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摘要 

在太赫茲波電腦斷層掃描的領域中(THz-CT), 我們提出了一個基於深度學習的超解析度技

術，此技術可以節省六倍的物體量測時間以及抑制重建回剖面圖的人為干擾。以結構相

似性(SSIM)作為考量成像品質的指標的話，我們的方法可以達到0.9612。 

實驗方法與結果 

我們對6個不同的物體作 CT，物體中每一個 layer的資訊(sinogram)在接下來會當作 deep 

learning model的 dataset。系統流程圖如下：

 

首先我們在 THz detector所接收到的是 THz wave經過物體之後所剩餘的能量，因此與 re

ference THz wave的強度做相減，就可以得到 THz在特定角度特定位置下被物體吸收的能

量。量測所產生的 sinogram如下圖： 
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Fig.1 實驗架構 

Fig.2  (a)剖面圖  

(b)透過 Radon transform 所計算出理想的 sinogram。橫軸為取樣的角度數 Nθ=30，縱軸為

特定角度下的位置 ，共288個 pixels 

     (c) 實際量測的的 sinogram 

     (d) 利用(c)經由 FBP所計算出的 CT-image 
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從 Fig2.(d)可以看到一條條不必要的 artifact，這是由於取樣的角度數不夠的緣故。而(d)中

物體中間的空洞主因來自於物體對於 THz 的吸收較少，而大部分的能量損耗來自於物體表面

的反射以及散射。另外 THz的 beam width較大，因此在(c)中物體的影響被放大，影響到剖面

圖中物體的範圍被擴大。 

由於量測的時間實在是太過冗長，因此我們想要降低取樣的次數，而如 Fig4所顯示的，

降低量測次數會使得重建回來的剖面圖有一條條的 artifact，因此我們希望可以利用 deep 

learning super resolution 的方式，以量測較少的 sinogram，利用 super resolution 的方式提高

sinogram的解析度又不會太失真 ，如此產生的剖面圖的品質可以改善。 

輸入的 data 為實際用 THz 所得到剖面圖的 sinogram，而作為訓練 model 所需要的 ground 

truth則是 Fig2.(a)以180個角度數做 Radon transform所得到的 sinogram 

在這領域中大部分的研究大多都是轉換成 CT-image 之後再進行處理，而 我在轉換成 CT-

image 之前先對 sinogram 對 super resolution 的用意在於： 

1. CT-image縮小兩倍的結果相當於在 sinogram上只對 ρ這一軸(Fig.2)做壓縮，θ軸上的長度

不變，因此在 sinogram上做 super resolution會比在 CT上更有效率。 

2. 相對於每一個角度下取樣的次數 ρ，在實驗中取樣的角度對於成像所需的時間影響更大，

因此當在做 sinogram 上用 super resolution 提升取樣角度的 resolution 可以降低在實際上需

要取值的角度數，進而大幅減少成像的時間。 

3. 由於取樣的角度數對於整個 CT的品質影響較大，當角度數過少時會使得 CT上面出現 arti

fact影響成像品質(Fig2.(d))，而由於 Radon transform的特性，一條條的 artifact經過轉換後

在 sinogram上會轉換成一個點，對於 deep learning model來說改變一個點的值會比一條線

來的容易。 

4. 由於有物體的區域很小，而且我們的 dataset是一個物體在不同高度下的剖面圖，因此相鄰

幾層的剖面圖彼此的相關性會比常見的 dataset 來的大，對於 deep learning model 來說容易

產生 overfitting，然而轉換成 sinogram 後資訊會比較多，況且在實驗中，我們有多取180-

360度之間的角度，因此實際上我們 sinogram 的大小為60*288，雖然在做 FBP 時只需要0-

180度之間的數值，但是在 training 時我們可以取 sinogram 中不同的部分(Data 

augmentation)。 

而所使用的 deep learning model如下圖 Fig3：



 

 

在此實驗所利用到 deep learning model整體架構主要參考 UNET，由於輸出的 sinogram的

大小為180*288並不算大，Down sample太多次會使下一層Layer的 receptive field 超出 sinogram

大小，因此只使用3層；而 up sample的方式最常見的為 Bicubic的方式，但是為了減少運算時

間，使用 Bilinear 作內部 up sample 的方式。而藍色的 Convolution Layer 則是使用 Shortcut 

Connection的方式，讓裡面的 convolution可以專注在復原 sinogram中較細節的部份。 

使用 singular structure similarity(SSIM)來評量 deep learning 所產生出來的剖面圖裡實際剖

面圖的差異。如下圖 Fig.11(a)所示。而在圖(b)中與利用 Bicubuc(BIC)的方法提升 sinogram的

resolution之後，在轉換而成的剖面圖做比較。可以看出 DL model成功的將物體內部的空心

填補，並且物體預測的範圍也比用 BIC的方法來的小且準確。 
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Fig.3  deep learning structure 



 

然而作為取捨，利用 deep learning的方式提升 sinogram的 resolution 的代價是運算量大幅

增加使得運算時間增加，但是相對於所減少的實際取樣時間，整體上產出一張 THz 的剖面圖

所需的時間還是大幅減少。且相鄰兩個斷層的結構非常的相似，這會導致我們所準備的

dataset 裡面只需要幾個具有代表性的 sinogram 就可以跟上述的實驗結果相符，而一個解決方

法是在多用 THz-CT system多取幾個物體的斷層掃描圖，但是 THz-CT的取得相當的花時間，

因此將來使用相臨幾層剖面來重建現今的斷層掃描圖可能會比 single input single output 的 DL 

model來的有效。 

最後由於到目前為止在這領域中尚未有人利用 sinogram做超解析已獲取品質更高的斷層

掃描圖，因此在今年四月底時，我們實驗室成功將此研究成果寫成一篇 paper投稿至45th 

International Conference on Infrared, Millimeter, and Terahertz Waves(IRMMW)上。此機構為

THz領域中最具權威性的機構，而目前仍待 IRMMW審核。
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Fig.4(a) K-mean之前與之後與實際剖面圖(GT)的結構相似度(SSIM) 

(b) K-mean之前使用 deep learning(DL)與用 bicubic(BIC)提升 sinogram 解析度後的剖面圖 

(c) K-mean之後的剖面圖 

 Before After 

SSIM 0.9601 0.9612 

 



心得感想 

我一開始選擇這項專題是因為當時很多教授在開機器學習或者深度學習的專題，而我那

時候覺得 AI這個領域實在是言過其實，但是我現在的專題還是跟深度學習有關。總之我覺得

THz 現在就要做大數據的研究非常的難。首先，大數據就表示我們需要一堆 THz 的數據，而

且 data彼此之間的相關性不能太大。然而目前 THz這領域的硬體設備還沒發展完全，單單取

一筆 data所花的時間就已經很累人了，與其用深度學習的方法還不如分析 THz系統中誤差可

能來源以及用訊號處理的方式來改善。總而言之，THz deep learning還是等到所有 THz的硬

體設備發展完全之後再考慮其發展性。 

雖然我對 THz deep learning的發展嗤之以鼻，但是在此還是要感謝楊尚樺教授願意親自

每個月撥空來聽我們的專題進度，以及實驗室的洪繹峻學長每周指導我做專題的方向，以及

之後撰寫 paper時指導排版以及圖表的呈現，以及不定期的叮嚀我趕快讓專題有所進展。 

另外每學期兩到三次的 paper presentation雖然是我這段期間最大的噩夢，但是從中我也

掌握了簡報的技巧以及提升讀 paper的效率。簡報有一個很重要的一個點是在簡報上每一個

字詞每一張圖表都必須要有意義，而且也必須能解釋出圖表中所隱含的涵義。畢竟作為報告

者你是對主題最熟悉的人，你都不知道其中的意思了下面的聽眾當然也不知道。 


