
前 言

宫颈癌作为一种常见的恶性肿瘤，中国每年新增

宫颈癌病例超过 13 万，对女性的生命健康产生了巨

大的威胁，针对宫颈癌患者的放射疗法是较为有效的

治疗方案［1-2］。在放疗方案的制定过程中和放射剂量

投射过程中，CT 图像具有重要的参考价值。在近距

离放射治疗前，一般都需要在病人的宫颈病灶内植入

高密度的金属施源器。然而，CT 扫描部位存在的金

属植入物会产生光束硬化、光子不足和散射，造成投

影数据不完整，使重建后的宫颈CT图像产生条纹伪

影，或称为金属伪影。这些金属伪影会掩盖植入物周

围组织中的重要诊断信息，使得医生难以对靶区进行

精准勾画，进而导致临床对放射剂量的计算精度较低，

这些因素对放射治疗的精度和临床治疗效果产生诸

多负面影响［3］。因此，去除金属伪影对提高临床诊断

和放射治疗的准确性有重要意义。
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【摘要】目的：为了消除宫颈CT图像中存在的金属伪影，提出一种利用卷积神经网络（CNN）去除金属伪影的策略。方法：

首先通过数值仿真得到金属伪影图像与目标图像（无伪影图像），构造训练测试数据集，利用含金属伪影的宫颈CT图像和

对应的无伪影图像训练已搭建的CNN，进而得到去除宫颈CT图像金属伪影的CNN模型。结果：训练网络之前金属伪影

图像与目标图像峰值信噪比（PSNR）平均值为26.098 0 dB。不同尺寸（25×25、50×50、100×100）的图像块训练网络得到去

除金属伪影的图像与目标图像PSNR平均值分别为34.607 9、38.375 1、38.183 8 dB。结论：通过对仿真数据和临床数据进行

实验，研究结果表明，本文方法能够快速有效地消除宫颈CT图像中的金属伪影，并且可以保留完整的组织结构信息。
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Abstract: Objective To reduce metal artifacts in cervical CT images using convolutional neural network. Methods The metal

artifact images and the target images (artifact-free images) were generated using numerical simulation for constructing

training and test data sets. The cervical CT images with metal artifacts and paired cervical CT images without metal artifacts

were input into the constructed convolutional neural network for training, and then a convolutional neural network model for

metal artifact reduction in cervical CT images was obtained. Results Before network training, the average peak signal-to-

noise ratio (PSNR) of the metal artifact images and the target images was 26.098 0 dB. The average PSNR of the metal artifact

reduction images and the target images obtained by the training network trained by image patches of different sizes (25×25,

50×50, 100×100) was 34.607 9, 38.375 1, and 38.183 8 dB, respectively. Conclusion Through experiments on simulation data

and clinical data, it is revealed that the proposed method can effectively reduce metal artifacts and can retain relatively

complete tissue texture information in cervical CT images.
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现 有 的 去 除 CT 图 像 金 属 伪 影 方 法（Metal

Artifacts Reduction, MAR）有投影插值法［4-7］、迭代校

正法［8-11］和深度学习法［12-15］。但是这些方法大多数应

用于其他部位 CT 图像，而非针对宫颈 CT 图像。少

数针对宫颈CT图像金属伪影去除的研究，如Roeske

等［16］尝试利用投影插值算法去除宫颈 CT 图像中的

金属伪影。该方法第一步将去除施源器污染的投影

数据区域，再通过插值方法得到新的投影数据，最后

对更新后的投影数据重建得到去除金属伪影的图

像，随后利用像素修正因子作用于原始图像，以达到

去除伪影的目的。然而，该方法的缺点是带来了新

的条纹伪影，降低了图像质量。迭代方法是通过不

断迭代更新参数达到最小化重建目标函数与正弦图

之间的误差［17］。Xia等［18］提出一种混合算法策略，即

在原始投影数据的基础上，利用该算法实现金属和

非金属区域的有效分离，通过插值算法更新金属区

域的投影数据，最后重建新的投影数据，进而将金属

施源器造成的金属伪影去除。但是，这些方法会降

低原图像的质量并且运行效率低。

近年来，深度学习成为研究的热点，卷积神经网

络（Convolutional Neural Network, CNN）也适用于去

除 CT 图像的金属伪影。例如，Lars Gjesteby 等［19］将

CNN与MAR算法相结合以减少图像中的金属伪影，

可以显著地改善图像质量，但是该方法运用的是体

模数据，不是真实的医学 CT 图像。Zhang 等［20］提出

一种基于CNN的MAR框架，通过融合原始图像和矫

正图像信息来消除 CT 图像的金属伪影。Yu 等［21］利

用基于图像域和基于正弦图域的去除金属伪影方法

的优点，提出了一个通用的去除CT图像金属伪影框

架。受此类技术启发，本文提出基于 CNN 的去除宫

颈 CT 图像金属伪影方法。该方法面临的一个主要

问题是CNN网络的训练需要对应的伪影图像和干净

图像，然而对于宫颈 CT 图像而言，临床上缺乏含金

属伪影的 CT 图像（深度学习模型的输入数据）和对

应的无伪影 CT 图像（训练模型的参考标签，用于计

算损失函数）。为了解决这个问题，本文利用仿真手

段构建带有金属伪影的CT图像数据集，并且设计和

训练基于此数据集的 CNN 伪影模型。首先，为了确

保仿真数据的真实性和准确性，仿真过程中不使用

体模图像，而是在无伪影的CT图像上人工模拟金属

植入物的形状、尺寸和位置信息，随后经由数值仿真

技术，生成条纹金属伪影整合到原始图像之中，得到

带有金属伪影的宫颈CT图像，进而可以构建所需的

训练和测试数据集。在此基础上，笔者设计并训练

CNN 去除宫颈 CT 金属伪影。在仿真和真实图像上

的实验结果表明，基于这套仿真数据训练出来的金

属伪影去除模型能快速有效地去除宫颈 CT 图像中

的金属伪影，恢复组织结构信息。

1 材料与方法

1.1 宫颈CT金属伪影图像仿真

本文方法需要创建宫颈 CT 图像数据集，用于

CNN训练。在该数据集中，包括目标图像（无伪影图

像）和金属伪影图像。来源于临床获得的宫颈CT图

像没有与之对应的目标图像，因此需要通过图像仿

真来创建用于网络训练的数据集。

没有带金属伪影的宫颈 CT 图像在患者植入金

属施源器前扫描获取。为了仿真金属伪影图像，笔

者在临床医生的指导下，手动模拟金属形状、大小和

金属所在的位置，然后将这些参数存储为二值图像，

即对应 CT 图像中金属伪影的真实金属信息。接着

利用二值图像含有的金属信息覆盖到目标图像适当

的位置，依据特定的金属材料属性对金属的投影区

域赋予像素值，生成插入金属的图像，表示为 X。通

过对图像X进行软阈值的分割［22］，将其分为金属和其

余组织信息（如骨骼、水等组织），分别记为 Xm 和 Xr。

本文仿真的目标仅针对金属区域，其他组织区域保

持一样。为此，假定骨骼和其他组织衰减系数 μr ( )E

一致，即 μr ( )E = μr ( )E0 。在此过程中，笔者设定一个

像素阈值 W，高于其值的像素被定义为金属区域组

织，低于该值的像素将定义为其余组织区域。阈值

函数表示为：

T ( )Xi = {0, Xi ≤ W

1, Xi > W
（1）

其中，Xi 表示 X 中的第 i 个像素值。由此，Xm 和 Xr 可

表示为：

Xm = T ( )Xi Xi

Xr = (1 - T ( )Xi ) Xi

（2）

通过雷登变换，分别将 Xm 和 Xr 的像素值转变为

线性衰减系数，即：
X m

(φ,S ) = radon ( Xm)

X r
(φ,S ) = radon ( Xr)

（3）

进一步地，需要量化金属在各个能量处的衰减

系数。此处，笔者认为其余组织的像素值保持恒定，

而金属材料的衰减系数则可以用已知能量相关质量

衰减系数和未知能量密度的乘积来定义［23］：

Xm ( )E = μm ( )E ρ ( )m （4）

其中，ρ ( )m 代表某个特定像素点的金属密度，μm ( )E

代表金属在能量 E处的质量衰减系数。利用特定的

多色 X 射线成像系统，其单色能量为 E0。Xm 可以

写成：
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Xm ( )E0 = μm ( )E0 ρ ( )m （5）

式（4）和式（5）联立，则可以去除未知参数 ρ ( )m 。

所以，金属材料的能量相关线性衰减系数可以简化

如下：

Xm ( )E =
Xm ( )E0 μm ( )E

μm ( )E0

（6）

对 于 给 定 的 X 射 线 路 径 Lφ,S，投 影 数 据 由

Lambert-Beer定律给出［24］：

P (φ, s ) =

-In ∫Lφ, s

I ( E )∫I ( E )dE
exp ( )-∫Lφ, s

( )Xm ( )E + Xr ( )E dl dE

= -In ∫Lφ, s I ( E )∫I ( E )dE
exp ( )-

μm ( )E F m
(φ, s )

μm ( )E0

- X r
(φ, s ) （7）

其中，I ( )E 指代X射线的强度值，由入射光源和探测

器灵敏度所决定。

最终，经由雷登逆变换即可以重建得到包含金

属伪影的CT图像，即：

I金属伪影 = R-1 P ( )φ,s （8）

图1显示了仿真得到的4组含金属伪影的宫颈CT

图像。其中图1a~c分别表示无伪影目标图像、金属二

值图和仿真生成的金属伪影图像。从图中可以看出，

本研究能很好地从目标图像仿真出其对应的金属伪影

图像，从而构建用于神经网络训练的数据集。

a：无伪影目标图像

b：金属二值图像

c：金属伪影图像

图1 数值仿真金属伪影的结果

Figure 1 Results of metal artifacts generated by numerical simulation

1.2 宫颈CT金属伪影去除CNN

本文方法采用网络结构如图 2 所示，包括输入

层，中间层，输出层。首先将尺寸大小为 50×50的仿

真CT金属伪影图像块输送到网络，通过网络的第一

层卷积计算得到特征图。该层中卷积核的个数是

64，其尺寸是 3×3。本方法在进行卷积操作之前执行

零填充，目的是卷积之后得到的特征图大小与输入

图像相同。在本文方法中，采用的激活函数是修正

线性单元（ReLU），其可以表示为ReLU = max (0, x )。

输入的图像块通过卷积和ReLU之后的结果为：

C1 ( )p = ReLU ( )W1*p + b1 （9）

其中，W1 为权重，b1 为偏置，*表示卷积，p是输入的图

像块。C1 ( )p 表示通过卷积之后得到的新特征图。

通过对第 1层卷积得到的特征图获取局部信息，

网络的第 2~D-1 层采用与第 1 层数目与尺寸大小相
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同的卷积核，与第 1层不同的是，这些层中在卷积和

ReLU之间增加批标准化（Batch Normalization, BN），

因为它有良好的性能，加快网络训练速度以及对初

始化的低灵敏度［25］。经过2~D-1层的输出为：

Cd ( )p = ReLU ( )Wd*Cd - 1 ( )p + bd , d = 2,⋯, D - 1（10）

其中，Wd 为第 d层中的权重，bd 为第 d层中的偏置，*

为卷积，Cd ( )p 是第d-1层得到的新特征图。

对于最后一层，在本方法中采用一个卷积层产

生输出，卷积核大小是3×3×64，即：

CD ( )p = WD*CD - 1 ( )p + bD （11）

搭好网络结构之后，接着训练网络，其训练过程

主要是优化可调参数，如卷积层中的卷积核权重和

偏置。网络训练面临的主要问题是参数初始化，损

失函数和优化算法。在本文中所有的特征图偏置都

设置为0，所有权重初始化采用Xavier［26］：

W = ( random ( )0, 1 - 0.5) × 2 ×

6

neuron_in + neuron_out
（12）

其中，random（0,1）的作用是在（0,1）之间产生随机

数。neuron_in 和 neuron_out分别表示该层的输入神

经元数目和该层的输出神经元数目。代价函数用来

估量模型的预测值与真实值的不一致程度。优化算

法最小化损失函数以提高分类器的作用。代价函数

定义为 ( )Θ =
1

2N∑i = 1

N

 R ( )pi
i ; Θ - pf

i

2

F
，其中 pi

i 是输入

层的仿真金属伪影的图像块。pf
i 是作为网络标签的

无伪影图像块，其是从目标图像对应位置提取的。

参数Θ可通过训练网络得到。在本研究中，本文使用

Adam的优化算法［27］，该方法是在训练数据过程中迭

代地更新网络权重的一阶优化算法。Adam 是对计

算梯度的一阶矩估计和二阶矩进行综合考虑，计算

出更新步长。在本文中，网络参数的学习率设置为

0.01，权重衰减为 log - 5，Adam 算法的动量设置为

0.9 和 0.999。批量大小为 64，确保充分运用 GPU 内

存。网络的训练周期为 100，最后笔者可以直接用训

练好的网络模型去除宫颈CT图像的金属伪影。

2 实 验

2.1 实验平台与数据集

训练网络的进程中有巨大的矩阵运算，本文方

法在图像处理单元（Graphics Processing Unit, GPU）

进行网络的训练。本文做实验的服务器参数为：8 G

内存的 Intel（R）Core（TM）i5-6500k 3.20 GHz中央处

理单元和 12 G内存的NVIDIA TITANX Pascal GPU。

本文网络结构是在MatConvNet深度学习的框架上实

现的。

本方法所使用的数据图像来自地区医院放疗

科，制作训练网络数据集的图像是宫颈癌患者在近

距离放射治疗前未植入施源器时 CT 扫描得到的图

像，共 250张CT图像。Brilliance Big Bore CT扫描仪

设备的扫描参数是：管电压大小 120 kV，X射线管电

流大小 375 mA，断层的厚度为 3 mm。经过数值仿真

技术得到目标图像对应的金属伪影数据集，再从数

据集随机选取 190 张图像作为训练集，选取 40 张图

像作为验证集，其他图像用作测试集。训练所使用

的输入输出数据均为图像块，本文方法获取图像块

的方式是采用滑动窗口，其大小为 50×50，步长为 25。

对训练集和验证集进行相同的操作得到图像块，通

过对训练集和测试集乱序操作，加强网络学习能力。

2.2 视觉评价

首先用测试数据集中的 20 张仿真金属伪影 CT

图像来验证本文提出的算法，这些图像未参与网络

训练。图 3 显示了本文方法去除仿真金属伪影图像

的结果。如图所示，本文方法能很好地去除金属伪

影，而且能够很好地保留图像中原有的组织信息。

同时，本文方法也能应用于临床真实的宫颈CT金属

伪影图像。图 4显示了不同临床实例图像（此类图像

是已植入施源器后的宫颈CT图像）去除金属伪影的

结果。其中图 4b、d分别表示图 4a、c对应红框处的放

大图像。从结果中可以看到，本文方法能有效去除

图2 去除金属伪影的卷积神经网络结构

Figure 2 Architecture of convolution neural network for metal artifact reduction
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图像中的金属伪影。图 5 同样显示了本文方法去除

另一组临床实例图像金属伪影的结果。这些结果表

明本文方法可以有效去除CT图像的金属伪影，并较

好地保留了图像中原有的组织结构。

a：金属伪影图像

b：本文方法去除金属伪影图像

c：目标图像

图3 本文方法去除仿真金属伪影图像的实验结果

Figure 3 Results of metal artifact reduction by the proposed method

2.3 量化评价

源于临床真实的金属伪影图像缺乏与之相对应

的无伪影图像，在本文中，通过对仿真数据集进行峰

值信噪比（PSNR）计算来评估算法去除 CT图像金属

伪影的效果［28］，量化评价的指标分别为：

MSE =
1

H × W∑i = 1

H∑
j = 1

W

( )X ( )i, j - Y ( )i, j
2

PSNR = 10 log10

( )2n - 1
2

MSE
（13）

其中，MSE 是去除金属伪影之后的图像 X 和无金属

伪影图像Y的均方误差，H、W代表是图像的高度和宽

度；n是每像素的比特数，一般设为 8。PSNR的单位

是 dB，数值越大表示失真越小。表 1 给出了不同尺

寸的图像块训练网络去除金属伪影的PSNR比较。

从表 1 可得到的结论是图像块尺寸为 50×50 时

训练得到网络模型去除宫颈 CT 图像金属伪影的效

果更好。

3 结 论

本文提出一种基于CNN的深度学习架构去除宫

颈 CT 图像金属伪影。有效去除金属伪影有利于医

生精准勾画靶区，以提升临床放射剂量计算的准确

性。利用深度学习模型研究宫颈 CT 图像金属去伪

影方法的一个难点在于临床上难以获得含金属伪影

的宫颈 CT 图像和对应的无金属伪影宫颈 CT 图像。

因此，本文针对这个难点问题，首先提出利用数值仿

真实验，在无伪影宫颈CT图像上构建能用于训练深

度学习模型且接近临床真实情况的含金属伪影宫颈

CT图像。其次，基于这套仿真数据，笔者设计并训练

了一个基于 CNN 的金属伪影去除模型，实验结果表

明基于这套仿真数据训练出来的金属伪影去除网络

能快速有效地去除临床真实宫颈 CT 图像中的金属

伪影。

同时，对于一张大小为 512×512 的图像，去除金

属伪影时间小于 1 s，无需额外的处理。本文提出的

基于 CNN 去除宫颈 CT图像金属伪影的方法简单且

灵活，不需要特殊的 CT扫描设计，也不需要原始 CT

投影数据，易于实现。在下一步工作中，采用扩大数

据来改善网络去除 CT 图像金属伪影的性能。同时

也可以考虑引入组织先验信息来更好地去除图像中

的金属伪影。
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图4 本文方法去除临床真实金属伪影图像的实验结果1
Figure 4 Example 1 of reducing metal artifacts in clinic by the proposed algorithm

a：真实金属伪影图像

b：图a红框处的放大图

c：本文方法去除金属伪影图像

d：图 c红框处的放大图

a：真实金属伪影图像

b：图a红框处的放大图

c：本文方法去除金属伪影图像

d：图 c红框处的放大图

图5 本文方法去除临床真实金属伪影图像的实验结果2
Figure 5 Example 2 of reducing metal artifacts in clinic by the proposed algorithm
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PSNR均值

金属伪影图像-目标图像

去除金属伪影图像-目标图像

25×25

26.098 0

34.607 9

50×50

26.098 0

38.375 1

100×100

26.098 0

38.183 8

表1 不同尺寸的图像块训练网络去除金属伪影的

PSNR均值比较（dB）
Table 1 Comparison of mean PSNR of the training network based

on different image patches for metal artifact reduction (dB)
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