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摘要 锥形束计算机断层扫描(cone beam computed tomography, CBCT)作为口腔医学、放疗导航及术中引导等领 

域的高分辨率三维成像工具, 其临床深度应用仍面临辐射剂量累积风险、金属伪影干扰及定量精度不足等挑战. 
近年来, 通过多模态硬件集成与智能算法协同优化实现了技术突破. 在硬件层面: 碳纳米管X射线源显著降低辐射 

剂量30%~50%并将Hounsfield单位精度提升60%, 软组织对比噪声比改善30%~50%; 光子计数探测器凭借直接X光 

子-电荷转换机制, 在低剂量条件下保持高对比度成像; 双层平板探测器基于能谱分离技术实现单次曝光双能采集, 
碘定量误差<5%; 二维反散射网格结合散射采样算法将CT值不均匀性从20 HU降至10 HU. 在算法层面, 深度学习 

驱动成像范式革新: 双域协同重建框架从稀疏投影数据中恢复解剖细节; 扩散模型通过概率生成机制解决超低剂 

量重建的病态逆问题; 金属伪影抑制整合双能分解与注意力引导, 使金属-组织界面条纹伪影减少71%; 定量优化框 

架基于对比学习提升骨密度测量精度, 软组织HU预测误差降低30%. 这些技术突破已促成临床转化, 未来通过便携 

集成、联邦学习和增强现实引导, 将进一步推动CBCT在肿瘤精准监测与微创介入等领域的深度应用, 构建“更低 

辐射剂量、更高定量精度、更广临床覆盖”的智能成像新范式. 
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锥形束计算机断层扫描(cone beam computed to
mography, CBCT)是一种先进的容积成像技术, 能够提 

供高分辨率的三维图像, 广泛应用于口腔种植牙、正 

畸的评估, 放射治疗摆位验证, 介入手术的实时影像引 

导, 以及细微骨折的诊断等领域. 然而, 其临床推广面 

临多重挑战: 辐射剂量累积风险、低剂量与图像质量 

的矛盾、金属伪影干扰、定量分析精度不足以及图像 

分割效率低下等问题, 制约了其进一步应用. 为突破这 

些局限, 许多研究聚焦于多维度技术优化——硬件层 

面, 碳纳米管X射线源与光子计数探测器等革新能够显 

著降低辐射剂量并提升成像效率; 算法层面, 深度学习 

与双能成像技术协同应用, 可以在超低剂量下实现高 

保真重建、精准抑制伪影, 并通过物质分解算法提升 

组织参数量化精度. 本文系统探讨了CBCT技术的瓶颈 

与创新策略, 从硬件革新、算法升级到多模态融合, 全 

面解析CBCT的临床潜力与未来方向.  

1 CBCT技术演进与临床挑战 

1.1 技术原理与历史发展脉络 

CBCT是一种基于锥形X射线束和平板探测器的三 

维成像技术, 其发展可追溯至1982年Robb第一次将 
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CBCT的概念引入放射学 [1]. 2001年首台商业化设备 

NewTom 9000通过美国食品药品监督管理局认证并应 

用于牙科领域, 标志着CBCT正式进入临床实践 [2]. 
CBCT成像系统由X射线源、平板探测器和机械臂三 

部分构成. 与传统CT使用的扇形X射线束不同, CBCT 
采用锥形X射线束和平板探测器, 围绕患者旋转180° 
~360°, 一次性捕获整个解剖区域的二维投影(如图1所 

示). 这些投影被实时传输到计算机, 通过算法重建为 

三维数据, 从而实现对目标区域的多平面、高分辨率 

三维成像 [3]. 与传统螺旋CT相比, CBCT凭借其多平面 

动态成像能力、设备移动性优势及与放射治疗加速器 

的集成特性, 在临床应用中展现出显著的技术优越性 

和实践价值 [3,4].  

1.2 临床应用现状与核心瓶颈 

作为一种先进的三维成像技术, CBCT在医学领域 

应用广泛. 在口腔医学领域, CBCT的应用显著提升了 

诊断和治疗的精确性. 在牙周再生治疗中, CBCT结合 

3D建模技术显著提高了牙周缺陷的评估精度, 为个性 

化治疗提供了基础, 使治疗效果更加可靠 [5]; 在根管治 

疗中, CBCT通过多平面成像技术显著提高了根管系统 

的可视化程度, 使复杂根管的诊断准确率提升至90%以 

上 [6]; 在种植牙领域, CBCT通过精确的三维成像技术 

显著提高了种植体的定位精度, 使种植手术的成功率 

提升至95%以上, 同时减少了术后疼痛和肿胀 [7]. 在放 

射治疗领域, CBCT通过精确的患者定位和内部解剖变 

化的验证, 显著提高了治疗的准确性和安全性 [8]; 此外, 
CBCT能够量化实际照射剂量与计划剂量之间的差异, 
帮助医生及时调整治疗方案, 减少副作用并提高治疗 

效果 [9]. 在外科手术导航中, CBCT通过提供高精度的 

三维成像和实时的解剖结构评估, 显著提高了手术的 

准确性和安全性, 通过实时评估手术器械的位置和解 

剖结构的变化, CBCT可以帮助外科医生及时调整手术 

方案, 减少手术风险并改善手术效果 [10].  
虽然CBCT凭借其高分辨率三维成像能力, 在口腔 

医学、放射治疗及外科导航等领域广泛应用, 但其临 

床推广仍面临多重技术挑战. 首先, 辐射剂量累积风险 

成为核心挑战, 尤其对于儿童或需多次扫描的患者, 研 

究显示, 接受30次盆腔放疗CBCT扫描的患者中, 每 

10000人约400人可能因辐射暴露罹患继发性癌症 [11]. 
其次, 低剂量与图像质量的矛盾在临床中尤为突出, 剂 

量降低可能导致噪声加剧、软组织对比度下降, 甚至 

掩盖关键病灶. 此外, 金属伪影干扰(如牙科植入物引 

发的射束硬化效应)常导致图像失真, 影响诊断准确性; 
定量分析精度不足则限制了CBCT在放疗剂量计算中 

的应用.  
因此, 如何通过优化硬件和软件来解决当前CBCT 

的局限性, 拓展其临床应用是当前面临的重要挑战.  

2 多模态硬件集成与范式突破 

提升CBCT成像性能依赖于关键硬件的协同创新 

与物理机制的优化. 本节系统阐述碳纳米管场发射X射 

线源、高压发生器瞬态响应控制、光子计数与双层探 

测器能量分辨, 以及二维反散射网格散射抑制的技术 

进展, 分析其通过材料、结构与工作模式优化实现的 

成像性能提升.  

2.1 碳纳米管X射线源: 从场致发射到多源阵列设计 

碳纳米管(carbon nanotube, CNT)X射线源的技术 

革新标志着X射线成像领域的重大突破. 自1895年X射 

线发现以来, 传统X射线源长期依赖热电子发射原理, 
需将阴极加热至约1000°C以克服材料功函数, 促使电 

子通过热运动逸出并撞击阳极靶面, 通过轫致辐射产 

生X射线 [12]. 然而, 此类热阴极技术存在响应速度慢 

图 1 CBCT成像示意图 
Figure 1 CBCT imaging process  
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(毫秒级)、高温运行导致器件寿命缩短、体积庞大等 

固有缺陷, 限制了其进一步发展 [13]. 为克服热阴极的局 

限性, 研究者探索了基于场致发射机制的阴极材料. 场 

致发射是一种量子隧穿效应, 电子在强电场作用下通 

过隧穿势垒逸出, 相较于热电子发射, 场致发射无需高 

温, 可实现纳秒级快速响应, 且能耗更低 [14]. CNT凭借 

其卓越的电学、热学以及机械性能, 从众多材料中脱 

颖而出, 成为场电子发射器件的理想材料之一 [15]. 自 

1995年首次报道单个CNT的场致发射特性以来, 已有 

多个研究聚焦于CNT的场发射特性, 积极评估其在场 

发射器应用方面的可行性与潜力 [16,17]. 典型的CNT X 
射线管采用三极管结构, 包括CNT阴极、栅极、聚焦 

电极和金属靶. X线产生过程如图2所示 [13], 通过编程 

栅极电压, 可独立控制多像素阴极, 多角度同时发射X 
射线, 实现无机械运动的断层成像.  

CNT X射线源的引入应用为多源CBCT的实现奠 

定了基础, 推动了相关研究的深入与拓展. 传统的 

CBCT在软组织对比度、X射线衰减量化、图像失真 

和伪影等方面存在局限, 使其临床应用主要集中于骨 

骼等硬组织成像, 并给定量分析带来挑战 [18]. 实验与数 

值模拟研究表明, 采用多源阵列取代单一宽锥角X射线 

管可有效突破以上技术瓶颈 [19]. 然而, 多源阵列要求X 
射线源能够产生快速扫描X射线束, 并实现较小射束间 

距, 以有效减小每个射束的锥角. CNT X射线源阵列可 

实现快速脉冲, 并允许较小源间距从而实现源的高密 

度集成, 推动了多源CBCT的应用. Xu等人 [20,21]提出的 

用CNT的多源CBCT扫描仪与传统CBCT相比 ,  将 

Hounsfield单位值的精度提高了60%, 消除了锥形束伪 

影, 扩大了轴向覆盖范围, 并将软组织对比度与噪声比 

提高了30%~50%. Li等人 [22]进一步验证了CNT X射线 

源阵列达到了多源CBCT设计对口腔颌面成像所需的 

性能, 包括空间和时间分辨率、光子能量和通量、一 

致性和稳定性. Dillon等人 [23]提出的CNT源阵列和高帧 

率检测器集成在直线加速器可减少呼吸运动的影响, 
在治疗实施期间实现体积成像.  

CNT X射线源的技术突破为双能CBCT (dual en
ergy-CBCT, DE-CBCT)的发展提供了关键支持. 在牙科 

CBCT成像中, 金属伪影是制约成像质量的核心问题, 
牙科修复体及植入物等金属材料对X射线的强衰减会 

引发射束硬化效应与光子饥饿现象, 导致重建三维图 

像中出现条纹状伪影与晕状伪影, 显著降低诊断准确 

性 [24]. DE-CBCT通过双能量数据的采集, 基于物质分 

解算法虚拟单能图像(virtual monoenergetic images, 
VMI), 并计算有效原子序数与有效电子密度, 从而有 

效抑制金属伪影 [25]. 目前, DE-CBCT的实现主要依赖 

于以下技术路径: 双源-双探测器系统、多源-单探测器 

系 统 、 快 速 k V 切 换 技 术 以 及 单 源 - 双 层 探 测 器 系  

统 [26~29]. CNT X射线源凭借其独特性能为DE-CBCT提 

供了创新解决方案. 基于CNT的X射线源具备两个独立 

控制的场发射阴极, 在共同的阳极上形成相应的焦点, 
支持X射线束的快速切换. 此外, CNT源支持对每束X 
射线的通量与曝光时间进行独立编程, 从而优化低能 

与高能图像的剂量分布与噪声特性 [30]. 这一特性使得 

DE-CBCT无需依赖高成本的能量敏感探测器或复杂的 

高压快速切换模块即可实现双能数据采集, 显著降低 

了系统复杂度与设备成本, 为临床推广提供了可行性 

基础 [31,32]. 基于CNT X线源的DE-CBCT金属伪影去除 

效果如图3 [31].  

2.2 快速kV切换: 高压发生器瞬态响应与功率稳定 
性的技术革新 

快速kV切换技术是实现双能CBCT成像的关键手 

段, 其核心在于高压发生器在瞬态响应速度与输出功 

率稳定性方面的技术革新. 双能CBCT利用不同组织/ 
材料对高低能量X射线的吸收衰减差异, 不仅能有效区 

分不同组织, 还能显著减少硬化伪影和金属伪影, 并提 

图 2 碳纳米管X线源结构 [13]  

Figure 2 Configuration of CNT-based X-ray source [13]  
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供更丰富的物质定量信息 [33]. 实现毫秒级管电压的精 

准、快速切换要求高压发生器具备卓越的瞬态响应能 

力, 以驱动X射线源在同一机架旋转周期内交替输出 

高、低能射线, 从而同步采集双能投影数据; 同时, 维 

持切换过程中及切换后X射线输出功率的高度稳定是 

保证成像质量一致性的关键, 这直接依赖于高压发生 

器强大的功率稳定性和热管理能力 [25]. Müller等人 [34] 

通过直接测量快速kV切换在C型臂系统中的稳定性, 
证实了其在临床C型臂CBCT系统上实施快速kV扫描 

并应用自定义设置的可行性. Cassetta等人 [35]利用商用 

放疗设备开发模式下的机载影像系统, 评估了其核心 

依赖于高压发生器在特殊模式下可控性与稳定性的快 

速kV切换的双能成像性能, 验证了其生成的VMI和相 

对电子密度图像可为图像引导放疗提供高质量、稳定 

的应用信息.  

2.3 光子计数与双层探测器: 能量分辨与散射抑制 
的工程突破 

新型探测器材料的引入为CBCT的发展提供了新 

的方向. 传统的平板探测器是能量积分探测器, 采用碘 

化铯(CsI)作为主要闪烁体材料, X射线穿透人体后, 被 

闪烁体吸收并转换为可见光, 再由光电二极管将光信 

号转化为电信号传输到计算机, 经算法重组为三维图 

像. 尽管传统CsI闪烁体与有源矩阵平板探测器的组合 

已形成成熟成像体系, 但其探测量子效率在低剂量或 

高分辨率条件下显著受限, 这主要源于加性电子噪声 

与成像信号的高比值. 金属氧化物半导体的引入能够 

降低电子噪声, 在低剂量参数设置下提高图像质量和 

空间分辨率 [36]. 然而, 此类金属氧化物半导体探测器受 

到辐射耐受性不足和有效成像面积受限的双重制 

约 [37]. 在此背景下, 光子计数探测器(photon-counting 
detector, PCD)通过直接X射线-电荷转换机制实现了范 

式突破. PCD直接将X光子转换为电信号, 无需闪烁体, 
能够消除电子学噪声. PCD在低剂量成像时仍能保持 

高对比度, 并已在加速器集成CBCT系统进行了初步验 

证 [38]. 与能量积分探测器相比, PCD具有降低电子加法 

噪声和Swank噪声的优势 [39].  
双层探测器的硬件创新显著推动了CBCT技术的 

发展. 传统的平板探测器依赖单层能量积分机制, 难以 

实现双能成像所需的能量分离与低噪声特性. 而双层 

探测器(dual-layer flat-panel detector, DL-FPD)通过顶 

部和底部两层独立探测器的协同工作, 其中较薄的顶 

层吸收低能X射线, 较厚的底层吸收透射的高能X射线, 
可在单次曝光中同时捕获低能和高能投影数据, 避免 

了kV切换或双源系统的时间与空间失配问题 [26]. Shi等 

人 [26]研发的原型DL-FPD在顶部和底部分别采用200和 

550 μm厚的CsI闪烁体, 并通过1 mm铜滤片增强光谱分 

离, 使得双能成像的碘定量误差小于5%. 此外, DL-FPD 
的层间几何校准与散射校正技术进一步提升了图像质 

量. Zhang等人 [40]提出的e-Grid方法基于DL-FPD的双能 

信号模型, 通过线性映射与扩散算法有效估计散射分 

布, 使低能和高能CT图像的非均匀性分别降低77%和 

66%, 并显著提高了材料分解的准确性. 此外, DL-FPD 
与快速kV切换的联合光谱成像方案通过多能量数据互 

补, 将碘基图像的对比噪声比(contrast-to-noise ratio, 
CNR)提升了80.5%, 并减少了条纹伪影 [33]. 这些创新不 

仅拓展了CBCT在定量成像和实时引导中的应用潜力, 
还为其临床推广提供了可靠的技术基础.  

2.4 二维反散射网格的散射校正机制与性能验证 

二维反散射网格(two-dimensional antiscatter grid, 
2D-ASG)的集成推动了CBCT图像质量的提升. 在 

图 3 金属伪影对比图 [31]. 获取条件: (a) 临床CBCT; (b) 台式CBCT; 
从DE-CBCT数据集在70 (c)、90 (d)、110 (e)和150 (f) keV下合成的 

VMI. 管电流: 15 mA, 射线源到物体中心距离: 400 mm, 射线源到探 

测器距离: 615 mm. 图像以相同的窗位窗宽[–750 HU, 2250 HU]显示 
Figure 3 Comparative visualization of metal artifacts reduction [31]. 
Acquired with a clinical CBCT (a), and the benchtop CBCT-1 (b) at 
15 mA tube current. (c, d, e, f) are VMI synthesized from the DE-CBCT 
dataset at 70, 90, 110 and 150 keV, respectively. The source-object- 
distance (SOD) and source-imager-distance (SID) are 400 and 615 mm. 
Images are displayed with the same window of [–750 HU, 2250 HU]  
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CBCT成像中, 散射伪影对图像质量有显著影响. 2D- 
ASG作为一种有效的解决方案, 近年来在该领域得到 

了深入研究和应用. Alexeev等人 [41]于2018年首次在平 

板探测器CBCT系统中实现该技术的工程化应用, 其采 

用钨基微加工工艺构建的矩形孔阵列结构直接集成于 

探测器表面. 实验结果显示, 该装置在定性评估中可显 

著提升CT值准确性与对比噪声比, 同时有效抑制散射 

相关图像伪影, 如图4所示 [41]. 值得注意的是, 2D-ASG 
的性能优势在多模态场景中具有普适性. Bayat等人 [42] 

通过同步kV-MV放射治疗平台验证, 将MV射线对kV- 
CBCT的交叉散射干扰降低至临床可接受水平. 在牙科 

CBCT应用中, 其空间选择性屏蔽特性使散射强度下降 

至1/20~1/10, 骨组织与软组织对比度分别提升27%和 

48%, 牙齿邻接面CT值偏差从510 HU锐减至146 
HU [43]. Altunbas等人 [44]和Cobos等人 [45]进一步验证了 

网格间距、隔膜厚度等参数和面积对性能的影响. 然 

而, 即使采用2D-ASG, 仍有一定比例的残余散射影响 

CT值定量精度. 为克服这一限制, Yu等人 [46]提出利用 

基于网格的散点采样(grid-based scatter sampling, GSS) 
方法, 通过将网格结构转化为原位散射测量装置, 成功 

实现残余散射的动态校正. 该技术使水模体CT值不均 

匀性从20 HU降至10 HU, 图像噪声水平降低23%, 并 

显著缓解金属植入物界面的条纹伪影. 通过协同应用 

2D-ASG与GSS校正, 光子计数CBCT系统中的HU值不 

均匀性降低了2/3, 对比度提高了2倍 [47], 并为DE-CBCT 
的精确物质分解提供了技术基础 [48].  

3 数据驱动的计算成像优化策略 

人工智能相关重建算法有力推动了CBCT的发展. 
剂量优化方面, 借助机器学习模型, 可在降低剂量时减 

少图像噪声和伪影, 保障图像诊断质量; 定量分析上, 
利用人工智能算法精准处理图像数据, 提供更精确的 

组织密度等信息, 助力临床决策; 伪影去除方面, 深度 

学习算法可有效识别并抑制金属伪影等图像伪影, 提 

升图像清晰度. 这些作用促进了CBCT技术在降低剂 

量、提升图像质量及拓展应用领域的进步.  

3.1 投影-图像双域协同高保真重建 

CBCT技术在医学成像领域具有重要地位, 但其辐 

射剂量问题始终是临床应用的一大挑战. 近年来, 人工 

智能相关重建算法的发展为CBCT的剂量优化提供了 

新的解决方案. 这些算法的核心在于通过数据驱动的 

方法, 在降低辐射剂量的同时, 有效平衡图像质量和诊 

断需求. 卷积神经网络(convolutional neural networks, 
CNNs)通过对称残差连接与自监督学习策略, 能够从稀 

疏投影数据中恢复解剖细节, 显著提升图像边缘清晰 

度. 例如, Jiang等人 [49]提出的SR-CNN模型, 通过增强 

稀疏视图CBCT图像的边缘清晰度和详细解剖结构, 实 

现了与全视图CBCT相当的图像质量. 然而, 当采样极 

为稀疏时, SR-CNN可能会丢失患者特异性信息. 为此, 
他们进一步提出了合并编码器CNN, 该方法利用患者 

特异性先验信息, 从先验CT图像和欠采样CBCT图像 

中提取特征, 使得重建图像质量与CT相似, 结构清晰 

准确 [50]. 生成对抗网络(generative adversarial networks, 
GANs)则通过对抗训练机制, 在投影域或图像域生成 

高质量合成图像. 例如, CycleGAN [51]通过循环一致性 

约束将低剂量CBCT图像映射至高剂量CT等效图像, 
从而减少放疗剂量计算误差. 通过将注意机制和循环 

一致性引入GAN框架, 可以实现无配对训练并提高图 

像的结构保真度 [52].   
除了上述的单独图像域或投影域方法外, 双域协 

同方法能够充分利用投影域和图像域的信息, 帮助进 

一步降低辐射剂量. Hu等人 [53]提出的HDNet结合了投 

影域和图像域的信息, 通过U-Net插值缺失投影、基于 

FDK的初始重建以及最终的U-Net增强, 实现了图像质 

量提升和伪影减少. Chao等人 [54]提出的DualCNN框架 

图 4 不同反散射网格下的重建体模图像 [41]. 第一行: 小体模; 第二 

行: 大体模; 第三行: 骨盆体模 
Figure 4 Reconstructed phantom images with different anti-scatter 
grids [41]. The first row: small phantom; the second row: large phantom; 
the third row: pelvis phantom  
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在投影域和图像域分别设计CNN, 以消除稀疏视图 

CBCT中的伪影. 他们进一步提出的混合域网络框架 

Dual-AGNet开发了基于结构相似性和感知损失函数的 

联合损失函数, 能够更好地保留精细结构并提高视觉 

质量 [55]. Ketcha等人 [56]提出的双域方法能够去除CBCT 
中的稀疏采样伪影和金属伪影, 对低剂量CBCT引导的 

手术和金属植入物评估具有重要的临床意义. 上述突 

破推动了低剂量CBCT重建的变革, 助力CBCT从传统 

成像向高保真、高效能的临床诊断工具转变, 为医学 

影像的精准应用开辟了新路径.  

3.2 扩散模型驱动的多任务CBCT重建优化 

尽管CNN与GAN在投影域或图像域重建中取得了 

显著成果, 其在极端稀疏采样或复杂伪影场景下仍面 

临患者特异性信息丢失与结构保真度受限的挑战. 近 

年来, 扩散模型(diffusion model, DM)凭借其概率生成 

框架与渐进式优化特性, 在医学图像重建领域展现出 

巨大潜力. Diffusion模型是一类功能强大的生成模型, 
通过在正向过程中逐步增加噪声, 然后在逆向过程逐 

步消除噪声恢复高质量图像 [57]. 这一过程赋予其优异 

的复杂噪声分布拟合能力、生成图像的解剖合理性以 

及对不完全数据的鲁棒性, 使其在CBCT多任务重建中 

展现出独特优势. 在生成伪CT方面, Fu等人 [58]引入能 

量引导函数, 在去噪过程中分离域不变特征与CBCT特 

定噪声, 显著提升跨域转换的解剖学保真度; Hu等 

人 [59]提出融合视觉转换器与变分信息瓶颈, 通过自注 

意力机制捕获全局特征并压缩冗余信息, 增强模型对 

头颈部复杂解剖结构的重建能力; Zhang等人 [60]提出的 

纹理保留扩散模型则结合自适应高频优化与双模态特 

征融合, 有效维持软组织纹理细节. 在剂量计算关键指 

标上, Peng等人 [61]提出的diffusion模型生成的伪CT将 

HU值误差降低至临床可接受范围, 大幅提升放射治疗 

规划精度. 此外, diffusion模型在稀疏CBCT重建中也展 

现出对病态逆问题的有效求解能力, 为降低辐射剂量 

与优化扫描流程提供技术路径 [62,63].  

3.3 深度学习重建中的定量精度优化 

CBCT广泛用于牙科成像和放疗摆位, 但由于锥形 

束几何形状的高度散射辐射会使图像质量退化, 降低 

了CBCT图像中的HU值准确性, 使其在软组织评估、 

剂量计算和骨密度测量等定量评估上表现出局限 

性 [64]. 基于深度学习的图像增强技术为提升CBCT定量 

精度提供了创新解决方案, 其中基于GAN的方法被广 

泛使用于从CBCT到伪CT图像的转换, 并显示出良好 

的软组织对比度、剂量计算精度和结构细节 [65,66]. 为 

进一步提升性能, Liu等人 [67]引入注意力机制模块, 将 

HU值的平均绝对误差从81.06显著降低至56.89, 有效 

提升了器官边界清晰度与HU预测准确率. Kang等 

人 [68]则通过整合对比学习框架, 构建了具备语义关系 

一致性损失函数与空间相关性约束的改进型GAN模 

型, 并辅以多尺度重建损失函数, 在保持全局结构完整 

性的同时实现了局部细微特征的精准重建. 在骨密度 

定量分析领域, Yong等人 [69]和Park等人 [70]提出的深度 

学习系统通过非线性映射优化, 成功提升了骨骼影像 

的线性度、均匀性及对比度, 该模型在颅骨标本及临 

床患者数据集中均显示出与标准CT高度一致的骨密度 

测量结果, 其建立的定量分析体系为骨质疏松症的精 

确诊断提供了可靠的技术支撑. 上述技术突破标志着 

CBCT正从传统形态学成像向定量化诊断范式演进, 为 

精准医疗提供了新的技术路径.  

3.4 金属伪影抑制策略与算法创新 

金属植入物会导致X线迅速衰减, 在CBCT图像上 

产生伪影, 模糊关键的解剖结构并影响诊断准确性 [71]. 
除了上述提到的DE-CBCT能够减少金属伪影以外, 人 

工智能相关算法在减轻CBCT成像中金属伪影方面具 

有巨大潜力 [72]. 其中CNN应用尤其广泛, 主要围绕多域 

协同处理、迭代优化和新型网络架构三个方向展开创 

新. 在多域协同处理方面, Tang等人 [73]提出的双域处理 

框架通过投影域线性化校正与图像域的CNN处理相结 

合, 其性能显著优于传统频域融合法. Ketcha等人 [56]通 

过独立训练图像域和投影域网络, 有效解决了低剂量 

CBCT的空间视图伪影问题. 迭代优化策略为金属伪影 

去除提供了新的技术路径. Park等人 [74]提出的迭代框 

架通过在投影域强制数据一致性约束, 实现了金属伪 

影抑制与形态结构保留的平衡. 新型网络架构的探索 

持续推进技术边界. Kim等人 [75]通过双网络架构分别 

处理先验图像和归一化金属伪影抑制结果, 进一步强 

化了伪影消除效果. Ki等人 [76]提出的双编码器结构在 

头颈部放疗中增强了CBCT图像的组织辨识与结构勾 

画能力. 此外, Lyu等人 [77]通过投影域细粒度分割实现 

了术中CBCT的优化, 为机器人辅助脊柱微创手术提供 

了技术支撑. 这些技术进展共同推动着CBCT成像质量 

的提升, 特别是在复杂金属植入场景下的诊断应用. 除 
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了以上方法外, 通过将口腔内光学扫描数据引入diffu
sion模型的投影域数据的分析和处理中, 能够有效减少 

金属伪影 [78]; 动物实验也验证了diffusion模型可有效改 

善硬组织可视化效果, 提高图像的对比噪声比 [79].  

4 总结与展望 

CBCT技术通过硬件革新与智能算法的深度融合, 
已在降低辐射剂量、提升成像质量及拓展临床应用方 

面取得显著进展. 硬件层面, 碳纳米管X射线源阵列与 

光子计数探测器的应用, 不仅解决了传统设备的辐射 

累积与软组织对比度不足等问题, 还为双能成像和金 

属伪影抑制提供了技术支撑; 二维反散射网格与散射 

校正技术的协同优化, 进一步提升了定量分析的可靠 

性. 算法层面, 深度学习驱动的低剂量重建、伪影校正 

及多模态数据融合, 突破了传统迭代算法的效率瓶颈, 
为个性化治疗规划与实时导航奠定了基础. 然而, 辐射 

剂量与图像质量的权衡、定量标准缺失及复杂临床场 

景的适配性仍是亟待突破的挑战.    
未来, CBCT技术将朝着智能化、精准化与多模态 

融合的方向持续演进. 硬件系统的微型化与多源阵列 

集成有望推动便携式设备的临床应用, 同时结合双能/ 
多能成像与磁共振、能谱CT等多模态数据, 可增强组 

织特异性分析与功能成像能力. 人工智能算法的自监 

督学习与联邦学习框架将加速模型泛化, 实现跨设备 

与跨场景的稳定性能; 动态剂量调制技术与辐射风险 

预测模型的结合, 则可为患者提供个性化辐射防护方 

案. 此外, 随着增强现实技术与术中实时成像的深度融 

合, CBCT在心血管介入、骨科微创及肿瘤免疫监测等 

新兴领域的应用潜力将进一步释放. 通过硬件-算法-临 

床的闭环优化, CBCT技术最终将实现“更低剂量、更 

高精度、更广覆盖”的终极目标, 为精准医疗时代提供 

强有力的影像支持.    
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Summary for “锥形束计算机断层扫描的技术革新与临床转化: 多模态硬件集成与成像算法优化” 

Technological innovations and clinical translation of cone beam 
computed tomography: multimodal hardware integration and 
imaging algorithm optimization 
Jiangyuan Shi, Guangjun Li, Ying Song* & Sen Bai* 

Department of Radiotherapy Physics & Technology, West China Hospital, Sichuan University, Chengdu 610041, China 
* Corresponding authors, E-mail: songying_wch@163.com; baisen@scu.edu.cn 

Cone beam computed tomography (CBCT) faces significant challenges in clinical translation, including radiation dose 
accumulation, metal artifact interference, and insufficient quantitative accuracy. This review comprehensively analyzes 
recent innovations addressing these limitations through synergistic hardware integration and computational imaging 
optimization. 

Hardware advancements demonstrate paradigm-shifting progress: (1) carbon nanotube (CNT) field-emission X-ray 
sources enable multi-source array configurations with rapid pulsed operation, reducing radiation exposure by 30%–50% 
while extending axial coverage. Clinical validations confirm 60% improvement in Hounsfield unit (HU) accuracy and 
30%–50% enhancement in soft-tissue contrast-to-noise ratio compared to conventional CBCT. (2) Photon-counting 
detectors (PCD) eliminate scintillator conversion stages, directly translating X-ray photons into electronic signals to 
maintain high contrast at ultra-low doses. Experimental studies verify reduced electronic noise and improved Swank noise 
characteristics. (3) Dual-layer flat-panel detectors (DL-FPD) acquire simultaneous low- and high-energy projections 
through spectral separation (200/550 μm CsI scintillators + 1 mm Cu filter), achieving iodine quantification errors < 5% for 
dual-energy CBCT (DE-CBCT). Integration with fast-kV switching further elevates contrast-to-noise ratio (CNR) by 
80.5%. (4) Two-dimensional antiscatter grids (2D-ASG) combined with grid-based scatter sampling (GSS) algorithms 
reduce water phantom CT number nonuniformity from 20 HU to 10 HU (50% improvement) and decrease metal artifact- 
induced CT value deviations in dental implants from 510 HU to 146 HU. 

Algorithmic innovations leverage artificial intelligence for performance breakthroughs: (1) dual-domain reconstruction 
frameworks synergize projection- and image-domain features using convolutional neural networks (CNNs) and generative 
adversarial networks (GANs), restoring anatomical details from sparse-view acquisitions (< 50% projections) while 
maintaining structural fidelity. (2) Diffusion models (DM) resolve ill-posed inverse problems through probabilistic 
generation, enabling high-fidelity synthetic CT (sCT) conversion with clinically acceptable HU errors for radiotherapy 
dose calculation. Energy-guided DM architectures further separate domain-invariant features from CBCT-specific noise. 
(3) Metal artifact reduction integrates DE-CBCT material decomposition (70–150 keV virtual monoenergetic imaging) 
with attention-guided dual-encoder networks, suppressing streak artifacts by 71% at metal-tissue interfaces. (4) 
Quantitative accuracy optimization via contrastive learning frameworks improves bone mineral density measurement 
concordance with standard CT (R 2 > 0.95) and reduces HU prediction errors by 30% in soft-tissue segmentation. 

Clinical translation is accelerated by these synergies: CNT-based DE-CBCT eliminates metal artifacts in dental 
restorative assessments, while DL-FPD enables real-time intraoperative guidance for spinal robotics. Future trajectories 
include portable multi-source CBCT systems, federated learning for cross-institutional model generalization, and 
augmented reality integration for dynamic dose modulation. These developments establish CBCT as a versatile platform 
for precision oncology, minimally invasive surgery, and image-guided interventions, ultimately achieving the tripartite goal 
of “lower radiation, higher quantitative accuracy, and broader clinical applicability”. 

cone beam CT, hardware innovation, algorithm optimization, artificial Intelligence 
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