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摘要!双能计算机断层扫描可提供扫描对象的定量信息!实现材料分解!进而获取人体组织材料的特定信息+针对

传统的
GOD=M

网络从双能
W\

图像中提取非局部特征受限的问题!提出了一种改进的
GOD=M

网络!旨在提高双能
W\

图

像材料分解的准确性+

VGOD=M

采用多尺度编码器!通过三条路径从不同角度捕捉输入图像的局部和非局部特征!并在通

道维度上进行融合+为避免过度平滑处理导致图像细节丢失!引入了边缘损失!以构建混合损失函数!优化重建图像的

边缘像素!产生更清晰的图像+实验结果表明!提出的
VGOD=M

能够保留更多的图像内部细节!分解后的图像更加清晰%

关键词!边缘损失函数+神经网络+材料分解+能谱
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+多尺度编码
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引言

双 能
W\

&

S̀W\

!

PN<3O=L=J

?4

278

U

NM=PM787O

?

J<

U

@

4

$是一种先进的医学成像技术!通过使用两种不

同能量水平的
c

射线对患者同一部位进行扫描!获取

更丰富的组织信息!在临床中发挥着至关重要的作用%

材料分解利用获取的双能投影数据!通过探索不同

材料对
c

射线能量的衰减特性!将
S̀W\

图像分解为

基材图像%材料分解算法是由阿尔瓦雷斯和马科夫斯基

在
!$'(

年基于双能
W\

率先提出的(

!

)

%随着能谱
W\

探

测技术的发展!多材料分解算法 &

9`

!

8<M=J><3P=278O

U

71>M>7L

$应运而生(

"&

)

%传统的多材料分解算法主要分

!
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材料分解方法 #

"&*

!!

#

为一步法和两步法%

一步法即直接迭代的材料分解方法!通过在单一非

线性优化框架中同时进行分解和重建!可以提高图像质

量和精度(

('

)

%然而!由于优化问题固有的非凸性!一

步方法往往是计算密集的!并且可能表现出缓慢的收

敛!对初始化敏感!并且容易陷入局部最小值!使其在

临床应用中不那么鲁棒(

)

)

%

两步法包括基于投影域和基于图像域的材料分解方

法(

$

)

%基于投影域的材料分解方法先从投影数据中非线

性分解两种基材的正弦图!然后通过解析或迭代算法线

性重建特定材料的图像%该方法未充分利用图像域中的

空间先验信息且分解性能在很大程度上取决于对能谱的

准确估计%与投影域方法采用的非线性分解模型不同!

图像域分解直接对重建的
S̀W\

图像进行处理(

!%!"

)

!

实现起来更加方便%因此!本文主要研究基于图像域的

材料分解方法(

!*

)

%

近年来!数据驱动的神经网络技术在材料分解领域

得到了广泛应用%

VL2=

U

MOD=M

&

>L2=

U

M>7LL=M/7J5

$提高

了
S̀W\

材料分解的鲁棒性!克服了对剂量变化的敏

感性!并表现出良好的泛化能力(

!#

)

%基于改进的全卷

积神经网络 &

XẀ =L1=D=M

!

KN3327LT73NM>7L<3P=L1=L=MO

/7J5

$在
9`

中也展现出良好的性能!进一步提升了

图像对比度和去噪效果(

!&

)

%自监督噪声和伪影抑制网

络 &

R=DEROD=M

!

1=3KO1N

U

=JT>1=PL7>1=<LP<JM>K<2M1N

U

O

U

J=11>7LL=M/7J5

$通过引入自监督训练策略
D="D=

&

L=>

?

@a7J"L=>

?

@a7J

$!在
S̀W\

中材料分解中表现出优

秀的噪声和伪影抑制能力(

!(

)

%在此基础上!部分学者

将传统的模型驱动的分解方法与数据驱动的神经网络相

结合!构建联合模型驱动的神经网络方法!并验证了该

方法在
S̀W\

材料分解中的优越性(

!'!)

)

%

基于神经网络的多材料分解大多采用均方误差

&

9RS

!

8=<LO1

d

N<J=P=JJ7J

$和交叉熵损失函数!但

9RS

没有考虑图像中内部细节信息!往往会产生过于

光滑和模糊的图像%近年来!一些新的损失函数被提

出!旨在克服
9RS

的不足%

Q=7J

?

=R=>K

等人提出一个

基于边缘的损失函数!通过直接优化重建图像的边缘像

素!驱动训练后的网络产生高质量的显著边缘!产生更

清晰的图像(

!$

)

%

为了改善
S̀W\

中图像域材料分解方法在提取非

局部特征方面的限制!以获得更高质量的分解图像!提

出了一种改进
GOD=M

网络的双能
W\

材料分解 &

VGO

D=M

!

>L2=

U

M>7LNOL=M

$策略来解决
S̀W\

中图像域材料

分解问题%

VGOD=M

网络保留了
GOD=M

的解码器!提出

了新的编码器%编码器部分采用了类似于
VL2=

U

MOD=M

的

结构实现多尺度的特征提取!即
>L2=

U

M>7L

,

A

模块%整

个网络结构采用了残差连接和
J̀7

U

7NM

技术!这些技术

有助于提高网络的训练稳定性和泛化能力%此外!还定

义了混合损失函数!以避免生成结果过于平滑!从而更

好地保留图像的细节信息%

F

!

方法论述

F"F

!

图像域材料分解模型

在一组高'低电压下!根据
F<8a=JMOA==J

定律!

测量得到的高'低能投影
)

*

!

)

+

可分别表示如下"

)

*

! &
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&

#

,
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-
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-
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"

$

$

"

&
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P-

%

&

'

$

&

!

$

式中!

*

为高能谱!

+

为低能谱!

!

'

"

为两种基材料!

,

*

&

-

$和
,

+

&

-

$为归一化的高'低能能谱!

$

$

!

&

-

$和

$

$

"

&

-

$为两种材料的
c

射线线性衰减系数!

/

!

和
/

"

为只

与材料有关的两种基材料的分解系数%双能
W\

图像域

材料分解模型如下"

$

*

0

$

+

( )

0

!

$

!*

$

"*

$

!+

$

"

( )

+

#

1

!

0

1

"

( )

0

&

"

$

!!

其中"

0

表示第
0

个像素点!

$

*

0

和
$

+

0

表示双能
W\

图像在
0

位置的像素对!

1

!

0

和
1

"

0

是两种基材料在重建

图像
0

位置处的体积分数%通过对基材料的衰减系数矩

阵进行反求!可以很容易地得到材料分解映射矩阵"

1

!

0

1

"

( )

0

!

!

$

!*

$

"+

&

$

"*

$

!+

$

"+

&

$

"*

&

$

!+

$

!

( )

*

$

*

0

$

+

( )

0

&

*

$

!!

但是!矩阵总是病态的%轻微扰动会导致分解精度

急剧下降%因此!引入可逆算子
2

!建立映射关系"

!

!

2

&

"

$ &

#

$

来描述重建图像矩阵
!

与材料分解映射矩阵
"

%因此!

材料分解可以看作是一个成像逆问题%算子
2

&

! 是通过

训练神经网络解决问题的关键%

由于卷积神经网络 &

WDD

!

27LT73NM>7L<3L=NJ<3

L=M/7J5

$因其强大的模型表达能力!常用于图像域的

基材料分解!流程图如图
!

所示%对获取的高低能量通

道的原始数据采用
W\

图像重建方法进行重建!分别生

成高低能
W\

图像!通过卷积和池化等操作对重建后的

数据进行处理!以生成高精度的水和骨图像分解结果%

F"G

!

改进
345+*

网络的双能
%6

材料分解模型

!.".!

!

传统的
GOD=M

网络

传统的
GOD=M

是专为语义分割而设计的!其结构包

括收缩路径和扩张路径!为了保留高层语义信息!

GO

D=M

将扩张路径的每个步骤的特征映射与收缩路径的对

应特征映射连接起来!传统
GOD=M

网络结构如图
"

所示%

!."."

!

VGOD=M

网络

VGOD=M

是一种改进的
GOD=M

网络!由编码器和解

码器组成%网络将
!#%5Z

U

和
)%5Z

U

下的多能
W\

图

像作为输入!通过
*e*

的卷积层后!图像数据进入
VLO

!
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卷#

"&#

!!

#

图
!

!

基于图像域的基材料分解流程图

图
"

!

传统
GOD=M

网络结构图

2=

U

M>7L

,

A

模块和
=̀27P=JA3725

模块%

VL2=

U

M>7L

,

A

模

块旨在增强图像的特征表示能力!提取更丰富的特征信

息+而
=̀27P=JA3725

模块则对称放置在网络的更深层

次!通过逐步降低特征维度!将图像特征转换为针对特

定材料的图像%在网络的学习过程中!采用混合损失函

数来优化网络训练!确保训练过程的高效性和准确性%

相关流程图如图
*

所示%

网络结构图如图
#

所示%网络保留了
GOD=M

的解码

器!并提出了新的编码器!引入边缘损失函数来强调图

像边缘!为了同时生成骨图和水图!修改后的
GOD=M

结构的输入和输出通道设置为两个%此外!

VGOD=M

用

反卷积层替换了上采样层!以更好地保留空间信息!并

引入了批归一化层以缩短训练时间和解决梯度消

失问题%

网络进行了一次
*e*

的卷积操作后!利用

VL2=

U

M>7L

,

A

模块(

!#

)提取更丰富的特征信息%在

编码器部分!由
#

个
VL2=

U

M>7L

,

A

模块构建!通

道数分别为
(#

'

!")

'

"&(

和
&!"

!采用最大池化

进行下采样!池化大小和步幅为
"

%通过堆叠的

卷积层不断减小特征图的尺寸和通道数!提取图

像的高级特征%在解码器部分!使用核大小为
"

'

步长为
"

的反卷积操作和跳跃连接将特征图尺寸

逐渐恢复到原始输入的尺寸!并且保留了来自编

码器中相应尺寸的特征图!用于更好地恢复细节

信息%解码器块由两个卷积层组成!核大小为
*

e*

!步幅为
!

!通道数分别为
"&(

'

!")

'

(#

!与

编码器通道数相对应%最后!使用
!e!

核的卷积

层对特征图进行线性变换!得到了两个输出
7NMO

U

NM

,

8<15!

和
7NM

U

NM

,

8<15"

!它们代表了模型

对输入图像的两个不同材料的预测%

图
*

!

网络流程图

!
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"&&

!!

#

图
#

!

网络整体结构图

VL2=

U

M>7L

,

A

模块由多分支组成!通过多尺度特征

图
&

!

VL2=

U

M>7L

,

A

工作流程图

表示来提高图像的细节保留能力%工作流程如图
&

所

示%在
VL2=

U

M>7L

,

A

模块中!输入特征经过
*

个不同的

分支"

*

3

*

卷积块'

&

3

&

卷积块'

'

3

'

卷积块!这

些分支提取不同尺度特征信息!卷积核较大的分支提取

和聚合分布更广泛的非局部特征信息!卷积核较小的分

!
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卷#

"&(

!!

#

支可以减少信息的损失%每个分支都包括卷积和
F=<5

4

;=FG

&

3=<5

4

J=2M>K>=P3>L=<JNL>M

$激活操作!

F=<5

4

;=O

FG

通过使部分神经元的输出接近
%

!增加网络的稀疏

性!减少参数之间的相互依赖性!可以缓解过拟合问题

并加快网络训练速度%引入了批量归一化层和
"

3

"

的

最大池化层!并行组合三条路径中的特征数据!以抑制

内部协变量移位%采用
!

3

!

的卷积层合并来自每条路

径的信息!得到
VL2=

U

M>7L

,

A

的输出%

!.".*

损失函数

为了增强网络的材料分解性能!除了考虑预测图像

与标签图像在像素值上的对应外!还需要考虑基材料图

像的边缘信息和纹理细节%鉴于此!提出使用混合损失

函数监督网络学习%

9RS

衡量了预测值与真实值之间的平方差的平均

值!公式如下"

+

!

&

4

!

5

4

6

$

!

!

(

(

(

6

!

!

&

4

6

&

5

4

6

$

f

&

&

$

!!

其中"

(

表示样本的数量!

4

6

表示真实标签中第
6

个样本的值!

5

4

6

表示神经网络输出的预测值中第
6

个样

本的值%

交叉熵损失函数通常用于衡量两个概率分布之间的

差异%公式如下"

+

"

! &

(

7

8

!

!

4

8

37

?

&

9

8

$ &

(

$

!!

其中"

7

表示类别的数量!

4

8

表示真实标签中第
8

个

元素!

9

8

表示样本属于类别
8

的预测概率%

边缘损失函数通过优化重建图像的边缘像素!提升

了图像的清晰度%该损失函数分为基于像素的损失函数

与基于结构的损失函数(

!$

)

%基于像素的损失提高了重

建图像的整体精度!确保图像的颜色'光线和整体对比

度与原图保持一致%基于结构的损失引导网络产生显著

的图像结构!使得图像具有更清晰'易于识别的边缘和

结构%

为了计算边缘损失!将
W<LL

4

边缘检测器应用于

原始训练图像
:

以获得边缘图
;

%

I

4

M@7L

默认
W<LL

4

边缘检测器使用
R7a=3

梯度算子来计算图像中每个像素

点的梯度强度和方向%梯度强度表示像素值变化的幅

度!方向则表示变化的方向%算法使用两个阈值来判断

边缘像素是否是真正的边缘%如果边缘像素的梯度值超

过高阈值!则被认为是强边缘+如果位于高低阈值之

间!则被认为是弱边缘+如果低于低阈值!则被被认为

是 -非边缘.%算法通过连接弱边缘与强边缘来确定最

终的边缘图%任何与强边缘相连的弱边缘都会被保留!

而孤立的弱边缘将被抑制%

在网络学习过程中!提取骨组织和水组织的像素矩

阵!并通过统计分析确定其像素值范围%设定初始阈值

为骨组织 &

!%%

!

"&%

$和水组织 &

&

!

"%

$%通过二分法

和控制变量法对阈值进行优化"固定低阈值后调整高阈

值!再固定高阈值后优化低阈值%最终!确定骨组织的

阈值为 &

!&%

!

"&&

$!水组织的阈值为 &

%

!

!%

$!以获

得最佳的分解效果%边缘损失是边缘映射与重建误差的

乘积的平均值!其计算公式如下"

<=>>

=P

?

=1

!

(

*

?

!

!

(

@

A

!

!

;

?

!

A

&

B

4

?

!

A

&

5

4

?

!

A

B

$

*@

&

'

$

!!

像素损失分量为原始图像与重建图像之间的平均绝

对误差 &

9ES

$!函数如下"

<=>>

U

>Y=31

!

(

*

?

!

!

(

@

A

!

!

&

B

4

?

!

A

&

5

4

?

!

A

B

$

*@

&

)

$

!!

由于
9RS

对较大误差进行严重惩罚!而对较小误

差影响较小!这导致
9RS

在计算边缘损失时会过度强

调边缘误差!进而忽视图像在感知上重要的特征!如整

体明暗程度和对比度%因此!选择使用平均绝对误差作

为像素损失%为了得到最终的损失!将边缘损失分量与

像素损失分量相加"

+

*

!%

#

3711

U

>Y=31

C

&

!

&%

$

#

3711

=P

?

=1

&

$

$

!!

其中"

%

用于控制每个损失分量的权重!

:

和
:D

分

别是网络输出的图像和真实的图像!

B

4

?

!

A

&

5

4

?

!

A

B

表示

了输出图像与真实图像的绝对误差!

;

?

!

A

为提取的边缘

图像!

*

和
@

分别为图像的宽度和高度%

为提升网络的分解效果!将
9RS

'交叉熵损失函

数'边缘损失函数线性组合!混合损失函数公式如下"

+

3711

!&

+

!

C

'

+

"

C(

+

*

&

!%

$

!!

其中"

'

'

&

和
(

表示权重%

G

!

实验结果

G"F

!

实验数据集和设置

".!.!

数据集获取

基于神经网络的方法性能与用于训练的数据集的数

量高度相关%为了评估所提出的
VGOD=M

在图像域的分

解效果!本研究使用了杜克大学的
#̀ cWE\

仿真人体

模型数据来获取双能
W\

图像进行训练和测试%实验

中!利用
QSF>

?

@MR

U

==PcOJ<

4

W\

扇形系统对
cWE\

体模进行扫描和重建!模拟该模体在
!#%5Z

U

和
)%

5Z

U

下的投影%采用滤波反投影重建算法 &

XAI

!

K>3O

M=J=Pa<25

U

J7

0

=2M>7L

$对投影数据进行重建!得到双能

W\

图像!其大小为
&!"e&!"

%本文使用专业的标记软

件
F<a=39=

(

"%

)对每张能谱
W\

图像进行手工标记%将原

始
cWE\

的每个
&!"e&!"

切片分离为水和骨图像%手

动将脂肪'肌肉'水和血液分组到水密度图像中!将肋

骨分组到骨密度图像中%每个标签图像与原始能谱
W\

图像具有相同的分辨率%最终数据集中的一些原始能谱

!
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材料分解方法 #

"&'

!!

#

W\

图像和标记的参考图像如图
(

所示%

图
(

!

网络数据集示例

从
cWE\

中选择了
'%

片!其中
&%

片用于训练提

出的
VGOD=M

!其余
"%

片用于测试%测试图像与训练图

像是完全不同的%

".!."

网络设置

所提出的
VGOD=M

在
QIG

&

DZV̀VE;\cE(%%%

$!

设备上使用
[=J<1

和
\=L17JX37/

框架实现!该模型的

学习率最初设置为
!e!%

-&

!在本研究中!使用适应性

矩估计
EP<8

来优化损失函数!迭代
)%%

次%

F=<5

4

;=FG

的
1<

9

?1

值为
%.!

!损失函数中
%

值为
%.*

!

&

值

为
%.*

!

'

值为
!

!

(

值为
%.*

%

".!.*

评价指标

为了定量分析网络的分解效果!在分解精度方面!

使用 结 构 相 似 度 &

RRV9

!

1MJN2MNJ<31>8>3<J>M

4

>LP=Y

8=<1NJ=

$来评价图像质量%

RRV9

可以有效地捕获输出

图像与真实值之间的差异%在图像质量方面!采用峰值

信噪 比 &

IRD;

!

U

=<51>

?

L<3M7L7>1=J<M>7

$判 断%

IRD;

值越大越好!图像质量越好!计算公式如下%

,,%E

&

F

!

FD

$

!

&

"

$

G

$

GD

C

7

!

$&

"

)

GGD

C

7

"

$

&

$

"

G

$

"

GD

C

7

!

$&

)

"

G

)

"

GD

C

7

"

$

&

!!

$

!!

其中"

F

和
FD

分别表示真实值和预测值!

$

G

和
$

4

分别表示
F

和
FD

的平均值+

)

"

G

和
)

"

GD

分别表示
F

和
FD

的方差+

)

GGD

表示
F

和
FD

的协方差%

7

!

!

7

"

为常数%

E,-

!

!

H

(

H

6

!

!

&

F

6

&

FD

6

$

"

&

!"

$

),(I

!

!%

3

37

?

!%

&

EJF

"

%

E,-

$ &

!*

$

!!

EJF

%

表示图像颜色的最大数值%

G"G

实验结果

图
'

显示了训练过程中损失函数的变化曲线%

从损失函数来看!定义的混合损失在经过
!"%

左右

次迭代后损失降为
!

以下!经过
#%%

次迭代!损失下降

图
'

!

损失函数曲线

缓慢%随着训练的进行!模型参数的更新幅度逐渐减

小!表明模型的学习过程逐渐收敛%这种现象使得模型

能够更快地收敛到最优解!同时避免了由于学习率过大

而引起的权重更新误差%

网络对比分解结果如图
)

所示%

&

<

$为真实值+&

a

$为传统
GOD=M

方法分解结果+

&

2

$为
VL2=

U

M-D=M

方法采用交叉熵损失函数分解结果+

&

P

$为
VGOD=M

方法采用交叉熵损失函数分解结果+

&

=

$为
VGOD=M

方法采用混合损失函数分解结果%

图
)

!

胸部不同方法的骨图和水图分解结果

图
)

第一列为实际的骨和水图!第二列采用传统

GOD=M

方法结合交叉熵损失函数的分解结果!传统
GO

D=M

方法在骨的上半部分分解不准确!并且存在较多伪

影!在水的部分!伪影和噪声也很严重+第三列为采用

!
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卷#

"&)

!!

#

VL2=

U

MOD=M

网络结合交叉熵损失函数的分解结果!

VLO

2=

U

MOD=M

网络在骨的分解过程中!边缘不是很清楚!但

从水和骨的整体效果来看!要好于
GOD=M

的分解效果+

第四列为
VGOD=M

方法采用交叉熵损失函数的结果%整

体来看!效果要优于前两种方法!伪影更少!但是在骨

图中间部分的效果还是不够好+第五列为采用
VGOD=M

网络结合交叉熵损失的分解结果%

VGOD=M

网络结合混

合损失函数整体效果更好!边缘更加清晰!从骨的效果

来看!整体更接近真实值!提供了更多重要的细节信息

和更好的视觉效果%定量分析结果如表
!

所示%

表
!

!

不同方法分解效果的定量分析结果

方法
GOD=M VL2=

U

MOD=M

VGOD=M

交叉熵损失

VGOD=M

混合损失函数

骨
RRV9 %,$"%# %,$'"" %,$)&" %,$$('

IRD; #%,'")# #*,#"*' ##,&"$& #(,(#)!

水
RRV9 %,)%&) %,$"*) %,$#!' %,$&"#

IRD; *!,*$) *&,&!$& *(,)%"$ *',(%&'

表
!

展示了使用不同方法进行图像分解后的定量分

析结果!通过比较
GOD=M

网络结合交叉熵损失函数'

VL2=

U

MOD=M

网络结合交叉熵损失函数'

VGOD=M

网络结合

交叉熵损失函数和
VGOD=M

网络结合混合损失函数的性

能指标!可以看出在骨和水方面!

VGOD=M

混合损失函

数的表现最佳!其
RRV9

值和
IRD;

值均高于其他
*

种

方法%具体来说!在骨的分解中!

VGOD=M

边缘损失函

数的
RRV9

和
IRD;

分别达到了
%.$$('

和
#(.(#)!

!

而在水的分解中!分别达到了
%.$&"#

和
*'.(%&'

!客

观上说明其视觉效果更好%

*

种方法的水的分解结果都

略次于骨的分解结果!这可能是由于水的结构复杂导致

的%整体来说!使用
VGOD=M

边缘损失函数可以获得更

准确和清晰的分解效果%

为进一步验证网络的泛化性能!本文在肺部数据集

上进行训练!在腹部和腿部数据集上进行验证%结果如

图
$

'图
!%

所示%

图
$

为腹部分解结果%从分解结果来看!传统
GO

D=M

网络只能分解部分信息!并不能很好的分解出水图

和骨图%

VL2=

U

MOD=M

大体上可以分解出骨图和水图!虽

然分解的比较完整!但是存在很多分解错误的地方%

VGOD=M

方法采用交叉熵损失函数分解结果比前两种方

法稍好!但是从骨图分解结果来看!在骨图中间部分分

解不够完整%

VGOD=M

方法采用混合损失函数在骨图的

分解效果较好!虽然边缘不太光滑!但整体效果更好%

图
!%

显示了腿部分解结果%从分解结果来看!尽

管传统的
GOD=M

网络和
VL2=

U

MOD=M

方法都能实现水图和

骨图的分解!但在实际应用中!这些方法存在一定的分

解不准确性%

GOD=M

网络在处理复杂的腿部结构时!可

&

<

$为传统
GOD=M

方法分解结果+

&

a

$为
VL2=

U

MOD=M

方法采用交叉熵损失函数分解结果+

&

2

$为
VGOD=M

方法采用交叉熵损失函数分解结果+

&

P

$为
VGOD=M

方法采用混合损失函数分解结果%

图
$

!

腹部分解结果

能会导致水图和骨图的边缘不够精细!影响最终的分解

效果%

VL2=

U

MOD=M

虽有改进!但依然存在类似的问题%

VGOD=M

方法结合交叉熵损失函数!相比于传统的
GO

D=M

和
VL2=

U

MOD=M

!其分解效果有所提升!尤其在水图

的准确性上表现更好%然而!从骨图的分解结果来看!

骨图内部的细节处理上仍显不足!部分区域的分解结果

不够准确!显示出一定的缺陷%

VGOD=M

方法结合混合

损失函数的结果显示!混合损失函数在骨图的分解上表

现得更加出色!尽管边缘细节可能不如理想的光滑!但

整体的分解效果明显优于之前的方法%这表明!采用混

合损失函数的模型在处理复杂结构的分解任务时!具有

更好的鲁棒性和泛化能力%

为了更客观的评估模型的性能!对比在包含肺部'

腹部'腿部的数据集上进行训练!以及只在肺部数据集

上进行训练!在腹部和腿部数据集上进行验证!结果如

图
!!

'图
!"

所示%需要注意的是!测试集中的数据在

训练集中都没有出现过%

图
!!

显示了腹部在不同训练集上训练得到的分解

结果%结果显示!在骨组织的分解图中!当数据集中包

含腹部数据时!可以提取到更完整的骨部数据信息!同

时骨部分解后的图像边缘信息更加完整+在水图方面!

!
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材料分解方法 #

"&$

!!

#

&

<

$为传统
GOD=M

方法分解结果+

&

a

$为
VL2=

U

MOD=M

方法采用交叉熵损失函数分解结果+

&

2

$为
VGOD=M

方法采用交叉熵损失函数分解结果+

&

P

$为
VGOD=M

方法采用混合损失函数分解结果%

图
!%

!

腿部分解结果

&

<

$为肺部数据集上训练!腹部数据集测试分解结果+

&

a

$为包含肺部'腹部'腿部数据集上训练!

腹部数据集测试分解结果%

图
!!

!

腹部分解结果

当训练集包含腹部数据时!内部细节信息更加清晰和完

整!而训练集中不含腹部数据时!内部信息较为模糊%

整体来看!当数据集中包含腹部数据时!分解精度

更高%

图
!"

显示了腿部在不同训练集上训练得到的分解

结果%结果显示!当数据集中包含腿部数据时!分解效

果显著提高%具体而言!在骨组织的分解图中边缘更加

&

<

$为肺部数据集上训练!腿部数据集测试分解结果+

&

a

$为包含肺部'腹部'腿部数据集上训练!

腹部数据集测试分解结果%

图
!"

!

腿部分解结果

完整和光滑+在水图方面!当训练集包含腿部数据时!

能够更清晰地恢复出更多的内部细节信息%

!

!

结束语

本文提出了一种改进
GOD=M

网络的双能
W\

材料分

解策略来解决
S̀W\

中图像域材料分解问题%提出的

VGOD=M

网络保留了
GOD=M

的解码器!提出了新的编码

器%编码器部分采用了一种类似于
VL2=

U

M>7L

网络的结

构!同时结合了不同大小的卷积核来提取特征%进而网

络可以在不同尺度上捕获图像的特征!提高了特征提取

的多样性和丰富性!提高图像的细节保持能力%网络引

入批量归一化和
F

"

正则化!有效地减少了模型的过拟

合风险!增强了模型的泛化能力%实验证明!新提出的

编码器能够有效地综合和平衡从不同采样路径提取的局

部和非局部特征%此外!定义了新的混合函数!边缘损

失函数保证图像边缘不受损!

9RS

损失对于离群值比

较敏感!而交叉熵损失在处理问题时对离群值相对不那

么敏感!通过将它们结合!可以减少模型对离群值的敏

感度!提高模型的泛化能力%但是!对于内部结构较为

复杂的材料!分解结果还有待提高!总之!

VGOD=M

网

络产生了更准确的分解结果!获得了更高质量的材料

图!有一定的应用价值%未来的工作将针对内部结构较

为复杂的材料进行网络调整!进一步改进所提方法%此

外还需要更先进的网络架构来提高能谱
W\

中基材料分

解的精度%
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