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摘要

稀疏视图计算机断层扫描（CT）重建由于欠采样，本质上是一个具有挑战性的病态逆问题。传统迭代方
法通过引入手工设计或学习到的先验信息来正则化解但难以捕捉医学图像中存在的复杂结构。相比之下，扩
散模型（DMs）最近作为强大的生成先验出现了，能够准确地建模复杂的图像分布。在这项工作中，我们介绍
了一种名为扩散共识均衡（DICE）的框架，该框架将两代理一致性均衡整合到扩散模型的采样过程中。DICE
在以下两个操作之间交替进行：(i) 数据一致性代理，通过强制执行测量一致性的近似算子实现；(ii) 先验代
理，在每次采样步骤中由一个扩散模型完成对干净图像的估计。通过迭代地平衡这两个互补的代理，DICE有
效地结合了强大的生成先验能力和测量一致性。实验结果表明，在 15、30和 60视图（总共 180视图）下的
均匀和非均匀稀疏视图设置中，DICE 在重建高质量 CT图像方面显著优于最先进的基线方法，这不仅展示
了其有效性还体现了其鲁棒性。

Index Terms

共识均衡，扩散模型，稀疏视图计算机断层扫描，图像重建。

I. 介绍

计算机断层扫描（CT）是一种广泛应用的非侵入性医学成像技术，获取高质量重建图像对于准确的临
床诊断至关重要。然而，获得这样的图像通常需要大量的 X射线投影，增加了辐射暴露和扫描时间 [1]。为
了减轻这些限制，采用了稀疏视图 CT，显著减少了所需的投影数量 [2]。形式上，稀疏视图 CT的采集过程
可以表示为：

y = Ax+ e, (1)

其中 y ∈ Rm 是欠采样的正弦图，x ∈ Rn 是待重建的图像，A ∈ Rm×n 对应于欠采样拉东变换的前向算子，

而 e表示采集噪声。稀疏采样本质上使得逆问题严重不适定，导致与观测数据 [3]一致的解有无穷多个。
为了解决这一问题，迭代方法将 CT重建公式化为一个正则化优化问题 [4]–[6]，明确平衡数据保真度与

手工设计或学习到的先验信息：

x∗ = argmin
x
{f(x) + λh(x)}, (2)
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其中 f(x)强制测量一致性，而 h(x)是一个正则化项，它结合了关于图像流形的先验信息，λ是正则化参数。

尽管这类方法可以显著提升图像质量，但它们受限于准确建模复杂医学图像分布的能力 [7], [8]。
最近的深度学习进展通过引入强大的数据驱动先验进一步提高了重建质量。这些方法通常分为两类：（i）

即插即用（PnP）方法 [6], [9], [10]，将预训练的去噪器集成到迭代方案中，以及（ii）完全端到端训练的神经
网络，需要配对的数据集，包括欠采样的测量值和相应的干净图像 [11]–[13]。尽管取得了成功，这些策略依
赖于大量的训练数据集或在采样场景或噪声条件变化时需要进行显著的重新训练 [11], [14]–[16]。

扩散模型（DMs）[17]–[20]最近因其通过迭代加噪-去噪过程模拟复杂图像分布的卓越能力而受到关注。
条件化 DMs意味着使用测量数据指导其生成逆扩散过程，以确保重建结果与测量结果一致，从而在各种逆
问题中带来显著性能提升，包括地震成像 [21], [22]、磁共振成像 [8], [23]以及经典图像恢复任务如去模糊、
补全和超分辨率 [24]–[26]。然而，条件化这些模型引入了正确平衡数据一致性与感知真实性的挑战 [27]–[29]。

为了解决这一权衡问题，我们引入了扩散一致性均衡（DICE），这是一个结合预训练的扩散先验与测量
一致性的原则性重建框架，使用共识均衡（CE）框架实现。CE [30]–[32]是一个无需优化的框架，通过将重建
定义为多个独立代理之间的平衡来推广传统的正则化反演，每个代理都促进不同的重建特征。在 DICE中，
我们将 CT重建表述为 DM采样过程中两个代理的 CE问题。具体来说，在以下两者之间：(i) 一个数据一致
性代理，通过实施强制测量一致性的近似算子实现；(ii) 一个扩散代理，作为预训练的 DM在每次采样迭代
中执行清洁图像估计。这种集成有效地平衡了数据一致性和扩散先验的强大生成能力，逐步将解决方案引导

至高质量重建。实验表明，在均匀和非均匀稀疏视图 CT场景下，DICE的表现优于最先进的基线方法，在
严重的欠采样条件下实现了更优的图像质量。

II. DICE: 扩散共识平衡

DICE 的目标是恢复一个图像 x∗，该图像是同时 (i) 与测量的投影 (1)一致和 (ii) 对于由训练良好的
DMp(x∗)学习到的先验分布而言现实可信。为此，我们采用 CE 形式化方法，它允许集成异构映射/代理，
如数据保真项、近似算子或学习网络，并寻求一个所有这些映射达成一致的平衡点 [30], [31]。

特别是，我们考虑两个代理：(i) 一个促进测量一致性的邻近算子 F1 : Rn → Rn，以及 (ii) 一个生成先
验 F2 : Rn → Rn，它在时间步长 t ∈ {T, . . . , 1}产生一个干净的图像估计 x0|t。这两个代理定义如下：

F1(v1) = argmin
s

{
1
2‖As− y‖22 +

ζt
2 ‖s− v1‖22

}
,

F2(v2) =
1√
ᾱt
(v2 − εθ(v2, t)

√
1− ᾱt),

(3)

其中 ζt = (1− ᾱt)/ᾱt是一个时间相关的惩罚项，将 CE 更新与 DM 噪声调度 {βt}Tt=1 ⊂ (0, 1)相关联，带有

ᾱt =
∏t

i=0 αi，αt = 1− βt和 εθ 是 DM 的噪声估计网络 [18]。
直观上，代理 F1尝试将解决方案拉到一个与测量值 y一致的图像。相比之下，代理 F2将解决方案拉到

一个在给定时间步长下的去噪或干净图像 x0|t。在这两个代理之间取得平衡，在时间步长 t下产生了一个与

测量值一致的干净图像 x∗
0|t。该图像通过寻找一个平衡点 (x∗

0|t,u
∗) ∈ Rn × R2n，使得：

F1

(
x∗
0|t + u∗

1

)
= x∗

0|t,

F2

(
x∗
0|t + u∗

2

)
= x∗

0|t

ū∗
τ = τ1u

∗
1 + τ2u2 = 0,

(4)

其中 ui ∈ Rn 是代理 Fi 的偏移变量，u =
(
u>
1 ,u

>
2

)> ∈ R2n 是堆叠的偏移变量，并且 τi > 0是表示每个代

理 Fi相对强度的正权重，具有 τ1 + τ2 = 1。在方程 (4)中，每个代理 Fi可以解释为一种将状态 x0|t + ui移

向所有代理达成一致的公共共识点 x∗
0|t的力，在这一点上所有代理都同意 [31]。



3

Algorithm 1 骰子：扩散共识平衡
Require: DM 噪声估计网络 εθ, 测量值 y, 正向模型 A, 共轭梯度下降步骤 P , CE智能体 F1(y,A, P ), 和

F2(εθ), 松弛参数 ρ∈(0, 1), Mann 迭代次数 K, 和噪声调度 {βt}Tt=1

1: xT ∼ N (0, I) . Latent initialization
2: for t = T, . . . , 1 do . Reverse‑diffusion steps

3: v ←

[
xt

xt

]
. Initial CE state

4: for k = 1, . . . ,K do . Mann iteration
5: v′ ← (2G− I)(2F − I)v

6: v ← (1− ρ)v + ρv′

7: end for
8: x∗

0|t ← τ1v
∗
1 + τ2v

∗
2

9: x̃t−1 =
√
ᾱt−1x

∗
0|t +

√
1− ᾱt−1z . z ∼ N (0, I)

10: end for
11: x∗ ← x̃0

12: 返回 x∗

引入状态变量 vi = x0|t + ui的变化 vi ∈ Rn，我们得到：

F1(v
∗
1) = F2(v

∗
2) = x∗

0|t. (5)

让我们定义代理 F : R2n → R2n的堆叠算子和堆叠加权平均算子Gτ : R2n → R2n：

F (v) =

(
F1(v1)

F2(v2)

)
and Gτ (v) =

(
v̄τ

v̄τ

)
, (6)

其中 v =
(
v>
1 ,v

>
2

)> ∈ R2n是状态的堆叠向量，而 v̄τ 是状态的加权平均向量，满足 v̄τ =
∑N

i=1 τivi。

令 x̂0|t ∈ R2n包含两个堆叠的向量 x0|t ∈ Rn的副本。根据这些定义，方程 (4)等价于如下系统：

F
(
x̂∗
0|t + u∗

)
= x̂∗

0|t, ū∗
τ = 0, (7)

其中 ū∗
τ =

(
(ū∗

τ )
>, (ū∗

τ )
>)> ∈ R2n是堆叠的 ū∗

τ 向量。点 (x∗
0|t,u

∗)是方程 (7)的解当且仅当 v∗ = x̂∗
0|t + u∗

满足： 
v̄∗
τ = x∗

0|t,

F (v∗) = Gτ (v
∗)

(2Gτ − I)(2F − I)v∗ = v∗

(8)

这意味着 v∗是 Ω = (2Gτ − I)(2F − I) [30], [31] 的一个不动点。通过使用 Mann 迭代，我们可以找到
Ω的不动点如下：

vj+1 = (1− ρ)vj + ρΩ(vj) 0 < ρ < 1. (9)
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图 1. 均匀和非均匀稀疏视图采样（15、30和 60个视图）下 CT重建的视觉比较，采用 DPS、DiffPIR和 DICE方法获得。

一旦达到 v∗ =
(
(v∗

1)
>, (v∗

2)
>)>，共识解是 x∗

0|t = τ1v
∗
1 + τ2v

∗
2。

然后，为了获得下一个采样步骤 x̃t−1，我们通过执行下一步正向扩散过程将 x∗
0|t重新引入扩散过程：

x̃t−1 =
√
ᾱt−1x

∗
0|t +

√
1− ᾱt−1z, z ∼ N (0, I). (10)

这些步骤总结在算法 1中。所提出的公式通过数据一致性内的协议来估计后验分布 p(x0|y)采样以及去
噪 DM。这种方法与 DM中常见的后验采样方法不同。例如，在 DPS [24]中，后验采样是通过梯度下降更
新将生成的图像投影到数据一致性流形上进行的。另一方面，DiffPIR [25]将去噪 DM纳入基于 HQS的 PnP
框架中，从而解耦了数据保真度和去噪先验。我们的方法提供了一种更灵活的公式化，因为可以将多个促进

目标图像不同属性的代理集成到条件采样问题中。

III. 实验

A. 扩散模型训练

我们使用从 β1 = 1× 10−4到 βT = 0.02的余弦方差计划训练了一个DM，共有 T = 1000个噪声步。DM
噪声估计网络 εθ 经过 1000个周期的优化，批量大小为 4，使用了 AdamW优化器 [33]和学习率为 3× 10−4。

我们使用了来自低剂量平行束（LoDoPaB）-CT数据集 [34]的 10, 368个切片，并将其调整为 256× 256大小

以训练 DM模型。测试集包含从 LoDoPaB数据集的测试集中提取的 170张图像，该测试集由 3, 553个切片

组成。

实现细节：子问题在 F1中使用共轭梯度下降法进行了 P 次迭代：

(A>A+ ζtI)s = A>y + ζtv1. (11)

所有实验均在一个配备 NVIDIA RTX 4090 GPU 的 PyTorch 环境中进行。完整代码库将在 https:
//github.com/leonsuarez24/DICE发布。

https://github.com/leonsuarez24/DICE
https://github.com/leonsuarez24/DICE
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表 I
均匀和非均匀稀疏视图 CT在三种采样场景下的平均重建 PSNR和 SSIM。最佳结果是粗体；次佳结果是下划线的。

采样 方法 15 次浏览 (1/12) 30 次浏览 (1/6) 60 次浏览 (1/3)

峰值信噪比 ↑ 结构相似性指数 ↑ 峰值信噪比 ↑ 结构相似性指数 ↑ 峰值信噪比 ↑ 结构相似性指标 ↑

均匀

FBP [35] 21.69 0.423 26.09 0.601 30.93 0.791

PnP‐FISTA [36] 30.25 0.770 33.81 0.840 38.47 0.918

DPS [24] 35.95 0.903 38.93 0.938 40.24 0.950

DiffPIR [25] 37.79 0.921 40.97 0.949 43.20 0.964

DICE (Ours) 40.51 0.957 44.92 0.979 48.51 0.989

非均匀

FBP [35] 19.82 0.386 23.36 0.549 26.81 0.691

PnP‐FISTA [36] 29.51 0.756 33.37 0.841 37.20 0.908

DPS [24] 34.74 0.891 38.38 0.934 39.61 0.945

DiffPIR [25] 37.25 0.918 40.73 0.948 42.95 0.963

DICE (Ours) 39.54 0.954 44.35 0.978 47.64 0.988

B. 子采样正弦图的重建

在本实验中，我们定量和定性地分析了重建子采样正弦图的性能。正弦图是使用平行束几何结构模拟

的，共有 180个视角（总角度为 180°，分辨率为 1°）。评估了三种均匀和非均匀采集场景：从总共 180个视图
中分别选取 15、30和 60个视图，对应的欠采样率分别为 1/12、1/6和 1/3。这些实验使用了参数 τ1 = 0.5、

ρ = 0.9和K = 5的Mann迭代，以及 P = 5次共轭梯度下降步骤。

我们将 DICE 与滤波反投影（FBP）[35]、使用 DnCNN [36]作为深度去噪器的 PnP-FISTA，以及最先
进的条件扩散采样方法 DPS [24]和 DiffPIR [25]进行了比较。在本实验中，DPS、DiffPIR 和 DICE 使用
T = 1000进行采样。DiffPIR 的近端步骤使用共轭梯度下降法求解，迭代次数为 100 次。为了评估重建结
果，我们采用了峰值信噪比（PSNR）和结构相似性指数测量（SSIM）这两个定量指标。

图 1展示了 DPS、DiffPIR 和 DICE 方法在 15、30和 60视角的均匀和非均匀采集设置下的重建结果，

其中 DICE 的重建效果显著更佳且准确。放大区域显示 DICE 展现出更好的高频重建细节，保留了更精细
的信息。表 I总结了所有方法在测试集中均匀和非均匀采集场景下分别使用 15、30 和 60 视角的平均 PSNR
和 SSIM 重建结果。总体而言，DICE 的重建性能显著优于基线方法。

C. 消融研究

ρ和 τi的影响：DICE 的参数 ρ控制 CE 更新的松弛或强度，参数 τ1和 τ2 = 1− τ1分别控制代理 F1和

F2的强度。为了说明它们的效果，图 2展示了在统一采集场景中使用 15视角、K = 5次Mann迭代和 P = 50

步共轭梯度下降步骤的重建结果。从这些重构中可以观察到，最佳的重构结果是通过 ρ = 0.9和 τ1 = τ2 = 0.5

得到的，这意味着 Mann 迭代高度依赖当前更新方向，保留了很少来自前一次迭代的信息，并且两个代理 F1

和 F2对重构过程贡献相等，表明在协作方案中影响均衡。
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SSIM: 0.076 | PSNR: 16.63
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图 2. 参数的影响：代理强度 F1,τ1，以及松弛参数的强度 ρ。

K 和 P 的影响：我们分析了Mann迭代次数K 和共轭梯度步骤数 P 对算法 1中重建质量的影响。图 3
绘制了在使用参数 ρ = 0.9和 τ1 = 0.5的情况下，采用统一角度获取场景下 30个视角的 20幅图像的不同配
置下的平均 PSNR。结果表明，在K = 5次 Mann 迭代后，重建结果收敛，而增加共轭梯度步骤的数量仅带
来微小的改进。超过K = 5后，PSNR 波动，可能是因为相对较大的松弛参数 ρ引入了不稳定性。

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
K

39.0
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40.0

40.5

41.0

41.5

42.0

42.5

PS
N

R
 (d

B
)

P

P= 50

P= 20

P= 10

P= 5

图 3. 参数的影响：Mann迭代K 和共轭梯度下降步长 P。

跳过时间步：然而，尽管 DICE显著提高了重建性能，但由于在每个扩散采样步骤中解决一个 CE问题，它
引入了额外的采样时间。因此，我们使用较少数量的采样步骤分析了 DICE的性能，T ∈ {50, 100, 200, 500, 1000}。
图 4显示了对于具有统一采集设置为 30 视图的测试集图像，每个 T 值下的平均 PSNR 和每幅图像的采样时
间，以及相应的 DiffPIR 基线。结果显示，对于 T ≥ 100DICE 在重建性能上显著优于 DiffPIR 基线，但在
时间步长 T = 100和 T = 200时采样时间略有增加；然而，在 T = 50时，其性能下降。
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图 4. 跳过时间步的影响

IV. 结论与未来工作

该工作提出了一个框架 DICE: 扩散共识平衡，将 DM的条件生成过程表述为两个代理之间的共识均衡
问题：(i) 数据一致性代理，由近似映射给出；(ii) 生成先验代理，由去噪步骤给出。使用高欠采样率下的稀
疏视图 CT进行的模拟展示了所提方法的鲁棒性，提供了高质量的重建结果，并超越了最先进的基线。未来
的工作将利用 DICE的灵活性无缝集成多种先验（如学习到的图像去噪器、恢复网络和经典稀疏模型），扩
展该框架以解决其他科学成像逆问题，例如MRI和地球物理成像，并将其推广到其他扩散条件策略。
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