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摘要：实现低剂量计算机断层成像（CT）的一个有效办法是减少投影角度，但投影角度较少会产生严重

的条状伪影，降低图像的临床使用价值。针对该问题，提出一种耦合卷积神经网络（CNN）和多种注意力

机制的 U型网络（TE-unet）。首先采用 U型架构提取多尺度特征信息；其次提出一个包含 CNN 和多种注

意力的模块提取图像特征；最后在跳跃连接处加入 Transformer 块过滤信息，抑制不相关特征，突出重

要特征。所提网络结合 CNN 的局部特征提取能力和 Transformer 的全局信息捕获能力，辅以多种注意力

机制，实现了良好的去条状伪影能力。在 60 个投影角度下，与经典的 Uformer 网络相比，峰值信噪比

（PSNR）高出 0.317 8 dB，结构相似度（SSIM）高出 0.002，均方根误差（RMSE）降低 0.000 5。实验结果表

明，所提 TE-unet 重建的图像精度更高，图像细节保留的更好，可以更好地压制条状伪影。
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计算机断层成像（computed tomography，CT）
[1]
是当前应用最为广泛的医学成像模态。然而，

过高的 X 射线剂量会对人体造成损害。因此，为了在减少对人体损害的同时满足临床诊断的需求，

低剂量 CT 成为了研究的一个重点。当前，低剂量 CT 有两种实现方法，一种是降低每个投影角度下

的辐射剂量，另一种是在保持每个投影角度下辐射剂量不变的前提下，减少投影角度个数。在稀疏

角度下，减少了图像数据的采集和传输量，从而降低了辐射剂量。然而由于投影角度的不足，使用

传统解析法稀疏重建的图像会产生严重的条状伪影，降低了图像的可用性。因此，稀疏重建对临床

医学诊断有着非常重要的意义。

当前 CT 图像稀疏重建算法主要有两种，一种是以压缩感知（compressed sensing, CS）
[2]
为基

础的迭代重建算法。迭代法重建精度高，但存在迭代时间长、速度慢和计算成本高等不足。自 2006

年以来，Sidky 等
[3-4]

提出了扇束和锥束CT 总变差（total variation，TV）最小化算法，实现了高精

度的 CT 稀疏重建。随后，学者们在此基础上提出了自适应加权 TV（adaptive-weighted total

variation，AwTV）
[5]
、保边 TV（edge-preserving TV，EPTV）

[6]
和高阶TV（high order TV，HOTV）

[7]

等算法，极大地推动了迭代法的发展。

另一种方法是深度学习法。近年来，基于深度学习的方法在图像恢复任务上取得了杰出的效果。

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）由于局部感知、权重共享等优点占据主导地

位多年。2017 年 Chen 等
[8]
提出的（residual encoder-decoder convolutional neural network）网

络，将残差连接运用于编码器和解码器之间，在稀疏重建方面取得了不错的效果。

Zhang 等
[9]
提出的DnCNN（denoising convolutional neural network）网络强调了残差学习和
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Batch Normalization 在图像复原中的作用，在较深网络条件下，依然可以较快的收敛并取得良好

的性能。Jin 等
[10]
提出的FBPConvNet 将传统的滤波反投影（filtered back Projection，FBP）算法

与残差 U-net 结合起来，可以很好地压制条状伪影。Wolterink 等
[11]
将生成对抗网络（generative

adversarial network，GAN）应用于低剂量 CT 图像重建任务，取得了良好的效果。2018 年，Oktay

等
[12]
提出的Attention U-Net 在跳跃连接处加入 Attention 对信息进行过滤，使得效果得到了进一

步提升。2022 年，Chen 等
[13]
提出的 NAFnet（nonlinear activ-ation free network）为图像恢复任

务提出了一个由 CNN 和通道注意力组成的基线（Baseline），同时通过 SimpleGate 替换激活函数，

获得了性能的提升。

虽然 CNN 在图像恢复领域已经取得了令人瞩目的成果，但是 CNN 对长程依赖建模的效果并不是

很理想。Transformer 通过自注意力的方式捕获全局信息可以很好的解决以上问题。

2017 年，Google 团队首先在自然语言处理（natural language pro-cessing，NLP）中提出了

Transformer
[14]
，通过自注意力机制，缩短了训练时间，大幅提升了机器翻译的性能。2020 年，

Gulat 等
[15]
提出的Conformer 将 Transformer 结构中的前向反馈层替换为两个半步的前向反馈层，以

提高网络的性能。同年 Google 团队提出 Vision  Transformer（ViT）
[16]
，该网络模型首次将

Transformer 应用于计算机视觉领域中的图像分类任务，通过将图片划分为更小的图像块，然后将

小图像块的线性序列作为输入进行训练，取得了很好地效果。ViT 的开创性工作表明，纯粹的基于

Transformer 的架构也可以取得很好地结果。2021 年 Liu 等
[17]
提出Swin Transformer 网络架构，通

过对图片进行划分窗口，将注意力的计算限制在一个窗口中，然后利用滑动窗口的操作实现与窗口

外像素注意力的计算，在减少了计算量的同时实现了很好地效果。Liang 等
[18]
提出的SwinIR 将

Transformer 应用于图像恢复任务，在浅层阶段采用卷积块，随后在深度特征提取方面使用

Transformer，取得了很好地效果。图像恢复任务通常依赖每个阶段的特征来获得更好的结果，因此

在保持较低的计算成本的同时，有效的实现大接受域是非常重要的。2021 年 Wang 等
[19]
提出的

Uformer 网络结构包括具有局部增强能力的 Transformer 模块，很好地提取了局部信息，同时使用

跳跃连接机制将编码器的信息传递到解码器，取得了良好的图像恢复效果。

但是在计算机视觉中，Transformer 的计算复杂度与图像分辨率息息相关。所以在医学图像任

务中 Transformer 面临计算复杂度高的难题，同时 Transformer 有着提取细粒度局部特征能力较弱

的缺点。针对此问题，本文在引入 Transformer 的同时，通过窗注意力的方式减少计算复杂度，通

过耦合 CNN 和深度卷积弥补其在局部特征提取能力的不足。

综上所述，本文的主要工作如下：

（1）提出一个包含 CNN、Transformer 和多种注意力
[20]
的U 型网络（transformer enhanced U-

net，TE-unet），结合 CNN 的局部特征提取能力和 Transformer 的全局特征提取能力，并加入残差连

接、特征融合和多种注意力机制，弥补传统 CNN 和 Transformer 在处理条状伪影时的一些不足，取

得了良好的去条状伪影效果。

（2）设计一个耦合 CNN、深度卷积、通道注意力和空间注意力的 CCA 块（CNN Coupled Attention

Block）。

（3）将编码器传递的信息与完成上采样的信息拼接后，引入 Transformer 块处理拼接后的信息。

利用 Transformer 可以很好地建模长程依赖的优点，对信息进行过滤，抑制无关信息的同时突出重

要特征。 

1　本文方法

Ir

I A Ir I
去条状伪影的本质是要从低质量图片中分离出条状伪影，保留有用信息。本文假定  表示恢复

的高质量图片，  表示含条状伪影的图片，  表示条状伪影。那么  和  的关系可以表示为：
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Ir = I− A。 （1）

I Ir Ir = f1(I)

I A
Ir A

当前大多数深度学习网络通过设计不同的网络结构直接学习  到  之间的复杂映射：  。

然而，研究表明，通过学习含条状伪影图像  与条状伪影  之间的映射关系，可以得到更好的效果
[21]
。

 和  之间的关系可以表示为：

A = f2(I)， （2）

Ir = I− A = I− f2(I)。 （3）
 

1.1　网络整体结构

本文提出的 TE-unet 总体结构如图 1（a）所示。网络分为特征提取的编码器阶段和特征融合的

解码器阶段。
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图 1　TE-unet 的网络结构

Fig.1　Network structure of TE-unet
 

I ∈ RH×W×1 × Fs ∈ RH×W×C

H×W C Fs

× F1 ∈ RH/2×W/2×2C

Fd ∈ RH/16×W/16×16C

×

具体过程为：给定含条状伪影图像  ，经过3  3 卷积提取浅层特征为  ，其

中  是图像的大小，  是通道数。随后  将通过第一层编码器，编码器包含了若干个 CCA 块和

下采样。CCA 块首先利用深度卷积增强局部信息，再利用通道自注意力和空间注意力捕获全局信息。

最后使用步长为 2 的 4  4 卷积核进行下采样，得到一级编码器的输出特征  。经过 4

层编码器提取特征后得到深层特征  ，随后经过中间转换层处理后，进入到 4 层解码

器中，每一层解码器包含上采样层和多个 CCA 块。使用步长为 2 的 2  2 转置卷积进行上采样，与对
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F′1 ∈ RH/8×W/8×16C F′1

× A ∈ RH×W×1

Ir = I− A

应编码器传递的信息在通道维度拼接后得到特征  ，随后将  输入到 Transformer 块

中进行处理，包括层归一化（LayerNorm）、窗注意力（W/SW-MSA）、和前向反馈网络（FFN）。突出对

图像恢复有帮助的特征，抑制不相关的特征。然后再通过若干 CCA 块恢复图像特征。在通过 4 级

Transformer 块和解码器的处理后，再利用一个 3  3 卷积得到条状伪影  。最终得到干净

图像  。 

1.2　CCA 块

CCA 块结构如图 1（b）所示。对于退化图像来说，受损像素点的邻域像素可以被用来恢复图像，

所以局部上下文信息在图像恢复中占据着非常重要的地位。因此，本文在 CCA 块中首先加入深度卷

积提取局部特征。深度可分离卷积分为两部分，如图 2 所示。
 
 

H × W × C H × W × C H × W × C3 × 3 × 1 1 × 1 × C
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图 2　深度可分离卷积结构

Fig.2　Depthwise separable convolution structure
 

×
x′

H×W ×C 1×1×C

×
x′′

× x′′′ ×

首先是逐通道进行 3  3 卷积，对输出进行拼接后使用逐点卷积（pointwise convolution）得到

特征图  。通过拆分空间维度和通道维度的相关性，减少卷积计算所需要的参数个数，提高卷积核

参数的使用效率。然后通过一个简化的通道注意力强调不同通道间的重要性。简化的通道注意力主

要分为压缩与恢复两部分。压缩部分使用全局平均池化对  的特征图进行压缩得到 

的特征图。恢复部分对压缩后的特征图进行 1  1 的卷积，得到通道权重信息，用于对特征图进行加

权。随后通过空间注意力得到特征图  ，空间注意力通过关注不同的空间位置来捕获重要区域的特

征，使得网络关注更加重要的区域。最后，通过两个 1  1 卷积得到 CCA 块的输出为  。两个 1  1

卷积通过升维和降维，实现跨通道的信息交互。CCA 块通过几种机制的综合运用，提高了网络学习

能力和泛化能力。

CCA 块计算公式如下：

x′ = dwconv(x)， （4）

x′′ = SA
(
Conv

(
CA(x′)

))
+ x， （5）

x′′′ = Conv(x′′)+ x′′， （6）

dwconv SA CA Conv其中，  表示深度卷积，  表示空间注意力，  表示通道注意力，  表示卷积操作。 

1.3　Transformer Block

考虑到编码器传递的信息与上采样之后的信息中存在一些与图像恢复任务不相关的信息，本文

将两者进行拼接后，送入 Transformer 块进行处理。利用其中的多头机制将特征表示映射到不同的

特征子空间，增强模型的表达能力。通过自注意力机制捕获全局信息，对需要重点关注的区域投入

更多资源的同时抑制其他区域的信息，以获取更重要的信息。

M×M

Transformer Block 的结构如图 1（c）所示，包括层归一化、多头自注意力和前馈层。由于

Transformer 中的全局自注意力机制与图像的分辨率呈二次方关系，导致在高分辨率图片中计算自

注意力会带来巨大的计算复杂度。因此，本文将输入划分为  大小的不重叠的局部窗口，窗口
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HW/M2 (HW/M2)×M2×C Attention

X ∈ RM2×C Q K V
总数为  ，则输入转化为  。在窗口内进行自注意力  的计算（W-MSA），

对于窗口特征  对应的  、  、  矩阵计算公式为：
Q = XPQ

K = XPK

V = XPV

， （7）

PQ PK PV Q K V ∈ RM2×d Q/K其中，  、  、  是跨不同窗口的投影矩阵，且  、  、  ，其中 d为  的维度。

则自注意力矩阵在对应窗口内的计算公式为：

Attention = soft max
(

QKT

√
d
+B

)
V， （8）

B其中  是可学习的相对位置编码。但是划分窗口会限制窗内外的信息交互，因此本文加入滑动窗口

的操作实现窗内外元素的信息交互。

1×1

3×3

1×1

传统前向反馈层为两层全连接层，并在其中加入激活函数。但是，这样利用局部上下文信息的

能力有限。因此，本文将前向反馈层改为由卷积实现：即两个卷积块加深度卷积。第一个  卷积

用于将通道扩大 4 倍，随后通过卷积核为  大小的逐通道卷积和 GELU（gaussian error linear

unit）激活函数，最后用一个  的卷积恢复通道数，融合通道信息。通过卷积提取图像的局部特

征，可以更好地利用局部上下文信息，使得恢复图像细节信息更好。

Transformer 块通过自注意力机制对传递的信息进行处理和提取，自适应的调整不同特征的权

重，抑制不相关的特征，突出重要特征。

Transformer 块的计算公式如下：

t′ =W/SW−MSA
(
LayerNorm(t)

)
+ t， （9）

t′′ = FFN
(
LayerNorm(t′)

)
+ t′， （10）

W/SW−MSA LayerNorm FFN其中，  表示窗多头自注意力，  表示层归一化，  表示前馈层。
 

2　实验结果分析
 

2.1　数据集创建

实验所用数据来自 TCIA 数据集（https://www.cancerima-gingarchive.net）。本文从中选取

了 5 600 张 256 × 256 图像，包括头部、胸部和腹部的完备投影角度下的高精度图像。对高精度图像

进行 Radon 变换得到其稀疏投影数据，再用 FBP 稀疏重建得到对应的含条状伪影图像。

本文从中选取 5 000 对图像作为训练集，300 对图像作为验证集，300 对图像作为测试集。
 

2.2　网络训练超参数设定和实验平台

实验配置CPU 是Inter(R) Xeon(R) CPU E5-2620v4 @ 2.10 GHz，GPU 是NVIDIA Geforce GTX 3090，

使用 Pytorch 库，在 Python 上进行训练。初始学习率 lr = 4.5 × 10-4
，batch size = 8，epoch = 100。

 

2.3　评价指标

本文采用峰值信噪比（peak signal to noise ratio，PSNR）、结构相似性（structural similarity，

SSIM）、均方根误差（root mean square error，RMSE）、参数量和训练时长这 5 个指标来评价网络

性能。其中，PSNR 是衡量重建图像质量的一个重要指标；SSIM 是一种衡量两幅图像相似度的指标；

RMSE 则衡量两幅图像之间的偏差；参数量可以在一定程度上衡量网络大小；训练时长可以衡量网络

训练速度。公式如下：
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PNSR(x, y) = 10× lg


MAX2

1
N2

N∑
i=1

N∑
j=1

(
xi, j− yi, j

)2


， （11）

SSIM(x, y) =

(
2µxµy+C1

)(
2σxy+C2

)
(
µ2

x+µ
2
y +C1

)(
σ2

x+σ
2
y +C2

) ， （12）

RMSE(x, y) =

√√√
1

N2

N∑
i=1

N∑
j=1

(
xi, j− yi, j

)2
， （13）

MAX x y µx

x µy y σ2
x x σ2

y y σxy xy C1 C2

其中，  表示图像的最大灰度值，  表示经过网络训练得到的图像，  表示高质量图像；  表

示  的均值，  表示  的均值，  表示  的方差，  表示  的方差，  表示  的协方差，  和 

是常数。 

2.4　实验结果分析

在该实验中，输入是 5 000 对［0,π］范围内等间隔采集 60 个角度下的投影数据进行稀疏重建的

含条状伪影 CT 图像和对应的完备投影角度下的清晰图像。 

2.4.1　不同重建算法对比分析实验

本文选取DnCNN
[9]
、RED-CNN

[8]
、SwinIR

[18]
、Uformer

[19]
4 个经典网络进行对比实验，同时使用PSNR、

SSIM 和 RMSE 评估算法的去条状伪影能力和重建的稀疏 CT 图像的质量。

从测试集中随机的挑选一张腹部图片以展示不同算法的实验结果。由图 3 可见，DnCNN 重建图

像存在的条状伪影比较明显；RED-CNN 重建图像仍存在肉眼可见条状伪影；SwinIR 重建图像通过肉

眼已经很难观察到条状伪影的存在，但某些图像细节恢复的不够好；Uformer 重建图像已可以恢复

部分局部组织的结构，细节信息保留的更多；TE-unet 重建出图像局部组织的保留最多，细节恢复

的更多，在上述网络中达到最好的效果。图 4 为图 3 的伪彩色显示，从图 4 中也可以看出 TE-unet

重建出的图像效果更好。
 
 

（a）高清图 （b）DnCNN （c）RED-CNN （d）SwinIR （e）Uformer （f）TE-unet
 

图 3　不同算法的腹部图像实验结果图及局部放大图

Fig.3　Experimental  results  and  local  enlarged  images  of  abdominal
images using different algorithms

 

由表1 可知，本文所提TE-unet 在 PSNR、SSIM 和 RMSE 等多个指标上都优于其他模型。其中，PSNR

比 Uformer 要高出 0.317 8 dB，SSIM 高出 0.002，RMSE 降低 0.000 5。结果表明该模型可以在保留更

多图像细节的同时有效去除条状伪影。 
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2.4.2　不同稀疏角度下的实验结果

为了探索 TE-unet 在不同稀疏角度下恢复图像的能力，本文分别以 15、30、60 和 90 个稀疏角

度下的含条状伪影图作为输入进行训练，最后对实验结果进行分析。

在测试集中随机挑选一张头部图片以展示网络在不同稀疏角度下的重建性能。如图 5 可见，在

15 个稀疏角度下恢复的图像质量很差，仍然可见明显的条状伪影。当稀疏角度为 30 时，可以恢复

部分细节信息。当稀疏角度为 60 时，恢复的图像质量显著提高，细节信息保留的更多。当稀疏角度

为 90 时，图像的结构与纹理信息大部分被保留下来，得到的图像质量最高。

 
 

I
n
p
u
t

O
u
t
p
u
t

（a）高精度 （b）15 角度 （c）30 角度 （d）60 角度 （e）90 角度
 

图 5　不同稀疏角度下头部图像实验结果可视化

Fig.5　Experimental results under different sparse angles

 

 

图 4　不同算法的腹部图像实验结果残差图及局部放大图（伪彩色显示，窗口为 [0,128]）

Fig.4　Residual and local enlarged images of abdominal image experimental results using different
algorithms (Pseudo color display with a window of [0,128])

 

表 1　不同算法下测试集的实验结果
Table 1　Experimental results of different algorithms

网络 PSNR/dB SSIM RMSE 参数量/M 训练时长/h

DnCNN 29.041 2 0.816 1 0.035 9    6.73    2.07

RED-CNN 31.914 4 0.881 3 0.025 5 10.41    8.05

SwinIR 35.152 4 0.942 7 0.017 6 27.28 11.28

Uformer 38.255 1 0.956 3 0.012 4 20.75 13.12

TE-unet 38.572 9 0.958 3 0.011 9 53.55 14.13
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表 2 中指标均为测试集中所得结果的均值。通过对比这些数值可知，当稀疏角度为 15 时，各个

指标均为最低。与 30 个角度下的重建图相比，PSNR 低 3.554 5 dB，SSIM 低 0.049 3，RMSE 高 0.009；

与 60 个角度下的重建图相比，PSNR 低 6.983 2 dB，SSIM 低 0.076 9，RMSE 高 0.014 8；与 90 个角度

下相比 PSNR 低 7.840 5 dB，SSIM 低 0.082 7，RMSE 高 0.015 9。实验结果表明，当稀疏角度增大时，

网络恢复的图像效果在逐渐变好。
 
 

表 2　不同稀疏角度下测试集的实验结果
Table 2　Experimental results of test sets under different sparse angles

稀疏角度 PSNR/dB SSIM RMSE

15 31.878 6 0.895 4 0.025 8

30 35.567 0 0.934 1 0.016 9

60 38.572 9 0.958 3 0.011 9

90 39.632 4 0.965 0 0.010 6

  

2.5　网络内部规律探索

本小节讨论 TE-unet 内部机制对去噪能力的影响。在其他参数一致的情况下，使用 PSNR、SSIM

和 RMSE 3 个指标来评估去噪效果。 

2.5.1　Transformer 块的不同个数

如图 6（a），将上采样后的信息直接输入编码器，而不经过 Transformer 块处理，也就是

Transformer 在跳跃连接处只处理编码器传递过来的信息的网络记为 Only-Skip。如图 6（b），在编

码器与解码器的每一个阶段都加入 Transformer 块，并将网络标记为 TE-unet
 + 
。

 
 

CCA Block

CCA Block

CCA Block

Down

sample
UpSample

Transformer

（a）Only-skip

CCA Block CCA Block

CCA Block

Transformer Transformer

DownSample UpSample

（b）TE-unet+

 

图 6　不同 Transformer 块的网络结构

Fig.6　Network structure of different Transformer blocks
 

从测试集中随机抽取一张腹部图片以展示 Transformer 块的个数对网络重建结果的影响。如图 7

所示，Only-Skip 可以恢复部分图形细节，但是效果不明显。TE-unet
 + 
与前者相比较而言，恢复的

图像细节有所增加，纹理结构也更加明显，但仍有一些信息没有恢复。TE-unet 则可以恢复更多的

图像特征和纹理结构，在一些图像的细节信息上也恢复的更好。

表 3 为不同结构的网络在不同指标下的数值。定量比较表 3 中结果，可见 TE-unet 在 PSNR 和

SSIM 两个指标上达到了最高，RMSE 达到了最小，同时网络参数量和训练时长也达到了一个较好的平

衡状态。结果表明，本文所提网络可以更好地学习到图像特征，恢复的图像效果更好，细节更加明显。 

2.5.2　不同前馈层

前馈层对网络性能有着很大的影响，因此本小节讨论以不同方式构建的前馈层对网络性能的影响。

图 8 是网络使用不同前馈层重建出的测试集中一张腹部图像。可见，以多层感知机（multiLayer

perception，MLP）作为前馈层重建出的图片在细节上仍旧有一些模糊；以 Uformer 中局部增强的前

馈网络（locally-enhanced feed-forward，Leff）作为前馈层重建出的图片在细节上有所提高；同
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时可见使用 Conv 改进的前馈层，恢复的图像细节信息更多，质量最好。

从表 4 可见，使用卷积和深度卷积组成的前馈层在 PSNR、SSIM 和 RMSE 3 个指标上都达到了最

优。实验结果表明，采用本文所使用的前馈层可以得到更好地重建结果。
 

 

（a）高清图 （b）Only-Skip （c）TE-unet+ （d）TE-unet
 

图 7　不同数量 Transformer 块的实验结果及其放大图

Fig.7　Experimental results and enlarged images of different number of Transformer blocks

 

表 3　不同数量 Transformer 块在测试集中的实验结果
Table 3　Experimental results of different number of Transformer blocks

不同连接方式 PSNR/dB SSIM RMSE 参数量/M 训练时长/h

Only-Skip 38.268 1 0.957 1 0.012 4 29.25 11.65

TE-unet
 + 

38.493 0 0.957 8 0.012 1 63.94 15.98

TE-unet 38.572 9 0.958 3 0.011 9 53.55 14.13

 

（a）高清图 （b）MLP （c）Leff （d）Conv
 

图 8　不同前馈层的实验结果及其放大图

Fig.8　Experimental results and enlarged images of different feedforward layers
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2.6　消融实验

为了进一步探索 TE-unet 构成部件对 CT 图像稀疏重建的影响，取消 Transformer 块并标记为

No-Trans。在保持其他参数不变的情况下，使用 PSNR、SSIM、RMSE、参数量和训练时长作为评估指

标，可以做出定量比较。

由图 9 可见，不在跳跃连接处加入 Transformer 块得到的实验结果图中，一些细节信息并未被

很好地恢复，纹理结构有缺失，而本文方法则可以更好地恢复图像细节信息。

表 5 显示本文贡献所产生的性能改进。No-Trans 网络的 PSNR 值比本文方法低了 0.515 8 dB，

SSIM 低了 0.002 3，RMSE 高了 0.000 8。实验结果表明，在跳跃连接处加入 Transformer 块会极大地

提升性能，可以更好地重建图像。
 

3　结语

本文提出的 TE-unet，耦合了 CNN 的局部建模能力、Transformer 的全局建模能力和多种注意力

机制，使得网络可以获得很好的去条状伪影能力。首先，通过 CNN、深度可分离卷积、通道注意力

和空间注意力构建了一个 CCA 块，其中深度可分离卷积在减少了参数量的同时可以更好地提取局部

特征，通道注意力计算出各个通道间的权重，提高特征表示能力，空间注意力使网络关注更感兴趣

区域和更重要特征。随后在跳跃连接处加入 Transformer 块融合信息，通过 Transformer 块的处理，

去除了一些冗余信息，保留了更加重要的信息。通过整个网络的训练，最终得到更清晰的 CT 重建图

像。与现有 4 个经典网络相比，本文提出的 TE-unet，可以在保留更多图像细节的同时去除更多的

条状伪影。未来将基于 TE-unet，引入更合适的机制，进一步探索更优的网络结构。

 

表 4　不同前馈层在测试集中的实验结果
Table 4　Experimental results of different feedforward layers

不同前馈层 PSNR/dB SSIM RMSE 参数量/M 训练时长/h

MLP    38.126 9 0.956 9 0.012 6 53.29 14.17

Leff 38.556 3 0.956 9 0.011 9 53.55 14.38

Conv 38.572 9 0.958 3 0.011 9 53.55 14.13

 

（a）高精度 （b）No-Trans （c）TE-unet
 

图 9　缺少 Transformer 块的实验结果图可视化

Fig.9　Experimental result diagram of Transformer block is missing

 

表 5　缺少 Transformer 块在测试集中的实验结果
Table 5　Experimental results of missing Transformer block

消融实验 PSNR/dB SSIM RMSE 参数量/M 训练时长/h

No-Trans 38.057 1 0.956 0 0.012 7 20.85 9.5

TE-unet    38.572 9 0.958 3 0.011 9 53.55 14.13
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Images with Transformer Enhanced U-net

FAN Xuelin1, WEN Yuqi2, QIAO Zhiwei1✉

1. School of Computer and Information Technology, Shanxi University, Taiyuan 030006, China
2. School of Materials Science & Engineering, Beijing Institute of Technology, Beijing 102401, China

Abstract: An  effective  way  to  achieve  low-dose  computed  tomography  (CT)  is  to  reduce  the  projection  angle  while
maintaining  the  same  radiation  dose  at  each  angle.  However,  a  fewer  projection  angle  can  result  in  severe  strip  artifacts,
reducing the practicality and clinical value of the image. To address this issue, a U-shaped network (Transformer Enhanced U-
net, TE-unet) coupled with convolutional neural network (CNN) and multiple attention mechanisms was proposed. Firstly, a U-
shaped architecture was adopted to fuse multi-scale feature information; Secondly, a module that includes CNN and multiple
types of attention was proposed to extract image features; Finally, transformer blocks were added at skip connections to filter
information, suppress irrelevant features, and highlight important features. This network combines the local feature extraction
ability of CNN and the global information capture ability of Transformer, supplemented by various attention mechanisms, to
achieve good ability to remove stripe artifacts. At 60 projection angles, compared to the classic uformer network, peak signal
to noise ratio (PSNR) is 0.317 8 dB higher, Structural Similarity (SSIM) is 0.002 higher, and Root Mean Square Error (RMSE)
is 0.000 5 lower. The experimental results show that the proposed TE-unet network reconstructs images with higher accuracy,
preserves better image details, and can better suppress strip artifacts.

Keywords: sparse reconstruction; computed tomography; Transformer; multiple attention mechanism; strip artifact
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