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Реконструкция медицинских изображений из частичных измере-
ний - важная обратная задача в КТ и МРТ. Существующие модели
диффузии эффективны для 2D, но применимы к 3D с высокой вы-
числительной стоимостью. В этой работе предложен метод 3D рекон-
струкции из редких видов, использующий предварительно обучен-
ные 2D модели диффузии и регуляризацию кривизны. Метод соче-
тает итеративную реконструкцию с ADMM и шаги денойзинга моде-
лей диффузии. Регуляризация кривизны улучшает согласованность
реконструкции вдоль оси z. Эксперименты показали улучшения в
сохранении деталей и структурной целостности при ограниченных
углах КТ, с повышением PSNR и SSIM на 15% по сравнению с базо-
выми методами.

Для реконструкции используется обратный процесс 2D моде-
ли диффузии, который восстанавливает изображение, минимизируя
разницу между добавленным шумом и истинными данными.

dx ' −d[σ2(t)]

dt
s∗θ(x(t), t) dt+

√
d[σ2(t)]

dt
dw̄. (1)

где s∗θ(x(t), t) — это обученная нейронная сеть, которая оценивает
остаточный шум на каждом шаге времени.

Медицинские системы визуализации, моделируются с использо-
ванием линейного прямого уравнения:

y = Ax + n, (2)

где y ∈ Rm представляет измеренные данные, x ∈ Rn — это изоб-
ражение, которое нужно восстановить, A ∈ Rm×n — это матрица
преобразования системы, а n обозначает шум измерений.
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Текущая секция

Задача оптимизации формулируется как:

min
x

{
1

2
‖y −Au‖22 +R(κ(u))

}
, (3)

где R(κ(u)) — это регуляризационный член кривизны, а κ пред-
ставляет среднюю кривизну. Конкретно: R(κ(u)) = λ

∫
Ω
g(κ)|∇u| dx,

g(κ) — функция, зависимая от кривизны, для примера мы возьмем
TAC (g(κ) = (1 + α|κ|)).

Для решения задачи минимизации с регуляризацией кривизны
используется метод ADMM. Вводим вспомогательные переменные v
и w: {

min
u,v,w

1
2 ‖y −Au‖22 + λ

∫
Ω

(1 + α|κ|)|w|dx,

subject to v = ∇u, w = v.
(4)

Аугментированная функция Лагранжа:

L(u,v,w) =
1

2
‖y −Au‖22 + λ

∫
Ω

(1 + α|κ|)|w|dx

+ pT (v −∇u) +
µ

2
‖v −∇u‖22

+ qT (w − v) +
η

2
‖w − v‖22 .

(5)

1. Обновление u,v и w:

uk+1 = (ATA + µ∇T∇)−1

(
ATy + µ∇T

(
vk +

pk

µ

))
. (6)

vk+1 =
µ
(
∇uk+1 − pk

µ

)
+ η

(
wk + qk

η

)
µ+ η

. (7)

wk+1 = Sλ(1+α|κ|)
η

(
vk+1 − qk

η

)
, Sτ (z) =

z

|z|
max(|z| − τ, 0). (8)

2. Обновление множителей Лагранжа:

pk+1 = pk + µ(vk+1 −∇uk+1),

qk+1 = qk + η(wk+1 − vk+1).
(9)
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Иллюстрации

Результаты реконструкции на наборе данных LDCT с 8 видами:
аксиальные, сагиттальные и коронарные срезы, с использованием

различных методов регуляризации кривизны.
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