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ABSTRACT

X 射线层析成像（CL）对于微芯片和复合电池材料等应用中
平板结构的无损检测至关重要，在这些应用中，传统计算机断
层扫描（CT）由于几何约束而难以发挥作用。然而，从层析投
影重建高质量体积仍然具有挑战性，尤其是在高度稀疏视角采
集条件下。在本文中，我们提出了一种重建算法 LamiGauss，
它结合了高斯散射辐射光栅化技术，并配备了一个专门的探测
器到世界变换模型，该模型包含了层析倾角。LamiGauss利用
一种初始化策略，明确过滤出初步重建中的常见层析伪影，防
止多余的高斯基于假结构分配，从而集中模型容量来表示真实
物体。我们的方法可以直接从稀疏投影进行有效优化，实现数
据有限情况下的准确和高效重建。在合成数据集和实际数据集
上的广泛实验表明，所提出的方法比现有技术更有效且优越。
LamiGauss仅使用 3%的全视角就实现了优于基于完整数据集
优化的迭代方法的性能。

Index Terms— 计算层析成像，高斯散射，稀疏视角重建。

1. 介绍

X射线计算机断层扫描（CT）是一种强大的成像技术，它
通过从不同角度重建一系列 2D X射线投影来实现内部结构的
可视化。它已成为包括医学科学 [1]、电池研究 [2]、生物研究 [3]
和工业检查 [4, 5]在内的广泛领域的不可或缺的工具。然而，传
统的 CT在检测如印刷电路板、软包电池单元、复合面板或艺
术品等扁平片状物体时面临固有的限制。

为应对这一挑战，计算层析成像（CL）采用了一种特殊的
扫描几何结构，其中样本的旋转轴相对于水平面 [6, 7]倾斜的
角度小于 90◦，如图 1(a) 所示。这种配置确保了对于任何给定
的旋转角度，X射线束穿过板状物体的路径相对较短，显著提
高了穿透力和信噪比。这一能力使其在各个领域成功应用成为
可能，包括集成电路的 ptycho层析成像 [8]、电池组件演变的
原位监测 [9]，以及大型样品的高分辨率检测 [10, 11]。尽管这
种几何结构具有优势，但在减少扫描时间的高度稀疏视图采集
设置下，高质量 CL重建仍是一个极具挑战性的逆问题。传统
的分析算法，如 FDK算法 [12]，计算效率较高，但当投影受限
时会产生严重的条纹伪影。迭代算法 [13, 14, 15] 结合先验知
识（例如，总变差正则化）来抑制噪声和伪影，但通常会遭受
过度平滑的纹理和延长的计算时间。
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RGC (No. 21204124, CityU11309922 and LU13300125), the Shun
Hing Institute of Advanced Engineering, CUHK (No. RNE-p1-25),
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最近，3D高斯点绘（GS）[16]作为计算机视觉中新视图合
成的突破性技术崭露头角。它使用一组各向异性高斯函数表示
3D场景，并利用高效的可微光栅化器进行渲染，展示了卓越的
渲染质量和速度。这一范式已扩展到 X射线成像 [17, 18, 19]，
在新视图合成方面表现出色。然而，作为 CT几何的一般化方
法，这些技术缺乏几何灵活性，并且在 CL表示上失败。
我们提出了 LamiGauss，一个用于从稀疏投影直接高质量

CL 重建的框架。我们的方法引入了一个带有 CL 几何结构的
光栅化过程以及一种抑制常见层析成像伪影的初始伪影过滤
（AF），这使得收敛速度更快且重建效果更好。在合成数据集
和真实数据集上的实验表明，LamiGauss在准确性和效率方面
均优于基线方法，即使只使用 80 个视角也超过了传统方法训
练时使用的数千个视角的效果。
主要贡献总结如下：(1) 我们提出了 LamiGauss，这是首

个基于 3DGS的直接 CL重建框架，集成了层析倾角变换；(2)
我们引入了伪影过滤 (AF)初始化方法，有效防止高斯在层析
伪影区域上的浪费分配；(3) 在合成数据和真实数据上进行的
广泛实验表明，我们的方法实现了卓越的重建质量，特别是在
高度稀疏视图设置中。

2. 方法

我们的目标是从一个物体的高度稀疏的 X 射线层析投影
{Ii}i=1,··· ,N 中重建其 3D衰减系数分布 σ(x)。LamiGauss由
四个关键组件组成：1)带有伪影过滤 (AF)的初始化，2)辐射
高斯表示，3)在层析几何下的X射线光栅化过程，4)优化。我
们流程的概览如图 1所示。

2.1. 辐射高斯表示法

我们将扫描对象表示为一组可学习的 3D 高斯核 G3 =
{G3

i }i=1,··· ,M，称为辐射高斯函数遵循 [17, 18]。每个核G3
i 定

义了一个局部的高斯形状密度场：

G3
i (x|ρi,pi,Σi) = ρi · exp

(
−1

2
(x− pi)

>Σ−1
i (x− pi)

)
,

(1)
其中 ρi ∈ R+，pi ∈ R3 和 Σi ∈ R3×3 是可学习参数，分别
表示第 i个高斯分布的中心密度、位置和协方差矩阵。任意点
x ∈ R3 的总体密度通过累加所有核的贡献来计算：

σ(x) =
M∑
i=1

G3
i (x|ρi,pi,Σi). (2)

为了稳定性 [16]，协方差矩阵Σi由一个旋转矩阵Ri和一个缩
放矩阵 Si 参数化：Σi = RiSiS

>
i R

>
i 。

https://arxiv.org/pdf/2509.13863v1
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Fig. 1. (a) 层析几何的示意图，(b) 等效的 LamiGauss成像几何及训练过程，以及 (c) 其初始化策略和伪影过滤的流程图。

2.2. 层析几何下的 X射线栅格化

在X射线层析成像中，投影图像 I捕获了衰减系数的线积
分。对于具有近端和远端边界 tn 和 tf 的射线 r(t) = o + td，
对数域中的像素值由比尔-朗伯定律给出：

I(r) = log
(

I0
I ′(r)

)
=

∫ tf

tn

σ(r(t)) dt, (3)

其中 I0 是初始强度，I ′(r)是检测到的强度。将方程 (2)代入
方程 (3)得到：

I(r) =

∫ M∑
i=1

G3
i (r(t)) dt =

M∑
i=1

∫
G3

i (r(t)) dt. (4)

这使我们能够通过沿光线单独积分每个 3D高斯分布来实现投
影。

我们的层析成像适应的核心在于从世界空间到射线空间的
几何变换。与围绕垂直轴旋转的标准锥束 CT不同，层析成像
采用相对于入射光束倾斜的旋转轴，样品表面法线大致平行于
旋转轴 [6, 20]。

通过引入定义旋转轴（z′）与探测器平面之间固定倾斜角
度的倾角 α，层析几何的视图变换矩阵 TCL 变为：

TCL =

[
WCL tCL
0 1

]
, tCL = DSO

− cos θ sinα
− sin θ sinα

cosα

 , (5)

WCL =

 − sin θ cos θ 0
cos θ sinα sin θ sinα − cosα

− cos θ cosα − sin θ cosα − sinα

 . (6)

其中DSO是源到物体的距离。因此，在CT中的变换矩阵 [18]
是方程 (6) 当 α = 0时的平凡情况。世界空间中的点 p及其协
方差Σ被转换到光线空间 p̃和 Σ̃中，使用公式：p̃ = φ(p)，和
Σ̃ = JWCLΣW>

CLJ
>，其中 φ是投影映射，J 是局部仿射逼

近 [21]的雅可比矩阵。LamiGauss在训练期间的几何结构如图
1(b) 所示。

变换后，沿着光线方向积分的标准化 3D高斯函数在探测
器平面上产生一个标准化的 2D高斯函数。随着第 i个高斯积
分值为

∫
G3

i (r(t)) dt ≈ G2
i (x̂|ρ̂i, p̂i, Σ̂i)并结合方程（4），最终

像素值通过累加所有二维高斯的贡献得出：

Ir(r) =
M∑
i=1

G2
i (x̂|ρ̂i, p̂i, Σ̂i). (7)

其中 p̂i 和 Σ̂i 分别是通过去掉 p̃i 的第三个分量和 Σ̃i 的第三
行和列得到的二维位置和协方差，并且有 ρ̂i = µiρi，µi =√

2π|Σ̃i|/|Σ̂i|用于避免积分偏差 [18]。

2.3. 初始化与 artifacts 过滤

高质量的初始化对于基于高斯优化的收敛速度和最终性能
至关重要。一种简单的方法是使用 FDK，但在层析成像中这会
导致图像中出现严重的伪影（见图 1(c))，从而引入大量错误的
基本元素。迭代算法将花费太多时间。为了解决这个问题，我
们提出了一种带有明确 AF的初始化策略。我们的目标是生成
一个稀疏点云，主要集中在真实物体上，从而引导后续优化将
其资源集中到有意义的区域。该过程如图 1(c)所示，包括以下
步骤：

FDK 重建的体积 V FDK 首先与一个 3D 各向同性高斯核
K进行卷积，以抑制高频层析伪影。

2) 然后使用 Otsu 方法 [22]对平滑后的体积进行二值化处
理，该方法自动确定一个最优阈值 τ 来区分前景对象和背景及
残留伪影，并产生一个 3D 掩码M，大致勾勒出对象的领域：

M(x) =

{
1 if K ∗ V FDK ≥ τ

0 otherwise
. (8)

3) 最后，从掩码区域随机采样 M 个点作为 {xi}Mi=1 =
S({x|M(x) = 1})，其中 S 是随机采样算子。初始中心密度
从 FDK体积中查询为 ρi = V FDK(xi)。
这一定制的初始化过程确保了高斯函数的有限数量从训练

一开始就能被高效分配。

2.4. 优化

我们通过最小化二维渲染损失来优化辐射高斯函数的参数
Θ = {ρi,pi,Σi}：

Ltotal = L1(Ir, Im) + λssim (1− Lssim(Ir, Im)) (9)

这里，Ir 和 Im 分别是渲染和测量的投影。L1 和 Lssim 是应用
于二维图像的 `1和 SSIM [23]损失。一种自适应密度控制策略
[18] 被用于根据光度损失的梯度克隆、分裂或修剪高斯分布，
以更好地表示场景。

3. 实验

3.1. 实验设置

数据集为了全面评估我们提出的 LamiGauss 的性能，我
们在合成和真实世界的层析数据集上进行了实验。对于合成评
估，我们使用了来自SciVis数据集 [24]的引擎模型，模拟了一个
30◦倾斜角度的获取，在 360◦上使用CIL [25]进行了 512×512
次投影。对于实际数据，我们使用乐高积木 [26]，其中包含 2513
个投影（1148 × 1596），在 α = 30◦ 处获取，并将所有视角的
CGLS [15]重建作为参考。我们通过使用均匀子采样的 20、80
和 360个投影来可视化稀疏视图的表现，以分析该方法在极端
到中度稀疏情况下的鲁棒性。
实现细节所有方法，FDK [12]，FISTA [13]，FISTA-

TV [14]，以及我们的 LamiGauss，都是在 PyTorch 中实现
的，利用了 TIGRE 工具箱 [27, 28] 并在一个 NVIDIA RTX
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Fig. 2. 不同稀疏视图条件下合成引擎的重建结果可视化。
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Fig. 3. 不同重建方法在合成引擎上的定量评估，相对于参考投
影的数量，其中红色代表 SSIM，蓝色代表PSNR。我们提出的
LamiGauss始终优于所有基线。

3090 GPU 上执行。我们使用 Adam 优化器训练模型共 30k
次迭代，初始采用 M = 30k 个高斯分布（第 2.3 节），使用
λssim = 0.25，并在 500到 20k次迭代之间应用自适应控制，梯
度阈值为 5× 10−5。性能评估基于 PSNR（针对三维体积）和
SSIM（平均于二维切片）。

3.2. 模拟

我们首先评估了所提出的 LamiGauss 从合成投影中重建
性能。如图 2所示，在层析成像几何结构和高稀疏性的内在挑
战下，经典方法存在显著困难。分析的FDK算法产生严重的条
纹伪影，掩盖了许多结构细节。而迭代方法如FISTA和FISTA-
TV通过减少噪声改善了FDK的结果，但仍会导致特征损失及
相邻结构模糊或融合。这些效果在具有内部空腔和复杂管道的
对象中尤为明显，并且即使视图数量增加到 360个也仍然存在。

相比之下，LamiGauss在所有稀疏度水平上都能产生清晰
锐利的重建结果，发动机复杂的内部结构得到了解析，紧密排
列的结构之间保持了清晰的分离，并且保留了尖锐的边缘而没
有融合。这种能力源于高斯函数的强大表示能力和我们有效的
AF初始化。

图 3中的定量结果进一步支持了视觉观察。LamiGauss 在
所有测试视图数量下均表现出性能，而其他基线方法在投影数
量减少时则显示出显著退化。极端稀疏视图条件下的显著差距
突显了该方法从非常有限的数据中学习的强大性和效率。

(a) FDK (b) FISTA (c) FISTA-总 变
分

(d) 拉米高斯

Fig. 4. 视觉比较来自实际层析投影。第一行展示了从 80个视
角重建的各种方法的乐高，其中分别显示了从 20/80/360个投
影获得的两个轴向切片，在接下来的第 2/3/4行中。
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展示了 LamiGauss消除层析伪影的能力。

3.3. 实际获取

LamiGauss 的优异性能在真实世界的数据集乐高上得到
了进一步验证。如图 4中的轴向切片所示，仅使用 20 个视图
的 LamiGauss 重建已经超过了利用了 360 个视图的 FDK 和
FISTA 重建的质量。虽然 FISTA-TV 方法在噪声抑制方面优
于 FISTA，但其在 20 视图和 80 视图下的结果仍然受到大量
斑点纹理的影响，未能恢复干净的结构边界。

我们方法的能力在矢状面和冠状面上得到了最有力的证明
（图 5）。这些视图揭示了物体上方持续存在的模糊带状伪影，
这是层析成像几何特征，并且即使在从全投影中重建的 CGLS
中也依然明显存在。值得注意的是，LamiGauss重建仅基于少
量 3%的投影（80个视角）就完全消除了这些固有的层析成像
伪影。这表明我们的方法不仅仅是近似“金标准”，而是有效地
学习了物体的无伪影表示。此外，这种质量上的突破是以前所
未有的效率实现的。虽然CGLS方法需要几个小时才能在全数
据集上通过GPU加速收敛，但我们的模型可以在大约 10分钟
内生成更优的结果。这一结合了卓越准确性、对极端稀疏性的
鲁棒性和计算效率的特点表明 LamiGauss非常适合 X射线层
析成像重建任务。

3.4. 消融研究

我们评估了工件过滤（AF）初始化的有效性。定量结果汇
总在表 1中。比较清楚地表明，采用AF为 LamiGauss框架带
来了显著的好处，因为它不仅在同一迭代次数下达到了更优的
最终重建质量，而且还表现出明显加快的收敛速度。

Table 1. 带有或不带伪影过滤的消融结果。
Methods # Iters PSNR (dB) ↑ SSIM ↑ Time (s)

无 AF
1k 19.9208 0.7489 50
2k 21.8731 0.8189 118
5k 22.6186 0.8634 254

w AF
1k 20.6113 0.7638 32
2k 22.5023 0.8213 67
5k 24.1821 0.8954 183

对来自 50个视角的引擎物体进行了消融研究。

4. 结论

本文介绍了 LamiGauss，一个用于X射线层析成像（CL）
的高度有效的重建框架，据我们所知，这是首个基于 3D高斯
图点法的方法。我们的关键技术在于将 CL成像几何学集成到
可微渲染管线中，并结合了瑕疵过滤（AF）初始化，主动从初

始点云中滤除常见的层析成像瑕疵。这显著提升了优化效率，
并且仅使用极稀疏的采样就能在真实数据完整扫描中实现优于
其他方法的重建效果，所需计算时间也大大减少。这一卓越结
果突显了计算成本、重建保真度和层析成像瑕疵去除之间前所
未有的平衡。通过超越长期的黄金标准，我们的工作为高质量
和高效的 X射线 CL成像建立了新的范式，并具有强烈影响实
际应用的巨大潜力。
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