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摘要：电子顺磁共振成像（EPRI）是一种先进的肿瘤氧气浓度成像方法。当前，EPRI的瓶颈问题是扫描时间过

长。稀疏重建，即从稀疏视角下采集的投影数据中重建图像，是一种有效的快速成像方法。然而，使用经典的

滤波反投影（FBP）算法稀疏重建出的图像含有严重的条状伪影，影响了其后续处理。为此，本文研究基于深度

学习的 EPRI稀疏重建方法。我们提出了一种残差式的、基于注意力的、密集UNet网络（Residual，Attention-based，
Dense UNet，RAD-UNet）来实现条状伪影的压制。该网络的输入是 FBP稀疏重建出来的含条状伪影的图像，

标签是 FBP稠密重建出来的高质量图像。通过大规模数据的训练，网络具有了压制条状伪影的能力。图像重建

时，首先用 FBP算法稀疏重建出含条状伪影的 EPRI图像,然后将其输入 RAD-UNet网络进行伪影压制处理，最

后得到高精度重建图像。该网络耦合了残差连接、注意力机制、密集连接和感知损失等先进策略，提高了网络

的非线性拟合能力，提升了网络的压制条状伪影的能力。实际数据重建实验结果表明，相比于现有的 3种具有

代表性的深度卷积网络，该网络的稀疏重建精度更高，压制条状伪影的能力更强。
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Abstract: Electron  paramagnetic  resonance  imaging  (EPRI)  is  an  advanced  method  for  imaging  tumor  oxygen  concentration.  The
current bottleneck of EPRI is the extremely long scanning time. Sparse reconstruction, i.e., image reconstruction from projection data
obtained  from a  sparse  perspective,  is  an  effective  rapid-imaging method.  However,  sparse-reconstructed  images  using  the  classical
filtered  back-projection  (FBP)  algorithm  contain  severe  streak  artifacts,  which  affects  their  subsequent  processing.  Therefore,  this
study investigates  the  EPRI sparse-reconstruction method based on deep learning.  We propose a  residual,  attention-based,  dense U-
network  (RAD-UNet)  to  suppress  streak  artifacts.  The  input  of  the  network  is  an  image  with  streak  artifacts  from  FBP  sparse
reconstruction,  whereas  the  label  is  a  high-quality  image  from  FBP  dense  reconstruction.  Through  large-scale  data  training,  the
network suppresses streak artifacts. In image reconstruction, an EPRI image with streak artifacts is first sparse reconstructed from the
FBP  algorithm.  Subsequently,  it  is  input  to  the  RAD-UNet  for  artifact  suppression.  Finally,  a  high-quality  reconstructed  image  is
obtained. The network couples advanced strategies such as residual connection, attention mechanism, dense connection, and perceptual
loss,  thus  improving  the  nonlinear  fitting  ability  of  the  network  and  the  network’s  ability  to  suppress  streak  artifacts.  Experimental
results  of  actual  data  reconstruction  show  that  compared  with  the  existing  three  representative  deep  convolution  networks,  the
investigated network offers a higher sparse-reconstruction accuracy and greater ability in suppressing streak artifacts.

Keywords: electron  paramagnetic  resonance  imaging;  sparse  reconstruction;  streak  artifacts;  deep  learning;  convolutional  neural
networks 

 

1　引 言

电子顺磁共振成像（electron paramagnetic reson-

ance imaging，EPRI）是一种基于顺磁性探针（如三

苯甲基自由基）的非侵入式活体氧成像技术，能够

高分辨率、动态地定量检测组织微环境中的氧分压。
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研究表明，肿瘤内部的氧气浓度对放疗效率有重要

影响。缺氧区域对放射线有抵制效应，而高氧区域

对射线更为敏感。所以，自适应精准放疗要求，对

肿瘤内部的高氧区域和低氧区域应该分别施加低剂

量和高剂量射线
[1]
。可见，肿瘤氧成像是实现精准

放疗的关键技术
[2]
。EPRI是一种公认的高分辨高精

度的肿瘤氧成像模态
[3]
。

当前，EPRI的瓶颈问题是扫描时间过长。如，

在 O2 M Technologies JIVA-25型号的小动物电子顺

磁共振氧气成像仪中，扫描小鼠肿瘤，一般需要约

10分钟。实现快速扫描的一种有效策略是稀疏重

建，即从稀疏角度下的投影数据中重建图像。然而，

经典的滤波反投影（filtered back projection，FBP）
算法稀疏重建出的 EPRI图像往往包含严重的条状

伪影，影响其后的氧图像构建
[4]
。所以，需要探索

高精度稀疏重建方法。

2014年，Johnson等人提出了一种基于压缩感

知的空间 EPRI稀疏重建方法，重建出了高精度

图像
[5]
。2015年，乔等人提出了一种约束的总变差

（Total Varivation，TV）最小 EPRI稀疏重建模型，

并采用ASD-POCS算法求解之，实现了脉冲式 EPRI
的高精度稀疏重建。2017年，Chou等人提出了一

种部分傅里叶压缩感知算法, 在加速 4倍扫描过程

的情况下，实现了高精度重建
[6]
。2017年，Durand

等人提出了耦合 TV和 curvelets的优化模型，进一

步提高了空间 EPRI的稀疏重建精度
[7]
。2018年，

乔等人提出了一种 TV约束的数据分离最小重建模

型, 推导了 Chambolle-Pock (CP) 求解算法，实现了

脉冲式 EPRI的高精度稀疏重建
[8]
。这些方法，都

是基于压缩感知原理，将成像问题建模为一个最优

化问题，通过解最优化模型，实现高精度稀疏重建。

其缺点是迭代过程异常耗时。

2016年以来，深度学习被引入图像重建领域，

展示了其潜在的优势
[9-12]

。其根本原因是，深度学

习可以学习到复杂的难易被数学建模的非线性映射。

比如，就图像去噪而言，实际的噪声往往类型不确

定，因此很难设计出性能优越的正则器。而深度学

习图像去噪却可以表现出优异的性能
[13]
。深度学习

图像重建，大致可以分为 4类： ① 从投影到图像

的端到端直接重建，比如 AUTOMAP[14]
。 ② 投影

域深度学习，比如将 CT的稀疏正弦图智能插值为

完备的投影图
[15]
。 ③ 图像域深度学习，即对重建

图像使用深度学习方法进行图像后处理，以获得高

精度的重建图像
[16-19]

。 ④ 将迭达法展开的深度学习

重建方法。这类方法是将迭代法展开成一个网络的

形式，然后将图像正则部分使用 CNN来代替，进

而通过训练整个网络，实现从投影到图像的重建
[20-23]

。

就三维脉冲式 EPRI而言，我们无法获得大量的三

维图像对以构建训练数据集，所以无法使用第一类

和第四类方法。三维 EPRI的投影数据无法构成正

弦图，所以也不适宜采用第二类方法。唯一可行的

方法是第三类方法，即图像域深度学习。分别将

FBP重建出来的低质量和高质量三维 EPRI图像拆

分成一系列二维 EPRI图像。二维低质图像作为深

度网络的输入，二维高质图像作为网络的标签，可

以用来构建训练数据集，以训练深度网络。本文聚

焦 EPRI的深度学习稀疏重建，所以将重点探讨如

果构建深度神经网络对 FBP稀疏重建的含条状伪

影的图像进行伪影压制。据我们所知，目前关于深

度学习 EPRI的文章很少
[24-25,47-49]

，所以有必要对其

他成像模态中的深度学习稀疏重建方法进行分析。

我们仅仅关注在图像域进行深度学习压制条状

伪影的稀疏重建方法。

2016年，Han等人和 Jin等人几乎同时提出使

用经典的 UNet网络压制条状伪影
[26-27]

。2018年，

Zhang等人进一步提出结合了密集连接和反卷积的

DD-Net网络，实现了高精度稀疏 CT重建
[28]
。2018

年，Han等人提出了一种改进的 UNet网络，增强

了图像的高频特征，提升了压制条状伪影的精度
[29]
。

2018年，Lee等人提出了一种深度残差学习网络去

除 MRI图像产生的条状伪影
[30]
。2019年，Guan等

人提出基于密集连接的 FD-UNet网络来抑制条状

伪影，实现了高精度稀疏光声断层重建
[31]
。显然，

在 CT、MRI及光声断层成像等成像模态中，卷积

神经网络，尤其是 UNet网络，均展现了其高精度

压制条状伪影的能力。

深度学习研究表明，残差学习可以在训练更深

网络时一定程度上解决梯度消失和梯度爆炸问题
[32]
；

密集连接可以增加浅层网络的特征映射在深层网络

中的复用，提升网络的表达能力；注意力机制通过

对空间或通道信息加权，强调有用信息，可以提升

网络性能
[33-39]

；感知损失可以弥补均方误差（mean
square error，MSE）仅描述像素级损失的缺点，提

高深度学习图像处理的精度
[40-43]

。

基于这些观察并借鉴现有的压制条状伪影深度

网络的设计，我们提出了一种残差式的、基于注意

力的、密集 UNet网络（Residual，Attention-based，
Dense UNet，RAD-UNet）来实现条状伪影的压制。
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第二部分介绍我们提出的 RAD-UNet网络，第

三部分介绍数据集并展示实验结果，第四部分给出

一个简洁的结论。 

2　方法

本节首先介绍基于 CNN的 EPRI稀疏重建方

法，然后介绍 RAD-UNet网络，最后介绍与本文提

出的方法进行对比的 3种深度学习稀疏重建算法。 

2.1　基于 CNN 的 EPRI 稀疏重建方法

x

y x y

y = f (x)

f (x)

CNN是一种在图像处理中非常适宜的深度神

经网络，可以很好的表示输入输出之间的非线性映

射。基于 CNN的 EPRI稀疏重建方法示意图如图 1
所示。使用 CNN对 FBP算法稀疏重建的含条状伪

影的 EPRI图像进行处理，可以有效压制条状伪影。

含条状伪影的 EPRI图像   是网络的输入，高精度

EPRI图像   是网络的标签。网络可以学习从   到 

的映射，用公式表示为：   。训练好的网络

就是函数   的近似表达。条状伪影是一种复杂

的非线性伪影且在图像中分布不均匀，难以用数学

的方法进行建模。而深度学习方法能从大量的训练

数据中学习条状伪影的特征，有实现高精度压制条

状伪影的潜力。 

2.2　RAD-UNet 网络

本文提出的的 RAD-UNet网络结构如图 2所示。

网络结构以大小为 80 × 80的 EPRI图像作为输入，

在 U型结构的左侧，第一个卷积单元（这里将每次

下采样后到下一次下采样之前的卷积操作称作一个

卷积单元）包含一个通道数为 32的 3 × 3卷积层、

BN（ Batch  Normalization） 层 、 ReLU（ Rectified
Linear Unit）激活层和 RAD块（Residual Attention-
based Dense Block）等操作，其余 3个卷积单元只

包含 RAD块操作
[33]
。

1
4

在 U型结构的右侧，每一次上采样之后的输

出与 U型结构左侧相同大小的特征映射图进行拼

接，之后进行 1 × 1卷积层、BN层、ReLU激活层

和 RD块（Residual  Dense Block）等操作
[33]
。1 × 1

卷积将输入的特征图的通道数减少为原来的   倍，

RD块操作将输入的特征图通道数转换为原来的

2倍。其中，上采样过程中转置卷积操作卷积核大

小为 4 × 4，步长为 2，padding为 1。
输入为 32通道输出为 64通道的 RAD块如图 3

所示，它是整个网络第一单元中的 RAD块，其余

单元中的 RAD块有类似结构。在图 3中，RAD块

共包含 5个单元。前 4个单元构成密集连接块，具

体的特征映射图变化流程如图 3所示。第 5个单元

是一个通道注意力模块，如图 4所示。它通过学习

到一个 64 × 1的通道注意力权重，并将之与输入的

通道数为 64的特征映射图相乘，获得特定通道被

加强的特征映射图。RD块与 RAD块的区别是没

有第五个单元即注意力模块。 

 

CNN

x y
 

图 1　基于 CNN的 EPRI稀疏重建示意图

Fig.1　Schematic  diagram  of  CNN-based  EPRI
sparse reconstruction
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图 2　RAD-UNet网络结构图

Fig.2　Architectural diagram of RAD-UNet

x 期 杜聪聪等：基于深度学习的 EPRI稀疏重建方法 3



2.3　对比算法

本文选取具有代表性的 RED-CNN、FBPConv-
Net和 FD-UNet三种经典的方法作为压制 EPRI图
像条状伪影的深度网络，从而与本文算法进行对比。

RED-CNN网络结合了残差、反卷积和跳跃连

接，没有池化操作，取得了高精度的 CT图像去噪
[16]
。

FBPConvNet网络其实是经典的残差 UNet网络，

在 CT稀疏重建中取得了较好的效果
[27]
。FD-UNet

网络在 UNet网络的收缩和扩展路径中均加入了

密集连接，在光声断层稀疏重建中性能优于经典

UNet[31]。 

3　结果 

3.1　数据集的构建

本文使用小动物电子顺磁共振氧气成像仪扫描

获取到三维 EPRI图像，对图像进行切片处理构

建了训练 CNN需要的 EPRI数据集。该成像仪是

由  O2 M Technologies 生产的用于小动物的  JIVA-
25 EPRI 氧气成像仪。实验模型由装有三苯甲基溶

液的小型瓶体组成。在实验中，我们一共设计了

25个模体，其中单瓶模型 5个，双瓶模型 10个，

三瓶模型 10个。EPRI成像仪和小型瓶体的照片分

别如图 5和图 6所示。

对于每个模体，我们使用等立体角采样模式
[44]

采集 208个完备投影，并通过三维 FBP算法重建

出大小为 80 × 80 × 80的高质量三维 EPRI图像。

使用投影数为 50、80、100、150的稀疏投影数据

进行稀疏重建。每组稀疏投影可以通过最大间隔

投影排序（Maximally spaced projection sequencing，

MSPS）技术从完备的投影数据中选择
[45]
。以 100个

投影角度的稀疏重建为例，从 208个完备的投影

中均匀采集 100个投影，然后使用 FBP算法稀疏

重建出含条状伪影的 EPRI图像。对于每个 80 × 
80 × 80大小的三维 EPRI图像，我们在三个方向上

 

+

32 8 32 32 328 8 840 48 56 6432 64

=

64

Skip Connection

 Concatenation connection

   1 × 1  Cnov + BN + ReLU

3 × 3  Cnov + BN + ReLU

 1 × 1  Conv

 Attention module
64

 

图 3　RAD块示意图

Fig.3　Structure of RAD block

 

1 × 1Conv

+

SigmoidGlobalAveragePooling

GlobalMaxPooling

64 64

ReLU

×

Scale

1 × 1Conv

ReLU

1 × 1Conv

1 × 1Conv

 

图 4　注意力模块示意图

Fig.4　Attention module

 

 

图 5　JIVA-25小动物电子顺磁共振氧气成像仪
示意图

Fig.5　Photograph  of  JIVA-25 small-animal  EPR
oxygen imager

 

 

图 6　小型瓶体示意图

Fig.6　Photograph of small bottle
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对其进行切片，得到 240张 80 × 80大小的二维图

像。从所有的 25个模型中，可以获取得到 6 000个
二维 EPRI图像。其中，一张含条状伪影的低质量

图像和对应的高精度图像组成一个样本，这样一共

可以获得 6 000个样本。将它们分成样本数 4 800、
600和 600三个部分，分别构建训练集、验证集和

测试集。部分样品的示意图如图 7所示。 

3.2　网络训练超参数设定

β1 β2

在实验中，RED-CNN、FBPConvNet、FD-UNet
三种网络使用 RMSE损失函数，RAD-UNet网络中

损失函数使用 RMSE与感知损失组合的复合损失

函数，其它参数保持一致。所有的网络使用 Adam
算法（     = 0.5，     = 0.999），迭代次数为 6 000，
初始学习率为 0.002，迭代 3 000次以后学习率下降

到 0.000 1，batch size为 32。所有的卷积和反卷积

滤波器采用何等人提出的初始化方法
[46]
。网络训练

时间约为 1小时。

实验配置 CPU是 Inter(R) Xeon(R) CPU E5-2620
v4 @ 2.10 GHz，GPU是 NVIDIA Geforce GTX 1 08
0 Ti。本实验在Windows操作系统下，基于Tensorflow
和 Keras深度学习框架实现。 

3.3　实验结果及分析

本文开展了 2个实验，首先是 RAD-UNet网络

与 RED-CNN、FBPConvNet、FD-UNet三种经典

的深度学习稀疏重建方法进行实验对比，然后是

RAD-UNet方法在不同的投影稀疏度情形下的重建

性能实验对比。 

3.3.1　不同算法稀疏重建能力比较

为了探索 RAD-UNet方法重建 EPRI稀疏图像的

性能，将其与 RED-CNN、FBPConvNet、FD-UNet
三种稀疏重建算法进行实验对比，采集 100个角度

下的投影数据进行 FBP稀疏重建的含条状伪影的

EPRI图像作为网络的输入图像，相对应的高精度EPRI
图像采取 208个投影角度，作为 RAD-UNet网络的

标签进行训练。

重建结果如图 8所示，ROI区域图像重建结果

如图 9所示，从图中可以看到，FBP算法稀疏重建

的图（b）具有明显的条状伪影，RED-CNN网络重

建的图（c）细节信息被平滑掉了，FBPConvNet网
络重建的图像（图（d））与 FD-UNet网络重建的图

像（图（e））中的伪影明显减少且细节信息增多，

而 RAD-UNet网络重建的图像（图（f））较为清晰，

保留了更多的图像细节。

±

本文采用测试集对应的重建图像的峰值信噪

比（PSNR）、均方根误差（RMSE）和结构相似性

（SSIM）的均值   标准差作为评价指标，来定量分

析重建精度（表 1）。从表 1中可以看出，RAD-UNet
网络重建的EPRI图像PSNR高出 FD-UNet 网络1.3 dB，
RMSE降低了将近 0.9 e-5，SSIM略微领先。

定性和定量分析均表明，RAD-UNet网络与RED-
CNN、FBPConvNet、FD-UNet三种稀疏重建方法

相比，保留的细节信息更多，重建出的 EPRI图像

精度更高。 

 

（a）单瓶俯视图 （b）单瓶正视图 （c）单瓶侧视图

（e）双瓶侧视图 （f）双瓶俯视图 （g）三瓶正视图 （h）三瓶侧视图

（d）双瓶俯视图

0

0.5

1.0

×10−3

1.5

 

图 7　二维 EPRI图像示意图，显示窗口为 [0, 0.001 8]
Fig.7　2D EPRI images,Display window: [0, 0.001 8]
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3.3.2　不同稀疏度下重建性能比较

为了探索在不同投影角度下 RAD-UNet网络稀

疏重建算法的性能，分别采集 50、80、100、150

个角度下的投影数据进行稀疏重建。

实验结果如图 10所示，稀疏度为 50时，该方

法重建的图（f）缺少很多的细节信息，在稀疏度为

 

（a）原图 （b）FBP （c）RED-CNN （d）FBPConvNet （e）FD-UNet （f）RAD-UNet
0

0.5

1.0

×10−3

1.5

 

图 8　稀疏重建结果，显示窗口为 [0, 0.001 8]
Fig.8　Sparse-reconstruction results, Display window: [ 0, 0.001 8]

 

（a）原图 （b）FBP （c）RED-CNN （d）FBPConvNet （e）FD-UNet （f）RAD-UNet
0

0.5

1.0

×10−3

1.5

 

图 9　ROI图像稀疏重建结果，显示窗口为 [0, 0.001 8]
Fig.9　ROI sparse-reconstruction results,Display window: [ 0, 0.001 8]

 

表 1　稀疏重建实验对比结果
Table 1　Comparison results of sparse-reconstruction experiments

重建算法 FBP RED-CNN FBPConvNet FD-UNet RAD-UNet

RMSE 0.000 11  ±  4.2 e-5 7.0 e-5  ±  2.5 e-5 6.6 e-5  ±  1.6 e-5 5.7 e-5  ±  1.5 e-5 4.8 e-5  ±  1.1 e-5

SSIM 0.999 979  ±  2.1 e-5 0.999 992  ±  9.3 e-6 0.999 993  ±  4.3 e-6 0.999 996  ±  2.7 e-6 0.999 997  ±  1.5 e-6

PSNR 85.42  ±  3.18 89.54  ±  2.74 89.83  ±  1.90 91.17  ±  2.14 92.43  ±  1.82

 

（b）FBP-50 （c）FBP-80 （d）FBP-100（a）原图 （e）FBP-150

（f）RAD-UNet-50 （g）RAD-UNet-80 （h）RAD-UNet-100 （i）RAD-UNet-150
0

0.5

1.0

×10−3

1.5

 

图 10　不同稀疏度下的重建图像对比图，显示窗口为 [0, 0.001 8]
Fig.10　Comparison results of reconstructed images with different sparsity degrees,Display window: [ 0, 0.001 8]
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80时，图（g）仍然存在明显的条状伪影，稀疏度

为 100时，图（h）保留的细节信息明显增加，从图

（i）中可以看出，150个投影角度下保留的细节信

息更多，纹理结构更加明显。

定量比较结果如表 2所示，在 150个稀疏角度

下重建出的 EPRI图像 PSNR值比 100个稀疏度下

重建的 EPR图像高出 0.5，RMSE值降低了 1 e-6，
SSIM的值也略微领先。

 
 

表 2　不同稀疏度下重建图像的 PSNR值、SSIM值、RMSE值
Table 2　PSNR, SSIM, and RMSE values of reconstructed images with different sparsity degrees

稀疏度 RAD-UNet-50 RAD-UNet-80 RAD-UNet-100 RAD-UNet-150

RMSE 5.6 e-5 ± 1.3 e-5 5.6 e-5 ± 1.8 e-5 ±4.8 e-5   1.1 e-5 4.7 e-5 ± 1.3 e-5

SSIM 0.999 996 ± 2.3 e-6 0.999 996 ± 6.4 e-6 ±0.999 997   1.5 e-6 0.999 997 ± 2.8 e-6

PSNR 91.15 ± 2.01 91.44 ± 2.48 ±92.43   1.82 92.92 ± 2.38

 

定性和定量实验结果表明，本文提出的方法在

一定投影角度范围内重建的 EPRI图像有效地压制

了条状伪影，投影角度越少的 EPRI图像在该网络

中越不容易训练出高精度 EPRI图像，投影角度越

多的 EPRI图像在该网络中越容易训练出高精度

EPRI图像。 

4　结论

EPRI 稀疏重建具有非常重要的意义。目前，

基于压缩感知的方法已经实现了高质量的 EPRI稀
疏重建。然而，基于迭代的方法重建图像需要很长

时间。受 CT、MRI和 PAT等成像模态中深度学习

的稀疏重建的启发，我们提出了 RAD-UNet方法，

并应用于 EPRI领域，探索深度网络在 EPRI领域

的适用性。该方法结合了多损失机制、密集连接、

残差学习和注意力机制，实现密集连接、残差学习

与注意力机制的多级耦合，突破传统 UNet的层级

限制，从而实现高精度 EPRI稀疏重建；其次，针

对 EPRI领域的特性定制 RAD块与 RD块，为医

学成像算法提供新范式。

与经典的基于深度学习的稀疏重建算法 RED-
CNN、FBPConvNet和 FD-UNet相比，所提出的

RAD-UNet网络重建的 EPRI图像中的条状伪影得

到了很好的压制，图像纹理和细节信息都得到了

更好的保留。此外，我们发现投影个数越多，RAD-
UNet网络就越容易实现高精度 EPRI稀疏重建。在

这项工作中获得的见解也可以应用于其他成像模态，

如MRI和 PET。
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