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摘  要 

低剂量CT技术在显著降低患者辐射剂量的同时，不可避免地引入多样化的噪声与伪影，其强度与分布特

性因成像条件而异，对图像质量及临床诊断准确性构成严峻挑战。传统图像去噪方法通常基于先验知识

构建数学模型，虽能有效抑制部分噪声，但其优化过程依赖人工参数调谐，存在计算复杂度高、图像细

节保留不足等固有缺陷。近年来，基于深度学习的去噪方法凭借其强大的非线性特征提取与端到端优化

能力，在处理复杂噪声场景时展现出显著优势。本文系统性地介绍了低剂量CT图像去噪领域的研究进展：

首先剖析了传统方法的理论框架及其局限性；随后重点探讨深度学习方法的技术原理、代表性模型架构

及其在医学影像中的创新应用；最后，总结当前技术面临的核心挑战，并展望未来研究方向，旨在为低

剂量CT成像技术的优化与临床转化提供理论依据与技术参考。 
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Abstract 
While significantly reducing patient radiation exposure, low-dose CT technology inevitably introduces 
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diverse noise and artifacts, whose intensity and distribution characteristics vary with imaging con-
ditions, posing a serious challenge to image quality and clinical diagnostic accuracy. Traditional im-
age denoising methods, typically based on prior knowledge to construct mathematical models, can 
effectively suppress some noise. However, their optimization process relies on manual parameter 
tuning, exhibiting inherent limitations such as high computational complexity and insufficient 
preservation of image details. In recent years, deep learning-based denoising methods have demon-
strated significant advantages in handling complex noise scenarios, leveraging their powerful non-
linear feature extraction and end-to-end optimization capabilities. This paper systematically intro-
duces the research progress in the field of low-dose CT image denoising: first, it analyzes the theo-
retical frameworks and limitations of traditional methods; then, it focuses on the technical princi-
ples of deep learning methods, representative model architectures, and their innovative applica-
tions in medical imaging; finally, it summarizes the core challenges currently faced by the technol-
ogy and outlines future research directions, aiming to provide theoretical foundations and technical 
references for the optimization and clinical translation of low-dose CT imaging technology. 

 
Keywords 
Medical Imaging, Low-Dose CT, Image Denoising, Deep Learning 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

计算机断层扫描(Computed Tomography, CT)技术自 20 世纪 70 年代问世以来，凭借其高分辨率及三

维成像能力，迅速成为医学影像诊断的核心工具之一。其广泛应用于肿瘤检测、心血管疾病评估、骨科

手术规划及急重症诊断等领域，显著提升了临床诊疗的精准性与效率。然而，CT 成像依赖于 X 射线辐射

的特性使其在广泛应用的同时，也引发公众对于辐射风险的担忧。世界卫生组织(WHO)及国际辐射防护

委员会(ICRP)均强调，医疗辐射暴露需遵循“合理可行最低”(ALARA)原则[1]，以平衡诊断需求与患者

安全。在此背景下，低剂量 CT (Low-Dose CT, LDCT)技术应运而生，通过降低 X 射线管电流[2] [3]、缩

短曝光时间或优化扫描协议等手段，显著减少患者所受辐射剂量。然而，辐射剂量的降低不可避免地导

致投影数据信噪比下降，使得重建图像中噪声与伪影显著增加[4]。这些噪声通常呈现出复杂的空间分布

特性，在图像上表现为不规则的斑点或条纹，严重干扰解剖结构的可视性，在肺部 CT 图像中，噪声可能

掩盖早期肺癌的微小结节[5]，让医生难以清晰辨别正常组织与病变部位，进而影响病变检测的敏感性与

特异性，增加误诊和漏诊的风险。因此，如何在降低辐射剂量的同时维持甚至提升图像质量，成为 LDCT
技术临床转化的核心挑战。 

目前低剂量 CT 图像去噪技术分为传统降噪方法以及深度学习降噪方法。传统低剂量 CT 降噪方法按

照图像重建前后主要分为以下三类：(1) 重建前正弦域滤波，通过对投影数据在正弦域进行滤波处理，去

除部分噪声。(2) 迭代重建，利用多次迭代的方式逐步优化图像重建，从而达到降噪的目的。(3) 重建后

图像后处理，采用各种算法对图像进行进一步处理以降低噪声。近年来，随着深度学习技术的快速发展，

基于深度学习的 LDCT 图像去噪方法因能够从大量数据中自动学习噪声与信号之间的复杂映射关系而展

现出显著的优势。通过深度神经网络挖掘图像中隐藏的特征信息，从而更有效地去除噪声。 
本文系统讨论了传统 LDCT 去噪方法与当前主流的深度学习低剂量 CT 去噪模型。针对深度学习快
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速发展现状，深入研究了基于卷积神经网络(Convolution Neural Network, CNN)、生成对抗网络(Generative 
Adversarial Network, GAN)以及 VIT (Vision Transformer, VIT)等低剂量 CT 降噪模型，并展望了 LDCT 图

像去噪的未来发展方向。 

2. 低剂量 CT 图像去噪的传统方法 

2.1. 重建前正弦域滤波 

在 CT 扫描过程中，受硬件设备的固有特性以及复杂多变的外部环境等客观因素影响，CT 扫描系统

所采集到的投影数据极易遭受大量光子噪声与电子噪声的污染。这些噪声的存在，使得重建后的 CT 图

像不可避免地出现斑点噪声以及束状伪影，严重影响图像质量与临床诊断的准确性。 
正弦域滤波作为一种在 CT 投影数据重建前对探测器接收的原始投影数据进行预处理的关键方法，

其核心原理在于运用特定的滤波算法，有针对性地去除投影数据中的噪声成分，进而有效提高后续重建

图像的质量。如滤波后的反向投影(Filtered Back Projection, FBP) [6]、自适应滤波[7]以及双边滤波[8]等。

FBP 算法首先对投影数据实施滤波操作，如采用 Ram-Lak 滤波、Shepp-Logan 滤波等方式去除高频噪声，

留存重建图像所需的关键信息，随后借助反投影运算将滤波后的投影数据重新组合成图像。自适应滤波

算法依据投影数据的局部特征，通过持续且实时地监测数据的关键统计特性，诸如均值、方差等，动态

调整滤波器的系数，以此达成对不同区域噪声特性的自适应处置，展现出较强的自适应能力。双边滤波

则从空间域与灰度域两个维度进行综合考量，在对每个像素执行滤波操作时，充分兼顾该像素与邻域像

素之间的空间距离以及灰度差异，进而在有效去除噪声的同时，能够较好地保留图像的边缘和细节信息，

在图像细节保持方面具备显著优势。 
然而，当面临复杂多变的噪声分布状况时，上述方法暴露出显著的局限性。鉴于实际噪声特性具有

高度的复杂性与不确定性，这些方法难以精准捕捉噪声的动态变化规律，致使去噪效果难以契合临床应

用的理想需求。为切实解决这一问题，惩罚加权最小二乘[9] [10]和全变分滤波[11]等方法应运而生。乘法

加权最小二乘方法通过对不同的投影数据赋予差异化的权重，突出数据中的可靠部分，抑制受噪声干扰

严重的数据，进而实现对投影数据的优化处理。全变分滤波基于图像的全变分模型，通过最小化图像的

全变分来实现去除噪声的目标，同时能够有效维持图像的边缘和细节。这些新型方法通过深入剖析投影

数据的分布特性，进行科学合理的统计建模，构建出更贴合投影数据统计特征的滤波模型，在实现高效

降噪的同时，最大程度地保留数据中的有用信息。尽管目前正弦域滤波技术已取得长足发展，在噪声处

理方面展现出显著成效，但去噪后图像分辨率下降以及边缘模糊的问题却并没有得到有效解决。 

2.2. 迭代重建算法 

在计算机断层扫描(CT)成像领域，图像重建算法是决定成像质量的关键要素。典型的重建算法主要

包括解析法以及迭代法。解析法以 FBP [12] [13]和 FDK (Feldkamp-Daivs-Kress) [14]-[16]为代表，通过对

投影数据进行特定的数学变换，快速重建出图像，然而，解析法在处理复杂成像条件或低剂量数据时，

图像噪声和伪影问题较为突出，图像质量会受到一定影响。迭代重建算法将待重建对象视为未知量，在

图像域构建目标函数，通过不断迭代求解的方式来获取高质量的重建图像。根据目标函数建立方式的差

异，迭代重建算法主要分为代数迭代法和统计迭代法[17]。 
代数迭代法以线性代数方程组为基础，将投影数据与图像体素关系转化为矩阵运算。典型的代数重

建技术(ART) [18] [19]，通过逐次更新图像体素值，使其符合投影数据约束条件，每次迭代依据当前投影

数据与重建图像投影的差异修正体素。其优势是内存需求低、重建速度快，但因仅基于投影数据线性关

系迭代，抑制噪声和伪影能力有限，重建图像质量欠佳。 
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统计迭代法充分考量投影数据的统计特性，借助统计模型构建目标函数。在实际重建过程中，为提

高重建图像质量，通常在目标函数中引入反映待重建图像先验信息的正则项。因此，统计迭代重建算法

中正则项的设计一直是该领域的研究热点。如全变分及其变体正则化[20]-[23]算法通过最小化图像的全

变分作为正则项，有效抑制噪声的同时保留图像边缘，利用图像中相邻像素变化相对平滑的先验知识，

在去除噪声时不会过度模糊边缘；基于稀疏表示[24] [25]的正则化算法利用图像在特定字典下具有稀疏表

示的特性作为正则项，通过学习字典将图像表示为字典原子的线性组合，基于稀疏性约束去除噪声和伪

影。基于正则项约束的统计迭代重建算法能够在一定程度上提升图像质量，但算法复杂度高，计算过程

涉及大量矩阵运算和迭代求解，计算时间长，对计算资源要求高。此外，参数选择缺乏统一标准且公开

性不足，不同图像和成像条件下参数确定困难，限制了此类算法的实际应用。 

2.3. 重建后的图像后处理 

图像后处理技术是在 CT 图像重建完成后对其进行进一步处理以去除噪声和伪影。常用图像后处理

方法包括非局部均值滤波(Non-Local Means, NLM) [26] [27]、小波变换[28]、三维块匹配(Block-Matching 
3D, BM3D) [29] [30]、基于字典学习的 K-SVD [31]等，NLM 基于图像中广泛存在的非局部自相似性原

理，通过在整幅图像范围内搜索与当前像素具有相似特征的像素集合，并利用这些相似像素的加权平均

来估计当前像素的真实值，从而实现对高斯噪声的有效抑制；小波变换将图像分解为不同频率和尺度的

小波系数，通过对这些小波系数进行阈值处理，有效地去除噪声成分；BM3D 利用了图像在空间维度上

的相关性，将图像划分为多个三维图像块，通过在三维空间中搜索相似的图像块，并对这些相似块进行

协同滤波处理，不仅能够有效地去除噪声，还能较好地保留图像的高频细节信息；K-SVD 从稀疏表示的

角度出发，通过对大量图像样本的学习，自适应地构建一个能够最佳表示图像特征的字典。在去噪过程

中，将含噪图像在该字典上进行稀疏表示，然后通过对稀疏系数的调整和重构，实现对噪声的去除。 
通过上述图像后处理方法，图像质量得到明显改善，但在处理后的图像中经常出现图像过度平滑等

问题。由于 CT 图像噪声的不均匀分布，这些问题很难解决。 

3. 深度学习实现低剂量 CT 图像去噪 

近年来，深度学习在医学图像处理领域崭露头角，从图像去噪、去模糊到分割、检测等任务，深度

学习无处不在。它模拟人类的信息处理过程，通过分层网络框架从复杂的像素数据中有效学习高级特征。

针对低剂量 CT 去噪问题，深度学习技术同样展现出强大的潜力。 
在深度学习中，LDCT 图像去噪任务可以简化为以下问题，对于一个 LDCT 图像，可将其定义为

m n×∈X  ，定义 m n×∈Y  是一个与之对应的正常剂量 CT (Normal-Dose CT, NDCT)图像，它们之间的关

系可以表述为： 

 ( )σ=X Y  (1) 

其中σ ： m n m n× ×→  表示 LDCT 由 NDCT 图像噪声的映射，涉及量子噪声和其他因素的退化过程，因

此去噪问题可以转化为寻求一个函数 f ，使得： 

 ( ) 2

2
argmin

f
f f X Y= −  (2) 

f 可以被视为σ 的最优近似。从 LDCT 到 NDCT 之间的映射关系很难用数学公式来表示，导致噪声

模型很难确定，而使用深度学习的方法不需要对噪声图像的统计分布有先验知识，可以直接学习映射关

系。 
目前，深度学习低剂量 CT 图像去噪方法通过最小化高低剂量 CT 图像间的误差，学习其映射关系以
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实现 LDCT 去噪，实现流程如图 1 所示。其在深度学习领域按照基线网络模型不同可以分为以下三类：

(1) 基于卷积神经网络 CNN 的去噪模型；(2) 基于生成对抗网络 GAN 的去噪模型；(3) 基于 VIT 的去噪

模型。本文对以上三种方法进行了展开讨论。 
 

 
Figure 1. Flow chart of low-dose CT denoising 
图 1. 低剂量 CT 去噪流程图 

3.1. 基于 CNN 的 LDCT 图像去噪 

CNN 因其局部感知和权值共享的特性，在图像去噪领域表现出色。CNN 通过卷积层、池化层和全连

接层等结构，能够自动提取图像中的特征。在低剂量 CT 图像去噪任务中，CNN 能够有效学习噪声图像

与干净图像之间的特征差异，从而实现噪声的去除。 
典型代表以 U-Net [32]架构为例，其独特的编码器–解码器对称结构可以同时处理全局和局部信息，

显著提升去噪图像质量，基于 U-Net 的 LDCT [33] [34]去噪网络通过这一特点，在实际应用中取得良好的

效果。同样采用编码器–解码器网络结构的 RED-CNN [35]网络通过添加残差连接有效地提取图像特征，

重构出高质量图像。EDCNN [36]则通过边缘增强模块，在去噪的同时，保留图像的边缘信息。此外，

CNN_OCT [37]将输入特征图分为高频和低频两部分，有效地分离噪声和处理图像细节。而 UNAD [38]通
过引入分布回归层和预测性预训练框架，进一步优化去噪效果。 

3.2. 基于 GAN 的 LDCT 图像去噪 

基于 GAN [39] [40]的低剂量 CT 去噪网络采用生成对抗的方式进行去噪。其核心架构主要由两个部

分组成：一个生成器网络和一个判别器网络。生成器网络专注于生成去噪后的图像，而判别器网络则评

估这些图像与 NDCT 图像之间的差异。在训练过程中，生成器不断学习如何生成更加逼真的去噪图像，

而判别器则不断提高其鉴别能力，二者通过对抗训练协同进化，最终实现 LDCT 图像的有效去噪。 
在生成对抗网络的研究与应用中，传统 GAN 在训练阶段暴露出诸多局限性。其核心问题在于生成器

与判别器在训练过程中难以实现动态平衡。从优化理论角度剖析，生成器的目标是最小化生成图像分布

与真实图像分布之间的差异，而判别器旨在最大化区分真实图像与生成图像的能力。当二者优化速度不

一致时，就会导致训练过程的不稳定。为突破传统 GAN 的这些瓶颈，WGAN [41]提出了创新性的解决方

案。WGAN 将 Wassertein 距离引入到生成对抗的损失函数中。Wasserstein 距离能够更有效地度量两个分

布之间的差异，相比传统的基于概率分布的度量方式，具有更强的理论优越性和数值稳定性。通过最小

化 Wassertein 距离，WGAN 使得生成器和判别器的训练过程更加稳定，有效避免了梯度消失和梯度爆炸
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等常见问题。 
在医学图像处理领域，获取大量配对的 LDCT 与 NDCT 图像数据面临诸多挑战。这些挑战包括高昂

的数据采集成本、患者个体间的显著差异以及临床数据隐私保护等问题。CycleGAN [42] [43]的提出为解

决这一难题提供了新的思路。CycleGAN 通过引入循环一致性损失，构建了一个无监督的图像到图像转换

框架。该框架要求生成器不仅能够将 LDCT 图像转换为看似正常剂量的 CT 图像，还能将转换后的图像

通过反向转换尽可能还原为原始的 LDCT 图像。这种双向约束机制使得 CycleGAN 能够在无需配对数据

的情况下，学习到 LDCT 图像域与 NDCT 图像域之间的复杂映射关系。 

3.3. 基于 VIT 的 LDCT 图像去噪 

Transformer 最早被用于自然语言处理(NLP)领域，其核心的自注意力机制允许模型在处理序列数据

时捕捉长距离依赖关系。随着对 Transformer 架构理解的不断加深，其设计理念和技术优势被创新性地应

用于计算机视觉领域，VIT 技术应运而生。 
不同于 CNN 以及 GAN 的局部特征提取，VIT 将图像分割成多个块，通过自注意力层来捕捉块与块

之间的关系，从而实现对图像全局信息的理解。在低剂量 CT 去噪中，VIT 可以更全面地考虑图像中的噪

声和结构信息，从而生成精确的去噪结果。Ted-Net [44]和 CTformer [45]作为不包含任何卷积层的纯 Trans-
former 架构，在 LDCT 去噪任务中充分彰显了 VIT 的优越性能。它们摒弃了传统卷积操作，完全依赖

Transformer 的自注意力机制来处理图像，能够有效捕捉图像中的长距离依赖关系，精准识别并去除噪声，

同时保留图像的关键结构信息。DnST [46]同样基于 VIT 架构，在网络中巧妙引入感知损失函数及残差映

射。感知损失函数从图像的特征层面出发，衡量去噪图像与真实图像在高层语义特征上的相似性，进一

步提升了去噪图像的质量；残差映射则有助于模型更好地学习噪声与图像之间的差异，有效抑制噪声以

及伪影的产生，显著提升了低剂量 CT 图像的视觉质量和诊断准确性。 

4. LDCT 深度学习去噪方法的不足与展望 

4.1. 不足 

4.1.1. 数据依赖性强 
深度学习模型的性能在很大程度上依赖于训练数据的质量和数量，特别是基于 GAN 以及 VIT 的去

噪网络，在训练过程中通常需要大量的图像数据集作为支撑，以深入捕捉数据的分布规律与复杂的噪声

模式，从而确保模型的泛化能力和避免过拟合现象。然而，在低剂量 CT 图像去噪任务中，获取大量配对

的 LDCT 和 NDCT 图像数据面临诸多挑战。首先，医学图像的采集成本较高，且涉及患者隐私保护问题，

导致公开数据集有限。其次，不同设备、扫描协议和患者个体差异会导致数据分布的不一致性，影响模

型的泛化能力。 

4.1.2. 临床应用的可解释性 
深度学习模型本质上是一种黑盒模型，其决策过程和输出结果难以直观解释。在医疗领域，医生需

要对诊断结果有清晰的理解和把握，以确保诊断的准确性和可靠性。然而，对于深度学习端到端去噪模

型生成的去噪图像，很难解释模型是如何识别和去除噪声的，以及模型对图像中不同特征的学习和处理

方式。这种不可解释性使得医生在临床应用中对深度学习模型的信任度降低，担心模型可能会产生不可

预测的错误结果，从而影响患者的诊断和治疗。 

4.1.3. 临床验证与大规模应用的挑战 
将深度学习去噪技术从实验室研究阶段过渡到临床大规模应用，仍面临诸多挑战。临床验证环节需
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要严格的实验设计和大量的病例数据，以全面评估模型的安全性、有效性和稳定性。目前，许多深度学

习去噪模型的研究仅在小规模数据集上进行了验证，缺乏大规模、多中心的临床研究支持。不同医疗机

构的 CT 设备、扫描参数和成像协议存在显著差异，这要求深度学习模型具备较强的适应性，以确保在多

样化的临床环境中均能实现理想的去噪效果。此外，医疗法规和伦理问题也需要充分考虑，例如模型的

质量控制体系构建和数据隐私保护机制的完善等。 

4.2. 展望 

针对目前 LDCT 深度学习去噪方法的不足，未来研究可以从以下方向展开。在数据方面，建立数据

共享平台和标准化数据集是解决数据不足问题的关键，通过多方合作，整合来自不同医疗机构的 CT 图

像，构建大规模、多样化的训练数据集。同时，在深度学习模型训练过程中对数据集采用数据增强技术，

提升模型的泛化能力。此外，引入多模态数据也是一个极具潜力的解决方法，可融合其他模态数据，如

磁共振成像(MRI)数据、正电子发射断层扫描(PET)数据等。不同模态的数据能够从不同角度提供关于人

体组织和病变的信息，为深度学习模型提供更丰富的特征，有助于模型更好地理解图像内容，从而提高

去噪效果和泛化能力。 
在模型可解释性方面，应着重于开发可解释的深度学习框架和可视化工具来增强医生以及病人对模

型输出结果的信任。还可以将可解释的传统图像处理技术与深度学习技术相结合，在去噪的同时保留图

像的解剖结构信息，并为医生提供可解释的中间结果。 
在临床验证与大规模应用方面，可以使用模型剪枝以及知识蒸馏方法等开发轻量化的模型结构以及

优化算法，使其更适合在临床环境中使用。同时通过高校与医疗企业合作，加快深度学习去噪技术的临

床转化与应用。 

5. 总结 

本文从传统 LDCT 去噪以及深度学习方法实现 LDCT 去噪两个角度介绍了目前 LDCT 去噪技术的发

展现状。传统的 LDCT 去噪方法，在一定程度上能够改善图像质量，但存在各自的局限性。随着深度学

习技术的发展，基于 CNN、GAN 和 VIT 的 LDCT 去噪模型展现出显著的优势，能够更有效地学习噪声

与图像之间的复杂映射关系，实现更精准的去噪。然而，深度学习去噪技术也面临数据依赖性强、可解

释性差以及临床验证与应用挑战等问题。未来，通过多模态数据融合、模型优化、提高可解释性以及加

强临床研究等措施，有望进一步提升 LDCT 图像去噪技术的性能和临床应用价值，为医学影像诊断带来

新的突破。 
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