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摘要:进行单光子发射计算机断层成像(single-photonemissioncomputedtomography,SPECT)骨显

像检查时,为减少给病人带来的辐射伤害,医师常会减轻辐射剂量,导致骨显像信噪比、分辨率较

低,严重影响诊断以及病灶自动检测效果。为提升骨显像质量,提出了一种基于 U-Net的两阶段

SPECT骨显像降噪方法。首先,设计了一种 U-Net噪声估计网络来快速估计每张骨显像的噪声

水平,为主干降噪网络提供噪声先验知识。其次,主干降噪 网 络 同 样 以 U-Net为 基 础 框 架,同 时

结合多尺度特征融合、通道-空间注意力机制结构来增强网络的噪声特征提取能力,预测出噪声

图。最后,通过残差学习得到降噪骨显像。同时,为解决使用均方误差(meansquareerror,MSE)
损失函数的重建图像过于平滑的问题,设计了一种复合损失函数,保留骨显 像 的 原 有 细 节 信 息。
实验中,向训练集中的骨显像施加不同噪声水平进行数据扩充,并且采用迁移策略解决模型过拟

合问题。结果表明,与目前主流算法相比,所提出的降噪方法能够有效 降 低 骨 显 像 噪 声,并 且 保

留病灶细节特征。此外,通过盲降噪能够改善原骨显像质量、提升病灶自动分割效果。
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Abstract:Whenperformingsingle-photonemissioncomputedtomography(SPECT)boneimagingexami-
nation,physiciansoftenreduceradiationdamagebyreducingradiationdose,resultinginlowsignal-to-
noiseratioandresolutionofboneimaging,whichseriouslyaffectsthediagnosisandautomaticdetection
oflesions.Inordertoimprovethequalityofboneimaging,atwo-stageSPECTboneimagingnoisere-
ductionmethodbasedonU-Netisproposed.Firstly,aU-Netnoiseestimationnetworkisdesignedto
quicklyestimatethenoiselevelofeachboneimage,providingnoisepriorknowledgeforthebackbone
noisereductionnetwork.Secondly,thebackbonenoisereductionnetworkalsousesU-Netasthebasic
framework,andcombinesmulti-scalefeaturefusionandchannel-spatialattentionmechanismstructureto
enhancethenoisefeatureextractionabilityofthenetworkandpredictthenoisemap.Finally,denoised
boneimagingisobtainedthroughresiduallearning.Atthesametime,inordertosolvetheproblemthat
thereconstructedimageusingthemeansquareerror(MSE)lossfunctionistoosmooth,acompositeloss
functionisdesignedtoretaintheoriginaldetailedinformationofboneimaging.Intheexperiments,differ-
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entnoiselevelsareappliedtotheboneimagesinthetrainingsetfordataaugmentation,andatransfer
strategyisusedtosolvetheproblemofmodeloverfitting.Theresultsshowthat,comparedwiththecur-
rentmainstreamalgorithms,theproposednoisereductionmethodcaneffectivelyreducethenoiseofbone
imagingandpreservethedetailedfeaturesofthelesions.Inaddition,blindnoisereductioncanimprove
theimagingqualityoftheoriginalboneimagingandimprovetheautomaticsegmentationeffectofle-
sions.
Keywords:SPECTboneimaging;deeplearning;noiselevel;attentionmechanism;residuallearning

0 引 言

  在全球范围内,恶性骨转移肿瘤已经成为引

起癌症患者死亡的重要原因。目前,医学影像诊

断骨转移肿瘤的手段主要有电子计算机断层扫描

(computedtomography,CT)[1]、全 身 磁 共 振 显 像

(magneticresonanceimaging,MRI)[2]、正电子发射

计算 机 断 层 显 像(positronemissiontomography,
PET)和单光子发射计算机断层成像(single-pho-
tonemissioncomputedtomography,SPECT)[3]。
其中,SPECT具有灵敏度高、成本低、成像视野广

等优 势,成 为 评 价 骨 转 移 肿 瘤 不 可 或 缺 的 检 查

手段。
  SPECT骨显像技术通过获取患者体内的放

射性追踪试剂的3D分布并投影至2D平面进行成

像。为减轻病人受到的辐射伤害,放射性追踪试

剂的用量必须尽可能低[4]。此外,探测器上发射

的光子数量有限,导致SPECT骨显像质量下降,
容易引入噪声。为此,国内外学者对核医学影像

的去噪算法展开了研究。
  传统医学影像降噪算法主要分为迭代重建算

法[5]、投影 域 算 法[6]和 图 像 后 处 理 算 法[7]3类。
ZHANG等[8]在孤立噪声去除算法和噪声水平分

割技术的基础上,提出了一种基于分割的自适应

统计正弦平滑技术对低剂量 CT图像进行去噪,
并证明了该方法的有效性。但此类算法由于重复

迭代导致运算量大,运算效率极低,难以进行实际

应用。GUI等[9]提出了一种模糊中值滤波算法,
该算法能够有效抑制低剂量CT图像中的条纹伪

影,提升 CT图像质量。YU 等[10]结合了局部自

适应和双边滤波算法,在不显著牺牲分辨率的同

时保留了图像的边缘信息。这类算法便于系统集

成且耗费时间较少,但需要大量CT投影域数据,
另外在去噪过程中容易引入新的噪声。ZHANG
等[11]提出一种混合高斯马尔科夫随机场模型来

重建低剂量 CT图像,该方法通过调整模型来控

制图像不同对比度区域的清晰度。尽管重建后的

图像质量较高,但需要经 过 多 次 迭 代,运 算 量 较

大。总体来说,传统医学影像去噪技术虽能在一

定程度上降低图像噪声,但受限于设备算力和投

影数据等因素,并不能达到令人满意的效果。
  近年来,随着深度学习的飞速发展,许多学者

开始 将 其 应 用 到 医 学 影 像 去 噪 任 务 中。CHEN
等[12]将卷积神经网络以逐块的方式对低剂量CT
影像进行训练,相比于传统算法,该方法在峰值信

噪比(peaksignaltonoiseratio,PSNR)、均方根误

差(rootmean-squareerror,RMSE)、结 构 相 似 性

(structualsimilary,SSIM)指标上有了很大提升。
KANG等[13]利用深度卷积神经网络对低剂量CT
图像进行小波变换来提取伪影的方向分量,以此

抑制 CT图 像 特 有 的 噪 声。RONNEBERGER[14]

提出 了 一 种 基 于 编 码-解 码 结 构 的 网 络———U-
Net,该网络通过下采样、上采样的方式获取图像

的高层与低层的信息,采用跳跃连接结构实现特

征的高效利用,有效减 小 了 网 络 的 运 算 复 杂 度。
CHEN等[15]提出将残差结构和 U-Net相结合的

卷积神经网络(RED-CNN)对CT图像进行降噪,
实验结果表明,该方法在降低噪声与病变检测上

效果 良 好。YANG 等[16]提 出 一 种 结 合 Wasser-
stein损失、预训练 VGG模型和 Charbonnier距离

损失结构的生成对抗网络,实现对低剂量 CT的

降噪。KEISUKE[17]等 采 用 去 噪 卷 积 神 经 网 络

(DnCNN)对CT图像降噪,同时保持了图像清晰

度,并通过裁剪CNN模型的方式防止了图像过度

平滑。目前,基于深度学习的降噪算法主要关注

的是 MRI或CT影像,有关SPECT骨显像降噪方

法的研究极少。
  在骨显像的相关研究中,研究者通常采用高

斯滤波、中值滤波或阈值去噪等传统算法进行降

噪。该类算法虽在一定程度上有利于后续的自动

分类、分割任务,但会破坏骨显像病灶、骨骼边缘

细节特征。因此,为保留原骨显像的细节特征,同
时防止 新 的 噪 声 引 入,本 文 提 出 了 一 种 基 于 U-
Net的两阶段SPECT骨显像降噪方法。首先,采
用一个3层的 U-Net模型对骨显像的噪声水平进

行快速估计。其次,主干降噪网络以 U-Net模型

为基本框架,同时结合通道-空间注意力机制、多
尺度特征融合、密集残差连接等方式提升模型提

取骨显像噪声特征的能力。最后,通过残差学习

得到降噪骨显像。同时,设计了一种复合损失函
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数来保留骨显像的细节特征。实验中,首先向每

张骨显像加入不同水平的噪声,扩充数据量。接

着,为解决小样本数据集训练易出现过拟合的现

象,采用迁移学习策略对主干降噪网络进行预训

练,优化模型初始化参数。实验结果表明,与目前

主流的降噪算法相比,本文提出的模型能对不同

噪声水平的骨显像进行降噪,且均取得了较好的

降噪效果。此外,通过盲降噪能在一定程度改善

原图质量,新的骨显像在自动分割实验中能够取

得更精确的分割效果。

1 方法原理

1.1 问题描述及算法流程

1.1.1 问题描述

  在进行SPECT骨显像检查时,常通过降低设备

的管电流或扫描时间来降低核辐射强度,减轻给病

人来带的辐射伤害。但这导致探测器上的光子数量

减少,在骨显像中引入近似泊松分布的噪声[18]。泊

松分布如式(1)所示:

 n=P(xi zi)=zxii

xi!
e-zi ,zi =0,1,2,...,(1)

式中,zi 代表像素点i在泊松噪声环境下的大小,xi

为原始无噪声污染的骨显像像素点i,n表示骨显像

中的噪声。
  将含噪骨显像、原骨显像分别作为模型的输入

与标签,通过深度学习模型学习两者之间的映射关

系,如式(2)所示。但这种训练方式效率不高,导致

模型去噪效果欠佳,而残差学习可以解决这一问题。
残差学习通过训练含噪图像与噪声之间的映射关系

来降低模型训练难度,提升去噪效果,原理如式(3)
所示:
  y=x+n, (2)
  n=y-x, (3)
式中,y∈rw×h 为包含泊松噪声、大小为w×h的骨

显像,x∈rw×h 表示相对应的干净无噪声的骨显像。
1.1.2 整体算法流程

  骨显像降噪的整体算法流程如图1所示。首

先,将骨显像加入不同水平的泊松噪声并送入噪声

估计网络,评估出每张图像的噪声水平。然后,将噪

声水平图和含噪骨显像一起输入主干降噪网络,输
出噪声水平图。最后,将输出的噪声水平图进行残

差运算得到降噪骨显像。同时,噪声估计网络、主干

降噪网络分别通过交叉熵损失函数与复合损失函数

优化模型的降噪效果。

图1 骨显像降噪算法流程图

Fig.1 Flowchartofnoisereductionalgorithmforboneimaging

1.2 降噪网络模型

  为抑制骨显像中的噪声,本文设计了一种基于

U-Net的两阶段SPECT骨显像降噪模型EMANet,
如图2所示。该模型将降噪任务分为两个阶段:噪
声水平估计与噪声抑制。

  在第一阶段中,首先向每张骨显像加入不同水

平的泊松噪声。然后,设计了一个3层 U-Net模型

对骨显像的噪声水平进行快速评估。

  在第二阶段中,将第一阶段输出的噪声水平作

为先验噪声,与含噪骨显像拼接后一起送入主干降

噪网络。主干降噪网络以 U-Net模型为基本框架,

输出骨显像中的噪声分布图。最后,通过残差学习

得到降噪骨显像。

  噪声估计网络和主干降噪网络均以U-Net为基

本框架,并设计了密集残差模块(RDCblock)、多尺

度空间卷积模块(MDblock)、残差协调注意力门控

结构(RCAG)、协调输出模块(CFblock)4个模块来

提升网络的噪声提取能力,在降低骨显像噪声的同

时,也保留了骨显像的细节信息、避免了新的噪声

引入。

1.2.1 噪声估计网络

  噪声估计网络采用了一个3层的 U-Net模型。
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在编码部分,输入大小为256×256×3的骨显像,通
过卷积块、最大池化层提取含噪骨显像高层特征。
在解码部分,利用上采样将骨显像恢复至原图大小,

结合跳跃连接结构融合图像低层与高层的噪声特

征。最后,经过全局平均池化和全连接层输出噪声

水平的种类概率,如图2(a)所示。

图2 降噪模型整体框架:(a)噪声估计网络;(b)主干降噪网络

Fig.2 Overallframeworkofnoisereductionmodel:(a)Noiseestimationnetwork;(b)Backbonenoisereductionnetwork

  为提升噪声估计网络的噪声学习能力,设计了

一种RDCblock代替原U-Net卷积块对骨显像噪声

特征进行提取。整个RDCblock由1×1、3×3卷积

和协调注意力机制(coordinateattention,CA)[19]构
成,采用密集残差连接方式提升卷积层的利用效率,
如图3(b)所示。首先,该结构通过3×3卷积提取骨

显像中的噪声特征。其次,通过密集残差连接方式

和1×1卷积汇聚统一尺度下的不同特征信息,同时

起到降低网络计算量的作用。最后,采用一个CA注

意力模块,帮助模型重点关注感兴趣的特征,抑制无

用信息。其中,CA模块是一种能够同时关注特征图

通道与空间关系的注意力结构。其通过降维的方

式,将空间特征图拆分为两个不同方向的分量,分别

学习通道之间的关系。然后,将特征图的空间位置

信息嵌入通道注意力中,以此来挖掘通道信息与空

间信息之间的联系。此外,由于采用了降维的方式,
该模块不会耗费过多计算量,有助于提升模型的训

练效率,具体结构见图3(a)。

1.2.2 主干降噪网络

  主干降噪网络同样采用 U-Net模型,通过RDC
block、下采样、上采样提取骨显像的噪声特征。此

外,为加强模型的特征提取能力,设计了 MDblock、

RCAG、CFblock3个模块来提取不同尺度的噪声特

征并抑制冗余信息。首先,在每层的输入端设计了

MDblock提取不同尺度的输入特征。然后,将 MD
blcok输出的特征与池化后的特征一起输入RCAG,
抑制无用的信息。解码端,由于在上采样的过程中,
存在细节信息丢失的情况,对此,本文设计了 CF
blcok来融合每个解码层输出的特征,避免细节信息

的丢失。下面具体介绍 MDblock、RCAG、CFblock
3个模块。

图3 (a)CA模块;(b)RDCblock
Fig.3 (a)CAmodule;(b)RDCblock
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  MDblcok通过空洞卷积来提升卷积核的感受

野,但常规的空洞卷积容易引入棋盘伪影噪声。因

此,本文采用多尺度空洞卷积的方式进行提取,具体

结构见图4。文献[20]中验证当采用多尺度空洞卷

积时,扩张率组合的公约数越大,缺失越明显,分支

扩张率为全奇数或奇偶混合时,棋盘伪影效应能够

降低。因此,将3个 MDblcok中的多尺度空洞卷积

扩张率分别设为5、7、9,4、5、6与2、3、5。然后,提取

到的不同尺度的特征后进行聚合,输入CA模块抑制

冗余信息,并使用1×1卷积压缩参数、降低模型计

算量。最后,经过批量归一化和激活函数后,采用全

局平均池化实现下采样并输出特征图。

图4 多尺度空洞卷积模块

Fig.4 Multiscaledilatedblock(MDblock)

  为将 MDblock提取到的多尺度特征与 U-Net
池化后的特征充分融合,在CA模块的基础上设计了

RCAG结构,如图5所示。该结构能够同时关注两

个输入特征的空间与通道的重要程度。首先,将经

过最大池化后的特征x1 和 MD输出特征x2 进行拼

接得到一个新的特征xc。然后,通过CA模块学习

新特征图的空间、通道之间的联系,将得到的权重乘

以xc 得到更新后的特征x'c,并与xc 进行残差融合,
保 留 输 入 特 征 的 部 分 信 息。最 后,经 过1×1卷

积 、BN层 和BeLU激 活 函 数 输 出 模 块。具 体 原 理

如下:

  zc =concatenate(x1+x2), (4)
式中,设两个输入特征的大小均为C×H×W,x1、x2
表示输入特征,zc 表示经过特征拼接后的特征。

  zh
c(h)= 1W ∑0≤i≤W

xc(h,i), (5)

  zw
c(w)= 1H ∑0≤i≤H

xc(j,w), (6)

式中,zh
c(h)表示在通道c中,对高度h的第w 行特征

信息求和并取平均,式(6)同理。

  f=σ(F1([zh
c,zw

c])), (7)
式中,F1([zh

c,zw
c])表示将上一步得到的zh

c(h)和

zw
c(w)进行拼接,再通过1×1卷积得到大小为C/r
×1×(W +H)的特征图,σ表示进行批量归一化和

BeLu非线性变换。

  gh
c =σ(Fh(fh)), (8)

  gw
c =σ(Fw(fw))。 (9)

  经过split操作后,得到fh 、fw ,Fh 、Fw 表示再

次经过1×1卷积,将特征恢复至拼接之前的大小,
然后进行σ非线性变换。

  x'c(i,j)=xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c(j)。 (10)

  然后,将gh
c 、gw

c 作为注意力权重,通过xc(i,j)

×gh
c(i)×gw

c(j)的方式对输入的特征进行权重更

新;x'c(i,j)表示经过权重更新后的特征。

  xout=σ(Conv1×1(xc+x'c)), (11)
式中,Conv1×1(xc+x'c)表示将xc 和更新后的x'c 进

行特征融合,并使用1×1卷积将通道数压缩至与输

入特征x1 、x2 相同,xout表示整个模块的输出特征。

  本文设计的CFblock通过特征融合和CA模块

相结合的方式,将解码部分每层的输出噪声特征进

行融合,避免在上采样的过程中丢失骨显像细节信

图5 残差协调注意力门控结构(RCAG)

Fig.5 Residualcoordinatedattentiongatingstructure(RCAG)
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息,具体结构见图2(b)。该结构通过线性插值和1
×1卷积的方式进行上采样,将解码端每层输出的特

征大小恢复至与下一层的输出相同。然后,通过特

征融合的方式来结合不同尺度的特征。此外,每次

融合之后都采用了一个CA模块来重点关注对模型

降噪有益的特征信息。经过层层融合后,最终得到

预测噪声图像。

1.2.3 损失函数

  使用均方误差(meansquareerror,MSE)作为

损失函数,能够让降噪后的图像获得更优秀的评价

指标,见式(12)。但逐像素计算损失的方式也让图

像趋于平滑[21]。

  Lmse = 1
w×h∑

N

i=1
‖yi-xi‖22 , (12)

式中,w、h表示宽和高,yi、xi 分别代表降噪图与

原图。

  感知损失(perceptualloss)能够重建出更多的图

像细节特征。其通过从已经预训练好的CNN模型

里面提取不同层次的特征来计算损失值,原理见图

6。本文采用预训练好的 VGG-16模型来计算感知

损失大小,见式(13):

  Lprec= 1
w×h∑

N

i=1
‖φ(yi)-φ(xi)‖22 。 (13)

图6 感知损失原理

Fig.6 Principleofperceivedloss

  为充分发挥MSE 损失和感知损失各自的优势,
在取得优秀的评价指标同时,也能保持骨显像的病

灶细节特征,设计了一种结合 MSE 损失和感知损失

的复合损失函数。由于需要保留骨显像的病灶细节

特征(即低层特征),选择 VGG-16前两层的输出特

征来计算感知损失LH :

  LH = (1-λ)Lmse +λLprec, (14)
式中,λ为常数,用于平衡两项损失函数,Lmse 、Lprec

分别表示MSE 损失和感知损失,φ(·)表示VGG-16
模型提取到的特征。

2 数据处理和模型训练

2.1 数据集及数据预处理

  数据集一共包含158例SPECT骨显像,每例骨

显像通过DICOM文件进行储存,无法直接送入深度

学习模型。为将其转化成能够输入模型的图像,首
先通过归一化的方式转化为灰度图,每例包含人体

正面、背部两张图片。其次,为提高骨显像信噪比,
采用自动裁剪的方式得到肩部至盆骨区域。最后,
筛选除去受污染严重的图像,一共得到310张骨显

像作为实验数据样本。实验中,选取270张进行训

练,40张进行测试。在训练模型时,向每张骨显像添

加1—50(间隔为1,为整数)的泊松噪声,测试集中骨

显像加入5—40(间隔为5,为整数)的泊松噪声,骨显

像数据量变化如表1所示。

表1 数据增强前后的数据量

Tab.1 Theamountofdatabeforeand

afterdataenhancement

Datatypes Trainingset Testingset Total
Beforeexpansion 270 40 310
Afterexpansion 13500 320 13820

  进行增强后,在原数据集中挑选了2张骨显像

进行相似度对比,其中一张噪声较低,另一张噪声较

高,均调至亮度、对比度相近,具体见图7。然后,将
不同噪声水平的低噪骨显像与高噪声骨显像进行比

较,其矩形框区域(即噪声部分)的SSIM 变化见表

2。可见在噪声水平0—20范围内,随着噪声加入,噪
声SSIM 有所提升;当噪声水平大于20时,SSIM 开

始下降。

  由于骨显像初始数据样本较少,为防止模型过

拟合,采用了迁移学习[22]策略对主干降噪网络进行
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预训练。此外,为进一步得到更优的模型初始化参

数,预训练数据集采用医学数据集———MAYO数据

集[23](CT影像)。选取其中1000对图像进行训练,

每对图像为全剂量CT(干净图像)和低剂量CT(含
噪图像)。预训练结束后,再使用骨显像数据集进行

图7 不同噪声水平骨显像

Fig.7 Boneimagingwithdifferentnoiselevels

训练,微调EMANet模型参数。

表2 结构相似性变化

Tab.2 Structuralsimilaritychange

Noiselevel 0 5 10 15 20 30 40

SSIM 0.3820.4060.4400.4610.4650.3800.311

2.2 评价指标

  实验选用PSNR、SSIM、RMSE3种客观指标

对降噪骨显像质量进行评估。其中,PSNR 能反映出

模型的降噪效果,当PSNR 越高时,模型降噪效果越

好。SSIM 代表图片降噪后的失真程度,范围在[0,1]
之间,其值越接近1,表示失真程度越小。

  RMSE =

  1
WH∑

M

w=1
∑
N

h=1

(X(i,j)-Y(i,j))2  
1
2 , (15)

  PSNR =10·log10(MAX2
I

MSE
)=

  20·log10(MAXI

RMSE
), (16)

  SSIM =
(2μxμy)(2σxy +c2)

(μ2x +μ2y +c1)(σ2x +σ2y +c2)
,(17)

式中,W ×H 表示骨显像大小,X(i,j)、Y(i,j)表

示降噪前后的骨显像在(i,j)处的像素值;MAXI 表

示骨显像中的最大像素值,σ2x 、σ2y 表示骨显像降噪

前后的灰度方差,σxy 表示协方差;μx 、μy 表示像素

点均值,c1 、c2 为常数。

2.3 模型性能影响因素分析

  本次骨显像降噪实验中,使用的硬件配置为:

AMDRyzen53600CPU;12GB NvidiaGeForce

RTX3060显卡;软件环境配置:Python3.6.12、py-
torch1.8.0、CUDA11.1、cuDNN8.1.0;使用RAdam
优化器,学习率设为0.001,batchsize为8,迭代次数

为200。

2.3.1 迁移策略效果

  为验证迁移学习对模型训练的提升作用,本文

将直接训练与采用迁移学习策略的效果进行了对

比,结果见表3。由表3可以看出,经过迁移策略预

训练后的模型得到的PSNR、SSIM 分别提升了

7.7、0.17。此外,对训练集中的噪声图像进行了可

视化,如图8所示。可以看出,直接训练模型的方式

造成模型输出的噪声图杂乱无章,而经过预训练的

模型能够学习到规律的噪声分布。

表3 采用迁移策略效果对比(噪声水平σ=20)

Tab.3 Comparisonoftheeffectofadoptingmigrationstrategy

Pre-trainingdataset WithtransferlearningPSNRSSIM
/ × 22.1 0.66

MiniImagenet √ 29.8 0.83
Mayo √ 30.5 0.85

  出现上述现象的原因是骨显像的初始数据量较

少、模型结构复杂、参数量较多。虽然复杂的模型能

够得到更好的非线性表达能力、更强的特征拟合能

力,但由于初始骨显像数据量较少,尽管进行了数据

扩充,骨显像本身包含的特征信息量并未增加。训

练时,模型在优化迭代的过程中,容易陷入局部最优

值,出现过拟合现象。当模型采用迁移学习策略后,
能够将其他数据集学习到的先验知识迁移到骨显像

数据集中,得到更优的初始化参数,模型泛化能力增
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强,降噪性能也随之提升。为进一步分析不同源域

数据集对模型性能的影响,将 Mayo数据集与 Mini
Imagenet数据集进行了对比。经过两个数据集预训

练后的模型均能得到收敛,但 Mayo同样处理的是医

学降噪任务,能为骨显像降噪提供更为准确的先验

知识,其PSNR和SSIM 分 别 提 升 了0.7、0.02。

图8 噪声图对比

Fig.8 Noisepicturecomparison

2.3.2 模块消融实验

  为分析本文所设计的RDCblock、RCAG、MD、

CFblock4种模块对主干降噪网络的作用,设置了一

组消融实验。使用测试集中的含噪骨显像进行测

试,降噪后骨显像的平均PSNR 和SSIM 如表4所

示。可以看出,4个模块对主干降噪网络性能均有提

升作用。其中,RDCblock通过密集残差连接方式重

复利用骨显像特征信息,避免了卷积神经网络随网

络层数增加而导致的梯度消失问题,CA模块进一步

提高了RDCblcok特征利用效率。MD模块采用多

尺度空洞卷积,增加了感受野范围,让模型学习到了

更丰富的骨显像噪声特征。RCAG作为一种双输入

的通道-空间注意力结构,能够对两个输入特征的

空间、通道信息进行权重调整,抑制无用信息,提高

模型计算效率。CFblock将多尺度结构与CA模块

进行结合,高效地融合了解码层信息,避免骨显像丢

失细节信息,从而提高了降噪效果。

表4 改进模块效果对比

Tab.4 Comparisonoftheeffectsofimprovedmodules

Modules PSNR SSIM

/ 26.95 0.77

RDCblock 27.55 0.80

RDCblock+ MD 28.77 0.82

RDCblock+ MD+ RCAG 29.80 0.85

RDCblock+ MD+ RCAG+CFblock 30.72 0.86

2.3.3 损失函数性能对比

  为验证复合损失函数的有效性,本文对比了不

同损失函数对模型性能的影响,结果如表5和图9所

示。首先,从表5中的平均 PSNR 和SSIM 来看,

MSE 损失函数取得了最高评价,复合损失函数评分

略低于MSE 损失,而感知损失函数评分远低于MSE
损失和复合损失函数。其次,由图9可见,MSE 损失

重建的骨显像能基本除去骨显像噪声,但病灶边缘

细节特征模糊。感知损失的重建图像能够保留骨显

像的病灶边缘细节特征,而高层特征却并不明显。本
文设计的复合损失函数将二者各自的优、劣势进行

互补。在小幅度牺牲PSNR 和SSIM 指标的情况下,
既对骨显像进行了降噪,又保留了病灶边缘和肋骨

处的细节特征。

表5 损失函数性能对比

Tab.5 Performancecomparisonoflossfunction

Lossfunction PSNR SSIM

Lmse 31.3344 0.8456
Lprec 19.1844 0.5013
LH 30.1902 0.8360

  为进一步提升模型性能,针对复合损失函数中

的权重λ进行调优,测试结果的平均PSNR 和SSIM
值随λ的变化情况如图10所示。可以直观看出,

PSNR 与SSIM 呈现先减小再增大、最后减小的趋

势,当λ取值0.2时,效果最好。

  总体来说,迁移学习策略优化了模型初始化参

数,防止了过拟合现象的出现。各个改进模块采用

的密集残差连接、多尺度特征融合方式和注意力机

制结构,对模型的降噪性能有一定提升。复合损失

函数能够保留骨显像的细节特征,并且不同损失函

数应当设置合适的权重比,进一步提升降噪效果。
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综上所述,本次主干降噪模型设置迭代次数为200。
经过预处理后,主干降噪网络采用RDC卷积模块、

RCAG门控注意力结构、MAD、CF-Blcok结构对骨

显像噪声进行特征提取。训练时,通过迁移学习策

略 预训练EMANet模型,利用复合损失函数优化降

噪效果。

图9 降噪效果对比

Fig.9 Comparisonofnoisereductioneffect

图10 平均PSNR和SSIM 变化曲线

Fig.10 MeanPSNRandSSIMchangecurves

3 实验及结果分析

3.1 噪声估计网络评估

  为证明本文设计的噪声估计网络的有效性,选
取基于直方图的噪声估计算法 HBNE、离散小波变

换噪声估计算法DWTNE与本文设计的噪声估计模

型进行了比较。3种算法的噪声估计值和RMSE 的

平均值如表6所示。

  从表6可以看出,本文设计的噪声估计模型效

果最好。首先,传统算法 HBNE、DWTNE对不同噪

声水平的骨显像有不同的效果。当噪声水平在5—

25范围内,HBNE、DWTNE处于合理的范围内。当

噪声水平大于25时,HBNE和DWTNE的估计值与

表6 不同算法噪声评估效果

Tab.6 Noiseevaluationeffectofdifferentalgorithms

Noiselevel
HBNE DWTNE Ours

Estimation RMSE Estimation RMSE Estimation RMSE
5 4.78 0.32 4.98 0.18 5.05 0.22

10 9.52 0.74 10.21 0.38 9.90 0.32

15 16.21 0.52 16.21 0.62 15.15 0.39

20 22.04 0.91 21.17 0.59 20.20 0.78

25 23.82 1.08 23.97 0.87 25.05 0.81
30 28.29 1.96 29.01 1.30 30.30 0.95

35 38.81 2.07 33.21 1.79 35.40 0.77

40 42.83 2.19 42.09 2.01 40.10 1.10

实际值差距突然增大,模型性能迅速下降。其次,随
着骨显像噪声水平增加,HBNE、DWTNE的估计效

果降低,RMSE 逐渐增大。本文设计的模型在所有噪

声水平下均能给出较为准确的估计值,并且RMSE

稳定在1.2以内。造成上述现象的原因是本文设计的

模型借助了卷积神经网络强大的特征提取能力,并
且结合了密集残差连接和注意力机制结构,进一步

提升了模型性能,具有较好的鲁棒性。
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3.2 模型降噪效果对比

  为了更好地评价EMANet整体的降噪效果,将
其与BM3D、DnCNN[17]、RED-CNN[15]、WGAN4种

经典医学降噪模型进行了对比,PSNR、SSIM 的平

均值见表7,黑色加粗部分表示最好的评价。可以看

出,随着噪声强度提升,除EMANet外的降噪模型的

PSNR、SSIM 均呈现下降趋势。其中,BM3D受噪

声的影响较大。4种深度学习模型推理出的降噪骨

显像在PSNR、SSIM 指标均高于BM3D。DnCNN
利用CNN和残差学习的方式,获得了比BM3D更好

的降噪效果。RED-CNN采用编码-解码结构和跳

跃连接方式加强了上下文信息的利用,学习到了更

深层骨显像噪声信息,取得的PSNR、SSIM 值略高

于DnCNN。而WGAN的指标数值略低于DnCNN。
本文设计的EMANet模型受噪声水平大小的影响较

小,除10、15、203种噪声水平外,均取得了最好的评

价。原因是EMANet采用了残差学习和编码-解码

的模型框架,同时结合了噪声估计模块、通道空间-
注意力结构和多尺度特征融合方式,模型降噪性能

得到了提升,能够更好地学习含噪骨显像与原骨显

像之间的映射关系,鲁棒性更强。

  图11为骨显像加入25噪声水平时,各模型的降

表7 模型降噪效果对比

Tab.7 Comparisonofnoisereductioneffectofmodel

Model
Noise-level(σ)

5 10 15 20 25 30 35 40
Noisypicture 29.36/0.85 27.72/0.78 24.34/0.71 21.92/0.65 20.02/0.60 18.46/0.56 17.15/0.52 16.01/0.49
BM3D 29.93/0.78 28.68/0.70 25.90/0.65 21.87/0.60 20.26/0.56 18.95/0.53 17.84/0.51 17.37/0.56
DnCNN 31.55/0.87 31.03/0.86 30.15/0.83 29.66/0.82 28.37/0.79 27.02/0.77 25.86/0.74 24.62/0.71
RED-CNN 32.11/0.90 33.96/0.92 33.01/0.90 31.60/0.87 29.65/0.83 28.21/0.80 25.99/0.77 24.49/0.73
WGAN 30.23/0.87 31.43/0.85 29.75/0.82 28.30/0.79 26.99/0.76 25.88/0.69 24.74/0.69 23.05/0.66

EMANet(Ours)32.91/0.88 30.95/0.84 29.16/0.83 29.43/0.83 31.33/0.85 31.92/0.85 32.44/0.86 31.51/0.85

噪效果。整体来看,各模型均能一定程度上对含噪

骨显像进行降噪。BM3D去除了部分噪声,但是降

噪后的骨显像较为模糊,严重丢失骨病灶边缘细节

信息。DnCNN、RED-CNN借助残差学习和编码-
解码结构的优势,去除了大部分噪声,但骨骼周围仍

有部分噪声残留。WGAN 采用生成对抗思想 和

Wasserstein损失指导骨显像重建,虽一定程度降低

了骨显像中的噪声水平,但噪声残留量多于另外4
种模型,效果并不明显。而本文设计的EMANet能

够基本去除骨显像周围的噪声。

  细节上,分别从肩胛骨、胸骨、肋骨3处的降噪

效 果进行分析。在肩胛骨处(图(a)),加噪骨显像周

图11 降噪效果对比

Fig.11 Comparisonofnoisereductioneffect

围含有大量泊松噪声。BM3D的降噪骨显像病灶特

征遭到模糊化,边缘纹理特征丢失严重,效果较差。

DnCNN和 WGAN的降噪骨显像周围仍残留部分噪

声,原因是这两种模型提取到的噪声特征信息不够

充分。RED-CNN采用编码-解码框架和跳跃连接

结构,提高了信息的利用效率,病灶周围残留的噪声
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更少,但在上、下采样的过程中丢失了部分信息,并
且 MSE 损失函数使得降噪骨显像丢失了细节纹理

特征。在胸骨处(图(b)),经过深度学习模型重建后

的病灶特征比原图更明显。EMANet相比于前几种

模型,病灶周围残留的噪声更少,并且EMANet利用

多尺度融合、空间-通道注意力结构以及复合损失函

数让模型学习到了更丰富的噪声特征,弥补了上采

样和MSE 损失函数带来的问题,保留了骨显像的细

节纹理特征。在肋骨病灶处(图(c)),噪声残留量为

BM3D>DnCNN>WGAN> RED-CNN>EMA-
Net。由此可以看出,BM3D噪声抑制效果依然不

佳。DnCNN、WGAN保留了原有的边缘纹理和细节

特征,但只抑制了病灶周围的部分噪声。RED-CNN
噪声抑制能力优于DnCNN与 WGAN,但病灶的边

缘纹理特征与细节特征比较模糊。EMANet噪声抑

制能力最佳,同时也保留了细节纹理特征。

3.3 盲降噪效果分析

  由于无法获得全剂量(即完全干净)的骨显像,
因此,本文从主观和客观两个角度对盲降噪后的骨

显像进行了深入分析。主观上,通过盲降噪的骨显

像和模型输出的噪声图的视觉评价来分析降噪效

果。客观上,借助骨显像病灶自动分割实验进行客

观评估。

3.3.1 视觉效果

  各个模型的盲降噪骨显像如图12所示。从图

(b)来看,4种深度学习模型的降噪图像与原图差异

不大,但却增强了病灶特征(如矩形框所示)。由图

(a)和图(c)可见,BM3D的降噪图仍比较模糊,病灶

细节损失严重。相比原图,RED-CNN去除了少量噪

声,但在图(a)的胸骨剑突处和图(c)右侧肋骨处引入

了新的伪影噪声。WGAN也只去除了少许噪声,图
(b)右侧手臂上也引入了少量伪影,降噪效果不明

显。DnCNN能够去除骨骼周围的大部分噪声,并且

将图(a)中因肾脏残留注射试剂而引入的噪声也进

行了去除,但同时手臂骨骼特征也遭到了破坏。与

其他几种模型相比,本文设计的EMANet模型降噪

整体效果最好,将病灶和骨骼周围的噪声进行了部

分去除,并且保留了骨显像高频细节特征、防止了新

的噪声引入。

  细节上,选取图(c)中的胸腔(矩形框区域)进行

观察,如图13所示。可以直观看出,5种算法的降噪

效果为:DnCNN>EMANet>RED-CNN>WGAN
>BM3D。BM3D和 WGAN算法的重建图都丢失了

部分高频细节特征。DnCNN去除了肋骨间的部分

噪声,效果较好。RED-CNN 的重建图像与原图相

比,无明显变化。EMANet也能去除肋骨间的少量

噪声,效果不如DnCNN,但优于其余3种模型。

  为进一步验证EMANet的降噪性能,本文通过

原骨显像与各模型的降噪骨显像差值图(即噪声图)
像来进行分析。如图14所示,不同降噪算法的噪声

学习能力为:EMANet>WGAN>DnCNN>RED-
CNN。从 图 (a)和 图 (c)可 以 看 出,RED-CNN、

WGAN算法的噪声图中包含较多病灶的边缘特征,
造成了降噪骨显像边缘比较模糊、平滑。从图(b)可
以发现,DnCNN的噪声图提取到的病灶边缘特征特

征较少,但将部分病灶信息当作了噪声,造成降噪骨

显像病灶的对比度略微下降。相比上述算法,本文

设计的EMANet预测的噪声主要分布在骨骼以及病

灶周围,虽含有部分病灶边缘特征,但相对较少,噪
声分布更为合理。

图12 盲降噪效果对比

Fig.12 Comparisonofblindnoisereductioneffect
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图13 放大图12(c)中矩形框区域

Fig.13 EnlargingtherectangleareainFig.12(c)

图14 噪声图对比

Fig.14 Noisepicturecomparison

3.3.2 病灶自动分割实验

  为了测试本文降噪方法的骨显像病灶分割效

果,选用了带残差结构和SE模块的U-Net模型对上

述生成结果进行了病灶自动分割实验(二值分割)。
采用 精 确 率 (precision)、交 并 比(IoU)、召 回 率

(recall)3种指标来评估分割效果,对比结果见表8
和图15。可以看出,4种深度学习算法的降噪图分

割效果均有提升。其中,EMANet效果最好,相比于

原图,presion、IoU、recall 3项指标分别提升了

0.023、0.013、0.023。由图15可见,U-Net模型基本

能分割出5种算法降噪图的大多数病灶区域,并且

病灶形态无太大差异。从矩形框中区域来看,EMA-
Net降噪图在肋骨小病灶和胸骨病灶区域有着更加

精细的分割,更加接近专家手动标定的标签图。这

表明本文设计的EMANet模型生成的降噪骨显像能

够提升病灶的自动分割效果。

表8 病灶自动分割效果

Tab.8 Effectofautomaticsegmentationoflesions

Method Precision IoU Recall

Original 0.7255 0.4982 0.5994
BM3D 0.6701 0.4593 0.5933
DnCNN 0.7342 0.5057 0.6240
RED-CNN 0.7388 0.4979 0.6086
WGAN 0.7363 0.5017 0.6053
EMANet 0.7484 0.5112 0.6229

4 结 论

  针对SPECT骨显像质量不高、易受噪声干扰的

问题,本文提出了一种基于 U-Net的两阶段SPECT
骨 显像降噪模型EMANet。首先,设计了一种U-
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图15 病灶分割效果图

Fig.15 Lesionsegmentationrenderings

Net噪声模型自适应估计出每张骨显像的噪声水平,
并作为主干网络的先验噪声。其次,主干降噪网络

以U-Net为基本框架,采用多尺度特征融合、通道-
空间注意力机制以及密集残差连接方式的方法提升

模型噪声提取能力,输出更精确的噪声图像。同时,
结合残差学习、复合损失函数优化训练效果、保留病

灶细节特征,并采用迁移学习策略提升模型泛化能

力。实验结果表明,本文设计的降噪模型能够有效

降低骨显像中的噪声,并保留原图中的病灶细节特

征,优于目前的主流算法。此外,通过盲降噪能够有

效改善原骨显像质量,对病灶自动分割效果有一定

提升。
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