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基于深度学习的散射校正

(57)摘要

一种成像系统包括计算机断层摄影(CT)成

像设备(10)(任选地谱CT)、电子处理器(16、50)

和非瞬态存储介质(18、52)，所述非瞬态存储介

质存储在通过包括对至少一种散射机制(66)的

模拟的蒙特卡洛模拟(60)生成的模拟的成像数

据(74)上训练以将CT成像数据转换为投影空间

中的散射估计或将未校正的重建的CT图像转换

为图像空间中的散射估计的神经网络(40)。所述

存储介质还存储指令，所述指令能由所述电子处

理器读取和运行以重建通过所述CT成像设备采

集的CT成像数据(12、14)来生成经散射校正的重

建的CT图像(42)。这包括通过将所述神经网络应

用于所采集的CT成像数据或应用于根据所采集

的CT成像数据重建的未校正的CT图像(178)来生

成散射估计(92、112、132、162、182)。
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1.一种存储指令的非瞬态存储介质，所述指令能由电子处理器(16、50)读取和运行以

执行方法，所述方法包括：

重建计算机断层摄影(CT)投影数据(12、14)以生成散射校正的重建的CT图像(42)；以

及

通过以下操作来生成散射估计：

将所述CT投影数据输入到神经网络(90、110、130、160)中以生成投影空间中的所述散

射估计(92、112、132、162)，其中，所述重建包括使用投影空间中的所述散射估计来校正所

述CT投影数据以生成散射校正的CT投影数据(96、116、136、166)，并且重建所述散射校正的

CT投影数据以生成所述散射校正的重建的CT图像；

其中，所述神经网络(40)通过神经网络训练被配置为将模拟的CT投影数据(74)变换为

模拟的散射估计(80)，对于所述模拟的散射估计，比较所述模拟的散射估计与所述模拟的

CT投影数据的模拟的散射投影数据分量(72)的差度量(82)的值通过所述训练被最小化。

2.根据权利要求1所述的非瞬态存储介质，其中，所述重建包括通过从所述CT投影数据

减去投影空间中的所述散射估计(92、112、132、162)来校正所述CT投影数据，以生成所述散

射校正的CT投影数据(96、116、136、166)。

3.根据权利要求1所述的非瞬态存储介质，其中，所述模拟的CT投影数据通过CT成像的

蒙特卡洛模拟(60)来生成，所述蒙特卡洛模拟(60)包括对产生所述模拟的CT投影数据的所

述模拟的散射投影数据分量的至少一种散射机制(66)的模拟。

4.根据权利要求1所述的非瞬态存储介质，其中，所述散射估计通过将未校正的重建的

CT图像(178)输入到神经网络(180)中以生成图像空间中的所述散射估计(182)来生成，其

中，所述重建包括重建所述CT投影数据(174)以生成所述未校正的重建的CT图像，并且使用

图像空间中的所述散射估计来校正所述未校正的重建的CT图像以生成所述散射校正的重

建的CT图像。

5.根据权利要求4所述的非瞬态存储介质，其中，所述重建包括通过从所述未校正的重

建的CT图像减去图像空间中的所述散射估计(182)来校正所述未校正的重建的CT图像

(178)，以生成所述散射校正的重建的CT图像。

6.根据权利要求4所述的非瞬态存储介质，其中：

所述神经网络(180)通过神经网络训练被配置为将模拟的未校正的重建的CT图像变换

为模拟的散射估计，对于所述模拟的散射估计，比较所述模拟的散射估计与所述模拟的未

校正的重建的CT图像的模拟的散射图像分量的差度量的值通过所述训练被最小化；

其中，所述模拟的未校正的重建的CT图像通过对包括对产生模拟的散射投影数据的至

少一种散射机制的蒙特卡洛模拟的蒙特卡洛模拟的CT成像数据的重建来生成，所述模拟的

散射投影数据被重建成所述模拟的未校正的重建的CT图像的所述模拟的散射图像分量。

7.根据权利要求1‑6中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，所述方法还包括：

通过对采集的谱或双能量CT成像数据(12、14)的基函数分解(32)来生成所述CT投影数

据(126)。

8.根据权利要求7所述的非瞬态存储介质，其中，对所采集的谱或双能量CT成像数据

(12、14)的所述基函数分解(32)产生所述CT投影数据作为水投影数据和碘投影数据(126)

中的一个。
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9.根据权利要求1‑6中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，所述方法还包括：

将所述散射校正的重建的CT图像(42)显示在能与所述电子处理器(16)操作通信的显

示设备(22)上。

10.根据权利要求1‑6中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，所述方法还包括：

通过对从CT成像设备(10)接收的采集的CT投影数据(146)执行基于卷积或反卷积的散

射校正(150)来生成所述CT投影数据(156)。

11.根据权利要求1‑6中的任一项所述的非瞬态存储介质，其中，所述神经网络(40)包

括卷积神经网络(CNN)。

12.一种方法，包括：

通过对CT成像的蒙特卡洛模拟(60)来生成模拟的计算机断层摄影(CT)成像数据(74)，

对CT成像的所述蒙特卡洛模拟(60)包括对产生所述模拟的CT投影数据的模拟的散射投影

数据分量(72)的至少一种散射机制(66)的模拟；以及

通过以下中的一项来优化神经网络(40)以生成散射估计：

训练所述神经网络将所述模拟的CT投影数据变换为模拟的散射估计(80)，对于所述模

拟的散射估计，比较所述模拟的散射估计与所述模拟的CT投影数据的所述模拟的散射投影

数据分量的差度量(82)的值通过所述训练被最小化；或者

重建所述模拟的CT投影数据(74)以生成模拟的未校正的重建的CT图像，所述重建包括

将所述模拟的散射投影数据分量重建成所述模拟的未校正的重建的CT图像的模拟的散射

图像分量，并且训练所述神经网络以将所述模拟的未校正的重建的CT图像变换为模拟的散

射估计，对于所述模拟的散射估计，比较所述模拟的散射估计与所述模拟的散射图像分量

的差度量的值通过所述训练被最小化。

13.根据权利要求12所述的方法，还包括：

使用CT成像设备(10)来采集CT成像数据(12、14)；

重建所述CT成像数据以生成散射校正的重建的CT图像(42)，其中，所述重建包括通过

将所优化的神经网络(40)应用于所述CT成像数据或应用于根据所述CT成像数据生成的未

校正的重建的CT图像(178)来生成针对所述CT成像数据的散射估计(92、112、132、162、

182)。

14.根据权利要求12‑13中的任一项所述的方法，其中，所述神经网络(40)被优化为通

过以下操作来生成所述散射估计：训练所述神经网络以将所述模拟的CT投影数据(74)变换

为模拟的散射估计(80)，对于所述模拟的散射估计，比较所述模拟的散射估计与所述模拟

的CT投影数据的所述模拟的散射投影数据分量(72)的差度量(82)的值通过所述训练被最

小化。

15.根据权利要求12‑13中的任一项所述的方法，其中，所述神经网络(40)被优化为通

过以下操作来生成所述散射估计：重建所述模拟的CT投影数据(74)以生成模拟的未校正的

重建的CT图像，所述重建包括将所述模拟的散射投影数据分量(72)重建成所述模拟的未校

正的重建的CT图像的模拟的散射图像分量，并且训练所述神经网络以将所述模拟的未校正

的重建的CT图像变换为模拟的散射估计，对于所述模拟的散射估计，比较所述模拟的散射

估计与所述模拟的散射图像分量的差度量的值通过所述训练被最小化。
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基于深度学习的散射校正

技术领域

[0001] 下文总体上涉及透射型计算机断层摄影(CT)成像领域、谱CT成像领域、CT图像重

建领域、医学成像领域、图像重建领域、散射校正领域、以及相关的领域。

背景技术

[0002] CT成像中的图像伪影或退化的来源是能够源于CT扫描器硬件部件(诸如离焦x射

线源、安装有x射线管组件的滤波器)的散射或通过成像对象中的散射。散射能够改变x射线

的方向，或在非弹性散射的情况下能够改变能量，或两者。现有的散射校正方法包括卷积/

反卷积技术和蒙特卡洛模拟，卷积/反卷积技术依赖于近似假设，其不能在实际成像情况下

很好地适用，蒙特卡洛模拟在模拟的样本足够大的情况下能够是高度准确的，但是计算代

价高。硬件方法(诸如对防散射栅格的使用)也能够减少散射，但是增加相当大的设备成本

并且不能消除所有散射。

[0003] 在谱或双能量CT的情况下，散射能够是更有问题的。谱CT将探测到的x射线吸收数

据处理为能量的函数以提取额外的信息。将x射线数据分解成谱分量能够以各种方式完成，

诸如通过在x射线管组件中采用能量选择滤波器，或使用具有多个谱区分的探测器层的x射

线探测器。后一方法的范例是可从荷兰埃因霍温的飞利浦有限公司获得的IQonTM谱CT系统，

其使用基于钇的闪烁体和双层谱探测器，所述双层谱探测器具有优先探测更低能量的x射

线的上层和优先探测穿透上层的更高能量的x射线的下层。得到的低能量和高能量投影数

据集能够被单独处理以生成相应的低能量和高能量图像。在其他方法中，这些投影数据集

首先使用合适的基函数来分解以生成指示特定组织或物质的投影数据。一般来说，具有更

低原子数的物质(诸如水)具有类似的低能量图像和高能量图像，而具有更高原子数的物质

(诸如碘)在低能量图像与高能量图像之间具有更大的差异。这能够在分解过程中用来生成

更有效地捕获某一原子数的物质的分布的有效Z图像。例如，被调谐以聚焦于碘的有效Z图

像对所给予的基于碘的对比剂的摄取的更好可视化是有用的。

[0004] 由于原子数的影响是次要影响，所以相比于常规CT，谱或双能量CT通常对噪声源

(特别是散射)更敏感。此外，散射量是能量相关的。在有时在谱或双能量CT中执行的非线性

分解中，低能量投影数据集和高能量投影数据集中的散射能够在分解的结果中被进一步放

大，并且一般，分解的谱图像对散射诱发的伪影更敏感。

[0005] 下文公开了新的且改进的系统和方法。

发明内容

[0006] 在一个公开的方面中，一种非瞬态存储介质存储能由电子处理器读取和运行以执

行方法的指令。计算机断层摄影(CT)投影数据被重建以生成散射校正的重建的CT图像。散

射估计被生成。在一种方法中，所述散射估计通过将所述CT投影数据输入到神经网络中以

生成投影空间中的所述散射估计来生成；在该方法中，所述重建包括使用投影空间中的所

述散射估计来校正所述CT投影数据以生成散射校正的CT投影数据，并且重建所述散射校正
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的CT投影数据以生成所述散射校正的重建的CT图像。在另一方法中，所述散射估计通过将

未校正的重建的CT图像输入到神经网络中以生成图像空间中的所述散射估计来生成；在该

方法中，所述重建包括重建所述CT投影数据以生成所述未校正的重建的CT图像，并且使用

图像空间中的所述散射估计来校正所述未校正的重建的CT图像以生成所述散射校正的重

建的CT图像。

[0007] 在另一公开的方面中，模拟的CT成像数据通过对CT成像的蒙特卡洛模拟来生成，

对CT成像的所述蒙特卡洛模拟包括对产生所述模拟的CT投影数据的模拟的散射投影数据

分量的至少一种散射机制的模拟。神经网络然后被优化以生成散射估计。在一种方法中，所

述优化需要训练所述神经网络以将所述模拟的CT投影数据变换为模拟的散射估计，对于所

述模拟的散射估计，比较所述模拟的散射估计与所述模拟的CT投影数据的所述模拟的散射

投影数据分量的差度量的值通过所述训练被最小化。在另一方法中，所述优化需要重建所

述模拟的CT投影数据以生成模拟的未校正的重建的CT图像，所述重建包括将所述模拟的散

射投影数据分量重建成所述模拟的未校正的重建的CT图像的模拟的散射图像分量，并且训

练所述神经网络以将所述模拟的未校正的重建的CT图像变换为模拟的散射估计，对于所述

模拟的散射估计，比较所述模拟的散射估计与所述模拟的散射图像分量的差度量的值通过

所述训练被最小化。所述方法可以还包括使用CT成像设备来采集CT成像数据，并且重建所

述CT成像数据以生成散射校正的重建的CT图像，其中，所述重建包括通过将所优化的神经

网络应用于所述CT成像数据或应用于根据所述CT成像数据生成的未校正的重建的CT图像

来生成针对所述CT成像数据的散射估计。

[0008] 在另一公开的方面中，一种成像系统包括CT成像设备(任选地谱CT成像设备)、电

子处理器和非瞬态存储介质，所述非瞬态存储介质存储至少一个神经网络，所述至少一个

神经网络在通过包括对至少一种散射机制的模拟的蒙特卡洛模拟生成的模拟的成像数据

上训练，以将CT成像数据转换为投影空间中的散射估计或将未校正的重建的CT图像转换为

图像空间中的散射估计。所述存储介质还存储指令，所述指令能由所述电子处理器读取和

运行以重建通过所述CT成像设备采集的CT成像数据来生成散射校正的重建的CT图像。所述

重建包括通过将所述至少一个神经网络应用于所采集的CT成像数据或应用于根据所采集

的CT成像数据生成的未校正的重建的CT图像来生成散射估计。

[0009] 一个优点在于CT成像中的更准确的散射校正。

[0010] 另一优点在于CT成像中的更计算高效的散射校正。

[0011] 另一优点在于更准确地考虑分解的谱图像中的放大的散射的CT成像中的散射校

正。

[0012] 另一优点在于提供容易地针对特定的CT扫描器配置(例如x射线滤波器的选择)和

患者的详情或其他成像对象(例如围长、尺寸)进行调谐的CT成像中的散射校正。

[0013] 另一优点在于提供谱图像中的放大的散射以计算高效的方式被容易地考虑的谱

或双能量CT成像中的散射校正。

[0014] 给定的实施例可以提供前述优点中的零个、一个、两个或全部，并且/或者可以提

供在阅读并理解本公开后对本领域普通技术人员来说将变得显而易见的其他优点。
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附图说明

[0015] 本发明可以采取各种部件和部件的布置以及各种步骤和步骤的安排的形式。附图

仅出于说明优选的实施例的目的并且不应被解释为对本发明的限制。

[0016] 图1图解性地图示了包括如本文中公开的散射校正的谱CT成像系统。

[0017] 图2图解性地图示了用于构建用于在图1的谱CT成像系统的散射校正中使用的散

射估计器神经网络的设备和方法。

[0018] 图3、图4和图5图解性地示出了图1的谱CT成像系统能够通过其执行包括在投影域

中使用一个或多个散射估计器神经网络执行的散射校正的CT图像重建的各种方法。

[0019] 图6图解性地示出了图1的谱CT成像系统能够通过其执行包括在投影域中使用卷

积散射校正紧接着使用散射估计器神经网络的残余散射校正的组合执行的散射校正的CT

图像重建的方法。

[0020] 图7图解性地示出了图1的谱CT成像系统能够通过其执行包括在图像域中使用散

射估计器神经网络执行的散射校正的CT图像重建的方法。

[0021] 图8‑11呈现了如本文中描述的测试结果。

具体实施方式

[0022] 在本文中公开的用于散射校正的方法中，深度残余学习基于本文中公开的笔形射

束的散射分布能够根据其对应的空气标准化的(air‑normalized)原始信号(主要加散射)

和周围区域中的信号来确定的见解而被采用。因此，为了训练神经网络以生成散射估计，输

入合适地为具有空气标准化的原始信号的投影，并且其标签是在蒙特卡洛模拟中计算的对

应的散射信号。深度残余学习是检测负责且大含量的信号中的小信号的模式的学习框架。

在一些说明性实施例中，神经网络被设计有具有足够接受区域的17个层，但是这仅仅是非

限制性说明性范例。所公开的方法利用其中神经网络从大且复杂的原始信号学习小偏移散

射信号的残余学习框架。蒙特卡洛模拟被用来生成训练数据。蒙特卡洛模拟对主要CT投影

进行模拟，并且对一种或多种散射机制进行模拟，相应地，完整的模拟CT投影数据集被生

成，其中散射分量是可识别的，因为它通过对(一种或多种)散射机制的模拟来生成。因此，

完整的模拟CT投影数据集充当训练输入，并且已知的散射分量实现神经网络的输出的准确

性的评价，例如通过比较模拟的散射估计(即神经网络的输出)与蒙特卡洛模拟的CT投影数

据的模拟的散射投影数据分量的差度量来测量。训练调整神经网络的权重或其他参数以最

小化该差度量的值。

[0023] 参考图1，说明性计算机断层摄影(CT)成像系统包括CT成像设备10，在说明性范例

中，该CT成像设备是采集低能量CT投影数据12和高能量CT投影数据14的谱CT成像设备。例

如，CT成像设备10可以是可从飞利浦有限公司获得的IQonTM谱CT设备。IQonTM谱CT使用基于

钇的闪烁体和双层谱探测器，所述双层谱探测器具有优先探测更低能量的x射线由此收集

低能量投影数据12的上层和优先探测穿透上层的更高能量的x射线由此收集高能量投影数

据14的下层。其他谱CT数据采集技术能够被采用，例如使用通过滤波器等方式对x射线管组

件的谱调制。此外，虽然谱CT对散射的更高敏感性实现谱CT中的特定值的所公开的方法，但

是所公开的用于散射校正的方法也被容易地应用于也受未校正的散射不利地影响的常规

(即非谱)CT。还应当注意，所公开的散射校正方法可结合散射减轻技术(诸如对防散射栅格
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的使用、对其他散射校正算法(诸如基于卷积或反卷积的散射校正)的使用等等)来使用。

[0024] CT成像数据(例如说明性低能量CT投影数据12和/或高能量CT投影数据14)通过说

明性计算机16的电子处理器16(诸如微处理器和辅助部件(例如存储器、数学协同处理器、

ASIC电路等等))来重建，该电子处理器读取并运行非瞬态存储介质18上存储的指令以执行

说明性图像重建方法20。更一般地，电子处理器16可以通过台式计算机、服务器计算机、被

可操作地连接以形成计算集群的多个服务器计算机、adhoc云计算资源等等来体现。非瞬态

存储介质18可以例如以各种方式被体现为以下中的一个或多个：硬盘驱动器或其他磁性存

储介质；闪速存储器、固态驱动器(SSD)、或其他电子存储介质；光盘或其他光学存储介质；

其各种组合；等等。非瞬态存储介质18可以与计算机16集成在一起，例如作为内置内部硬盘

驱动器，和/或可以被外部地或远程地定位，例如被体现为基于网络的服务器存储设备(诸

如RAID)。说明性计算机16包括用于显示重建的CT图像的显示器22和一个或多个用户输入

设备(诸如说明性键盘24、鼠标或触控板26等等)。在一些实施例中，计算机16或其他电子处

理器充当用于操作CT成像设备10的电子控制器或主计算机。

[0025] 继续参考图1，说明性图像重建方法20执行谱CT图像重建过程30。这包括将基函数

分解应用于低能量CT投影数据12和/或高能量CT投影数据14以生成用于重建的CT投影数据

集。通过说明，基函数分解32可以被应用以生成更有效地捕获针对某一原子数的物质预期

的投影的分布的有效ZCT投影数据集。例如，被调谐以聚焦于碘的有效ZCT投影数据集可以

被生成，其对所给予的基于碘的对比剂的摄取的更好可视化是有用的。同样地，被调谐以聚

焦于水的有效ZCT投影数据集可以被生成，其对一般解剖背景的可视化是有用的。得到的碘

图像和水图像能够被熟练的放射科医生或其他医学专业人员用来阐明比能够从根据未谱

求解的投影数据重建的图像获得的实质上更多的临床信息。在其他应用中，预见到重建仅

由低能量CT投影数据12组成的CT投影数据集，或重建仅由高能量CT投影数据14组成的CT投

影数据集，或重建由低能量CT投影数据12和高能量CT投影数据14的组合组成的CT投影数据

集，等等。在非谱CT成像设备的情况下，所收集的CT投影数据一般在整体上被重建而无需任

何谱分解。

[0026] 选择的CT投影数据(例如被选择作为低能量数据集12或高能量数据集14中的一

个，或作为组合的数据集12、14，或作为通过基函数分解32生成的数据集，等等)通过CT图像

重建30来重建，该CT图像重建可以采用任何合适的重建算法，诸如滤波反投影(FBP)、迭代

正向‑反向投影重建过程、基于最大似然(ML)估计的算法(诸如最大似然期望最大化(ML‑

EM)、有序子集期望最大化(OSEM)、等等)。为了校正散射，散射估计器神经网络40被应用以

生成在散射校正中使用的散射估计。取决于其设计，散射估计器神经网络40可以被应用于

CT投影数据，即，在投影域中，以生成投影域中的散射估计。该估计然后被应用以校正CT投

影数据，并且因此校正的CT投影数据被重建以生成散射校正的CT图像。备选地，散射估计器

神经网络40可以被设计为在图像重建之后被应用于未校正的重建的CT图像，即，在图像域

中，以生成用来校正未校正的重建的CT图像以生成散射校正的重建的CT图像的图像域中的

散射估计。

[0027] 对散射估计器神经网络40的使用具有许多优点。如本文中公开的，它在通过蒙特

卡洛模拟生成的训练数据上被适当地离线训练，因此，它提供可与通过蒙特卡洛模拟实现

的散射校正相比的高准确性散射校正，但是具有可通过训练的神经网络(诸如训练的卷积
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神经网络(CNN))实现的高(在线)计算效率。因此，所公开的方法提供了既快速(即计算上高

效)又准确的散射校正。此外，直截了当的是在不同的蒙特卡洛模拟上训练多个不同的散射

估计器神经网络以便生成被调谐为向不同解剖尺寸或体重(例如不同围长)的人类对象提

供准确散射校正的散射估计器神经网络，和/或生成被调谐为通过可安装在CT成像设备10

的x射线管组件上的不同滤波器提供用于散射的准确散射校正的散射估计器神经网络，等

等。这些不同的散射机制或特性能够通过采用在最类似的蒙特卡洛模拟上训练的网络作为

散射估计器神经网络40而被容易地适应，并且此外，新的情况(例如新购买的滤波器、考古

木乃伊或不能通过已经在医学患者上进行训练的现有散射估计器神经网络被很好地表示

的一些其他成像对象的成像)能够通过针对新的情况执行蒙特卡洛模拟并且训练合适的散

射估计器神经网络来适应。更进一步地，直截了当的是通过相继地应用适当的散射估计器

神经网络来考虑不同的散射机制，例如一个网络可以被训练为生成针对x射线管滤波器的

散射估计，并且另一个网络可以被训练为生成针对患者的散射估计，并且这些可以被相继

地应用以生成包括由于滤波器和患者散射机制两者的散射的总散射估计。

[0028] 得到的散射校正的重建的CT图像42被合适地显示在计算机16的显示器22上，和/

或被存储在影像归档与通信系统(PACS)或其他存储存储设备或存储库中，和/或以其他方

式被利用。

[0029] 参考图2，描述了用于训练散射估计器神经网络40的合适方法。训练采用计算密集

型蒙特卡洛模拟，并且因此优选地被离线执行，即，远在得到的训练的散射估计器神经网络

40用来执行针对实际临床CT投影数据的散射校正之前。在一些实施例中，训练可以由CT成

像设备10的供应商来执行，并且得到的散射估计器神经网络40可以作为包括CT成像设备10

的商用CT成像系统的部件被供应在光盘或其他非瞬态存储介质上。鉴于训练的计算复杂

性，在说明性实施例中，训练由读取并运行存储在非瞬态存储介质52上的指令以执行说明

性神经网络训练过程54的服务器计算机50来执行。更一般地，电子处理器50可以通过台式

计算机(可能与图1中的执行具有散射校正的图像重建的计算机相同的计算机16)、说明性

服务器计算机、被可操作地连接以形成计算集群的多个服务器计算机、adhoc云计算资源、

等等来体现。非瞬态存储介质50可以与图1的非瞬态存储介质18相同，和/或可以是一些其

他硬盘驱动器或其他磁性存储介质、闪速存储器、SSD或其他电子存储介质、光学存储介质、

其各种组合、等等。

[0030] 继续参考图2，蒙特卡洛模拟器60使用模拟的CT系统64并且包括一种或多种模拟

的散射机制66对模拟的对象62的CT成像进行模拟。蒙特卡洛模拟是其中重复的统计采样用

来生成模拟的事件分布的已知技术。在本情况下，模拟的事件是透射的x射线，并且每个x射

线可以以一定(一般是空间相关的)吸收概率(因此，模拟的对象62的该方面可以使用对象

的吸收或衰减图来表示，可能从对象的实际CT图像产生的吸收或衰减图)被吸收在模拟的

对象62的任何部分中。优选地，模拟的CT成像对象62是可能使用CT成像设备10来成像的对

象(例如患者)的密切近似。任选地，参考图2描述的神经网络训练能够使用针对不同类型的

对象(例如不同的围长、身高等等)和/或针对不同的被成像区域的蒙特卡洛模拟数据来重

复，以便提供用于训练神经网络来估计散射的足够准确的模拟数据。模拟的CT系统64提供

模拟的x射线的几何形状(例如模拟的x射线事件在方向的分布上根据x射线的分布以扇形

射束、锥形射束或正被模拟的其他x射线射束方式进行模拟)和到x射线探测器阵列的距离
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以及对探测器敏感性和其他CT成像设备特性的模拟。优选地，模拟的CT系统64是要针对其

估计散射的实际CT成像设备10的密切近似。

[0031] 蒙特卡洛模拟器60还模拟一种或多种散射机制66。该方面可以与模拟的对象62

和/或模拟的CT成像设备64是一体的。例如，成像对象中的散射的散射机制可以与模拟的对

象62是一体的，例如通过建模(除了空间相关的吸收概率之外)x射线将被散射的(同样空间

相关的)概率，并且如果这样的话，散射的x射线方向的分布和(在非弹性散射的情况下)在

散射之后的x射线能量的分布。作为另一范例，被安装在x射线管组件中的滤波器中的散射

的散射机制可以与模拟的CT设备64是一体的，例如通过建模x射线将会在滤波器处被散射

的概率，并且如果这样的话，散射的x射线方向的分布和(在非弹性散射的情况下)在滤波器

处散射之后的x射线能量的分布。各种散射机制的建模能够采用任何基本原理和/或经验散

射模拟用于散射的x射线方向和能量分布。

[0032] 继续参考图2，蒙特卡洛模拟器的输出是一组模拟事件，在这种情况下是一组模拟

的x射线事件。应当注意，每个模拟的x射线不必对应于单个模拟的x射线光子，但是它可以

如此对应。更一般地，然而，模拟的x射线可以是x射线能量的离散单位或足够分辨率的通

量，以在足够分辨率用于散射估计的情况下生成样本的最终分布。每个x射线(例如，每个x

射线光子、或每个x射线通量单位、或每个x射线能量单位、等等)被个体地模拟，并且可以或

可以不以如通过(一种或多种)模拟的散射机制66定义的概率经历散射。对每个x射线的模

拟具有确定性结果(例如散射的或非散射的)，并且散射的/非散射的事件的统计分布通过

这些模拟的确定性结果的分布来捕获。有利地，每个模拟的x射线已知为非散射的x射线或

散射的x射线，并且因此模拟的x射线能够被分组成(1)包含未被散射的那些模拟的事件(x

射线)的主要信号投影数据集70，以及(2)包含确实经历散射事件的那些模拟的事件(x射

线)的散射投影数据集72。(显著数量的光子可以经历多次散射事件。在变体实施例中，更准

确的蒙特卡洛模拟保持对x射线被散射的次数的跟踪)。事件变成非散射的70或散射的72的

这种分离构成可用于蒙特卡洛模拟中的信息，其不可用于实际测量的投影数据(例如通过

图1中的CT成像设备10采集的低能量投影数据12或高能量投影数据14)。将非散射的投影数

据70与散射的投影数据72进行组合的组合的模拟投影数据集74表示通过实际CT成像数据

收集过程获得的实际更少的了解。

[0033] 用于训练散射估计器神经网络40的训练过程使用模拟的投影数据74和散射投影

数据分量72。目的是训练神经网络40以将模拟的CT投影数据74变换为模拟的散射估计80，

对于该模拟的散射估计，比较模拟的散射估计80与模拟的CT投影数据74的模拟的散射投影

数据分量72的差度量82通过训练被最小化。在训练的每次迭代中，模拟的投影数据74被输

入到神经网络40以生成模拟的散射估计80。差度量82被应用以计算比较当前迭代的模拟的

散射估计80与模拟的CT投影数据74的模拟的散射投影数据分量72的差度量82的值。该差确

定神经网络40正在多么好地操作以生成散射估计。神经网络权重调整器84应用任何合适的

神经网络更新过程，诸如采用反向传播来计算差度量82的梯度的梯度下降优化算法，以便

计算用于神经网络40的更新的权重。该过程迭代地重复直至满足停止准则，诸如(在一些说

明性范例中)差度量82的值降至停止阈值之下，或差度量82的值的迭代间变化降至停止阈

值之下，等等。最终的训练的散射估计器神经网络40(包括优化的神经网络权重)被存储在

数据存储设备52中和/或被传输到数据存储设备18(参见图1)以用于在实际采集的CT投影
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数据的散射校正中使用。

[0034] 图2中示出的说明性散射估计器神经网络训练采用蒙特卡洛模拟来生成包括可分

开的主要数据分量70和散射数据分量72的模拟的CT投影数据74。更一般地，预见到生成用

于训练的模拟的CT投影数据的其他方法，诸如核方法或线性泊松‑玻尔兹曼方程(LPBE)求

解器。

[0035] 参考图3‑5，描述了使用散射估计器神经网络40的谱CT图像重建的一些说明性范

例。在每个范例中，应理解，所采用的散射估计器神经网络40针对正被重建的特定类型的谱

CT数据来训练。例如，如图3中示出的，低能量投影数据12被输入到已经按照图2的过程使用

蒙特卡洛模拟的低能量投影数据(其中模拟的CT系统64是IQonTM谱CT并且仅模拟上或低能

量x射线探测器层的输出)进行训练的低能量散射估计器卷积神经网络(CNN)90，以产生低

能量散射估计92。在差操作94处，从低能量投影数据12减去低能量散射估计92以生成散射

补偿的低能量投影数据96。图像重建98(诸如滤波反投影、迭代正向‑反向重建过程、等等)

被应用于散射补偿的低能量投影数据96，以生成散射校正的重建的低能量CT图像100。

[0036] 参考图4，高能量投影数据14被输入到已经按照图2的过程使用蒙特卡洛模拟的高

能量投影数据(其中模拟的CT系统64是IQonTM谱CT并且仅模拟下或高能量x射线探测器层

的输出)进行训练的高能量散射估计器CNN110，以产生高能量散射估计112。在差操作114

处，从高能量投影数据14减去高能量散射估计112以生成散射补偿的高能量投影数据116。

图像重建118(诸如滤波反投影、迭代正向‑反向重建过程等等)被应用于散射补偿的高能量

投影数据116，以生成散射校正的重建的高能量CT图像120。

[0037] 代替如图3和图4中图示的产生低能量能量图像100和高能量图像120，在其他实施

例中，散射补偿的低能量投影数据集96和高能量投影数据集116可以用来生成用于谱图像

重建的分解的投影，例如通过将低能量投影数据集96和高能量投影数据集116输入到适于

期望的谱图像(例如水图像、碘图像等等)的基函数分解32(参见图1)中。

[0038] 参考图5，示出了用于散射校正的碘图像的重建的另一方法，其中基函数分解32在

基于CNN的散射校正之前被应用。低能量投影数据12和高能量投影数据14被输入到适当的

基函数分解32以生成碘投影数据126，该碘投影数据被输入到已经按照图2的过程使用蒙特

卡洛模拟的碘投影数据(其中模拟的CT系统64是IQonTM谱CT并且模拟两个探测器层的输出

并应用适当的基函数分解32来生成模拟的碘投影数据)进行训练的碘散射估计器CNN130，

以产生碘散射估计132。在差操作134处，从碘投影数据126减去碘散射估计132以生成散射

补偿的碘投影数据136。图像重建138(诸如滤波反投影、迭代正向‑反向重建过程等等)被应

用于散射补偿的碘投影数据136，以生成散射校正的重建的碘CT图像140。

[0039] 虽然图5的实施例操作用于产生碘图像，但是类似的处理可以用来产生另一谱分

解的散射校正的重建的CT图像(诸如水图像)。为了这样做，适当的基函数分解32被应用，并

且已经按照图2的过程使用期望的(例如水)分解的蒙特卡洛模拟的投影数据进行训练的散

射估计器CNN被用来产生针对期望的分解的散射估计。

[0040] 在图3‑5的范例中，适当的训练的散射估计器神经网络40(例如低能量散射估计器

CNN90、高能量散射估计器CNN110或碘散射估计器CNN130)执行整个散射校正。在其他实施

例中，适当的训练的散射估计器神经网络可以结合一些其他散射校正来采用。

[0041] 参考图6，作为此的范例，选择的投影数据146(例如说明性投影数据集12、14中的
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一个或分解的投影数据集(诸如碘投影数据集126))最初通过基于卷积的散射校正150(或，

在另一实施例中，基于反卷积的散射校正，或更一般地，任何类型的散射校正)来处理，以产

生散射估计152。在差操作154处，从选择的投影数据146减去基于卷积的散射估计152以生

成卷积校正的投影数据156。残余散射估计器CNN160然后被应用于卷积校正的投影数据156

以生成残余散射估计162。在第二差操作164处，从卷积校正的投影数据156减去残余散射估

计162以生成更充分散射补偿的投影数据166。图像重建168(诸如滤波反投影、迭代正向‑反

向重建过程等等)被应用于更充分散射补偿的投影数据166，以生成(更充分)散射校正的重

建的CT图像170。在该范例中，残余散射估计器CNN160已经按照图2的过程使用蒙特卡洛模

拟的卷积校正的投影数据(例如其中模拟的CT系统64的输出通过基于卷积的散射校正150

来处理以生成模拟的卷积校正的投影数据)进行训练。

[0042] 在图3‑6的范例中，适当的训练的散射估计器神经网络40被应用于投影空间中，

即，被应用于投影数据，以生成投影空间中的散射估计。备选地，适当的训练的散射估计器

神经网络能够被应用于图像空间中，即，被应用于未校正的重建的CT图像，以生成图像空间

中的散射估计，然后从未校正的重建的CT图像减去该图像空间中的散射估计以产生散射校

正的重建的CT图像。

[0043] 参考图7，在前述内容的说明性范例中，选择的投影数据174(例如说明性投影数据

集12、14中的一个或分解的投影数据集(诸如碘投影数据集126))通过图像重建176(诸如滤

波反投影、迭代正向‑反向重建过程等等)来处理，以生成未校正的重建的CT图像178(即，未

针对散射进行校正)。图像域散射估计器CNN180被应用于未校正的重建的CT图像178，以生

成图像域散射估计182，即，图像空间中的散射估计。在差操作184处，从未校正的重建的CT

图像178减去图像域散射估计182以生成对应于选择的投影数据174的散射补偿的重建的CT

图像186。在这种情况下，图像域散射估计器CNN180按照图2进行训练，除了充当用于训练的

输入(即，对应于图2的模拟的投影数据74)的模拟的数据是根据模拟的投影数据74重建的

模拟未校正的重建的图像，其中所述重建包括将模拟的散射投影数据分量72重建成模拟的

未校正的重建的CT图像的模拟的散射图像分量。图像域散射估计器神经网络180然后被训

练以将模拟的未校正的重建的CT图像变换为图像域中的模拟的散射估计，对于该模拟的散

射估计，比较图像域中的模拟的散射估计与模拟的散射图像分量的差度量的值通过训练被

最小化。

[0044] 换言之，图像域散射估计器CNN180通过神经网络训练被配置为将模拟的未校正的

重建的CT图像变换为模拟的散射估计，对于该模拟的散射估计，比较模拟的散射估计与模

拟的未校正的重建的CT图像的模拟的散射图像分量的差度量的值通过训练被最小化。在该

方法中，模拟的未校正的重建的CT图像通过包括对产生模拟的散射投影数据的至少一种散

射机制的蒙特卡洛模拟的蒙特卡洛模拟的CT成像数据的重建来生成，所述模拟的散射投影

数据被重建成模拟的未校正的重建的CT图像的模拟的散射图像分量。

[0045] 返回参考图2，如果存在要被校正的两种不同的散射机制(例如成像对象中的散射

和被安装在x射线管组件中的滤波器中的散射)，则这能够以两种方式被处理。在一种方法

中，两种散射机制被包括在模拟的散射机制66中，并且单个蒙特卡洛模拟生成包括散射投

影分量72的模拟的投影数据74，该散射投影分量包括由于两种模拟的散射机制的散射事

件。得到的(单个)训练的散射估计器神经网络然后将估计通过两种散射机制产生的组合的
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散射。在变体方法中，蒙特卡洛模拟被运行两次，针对每种散射机制一次。这产生两个散射

估计器神经网络。对于说明性范例，这些散射估计器神经网络中的一个估计成像对象散射，

而另一个散射估计器神经网络估计滤波器中的散射。在这种情况下，表示两种不同的散射

机制的两个不同的散射估计器神经网络能够被顺序地应用，其中每个按照图2的训练方法

在通过包括对不同散射机制的模拟的蒙特卡洛模拟生成的不同的模拟的成像数据上进行

训练。虽然该后一方法需要更多的模拟时间，但是它能够在创建模块化散射校正系统方面

具有优点。例如，如果谱CT设备10具有例如出于不同的目的能安装在x射线管组件上的两个

或更多个不同的滤波器，那么单独的散射估计神经网络能够针对每个这样的滤波器进行训

练。如果两个滤波器被组合地使用，则通过两个滤波器的总散射能够通过一个接一个地应

用对应的训练的散射估计器神经网络来确定。同样地，不同的散射估计器神经网络能够针

对不同类型的成像对象(例如成人、儿童、正常体重、肥胖等等)进行训练，并且适当的对象

散射估计器神经网络可以连同适当的滤波器散射估计神经网络(如果滤波器被采用的话)

一起被采用。这种模块性在使散射校正适合特定CT成像对象和用于在特定CT检查中使用的

CT成像设备配置方面提供了很大的灵活性。

[0046] 在下文中，描述了一些另外的说明性范例。

[0047] 说明性散射估计器神经网络是基于VGG网络的CNN(Simonyan等人的“Very  deep 

convolutional  networks  for  large‑scale  imagerecognition”，arXiv 

Prepr.arXiv1409.1556，1409)，并且神经网络的深度是基于所需的接受域来设置。对于模

型建模，残余学习公式被采用，并且包含有用于快速训练的批标准化和改进的性能。在说明

性范例中，卷积滤波器的大小被设置为3×3，其中所有池化层都被移除。因此，具有深度d的

CNN的接受域为(2d+1)×(2d+1)。每个投影的尺寸从672×64被下采样到168×16。这里，168

是沿着X方向的重新调节的x射线探测器行的数量，并且16是沿着Z方向的重新调节的切片

的数量。对于目标谱CT系统，防散射栅格仅沿着X方向进行放置。因此，合理的是假设，一个

(重新采样的)探测器像素中的散射信号与沿着所有16个探测器行在Z上的信号相关，其中

没有防散射栅格存在，并且仅有限数量的相邻探测器切片沿着X。基于实验，值32被选择。在

说明性范例中，d＝17被设置，并且具有尺寸168×16的每个投影被分成具有尺寸32×16的

许多小块。CNN中的17个卷积层中的第一个由大小为3×3的64个滤波器组成，层2‑16每个由

大小微3×3×64的64个滤波器组成，并且最后一层由大小为3×3×64的单个滤波器组成。

除了最后一层，每个卷积层紧随有批标准化和校正线性单元(ReLU)，所述批标准化被包括

以加快训练以及提升性能(参见Zhang等人的“Beyond  a  Gaussian  Denoiser：Residual 

Learning  of  Deep  CNN  for  Image  Denoising”，pp.1–13，2016)，所述校正线性单元用来

引入非线性。零填充在每个卷积层中被执行以维持正确的数据维度。

[0048] 到CNN的输入(被表示为r)是具有额外的散射(s)的空气标准化的主要信号(p)，

即，r＝p+s。残余学习公式用来训练残余映射T(r)～s，期望的信号p＝r‑T(r)根据所述残余

映射来确定。CNN参数通过最小化以下距离函数来估计：

[0049]

[0050] 其中w是所有层的所有权重的集合，并且k＝1,…,17表示层索引。正则化项鼓励平
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滑的散射信号和小的网络核。在测试中，正则化参数λ1＝λ2＝10‑3被使用。这里，

表示散射的原始信号和仅散射信号的N个训练对，其中j是训练单元的索引。训练集从蒙特

卡洛模拟获得。

[0051] 距离(即损失)函数的最小化通过使用利用随机梯度下降(SGD)的常规误差反向传

播来执行。在SGD中，初始学习速率被设置为0.01，并且训练速率被连续降至10‑5。大小为十

的迷你批(Mini‑batch)被使用，指示十个随机选择的数据集被用作用于训练的批。该方法

在MATLABTM中使用MatConvNet工具箱来实施。基于模型的蒙特卡洛模拟被用来生成训练集。

模拟的几何形状设置和参数被选择以模仿具有双层探测器的飞利浦iQonTM系统的特性。顶

层是低能量探测器，并且底层是高能量探测器。

[0052] 训练集通过蒙特卡洛模拟被产生如下。模拟利用120kVp的(模拟)管电压被执行。

三个模体被模拟：30cm直径圆柱形水模体、肝模体和肥胖模体。对于每个模拟的模体，主要

信号使用360度的完全旋转内的600个(肥胖和肝)或2400个(水)投影来分析地确定。散射数

据通过在完全旋转内模拟60个投影来收集，其中每个投影具有5×108个(水和肝)或4.5×

109个(肥胖)光子。由于昂贵的计算，有限数量的六个代表性扫描用来生成训练集：针对水

模体和肥胖模体各一个，并且针对在模体沿头‑尾方向的不同移位处的肝模体四个。数据被

分成通过沿着X方向简单地翻转而被增强的大小为32×16的块。网络单独针对低能量层和

高能量层进行训练。针对每个层的总训练时间在具有TitanXGPU的戴尔T7600工作站上为大

约六个小时。

[0053] 测试集如下被创建。为了测量，与上面相同的(模拟的)肝模体被使用，但是在未用

于训练的头尾移位处。30cm水圆柱体也被使用，但是该时间实际上在飞利浦iQonTM系统上被

扫描，而非模拟的。散射通过分别将训练的网络应用于低能量信号和高能量信号来估计。散

射校正通过从每层的原始数据减去对应的散射估计来执行。校正的高投影数据和低投影数

据然后被进一步分解成能量无关的基函数，诸如碘和水。这些被重建成图像空间中的基函

数。单色图像被构建为基函数的线性组合。

[0054] 参考图8，对于模拟的数据，在三个不同视图的中心切片处来自CNN的散射轮廓被

绘制，并且与来自针对两个探测器层的蒙特卡洛模拟(其充当地面真值)的那些进行比较。

如能够在图8中看出的，CNN散射估计与来自蒙特卡洛模拟的地面真值之间的匹配是非常接

近的。

[0055] 参考图9，在应用基于CNN的散射校正之后，60keV、80keV、100keV和120keV处的单

色图像([‑50，50])被重建，并且与从重建主要信号获得的单色图像进行比较。图9中的图像

的顶行示出了主要单色图像(其充当地面真值，因为这些图像根据没有散射分量的蒙特卡

洛模拟的主要CT信号来重建)，图9中的图像的中间行示出了CNN校正的单色图像(即，组合

的主要数据和散射数据两者被重建，并且CNN用来生成被减去的散射估计)，并且图像的底

行示出了差图像。

[0056] 参考图10和图11，对于实际采集的水模体CT投影数据的散射校正的图像重建，在

图10中示出了来自60keV的单色图像，并且在图11中示出了色散曲线，两者与没有散射校正

的结果进行比较。在图10中，图像的顶行示出了60keV、80keV、100keV和120keV处的CNN校正

的单色图像([‑5050])；而图像的底行在底部上示出了没有散射校正的对应的单色图像([‑
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5050]))。图11中示出的色散曲线通过针对每个keV确定水模体中的平均亨氏单位(HU)值来

绘制，预期到对于跨过keV的水，所述色散曲线在零处是平坦的。针对每个投影估计散射的

计算时间在启用了图形处理单元(GPU)的工作站上为大约6‑7ms。

[0057] 已经参考优选实施例描述了本发明。他人在阅读和理解以上具体实施方式的情况

下可能想到修改和更改。本文旨在将本发明解释为包括所有这种修改和更改，只要它们落

入随附权利要求书及其等价方案的范围之内。
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