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多尺度残差与全局注意力结合的低剂量 CT去噪

孙亚楠1,2，陈　平2，潘晋孝1,2

（1. 中北大学 数学学院，山西 太原 030051；2. 中北大学 信息探测与处理山西省重点实验室，山西 太原 030051）

摘     要：针对目前低剂量 CT（ low dose computed tomography, LDCT）图像去噪方法由于缺乏对空

间特征和去噪任务之间的内在联系，导致重建图像的纹理细节丢失和过于平滑的问题，提出了一

种结合多尺度密集残差和全局注意力的图像去噪网络。通过引入多尺度密集残差块来提取图像

的多尺度特征信息，并通过全局注意力机制（global attention mechanism, GAM）来关注模型不同通

道间的跨维信息，同时加入跳跃连接进一步扩大全局交互特征的范围，最后使用多尺度特征损失

函数增强图像纹理细节，避免图像过于平滑的问题。经过实验验证，本文所提出的算法在峰值信

噪比（PSNR）和结构相似度（SSIM）这两项指标上分别达到了 35.183 8 dB、0.960 5，在去除噪声

的同时很好地保留了图像细节信息，优于其他算法。
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中图分类号：TN911; TP391　　　　 文献标志码：A　　　　 DOI：10.5768/JAO202546.0202001

Low-dose CT denoising using combination of multi-scale
residuals and global attention
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Abstract：A multi-scale dense residual and global attention combined image denoising network was proposed

to address the issues of texture detail loss and excessive smoothness in reconstructed images caused by the lack

of intrinsic connection between spatial features and denoising tasks in current low-dose computed tomography

(LDCT)  image  denoising  methods.  The  multi-scale  dense  residual  blocks  were  introduced  to  extract  multi-

scale feature information from images, and the global attention mechanism (GAM) was used to focus on cross

dimensional  information  between  different  channels  of  the  model,  while  adding  skip  connections  to  further

expand  the  range  of  global  interactive  features,  and  finally  the  multi-scale  feature  loss  function  was  used  to

enhance image texture details and avoid the problem of image smoothness. After experimental verification, the

proposed  algorithm  achieves  35.183  8  dB  and  0.960  5  in  peak  signal-to-noise  ratio  (PSNR)  and  structural

similarity index method (SSIM), respectively, which effectively preserves image details while removing noise,

outperforming other algorithms.

Key  words： low-dose  computed  tomography； image  denoising；multi-scale  dense  residuals； global  attention

mechanism
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引言
X射线计算机断层扫描（computed tomography,

CT）是医学领域普遍采用的成像方法之一，有助于

疾病的早期发现和治疗方案的制定。先前的多项

研究已经表明，在 CT扫描过程中辐射暴露对患者

的身体有害，可能会增加基因突变的风险，从而导

致患癌症或其他疾病的风险 [1]。因此，在保证临床

诊断准确度的同时，有必要最大程度地减少 CT扫

描过程中的辐射剂量 [2]。减少辐射暴露会增加重

建图像中的噪声水平和伪影，这些因素会影响重

建图像的质量、医生诊断的准确性[3]。为了解决上

述问题，研究人员探索了许多算法，在提高低剂量

CT（low dose CT, LDCT）图像质量的同时最大限度

地减少 X射线剂量。

目前，LDCT图像降噪方法主要分为 3种 [4]：投

影域处理、迭代重建和图像后处理。投影域处理

方法 [5] 是对原始投影数据先进行去噪处理然后使

用重建算法得到去噪后的 CT图像。常用的处理

方法包括双边滤波算法 [6]、结构自适应滤波 [7] 和非

线性各向异性扩散滤波 [8]。迭代重建算法将先验

信息作为抑制噪声及伪影和保持边缘信息的惩罚

项集成到目标函数中，通过反复迭代的过程来优

化统一的目标函数。例如，稀疏表示先验 [9]、总变

异 [10] 和字典学习先验 [11]。这些算法在一定程度上

都能有效去除噪声，但它们都存在问题——投影

数据获取困难和重建时间长。相较于其他两种算

法，图像后处理算法针对已经重建的 CT图像进行

有效处理。传统的图像后处理算法包括使用自适

应非局部均值滤波 [12] 进行 LDCT去噪，基于分块

匹配和自适应 3D滤波算法以提高 LDCT图像的

成像质量等。尽管传统的图像后处理算法在 LDCT
图像的恢复中表现良好，但它们会使图像过于平

滑，并可能丢失关键的局部信息，难以在保持细节

及纹理信息和抑制噪声之间达到最佳平衡。

近年来，基于深度学习的网络模型在处理低剂

量 CT图像去噪方面表现出了极大的优势。其中，

基于卷积神经网络的图像去噪方法被证明具有很

好的效果，如 CHEN H等 [13] 将自动编码器和反卷

积 网 络 连 接 到 REDCNN(residual  encoder-decoder
convolutional neural network)，以补偿上采样引起的

结构信息失真，可以有效恢复图像细节。虽然上

述算法取得了一定的效果，但仍存在过拟合和模

型训练不足的问题。为了解决这个问题，研究人

员在网络结构改进方面做了大量的研究。例如，

PENG Y等 [14] 提出对称跳跃连接和扩展卷积相结

合的扩展残差网络，提高了网络的去噪性能。LI
M[15] 等提出自注意力三维卷积网络，改善 CNN感

受野，通过自监督学习来进行图像去噪。为了更

好地保留边缘信息，LIANG T等 [16] 提出了一种基

于边缘的密集耦合卷积神经网络（EDCNN），该网

络通过构建密集连接模型将边缘信息融合在一

起，用注意力模块提取更准确的噪声信息，实现了

端到端的 LDCT图像去噪。虽然上述方法对于图

像恢复是有效的，但无法捕捉到不同尺度下噪声

图像的层次特征。GUI X等 [17] 提出 AAFFA（arti-
fact-assisted feature fusion attention）网络去除 LDCT
噪声，结合伪影辅助特征融合与多层次注意力，有

效去噪并保留细节。此外，WANG D等 [18] 提出了

一种基于 Transformer的低剂量 CT去噪模型，可以

有效去除边界伪影，但是它的网络运算复杂，且部

分图像细节会丢失。

尽管现有的网络架构对 LDCT图像的去噪性

能有了显著的提升，但在进行网络训练时没有考

虑到空间特征和去噪任务之间的关系，对图像上

下文信息的使用不足导致图像细节丢失，且缺乏

对噪声及伪影的关注，限制了降噪效果。因此，本

文提出一种多尺度密集残差和全局注意力机制结

合的模型，进行低剂量 CT图像去噪，采用改进的

多尺度密集残差块（multi scale dense residual blocks，
MRDB）实现多尺度特征的有效提取，全局注意力

机制在低剂量图像去噪中的应用能够充分利用图

像的全局信息，实现自适应的权重调整，从而提高

去噪效果并保留图像的细节和特征。 

1    降噪模型

X ∈ RM×N M×N Y ∈ RM×N

基于深度学习的 LDCT图像去噪算法依赖于

噪声和伪影的统计模型，相比于传统算法而言，可

以有效解决图像中噪声模型的不确定性问题。假设

是一张大小为 的 LDCT图像，

为对应的 NDCT图像。LDCT的去噪模型表示为

X = g(Y) （1）

g(·)式中： 表示 LDCT图像到 NDCT图像的映射，即

经过一个复杂的退化过程。通过最小化目标函数

减少噪声，使

F(X) = argmin
f (X)

∥ f (X)−Y∥22 （2）
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F(X) g−1式中 可以被视为 的最优近似。 

2    整体网络结构
本文设计了一个LDCT去噪模型MRD-GAMNet

（multi scale dense residual-global attention mechanism
network），其总体网络框架如图 1所示，该模型由多

尺度密集残差块（MRDB）、全局注意力模块（GAM）

和去噪模块（DB）构成。为了加速模型收敛，该模

型直接学习 LDCT图像中噪声的分布，以实现更好

的去噪效果。在主特征提取网络中，我们创新性

地融合了多尺度密集残差块和全局注意力模块，

分为提取图像特征的编码端和专注于特征有效融

合的解码端。构建编码器和解码器时，使用MRDB
作为核心模块，全面捕获图像在不同尺度下的特

征信息。此外，利用密集连接的方式，可以有效解

决训练过程中的梯度消失问题，进而提升模型训

练的性能。为了提高对跨维信息的关注，减少信

息损失，在编码端的每一层加入全局注意力模块，

提高对噪声和伪影的关注。最后，将原始 LDCT图

像与上一步输出相减以获得高质量去噪图像。 

 
 

—

LDCT image Predicted image

MRDB

block
GAM 1×1conv+RELU DWConv RELU — Subtract

 

图 1    总体网络框架

Fig. 1    Framework of overall network
 
 

2.1    多尺度密集残差块

MRDB在密集残差块（RDB）中加入了空洞空

间卷积池化金字塔（atrous spatial  pyramid pooling，
ASPP）模块，如图 2所示。本文由 4组卷积层与

ReLU激活函数构成密集残差块 （ residual  dense
block），其中卷积核的大小为 3×3，每组都由 32个

卷积核组成，可以从网络中有效地提取特征并降

低网络训练的复杂度。ASPP模块是基于扩张卷

积原理构建的，该模型旨在通过不增加网络参数

的方式，有效扩展模型的感受野，从而有助于模型

获取更广泛的图像信息。文中 ASPP模块包括

1×1Conv、用于调整特征图的通道数以及扩张率为

6和 12的 3×3卷积，用于捕获不同尺度的图像特

征，同时增加一个全局池化层来提取全局信息。

将得到的不同尺度的特征进行合并，并通过 1×
1Conv进行特征融合。随后，这些融合后的特征

与 RDB的特征进行融合，进一步提升了特征的表

达能力。 
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图 2    多尺度密集残差模块

Fig. 2    Multi-scale dense residual blocks
 
 

2.2    全局注意力机制

在图像的降噪过程中，像素重构的效果取决于

其获取的上下文信息的丰富程度，信息越丰富，去

噪效果越好。WOO S等[19] 提出了通道和空间注意
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F ∈ RC×H×W

力相结合的卷积块注意模块 （ convolutional  block
attention module, CBAM），可以更好地捕捉到图像

中的局部细节和结构信息，然而这种方法忽略了

通道和空间之间的相互作用，从而失去了跨维信

息。为了充分提取图像的上下文信息，以加大全

局跨维度交互和重要特征的充分学习，本文引入

了 GAM模块（如图 3所示），GAM通过集成改进

的 CAM和 SAM，加强网络对 LDCT图像噪声及伪

影的关注，抑制不相关信息，以实现更好的去噪效

果。给定输入特征映射 ，其计算过程为

F
′
= Ms× (Mc×F) （3）

Mc Ms

F ′

式中： 和 是通道注意力图和空间注意力图；

×表示按元素进行乘法运算，得到新的特征映射 。

如图 4所示，首先，对于输入的特征图，通道注

意力模块 (CAM)不改变特征图的空间维度，使用

3D排列来跨 3个维度保留信息。随后，特征图被

输入到多层感知器（MLP），该 MLP采用压缩比为

r的两层结构，旨在学习通道和空间相关性。然后

将这 3个维度再次在三维空间中对齐，以确保信息

的完整性和一致性。最后，运用 sigmoid激活函

数，将输出值映射到 0~1的区间内，以实现归一化，

从而得到具有增强通道重要性的特征表示。其计

算公式为

Mc (F1) = σ
{
Mrp {MMLP {MP (F1)}}} （4）

F1 MP MRP

MMLP σ

式中： 为输入映射； 和 为排列操作和重排

操作； 为多层感知器算法； 为 sigmoid函数。 

  

Input

feature

Refined

feature

CAM SAM

 
图 3    全局注意力机制

Fig. 3    Global attention mechanism 

 
 

Permutation

C×W×H

W×H×C

Reverse
permutation

Input features

F1

MLP
MC(F1)

 

图 4    通道注意力模块

Fig. 4    Channel attention module
 

如图 5所示，在空间注意力模块 (SAM)中，为

了更好地保留特征映射的细节信息，本文去除了 SAM
中最大池化操作。同时，为了保持与通道注意力

模块的一致性，采用了与其相同的压缩比 r。此

外，引入 7×7卷积核以扩大感受野，并捕捉更丰富

的空间上下文信息。最后，为了规范特征图的取值

范围并提升模型的稳定性，使用 sigmoid激活函数。

通过 SAM获取不同空间位置的特征信息，模型能

更有效地捕获图像中的噪声特征。其计算公式为

Ms (F2) = σ {Mconv {Mconv (F2)}} （5）

F2 Mconv

σ

式中 ： 为 CAM的输入 ； 为 7×7卷积运算 ；

为 sigmoid函数。 

 
 

C×H×WInput features

F2

MS(F2)

7×7Conv

(C/r)×H×W

7×7Conv

 

图 5    空间注意力模块

Fig. 5    Spatial attention module
 
 

2.3    去噪模块

在去噪任务中，网络结构的选择和函数的组合

对于提高去噪效果至关重要。本文的去噪块包括

1×1Conv与 ReLu激活函数组合、深度可分离卷积

（DWConv）、Subtract和 ReLu激活函数，以实现高

效且准确的去噪。1×1Conv+ReLu可以更有效地集
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成前一层的边缘信息，使输出特征图更加稳定，有

效避免信息重复或丢失，同时有助于减少计算次

数。设置 DWConv的滤波器数量为 1，对应于单个

通道的输出，进一步优化网络的结构，减少卷积计

算所需的参数数量。同时，DWConv块能够学习到

原始图像与噪声之间的差异，通过 Subtract操作，

将原始 LDCT图像与 DWConv块的输出相减，将

这种差异从原始图像中去除，以获得最终的去噪

图像。最后，采用 ReLU激活函数，旨在进一步增

强模型的泛化性能。去噪模块如图 6所示。
 

 
 

—

+ReLU

DWConv

+ReLU

ReLU
DB

1×1Conv

 
图 6    去噪模块

Fig. 6    Denoising module
  

2.4    损失函数

为了克服均方误差损失方法造成的图像过于

平滑且丢失细节导致模糊的问题，本文将多尺度

特征损失作为目标函数，如式（6）所示：

LMSE(F(x),F(x′)) =
1
L

L∑
i=1

∥Fi(x)−Fi(x′)∥2 （6）

x x′

Fi(x)

Fi(x′)

式中： 为重建图像； 为对应的标准剂量图像；

为重建图像经过第 i层卷积层后提取的特征；

为对应的标准剂量图像经过第 i层卷积层后

提取的特征；L为卷积层的数量。 

3    实验设计及结果分析 

3.1    数据集

为了证明本文提出模型对 LDCT图像的去

噪能力，在本文的研究实验中使用了癌症档案馆

(the cancer imaging archive, TCIA)所提供的 2016年

NIH-AAPM-Mayo Clinic 低剂量 CT挑战赛的数据

集[20]。该数据集包含了 10名匿名患者 NDCT图像

和相应的 LDCT（四分之一剂量）图像，共 2 378对。

所有图像的切片厚度均为 3 mm，原始分辨率为

512×512像素。在实验中，我们选择了 8名患者的

1 900对 CT图像进行训练，以及另外 2名患者的

478对 CT图像进行测试。 

3.2    实验环境与参数设置

本实验是在 64位 Windows10系统上进行的，

该系统具有用于网络训练的 Pytorch框架，所有实

验均使用 NVIDIA GeForce MX330GPU完成。在

优化过程中我们使用自适应动量估计（Adam）对模

型进行优化，并将参数设置如下：参数 β1为 0.9，
β2为 0.999。学习率最初设置为 0.001，网络训练周

期设置为 200。 

3.3    评价指标

为了全面评估图像质量，本文采用了多种评价

指标，峰值信噪比（PSNR）、结构相似度（SSIM）以

及散斑指数（speckle index, SI）。其中，PSNR用于

量化处理后图像与标准图像间的差异，该值越大

表明处理后的图像与标准图像越接近，代表图像

质量越好。其表达式为

QPSNR = 10lg
(

I2
MAX

IMSE

)
（7）

IMAX IMSE式中： 表示图像像素值的最大可能取值，

表示均方误差。

SSIM是从三个方面来度量图像的视觉质量：

亮度、对比度和图像结构值，范围为 [0，1]。SSIM
值越高，表示结构越相似。其表达式为

QSSIM(X,Y) =
(2µXµY + c1)(2σXY + c2)

(µ2
X +µ

2
Y + c1)(σ2

X +σ
2
Y + c2)

（8）

µX µY X Y σX σY

X Y

式中： 、 分别表示 和 的平均值； 、 分别

是 和 的标准差；c1、c2 是维持计算稳定的常量。

SI是衡量图像中散斑噪声水平的一个量化指

标，散斑指数越小，表示图像受散斑噪声调制的程

度越低，即图像质量越好。其表达式为

QSI =
1

M×N

M∑
i=1

N∑
j=1

σ(i, j)
u(i, j)

（9）

M×N σ(i, j)

(i, j) u(i, j)

(i, j)

式中： 表示图像的大小； 表示图像中位

置 的测量窗口内像素灰度值的标准差；

表示在图像中位置 的测量窗口内像素灰度值

的平均值。 

3.4    实验结果分析

为了评估所提方法的性能，本文选取传统算

法 BM3D、编码器-解码器卷积网络 RED-CNN、第

一个基于纯 Transformer架构的网络 CTformer这
3种典型的方法进行了比较。从测试集中挑选两

个具有代表性的切片，不同去噪方法对 LDCT图像

的去噪效果如图 7所示，每幅图的下方为感兴趣区

域（ROI）的放大图。

观察图 7可以发现，LDCT图像分布了大量的

条纹伪影和散射噪声，相比之下，NDCT图像中可

·  296  · 应    用    光    学 第 46 卷 第 2 期



以清楚地看到正常的人体组织结构。通过对整体

去噪结果的综合分析，可以看到 4种算法在去除

LDCT图像中的伪影和噪声方面均有所成效，但各

自的效果存在显著差异。具体而言，在 BM3D算

法的去噪图像中，不难发现仍有大量伪影残留，其

去噪效果相对较差，去噪性能仍有待提升；RED-
CNN的去噪图像有效地抑制了噪声，但是该算法

使用 MSE作为损失函数，使得去噪后的图像存在

过度平滑和纹理细节缺失的问题，视觉效果显得

很模糊；CTformer可以显著抑制伪影和噪声，很好

地保留了细节信息，但也存在过渡平滑的问题。

所提出的 MRD-GAMNet去除了大范围的噪声水

平，条纹伪影也是对比方法中最浅的，细节恢复的

更多。总体而言，该方法结果图中的纹理和细节

更接近 NDCT图像，比另外 3种典型的方法具有更

明显的优势和更好的泛化性。

为了客观评价所提出方法在 LDCT图像降噪

的有效性，表 1展示了 4种方法对数据集中 478对

测试图像的去噪效果的平均 PSNR、SSIM和 SI
值。从表中可以看出，由于BM3D处理后的图像PSNR
和 SSIM的指标值最低，且散斑指数最高，说明这

种算法相比于深度学习的去噪方法，效果并不理

想。RED-CNN是基于 MSE的去噪方法，尽管获得

了更好的 PSNR和 SSIM结果，但图 7的视觉结果

证实，在处理 LDCT图像时，基于 MSE的方法产生

了过度平滑结果，导致结构信息丢失。CTformer
通过无卷积 token2Token扩展视觉变压器进行去

噪，各个指标值都取得了显著的改善。与这 3种算

法相比，本文算法不仅采用多尺度特征损失函数

来改善图像过于平滑的问题，还通过全局注意力

机制和多尺度密集残差模块进一步提取全局信息

能力和图像的多尺度特征，PSNR和 SSIM两项指

标最高，散斑指数最低，均达到了最佳效果。较

LDCT图像相比，PSNR提高了 19.5%，SSIM提高

了 10.9%。对比 4种方法的散斑指数，可以看出本

文算法对散斑噪声的抑制效果最好。从视觉感知

和定量性能来看，本文算法在 LDCT去噪任务中获

得了最优的效果。 

  

表 1    不同算法对 LDCT 图像降噪对比结果

Table 1    Comparison  of  denoising  results  of  LDCT  images

using different algorithms
 

Method PSNR SSIM SI

LDCT 29.435 4 0.866 0 0.369 5

BM3D 31.832 7 0.899 2 0.304 4

RED-CNN 32.621 9 0.916 9 0.291 4

CTformer 34.315 7 0.951 1 0.284 8

Ours 35.183 8 0.960 5 0.284 5
 

考虑到不同算法在极端噪声条件中的鲁棒性，

我们采用了泊松噪声模型，在 LDCT图像上加入了

强度为 1×102 的泊松噪声。图 8显示了 4种算法

 

(a) LDCT (b) NDCT (c) BM3D (d) RED-CNN (e) CTformer (f) 本文算法 

图 7    不同算法去噪效果对比

Fig. 7    Comparison of denoising effects of different algorithms
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在极端噪声水平下的去噪结果。从图中可以看

出，加入泊松噪声的 LDCT图像噪声和伪影更加严

重，图像质量明显下降，难以分辨图像中的组织结

构和详细信息。通过观察 4种方法的效果差异，

BM3D方法去噪后图像存留了大量的噪声伪影，

RED-CNN和 CTformer方法的去噪效果都存在边

缘模糊和细节损失的情况 (如图中的蓝色箭头所

示)。相比之下，本文方法在细节信息和纹理结构

方面更具有优势。与其他 3种算法相比，所提方法

在这种极端噪声条件下具有很强的鲁棒性。 

 
 

(a) LDCT (b) NDCT (c) BM3D (d) RED-CNN (e) CTformer (f) 本文算法 

图 8    极端噪声条件下不同算法去噪效果对比

Fig. 8    Comparison of denoising effects of different algorithms under extreme noise conditions
 

表 2显示了 4种算法降噪效果的 PSNR、SSIM
和 IS的平均指标，从表 2中不同算法对应的极端

噪声去噪图像指标可以看出，BM3D、RED-CNN
和 CTformer算法的各项指标均有所改善，但不同

算法的结果差异不明显。同时结果表明，对于本

文所提出的 MRD-GAMNet，其各项指标都具有最

佳值，其网络性能更好。因此，MRD-GAMNet在较

好地保留特征信息的前提下，可以更好地实现去

噪，使去噪结果在很大程度上接近 NDCT。通过分

析同一算法对 LDCT图像和极端噪声条件中

LDCT图像的去噪结果，发现在不同场景下，本文

算法与 3种比较算法的量化值均有提高。然而，本

文方法对不同噪声条件的 LDCT图像的去噪性能

更稳定，其各项指标均值都达到了较好的效果。 

  

表 2    极端噪声条件下不同算法降噪评价指标

Table 2    Evaluation  indexes  of  noise  reduction  by  different

algorithms under extreme noise conditions
 

Method PSNR SSIM SI

LDCT 18.020 9 0.693 2 0.562 9

BM3D 18.556 0 0.731 3 0.416 1

RED-CNN 18.917 9 0.764 3 0.384 8

CTformer 19.784 3 0.735 8 0.347 2

Ours 20.106 0 0.779 1 0.310 2
  

4    结论
本文提出的 MRD-GAMNet网络充分运用了

MRDB的多尺度特征提取优势与 GAM模块的全

局信息提取能力，该网络可以自适应图像数据的复

杂性，显著提升去噪的准确性和鲁棒性，使图像中

的细微细节得以完整保留。在训练过程中运用了

多尺度特征损失函数，避免了图像过于平滑导致

模糊的现象。实验结果表明，相比于其他算法，本

文方法在图像视觉质量和客观指标上都具有更好

的性能，在实现 LDCT图像降噪上达到最佳效果。
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