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物理信息驱动的从超稀疏时空数据中重建 4D X射线图像
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摘要. 现代 X射线源提供的前所未有的 X射线通量密度为快速动态过程的 X射线成
像提供了新的时空可能性。利用这些可能性的方法通常会导致要么 i)由于扫描速度有
限，如时间分辨断层摄影中所见的时间分辨率或空间信息受限，或者 ii)在频闪成像中
时间点数量受限，使得重建问题成为不适定问题且不太可能通过经典重建方法解决。此

类数据的 4D重建需要样本先验，这些可以通过深度学习（DL）来纳入。最先进的 X
射线成像 4D重建方法结合了人工智能和 X射线传播物理的力量以应对稀疏视图下的
挑战。然而，大多数方法并未约束所研究过程的物理学，即一个完整的物理模型。这里

我们介绍了 4D物理信息优化神经隐式X射线成像（4D-PIONIX），这是一种将完整物
理模型与最先进的基于 DL的 4D X射线图像重建方法相结合的新颖 4D X射线图像重
建方法，用于从稀疏视图进行 4D X射线成像。我们通过从模拟二进制液滴碰撞的超稀
疏时空采集中恢复 4D信息来展示和评估我们的方法潜力，这是一个相关的流体动力
学过程。我们设想这项工作将为各种 4D X射线成像模式（如时间分辨 X射线断层摄
影以及更新型的稀疏采集方法如 X射线多投影成像）开启新的时空可能性，这将为研
究各种快速 4D动态现象（如流体动力学和复合材料测试）铺平道路。
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1. 介绍

在过去几十年中，现代大规模 X射线设施（同步光源和自由电子激光器）的发展推动

了 X射线成像领域的发展。特别是，这些设施提供的增强的通量密度为探索新的时空

分辨率 [1], [2], [3], [4]开启了新可能性，这对于在原位和操作条件下进行快速动态的非

破坏性 4D研究至关重要。这类研究在流体力学 [5]、增材制造 [6]和能源材料 [7]等多

个科学和工程领域具有广泛的应用前景。

为了充分利用现代X射线设施在 4D成像研究中的独特能力，开发实用的 4D重建工具

至关重要。标准的时间分辨层析成像 4D重建，即现代大型 X射线设施最先进的 4D成

像技术，依赖于将单独重建的 2D切片堆叠到每个时间点上的 3D体积中。最成熟的重

建方法包括解析重建 [8]，如滤波反投影 (FBP)，以及迭代重建 [9]，如同时代数重建技

术 (SART)。然而，当提供的时空数据稀疏时，例如投影数量有限或频闪时间采集 [10]，

重建质量会迅速下降。一个实用的例子是 X射线多角度成像 (XMPI) [11], [12], [13]，

这是一种无需旋转的技术，能够捕获比时间分辨层析成像更快的动态变化，但以提供

极稀疏的观测动态投影角度为代价。在这样的情况下，重建问题变得极其不适定 [14]。

此外，在研究动态过程时，被观察到的过程快速运动可能会恶化记录图像的质量，导

致可用于恢复 4D动力学的有效时间点更少 [15]。上述挑战突显了当前 2D重建方法解

决 4D问题的局限性。因此，我们希望有一个可以直接重建 4D动态的工作流程。这样

的工作流程应考虑 4D先验知识，如观测对象的形状和运动 [16], [17]。

由于人工智能（AI）和深度学习（DL）的近期进展，捕捉复杂的样本先验 [18]变得可

行，为从稀疏时空数据进行图像重建铺平了道路。具体而言，基于神经辐射场（NeRF）

[19], [20]的方法为各种 3D和 4D成像模态中的稀疏视图重建开辟了新机遇。尽管这

些 NeRF基方法起源于可见光设置，但它们已通过嵌入 X射线传播定律 [21], [22], [23],

[24]并且其中一些能够进行 4D重建 [25]而适应到X射线成像中。然而，这样的X射线

方法通常需要大量数据集来训练，无论是通过数据增强 [24]还是通过重现类似的 X射

线实验 [25]。本质上，这些方法得益于大型数据集和由数据驱动的DL方法提供的泛化

能力，提供了适当的 4D重建，但未能解决时间域中稀疏性带来的挑战。与此同时，所

研究动态过程的完整物理模型可以作为 4D重建任务的重要样本先验。特别地，物理信

息神经网络（PINN）[26], [27], [28]是一种新兴的工具，可以提升 4D重建的表现。通过

将完整的物理模型应用于重建流程中，在时间域内实现超分辨率 [29], [30] 成为可能。

本质上，结合基于 NeRF的方法和物理信息方法 [31], [32], [33] 有可能解决由极稀疏时
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空采集导致的难题。然而，在超快速 4D X射线成像领域中，这种结合仍需进一步研究。

在这项工作中，我们提出了 4D-PIONIX，这是一种新型的基于物理信息的 4D X射线

图像重建方法，旨在解决从有限视角和有限时间点带来的挑战。为了验证我们的提议

方法，我们根据XMPI [15]的实验设置模拟了 4D液滴碰撞过程，并解决了从超稀疏时

空数据中的 4D重建问题，例如，在有限数量的时间点上两个相隔 23.8度的投影。结

果表明，使用超稀疏时空数据可以恢复可靠 4D动态，即使在未见时间点也能实现这一

点，这将为快速动力学的 4D X射线图像重建开辟新的可能性。除了我们的 XMPI演

示之外，我们设想其他 X射线成像模式也可以从我们的基于物理信息的工作流程中受

益，例如现代大规模 X射线设施和 X射线实验室光源中的时间分辨层析成像。论文结

构如下。首先，我们介绍了XMPI配置，它定义了本工作的模拟和 4D重建框架。其次，

我们在 XMPI配置下介绍液滴碰撞过程的模拟作为展示我们提出的重建方法的一个示

例。第三，我们描述了一种基于自监督深度学习方案的基于物理信息的 4D重建方法。

第四，我们使用 4D-PIONIX展示了重建结果，并通过与最先进的 XMPI 4D重建方法

4D-ONIX进行比较验证其独特能力。最后，我们对未来可能的应用和发展进行了展望。

2. XMPI 配置

图 1描述了传统时间分辨 X射线断层扫描设置和 XMPI设置的概念配置。一方面，传

统的时态分辨率 X射线断层成像需要以适合追踪研究过程的速度连续旋转。这种旋转

速度可能会因为产生的离心力而改变观察到的动力学特性。例如，在假设一个 1 mm

半径 [34]的情况下，采集速率为每秒 1000个断层面时可以施加 500 g的力。另一方

面，XMPI是一种无旋转的 4D X射线成像技术，更适合捕捉具有高时间分辨率的旋转

敏感动力学特性 [15], [35]。XMPI依赖于高亮度 X射线源和多个晶体束分裂器 [36]来

将主 X射线束分裂为几个次级光束，从而允许从不同角度同时照射样品。需要一套同

步的超快探测器（超过 kHz）来记录来自不同角度的投影图像。可以在后续的数据处

理步骤中进行 4D重建。值得注意的是，最先进的 XMPI设置在瞄准 kHz动态及更高

频率时包含少于十个投影。此外，由于某些快速相机如岛津 Hyper Vision CMOS相机

（HPV-X2）[37]的录制长度限制，可用于重建的有效记录图像数量通常受到限制。因

此，用于 4D重建的XMPI数据集在投影角度和时间点上可能极度稀疏。尽管这里提出

的方法可以应用于如时态分辨断层成像等不太严格的方案中，在本工作的背景下，我

们使用来自 XMPI实验的模拟数据演示了 4D重建，这是现有空间和时间条件下最具
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挑战性的场景之一。

图 1. 时间分辨 X射线断层成像和 XMPI的概念配置。（a）时间分辨 X射线断层成像
需要样品的连续旋转，以在不同时间从不同的角度获取投影图像；（b）XMPI是一种
无需旋转的技术，它生成多个二次 X射线束，同时从不同角度照亮样品。此图改编自
参考文献 [38]。

3. 模拟

为了为测试我们提出的物理信息重建方法提供合适的数据集，我们进行了二元液滴碰

撞的数值模拟。本工作的模拟包括两个步骤，分别在子章节 3.1和 3.2中解释。第一

步中，我们通过数值求解控制这种动态的偏微分方程来模拟碰撞的 4D动力学。这一

步可以为评估 4D重建提供真实情况。第二步中，我们模拟了 XMPI实验以在每个时

间点获取 2D投影图像，这些图像随后用于 4D重建。

3.1. 二元水滴碰撞的四维模拟

我们模拟了两个直径为 80 µ米的相同液滴以恒定速度正面碰撞的 4D液滴碰撞过程。

此过程由以下非量纲化不可压缩流体的 Navier-Stokes方程控制，该流体具有潜在的表
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面张力 η∇ψ（η表示如 Cahn-Hilliard方程 [39]中所定义的化学势）：

ρ(ψ)
(
∂tu+ u · ∇u

)
− µ(ψ)

Re
∇ · ∇u+∇p+ η∇ψ

We
= 0 (1)

∇ · u = 0 (2)

在上述方程中，ψ ∈ [−1, 1]是相变量，其中 ψ = 1代表纯水，ψ = −1代表纯空气，而

ψ ∈ (−1, 1)则表示水和空气的混合相；回复和我们分别表示非量纲化的雷诺数和韦伯

数；u和 p分别表示矢量速度场和标量压力场；密度（ρ）和粘度（µ）作为 ψ的函数

表达如下：

ρ(ψ) =
1

2

(
(1 + ψ)ρ1 + (1− ψ)ρ2

)
and µ(ψ) =

1

2

(
(1 + ψ)µ1 + (1− ψ)µ2

)
(3)

我们使用开源框架DUNE [40], [41]来数值求解相变量ψ和场变量u及 p。对于本工作中

进行的模拟，使用了以下参数：Re = 200,We = 6.94,ρ1 = 1000 kg/m3,ρ2 = 1 kg/m3,µ1 =

10−3 Ns/m2和 µ2 = 10−5 Ns/m2。4D模拟包含总共 75个时间点或帧，两个相邻帧之间

的时间差为 0.075 µ秒。不同时间点的 3D物体展示了液滴碰撞过程的不同阶段，显示

在图 2的第一行。

3.2. XMPI 数据集的模拟

基于第 3.1节中展示的 4D模拟，使用 X射线投影近似（弱散射）[42]生成了像素大小

为 4µ米的投影图像。我们模仿了在欧洲 XFEL进行的现有MHz XMPI实验中的苛刻

条件，每个时间点只有两个投影 [15]。具体来说，我们将 X射线能量设置为 10千电子

伏特，并将两个投影之间的角度设为 ∆ϕ = ϕ2 − ϕ1 = 23.8◦。为了简洁起见，我们把

从两个视角获取的一系列投影图像的采集称为 XMPI实验。特定时间点的模拟投影显

示在图 2的第二行和第三行。

为了分析我们提出的基于物理信息的重建方法的能力，我们在同一 XMPI实验的基础

上建立了两个具有不同时间点稀疏度的数据集。第一个数据集（75帧数据集）包含了

所有 75个时间点的投影图像，对应的帧率为 13.3 MHz；而第二个数据集（15帧数据

集）是第一个数据集的一个子集，在这里我们每隔 5个时间点从第一个数据集中取一

次数据，对应的帧率为 2.7 MHz。
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图 2. 示例的模拟 3D物体和八个不同时间点的投影图像。第一行显示了模拟的 3D物
体。第二行和第三行分别显示了在 ϕ1 = 0◦和 ϕ2 = 23.8◦ 时的模拟 2D投影图像。

4. 四维重建方法

4.1. 4D-PIONIX

为了解决从超稀疏时空数据进行 4D重建的挑战，我们设计了一种基于自监督深度学习

方案的物理信息重建方法，如图 3所示，该方法灵感来源于最先进的算法 4D-ONIX[25]。

4D-PIONIX 结合了神经隐式表示、生成对抗神经网络（GAN）和物理信息神经网络

（PINN）的关键概念，可靠地生成所观察动态的 4D表示。

我们的方法由两个神经网络组成：一个 4D生成器和一个判别器。该 4D生成器由包含

五层 ResBlocks [43]的全连接多层感知器（MLP）构成。它生成从 4D时空坐标（x，

时间）到样本物理属性的映射。这些物理属性不仅包括样本的折射率，还包括在完整

物理模型中涉及的两个辅助变量（速度场 u和压力场 p，用于计算基于 PDE的损失函

数）。折射率用两个非负分量的复数 (δ, β)表示，如公式 4所示；它与相位变量 ψ的关

系在公式 5中给出，其中 n1和 n2分别表示给定 X 射线能量下水和空气的折射率，在

XMPI实验中。

n = 1− δ + iβ (4)

n(ψ) =
1

2

(
(1 + ψ)n1 + (1− ψ)n2

)
(5)

折射率决定了 X射线相互作用的规律，使我们能够基于四维表示从任意角度在任何时

间点生成投影图像。生成投影图像 [25]的过程如图 3(b)所示。对于给定的时间和一个

以特定投影角度定向的光线，我们使用射线传播和物质相互作用在投影近似下的原理
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沿着光线积分折射率 [42]。通过组装形成探测器图像的所有光线在一个方向上，生成

投影图像。判别器由卷积神经网络 (CNN)构成。判别器的目标是区分来自真实（测量）

的投影图像和重构算法预测的投影图像之间的图像块 [44]差异。利用判别器的反馈信

息，生成器可以被训练提供更高质量的 4D表示，从而使得生成的投影图像更难以被

判别器区分开来。

三种不同的损失函数用于约束 4D重建和完整的物理模型：自一致性损失、GAN损失

以及基于 PDE的损失。在实施 4D-ONIX之后，自洽损失和 GAN损失分别由公式 6

和公式 7描述，

LMSE =
∑

ν∈{α,β}

‖cv − ĉν‖22 , (6)

LGAN = Ecv∼pD log(D(cv)) + Eĉν∼pν log(1− D(ĉν)) (7)

其中 cv 和 ĉν 分别表示来自真实和生成投影的图像块；α和 β 表示记录投影的两个角

度；D表示判别器。

基于 PDE的损失是基于方程 1和 2，可以通过自动微分来计算：

LPDE =
∥∥∥ρ(ψ)(∂tu+ u · ∇u

)
− µ(ψ)

Re
∇ · ∇u+∇p+ η∇ψ

We

∥∥∥2

2
+ ‖∇ · u‖22 (8)

4.2. 训练详情

为了高效利用三个损失函数来约束 4D表示并避免 GANs [45]的模式坍塌问题，我们

在训练过程中采用了以下策略。在第一阶段，对于每次迭代，我们生成了模拟中提供

的两个固定角度 (ϕ1 = 0◦和 ϕ2 = 23.8◦)的投影图像，并基于 LMSE 和 LPDE 优化损失

函数。在第二阶段，我们允许每次迭代有 50%的概率生成任意角度的投影图像，即除

了 ϕ1和 ϕ2之外的角度。当生成随机角度的投影时，我们基于 LGAN和 LPDE优化损失

函数，因为在这些角度上的测量投影不可用。

我们在 Python 3.9 和 PyTorch 1.12 中实现了该算法。训练在配备 32 GB 内存的

NVIDIA V100 GPU 上进行。训练周期的数量根据数据集中包含的帧数进行了调整。

例如，对于 15 帧的数据集我们训练了 9600 个周期，而对于 75 帧的数据集则训练了

5400 个周期。在这两种情况下，训练模型大约需要 35 小时。
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图 3. (a) 4D-PIONIX 工作流程概述。4D 表示生成从 4D 空间-时间坐标 (x,时间) 到
样本物理属性的映射。该表示受到以下约束：i) 在给定角度下，生成和记录的投影之
间的自洽性；ii) 完整物理模型提供的偏微分方程（PDE）；iii) 基于随机角度生成的投
影的判别器反馈。(b) 投影图像的生成。对于每个以特定投影角度射出的光线，我们使
用 X 射线传播和与物质相互作用的原则沿光线积分折射率。在采样所有产生检测器图
像的光线后形成投影图像。该图改编自参考文献 [25]。

5. 结果与讨论

在本节中，我们评估了 4D-PIONIX的性能，并展示了它如何提供一个解决方案来克服

使用单一模拟 XMPI实验产生的极有限数据集进行 4D重建的挑战。在第 5.1节中，我

们使用两个对应同一XMPI实验但可用时间点数量不同的数据集评估其性能。在第 5.2

节中，我们将我们的方法与用于稀疏视图 4D X射线成像的最新重建方法 4D-ONIX [25]

进行比较。为了使用 4D-ONIX检索最优重建结果，我们使用了一个包含 16次液滴碰

撞的数据集，每次碰撞都模拟了在相似但不完全相同的条件下进行的 XMPI实验。为

方便起见，我们将这个额外的数据集称为 16实验数据集。
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5.1. 使用单一实验进行 4D-PIONIX重建

在本节中，我们使用包含 75帧的数据集和仅含一个 XMPI实验的 15帧数据集评估了

我们提出的 4D-PIONIX的性能，如第 3.2节所述。在这两种情况下，我们都评估了所

有 75个时间点的 4D表示的质量以验证我们的物理信息方法的能力。通过比较重建结

果和真实值，计算了三个定量指标来评估重建质量：均方误差（MSE）；不相似结构相

似性指数度量（DSSIM）[46]，以及基于傅里叶壳相关（FSC）并采用半位阈值标准的

估算分辨率 [47]。对于这三个定量指标，数值越小表示重建质量越好。

基于 15帧数据集和 75帧数据集使用我们提出的 4D-PIONIX算法重建的 3D对象分别

显示在图 4(a) 的第 (2)行和第 (3)行，以及第 (1)行的真实值。需要注意的是，所有的

3D真实值都无法被我们的算法访问到，它们仅用于评估。所有 75个时间点上的 3D指

标的分布及统计数据（均值和标准差）分别显示在图 4(b)-(d)（绿色和黄色曲线）和表

1中。除了 3D指标，我们还计算了整个 3D电影的 4D指标（4D-MSE和 4D-DSSIM）。

与 75帧数据集相比，15帧数据集导致略微更高的 4D-DSSIM和略微更低的 4D-MSE。

这两个数据集的定量 3D和 4D指标相当，显示出通过基于 PDE的损失约束物理过程

的可能性。

总之，4D-PIONIX可以使用仅包含单个 XMPI实验的数据集提供整个 75帧序列的可

靠 4D重建。具体来说，使用 15帧数据集进行的 4D重建质量与使用 75帧数据集的质

量相当，即使对于数据集中不可用的时间点也是如此。这清楚地展示了 4D-PIONIX捕

捉物理过程并在未见时间点重现它的能力。

5.2. 与 4D-ONIX的比较

我们已经证明，4D-PIONIX有潜力使用单一 XMPI实验中的最少 15个时间点来重建

4D动态。在本节中，我们通过将其与最先进的 4D重建方法 4D-ONIX进行比较，验

证了我们提出的 4D-PIONIX方法的独特能力。

正如参考文献 [25]中所述，当数据集中包含更多相似的 XMPI实验时，4D-ONIX的效

果更好。因此，为了确保 4D-ONIX正常工作，我们首先对单个实验数据集（与上一节

中的 75帧情况相同）和包含总共 1200帧的 16个实验数据集实施了 4D-ONIX，类似

于参考文献 [25]中所做的。需要注意的是，4D-ONIX利用投影图像和编码器作为神经
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表 1. 4D和 3D度量结果对于 4D-PIONIX和 4D-ONIX。

4D-PIONIX 4D-ONIX

Dataset

conditions
# Experiments 1 1 1 16

# Time points 15 75 75 1200

3D metrics

(mean ± std)

3D-MSE ×10−4 2.2± 1.1 2.3± 1.0 4.2± 2.0 2.5± 1.1

3D-DSSIM ×10−3 2.7± 0.6 2.5± 0.6 5.0± 1.5 2.3± 0.8

3D-resolution (voxels) 3.9± 0.5 4.3± 1.0 4.2± 0.4 4.4± 1.3

4D metrics
4D-MSE ×10−4 2.22 2.27 4.23 2.52

4D-DSSIM ×10−3 2.69 2.51 5.12 2.34

网络的输入。因此，它不能为未见过的时间点提供合适的 4D重建。换句话说，使用 15

帧数据集作为输入来重构所有 75个时间点是不可能的，这突显了 4D-PIONIX的独特

能力。使用 4D-ONIX在几个时间点上重构的对象如图 4（a）中的第 (4)行和第 (5)行

所示。这些结果与参考文献 [25]中发现的一致，即 4D-ONIX更喜欢使用从不同视角看

到的相同或相似动力学的几个 XMPI实验来重构 4D过程。

其次，我们将 4D-ONIX的结果与前一节展示的 4D-PIONIX结果进行比较。表 1总结

了数据集的条件、重建的 4D指标以及分别使用 4D-PIONIX和 4D-ONIX时相对于时

间的 3D指标。与使用 16实验数据集的 4D-ONIX相比，使用单个实验数据集（无论

是使用 15帧数据集还是 75帧数据集）的 4D-PIONIX在 3D指标上提供了类似的统计

数据，并且 4D-MSE略低，4D-DSSIM略高。此外，为了比较随时间变化的 3D指标

（3D-MSE、3D-DSSIM和 3D分辨率）分布，给出了图 4(b)-(d)，合并了这些三个重建

条件下表 1所示的 3D指标相似性。简而言之，除了在单个实验数据上使用 4D-ONIX

的情况外，所有三种重建条件都能在空间和时间上检索到高质量的 4D重建。

总之，4D-PIONIX 在两个关键方面优于 4D-ONIX。首先，仅使用单个实验的 4D-

PIONIX 可以提供与使用多个实验的 4D-ONIX 相媲美的 4D 重建质量，表明其能够

应对来自极有限数据的挑战。其次，得益于 4D-PIONIX中使用的完整物理模型，它可

以提供在未见时间点上的 3D重建，并且通过捕捉物理过程可能提升时间分辨率。在这

里，我们通过比较 4D-PIONIX和 4D-ONIX的工作流程来定性解释。一方面，在 4D-

ONIX中，生成器的输入不仅包括时空坐标（x,时间），还包括来自两个视角的投影图

像的编码版本。后者，特别是基于 CNN的编码器，在训练过程中扮演着重要角色，因
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图 4. 重建结果。（a）真实值（1）和使用 4D-PIONIX、15帧数据集（2）；4D-PIONIX、
75帧数据集（3）；4D-ONIX、1次实验数据集（4）；4D-ONIX、16次实验数据集（5）在
八个时间点的重建结果。在标记为红色的时间点上，15帧数据集中没有投影图像，而
在标记为黑色的时间点上，四个数据集都有可用的投影图像。（b）-（d）在所有四种重
建设置下，作为时间函数的 3D MSE（b）、3D DSSIM（c）以及通过 FSC分析估计的
3D分辨率（d）的分布比较。
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为它有助于在不同相似实验之间传递知识。因此，4D-ONIX本质上是一种数据驱动的

方法，并且只能在给定合适投影图像的时间点上提供适当的 3D重建。另一方面，在

4D-PIONIX中，生成器的输入仅仅是时空坐标。这意味着即使在未见过的时间点上，

我们仍然可以利用基于偏微分方程的损失函数 LPDE来约束四维表示。4D-PIONIX的

优势显著减少了超快三维成像实验如 XMPI的操作时间和难度。此外，随机动力学的

研究可以从 4D-PIONIX中获得巨大益处，因为这类实验通常是不可重现的。

我们提出的 4D-PIONIX方法也面临着几个挑战。首先，建模观测动力学的完整物理过

程通常是一项艰巨的任务，但在 4D-PIONIX工作流程中这是至关重要的。其次，尽管

与 4D-ONIX相比，4D-PIONIX可以接受更小的数据集，但总计算时间并没有显著减

少。这是因为当我们计算基于偏微分方程的损失时，特别是二阶导数时，存在繁重的计

算映射。很有可能通过实现数值差分 [48]而不是完全依赖自动微分来解决这个问题。

6. 总结与展望

在本研究中，我们介绍了 4D-PIONIX，一个用于 4D X射线成像的完全基于物理信息的

重建工具。通过包含观测动力学以及 X射线传播和与物质相互作用的完整物理模型，

4D-PIONIX即使使用超稀疏时空数据也能提供可靠的 4D重建。此外，它还可能利用

完整的物理模型作为约束条件，在没有记录投影图像的时间点上进行正确的 3D重建。

我们预计 4D-PIONIX将为各种 X射线成像模式中的快速动态 4D X射线图像重建开

辟新的可能性。例如，在时间分辨断层扫描中，结合完整物理模型的重建工作流程可

以帮助减少旋转速度的要求和重建所需的投影数量，而不影响时空分辨率。除了 4D重

建之外，我们的基于物理信息的工作流程还可能扩展到检索物理模型中的未知物理参

数 [26]，为各种快速 4D动态研究铺平道路，如流体动力学和复合材料测试。
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