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由于流场中的微粒分布状态能够充分表征场的特性, 因此通过稀疏采样实现快速和高质量的粒子场成

像始终是实验流体力学等领域高度期盼的. 近年来, 随着深度学习应用于粒子计算层析成像, 如何提高神经

网络的处理效率和质量, 以消除稀疏采样所致的粒子层析图像伪影噪声仍然是一个挑战性课题. 为解决这一

问题, 本文提出了一种新的抑制粒子场层析成像伪影噪声和提高网络效率的神经网络方法. 该方法在设计上

包含了轻量化双残差下采样图像压缩和特征识别提取、快速特征收敛的上采样图像恢复, 以及基于经典计算

层析成像算法的优化信噪比网络输入样本集构建. 对整个成像系统的模拟分析和实验测试表明, 相比于经典

的 U-net和 Resnet50网络方法, 本文提出的方法不仅在输出/输入的粒子图像信噪比、重建像的残余伪影噪

声 (即鬼粒子占比)和有效粒子损失比方面获得了极大的改进, 而且也显著提高了网络的训练效率. 这对发展

基于稀疏采样的快速和高质量粒子场计算层析成像提供了一个新的有效方法.
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1   引　言

由于通过测量流体中的微粒时空分布形态及

其变化可以表征流场的很多重要特性, 因此基于粒

子场测量的三维图像分析表征已广泛应用于生物

医学、实验流体力学等领域 [1–6], 而在粒子场的三维

成像和表征技术方面的常用方法之一是光学计算

层析成像 (computed tomography, CT)技术 [7–12].

该方法用于粒子场测量表征的最大优点在于可通

过对粒子场的多角度投影采样, 获得任一层析切片

平面上的粒子分布, 在此基础上, 通过将不同层析

切片粒子图像叠加组合, 重构出粒子场的三维空间

体分布. 近年来, 随着深度学习技术的发展, 神经

网络方法已被用于粒子计算层析成像, 利用深度学

习网络强大的学习能力可提高物体的图像重建质

量 [13–16]. 由于神经网络具有强的图像特征提取能

力, 在对物体投影欠采样即稀疏采样条件下仍能实

现有效的层析图像重建, 因此通过减少采样可实现

快速的粒子计算层析成像. 这一领域的主要方法可

分为两类: 一类是层析滤波反投影 (filtered back-

projection, FBP)重建与卷积神经网络 (convolu-

tional neural network, CNN)的结合 , 其中 FBP

重建的目标图像被用于网络输入 [17–19]. 另一类是

迭代重建和卷积神经网络的结合 [20–22]. 后者的优

点是可以使用更少的采样完成层析图像重建. 然

而, 目前迭代算法在技术上仍存在一些较难克服的

困难, 例如重建速度慢、存在鬼粒子和粒子变形等
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问题. 特别是迭代算法需要充分的先验知识或经验

来确定算法中的一些关键参数. 因此, 计算的收敛

速度和图像重建质量在很大程度上取决于先验知

识或经验的准确性, 而这些通常只能通过人工调试

来确定.

在利用 CNN网络进行图像去噪方面, 由于卷

积运算本身具有噪声抑制作用, 因此网络的噪声抑

制能力很大程度上取决于卷积层结构的设计. 在结

合深度学习的计算层析成像方面, 可以用于去除层

析图像重建过程中, 由于稀疏采样导致的目标信息

不足而形成的伪影噪声 [23,24]. 其网络架构主要基

于 CNN, U-net或残差网络. 为了在计算层析成像

中抑制严重的伪影噪声并获得高质量的重建图像,

这些深度学习方法需要较为复杂的卷积处理过程,

以在欠采样的条件下仍能充分获取目标特征信息,

甚至使用多网络的结合以达到有效抑制噪声的目

的 [25,26]. 这种网络结构会导致计算效率降低和训练

时间延长. 由于目前还没有一种通用的网络方法能

够满足所有不同特性和不同复杂程度物体的成像

需求, 因此通常需要针对成像目标属性设计适用的

专用网络方法, 以达到最佳的成像效果. 与复杂的

连续性物体不同, 粒子场具有离散化的特殊属性,

因此为消除粒子场计算层析成像中的伪影噪声以

获得高质量的重建粒子图像, 需要建立一种适用于

粒子场 CT成像而结构又不冗余的深度学习网络.

在基于计算层析成像构建三维图像方面, 目前

主要有两种实现方法: 一种是传统方法, 即使用平

行或扇形光束照明, 通过多角度采样完成层析切片

图像的重建和叠加 [27,28]. 与平行光束照明方法相

比, 使用扇形光束照明的切片图像重建可以从照明

方式中获得更多的目标局部信息. 然而, 该方法会

导致采样中冗余投影数据的产生, 需要对冗余数据

进行额外的加权处理, 否则整个图像的分辨率将是

不均匀的 [29,30]. 另一种是利用锥形束直接采样物体

的二维投影, 利用相关算法重建三维图像 [31–33]. 这

种方法仍然存在类似的采样冗余问题, 而且照明光

束的视场角必须足够小, 以减小图像重建中的误

差 [34,35].

本文的主要研究目标是提升基于计算层析成

像方法的粒子场测量表征中的图像质量. 在基于计

算层析成像的流场测量方面, 为实现实时的快速成

像, 需要尽可能减少采样数量以简化成像系统, 但

采样数量的减少, 即使用稀疏采样会在重建算法中

造成严重的伪影噪声, 而采样数量越少, 粒子场的

信息缺失越多, 伪影噪声也就越严重, 这是由重建

算法所决定的. 因此, 本文利用深度学习图像处理

方法以解决因欠采样导致的重建图像伪影噪声问

题, 可用于粒子场的计算层析成像. 该方法设计了

一种复合型轻量残差下采样和增强收敛的网络结

构, 在抑噪的同时提高网络的训练效率, 以更有效

地获取粒子场的图像特征信息. 此外, 在网络处理

的设计上, 通过构建高信噪比的输入图像样本集,

以抑制输入网络的噪声, 增强网络对粒子场特征的

捕获和信息获取. 

2   轻量残差复合增强收敛深度学习
抑噪网络 (LREC-net)设计

轻量残差复合增强收敛 (lightweight residual

and enhanced convergence, LREC)抑噪网络的设

计架构如图 1所示 , 输入图像 (左端)使用经典

CT方法重建的粒子场切片图像, 图像中的不规则

线条是由于稀疏采样所致的伪影噪声. 输出图像

(右端)是通过网络处理后得到的粒子场切片图像,

Conv表示卷积, ReLU是整流线性单元 [36], BN是

批量归一化处理, 可用于加速网络训练 [37].

在 LREC-net的网络设计中 , 基于 U-net和

Resnet50的基本设计思想和构成 [38,39], 考虑离散

粒子分布不同于连续性物体的特性, 在网络的下采

样部分对图像压缩和目标特征信息的提取进行了

改进设计, 提出了 5层轻量化双残差下采样结构

(图 1中的红色Res_block2和橙色的Res_block1),

在保证网络深度以有效提取粒子空间分布的特征

信息的同时, 采用轻量化的残差结构可以防止网络

模型在训练过程中的退化, 其中短连接的设计可使

网络训练结果更加稳定, 2个 1×1的卷积可使网络

轻量化, 从而有利于缩短网络训练时间. 在双残差

的设计中, 红色残差块 (Res_block2)用于调整特

征通道数, 抑制噪声并在压缩输入图像的过程中提

取粒子空间分布特征信息, 而橙色残差块 (Res_

block1)则用于进一步提取粒子场特征的细节, 并

保留红色残差块获取的粒子场特征信息. 不同于

Resnet50残差网络的设计, LREC-net使用了 2个

而非更多的残差块 (更深的下采样)主要基于粒子

场的特性. 通过分析和测试发现, 基于双残差的下

采样已经能够在图像压缩过程中充分获取粒子场
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的图像特征信息, 进一步或更深的下采样结构并不

能取得更好的结果, 只会增加时耗, 造成网络结构

冗余. 在 LREC-net的上采样部分, 设计了 4层普

通的上采样结构和一个增强的特征收敛模块. 在普

通的上采样结构中包含 1个 2×2上采样过程

(Upsampling)、1个来自下采样的跳跃连接 (skip

connection)和 2个 3×3卷积 (Conv). 由于跳跃连

接允许图像特征信息从下采样部分直接传输到上

采样部分, 因此它不仅可有效保存目标信息, 而且

增大了重构细节的图像特征利用率. 增强特征收敛

模块由 1个上采样过程和 4个特征通道数连续下

降的卷积构成, 这样的设计能够更详细地将粒子

特征恢复到输出图像中, 同时进一步提高网络训练

效率.

为检验 LREC-net的轻量化双残差下采样设

计对提高网络训练效率的有效性 , 通过对照 U-

net和 Resnet50的下采样过程, 对使用的网络训

练 (下采样)参数数量进行了比较分析, 其中输入

图像大小为 256×256×1. 3种网络的下采样结构及

其训练参数数量如表 1所示. 其中, U-net不存在

轻量化设计, Resnet50具有更多 (更深)但不同于

LREC-net的轻量化下采样结构.

表 1结果清楚地显示, 与其他 2个网络相比,

LREC-net的训练参数数量得到显著减少. 这表明

LREC-net可以更快地捕捉到粒子空间分布特征,

并在更短的时间内完成网络训练. 这归因于针对粒

子场特性的轻量化双残差下采样设计 . 对于 U-

net和采用更深层残差下采样的 Resnet50或许更

加适用于复杂连续性物体的图像处理. 

3   LREC-net高信噪比 (SNR)输入
样本集的设计

由于网络的输入样本集由 CT重建像构成, 因

此为减少可能的网络输入噪声对粒子图像特征识

别的影响, 增强网络在粒子特征信息获取上的有效

性, 研究了广泛使用的直接反投影 (direct back-

projection, DBP)和 FBP重建粒子图像的信噪比.

其中, 基于拉东变换 (radon transform)的反投影

CT成像方法的基本原理如图 2所示.

首先用一束平面光照射目标场 f(x, y)以采集

投影图像 p(s, θ), 如图 2(a)所示, 计算表达式为

(1)式. 将采集得到的投影图像沿投影角度顺序排

列, 即可生成图 2(b)所示的正弦图. 然后利用 DBP

或 FBP重建目标场, 如图 2(c)所示, 可通过 (2)式

和 (3)式计算获得 [34]. 
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图  1    LREC-net网络架构图 . Conv表示卷积 ; ReLU是整流线性单元 , 用以提高模型的泛化能力并降低网络的计算成本 [36];

BN是批量归一化处理, 可用于加速网络训练 [37]

Fig. 1. Diagram of LREC-net architecture. Conv denotes convolution; ReLU is the rectified linear unit, which is used to promote

the generalization ability of the model and reduce the computational cost of the network[36]; BN is the batch normalization, which

can be used for accelerating network training[37].
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p (s, θ) =

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
f (x, y) δ(x cos θ

+ y sin θ − s)dxdy, (1)
 

fDBP (x, y) =

∫ π

0

p (s, θ) |s=x cos θ+y sin θdθ , (2)
 

fFBP (x, y) =

∫ π

0

F−1{F [p (s, θ) |s=x cos θ+y sin θ ]

×H (ω)}dθ, (3)

式中, p(s, θ)是基于 s-θ坐标的目标投影像函数,

δ是狄拉克函数, fDBP(x, y)和 fFBP(x, y)分别表示

DBP和 FBP的重建像函数. F 和 F–1 表示傅里叶

 

表 1    三种网络的下采样结构及其网络训练参数数量
Table 1.    Down-sampling constitutions and the training parameter quantity of three networks.

层数 LREC-net U-net Resnet50

1 Res_block2, stride = 2 3×3 Conv 7×7 Conv, stride = 2

Res_block1, stride = 1 3×3 Conv

2×2 Maxpool

2 Res_block2, stride = 2 3×3 Conv 3×3 Maxpool

Res_block1, stride = 1 3×3 Conv Res_block2, stride = 1

2×2 Maxpool Res_block1, stride = 1

Res_block1, stride = 1

3 Res_block2, stride = 2 3×3 Conv Res_block2, stride = 2

Res_block1, stride = 1 3×3 Conv Res_block1, stride = 1

2×2 Maxpool Res_block1, stride = 1

Res_block1, stride = 1

4 Res_block2, stride = 2 3×3 Conv Res_block2, stride = 2

Res_block1, stride = 1 3×3 Conv Res_block1, stride = 1

2×2 Maxpool Res_block1, stride = 1

Res_block1, stride = 1

Res_block1, stride = 1

Res_block1, stride = 1

5 Res_block2, stride = 2 3×3 Conv Res_block2, stride = 2

Res_block1, stride = 1 3×3 Conv Res_block1, stride = 1

Res_block1, stride = 1

训练参数数量 3, 529, 040 18, 842, 048 23, 581, 440

轻量化单元数 10 0 16
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图 2    反投影 CT成像方法原理图　(a)获得目标场切片在不同角度的投影图像; (b)投影图像的正弦图; (c)目标场切片的重建

Fig. 2. Principle of the back-projection CT imaging approach: (a) Collection of the projections of a sliced objective-field at different

angles; (b) sinogram of the projections; (c) reconstruction of the sliced objective-field.
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变换及其逆变换. H(ω)是 FBP算法中的频域滤波

函数, 本文使用经典的 Ram-Lak滤波函数 [40].

基于 DBP和 FBP算法获得的粒子重建像如

图 3所示. 其中, 每一图组中的左图是随机产生的

模拟原始样本, 中间图是使用不同数量的投影进

行 DBP重建计算的结果, 右图是使用同等数量投

影进行 FBP重建计算的结果, 所有的样本投影在

0°—180°范围内以等角度间隔获得. 同时, 计算了这

些重建图像的信噪比 (signal to noise ratio, SNR).

结果清楚地表明, 基于 DBP算法的粒子重建像比

FBP算法获得的粒子重建像显然具有更高的 SNR

值. 因此, 使用DBP算法的 CT重建像作为 LREC-

net的输入样本.

在 LREC-net的网络训练方面, 建立了 3组输

入 -输出模拟样本集 . 其中 , 每个输出样本集由

1200个随机生成的模拟粒子场切片图像组成, 这

些样本被用作为原始样本. 通过模拟仿真方式, 以

多角度采集 (记录)原始样本的投影图 , 并通过

DBP层析重建算法获得重建图像, 以此建立对应

的网络输入样本集, 如图 3所示. 投影图的采集在

0°—180°范围内, 以等角间距分别取 5, 10和 15个

角度的样本投影并用于 CT图像重建计算. 在每

组 1200对输入-输出样本图像集中, 800对样本图

像用于网络训练, 200对样本图像用于网络验证,

其余用于网络测试 . 所有图像具有相同的 256×

256像素. 每个图像随机包含 0—40个微粒子, 其

尺寸在 1—9个像素之间. 网络使用Adam优化器 [41]

更新网络参数, 采用均方误差 (mean square error,

MSE)作为网络训练的损失函数, 以利于网络参数

计算的快速收敛, 其定义如下 [42]:
 

LossMSE =
1

m

m∑
i=1

[yi − Net(xi)]
2
, (4)

其中, yi 和 Net(xi)分别表示第 i 个样本的真实值

 

5个投影角度 10个投影角度
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图 3    通过比较模拟粒子层析图像的信噪比来确定网络输入数据集

Fig. 3. Comparison of SNRs of the tomographic images of simulated particles for determining the network input dataset.
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和网络预测值, m 表示样本数. LREC-net的计算

基于Matlab R2019a, TensorFlow 1.13.1和 Keras

2.1.3.整个系统在工作站上运行, 包括 1个 Intel Xeon

E5-2620v4CPU和 1个 NVIDIA Tesla K80GPU. 

4   模拟结果和分析

三维粒子场的重构和分析包括 5个过程, 如

图 4所示. 第 1步, 随机生成的粒子图像作为原始

样本; 第 2步, 利用 Radon变换原理以 0°—180°的
等角间距模拟采样过程, 获取样本的投影像数据;

第 3步, 利用 DBP层析图像重建算法和投影数据

重建粒子切片图像; 第 4步, 将重建的粒子图像作

为网络输入图像, 用于去除伪影噪声和进一步的图

像处理; 第 5步, 将网络输出图像叠加以获得三维

粒子场图像.

 
 

1. 随机生成的
粒子图像作为

原始样本

2. 利用Radon

变换原理计算
样本的投影图像

5. 利用网络
输出图像重建

三维粒子场图像

3. 利用DBP

层析算法对
切片粒子图像
进行初步重建

4. 将DBP重构的切片粒子图像
输入到网络中去除伪影噪声和

进一步的图像处理

图 4　粒子场图像的重构和分析过程图

Fig. 4. Diagram  of  analysis  process  of  particle-field  image

reconstruction.
 

以 3组随机生成的模拟粒子切片图像作为原

始样本, 依据以上步骤, 对经过层析计算和网络处

理的粒子图像叠加后重构的三维粒子分布图进行

了分析. 其中, 每组包含 6个样本, 分别使用 5, 10,

15个样本投影像 (稀疏采样)做粒子场的层析图像

重建, 如图 5所示. 在图 5每组图像中, 第 1行显

示随机生成的模拟粒子切片图像作为原始样本, 编

号为①—⑥. 第 2行显示 DBP层析算法重建的粒

子图像作为网络输入数据, 每组图像的重建分别使

用 5, 10和 15个样本的投影像. 由图 5可见, 尽管

由于稀疏采样引起重建像存在强的伪影噪声, 但依

稀仍然可以分辨出粒子的空间分布特征. 图 5中每

组图像的第 3行显示了经 LREC-net处理后的输

出图像. 从这些图像可以清楚地看到, 通过 LREC-

net的处理, 图像背景已经非常干净, 即输入图像

中的伪影噪声已获得有效的滤除 , 通过 LREC-

net重建的图像质量获得了明显的提高.

将图 5中的每组 LREC-net输出图像叠加, 便

可以获得三维粒子场空间分布图. 其中, 每个切片

图像的厚度和它们的间隔分别是 4个像素和 100

个像素. 结果显示在图 6中. 由于 LREC-net是基

于 U-net和 Resnet50的改进, 因此作为改进前后

的比较, 在训练样本集和层析重建算法等条件相同

情况下, 同时计算了 U-net和 Resnet50处理的三

维粒子场重建像. 其结果一并在图 6中展示.

考虑离散的灰度跳变粒子场特性很难用峰值

信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR)和结构

相似度 (structural similarity, SSIM)进行图像质

量的评估. 在评估三维粒子场图像的伪影噪声抑制

和重建图像质量方面, 使用了两个针对性的指标作

为检验标准 . 一个是图像中存在的鬼粒子比例

(ghost-particle proportion, GPP), 定义为重建图

像中出现的伪粒子 (噪点)数与原始粒子数的比例.

鬼粒子可以认为是图像处理后的残余噪声. 另一个

是粒子丢失比例 (particle loss proportion, PLP),

它定义为重建图像中缺失的有效粒子数与原始粒

子数的比例. 两个指标分别由下式表示: 

PLP =
|Nori −Nrec|

Nori
× 100%, (5)

 

GPP =
Ngp

Nori
× 100%, (6)

其中, Nrec 和 Nori 分别表示重构的粒子和原始粒子

的数量, Ngp 是鬼粒子的数量. 显然, GPP和 PLP

越小, 粒子空间分布的重建图像质量越好. 通过比

较三维粒子场的重建图像和原始样本, 对图 6中

经 LREC-net, U-net和 Resnet50处理的三维粒子

场重建图像, 分别标出了缺失的粒子 (红色)和鬼

粒子 (蓝色). 并使用 PLP和 GPP量化地评估重

建的三维粒子场图像.

为了更加清楚直观地对比 3种网络方法的重

建图像质量, 说明样本投影数与重建图像质量的关

系, 这里使用 5, 10, 15, 30和 60个投影图像进行

粒子场层析重建, 并分别计算其重建结果的 PLP

和 GPP绘制成图 7的数据曲线. 图 7清楚地显示,

与经典的 U-net和 Resnet50神经网络处理结果比

较, LREC-net处理后的图像 PLP和 GPP都明显

减小. 在 CT的稀疏采样方面, 使用的投影样本数

越多, 粒子场的信息越丰富, 3种方法的重建图像
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图 5    随机生成 3组粒子场模拟切片图像 (编号为①—⑥)作为原始样本 (各组第 1行), DBP层析重建得到的 LREC-net输入图

像 (各组第 2行), 以及最终 LREC-net输出图像 (各组第 3行), 每组层析图像重建的样本投影数分别为 5, 10和 15, 每个原始样本

随机包含 0—40个粒子, 这些粒子具有 1—9个像素的不同大小

Fig. 5. Randomly-generated three groups of particle-field simulation slice images (numbered by ①–⑥) as the original samples (the

first row in every group), the LREC-net input images (the second row in every group) obtained with the DBP tomographic recon-

struction, and the ultimate LREC-net output images (the third row in every group), the sample projection numbers for tomograph-

ic image reconstruction of every group are 5, 10 and 15, respectively. Every original sample contains randomly 0–40 particles with

different sizes of 1–9 pixels.
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图 6    使用 LREC-net, U-net和 Resnet50重建三维粒子场 , 其中每个三维分布包含 6个切片图像 , 切片图像的厚度和间隔分别

为 4像素和 100像素, 用于层析图像重建的样本投影数分别为 5, 10和 15

Fig. 6. Three-dimensional particle-fields reconstructed with LREC-net, U-net and Resnet50, where every three-dimensional distribu-

tion contains 6 slice images, the slice image thickness and their space are 4 pixels and 100 pixels, respectively, the sample projec-

tion numbers for tomographic image reconstruction of every group are 5, 10 and 15, respectively.
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图 7    PLP (a)和 GPP (b)分别随基于 LREC-net, U-net和 Resnet50的层析图像重建中使用的样本投影数量的变化 , 用于层析

图像重建的样本投影数分别为 5, 10, 15, 30和 60

Fig. 7. PLP (a) and GPP (b) variations with the numbers of sample projections used in the tomographic reconstruction based on

the LREC-net, U-net and Resnet50, respectively. Sample projection numbers for tomographic image reconstruction of every group

are 5, 10, 15, 30 and 60, respectively.
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质量都会越好, 当使用的样本投影数增加至 30和

60时, 3种网络方法的重建结果几乎没有差别, 因

此在图 6中未展示投影数 30及以上的图像重建结

果. 如果进一步减少使用样本的投影图像, 基于上

述 3种网络方法处理后的三维粒子场重建图像的

PLP和 GPP值差异将进一步增大. 显然, LREC-

net在稀疏采样条件下, 对粒子场 CT图像的伪影

噪声抑制和实现高质量的三维重建像方面具有更

好的鲁棒性.

除了对 LREC-net在粒子场 CT成像的伪影

噪声抑制和重建图像质量方面的效果分析外, 还比

较了 LREC-net, U-net和 Resnet50在粒子场 CT

成像中的网络训练效率. 所有样本均为随机生成的

模拟粒子场图像, 如第 3节所述. 经过 100轮计算

的测试结果如图 8所示. 这一结果表明, 在同等运

行条件下, LREC-net比 U-net和 Resnet50的训练

时间能够明显减少约 50%. 由于 U-net和 Resnet50

需要更多的时间和参数进行粒子场的 CT成像训

练, 这可能会因为网络过度训练增加粒子场特征提

取的误差, 因此 U-net和 Resnet50可能更适于复

杂连续性物体的图像处理. 

5   实验测试和讨论

实验成像系统相对简单, 主要由光源、样品和

相机组成, 与图 9中的实验原理图基本相同. 粒子

场的实验样本由非透明的微粒组成, 粒子形状非规

则, 粒径约 100 μm, 这些粒子被注入到一种透明介

质中, 形成相对稳定的随机分布粒子场. 一束由白

光 LED产生的非相干光照明粒子场. 从模拟分析

的结论中可得, 使用更多的投影样本显然会得到更

好的图像质量, 因此在实验中需要考虑的是样本投

影稀疏采样的优化, 使用尽可能少的样本投影获得

尽可能高的重建图像质量. 基于所提出的图像重建

方法, 使用至少 10个投影图像仍能有效抑制伪影

噪声并获得良好的图像质量, 而进一步减少使用的

投影数, 伪影噪声将不能被完全抑制, 以致重建图

像中出现大量的丢失粒子和鬼粒子. 因此在实验验

证环节选用了 10个样本投影, 这 10个粒子投影图

像通过 CCD相机在 0°—180°范围内以等角间距

采集. 将记录的粒子图像采用 SNR较高的 DBP

层析重建算法用于 CT图像重建计算, 随后输入神

经网络以消除 CT重建图像中严重的伪影噪声, 最

终重建得到的三维粒子场分布如图 10(a)—(c)所
示. 其中, 分别使用 LREC-net, U-net和 Resnet50

对实验样本的 CT重建像进行了抑噪处理, 网络训

练仍然使用上述的模拟粒子场样本集以及训练条

件. 采用 10个投影图像时, LREC-net的网络训练

时间为 92 min, 而使用训练好的网络重建真实三

维粒子场 (图 10(a))的计算时长约为 2.6 min. 实

验样本的切片图像厚度和数量分别为 1个像素和

120个像素.

由于通过实验很难测定粒子场原始样本的实

际粒子数和分布以建立对三维粒子场图像的评估

基准, 因此取实际粒子场的两幅正交侧视图 (即由

相机在 0°和 90°方向记录的投影图像)作为基准来

大致评估最终的图像质量, 如图 10(d), (h)所示,

分别是在 0°和 90°方向记录的粒子场侧视图 (即

投影图像). 图 10(e)—(g)和图 10(i)—(k)分别是

图 10(a)—(c)取 0°和 90°方向的侧视图 . 与基准
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m
in
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图  8    LREC-net, U-net和 Resnet50的训练时间 , 其中构

成网络输入样本集的 CT图像由 5—90个不同数量的样本

投影图像经 DBP重建计算获得

Fig. 8. Training  time  of  LREC-net,  U-net  and  Resnet50,

where the network input dataset consists of the DBP recon-

struction images obtained with different numbers (5—90) of
sample projections.
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照明光

图 9    记录粒子投影图像的实验原理图

Fig. 9. Experimental setup for recording the particle projec-

tion pictures.
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图 10(d), (h)比较, 重建图像中的鬼粒子和丢失粒

子分别标记为蓝色和红色. 据此可以求出重建图像

的 GPP和 PLP值, 结果在表 2给出. 根据表 2的

数据可以得出结论, 在相同的 CT 重建过程和网络

训练条件下, 基于 LREC-net获得的粒子场重建图

像的 GPP和 PLP值均优于其他两种网络方法 .

这一结果与模拟分析给出的结论相符合, 即实验结

果与模拟分析完全一致. 

6   结　论

基于 CT技术的高质量三维粒子场成像在实

验流体力学和生物医学等领域具有重要的应用意

义. 本文针对粒子 CT成像中存在的伪影噪声抑制

问题开展了研究, 以实现高质量的粒子场图像重

建. 为有效抑制成像中的伪影噪声, 基于经典的 U-

net和 Restnet50深度学习网络, 提出了一种新的

轻量残差复合增强收敛神经网络 (LREC-net)处
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图  10    实验粒子场样品的三维重建　(a)—(c)分别使用 LREC-net, U-net和 Resnet50重建的三维粒子场实验样本 ; (d), (h)在

0°和 90°时记录的粒子场样品的侧视图; (e)—(g), (i)—(k)分别以图 (d)和图 (h)相同的角度 (即 0°和 90°)观测图 (a)—(c)的侧视图

Fig. 10. Experimental  three-dimensional  reconstruction of  particle-field  sample:  (a)–(c)  Three-dimensional  reconstructed images  of

the particle-field sample with LREC-net, U-net and Resnet50, respectively; (d), (h) side-views of particle-field sample recorded at 0°

and 90°, respectively; (e)–(g), (i)–(k) side-views of panels (a)–(c) observed at the same angles as panels (d) and (h) (i. e. the 0° and

90°), respectively.

 

表 2    实验粒子场重建侧视图的 PLP和 GPP值
Table 2.    PLPs  and  GPPs  of  the  reconstructed

side-views of the experimental particle-field.

视图方向 评价指标 LREC-net/% U-net/% Resnet50/%

0°
PLP 10 12 16

GPP 4 6 6

90°
PLP 4 10 8

GPP 2 4 4
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理方法, 包括在网络的下采样部分设计构建了一个

适度的轻量化双残差下采样图像压缩和特征获取

结构, 并在网络的上采样部分设计了一个增强特征

收敛模块, 以实现快速的粒子图像特征的提取与恢

复. 此外, 为建立高 SNR的网络输入样本集, 以抑

制输入网络的图像噪声, 分析比较了 CT反投影图

像重建的DBP和 FBP算法, 以此建立了基于DBP

重建图像的高 SNR网络输入图像样本集. LREC-

net的网络训练全部基于模拟的输入-输出样本集.

在对所提出的 LREC-net网络方法进行模拟分析

和实验测试中, 通过计算比较 U-net和 Resnet50

的结果发现, 在相同的成像条件下, LREC-net方

法能有效地抑制并消除粒子 CT重建图像中的伪

影噪声. 此外, LREC-net方法还能有效减少卷积

神经网络的训练时间, 从而明显提高网络的运行效

率. 这些结果均表明, 所提出的 LREC-net方法能

够实现在稀疏采样条件下的高质量粒子场 CT图

像重建.
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Abstract

The  realization  of  fast  and  high-quality  three-dimensional  particle-field  image  characterization  is  always

highly  desired  in  the  areas,  such  as  experimental  fluid  mechanics  and  biomedicine,  for  the  micro-particle

distribution  status  in  a  flow-field  can  characterize  the  field  properties  well.  In  the  particle-field  image

reconstruction and characterization, a wildly used approach at present is the computed tomography. The great

advantage  of  the  computed  tomography  for  particle-field  image  reconstruction  lies  in  the  fact  that  the  full

particle spatial distribution can be obtained and presented due to multi-angle sampling.

　　Recently, with the development and application of deep learning technique in computed tomography, the

image  quality  has  been  greatly  improved  by  the  powerful  learning  ability  of  a  deep  learning  network.  In

addition, the deep learning application also makes it possible to speed up the computed tomographic imaging

process  from  sparse-sampling  due  to  the  ability  of  the  network  to  strongly  extract  image  feature.  However,

sparse-sampling will lead to insufficient acquirement of the object information during sampling for the computed

tomography. Therefore, a sort of artifact noise will emerge and be accompanied with the reconstructed images,

and thus severely affecting the image quality. As there is no universal network approach that can be applied to

all types of objects in the suppression of artifact noise, it is still a challenge in removing the sparse-sampling-

induced artifact noise in the computed tomography now.

　　Therefore, we propose and develop a specific lightweight residual and enhanced convergence neural network

(LREC-net)  approach  for  suppressing  the  artifact  noise  in  the  particle-field  computed  tomography.  In  this

method, the network input dataset is also optimized in signal-to-noise ratio (SNR) in order to reduce the input

noise and ensure the effective particle image feature extraction of the network in the imaging process.

　 　 In  the  design  of  LREC-net  architecture,  a  five-layer  lightweight  and  dual-residual  down-sampling  is

constructed on the basis of typical U-net and Resnet50, making the LREC-net more suitable for the particle-

field  image  reconstruction.  Moreover,  a  fast  feature  convergence  module  for  rapid  particle-field  feature

acquirement  is  added  to  up-sampling  process  of  the  network  to  further  promote  the  network  processing

efficiency. Apart from the design of LREC-net network itself, the optimization of network input dataset in SNR

of  images  is  achieved  by  finding  a  fit  image  reconstruction  algorithm  that  can  produce  higher-SNR  particle

images in the computed tomography. This achievement reduces the input noise as much as possible and ensures

effective particle-field feature extraction by the network.

　　The  simulation  analysis  and  experimental  test  demonstrate  the  effectiveness  of  the  proposed  LREC-net
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method, which involves the evaluations of SNR changes of the input-output images through the network, the

proportion of residual artifact noise as ghost-particles (GPP) in the reconstructed images, and the valid-particle

loss  proportion  (PLP).  In  contrast  to  the  performances  of  U-net  and  Resnet50  under  the  same  imaging

conditions, all  the data in SNR, GPP and PLP show the great improvement of the image quality due to the

application  of  LREC-net  method.  Meanwhile,  the  designed  LREC-net  method  also  enhances  the  network

running  efficiency  to  a  large  extent  due  to  the  remarkable  reduction  of  training  time.  Therefore,  this  work

provides a new and effective approach for developing sparse-sampling-based fast and high-quality particle-field

computed tomography.

Keywords: particle field imaging, computed tomography, deep learning, noise suppression
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