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摘    要   X射线工业计算机断层 (Computerized tomography, CT)技术是一种先进的非接触式无损三维检测技术, 能在

无损伤情况下以灰度图像的形式对物体内部结构进行全面、详细地分析, 在航空航天、工业生产、安检等领域发挥着重要的

作用. 针对工业 CT伪影严重降低图像质量问题, 对工业 CT成像过程复杂伪影形成机理进行分析, 对不同类型伪影抑制方

法进行归纳总结. 阐述了基于射线衰减、探测器及高密度差异、采样数据及重建等不同过程伪影成因及伪影消除相关算法

的最新技术进展, 并对近年来人工智能深度学习背景下新兴的基于深度学习及神经网络的工业 CT无损检测研究与发展方

向进行了总结和展望.
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Abstract   Computerized tomography (CT) technology is an advanced non-destructive three-dimensional detection
technology that can completely investigate the interior structure of an item in the form of grayscale images without
contacting. It plays an important role in aerospace, industrial production, security inspection and other fields. Be-
cause industrial CT artifacts have had a significant impact on image resolution, this study examines the mechanism
of coupling artifacts in the industrial CT imaging process, as well as the most recent technical advancements in arti-
fact suppression methods. For the artifacts created during the ray attenuation process, the item containing scatter-
ing artifacts and cupping artifacts is described first. Second, the related technologies for artifact generated by the
detector and the object suppression, such as ring artifacts and metal artifacts are discussed. And then, the latest de-
velopments in the suppression of streaking artifacts, banding artifacts and blocking artifacts are presented for the
accessories generated by sampling data and reconstruction methods. By reviewing the research of industrial CT arti-
fact suppression in recent years, the challenges and the development in the field of high-resolution imaging based on
artificial intelligence in deep learning are summarized and prospected.
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X射线工业计算机断层 (Computerized tomo-

graphy, CT)利用独特的成像技术, 通过探测器采

集检测目标在不同角度下的投影 (即射线衰减)进
行三维重建获得被测对象横断面信息[1−2], 以非接触、

非破坏的方式实现检测对象包括陶瓷外壳[3−4]、涡轮

叶片[5−7]、轮毂铸件[8]、电路板[9] 等物体内部的缺陷位

置及尺寸、密度变化及水平等, 广泛应用于产品的

缺陷检测及评估, 对产品质量保证发挥着极其重要

的作用. 在 X射线工业 CT系统中, 能否高效获得

高质量、高精度的成像效果, 直接影响工业 CT图
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像后续分割、配准、融合等图像处理[9−10].
虽然工业 CT技术能准确再现被测物体内部三

维结构, 但成像过程受到数学、物理以及设备 (例如

重建算法、对象结构及 X射线系统设计) 等多因素

综合影响, 断层成像出现的耦合伪影[11−12] 导致缺陷

误判, 伪影的存在极大地限制了工业 CT检测的优

势, 正确认识造成伪影的原因并对其进行抑制, 是
X射线工业 CT系统高质量成像的关键. 为减少成

像过程中各种伪影影响, 提高成像信噪比和分辨率,
必须对工业 CT成像过程包括投影域[13]、重建域伪

影[14] 实施校正, 以消除伪影干扰. 伪影成因主要源

于: X射线衰减过程、成像硬件系统 (探测器和探测

对象)和数据采集方式[15]. 基于射线作用机理和检

测对象特征等原因, 圆周扫描 CT图像中常表现出

散射伪影、条状伪影、环状伪影、杯状伪影等不同表

现形式的干扰信息. 尽管伪影表现形式多样, 但是

在特定成像系统中, 引起该伪影的主导因素是明确

的[16]. 因此, 寻求针对主导因素的伪影抑制方法是

提升工业 CT成像质量的有效手段, 同时是工业 CT
高信噪比、高分辨率成像研究的热点.

本文在工业 CT无损检测背景下, 对工业 CT
成像过程复杂伪影形成机理进行分析, 对不同类型

伪影抑制方法进行归纳总结, 阐述基于射线衰减、

探测器及高密度差异、采样数据及重建等不同过程

伪影成因及伪影消除方法的最新进展, 最后对人工

智能背景下的工业 CT耦合伪影抑制方法进行总结

和展望. 

1    工业 CT 成像伪影形成原因

在工业 CT成像过程中, X射线与物体内的原

子发生多种物理作用, 包括光电吸收、瑞利散射、康

普顿散射和电子对效应. 工业无损检测范围内, 瑞
利散射所起的作用很小, 通常可以忽略, 电子对效

应只有当光子能量大于 1.02 MeV时才会发生, 因
此, X射线的衰减主要由光电吸收和康普顿散射引

起. 由于工业 CT检测对象密度较大, 光电吸收的

电子射程太短, 所以透射被测物体的透射光子成为

有用信息.
实际的 CT系统受复杂因素影响表现为投影数

据和重建数据失真, 影响 CT图像质量的因素包括

量子噪声、射线射束硬化、散射叠加、探测器响应、

暗场及重建算法等[17], 所以必须对不准确数据进行

修正. 以涡轮叶片工业 CT扫描成像过程为例, 由
于 X射线束包含了多种不同能量的射线, 低能量射

线光子被吸收后形成中高能透射射线, 先接触到射

线的物质对射线的吸收多于后接触的物质, 因此,
同种物质表现出不同的衰减值. 另外, 入射光子与

物质原子的外层电子碰撞损失能量并改变方向形成

散射光子[18−19]. 根据比尔定律可知[20], 射线穿越物质

时射线强度按照指数形式衰减, 线性衰减系数是光

子能量的函数. 同时探测器接收到的投影信息也受

到散射光子、探测器暗电流非线性增益、像元损伤

以及金属物质数据损失等影响, 由此重建的图像偏

离真实数据. 如图 1所示, 射线管发出的 X射线到

达探测器后获得的投影信息受到严重污染, 直接重

建的切片图像包含了散射伪影、杯状伪影、环状伪

影、金属伪影、条状伪影、带状伪影及块状伪影等多

种因素耦合, 大大降低了成像对比度和信噪比. 表 1
总结了各种类型伪影影响因素及特征, 并附上示意图. 

2    不同过程伪影抑制方法

当 X射线穿透物体时, 射线强度的衰减受工业

部件结构、尺寸、密度、性能参数等综合影响, CT
重建切片中出现耦合伪影. 因此, 该部分根据工业

CT成像链过程, 对射线衰减过程产生的伪影、探测
 

量子噪声 射束硬化 散射光场 探测器增益 暗场 重建过程

+ + + + +

射线源 涡轮叶片 探测器

多能谱 X 射线 中高能透射射线

散射光子

t
x

q

y

t

…

亮
暗

1) 射线衰减 散射伪影

杯状伪影

3) 数据及重建 条状伪影

带状伪影

块状伪影

2) 探测器及高密度差异 环状伪影
金属伪影

 

图 1    涡轮叶片工业 CT锥束扫描成像过程

Fig. 1    Cone beam CT imaging process of turbine blades
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器及高密度差异过程产生的伪影及采样数据及重建

过程产生的伪影进行综述, 说明不同类型伪影的抑

制方法. 

2.1    射线衰减过程伪影抑制

射线衰减过程产生的伪影以散射及硬化对重建

影响较大, 因此这里主要综述散射伪影、硬化伪影

的相关校正方法. 

2.1.1    散射伪影

由于康普顿散射现象的影响, 散射光子使探测

器接受到的信号偏离了 X射线强度的真实结果, 导
致重建图像产生散射效应. 散射效应是引起 X射线

图像质量降低的主要因素, 导致边界及内部结构信

息模糊[21]. 物质内部电子密度越大, 康普顿散射效

应越明显, 因此, 高能工业 CT对大型金属工件进

行成像时射线的散射效应会对成像的质量造成很大

的影响. 由于散射光子在空间中出射方向不固定,

散射光子可以 0° ~ 180°的任何角度偏转, 如图 2 所

示, 低能 X光子向后散射占优势 (偏转角大于 90°),

而高能光子前向散射 (偏转角小于 90°)的概率更

高[22−23], 其角度能量变换及分布可以表示为:

Edδ
dΩ

=
r20

1 + α(1− cos θ)
·{

1 +
α2(1− cos θ)2

(1 + cos2θ)[1 + α(1− cos θ)]

}
·

1 + cos2θ
2

·
E2

γ(1− cos θ)

m0c2 + Eγ(1− cos θ)
(1)

 
表 1    不同伪影的表现和产生原因及对应特征示意图

Table 1    Types of manifestations and causes corresponding to the characteristics of different artifacts

类型 成因 影响因素 特征 示例

散射伪影
射线强度空间频率较低,

散射光子干扰

探测器接收到的光子并不

全是初始光子, 还包括散射

光子偏振干扰

图像出现模糊, 边界

出现质量退化

硬化伪影 (杯状伪影)
射线能谱发生变化,
射线光子吸收不均衡,
高能射线比重较大

不同密度材料对射线能

量衰减程度不同

图像出现外亮内暗的

灰度不均匀分布

杯状伪影 探测器受潮, 探测器不稳定
探测器的余晖效应、探测器

的响应不一致
图像上出现圆圈状伪影环

金属伪影 被检测物体中仅有单个金属
被扫描物中类似金属的

高衰减物质

图像中呈现出明暗相间

的放射状伪影

条状伪影 投影数据的不连续或中断 检测对象的移动和数据损失 重建图像存在线条状亮线区域

带状伪影 光源的空间非均匀性 面源辐射波动性或光源不稳定性 图像局部偏亮或者偏暗

块状伪影 重建方法及数据结构 反映图像结构的字典训练不足 图像边缘细小结构扭曲
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α = Eγ/(m0c
2) δ

Ω r0 Eγ

θ

式中  为出射光子能量;    为康普顿

散射截面;   为出射角;   为经典电子半径;   为

入射光子能量;   为出射方向与准直方向的夹角.
散射光子偏转角度是随机的, 且探测器接收到

的散射光子分布是低频背景信号. 如图 3中所示[24],
散射光子与初始光子组合在一起, 复合信号成为对

比度小的投影. 目前, 散射伪影校正的方法可以分

为三大类: 硬件阻挡抑制法[24−28]、软硬件混合校正方

法[29−33] 和神经网络散射抑制法[34−37]. 硬件阻挡抑制

法主要通过特定的过滤或阻挡结构对入射光子进行

删减, 该方法操作简单, 只需固定位置对散射光子

进行阻隔即可有效抑制散射. 学者们对该类方法做

过大量研究, 如图 4所示, Pivot等[38] 介绍了一种基

于主调制器掩模的适合于多能谱成像的散射校正方

法, 通过补偿掩模的修正矩阵构建出代价函数, 计
算出光子在给定能量下被探测的散射概率分布实现

散射伪影的抑制. 但光谱 CT作为一种新的基于能

量选择光子计数探测器的成像技术对能谱先验信息

依赖性比较强, 依然存在适用性问题. Liang等[39]

针对均匀分布铅条的前阻滞带来的数据丢失, 提出

了一种分段估计每个投影的方法, 同时完成阻滞

板的散射信号估算进行散射抑制 (如图 5). 胡栋材

等[25] 和 Bootsma等[26] 的验证结果表明基于射线衰

减板的散射抑制方法能消除大量散射伪影, 提高重

建切片图像的质量. Tu[40] 通过蒙特卡洛计算表明,
散射投影比随着 CT锥角的减小而减小, 锥角与散

射投影比呈正相关. 因此可以通过增加射线源到图

像的距离来减小散射对图像的影响, 但是受现场环

境影响, 图像质量提升空间有限. 使用散射网格对

探测器进行准直可以有效减少到达探测器的散射光

子, 但不能完全抑制散射[41].
软硬件混合的方法基于伪影特点直接在投影或

者图像切片上去除散射[42−43], 如图 6所示, 主要包括基

于模型的和基于测量的方法. 基于模型的方法[29, 44−45]

以模拟采集的物理特性, 通过数学模型估算散射分

布. 基于测量的方法[30, 46] 通过寻求物理光束修正模

型, 结合投影域[31−32] 局部散透比完成散射估计, 采
用投影补偿的方法进行散射校正[47]. van der Hey-
den等[48] 提出了一种基于投影的等心和非等心锥

束 CT成像散射去除算法, 构建了深度卷积自动编

码器 (Depth convolution automatic encoder, DCAE)
和基于投影的散射去除算法, 通过独立的可旋转臂

和检测器臂在虚拟旋转中心周围进行非等心采样,
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图 2    不同能量康普顿散射微分散射截面示意图[22]

Fig. 2    Schematic diagram of differential scattering cross section of Compton scattering with different energies[22]
 

 

(a) 散射发生过程 (b) 散射的影响
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图 3    散射影响示意图

Fig. 3    Schematic diagram of the effect of scattering
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图 4    一次调制板掩模及几何细节[38]

Fig. 4    Primary modulation plate mask and
geometric details[38]
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实现了散射伪影抑制. Zhang等[33] 提出了一种路径−
路径采样的Metropolis散射估计方法, 该方法以规

划的精确 CT值作为先验信息, 通过控制各个粒子

路径, 最终加快收敛速度. 但是模拟粒子在传输过

程中无法到达探测器. 因此认为部分光子对探测器

信号没有贡献, 使得估算不准确.
随着以深度学习为代表的人工智能技术快速发

展, 神经网络已经成为人工智能最为重要的应用领

域之一, 并成为解决 CT成像伪影抑制的有效途径[49].
大多数神经网络采用简单链式结构, 只连接两个相

邻层, 导致网络深度增加时反向传播梯度消失, 梯
度消失问题降低了深度卷积神经网络 (Deep convo-
lutional neural network, DCNN)的学习能力, 使
得映射精度有限.

为了克服这一问题, 残差学习框架 (Residual
learning framework, RLF)增加了反向传播能力,
其梯度传播比通过平面网络学习到的映射函数更容

易使用优化器学习[50], 如图 7所示, 采用 RLF的网

络降低了训练误差, 提高了映射精度. 实验证明, 此
网络结构完全适用于 CNN, 只需要在维度不一致

的情况下使用来统一维度即可.

y = F (x, {Wi}) +Wsx (2)

作为锥束 CT散射校正的一种解决方案, 神经

网络是有效的、高效的和鲁棒的. 为了挑战基于简

单网络链接散射估计方法的不足, Xiang等[34] 研究

了 CT散射估计的深度学习方法, 通过深度卷积神

经网络训练分别从实测的 SPECT (Single-photon
emission computed tomography)投影和 CT衰减

投影中估计散射. 虽然文献中已经提出了不同的散

射校正方法, 但由于精度、计算效率和泛化等方面

的限制, 标准解仍在研究中. Jiang等[51] 提出了一种

新的基于深度残差卷积神经网络 (Deep residual
convolutional neural network, DRCNN)的锥束

CT (Cone beam computed tomography, CBCT)
散射校正方案, 以克服上述深度学习方法的局限性.
如图 8所示的网络构建, 该方法结合深度卷积神经

网络 DCNN和 RLF完成未校正图像到校正后图像

的映射, 在此基础上建立了残差网络模块, 同时通

过最小化损失函数来估计, 增强梯度传播的同时提

高了映射函数的精度.

Loss(ℑ) = 1

M

M∑
k=1

∥ℜ(fi;ℑ)− (fi − si)∥22 (3)

ℑ ℜ
fi si

式中  为损失函数的可训练参数;   为神经网络训

练;  ,   分别表示网络估计图像和原始含伪影图像;
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图 5    均匀分布和优化后光束阻滞示意图

Fig. 5    Schematic diagram of the beam block after uniform distribution and optimization
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图 6    软件算法散射校正[47]

Fig. 6    Software algorithm for scatter correction[47]
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图 7    残差学习模块

Fig. 7    Residual learning module
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M  为批数据量大小.
深度学习技术用于快速 CBCT投影空间散射

校正被证明是可行的. Hansen 等 [ 52 ] 设计了一种

ScatterNet网络, 包括投影衰减阶段和散射伪影校

正阶段, 通过类似 U-net的网络架构进行训练后对

重建前投影进行散射校正. Nomura等[53] 使用残差

卷积神经网络作为特征权值反馈, 通过模型训练、

验证和测试, 进行了定性标准图像的构建. 表 2为
近 5年来, 学术界不同软硬件散射伪影校正方法在CT
无损检测成像领域上所取得的研究成果. 尽管深度

学习在散射伪影任务中有着广泛的应用, 但是神经

网络层数、学习率、样本构建对散射的精确估计与

抑制, 依然是 X射线 CT技术中的挑战. 

2.1.2    杯状伪影 (射束硬化)

如图 9所示, 当射线在物体内发生衰减时, 高
能射线正常衰减, 低能射线被大量吸收, 平均能量

变高, 由此带来的出射射线的高能射线比例升高,
射线逐渐变硬[54−57]. 相对于单能条件下, 硬化后的测

量投影值总是相对较低, 重建后的图像灰度值变小,
表现出灰度信息边缘高中心低的杯状现象. 如图 10
中图像边缘和中心灰度对比.

pp = − ln
(
Ip(x, y, E)

I0(x, y, E)

)
=

− ln

(∫ Emax

Emin
I0(x, y, E) exp[−

∫
L
µ(x, y, E)dl]dE∫ Emax

Emin
I(x, y, E)dE

)
(4)

硬化杯状伪影可以通过预处理方法来减少硬化

效应. 例如在射线硬化前先将低能射线通过其他硬

件过滤掉, 提升射线的高能含量, 然后再进行高能

透射. 该方案只能对内部各种成分密度差别不大的

物质进行硬化校正, 不能完全消除射束硬化的影响,
并且是以牺牲射线强度为代价的. 多项式法利用参

数模型将多能谱衰减映射为单能衰减[58−59], 例如表

达式 (5)采用多项式拟合将多能谱投影映射为单能

投影.

Pm = F (Pp) =

n∑
i=0

αiP
i
p = αnP

n
p +

αn−1P
n−1
p + · · ·+ α2P

2
p + α1P

1
p + α0 (5)

通过射束硬化建模有效抑制硬化引起的杯状伪

影[60], Abdurahman等[61] 结合最小化投影集合一致

性, 利用迭代优化多项式系数, 减少了其他物理测
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图 8    神经网络训练框架

Fig. 8    Neural network training framework
 

 
表 2    工业 CT散射伪影抑制方法研究现状

Table 2    Research status of scattering artifact suppression methods for industrial CT

方法 主要贡献 实验结果 方法来源   

主调制器掩模
补偿掩模影响的校正矩阵, 基于 B 样条曲线

的散射模型

光谱 CT 对能谱先验信息依赖性比较强,  存
在适应性问题

文献 [38]

分段估计投影生成
提出一种最优的阻挡器分布,  以最小化缺失

数据

将平均 CT 数误差从 86 个 Hounsfield 单位

(HU) 减少到 9 HU, 并将图像对比度提高了

1.45 倍
文献 [39]

增加距离减小散射
使用蒙特卡洛计算机模拟来计算散射投影比

(SPR)
SPR 随着 X 射线能量的增加、材料密度的

降低或 SID 的增加而降低
文献 [40]

基于投影的等心和非等心成像法 构建了一个深度卷积自动编码器 (DCAE) 在非等中心患者 CT 采集中得到了成功运用 文献 [48]

路径采样的散射估计
以规划 CT 图像的精确 CT 值作为先验信息,
自动控制每个粒子路径, 最终加速收敛

图像对比度提高, 散射伪影消除, 但是大量光

子在传输过程中无法到达探测器,  使得估算

不准确

文献 [33]

卷积神经网络的散射校正
将深度卷积神经网络 (DCNN) 和残差学习框

架 (RLF) 相结合

与没有 RLF 的网络相比, 所提出的方法具有

更高的散射校正精度
文献 [51]
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量和几何误差对模型系数的干扰. Levi等[62] 通过迭

代优化引起硬化伪影的多项式函数, 并在分割处理

后图像的投影进行多项式表征. Xiu等[63] 根据投影

射线穿越等效长度, 利用三项式拟合构造一种多色

投影模型, 并将其用于逼近实际投影数据, 提高了

CT图像的精度. 尽管简单多项式可以满足要求, 但

对于高密度物体往往效果有限. 且多项式系数获取

过程复杂, 计算效率低. 基于曲线拟合的线性校正

方法可以得到材质厚度与多色投影值的关系[64−65],

并将之校正为线性关系, 该方法不仅可以完成单材

料的硬化校正, 同时对多材质物体的校正效果也很

可观, 但是需要对物体的组成材料进行衰减测量,
如图 11所示. Yang等[66] 在硬化信息与射线路径关

系基础上, 进一步提出了一种基于泰勒公式启发和

假设的硬化曲线补偿校正方法, 在锥束 CT系统上

对多色投影进行验证, 表明了补偿措施的有效性.

y =
axb + cx

c
+ λ ∗ x+∆ (6)

a b c λ ∆式中 ,  ,   为硬化模型参数;   为修正系数;   为

噪声估计.
当前, 射束硬化大部分是基于图像或投影来校

正的[67], 不考虑光谱或材料特性的信息, 也不需要

任何额外的分割操作[60, 68], 因此, 校正过程存在某些

物理含义不是很清楚. 光子计数探测器 (Photon
counting detector, PCD)为 X射线计算机断层扫

描提供了新的机遇. 对于具有高原子数的大型和/
或密集物体, 使用基于能量判别的 PCD可以从本

质上减少散射和射束硬化对图像质量的影响[69]. 将
碲锌镉 (CdZnTe) 光子计数探测器与传统积分探测

器相比, 如图 12所示, 光子计数探测器直接将 X射
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图 10    工业 CT成像引起的杯状伪影

Fig. 10    Cupping artifacts caused by
industrial CT imaging
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图 11    不同材料的硬化曲线侦测

Fig. 11    Hardening curve detection of different materials
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图 9    多能谱衰减过程产生硬化射束

Fig. 9    Hardened beam produced by multi-energy spectral attenuation process
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线转换成电信号. 光子计数能量校正法, 是在多能

谱下扫描物体, 确定某一固定能量下的物体线衰减

系数分布的过程. 日本冈山大学[70] 采样基于光子计

数技术的有效原子序数测定方法, 修正了射束硬化

效应和基于多色 X射线的探测器响应, 实现了高精

度图像识别. 研究表明, 设定的能量阈值越高, 杯状

伪影抑制效果越显著[71].
表 3为近 5年来研究者们针对硬化伪影实施的

软硬件伪影校正方法比较及其所取得的研究成果.
对比发现, 光子计数探测器硬件方法的普适性更好,
但由于光子计数过程较为复杂且效率低, 现实中考

虑检测效率, 工程应用还处于探究阶段. 

2.2    探测器及高密度差异过程伪影抑制

尽管平板探测器是一种高度精密的数字化仪

器, 但在性能方面仍存在些许问题: 受探测器生产

过程中制造工艺、制造批次等影响, 同等射线强度

的照射下, 光电二极管的转换效应差异及射线的多

能谱特性都将导致探测器获取图像灰度不均匀. 增
益校正使每个探测单元对相同 X射线强度的响应

一致, 减少图像中的固有噪声. 平板探测器内部结

构和周围环境温度的关系, 暗电流的存在使得探测

器在没有 X射线入射的情况下仍有一定大小的信

号输出, 但暗电流产生具有随机性, 与 X射线强度

不具有相关性.
受探元差异及辐射损伤坏点影响, 相同管电流

下各探元的响应不一致, 在重建图像上也会形成复

杂伪影等, 直接影响投影图像的质量, 平板探测器

响应性能、校正准确性直接影响采集投影质量. 因
此, 探测器及高密度差异过程产生的伪影对重建影

响不容小觑, 这里主要综述环形伪影、金属伪影的

相关校正方法. 

2.2.1    环形伪影 (探测器)

环状伪影[72] 是由于 CT投影数据异常直接重

建形成的结果, 作为直接获得投影数据的硬件设备,
探测器出现任何问题或损伤都会造成投影数据的异

常, 而这种异常将直接体现在重建图像中, 如图 13
所示, 表现为以重建中心为圆心且灰度区别于周围

像素的一系列同心圆环, 越靠近中心圆环越密集.
探测器响应不一致问题引起的环形伪影校正方

法包括探测器校正、投影正弦图校正[73−74] 和重建图

像校正等方法[75−76]. 针对正弦图中伪影表现出的非

均匀性, Anas等[77] 利用探测器像素的统计特性, 结
合归一化技术对有缺陷的探测器元件响应进行校

正. 如图 14所示, Eldib等[78] 对投影域中接近于零

的缺陷像素沿视点角度计算其平均值, 构成一维向

量后与正弦图相乘并进行高斯滤波, 通过加性模型
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图 12    能量积分 (间接)和光子计数 (直接)对比[69]

Fig. 12    Comparison of energy integration (indirect) and photon counting (direct)[69]
 

 
表 3    工业 CT硬化伪影/杯状伪影抑制方法研究现状

Table 3    Research status of cupping artifact suppression methods for industrial CT

方法 主要贡献 实验结果 方法来源

投影数据一致性条件约束
通过最小化一组投影对的不一致性, 迭代估计用于

减少伪影的最佳多项式系数

减少了其他物理测量和几何误差对模型系数的

干扰, 不需要校准也不需要先验信息
文献 [61]

一种多项式射束硬化校正
利用三项式拟合构造一种多色投影模型, 并应用

该模型来逼近实际投影数据

该模型能够有效地去除 X 射线硬化伪影,  但对

于高密度物体往往效果有限, 且多项式系数获取

过程复杂, 计算效率低

文献 [63]

基于泰勒公式的曲线补偿
提出了一种获取光线穿过二值图像长度的方法,
构建了一种新的加权补偿校正模型

多色投影的伪影得到了有效的抑制, 该算法有望

在工业无损检测中得到应用
文献 [66]

基于光子计数探测器硬件
使用基于能量判别的 PCD 可以从本质上减少散射

和射束硬化对图像质量的影响

与传统探测器相比, 能够在减少散射和波束硬化

方面改善 CT图像质量
文献 [69]
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去除了环形伪影. 王珏等[79] 在滤波增强的基础上,
提出了一种基于投影正弦图的新型校正方法, 采用

差分处理增大了伪影与投影正弦图轮廓差异, 通过

线性外推的方法对环形伪影进行校正.
在图像域方法中, 首都师范大学[80] 通过极坐标

变换将直角坐标下的环形伪影转化为极坐标下的线

性伪影, 然后对线性伪影图像进行傅里叶变换获得

频谱图像, 进而设计二维低通滤波器进行滤波处理,
最后通过傅里叶逆变换与坐标逆变换获得校正后的

图像. 结果表明, 该算法能够有效地去除环形伪影.
西北工业大学 CT检测中心[81]提出了适用于能谱 CT
的环形伪影去除方法, 在保持图像细节的同时去除

了环形伪影. 如图 15所示, 该方法通过一种图像转

换方法将环形伪影特征转换成极坐标图像, 然后对

纹理图像进行提取和分类, 通过迭代更新对环形伪

影进行估计, 从原始 CT图像中减去估计的环形伪

影来实现伪影校正.
在极坐标图像分析基础上, 大多方法通过伪影

特征提取后减影达到分离环状伪影的效果, 但实际

中探测器元输入与输出信号之间并非完全是线性关

系, 特别是在图像灰度动态范围较大时, 非线性伪

影表现更加突出, 即使校正后图像中依然存有不一

致性残留[76]. 但目前研究和开发的环状伪影校正方

法已基本能够满足实际工程需要. 

2.2.2    金属伪影 (放射伪影)

工业无损检测时, 被测物件比如印刷电路板

(Printed circuit board, PCB)通常含有大量焊锡、

焊板等高密度物质, 这些金属物体使得重建图像在

金属周围产生大量黑色带状及金属伪影 (Mental
artifact, MA), 如图 16所示, 这些伪影同样使得图

像质量严重下降, 导致无法完成检测.
目前关于金属伪影校正方法主要包括基于投影

数据修复的方法、基于迭代去除的方法及深度学习

技术方法. 基于投影域修复的方法将投影域金属部

分视为缺失信息[82], 利用衰减数据特征通过插值完

成补偿. 魏星等[83] 结合多金属伪影成因, 通过从投

影域分割出金属区域后建立金属区域投影值的校正

模型, 并调整模型参数达到校正的目的. 结果表明:
随着投影值的增大, 偏离真值的幅度也越大, 对投

影值的校正力度也应增大[84], 所以建立了一种实际

 

 

图 13    不同物体重建切片环形伪影示意图

Fig. 13    Schematic diagram of ring artifacts in
reconstructed slices of different objects

 

 

(a) 原始正弦图 (b) 环形伪影图像 (c) 正弦图校正 (d) 校正切片图像

(a) Original
sinogram

(b) Ring artifact (c) Corrected
sinogram

(d) Corrected
slice 

图 14    投影域环形伪影校正

Fig. 14    Correction of ring artifact in projection domain
 

 

(b) 极坐标转换(a) 原始图像 (d) 坐标转换(c) 纹理提取 (e) 校正结果

(b) Polar
transformation

(a) Original
image

r

q

(d) Coordinate
transformation

(c) Texture
extraction

(e) Correction
result 

图 15    投影域环形伪影校正

Fig. 15    Correction of ring artifact in projection domain
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投影值与理论投影值校正函数关系模型:

g′ (n) =

{
g(n) +m[g(n)− gt]

q
, n ∈ GΩ

g(n), other
(7)

gt m q由于阈值  、幅度  和阶数  三者共同决定模

型的校正效果, 因此模型参数的求解过程可转为三

元变量的优化问题. 其中模型以重建图像的灰度熵

为目标函数, 采用单纯形法迭代求解熵的最小值.

(gt∗, m∗, q∗) = arg min
gt,m, q

(H(f)) (8)

为了进一步去除金属植入物引入的伪影, 中国

科学院[85] 通过对含金属伪影的重建图像进行双边

滤波、分割等预处理获得不含金属信息的先验图像,
而后将先验投影数据及含金属区域的投影数据进行

插值获得修复的投影数据, 完成金属伪影的校正.
首先假设为含金属伪影切片图像, 将灰度值进行归

一化并双边滤波得到输出图像, 即
f(X) =

∑
Y ∈Ω

f(X)AB∑
Y ∈Ω

AB

A = e−[(x1−x2)
2+(y1−y2)

2+(z1−z2)
2]/2σ2

1

B = e−[f(X)−f(Y )]2/2σ2
2

(9)

随后以阈值法分割出金属图像, 利用先验投影数据、

金属边界投影数据对金属投影完成插值修复.

pcθ =

{
ppθ(U) + (poθ(∆)− ppθ(∆)), U ∈ ΩM

θ

poθ(U), U /∈ ΩM
θ

(10)

U ∆ ΩM
θ式中  为投影数据坐标;   为金属边界邻域;  

为金属投影区域.
考虑到实际数据的统计特性, 投影数据修复的

方法具有一定缺陷, 修补过程会引入额外的伪影.
迭代逐步近似校正方法是另外一种利用重建算法消

除金属伪影的手段, 其通过引入先验知识, 利用缺

失数据迭代更新完成重建, 在很大程度上消除金属

伪影, 但是这种方法运算速度慢, 且容易带入噪声.
为了解决该问题, Van Slambrouck等[86] 将原始 CT

图像进行分割, 根据伪影的强弱, 对图像中退化程

度实施不同的重建策略并实现优化. 然而在多金属

情况下, 金属内部的硬化杯状伪影无法得到彻底消

除, 且非金属区域会被错误的归为插值对象, 致使

其内部的有用信息无法得到有效恢复 [83]. 近年来,
深度学习方法在图像处理领域的研究快速发展, 用
于 CT图像金属伪影校正[87−88]. 针对金属伪影校正研

究中伪影消除不彻底、组织结构缺失等问题, 残差

编解码网络实现了有金属伪影图像到无金属伪影图

像的端端映射[88]. Zhang等[89] 提出一种基于简单卷

积神经网络的金属伪影校正算法, 结果优于传统校

正方法, 且伪影得到明显抑制. Gomi等[90] 在投影域

使用混合条件的生成对抗网络, 如图 17 所示, 通过

联合掩模金字塔网络估计抑制缺失投影数据引起的

金属伪影, 结合迁移学习提高了学习网络的泛化性能.

  
Cycle

对抗网络

pix2pix

掩模金字塔
网络 MPN

 

图 17   条件生成对抗网络金属伪影校正流程

Fig. 17    Conditional generative adversarial network
metal artifact correction process

 

表 4列出了学者们在金属伪影抑制方面所做的

贡献, 虽然基于深度学习的金属伪影校正方法取得

了较好效果, 解决了伪影消除不彻底、组织结构缺

失等问题, 同时迁移学习提高了学习网络的泛化性

能, 但是样本上下采样过程中造成图像细节丢失.
且较少的卷积操作无法较好提取图像特征, 并且容

易带来次级伪影出现, 同时非监督式的网络训练模

型在训练过程中存在训练稳定性差及收敛速度慢等

缺点. 

2.3    采样数据及重建过程伪影抑制

从投影数据到切片图像, 数据类型及重建方法

也会带来相关伪影, 这里就常见的条状伪影、带状

伪影及块状伪影抑制方法进行讨论. 

2.3.1    条状伪影

当射线穿过物体厚度过大或密度过大时, 时常

导致光子饥饿现象发生 (如图 18 所示), 探测器只

能探得少数光子, 投影过程将增大噪声, 导致重建

后出现严重条纹伪影[82, 91]. 条形伪影是射线不能完

全穿透特殊情况的典型表现, 投影数据多表现为具

有突变特性的噪声点, 本质上可认为是射线剂量不

 

(a) 金属柱模型 (b) 金属植入物 (c) PCB 电路板

(a) Metal  model (b) Metal implant (c) PCB circuit board 

图 16    金属伪影示意图

Fig. 16    Schematic diagram of metal artifacts
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足引起的, 其是 CT图像产生伪影的主要原因[92].
对于光子饥饿引起的条状伪影的校正, 李保磊

等[93] 基于中值滤波较好的空间分辨率保持功能, 提
出一种自适应中值滤波的条状伪影校正方法, 并对

该方法进行验证. 过程中通过对实际 CT投影数据

的噪声性能分析, 并综合考虑实现过程的简单性,
确定了中值滤波的窗口尺寸:

W (β, s) =

{
[kpp(β, s)], pp(β, s) > T1

1, pp(β, s) ≤ T1

(11)

pp(β, s)= ln
(

I0
I(β, s)

)
(12)

W k (β, s)

pp T1

I0 I

式中  为窗口尺寸,   为比例常数;   为投影

角度及地址;   为多色投影数据;    为投影阈值;
  为初始强度;    为透射场强.

针对涡轮叶片局部位置射线无法穿透下的弱投

影重建问题, Yang等[94] 在 DART算法的基础上,
将迭代算法与滤波反投影算法相结合, 提出并验证

了一种不适定投影融合重建算法, 以抑制噪声过大

引起的条形伪影. 该技术基于迭代重建, 通过迭代

更新获得新的正弦图作为补偿项, 保留了图像细节

和边缘信息. 康慧等[95] 提出的基于 Bregman迭代

的 TV算法在求解重建图像范数最小的基础上融入

了最小化 TV约束, 将图像稀疏性和分片光滑性作

为先验约束引入, 在稀疏投影数据下可以快速重建

CT图像. 王娜等[96] 提出了一种基于可变阶变分模

型的低剂量 CT图像后处理技术, 根据图像的特征

在一阶全变分 (Total variation, TV)正则项和二阶

有界 Hessian正则项之间交替变换, 通过保留高剂

量 CT 图像相应结构信息, 有效抑制了条纹伪影.
实际上, 大多方法均是在降噪和空间分辨率之间保

持平衡, 虽然具有较好的工程实用性, 但理论上对

伪影的校正往往不彻底或者存在校正过度, 因此空

间分辨率的损失依然存在.
针对光子饥饿产生的伪影, 也可对缺失的投影

值作光滑内插, 从而使由线形插值可能导致的条纹

发生柔化. 针对大尺寸工业零件采用平移+旋转扫

描方式, 使得投影数据经重排和数据对齐后不可避

免地存在非光滑连续性, 导致重建图像出现条状伪

影. 卢洪义等[97] 针对窄角束工业 CT扫描重建固体

火箭发动机图像中存在的条状伪影, 以平移步数的

投影数据为基准对投影数据进行重排, 将不等间距

的平行束投影数据重排成等间距的平行束投影数

据. 将插值优化作为后处理技术, 极大地抑制了噪

声对投影的影响, 提高了图像质量, 但该计算过程

复杂, 效率低.
近年来, 已经提出了多种基于迭代字典的 CT

重建算法[98−99], Karimi等[99] 基于学习的过完备字典,
提出一种从少量投影数据重建出无伪像图像的方

法, 核心思想是将全伪影块的表征系数与无伪影块

的表征系数相关联, 然后产生伪影抑制块.

minα ∥Γc − PΓa∥2F + β ∥P∥2F (13)

α β Γ ∥P∥2F式中 ,   为权值系数,   为操作函数,   为正则

项. 结果表明, 所提出的算法可以有效抑制伪影, 同
时, 生成的图像比通过 FDK算法两倍的投影数据

重建出的切片具有更高的图像质量.
当然, 光子被噪声掩盖只是产生条状伪影的一

个原因. 实际中, 射线源稳定性、探测器一致性和检

测对象金属物质引起的数据损失都会产生条状伪

影[100]. 比如金属伪影亦可认为是条形伪影的一种表

 

(a) 正常 sino 图像 (b) 光子饥饿 sino 图像 (c) 切片图像

(a) Normal sinogram(b) Photon starvation
sinogram

(c) Slice image

 

图 18    光子饥饿引起的条形伪影

Fig. 18    Artifacts caused by photon starvation
 

 
表 4    工业 CT金属伪影抑制方法研究现状

Table 4    Research status of metal artifact suppression methods for industrial CT

方法 主要贡献 实验结果 　方法来源

基于投影校正
建立对金属区域投影值的校正模型, 采用单纯

形法迭代求解熵最小

对多金属伪影的校正起到了良好的效果,  且
校正后的图像质量优于插值校正法

文献 [83]

基于先验图像校正
获得不含金属信息的先验图像,  后将先验数

据与含金属投影进行插值

校正图像均方根误差最小、峰值信噪比最大,
保留图像边缘的同时,  可有效地抑制金属伪

影

文献 [85]

基于局部模型迭代校正
描述了一种将重建体自动划分为金属和非金

属区域的方法

与常规重建相比,  该方案可使金属内部的硬

化杯状伪影更少
文献 [86]

基于残差编解码网络、混

合 GAN网络校正

利用投影数据开发了一种混合生成对抗网络

(GANs)的新组合掩模金字塔网络

解决金属伪影校正研究中伪影消除不彻底、

组织结构缺失等问题,  与传统重建算法相比,
结合迁移学习提高了学习网络的泛化性能

文献 [88, 90]
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现形式. 这里从数据完整性出发, 讨论了条状伪影

的消除方法, 对于工业中的局部位置射线无法穿透

问题, 有重要的指导意义. 

2.3.2    带状伪影

ti

a1 a2 I0(ti, a1, b0) I0(ti,

a2, b0) p(θi, a1,

b0) p(θi, a2, b0)

在光子到达探测器的过程中, X射线随着衰减

路径上物体厚度突增, 局部高衰减区产生的投影数

据信噪比低. 数据采样过程的不稳定性对投影数据

造成严重误差. 数据重建过程中噪声被放大, 从而

导致图像中形成横向的暗带状伪影[101]. 例如高能加

速器投影采集过程, 光源波动性造成投影数据中出

现横向带状伪影, 光源非均匀性造成投影数据中出

现纵向带状伪影, 以上伪影不仅降低了图像分辨率,
还使得重建图像中出现其他伪影干扰. 孔慧华等[102]

就同步辐射光源中不稳定射线束导致投影数据出现

的伪影问题进行了研究, 并对投影空间非均匀性,
讨论了由位置变化引起的带状伪影. 记  时刻相邻

位置  和   的射线强度分别为   和 

, 那么在该位置的射线强度可表示为 

 、 .

p(θi, a1, b0) = ln
I0(ti, a1, b0)

I(ti, a1, b0)
=

∫
Lbeam→a1

µ(x, y)dl

(14)

p(θi, a2, b0) = ln
I0(ti, a2, b0)

I(ti, a2, b0)
=

∫
Lbeam→a2

µ(x, y)dl

(15)

∆p1(θi, a1, b0)

∆p2(θi, a1, b0)

计算发现, 相邻位置的投影差异可以用光源

状态  及射线穿过物体所发生的衰减

 来表征.

∆p(θi, a1, b0) := ln
I0(ti, a1, b0)

I0(ti, a2, b0)

I(ti, a1, b0)

I(ti, a2, b0)
=

∆p1(θi, a1, b0) + ∆p2(θi, a1, b0)
(16)

可以看出, 投影采集过程中射线源的空间非均匀性

造成了投影数据横向和纵向带状伪影, 如图 19所
示. 因此该理论分析可以为数据采集过程引起的伪

影校正提供理论指导. 

2.3.3    块状伪影

压缩传感理论通过突破奈奎斯特采样定理最初

施加的限制, 为数字信号处理做出了重大贡献[103−104].
该理论的核心思想是在采样的同时对图像进行压

缩, 然后再根据重构算法对压缩后的图像进行重构.
从数学角度分析, 解码过程可以利用传感矩阵和采

集数据恢复出原始信号, 即:

y = Θf = Θφx = Ωx (17)

Θ φ Ω式中  为测量矩阵;   为系数矩阵;   为传感矩阵;

x 为稀疏采样数据.
然而重构时, 像素之间忽略了各个小块之间的

梯度差异, 致使重建图像中产生的块状伪影影响重

建质量[105], 如图 20中含块状伪影图像对比. 近年

来, 研究人员致力于消除块状伪影和提高重建质量,
包括面向伪影特征抑制的图像优化方法和基于深度

学习的校正方法. He等[106] 通过将伪影重叠部分与

自适应加权平均滤波器相结合, 减少了重建图像中

的块状伪影. 但重构后的图像边缘出现轮廓模糊,
抑制效果欠佳. Singh等[107] 提出一种基于空域图像

优化复原的方法, 通过减少压缩块, 结合低分辨率

图像放大为高分辨率图像的方法来完成块状伪影抑

制. 张娜等[108] 采用小波变换代替离散余弦变换, 对
块进行分割后完成感知, 实现一种可消除块效应的

新型重构算法, 虽然通过局部优化方法改善了图像

细节分量, 但计算复杂度高.
学者们利用深度学习技术在块状伪影抑制方面

进行了大量研究, Cavigelli等[109] 提出了一种新的

 

(a) 25 keV 投影 (b) 35 keV 投影 (c) 45 keV 投影

(d) 25 keV 重建 (e) 35 keV 重建 (f) 45 keV 重建

(a) 25 keV
projection

(b) 35 keV
projection

(c) 45 keV
projection

(d) 25 keV
reconstruction

(e) 35 keV
reconstruction

(f) 45 keV
reconstruction 

图 19    投影数据的带状伪影[102]

Fig. 19    Banding artifacts of projection data[102]
 

 

(b) 图像块状伪影(a) 无伪影图像

(b) Blocky artifacts(a) No artifacts image 

图 20    块状伪影图像对比

Fig. 20    Image comparison of blocky artifacts
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含 12层特定质量因子评定的深度卷积网络, 通过

分层跳跃连接和多尺度损失函数联合, 实现图像压

缩块状伪影抑制. 受深度网络结构改进的启发, Lin
等[110] 提出了一种基于多尺度残差学习的压缩伪影

抑制框架, 该过程将问题表述为原始图像和恢复图

像的残差, 通过从输入图像中减去预测的块状伪影

图像, 完成块状伪影校正. 该方法虽然保留了原始

图像细节, 但存在过度校正, 重建图像具有较低的

灰度. Xiao等[111] 和Wang等[112] 通过差分投影校正

方法来校正块状伪影, 如图 21所示, 该方法利用叶

片和静态部件的灰度分布, 进而去除伪影. 实验结

果表明, 该方法在保持叶片灰度和几何结构的同时,
能有效去除块状伪影. 差分投影校正方法能够实现

高效数据采集, 在航空发动机现场缺陷检测方面具

有巨大潜力, 然而, 该系统使成像模型更加复杂, 对
数据处理提出了更高的要求. 发动机转子周围的固

定部件, 如油箱、管道和外壳依然会引起伪影产生,
导致动态偏差误差.

遗传网络在图像优化方面的成功尝试而被广泛

应用于学习生成模型. 通过引入发生器和鉴别器之

间的对抗性学习理论解决了生成模型的缺点, 使得

对抗网络相对于其他生成模型具有明显的优势 .
Zhao等[113] 采用学习策略, 借助生成网络 G和判别

网络 D来稳定训练, 解决了图像压缩块状伪影的问

题. 生成网络 G是从输入的退化图像中生成合理结

果, 判别网络 D用来发现生成图像数据分布与相应

的真实图像之间的差异, 两者通过相互耦合与竞争

完成训练, 其中对抗损失表示为:

min
G

max
D

Ey[lgD(y)] + Ex[lg(1−D(G(x)))] (18)

其优点在于可以将生成的对抗性损失与其他传

统损失进行混合并实现优化, 有利于生成更“真实”
的图像. 但是受耦合作用影响, 无法达到全局最优,
故存在不准确编码. 

3    总结与展望

本文对工业 CT成像过程复杂伪影形成机理及

原因进行分析, 对不同类型伪影抑制方法进行归纳

总结, 阐述了基于射线衰减、探测器及高密度差异、

采样数据及重建等不同过程的伪影抑制方法. 虽然

已有的散射伪影、硬化伪影、金属伪影、条形伪影校

正方法在效果上、性能上对成像质量提高很大, 但
是没有一种同时满足多个伪影引起的局部细节被污

染的全局有效算法, 尚存在以下问题: 1) 射线衰减

过程产生的散射伪影、硬化耦合伪影往往耦合在一

起, 单一的伪影抑制策略能力有限, 尤其对于高密

度材质物体而言, 硬化伪影的模型参数受散射伪影

分布影响较大, 需要基于结构特征散射分布的先验

信息. 2) 探测器及高密度差异过程产生的环形伪影

因素很多, 包括坏像素、探测器稳定性、探元串扰

等, 虽然采用分离环状伪影的方法抑制了干扰, 但
非线性表现更加突出. 同时, 对于密度动态范围较

大产生的金属伪影而言, 密度差异下的结构位置分

布对次级伪影的影响尚不明确. 3) 采样数据及重建

过程伪影产生的条状伪影、带状伪影及块状伪影,
虽然整体上实现了图像质量优化, 但空间非均匀性

依然存在, 无法达到全局最优.

 

(a) 区域 A (b) 区域 A 无伪影 区域 B

区域 A

(c) 区域 B (d) 区域 B 无伪影 航空发动机叶片

(a) Area A (b) Area A no artifacts

(c) Area B (d) Area B no artifacts 

图 21    航空发动机叶片区域缺陷

Fig. 21    Defects in aeroengine blade area
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基于深度学习神经网络的技术方法[114] 为复杂

耦合伪影抑制与估计提供了新思路, 但是, 神经网

络学习中的训练样本的准确性对学习结果有一定的

限制, 样本数量和对象组合补丁是影响结果的重要

因素. 虽然生成式对抗网络 (Generative adversari-
al networks, GAN)[115] 及 Transformer神经网络[116]

在不引入新的非观察局部变量的情况下利用自注意

力机制学习非线性映射, 但需要少量真实数据作为

判据, 也存在代价高昂的特点. 人工智能的发展为

智能无损检测提供了新的技术基础[117], 快速准确地

对 X射线成像过程中的伪影进行识别与抑制是实

际应用的关键, 借助神经网络伪影先验知识侦测与

识别, 建立一种基于先验信息知识库的性能迁移算

法, 是人工智能在工业 CT智能检测领域发展的趋

势[118−119], 也是未来主要的研究方向.
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