络之前对其进行预处理。

与其它利用深度学习方法对图像重建的研究［11］类

似，由于 GPU 内存限制以及计算效率的影响，对 CT

图像进行下采样处理，将 CT 图像的大小由 512×512

调整为 128×128。所有的数据样本都被调整为相同

的大小，将 2D DRR 图像的大小调整为 128×128。单

例患者时，将其 CT 图像仅进行下采样处理，不改变

层数，最终得到 127×128×128 的 CT 断层图像。研究

3例患者时，将 3例患者的CT断层图像大小统一调整

为 123×128×128。具体地说就是将其余两例患者的

CT图像从最上边分别减少对应层数与 CT图像层数

最少的患者相同，这种方法在保证将 3例患者的数据

顺利输入网络训练的同时还可以确保 3例患者的CT

图像中的关键信息没有减少。此外，为了使模型在

训练时更好的收敛，将 2D DRR 图像和 CT 图像的像

素强度归一化到［0, 1］。对输入 2D DRR图像进行标

准差归一化，计算 3类样本中所有数据的平均值和标

准差，然后用输入 2D DRR图像减去对应样本域的平

均值，然后除以标准差，使其像素强度的统计分布更

接近标准高斯分布 ,得到最终输入网络的 2D 图像

数据。

1.4 训练策略

输入图像X为 2D DRR图像，训练深度网络模型

图1 深度学习网络架构

Fig.1 Architecture of deep learning network

a：模型的输入是单个2D X射线图像；b：表征网络；c：转换模块；d：生成网络；e：模型的输出是3D CT图像
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用来预测 CT 图像 Ypred, 使预测图像 Ypred 尽可能接近

真实图像 Ytruth。将成本函数定义为预测值与真实值

之间的均方误差，并通过随机梯度下降迭代优化模

型。基于 PyTorch 库构建网络，并用 Adam 优化器最

小化损失函数，通过反向传播迭代更新网络参数。

单例患者时，学习率设置为 0.000 03，由于内存限制

使用大小为 1 的小批量进行训练。训练周期为 100

次，每个训练周期结束后将模型在验证机上进行验

证，最后将验证损失最小的模型参数当作最终的模

型参数。对 3 例患者进行研究时，学习率设置为

0.000 03，每次向网络输入的批量为 1。模型共训练

30次，在每个训练周期结束后，将模型在验证集上进

行验证，以便监控模型的性能并避免模型在训练集

上发生过拟合。如果连续 6 个训练周期内验证损失

没有下降就将学习率自动调整为原来的二分之一，

最后将验证集上表现最好也就是验证损失最小的模

型参数当作最后的模型参数。在模型训练过程中，

网络模型学习从 2D DRR 图像到 CT 图像的映射函

数。本研究单例患者训练时间大约需要 43 h，3例患

者训练时间大约为 52 h。在测试过程中，单例患者和

3例患者的一个测试样本的3D重建时间约为0.5 s。

1.5 结果评价指标

将最终的模型部署在测试数据集上，使用定性和

定量的评估指标分析重建结果并评估模型的性能。使

用平均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）、均方根

误差（Root Mean Square Error, RMSE）、结构相似性

（Structural Similarity, SSIM）和峰值信噪比（Peak Signal

Noise Ratio, PSNR）4种不同的度量标准来衡量预测的

CT图像的质量。如表1所示，计算所有测试样本的平

均值得到4种度量标准。在机器学习中，通常使用MAE、

均方误差（MSE）估计预测图像和真实图像之间的差别，

取MSE的平方根得到RMSE。MAE、MSE是Ypred和Ytruth

之间的L1范数、L2范数误差。SSIM是通过滑窗的方

法计算两幅图像的结构相似性，是衡量两幅图像相似

度的常用指标。PSNR是影响图像质量的最大信号功

率和噪声功率之间的比率，被广泛用于衡量图像重建

的质量。

2 结 果

图2是单例患者和3例患者训练过程中训练样本

和验证样本的损失曲线，可以看到模型很好地拟合了

训练数据，并且在训练集以外的数据中也表现很好。

研究对象

1例患者（Shen等［14］模型）

1例患者（本研究的模型）

3例患者（本研究的模型）

平均绝对误差

0.009

0.008

0.006

均方根误差

0.084

0.073

0.079

结构相似性

0.971

0.978

0.982

峰值信噪比/dB

34.946

36.153

38.424

表1 单例患者和3例患者的重建结果

Tab.1 Reconstruction results for a patient and 3 patients
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图2 训练损失和验证损失曲线

Fig.2 Training loss and validation loss curves

表 1是各项评估指标在测试样本上的平均值，表

中第一行数据是用 Shen 等［14］模型得出的结果，第二

行和第三行是使用本研究改进后的模型以及数据增

强方法得出的结果。从表中可以清楚地看出，本研
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究所提出的模型和数据增强方法在单独训练单例患

者模型中可以得到更好的模型参数。此外，对于不

同患者，同样可以得到比较好的模型参数，除了均方

根误差略高于单例患者时的结果，其余 3个指标都比

单例患者时的结果更好。

为了评估该方法的性能，将研究中最终得到的网

络模型部署在测试数据集上。图3展示了单例患者以

及适用于不同患者的CT图像重建结果以及真实CT图

像与预测CT图像之间的差异图像。结果表明，本研究

提出的方法可以对3例不同的患者进行较好的CT图像

重建，说明深度学习重建CT图像方法具有很大的潜力，

进一步证实了本研究方法的可行性。

3 讨 论

许多不同的 3D 体积可以产生对应的 2D 放射影

像，然而将这一过程进行反转是非常具有挑战性的。

为了减少重建过程中数据采集量和成像剂量并提高

重建速度，本研究提出一种基于深度学习的CT单视

图断层成像 3D重建方法。不同于传统的CT重建方

法，本研究利用深度学习，仅使用单个视图就能在短

时间内完成CT重建。与现有的深度学习方法相比，

本研究将重建对象由 1例患者推广为多例患者，实现

了针对不同例数患者的 CT 单视图断层成像 3D 重

建，而不必再对每例患者单独进行重复的数据增强

及模型训练，节省约70%的训练时间。

本研究中的方法证实了通过深度学习构建一个

普适于更多患者的网络模型的可行性，有望简化临

床上的CT成像设备，并可以为目前放射治疗中图像

引导遇到的问题提供潜在的解决方案。未来我们还

会对本研究的神经网络模型做进一步的优化，并使

用更多例数的小批量患者数据得到普适性进一步提

高的模型。

a

b

c

d

预测图像 真实图像 差异图像
CT不同层切片1

预测图像 真实图像 差异图像
CT不同层切片2

预测图像 真实图像 差异图像 预测图像 真实图像 差异图像

预测图像 真实图像 差异图像 预测图像 真实图像 差异图像

预测图像 真实图像 差异图像 预测图像 真实图像 差异图像

图3 CT重建结果

Fig.3 CT reconstruction results
图 a是单例患者的CT重建图像横断面图像；图b~图d分别是3例患者每个患者对应的CT重建图像横断面图像
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