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摘要：本文概述过去 20 多年四维 CT（4DCT）相关成像技术的发展，对 4DCT 的概念、扫描模式以及重建

算法做了比较详细的介绍。文章归纳总结 4DCT 的 5 大类重建算法，评估各类算法的优势、劣势和关键

技术问题，并对主要文献中的重建方法进行统计分析，拟展示目前 4DCT 重建算法的研究方向和未来的

发展趋势。
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自 1971 年计算机断层扫描（computed tomography，CT）问世以来，实现对活体运动器官的动态

成像一直是该领域的最大梦想之一。由于它在三维（3D）图像的基础上能够生成带有时间维度的信息
[1]
，

因此这一概念被称为四维 CT（4-dimensional CT，4DCT）。本文回顾 4DCT 从提出到应用的发展历程，

整理归纳近 20 多年关于 4DCT 成像以及重建算法的文献，对各种重建方式的研究进展进行概述，并

展望未来的发展方向。 

1　4DCT 概述

很多文献对 4DCT 这个概念给出了不同的定义和称谓，例如“动态 CT”（dynamic CT）
[2]
，或者

“时间分辨 CT”（time-resolved CT）
[3]
，在本文中将统称为“4DCT”。一个比较全面的定义指出，

4DCT 是将时间因素纳入 CT 扫描图像的三维重建过程，从而生成动态的三维 CT 图像
[4]
。

4DCT 这一概念的提出源于人体内器官运动对 3DCT 成像和放疗计划的干扰。传统的 3DCT 成像假

设被扫描的物体在扫描过程中保持静止。然而，患者的器官运动会引起明显的伪影，尤其是在胸腹

部结构的 CT 成像中
[5-7]

。运动伪影在外观上与病变相似，导致 CT 对解剖结构的成像能力下降，可能

使得目标体积或其他感兴趣区域的位置、形状和体积信息出现错误
[8]
。4DCT 将物体的运动过程划分

为离散的相位，在每个相位内物体被认为是静止的。在每个相位对应的时间范围内，4DCT 扫描采集

足够多的投影数据，以重建完整的动态过程。

医学 CT 中的运动伪影主要来源于呼吸、心脏和胃肠运动
[9]
，其中呼吸运动最为常见，最容易处

理，也是当前 4DCT 算法主要应对的运动情形。一些研究在 3DCT 领域进行了消除呼吸伪影的尝试，

包括患者固定、屏气和主动呼吸控制（ABC）等技术
[9]
，并已在临床实践中应用。与 3DCT 改进技术相

比，4D 成像具有显著优势，它不仅减少了运动伪影，还能够将肿瘤和器官的运动信息编码在 4D 投

影图像上集中
[10]
，且能克服屏气等技术的局限性

[11]
。建立在 4DCT 基础上的 4D 放疗技术能够在成像、

计划和放射治疗过程中准确地考虑解剖结构的瞬态变化
[12]
。目前，4DCT 技术已经不再局限于解决呼

吸运动的范畴。

从 CT 技术自身的发展过程来看，4DCT 是 CT 技术在维度扩展方面的自然延伸。CT 技术从最早的
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一维逐点扫描开始，发展到二维平面内的重建，再到从“标准”2D 断层扫描中得到的 3DCT 重建
[13]
。

随着时间的推移，CT 技术必然会在越来越丰富的维度上实现精确的重建。此外，本文提到的一些动

态成像方法也存在于核磁共振成像（nuclear magnetic resonance imaging，MRI）、正电子发射型

计算机断层显像（positron emission computed tomography，PET）以及单光子发射计算机断层成像

术（single-photon emission computed tomography，SPECT）等医学影像技术中
[9]
。 

2　4DCT 扫描模式与成像方法

4DCT 的扫描模式是随着 CT 硬件的发展而不断演进的，早期的 4DCT 在硬件上与传统的 3DCT 并

没有本质的区别
[14]
。受到探测器条件的限制，早期的 4DCT 多采用螺旋扫描采集模式（helical data

acquisition）
[15-17]]

或者多轴向圆轨道采集模式（multiple axial cine acquisition）
[18-19]

。

螺旋计算机断层扫描（CT）最早是由 Kalender 等
[20]
于1990 年在单层 CT（single slice CT，

SSCT）扫描仪上提出的，它允许探测器在工作台移动时获取数据。在此之前，CT 数据都是在轴向圆

轨道模式下获得的，在数据采集过程中工作台是静止的。虽然单层扫描仪成功获取了反映呼吸运动

的胸部 4DCT 图像
[15]
，但这些研究认为，目前用单层技术获取 4D 图像存在时空局限性。螺旋单层 CT

的探测器覆盖范围有限，且机架旋转速度较慢（每转超过 1 s），因此不适用于临床 4DCT 成像。直到

1998 年引入多层螺旋 CT（multi-slice CT，MSCT），基于螺旋轨道扫描的 4DCT 成像才变得可行。多

层 CT 扫描仪的探测器覆盖面积较大（轴向超过 1 cm），每次 CT 旋转可以产生 4 片以上 2.5 mm 厚度的

图像，且扫描速度比单层螺旋 CT 快 3～6 倍。与 MSCT 的发展几乎同样重要的是实现了 0.5 s 或更短

的机架旋转时间，这使得冠状动脉的 CT 成像成为可能。而 4D 圆轨道扫描利用 CT 扫描仪上已有的圆

轨道扫描功能，可以在同一切片位置多次扫描。为了应对呼吸运动，多轴向圆轨道扫描必须在每个

位置获取至少一个呼吸周期时间内的投影数据
[21]
。

螺旋扫描采集和多轴向圆轨道采集模式都面临低时间分辨率和各向异性空间分辨率的问题。由

于在轴向移动缓慢或需要多次扫描，不同轴向切面之间的时间间隔较大。由于轴向视野较窄，探测

器层数有限，轴向的空间分辨率也较低。这两个问题相互影响，特别是在不规律运动周期，会进一

步削减成像质量。因此，相关文献通常探讨如何增强层间分辨率，以趋近层内分辨率
[22-27]

。相比之

下，螺旋轨道 4DCT 的主要优点是扫描速度更快，缺点是剂量效率较低，且切片灵敏度剖面较大。圆

轨道 4DCT 的主要优点在于轴向覆盖范围大和 100％ 的剂量效率。因为它可以识别不规则呼吸周期的

位置，在处理不规则呼吸周期时优于螺旋 4DCT，并且可以在重复短扫描时将剂量保持在最低水平
[28]
。

二维平板探测器技术的进步促成了四维锥束 CT（CBCT）的发展
[2]
。为适应动态成像，该探测器在

时间分辨率与低对比度检测性上需与当前 CT 探测器相当，并保持相似的宽动态范围及高速数据采集

能力
[2]
。近年来，大多数 4DCT 算法都是在圆轨道锥束或多层探测器螺旋扫描模式下实现的。 

3　4DCT 重建算法

本章节将按照不同的重建思路介绍各类 4DCT 重建算法。同时，在类别之间以及类别内部，尽量

按照技术发展演化的脉络展开。 

3.1　基于对扫描数据重新分类的重建方法

基于对扫描数据重新分类的 4DCT 重建方法最早被提出，也是最成熟且最早投入商用的 4DCT 算

法。这种方法主要被用来应对呼吸运动，其定义为：在扫描患者的同时获取运动信号。完成投影数

据采集后，根据采集时的运动阶段，将投影数据分类到各个相位下的投影数据集，并单独重建各相

位的图像
[10]
。以心脏动态成像为例，图 1 展示了心脏扫描成像的动态过程。扫描完成后，根据心电

门控信号，将相同信号阶段对应的 CT 扫描角度范围内的投影数据用于该阶段心脏的重建。

244 CT 理论与应用研究（中英文） 33 卷



该算法需要对投影数据进行重排，有时候也被称为排序算法或者重排算法。这是最为基础的

4DCT 重建方法，其涉及到的许多概念对后续提出的方法起到了奠基性的作用并被沿用。为了区别本

方法和后续的改进方法，本节仅介绍在各个相位下基于投影数据独立进行重建的重新分类方法。尽

管不同的扫描方式之间存在差异，但都可以通过过度采样和排序过程来描述
[29]
。 

3.1.1　运动信息的分类与获取方式

要对投影数据重新分类，关键在于准确地获取灵敏的运动信号，以记录每个投影对应的相位，

并确保获取的扫描数据集对整个运动过程是完备的。运动信息是一个能反映器官的运动状态的指标，

它可以通过外部仪器测量得到，也可以从投影图像中提取。

（1）外信号的获取

研究者通常使用外部代理设备来反映呼吸运动的相位，包括： ① 光学跟踪方法，使用放置在胸

部或腹部（或同时放置在两处）的红外激光反射器
[16]
； ② 使用呼吸计来测量潮汐通气量

[18]
； ③ 使用

压力传感器推测解剖容积变化
[30]
； ④ 使用环绕在腹部的腰带检测体积变化

[31]
； ⑤ 使用能测量吸入

和呼出空气温度变化的鼻温度计或恒温器
[32]
； ⑥ 使用放置在皮肤表面可以在投影数据中显示轨迹的

标记物
[33]
。对心脏运动的跟踪一般通过心电门控或心电图的方法来获得

[34-35]
。

（2）内信号的读取

研究表明，从人体表面获取的运动信号与内部运动的相关性较低
[18]
。单一腹部标记物检测到的

呼吸运动无法准确代表胸部运动或高度复杂的三维肿瘤运动
[36]
，尤其是在呼吸不规则时

[37]
。因此，

许多研究试图从投影数据中直接提取呼吸相位。例如，利用横膈膜在投影中的位置
[31,38-39]

；利用不依

赖具体器官的感兴趣点的运动轨迹
[40]
、基于运动配准模型

[29]
、基于流形学习算法

[31]
；利用呼吸信号

间的空间相关性
[37]
，从投影图中读出胸腹组织或肺组织的体积变化

[41]
；利用二维图像间的归一化互

相关指标
[36]
；利用肺部的 CT 值均值

[42]
等。这些方法都可以有效地将投影数据分配到各个相位，无需

外部测量设备，并且通常能更准确地描述运动状态。 

3.1.2　重建算法的不同模态

一般而言，重新分类投影数据的 4DCT 重建方法有两种主要模式，即前瞻性 4DCT（prospectively

4DCT）和回顾性 4DCT（retrospective 4DCT）。在前瞻性 4DCT 中，CT 扫描仪在患者达到运动周期的

特定相位时被运动信号触发，从而采集特定相位的静态投影数据。回顾性 4DCT 在扫描过程中，外部

运动信号与投影数据同步采集，利用这一信号对投影数据进行呼吸相位标记，并将同一相位的投影

数据整合成同一个投影数据集
[9]
中。由于回顾性 4DCT 能捕捉完整的运动周期及相应相位的投影数据

（不局限于单个时间片段），克服了前瞻性 4DCT 的时间限制，因此也被认为更接近真实的 4DCT 扫描。

可以看出，前瞻性 4DCT 仅依赖外部信号作为门控，因此其重建方法应与 3DCT 类似。而回顾性

4DCT 则可以从投影数据中提取运动信息，最终生成一系列无运动伪影的 3D 图像
[32]
。从历史研究来
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图 1　心脏 4DCT 成像过程示意图

Fig.1　Cardiac 4DCT imaging process
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看，使用回顾性方法构建完整的 4D 图像比使用前瞻性方法更有效
[43]
。前瞻性 4DCT 也有其优势，首

先其给人体带来的剂量更低
[44]
；其次，通过对外源信号的精确门控，可以跳过不稳定的呼吸运动周

期进行重复扫描，在维持低剂量的同时提高了成像精度
[45-46]

。 

3.1.3　基于不同运动信息的重建方法

目前，回顾性 4DCT 往往基于相位
[16]
或者强度（amplitude）

[18]
对投影数据进行分类整合。“相位”

在此处指的是呼吸周期的特定部分，例如吸气末期。基于相位的排列方法是采用预设的固定循环内

某个相位的投影数据图像重建。由于呼吸运动的不规则性，在遇到振幅可变的呼吸周期时，因各器

官在吸气和呼气阶段位置的变化而导致重建图像模糊。基于振幅的排列方法则使用指定振幅区间内

的投影数据进行图像重建，由于可以结合更多的改进措施（例如使用相对最大振幅的百分比进行排

序），更容易检测到异常运动状态
[47]
，其获得的重建效果通常好于基于相位的重建方法效果

[30]
。

特别是对肺癌患者而言，研究发现按照呼吸振幅进行分类优于按照呼吸相位进行分类
[48]
。但根

据区间大小和位置的不同，基于振幅的排列方法可用的投影数量和角度分布会有所改变。此外，这

种方法并未考虑呼吸相位的滞后效应
[49]
。它仍然容易受到呼吸振幅波动引起的运动伪影的影响，而

且无法覆盖整个运动范围
[50]
。 

3.1.4　问题与改进

早期的 4DCT 技术存在一些缺陷。一方面，由于 4DCT 需要获取更多的投影数据，带来了患者剂

量、CT 管散热和数据管理等方面的问题
[51]
，这是因为早期的方法将 4DCT 重建问题简化为独立的

3DCT 重建问题处理。然而，考虑到器官运动的连续性和平滑性，4DCT 图像在各个相位下并不是相互

独立的。考虑这种时间相关性可以改进 4DCT 的重建方法，并降低所需投影数目
[52]
。

受到机架旋转速度和平板成像仪的帧率限制，在一次机架旋转中获得的锥束投影总数是有限的，

通常约为 600 个投影。经过呼吸相分选后，每个相位的重建通常只能使用少于 100 个锥束投影
[53]
。

因此，在后面的章节中，展示的 4DCT 重建方法通常呈现为具有连续性约束的稀疏视角重建问题，或

是有限角重建问题。

另一方面，呼吸运动的不规律，特别是呼吸周期间幅度的变化，使得获得高质量的 4DCT 结果非

常困难
[51]
。目前商用 4DCT 重建结果仍然因为呼吸的不规律而产生伪影

[54]
，这是因为呼吸的不规律影

响了运动信息的获取和投影数据的分类过程。针对这个问题，许多进阶算法在基于相位和振幅分类

的基础上，进一步整合了投影数据的内部信息。例如，一些方法利用预重建结果划分感兴趣区域，

仅在明显受运动影响的范围内进行 4DCT 重建
[55]
；一些方法利用相邻相位图像之间的相似性测度改进

了基于相位的排序算法
[56]
；一些方法采用贝叶斯模型框架，以保持螺旋 CT 按相位排序后解剖特征的

时空平滑性
[57]
；一些方法主动跳过不规律的呼吸周期，并重新扫描下一个周期的对应阶段

[45]
；还有

一种智能化的方法被称为 i4DCT，它基于对患者学习和在线分析流程，以智能化方式制定扫描和排

序策略
[54,58-59]

。 

3.2　基于对动态伪影去除和修复的重建方法

伪影指的是在图像上呈现出原本被扫描物体中不存在的各种形态的影像，它是重建算法试图协

调冲突数据的产物
[60]
。由于对运动过程的把握不够精确，运动伪影也可能存在。即使是理想的呼吸

运动（如正弦波），在 4DCT 重建结果中也会存在相位内残余运动造成的伪影
[61]
。本章所介绍的方法

是通过剔除成像结果中的伪影来提高成像质量。近期的研究详细介绍了动态伪影的来源、成因以及

不同运动形式的伪影的形态
[62]
。在图 2 中，参照该文的方法，对不同运动形式的简单球体在全扫描

（fullscan）和半扫描（halfscan）条件下产生的不同形态的伪影进行了仿真，可以看出，伪影的成

因复杂多样，难以直接从重建的伪影中还原出原始图像及其运动状态。

为了消除呼吸运动伪影，一些研究人员尝试直接在投影域（sinogram 空间）中检测和校正呼吸
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运动的影响
[63]

。这种方法假设在被扫描的物体中存在一些特殊点，尽管它们的位置通常是未知的，

但由于它们的高密度，在投影域会留下可识别的痕迹，这些点可以是自然存在的，也可以是人工引

入的标记物
[64-66]

。通过比较标定点在正弦图中实际运动轨迹与理想正弦曲线之间的差异，可以模拟

整个物体的运动并获得经过运动修正的正弦图。这种方法通常需要人工标定，而且在三维物体的投

影中获得运动估计非常困难，近年来鲜有相关研究。另外，还有研究人员使用可变形图像配准算法

对不同肺容量对应的 3D 图像进行插值，以平滑 4D 图像中的伪影
[67]
。可变形图像配准算法在后文介

绍的运动补偿重建算法中也会用到。

为了消除条纹状的稀疏视角伪影，一些研究人员尝试估算已存在的伪影结构，并从重建结果中

减去
[53]
。首先，使用所有相位的投影数据创建一个先验图像，该图像包含混合的运动信息但不含条

纹状伪影。如果被扫描的物体仅存在局部微小的运动，其静态结构将被正确重建。接下来，对该先

验图像应用同一投影-重建算法。由于重建过程的病态性，所得结果会出现相似的条纹状伪影，可通

过差分去除原有重建结果中的伪影。MKB 算法（McKinnon-Bates algorithm）
[68-69]

是该类方法中最著

名的，已经成为 4DCT 研究中常用的对照方法
[70-71]

，该算法对带有条纹伪影的重建结果作前向投影，

将得到的结果与真实的投影值差分，再进行反投影，以消除由伪影引起的干扰。MKB 算法可以消除

静态组织的条纹伪影，但会引入更多噪声，并且由于数据截断和噪声等原因，可能受到低信噪比和

其他伪影的影响
[69]
。此外，MBK 算法的时间分辨率可能不如标准 4DCT 算法

[55]
。因此，有人在 MKB 算

法的基础上补充了截断校正
[69]
，也有人针对其可能产生虚影（ghosting artifacts）的特点，提出了

一种建立在器官分割基础上的改进算法，再加上用于噪声抑制和边缘保留的后处理 4D 双边滤波器
[72]
。

还有一部分研究基于共轭位置有限角的重建结果（partial angle reconstructed images，PAR）做

图像配准，在配准的结果上进行插值和拼接，用得到的运动场来消除运动伪影
[73]
。

总体来说，这类算法原理简单，计算量小，但是改善效果有限，并且无法提供比原算法更优的

时间分辨率。
 

 

初始状态 终末状态 时间平均图像 半扫描重建结果 全扫描重建结果

 

图 2　CT 运动伪影特征可以通过 3个简单的动态对象

Fig.2　CT motion artifact feature illustrated by three simple dynamic objects
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3.3　基于可变形图像配准的运动补偿重建方法

所谓运动补偿重建，是指利用运动模型来描述不同相位的 3D 图像之间的关系，以便使用其他相

位下的投影数据来弥补本相位下投影数据的不足，从而实现完备的重建。这种方法的核心是可变形

图像配准（deformable image registration，DIR），即在不同相位的图像之间建立像素级别的映射

关系，下文将简称为“配准”。 

3.3.1　运动模型获取方式

位移向量场（displacement vector fields，DVF）描述了通过图像配准得到的像素级对应关系，

即运动过程。在重建问题中，我们不能直接在不同相位的真实值之间进行配准。因此，获得 DVF 有

多种不同的思路。

（1）从计划 CT 中获取运动模型

计划 CT（planning CT）是指在进行 4DCT 扫描的实际扫描日之前的某个计划日对同一患者进行

高精度的 CT 扫描，为放疗计划师提供了一个 3D 的患者解剖模型乃至运动模型。假设患者的运动模

式在计划日和实际扫描日之间没有发生变化，可以利用计划 CT 的结果结合扫描日当天的扫描数据得

到 DVF，并将其应用到扫描日的 4DCT 重建中
[74-76]

。然而，计划 CT 方法存在一些局限性。首先，它在

实际扫描前需进行额外的扫描，增加了辐射剂量；其次，患者在计划日与实际扫描日的体位和运动

状态可能存在差异，这意味着两次获得的位移向量场可能不甚相似，从而可能影响重建的质量。

（2）从初步重建中获取运动模型

利用 3DCT 方法可以获得每个相位的初步重建结果，但由于数据不充分，这些结果通常会受到严

重的伪影干扰。在对初步重建结果进行配准时，常常会受到伪影的干扰，得到的不是真实解剖结构

的运动变化
[77]

。为了减轻伪影对配准的干扰，可以使用 MKB 算法
[78]
或利用全变分最小化约束（total

variation minimization）
[79]
做初步重建，这样得到的用于配准的初步结果中伪影较少

[78]
。另外，

有研究者在配准算法中引入伪影模型，以相同方式重建没有运动影响的模型得到另一组 4DCT 序列，

并对这两组序列进行配准，从而区分伪影干扰和真实运动
[77]
。主成分分析方法在空间分辨率较低的

情况下也能较好地提取出主要的运动成分
[80]
。此外，如果该方法获得的 DVF 不够精确，可以将其作

为更精确的配准方法的初始值
[79]
。

（3）利用参考相与初步重建结果获取运动模型

与方法 2 类似，还有一种方法建立在参考相位与各个重建相位之间
[81-83]

。参考相位图像可以来

自之前的计划 4DCT 中没有伪影的静态图像
[84]
，也可以是类似于呼气末端这样运动速度较慢、几乎没

有动态伪影的相位的预重建结果
[85]
。将参考相位与各个重建相位进行配准再作拼接和插值，可以获

得各个相位之间的 DVF。这种方法可以减少伪影的干扰，提高了配准的准确性和可靠性。

（4）利用参考相位与投影数据获取运动模型

为了求解 DVF，可以将其作用于参考相位的图像上，使其变形后的前向投影值与投影真值之间

的差最小化
[86]
。由于图像域和投影域之间无法直接进行配准，通常需要使用参考相位与初步重建结

果之间的配准结果作为初始 DVF，再进行迭代优化
[79]
。不过，这一优化问题在某些情况下可能是非

凸的，这意味着它不总是能迅速收敛至期望的结果，需要采用恰当的优化算法和策略来增强配准的

精确性与收敛性。

（5）从投影数据获取运动模型

因为无法在投影域进行配准，从投影数据中直接获取运动轨迹是一项相对困难的任务。为了解

决这个问题，可以采用类似上一章所介绍的方法，使用外部标记物进行运动估计。一种常见的方法

是在人体表面附着直径为 1～2 mm 的小珠子，并通过在正弦图空间中生成的高亮轨迹来进行跟踪。通

过计算这些轨迹之间的运动场，可以对重建结果中每个体素的位置进行校正
[87]
。

（6）相间插值获取运动模型
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这是一种较早采用的获取运动场的技术。初期的方法主要针对呼吸运动，选择吸气和呼气的末

端这两个较为稳定的相位作为基准，接着对这两个相位的配准结果进行插值，来预测其他相位的运

动场并生成对应的图像
[29,88]

。这种方法的参数较少，对于具有单向性和较好的线性性质的呼吸运动

是有效的。然而，对于心脏这样复杂的运动情况，两个端点相位之间的线性插值很难描述中间的运

动状态。因此，对于更复杂的运动模式，需要采用更先进的方法来准确地估计运动场。

（7）预设运动模型与投影数据匹配

此方法需基于某些假设来设计运动模型，并预设特定参数。通过参数的微调，可以改变运动的

具体状态，实现对其控制。以血管造影为例，通过对冠状动脉树的运动建模，能够利用少数参数

描述冠脉的运动
[89]
，这样就可以仅依靠 2～3 个锥束投影实现重建

[90-91]
。在著名的 SMEIR 系列算法

中
[86,92-93]

，利用有限元分析和生物力学建模可以尽可能准确地估计运动场。鉴于所选的建模方法缺少

真值依据，这类算法常常需要基于模型重新构建代价函数。 

3.3.2　配准算法

目前已经有许多成熟的在图像域进行配准的方法，例如 B 样条曲线方法（B-spline）
[94]
、光流法

（optical flow）
[95]
、Demons 算法

[96]
以及自由变形算法

[97]
等方法。这些方法可以直接在两个图像之

间进行配准，并得到稠密的向量场。有时候也可以用间接法获得稠密的运动场，例如插值方法。这

种方法通常先获取数量较少且分布稀疏的关键点的运动轨迹，然后利用关键点的运动向量和位置插

值生成稠密的运动场。通常考虑易于识别且具有一定几何特征的点作为关键点。在插值方法中，除

了常见的三线性插值外，还有一些结合了生物组织弹性特性的插值方法，如薄板样条插值法（thin-

plate splines，TPS）
[98-100]

和弹性体样条插值法（elastic body spline，EBS）
[101]

。这样得到的稠密

运动场能够更加贴合生物体本身的力学特性。此外，研究者也经常用主成分分析法对配准得到的运

动场进行主成分提取
[102]

，以剔除噪声和配准错误，降低整个运动场的维度并减少伪影
[103]

。 

3.3.3　补偿重建方法

研究证明，某些运动场（对应于对象的时变仿射变换）导致的投影数据变化等价于使用一个静止

物体的具有不同顶点的投影路径。因此，补偿这些运动场带来的影响是可行的
[104]

。与 3DCT 类似，

4DCT 也有解析和代数两种补偿重建方法。

（1）解析方法

与 3DCT 一样，4DCT 解析重建方法主要基于滤波反投影算法。然而，针对运动情况，4DCT 对反

投影的方式作了一些修正。目前主要有以下几种修正方法。

首先是指定像素的反投影方法（pixel-specific back-projection，PSBP），它在重建每个像素

时考虑其所处相位运动变形后的位置与投影数据的对应关系。PSBP 算法是一种启发式方法，目前尚

未能证明一个像素的修正不会受到邻近像素伪影的影响，因此，在 PSBP 中假设局部修正是有效的。

先前的实验证据似乎证实了这个假设
[105]

。另一种方法是先对各个相位进行分别的卷积反投影，然后

将反投影结果根据运动变换后的权重进行叠加
[78]
。还有一种方法是修改反投影的路径，根据运动场

扭曲后的轨迹进行反投影
[75]
。这些方法都是基于运动校正的反投影算法

[74]
。

另外一类方法可以被称为运动加权反投影算法，它利用运动配准的结果来衡量每个像素受运动

影响的程度，并以此确定它们在反投影时的权重。例如，有研究者首先对与呼吸相关的 CBCT 投影进

行插值，生成额外的投影用于重建，然后对重建结果进行配准以估计局部运动，接下来，对重建的

结果进行配准以预测局部的运动。然后，利用原始非插值投影，按照反投影的标准方法生成三维

CBCT 图像；基于局部运动的幅度，为每个体素分配权重。最终，将 3D FDK CBCT 图像与插值得到的

4D CBCT 图像结合，形成完整的 4D 图像
[106]

。

解析法的优势在于计算量较小，一旦完成运动配准，无需额外的优化步骤。它的缺点在于对配

准结果的依赖性较高，需要具备高质量的 DVF 才能实现高质量的 4DCT 重建。
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（2）代数方法

需要指出的是，这里的代数方法指的是将运动模型融入重建过程的迭代重建方法。关于只在正

则项中涉及到运动的迭代重建方法，将在 3.4 节中具体介绍。

与解析方法类似，迭代方法中也可以利用运动幅度来决定像素的运动权重
[107]

。例如，在通用掩

模引导图像重建（common-mask guided image reconstruction，c-MGIR）算法中，未知的 CBCT 体积

在数学上被建模为相位相关的运动向量和相位无关的静态向量的组合。通用掩码矩阵将所有相位图

像中的公共静态部分与每个相位图像中可能的运动部分分离开来，然后迭代求解两个子最小化问题，

交替更新待重建体积的运动部分和静态部分
[108]

。还有一种使用空间和时间正则化的运动感知重建

（motion-aware reconstruction using spatial and temporal regularization，MA-ROOSTER）算

法
[109-110]

，利用对 4D 计划 CT 做配准得到的结果
[111]

，使得时间正则化沿着弯曲的轨迹进行。

有的代数方法将运动场与投影矩阵的变化联系起来。在已知运动场的情况下，一种方法是将待

重建物体的三维网格格点扭曲变形，再计算变形后的平行四边形的面积或射线在扭曲之后的体积经

过的实际路径长度，以得到新的投影矩阵
[112-113]

。另一种方法是将运动场对图像的扭曲变形表示为矩

阵形式，并与投影矩阵相乘，将动态重建问题化归到静态的 3D 代数问题
[114-116]

。还有一种方法将参

考相位和变形场的重建描述为最大后验估计问题，并利用变分方法进行优化
[117]

。

迭代重建算法的劣势是计算量大且耗时长。然而，迭代算法具有较高的鲁棒性，因为它不需要

初始图像或运动场有很高的精确度，而是可以通过交替优化它们来逼近真实值
[114,118-120]

。当然，迭代

算法的收敛性和优化计算方案仍需要进行更多的研究和论证。

（3）其他方法

除了常见的解析和代数重建方法，还存在其他的运动补偿重建思路。其中一种方案是通过对计

划 CT、静息重建图像或参考相位图像施加运动场进行重建
[79,121-124]

。对于这类方法而言，配准不再是

手段，而是目的；重建对象也不再是图像，而是变形场本身。这种方法面临着一些限制，包括参考

图像质量和 DVF 估算精度的要求，并且可能受到不同相位图像之间像素不一一对应的干扰。另一种

方法是利用运动场和参考相位来拟合其他相位，对每个相位进行插值以补齐投影数据，最后基于完

整的投影数据进行重建
[125]

。还有一种方法则不再基于体素数据进行重建，而是使用球对称基函数的

有序子集极大似然方法进行重建
[99]
。还可以利用计划日的完备 4DCT 数据集与治疗日的 3DCT 数据集

进行运动匹配，从而实现 4DCT 重建
[76]
。

运动补偿算法相比于排序算法的确需要更高的计算量，因为它涉及到变形计算、运动场与图像

域的匹配以及重建等复杂步骤。在运动补偿算法中，可能存在运动场和图像错配以及变形场不准确

等问题。这些问题可能会引入额外的错误信息到重建过程中
[126]

。 

3.4　基于先验信息的正则化约束重建方法

所谓先验信息指的是在进行重建之前已经了解到的与被重建对象相关，并且可以应用到重建中

的信息。本章节重点介绍了一类 4DCT 迭代重建算法，它利用先验信息作为正则项来约束重建过程。

这些先验信息可以包括对被重建物体运动符合生物力学规律的假设以及建模。引入先验信息作为约

束可以显著改善重建质量。

所谓正则化，就是在数据保真项之外对损失函数额外引入的限制条件。带正则项的迭代重建方

法一般具有以下形式：

min
X

R (X) , subject to AX = Y， （1）

R(X)其中，X表示要重建的图像的动态序列，Y是收集到的投影数据，   就是正则项函数，A是4DCT

的系统矩阵
[127]

。对于 3DCT 重建，正则项通常仅包含对空间结构信息的约束。接下来，我们将介绍

在 4DCT 中应用的不同类型的正则项。这些方法都基于不同相位图像之间的运动连续性和结构相似性，
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并采用不同的数学方法实现。 

3.4.1　TV 范数

在 3DCT 重建中，使用 TV（total variation）范数的目的是在迭代过程中保持图像的光滑性，

以消除可能的伪影。类似地，在 4DCT 中，可以将 TV 范数的定义扩展到时间维度，利用相邻时间相

位上图像变化较小的特性，在估计投影数据与真实数据的误差在指定容差范围内且像素值非负的

约束下，使图像的总变差，即 TV 范数最小化
[128]

。例如，自适应最陡下降算法（adaptive steepest

descent-projections onto convex sets，ASD-POCS）采用凸集投影（POCS）约束，并通过自适应步

长的最陡下降方法来实现 TV 范数的最小化
[129]

。这种方法非常直观，其先验知识基于被测信号在空

间和时间方向上的稀疏变化，与全变差的定义相吻合。

TV 范数可以是各向同性的
[129]

，也可以是各向异性的
[130]

，不同维度上的约束在范数函数中发挥

不同的作用，以适应不同的物体形态和运动模式。此外，TV 范数还存在更复杂的形态，如广义

TV
[131]

、分数阶 TV
[132]

、自适应权重 TV
[133-134]

等等。 

3.4.2　TF 范数

另一种值得介绍的方法是张量框架（tensor framelet，TF）方法，它是 TV 范数的高阶推广形

式
[135-136]

。在4DCT 中，由于采样不足的限制，可以采用时空张量框架（spatiotemporal tensor framelet，

STF）正则化方法，利用患者解剖结构在 4D 图像中的时空相干性。

STF 方法通过多基稀疏变换的多层次方式，有效考虑呼吸过程中患者解剖结构的高度相关和冗

余特征，相比单纯使用 TV 范数，可以获得更好的效果
[137]

。与传统的小波变换相比，分段线性张量

框架不仅包含低通平均值和一阶导数，还包括二阶导数。因此，张量框架是全变分和高阶导数小波

的推广，能更准确地表征 4D 图像的平滑性和稀疏性，对内存和计算资源的要求也较低。 

3.4.3　非局部约束

此外，还有一种非局部方法的时间正则化（temporal non-local regularization），它通过对

时间非局部均值（temporal non-local means，TNLM）进行约束，可以基于极低采样频率的 X 射线投

影同时重建所有阶段的 4DCT 图像
[52,138-139]

。相比局部约束方法，非局部方法在考虑像素的邻域关系时

更加全局化，能够捕捉更大尺度的运动相关性。

在非局部方法中，像素值与其相邻像素进行比较，并通过加权非局部变换矩阵进行图像正则化。

该变换矩阵反映了不同区域的相似性，并应用于其他区域或图像中
[127]

。非局部方法已经在基于压缩

感知的 CBCT 重建中得到了应用，研究表明相比于 TV 最小化约束，非局部总变差最小化在噪声效应

上具有更强的鲁棒性
[140]

。最近的研究进一步探索了从更远的相位中提取所需信息的方法，并利用图

像的冗余和时空稀疏性建立了一套更高效的检索和加权机制。相比传统的时空非局部正则化方法，

这些方法可以获得更高的重建图像分辨率和对比度，并显著降低计算量
[141]

。 

3.4.4　低秩约束

低秩约束将 4D 物体视为一个（3D）图像的时间集合，并将其表示成矩阵形式。在这种方法中，

行维表示空间，列维表示时间。这种矩阵被视作低秩矩阵和稀疏矩阵的混合，以探索空间结构在不

同相位之间的最大时间相干性
[142]

。其中，低秩矩阵是相对于“背景”或参考状态，它在时间上稳定或

具有相似的结构；稀疏矩阵代表“运动”或时变成分，如心脏运动在心脏成像中的表示，它要么本身

就是稀疏的数据，要么可以稀疏化。

在优化过程中，可以将时空张量分解为低秩静态部分和稀疏动态部分，分别
[143-144]

或者同时
[145-146]

优化。由于求秩的优化是一个非凸问题，常常使用核范数的最小化来近似
[147]

。 

3.4.5　先验图像约束

前面介绍的方法大多是对被重建对象本身的约束，而现在要引入先验图像作为额外信息。这个
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先验图像通常是某一帧下的静态图像或者各个相位下投影一起重建的混合相位图像，它具有与被重

建对象相似的静态结构。先验图像参与约束的方式与前面描述的几种约束方法有关，其中最简单且

最著名的方法是 PICCS（prior image-constrained compressed sensing）系列算法
[3,148-151]

，该算法

的核心原理是在迭代过程中同时对重建图像本身和它的各个相位与先验图像之间的差异施加 TV 约束，

以在保持图像平滑性的同时满足运动成分的稀疏要求。实验证明，在有限视角和稀疏视角条件下，

PICCS 算法能够较好地重建。然而，当运动幅度较大时，与先验图像的差异可能无法使重建对象变

得更稀疏，因此 PICCS 算法的效果会受到限制。其他基于先验图像的 TV 约束方法也与 PICCS 的思路

相似
[152-153]

。

除了 TV 约束外，先验图像还可以跟低秩约束结合起来，例如 SMART-RECON（synchronized

multiartifact reduction with tomographic）系列算法
[154-158]

和先验约束低秩模型
[159]

。SMART-

RECON 针对的是 4DCT 导致的各个相位下不满足 Tuy 数据充分性条件
[160]

的有限角问题，认为数字体模

可以分解为一组基向量的线性组合，且先验图像可以分解为各相位下真值图像的线性组合，那么只

要对加入先验图像（作为一列）的四维矩阵张量做核范数约束即可保证重建结果的低秩特性。 

3.4.6　小结

除了上述方法，还有其他约束方法可供选择。例如，SFR（sparse frequency regularization）

方法利用傅里叶变换对重建结果在频域进行稀疏约束
[161]

，基于字典学习的参数约束方法
[162-163]

，利

用 Lp 范数（0 ≤ p < 1）的稀疏特性（相比于 L1 范数更接近 L0 范数）的方法
[164]

，对像素分组计算时间

稀疏性的方法
[165-166]

以及Kalman 卷积方法
[167]

等等。

总体而言，由于正则项是迭代重建的一部分，这些 4DCT 重建方法都面临着迭代方法的一些共有

的缺点，如计算量大和收敛速度慢。许多复杂约束形式的求导过程也会增加计算的复杂性，进一步

降低重建速度。此外，许多约束项涉及复杂的权重系数，它们的取值依赖于个体经验和手动调整。 

3.5　基于深度学习的重建方法

近年来，不少研究者将神经网络应用到4DCT 重建的领域。目前，神经网络主要起到以下几种作用。

（1）去噪。将卷积神经网络（CNN）与传统 CT 重建方法相结合，可以 4DCT 重建中的计算机视觉

问题。研究发现，使用 CNN 可以有效减少重建过程中的噪声和伪影，提高图像质量
[168]

。另外，一些

研究使用残差密集网络（residual dense network，RDN）学习稀疏视图伪时间平均 CBCT 图像与全视

图重建获得的相应时间平均 CBCT 图像之间的关系，以去除条纹伪影并增强成像质量
[169]

。还有研究

开发了残差 CNN 来消除基于 FDK 的欠采样 CT 中的条纹伪影
[170]

。有的研究则探索了 GoogLeNet 在去

除基于 FDK 的欠采样 CT 中条纹伪影方面的有效性
[171]

。

（2）配准。深度学习在图像配准方面已经得到广泛的应用。根据一篇 2020 年的综述文章，现

有的应用可以分为 7 类：基于强化学习的方法、基于深度相似度的方法、有监督转换预测、无监

督转换预测、基于生成对抗网络的配准、使用深度学习进行标定验证的方法以及其他基于学习的方

法
[172]

。此外，还有一种基于 patch 的卷积神经网络方法，用于直接估计患者 4DCT 或 4D CBCT 相位

之间的变形场，该方法使用由两个相位的 patch 对组成的输入，输出对应的变形场。这些 patch 对

的中心点均匀采样于整个肺部，并且 patch 的大小能够覆盖呼吸运动的范围
[173]

。除了直接用于配准，

还有研究者使用卷积神经网络来优化已经得到的 DVFs，例如，SMEIR 系列算法采用 U-Net 网络替代

了传统的生物力学建模和有限元分析，优化初始 DVFs 来改进配准结果
[174]

。此外，利用隐式神经表

达的配准方法近年来也受到了越来越多的关注
[175]

。

（3）重建。在2020 年，研究人员设计了一种基于隐式神经表达（implicit neural representation，

INR）和参数化运动场扭曲的重建方法，用于在快速变形场景下进行有限视角的 4DCT 重建。这是一

种新颖且无需训练数据的 4DCT 重建方法，特别适用于有限视角的情况
[176]

。在 2021 年的一篇文献中，

研究人员提出了一种双编码器卷积神经网络（dual-encoder convolutional neural network，DeCNN）
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来实现平均图像约束下的 4D CBCT 重建，该算法使用两个并行编码器从欠采样的目标相位图像和平

均图像中提取特征，然后将特征连接并输入解码器进行高质量的目标相位图像重建
[177]

。此外，有研

究者利用 CycleGAN 的深度学习方法来提高高速重建的质量和辐射组重现性，从混合迭代重建算法中

生成基于模型的迭代重建 4DCT 图像
[178]

。还有研究人员提出了可变形卷积网络的概念，使用可偏移

的卷积核来学习各个相位下图像的深层次特征，并进行综合重建
[179]

。

（4）运动伪影校正。一些研究利用深度学习方法去除 CT 重建图像中的运动伪影，以实现高时间

分辨率的精准重建。由于缺乏真实数据，相关研究通常基于合成模型的仿真和训练。特别是对于冠

脉重建，可以假设其运动仅分布在轴向平面内且形态较简单，这样有利于建模和学习。在这类研究

中，既可以直接从伪影里学习真实图像
[180]

，也可以从运动伪影中提取出运动参数，并在人工选择的

中心点周围的有限区域进行局部运动补偿，实现伪影修复
[181]

。

（5）插值。为了有效地、高质量地插值 4D 动态图像序列，研究人员提出了 4D 动态医学图像插

值网络（spatiotemporal volumetric interpolation network，STVIN）。这些方法应用到动态医学

图像上面临着一些挑战。与自然场景视频相比，医学图像体积序列的时间采样较低，还有着非平凡

的变形和视觉差异，这让问题变得复杂。实验证明，STVIN 在 4D 动态医学图像插值任务中表现出色，

能够有效提高图像质量，相较于传统技术更有效
[182]

。 

3.6　总结

在 4DCT 重建领域，各种方法之间并没有明确的边界，许多方法介于不同种类之间或者融合了两

种方法的特点。例如，自适应相位相关（autoadaptive phase correlation，AAPC）方法使用基于光

流法的运动估计和配准，但这仅用于根据运动配准结果计算每个投影像素的权重，从而自适应地进

行相位分类，提高 4D 投影的利用率
[126]

。类似地，在另一篇文献中，作者使用基于内部运动配准的

呼吸指数对 4DCT 切片进行迭代排序
[29]
。还有一种相位-振幅重采样方法，通过优化运动配准结果来

减少运动模糊
[183]

。许多运动模型的获取也是建立在传统的按相位分类重建算法的结果之上的，深度

学习也为各种方法的研究提供了新的思路。在 4DCT 重建的许多环节中，神经网络都能发挥作用。

关于各种方法的优劣，一些研究在相同的重建条件下对算法效果进行了比较
[71,184]

。目前，除了

重排方法已经在临床上取得了商业应用外，其他方法仍处于设计和验证阶段。我们期待未来能有更

多算法投入临床应用，并获得更多数据以供研究。 

4　4DCT 算法研究现况与未来发展预期

我们一共阅读了两百篇左右与 4DCT 关系密切的文献，从这些文献的所属类别和发表年份的分布，

可明显发现不同研究方法间的热度变迁，为我们洞察各方法的研究趋势提供了线索。

在 2000 至 2022 年这 22 年间，按相位重新分类的算法作为最古老也最成熟的方法，一共有 36

篇文献，主要集中在 2010 年之前，2015 年之后的文献基本是在现有商业方法上的改进。基于动态

伪影去除和修复的重建方法共有 16 篇相关文献，在这段时间内分布较均匀，但一直不是 4DCT 重建

算法的主流研究方向。基于运动场的重建方法和基于先验信息约束的方法是近 10 年来的主流研究方

向，分别有 56 篇和 42 篇文献，目前仍在持续发展。基于神经网络的重建算法起步较晚，但随着神

经网络研究的兴起，近年来有了爆发式的发展，本文共引用了 15 篇与之相关的文献。

无论采用哪种方法，我们认为未来的 4DCT 算法应具备几个特点。首先，具有高时空分辨率。每

帧重建结果的空间分辨率应与一般静态 3DCT 的重建结果相当，时间分辨率则应满足几乎没有动态伪

影的要求；其次，对人体剂量应降低至普通 3DCT 水平，这要求算法在高度降采样的成像条件下能充

分利用运动物体的内在关联性，此外，算法的计算量不应明显超过 3DCT；最后，算法应具有高智能

性和鲁棒性，能够适应不同的运动模态和噪声水平。

从现状来看，更深入地应用卷积神经网络、设计更合理稳定的运动模型、使用数学基础更牢固
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的正则化函数，或者引入更多样的扫描数据信息（如能谱和散射信息）等，都有助于进一步接近

4DCT 发展的目标。我们期待看到更多先进的 4DCT 算法的出现。
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A Review of 4DCT Imaging and Reconstruction Methods
YAN Zhenyao, GAO Hewei, ZHANG Li✉

Department of Engineering Physics, Tsinghua University, Beijing 100084

Abstract: In this paper, the main literature related to 4DCT imaging and reconstruction techniques over the past 20 years is
reviewed,  and  the  contents  are  summarized.  This  paper  provides  a  systematic  and  comprehensive  introduction  to  4DCT
research  from  five  perspectives:  the  concept  of  4DCT,  scanning  mode  and  imaging  method,  reconstruction  algorithm,
application,  research  status,  and  future  development  expectations.  In  this  study,  five  types  of  reconstruction  algorithms  are
summarized, and the advantages, disadvantages, and research difficulties of each algorithm are briefly evaluated. Finally, we
conduct a brief statistical  analysis on the cited works from the perspective of reconstruction methods,  revealing the research
progress and future research trends of 4DCT reconstruction algorithms.

Keywords: 4DCT; reconstruction algorithm; research trends
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