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【摘要】目的：探讨国产宽体超高分辨率CT结合双神经网络深度学习重建技术（DLIR-CI）对上腹部不同辐射剂量方案CT

图像质量的优化作用。方法：纳入33例行上腹部CT平扫的患者，采用2025年3月上市的320排宽体探测器CT进行扫

描，根据扫描剂量的不同分为常规剂量（RD）组（120 kV, 350 mA）、低剂量1（LD1）组（120 kV, 175 mA）和低剂量2（LD2）组

（120 kV, 70 mA）。所有 RD组采用迭代重建算法（CV40%）重建，LD1组和 LD2组均采用 CV40% 和深度学习重建算法

（CI）（强度系数为20%/40%/60%/80%）重建，总共对99层图像进行质量评估，测量不同算法肝脏和肾脏的CT值及标准差

（SD），并计算信噪比（SNR）。同时采用5分评价法评价所有图像的噪声等级和锐利度，客观评价采用SPSS软件的线性混

合模型分析，事后两两比较采用Bonferroni法校正。结果：（1）与RD组的CTDIvol相比，LD1组和LD2组的剂量分别降低

50%和80%；（2）与RD_CV40%相比，LD1_CV40%和LD2_CV40%的SD值分别增加24%和71%，SNR值分别降低21%

和43%；（3）在LD1组和LD2组的组内比较中，CI40%、CI60%、CI80%的SD值和SNR值分别与CV40%相比，肝脏和肾脏

的SD值均逐渐降低，SNR值均显著提高（P<0.05）；（4）LD1_CI40%与RD_CV40%相比，肝脏和肾脏的SD值和SNR值差

异均无统计学意义（P>0.05）；（5）LD1组和LD2组的CI60%和CI80%分别与RD_CV40%相比，肝脏和肾脏的SD值更低，

SNR值更高，差异均有统计学意义（P<0.05）；（6）主观评价中，LD1组和LD2组的CI40%、CI60%和CI80%的噪声等级评

分和锐利度评分均明显优于RD_CV40%的评分，差异有统计学意义（P<0.05）。结论：上腹部CT扫描剂量较常规剂量降

低50%、80%时，结合深度学习重建算法（强度系数≥40%）的图像可以达到常规剂量迭代重建CV40%的效果，甚至更优的

图像质量，在临床应用中明显降低辐射风险。
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Abstract: Objective To investigate the image quality optimization performance of a domestic wide-detector ultra-high-

resolution CT combined with a dual-neural-network deep learning reconstruction technique (DLIR-CI) on upper abdominal

CT scans acquired with different radiation dose protocols. Methods Thirty-three patients undergoing non-contrast upper

abdominal CT scans were enrolled. All scans were obtained using a 320-slice wide-detector CT scanner released in March

2025. According to the scanning dose, patients were divided into a routine dose (RD) group (120 kV, 350 mA), a low dose 1

(LD1) group (120 kV, 175 mA), and a low dose 2 (LD2) group (120 kV, 70 mA). Iterative reconstruction algorithm (CV40%)

was utilized in the RD group, while the LD1 and LD2 groups adopted CV40% and deep learning reconstruction algorithms

(strength levels: 20%, 40%, 60%, and 80%). Quality evaluation was conducted on 99 image sets. The CT values and standard
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前言

螺旋CT是计算机断层扫描技术的革命性突破，

其高速、高效和低成本的优势使其越来越广泛应用

于临床疾病的筛查、诊断和随访。CT电离辐射引起

的潜在风险问题一直是医疗行业关注的热点。为了

降低辐射剂量，通常采用降低管电压、管电流及迭代

重建（Iterative Reconstruction, IR）算法进行腹部 CT

成像［1-3］。虽然 IR 算法能在一定程度上去除图像噪

声，但是高权重使用时会导致图像过于平滑、图像纹

理改变等问题，影响低对比临床应用的诊断信心，限

制其在低辐射剂量的应用［4-5］。人工智能（Artificial

Intelligence, AI）技术的飞速发展，特别是基于卷积神

经网络的深度学习算法，已在医学影像重建领域取

得显著突破［6-8］。通过深度学习模型的强大特征提取

和图像优化能力，能够明显抑制噪声、提升整体图像

质量。本研究采用 16 cm 超高清螺旋 CT（简称宽体

探测器 CT），结合双神经网络深度学习重建技术

（ClearInfinity, DLIR-CI），评估不同辐射剂量方案与

DLIR-CI多级重建算法的协同效应及对上腹部CT图

像质量的优化作用。

1 资料与方法

1.1 临床资料

本研究为前瞻性研究，经南方医科大学南方医

院伦理委员会批准（批文号：NFEC-2024-666），收集

2025年 4~5月在南方医院影像诊断科进行上腹部CT

平扫的患者图像。共纳入 33例患者，其中，男 18例，

女 15 例；年龄 28~71 岁，平均年龄（47.23±2.31）岁。

随机进行不同剂量的扫描，其中常规剂量（Routine

Dose, RD）组 19 例，低剂量 1（Low Dose 1, LD1）组 7

例，低剂量 2（Low Dose 2, LD2）组 7例。排除标准：年

龄在18岁以下者；肥胖患者（BMI>28 kg/m2）；备孕者、怀

孕的女性；急危重症患者；拒绝签署知情同意书者。

1.2 CT扫描方案

使用2025年3月上市的国产东软医疗320排16 cm

宽体探测器 CT（NeuViz Epoch Elite）行上腹部 CT 扫

描，根据扫描剂量的不同分为RD组（电压 120 kV，电

流350 mA，CTDIvol为14.2 mGy），LD1组（电压120 kV，

电流 175 mA，CTDIvol 为 7.1 mGy），LD2 组（电压

120 kV，电流 70 mA, CTDIvol 为 2.8 mGy）。其他扫

描参数均为：螺距0.7，准直宽度256×0.312 5 mm，层厚

1 mm，重建矩阵 1 024×1 024。RD组图像采用迭代重

建算法（CV40%）重建，LD1 组和 LD2 组分别采用

CV40%和深度学习重建算法（ClearInfinity, CI）（强度

系数为20%/40%/60%/80%）进行重建。

1.3 图像分析

（1）客观评价：将各组重建图像传至 AVW2.0 后

处理工作站，由 2 名经验丰富（工作 10 年以上）的放

射医学技师测量完成。分别在肝门和肾门层面，在

肝脏、左侧肾脏和左侧竖脊肌勾画感兴趣区域

（Region of Interest, ROI），测量时采用复制粘贴的方

法，以保持不同重建图像同一部位 ROI大小、位置一

致，每一层图像测量 3 次取平均值，每一个病例测 3

deviation (SD) of the liver and kidneys were measured, and the signal-to-noise ratio (SNR) was calculated. A 5-point scale

was used to evaluate the noise level and sharpness of all images, and a linear mixed models analysis was conducted using

SPSS software for objective assessment. Post hoc pairwise comparisons were corrected with the Bonferroni method. Results

(1) Compared with the CTDIvol of the RD group, the radiation doses of LD1 and LD2 groups were reduced by 50% and

80%, respectively. (2) Compared with the RD_CV40%, the SD values of the LD1_CV40% and LD2_CV40% increased by

24% and 71%, while their SNR values decreased by 21% and 43%, respectively. (3) Intragroup comparisons of the LD1 and

LD2 groups revealed that the SD values of the liver and kidneys gradually decreased and SNR values increased significantly

at CI40%, CI60% and CI80% relative to CV40% (P<0.05). (4) No statistically significant differences were observed in the

SD and SNR values of the liver and kidneys between LD1_CI40% and RD_CV40% (P>0.05). (5) Compared with

RD_CV40%, the CI60% and CI80% in the LD1 and LD2 groups had lower SD values and higher SNR values in the liver and

kidneys, with statistically significant differences (P<0.05). (6) Subjective evaluation showed that the noise and sharpness

scores (score ≥3) of CI40%, CI60% and CI80% in the LD1 and LD2 groups were remarkably superior to those of CV40%,

and the differences were statistically significant (P<0.05). Conclusion When the radiation dose for upper abdominal CT

scanning is reduced by 50% and 80% relative to the conventional dose, the images reconstructed by deep learning

reconstruction algorithm at strength levels ≥ 40% can achieve equivalent or even better image quality than conventional-dose

images reconstructed by the RD_CV40% iterative algorithm. The proposed method can significantly reduce radiation

exposure risks in clinical practice.

Keywords: computed tomography; wide-detector; deep learning reconstruction algorithm; low-dose; image quality
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个层面数据，分别记录其 CT 值和标准差（Standard

Deviation, SD），计 算 各 部 位 的 信 噪 比（Signal to

Noise Ratio, SNR），SNR 肝脏/肾脏=CT值肝脏/肾脏/SD 竖脊肌。

（2）主观评价：由 2 名放射医学技师（工作 15 年

以上）在同一工作站同时进行图像质量评估，并讨

论取得一致意见。从噪声水平和锐利度两个维度

进行评分。噪声等级采用 5 分量表评估：1 分表示

不可接受的图像噪声；2 分表示轻微过量噪声；3 分

表示中度噪声；4 分表示轻微较少噪声；5 分表示最

小噪声。锐利度通过对 5 个结构（肝脏、肾脏、肾上

腺、脾脏和胰腺）的清晰程度（边缘光滑度和清晰

度）进行 5 级评定：1 分表示边缘极度模糊；2 分表示

边缘轻微模糊；3 分表示中等锐利度；4 分表示边缘

较清晰；5 分表示边缘非常锐利。≥3 分符合临床诊

断要求。

1.4 辐射剂量

计算3组的容积剂量长度乘积（Dose Length Product,

DLP），并计算有效辐射剂量（Effect Dose, ED）=DLP×k，

腹部剂量转化系数 k=0.015 mSv/(mGy·cm)。

1.5 统计学方法

采用SPSS29.0软件进行统计学分析。符合正态

分布的计量资料采用均数±标准差表示，组间比较采

用单因素方差分析；不符合正态分布的计量资料用

M（Q1, Q3）表示，多组间的比较采用Kruskal-Wallis H

检验，两两比较采用 Mann-Whitney U 检验。RD 组、

LD1组、LD2组 3组间CT图像客观评价指标（SD值、

SNR值）的差异采用线性混合模型进行分析，模型中

将“组别”设置为固定效应，“受试者个体”设置为随

机效应，以考虑同一受试者多次测量间的相关性，对

组别主效应的事后两两比较采用Bonferroni法校正。

P<0.05为差异有统计学意义。

2 结果

2.1 辐射剂量结果

与 RD 组（CTDIvol：14.2 mGy）相 比 ，LD1 组

（CTDIvol：7.1 mGy）和LD2组（CTDIvol：2.8 mGy）的

剂量分别降低50%和80%，如表1所示。

2.2 客观评价结果

（1）与 RD_CV40% 相 比 ，LD1_CV40% 和

LD2_CV40%组的SD值分别提高24%和71%，SNR值

分别降低21%和43%。（2）在LD1组和LD2组的组内比

较中，随着CI重建系数的提高，肝脏和肾脏的SD值逐

渐降低（P<0.05）：CI40%、CI60%、CI80%的SD值与相

同组 CV40% 的 SD 值相比，LD1 组的肝脏分别降低

29.1%、54.8%、69.5%，肾脏分别降低 27.7%、53.9%、

69.1%，LD2组的肝脏分别降低31.7%、56.5%、70.4%，肾

脏分别降低31.0%、54.5%、69.0%。肝脏和肾脏的SNR

值显著提高（P<0.05）：CI40%、CI60%、CI80%的SNR值

与相同组CV40%的SNR值相比，LD1组的肝脏分别提

高41.7%、120.8%、225.0%，肾脏分别提高46.2%、130.8%、

246.2%，LD2组的肝脏分别提高47.1%、135.3%、247.1%，

肾脏分别提高 50%、130%、250%。（3）LD1_CI40% 与

RD_CV40%相比：肝脏和肾脏的SD值和SNR值差异均

没有统计学意义（P>0.05）。（4）LD1组和LD2组的CI60%

和CI80%分别与RD_CV40%相比，肝脏和肾脏的SD值

均降低，SNR值均提高，差异均有统计学意义（P<0.05），

如表2所示。

2.3 主观评价结果

3组不同算法重建的图像如图1所示。图像质量的

主观评分结果如表3所示。LD1组和LD2组的CI40%、

CI60%和CI80%的噪声等级评分和锐利度评分均明显

优于RD_CV40%的评分，差异有统计学意义（P<0.05）。

3 讨论

CT 图像质量是影响诊断准确性的重要因素之

一，尤其在腹部脏器占位、转移瘤等病灶的疾病分期

及随访中起着非常重要的作用，但CT辐射剂量引发

的电离辐射安全问题仍是需要慎重考虑的因素，尤

其是儿童、孕妇和需要定期复诊的患者［9-10］。如何平

衡 CT 辐射剂量降低与保持图像质量和诊断准确性

是一个很大的挑战。既往研究表明，IR 重建技术能

有效降低图像噪声及伪影，提高图像对比，但有研究

发现，在图像噪声降低 50%或对比噪声比提高 100%

后，通过 IR重建技术提高CT图像质量的能力有所下

降，同时高权重 IR重建可能造成图像过于平滑，出现

蜡像或斑点状伪影［11］。本研究也证实在不同低剂量

的两组中，采用CV40%重建时图像噪声较高，伪影较

大，组织结构边界不清晰，无法满足诊断需要。

随着AI技术的发展，DLIR的低剂量CT成像技术

已成为目前的研究热点［12-13］。Nakamura等［14］研究发现

DLIR技术可提高乏血供肝转移瘤的图像质量及<10 mm

病灶的检出率。Zeng等［13］采用半剂量行腹部增强扫描，

组别

RD

LD1

LD2

CTDIvol/mGy

14.2

7.1

2.8

DLP/mGy∙cm

317.25±8.31

159.75±4.19

63.00±1.65

ED/mSv

4.44±0.12

2.24±0.06

0.88±0.02

表1 3组扫描剂量比较

Table 1 Scanning dose comparisons across 3 groups
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重建方法

RD_CV40%

LD1_CV40%

LD1_CI20%

LD1_CI40%

LD1_CI60%

LD1_CI80%

LD2_CV40%

LD2_CI20%

LD2_CI40%

LD2_CI60%

LD2_CI80%

肝脏

SD值/HU

21.2±3.0

29.2±4.2*

28.2±3.8*

20.7±2.7a

13.2±1.7*a

8.9±1.2*a

39.8±5.4*

37.4±4.7*

27.2±3.4*b

17.3±2.1*b

11.8±1.4*b

SNR值（比值）

3.2±0.4

2.4±0.4*

2.5±0.4*

3.4±0.5a

5.3±0.8*a

7.8±1.2*a

1.7±0.4*

1.8±0.4*

2.5±0.5b

4.0±0.8*b

5.9±1.2*b

肾脏

SD值/HU

22.7±4.9

28.2±5.4*

27.7±4.9**

20.4±3.6a

13.0±2.3*a

8.7±1.5*a

39.3±5.1*

36.9±4.5*

27.1±3.3*b

17.9±3.2*b

12.2±2.4*b

SNR值（比值）

1.7±0.5

1.3±0.4

1.4±0.3

1.9±0.4a

3.0±0.7*a

4.5±1.0*a

1.0±0.2*

1.1±0.2*

1.5±0.2b

2.3±0.3*b

3.5±0.5*b

表2 不同剂量组肝脏和肾脏SD值和SNR值比较（x̄± s）
Table 2 Comparison of SD and SNR values of the liver and kidneys among different dose groups (Mean±SD)

与RD_CV40%比较，*P<0.05；与LD1_CV40%比较，aP<0.05；与LD2_CV40%比较，bP<0.05

b

图1 3种扫描剂量11种重建算法重建图像显示对比

Figure 1 Comparison of images reconstructed by 11 reconstruction algorithms at 3 scanning doses
图1a为常规剂量组CV40%重建图；图1b和图1d~g为低剂量LD1组CV40%、CI20%/CI40%/CI60%/CI80%重建图；

图1c和图1h~k为低剂量LD2组CV40%、CI20%/CI40%/CI60%/CI80%重建图，剂量越低，采用CV40%重建的图像噪

声较高，伪影较大，组织结构边界不清晰，CI20%~80%重建的图像质量越来越好，噪声越来越小，图像越来越清晰

c

i

a

j kh

e f gd

评分标准

噪声等级评分

锐利度评分

RD_CV40%

2（1, 3）

2（2, 3）

LD1_CI20%

2（2, 2）

2（2, 2）

LD1_CI40%

3（3, 3）*

3（3, 3）*

LD1_CI60%

4（4, 4）*

4（3, 4）*

LD1_CI80%

4（4, 5）*

4（4, 5）*

LD2_CI20%

2（2, 2）

2（2, 2）

LD2_CI40%

3（2, 3）*

3（3, 3）*

LD2_CI60%

4（3, 4）*

4（4, 4）*

LD2_CI80%

4（4, 5）*

4（4, 5）*

表3 不同重建算法的主观评分结果［M（Q1, Q3 ）］

Table 3 Subjective evaluation results of different reconstruction algorithms［M(Q1, Q3)］

与RD_CV40%相比，*P<0.05
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结果发现DLIR重建可在降低约49%的剂量时保持肝

脏CT图像质量，且病灶的敏感度和特异性均高于常规

IR重建。侯平等［15］在东软早期机型的CT设备上进行

常规剂量CV50%与50%低剂量CI50%重建图像的比

较，研究结果显示CI50%算法在剂量降低50%时，可以

显著降低肝脏病变的图像噪声，改善图像质量。本研

究基于侯平等［15］早期研究的基础上，使用2025年最新

上市的超高分辨率机型扫描，图像重建分辨率为1 024×

1 024，进行3种不同剂量（RD/LD1/LD2）的分组扫描，

采用深度学习重建算法4种不同级别进行重建，结果显

示：与常规剂量相比，剂量降低50%、80%扫描条件结合

深度学习算法不同级别重建，采用CI40%/CI60%/CI80%

重建的图像质量均能达到甚至优于常规剂量CV40%的

水平，明显降低临床中辐射风险。

基于深度学习的CI算法，其核心架构源于双神经

网络医学成像专利（US11，250，543 B2，授权日期2022-

02-15）［16］。第一网络通过对低剂量CT的降采样弦图数

据（如本研究中LD1/LD2组的7.1 mGy/2.8 mGy弦图）

进行滤波反投影重建与噪声抑制。第二网络针对腹部

CT的临床需求（如肝脏/肾脏结构识别）执行任务化优

化，二者通过双损失函数协同训练，为CI算法在低剂量

下保持高SNR值提供底层逻辑支撑。前期体模研究结

果显示，CI算法可维持图像CT值不变，降低图像噪声，

保持图像解剖结构，在低剂量模式下采用30%~50%权

重得到的图像可满足诊断要求［17-19］。本研究结果显示

CI40%、CI60%和CI80%重建可明显降低图像噪声和伪

影，降噪能力明显优于CV40%算法，提高图像的SNR值。

本研究的局限性有以下几点：（1）本研究样本量少

且分布不均，这种不平衡可能影响统计结果的稳定性

和泛化能力，统计分析采用线性混合模型来缓解这一

问题，且对主观评分数据使用非参数检验。未来研究

通过平衡组间样本量或增加总样本量，进一步验证本

研究的发现；（2）未进行增强图像的评估，有待下一步

研究；（3）未纳入肥胖患者（BMI>28 kg/m2），该人群因

组织衰减差异可能影响CI算法的降噪效果，后续需针

对性验证；（4）未对比CI算法与其他主流深度学习重建

技术（如联影Deep IR、飞利浦AI-R重建）的性能优劣。

综上所述，与常规剂量相比，辐射剂量降低50%和

80%的情况下，采用基于深度学习的CI算法（CI40%、

CI60%和CI80%）可以显著降低肝脏和肾脏低剂量CT

扫描时的图像噪声，改善图像质量，且整体图像质量与

常规剂量相当，满足临床诊断需要，在临床应用中有助

于减少受检者的辐射伤害。
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