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基于改进广义全变分的稀疏图像重建算法
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摘要　为了提升稀疏采样环境下的图像重建质量,针对广义全变分模型重建图像时不能充分利用图像本身结构自

相似性信息的不足,建立了一个非局部约束下的改进广义全变分图像重建模型.该模型引入了变化域非局部自相

似性作为图像重建的先验信息,同时在八邻域空间计算多方向的广义全变分正则化约束,从而更好地保护了图像

的结构特征,进一步地,使用增广拉格朗日理论对模型进行去约束化、求解,提出了基于改进广义全变分的图像重

建算法.仿真实验结果表明,所提出的重建模型和图像重建算法可以有效地去除图像中的伪影和噪声,满足稀疏

采样情形下对图像重建质量的要求.与其他重建算法进行比较可知,本文算法所重建的图像不论是主观视觉效

果,还是各个客观评价指标均有不同程度的改善和提高.
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１　引　　言

图像重建算法主要是通过类似反演计算等手段

将探测器捕获到的投影信息恢复成原始图像中的像

素[１].稀疏采样是指在采集投影数据时受到空间或

时间限制,所获取的投影数据完备性不足.稀疏采

样下图像重建主要有解析类图像重建算法[２Ｇ３]和统

计迭代类图像重建算法[４Ｇ９].改进解析类图像重建

算法通过提升投影数据的质量,进而提升重建图像

的质量,但是此类算法对投影数据的完备性要求高,

１１１１０３Ｇ１
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稀疏采样情况下极易丢失图像细节.统计迭代类重

建算法向传统迭代重建模型中添加优化约束限制,
利用投影数据的极大似然函数特征对求解目标进行

最大近似处理,文献[４Ｇ５]引入纹理惩罚模型作为先

验知识,并提出通过贝叶斯理论推理出最大后验图

像作为输出的重建图像,使重建图像边缘效果得到

显著的增益.统计迭代方法充分考虑了图像中的噪

声情况并建立了数学优化模型,所以得到了许多研

究的跟踪结果[６Ｇ１０].由于在稀疏采样环境下进行图

像重建可以等同看作是欠采样数据恢复问题,文献

[６]根据压缩感知理论,提出了最小化图像总变差迭

代(TVＧART)算法,在每次代数重建后对图像的梯

度图像进行了最小化约束,抑制了图像中高频噪声.
在TVＧART算法基础上,文献[７]提出了一种结合

先验 图 像 的 压 缩 感 知(PICCS)图 像 重 建 算 法,

PICCS算法充分利用了图像自身的特征,将自身作

为下次迭代的先验知识,使得重建的图像具有良好

的结构性.但是 ART算法迭代求解速度慢,通过

迭代并不能获得最优解.为了更加快速地对问题进

行求解,文献[８]基于 TV最小化模型,使用SplitＧ
Bregman算法缩短了重建时间.

另一方面,针对TV模型容易产生阶梯效应的

问题,文献[９]在TV重建模型中引入了非局部平均

滤波修正思想,每次迭代时使用改进的非局部平均

滤波修正当前重建的图像.该算法由于使用了非局

部约束的思想,重建图像的边缘结构保持的更好,并
且信噪比也更高.文献[１０]将广义全变分(TGV)
正则化应用于求解三维图像重建问题,有效避免了

TV重建模型中的阶梯效应,保持了重建图像边缘

的完整性,但没有很好地区分图像的不同结构,在图

像光滑部分出现噪点.
针对目前稀疏采样情况下的图像重建过程中容

易出现系统噪声和虚假边缘等问题,本文提出了一

种结合图像非局部信息的多方向广义全变分图像重

建算法.该算法首先通过非局部自相似性原理计算

先验图像,并将其作为图像重建问题的先验知识,再
使用增广拉格朗日方法对模型进行快速的迭代求

解.实验结果表明,本文算法不仅可以保证重建图

像具有良好的结构性质,还可以有效去除噪声.

２　广义全变分重建模型

稀疏采样情况下的图像重建问题可以建立模

型,表示为

min
X

AX－b ２
２＋ ψX ０( ) , (１)

式中第一项为求解目标项,第二项为添加的惩罚约

束项,ψ 表示稀疏变换.通过进行稀疏变换可以捕

获图像中的特征,并将其作为图像重建的先验信息.

TGV模型由Bredies等[１１]提出,借助高阶多项

式进行了最小化逼近.对于任意的X∈L１
loc(Ω),其

k阶TGV定义为

TGVk
α(X)＝

sup∫Ω
Xdivkwdx|w ∈Ck

c Ω,Sk
Sym(Rd)[ ] ,

divlw ∞ ≤αl,l＝０,,k－１{ },
(２)

式中Ω∈Rd 并且是一个非空的开区间,Sk
Sym(Rd)是

k阶对称张量空间,k≥１且α＝(α０,,αk－１)是加

权系数,Ck
c Ω,Sk

Sym(Rd)[ ] 是紧支撑对称向量空间,

div表示散度算子.
当k＝２时,根据LengendreＧFenchel对偶定理

和离散变换,可以得到离散二阶TGV模型,即:

TGV(X)＝

argmin
p

α１∑
２

j＝１

ÑXj －pj １＋α０∑
４

j＝１
ε(p)[ ]j １{ },

(３)

式中ε(p)＝Ñp＋ÑpT/２为对称梯度算子,α１ 与α０
为梯度权重,用于平衡一阶差分算子与二阶差分

算子.
二阶TGV模型包含的低阶差分算子有助于去

除图像中的噪声,同时高阶差分算子有助于保持图

像的边缘信息.为此,将(３)式所示的二阶TGV范

数作为惩罚项代入到(１)式中,可以得到广义全变分

图像重建模型,即:

argmin
X

AX－b ２
２＋TGV(X)[ ] . (４)

３　改进的广义全变分图像重建模型

３．１　多方向TGV模型

传统TGV模型中仅在水平和垂直两个方向上

计算梯度信息,但是由于图像中的边缘信息是多方

向的,因此本文在图１所示的像素的八邻域空间中

计算一阶梯度算子,不仅可以检测到水平和垂直方

向上的边缘,还可以考虑到如图１所示的对角线上

的４５°、１３５°等８个方向的边缘特征,有利于尽可能

多地保留图像中的细节.
对于图像X,其在八邻域空间中计算得到的多

方向广义全变分约束(MTGV)定义为

MTGV(X)＝

１１１１０３Ｇ２
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图１ 像素点的八邻域空间

Fig敭１ Eightneighborhoodsofpixelpoints

min
p

α１∑
４

j＝１

ÑXj －pj １＋α０∑
１６

j＝１
ε(p)[ ]j １{ },

(５)
式中ÑX１ 与ÑX２ 分别表示水平与垂直方向的一阶

梯度,ÑX３ 与ÑX４ 分别表示４５°和１３５°对角线方向

的一阶梯度信息.

３．２　非局部先验约束

虽然 MTGV模型可以更多地探测到图像中边

缘信息,但是其仍然仅考虑了图像的局部信息,忽视

了图像中的非局部结构信息.文献[１２]利用图像的

非局部自相似性性质提出了著名的三维块匹配

(BM３D)算法,在变换域中对图像进行非局部约束,
有效地去除了图像中的高频噪声.考虑到BM３D
算法中第二次协同滤波处理对图像信噪比的提升是

有限的,因此对BM３D算法进行改进,仅对图像做

一次协同滤波处理,提出了利用图像块相似性的非

局部滤波算法,称之块组相似性(PGS)方法,PGS
方法仅对图像进行一次块匹配和协同硬阈值滤波处

理,这样做的好处是显著缩短了非局部先验的计算

时间.PGS方法基本步骤概括如下:

１)将大小为 N×N 的图像分为j 个等大的

n×n图像块Xj(j＝１,２,,N/n).

２)对于每个图像块Xj,在其周围大小为Ns×
Ns的搜索框中,采用欧氏距离作为相似性度量,聚
合与其最为相似的前C 个图像块,并存储为三维的

图像相似块矩阵SCj.

３)对步骤２)获得的相似块矩阵SCj进行三维

正交变换,随后在变换域上使用协同的硬阈值方式

进行滤波处理.

　　４)对处理过的相似块矩阵SCj进行三维反变

换,并通过权重平均的方式更新每个图像块在原图

像的像素值.

PGS方法保护了图像结构和纹理细节,因此使

用PGS方法对先验图像进行非局部约束,同时通过

减法操作对优化目标进行稀疏化处理,得到非局部

先验约束为

ϕPGS(X)＝ X－PGS(Xup)１, (６)
式中X 为待求解目标,Xup代表先验图像,在本文中

为上一步迭代出的重建图像.

３．３　非局部信息约束下的多方向广义全变分模型

进一步地,使用３．１节提出的 MTGV约束代替

(４)式中的TGV约束项,并加入３．２节所提出PGS
非局部先验约束方法,得到非局部信息约束下的广

义全变分图像重建模型(PGSＧMTGV),表示为

X＝argmin
X

β
２ AX－b ２

２＋{
λPGS X－PGS(Xup)１＋

λMTGVα１∑
４

j＝１

ÑXj －pj １＋α０∑
１６

j＝１
ε(p)[ ]j １{ } },

(７)
式中第一项为求解的目标项,第二项是非局部结构先

验项,第三项是多方向广义全变分约束项.λPGS代表

非局部先验项的权重,λMTGV代表多方向广义全变分

约束项的权重,并且两个权重满足λPGS＋λMTGV＝１,通
过调节权重可以平衡两个不同的约束对图像重建效

果的影响.

４　基于增广拉格朗日算法的模型求解

通过引入辅助变量y、rj(j＝１,,４)、sj(j＝
１,,１６)分 别 表 示 X－PGS(Xup)、ÑjX－pj、
[ε(p)]j,公式(７)可以等价转换成

X＝argmin
X

β
２ AX－b ２

２＋λPGS y １＋
é

ë
êê

λMTGV α１∑
４

j＝１
rj １＋α０∑

１６

j＝１
sj １( ) ]

s．t．　y＝X－PGS(Xup),rj ＝
ÑjX－pj,sj ＝[ε(p)]j. (８)

　　 使 用 中 间 变 量 V 代 替 非 局 部 先 验 图 像

PGS(Xup),并且添加增广拉格朗日乘子yy、rr以及

ss后,根据增广拉格朗日定理,(８)式可以进一步转

化成无约束优化问题,即

１１１１０３Ｇ３
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X＝argmin
y,rj

,sj
,X,pj

β
２ AX－b ２

２＋λPGS y １＋{

λMTGV α１∑
４

j＝１
rj １＋α０∑

１６

j＝１
sj １( ) ＋

λPGSμ１

２ y－(X－V)－yy ２
２＋

λMTGVα１μ２

２ ∑
４

j＝１
rj － ÑjX－pj( ) －rrj

２
２＋

λMTGVα０μ３

２ ∑
１６

j＝１
sj －[ε(p)]j －ssj

２
２}. (９)

　　(９)式可以看作由三个极小化子问题组成,问题１是对辅助变量y、rj、sj 的更新,问题２是求解待重建

图像X,问题３是求解 MTGV约束中的梯度信息pj.每次迭代时,首先需要对三个问题依次进行更新,然
后对拉格朗日乘子进行更新,更新方法为

yy＝yy＋γ(X－V－y)

rr＝rr＋γ(ÑX－p－r)

ss＝ss＋γ[ε(p)－s]

ì

î

í

ïï

ïï

. (１０)

４．１　辅助变量的更新

从(９)式中提取辅助变量y、rj、sj 的相关表达式,得到

y＝argmin
y

y １＋μ１

２ y－(X－V)－yy ２
２

é

ë
êê

ù

û
úú

rj ＝argmin
rj

rj １＋μ２

２ rj －(ÑjX－pj)－rrj
２
２

é

ë
êê

ù

û
úú ,j＝１,２,３,４

sj ＝argmin
sj

sj １＋μ３

２ sj －[ε(p)]j －ssj
２
２

é

ë
êê

ù

û
úú ,j＝１,,１６

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

. (１１)

　　(１１)式可以看作是对辅助变量y、rj、sj 的L１范数优化问题,具有shrinkage解析解,所以可以直接采

用软阈值收缩函数来更新,具体为

y＝sgn[(X－V)－yy]max (X－V)－yy －
１
μ１
,０{ }

rj ＝sgn (ÑjX－pj)－rrj[ ]max (ÑjX－pj)－rrj －
１
μ２
,０{ }

sj ＝sgn ε(p)[ ]j －ssj{ }－yy{ }max [ε(p)]j －ssj －
１
μ３
,０{ }

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

. (１２)

４．２　X 方向子问题

从(９)式中提取变量X 的有关项,并且使用循环差分算子Dj 近似替代梯度算子Ñj,继而X 方向的子问

题可以表示为

X＝argmin
X

β
２ AX－b ２

２＋
λPGSμ１

２ y－(X－V)－yy ２
２＋

é

ë
êê

λMTGVα１μ２

２ ∑
４

j＝１
rj －(DjX－pj)－rrj

２
２

ù

û
úú . (１３)

　　易见,(１３)式对变量X 是一个带有罚函数的最小二乘问题,可以通过求偏导得到X 的闭合解.因为投

影矩阵A 是一个大型稀疏矩阵,对矩阵A 计算会耗费大量的内存和时间,为此利用非精确近似思想[１３],使

用ρ＝AT(AXk－b)表示Xk 时的梯度,τ满足条件τ＞０,得到 AX－b ２
２ 的近似替代式ϕsimilar＝ AXk－b ２

２＋

２ρT X－Xk( )＋１/τ X－Xk
２
２.将ϕsimilar代入到(１３)式中,再对(１３)式中的X 求偏导,从而可以得到

X＝ λPGSμ１＋λMTGVα１μ２∑
４

j＝１
DT

jD＋β
τIæ

è
ç

ö

ø
÷

＋



λPGSμ１(y＋V－yy)＋λMTGVα１μ２∑
４

j＝１
DT

j(rj ＋pj －rrj)＋β
τX－βρ

é

ë
êê

ù

û
úú . (１４)

　　通过快速傅里叶变换简化(１４)式的求逆运算,得到求解X 的傅里叶解析表达式

１１１１０３Ｇ４
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X＝F－１

FλPGSμ１ y＋V－yy( ) ＋λMTGVα１μ２∑
４

j＝１
DT

j rj ＋pj －rrj( ) ＋β
τX－βρ

é

ë
êê

ù

û
úú

diagFλPGSμ１＋λMTGVα１μ２∑
４

j＝１
DT

jD＋β
τIæ

è
ç

ö

ø
÷F－１é

ë
êê

ù

û
úú

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ï

, (１５)

式中F代表傅里叶变换,diag表示取对角线元素,F－１代表傅里叶逆变换.当获得重建图像X 后,使用非负

约束(POS)方法[１４]保证重建图像的非负性,具体为

POS(Xi,j)＝
Xi,j, Xi,j ＞０
０, Xi,j ＜０{ . (１６)

４．３　p１~p４ 方向子问题

从(９)式中提取pj 的相关项,并使用循环差分算子Dj 近似替代梯度算子Ñj后,得到求解pj 的最优化

表达式为

p＝argmin
pj

λMTGVα１μ２

２ ∑
４

j＝１
rj － DjX－pj( ) －rrj

２
２＋

λMTGVα０μ３

２ ∑
１６

j＝１
sj －[ε(p)]j －ssj

２
２{ }.(１７)

　　对(１７)式求p１ 方向的偏导,得到p１ 的求解式为

p１＝ α１μ２I＋α０μ３DT
１D１＋

α０μ３

２ DT
２D２＋

α０μ３

２ DT
３D３＋

α０μ３

２ DT
４D４

æ

è
ç

ö

ø
÷

＋

α１μ２ D１X－r１＋rr１( ) ＋α０μ３s１－ss１( ) －
α０μ３

２ DT
２ D１p２－２s５＋２ss５( ) －

é

ë
êê

α０μ３

２ DT
３ D１p３－２s８＋２ss８( ) －

α０μ３

２ DT
４ D１p４－２s１０＋２ss１０( )

ù

û
úú . (１８)

　　由于(１８)式中没有复杂矩阵,可以直接使用快速傅里叶变换将(１８)式等价变化为

p１＝F－１
F(R１)

α１μ２＋α０μ３diagFDT
１D１F－１＋F

DT
２D２

２ F－１＋F
DT
３D３

２ F－１＋F
DT
４D４

２ F－１æ

è
ç
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ø
÷

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
, (１９)

式 中 R１ ＝ α１μ２ D１X－r１＋rr１( ) ＋ α０μ３ s１－ss１( ) － α０μ３/２DT
２ D１p２－２s５＋２ss５( ) － α０μ３/２DT

３

D１p３－２s８＋２ss８( )－α０μ３/２DT
４ D１p４－２s１０＋２ss１０( ),通过上述方法,可以类似地对p２~p４ 进行求解.

４．４　基于改进广义全变分模型的图像重建算法

概括上述求解、推导过程,本文提出基于改进广义全变分的稀疏图像重建(PGSＧMTGV)算法.

Name:PGSＧMTGValgorithm;

Input:projectionmatrixA、projectiondatab;

Output:reconstructedimageX.
１．　Initializereconstructionparameters:λDTGV,λMTGV,α０,α１,μ１,μ２,μ３,γ;

２．　InitializeXup＝０astheiteratedinitialpriorimage;

３．　While(notconvergence&i＜Iiter)do
４．　　Xup＝X;

５．　　CalculatenonＧlocalconstraintsonpriorimagebyPGSmethod;

６．　　Updateyk＋１、rk＋１
j 、sk＋１

j byformula(１２);

７．　　UpdateXk＋１byformula(１５)andformula(１６);

８．　　Updatepk＋１
j byformula(１７);

９．　　Updateyyk＋１、rrk＋１
j 、ssk＋１

j byformula(１０);

１０．　　i＝i＋１;

１１．　End;

１２．　ReturnX;
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５　实验结果和分析

５．１　实验环境及参数设定

本文实验投影光线模拟为平行光光束,并且为了

对所提出的稀疏图像重建算法重建效果的高效性和有

效性进行验证,在有限投影角度和稀疏投影角度两种

采样环境下,使用图２所示的SheepＧLogan、ForbildＧ
Head、ForbildＧAbdomen三个大小为２５６mm×２５６mm
的图像进行实验.文献[１５]通过研究发现,当采样

不足时,实际投影过程会产生近似服从非平稳高斯

分布的噪声,为了更好地模拟实际投影重建情况,实
验中向投影数据添加了１０％高斯随机噪声.

图２ 测试用的图像数据.(a)SheepＧLogan图像;(b)ForbildＧHead图像;(c)ForbildＧAbdomen图像

Fig敭２ Imagedatausedinthetest敭 a SheepＧLoganimage  b ForbildＧHeadimage  c ForbildＧAbdomenimage

　　 选 取 迭 代 次 数 为 ５００,将 本 文 算 法 与 L１Ｇ
Bregman算法[１６]、交替方向全变分最小化算法

(TVＧADM)TVＧADM 算法[１７]、基于拉格朗日的

全变分最小化算法(TVAL３)TVAL３算法[１８]以
及交替方向广义全变分最小化算法(TGVＧADM)

TGVＧADM算法[１０]进行比较,初始化实验参数设

置如表１所示.实验配置为６４位的 windows１０,

８GB内存,双核CPU,５００GB硬盘,matlabR２０１６a
作为仿真开发工具.

表１　初始化参数设置

Table１　Initializationparameters

Parameter β μi(i＝１,２,３)γ α０ α１
Value ６４ ３２ １ ０．２ ２

　　由于随着迭代次数的增加,非局部约束对于图

像重建效果的影响逐渐减小,所以适当的降低非局

部约束的权重,增加 MTGV 正则项所占的权重.
设置λMTGV＝１/１＋exp[－０．００１(i＋１)],其中i代

表迭代的次数.

５．２　评价指标

为了对图像重建效果进行公平地评估,本文采

用的定量评价指标为结构相似性(SSIM)、峰值信噪

比(PSNR)和均方根误差(RMSE).SSIM 指标可

以识别出图像中的结构信息,考虑到人眼的视觉特

性对两幅图像在亮度和对比度上进行对比,SSIM
越接近１表明对比的图像在视觉上越相似.PSNR
和RMSE的定义分别为

Rpsnr X,Xu( ) ＝１０lg
２５５２×M ×N

X－Xu
２
２
, (２０)

Rpsnr(X,Xu)＝
∑
M×N

j＝０
Xj －Xuj( )

M ×N
, (２１)

式中Xu 表示原始图像,X 表示重建后的图像,M 和

N 是图像的长和宽,M×N 为图像中像素单元的总

数,Xj 和 Xuj 表 示 图 像 中 的 第j 个 像 素 单 元.

PSNR反映了对比的图像噪声水平的差异,并且值

越大表明图像重建的质量越好,而RMSE的值越接

近０表明对比的图像在像素级别越相似.
另外,为了测试图像的细节区域,分别选取了两

个感兴趣区(ROI),如图３所示.通过对感兴趣区

进行放大可以更清晰地观察到图像的细节,从视觉

上对各算法重建图像的优劣进行比较,有助于准确

分析各重建算法的有效性.

图３ 测试图像设置的ROI区.(a)SheepＧLogan图像;(b)ForbildＧHead图像;(c)ForbildＧAbdomen图像

Fig敭３ ROIregionsofthetestimages敭 a SheepＧLoganimage  b ForbildＧHeadimage  c ForbildＧAbdomenimage
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５．３　算法有效性分析

首先设置采样空间为１３５°,一共进行１５次采

样,模拟有限投影角度采样情形进行图像重建实验.

图４~６是在有限角度采样情形下各算法重建的图

像及图像中两个ROI细节的放大图像.

图４ 有限角度各算法重建图像及ROI对比(SheepＧLogan).
(a)原始图像;(b)L１ＧBregman算法;(c)TVＧADM 算法;(d)TVAL３算法;(e)TGVＧADM 算法;(f)本文算法

Fig敭４ ReconstructedimageandROIcomparisonofdifferentalgorithmsinfiniteangle SheepＧLogan 敭 a Originalimage 

 b L１ＧBregmanalgorithm  c TVＧADMalgorithm  d TVAL３algorithm  e TGVＧADMalgorithm  f proposedalgorithm

图５ 有限角度各算法重建图像及ROI对比(ForbildＧHead).
(a)原始图像;(b)L１ＧBregman算法;(c)TVＧADM 算法;(d)TVAL３算法;(e)TGVＧADM 算法;(f)本文算法

Fig敭５ ReconstructedimageandROIcomparisonofdifferentalgorithmsinfiniteangle ForbildＧHead 敭 a Originalimage 

 b L１ＧBregmanalgorithm  c TVＧADMalgorithm  d TVAL３algorithm  e TGVＧADMalgorithm  f proposedalgorithm

　　观察图４~６可以发现,由于缺乏部分角度的投

影信息,各算法重建的图像出现了不同程度的信息

缺失效果.其中,L１ＧBregman算法重建的图像存

在严重的颗粒感,这是由于L１范数空间解的不连

续性造成的,其余几种算法通过对图像进行稀疏化

处理获得了更多的先验约束,防止了过拟合情况的

出现.采用TV正则化模型的两种算法对噪声有很

好的平滑效果,其中TVＧADM 算法重建的图像虽

然没有噪声但是在图像中的细节部分出现了明显的

阶梯效应;TVAL３算法重建出来的图像质量相较

TVＧADM算法有所提升,这是由于TVAL３算法改

进了迭代算法中参数选取的策略,重建出的图像轮

廓更加完整,但是TVAL３算法仍然不能很好地区

分图像的光滑区域和边缘区域.TGVＧADM 算法

恢复出了较多的图像细节,但从视觉上看本文提出

的算法更能区分图像中的光滑部分和细节部分,比
如图６(f)中伪影较少,且边缘轮廓基本逼近了

原图.
为了进一步地分析本文算法的可用性,下面模

拟稀疏角度采样环境,设置总的采样空间为１８０°,
同样地设置１５个采样点.图７~９显示了本文算法

与其他几种对比算法的重建图像和ROI区域差异.
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图６ 有限角度各算法重建图像及ROI对比(ForbildＧAbdomen).
(a)原始图像;(b)L１ＧBregman算法;(c)TVＧADM 算法;(d)TVAL３算法;(e)TGVＧADM 算法;(f)本文算法

Fig敭６ ReconstructedimageandROIcomparisonofdifferentalgorithmsinfiniteangle ForbildＧAbdomen 敭 a Originalimage 

 b L１ＧBregmanalgorithm  c TVＧADMalgorithm  d TVAL３algorithm  e TGVＧADMalgorithm  f proposedalgorithm

图７ 稀疏角度各算法重建图像及ROI对比(SheepＧLogan).
(a)原始图像;(b)L１ＧBregman算法;(c)TVＧADM 算法;(d)TVAL３算法;(e)TGVＧADM算法;(f)本文算法

Fig敭７ ReconstructedimageandROIcomparisonofdifferentalgorithmsinsparseangle SheepＧLogan 敭 a Originalimage 

 b L１ＧBregmanalgorithm  c TVＧADMalgorithm  d TVAL３algorithm  e TGVＧADMalgorithm  f proposedalgorithm

图８ 稀疏角度各算法重建图像及ROI对比(ForbildＧHead).
(a)原始图像;(b)L１ＧBregman算法;(c)TVＧADM 算法;(d)TVAL３算法;(e)TGVＧADM算法;(f)本文算法

Fig敭８ ReconstructedimageandROIcomparisonofdifferentalgorithmsinsparseangle ForbildＧHead 敭 a Originalimage 

 b L１ＧBregmanalgorithm  c TVＧADMalgorithm  d TVAL３algorithm  e TGVＧADMalgorithm  f proposedalgorithm
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图９ 稀疏角度各算法重建图像及ROI对比(ForbildＧAbdomen).
(a)原始图像;(b)L１ＧBregman算法;(c)TVＧADM 算法;(d)TVAL３算法;(e)TGVＧADM算法;(f)本文算法

Fig敭９ ReconstructedimageandROIcomparisonofdifferentalgorithmsinsparseangle ForbildＧAbdomen 敭 a Originalimage 

 b L１ＧBregmanalgorithm  c TVＧADMalgorithm  d TVAL３algorithm  e TGVＧADMalgorithm  f proposedalgorithm

　　观察图７~９可以看出,从主观视觉上看,在稀

疏角度采样环境中这些图像重建算法都可以完整地

重建出原图像的总体轮廓.这是由于稀疏角度采样

空间大于有限角度,可以比较完整地获得图像中每

个像素的信息,并且像素越靠近图像中间区域,重建

信息获取的越充分.L１ＧBregman算法的重建效果

要优于有限角度下,但是图像中仍然存在很明显的

颗粒感,模糊掉了图像中的细节.虽然TVAL３算

法相比 TVＧADM 算法重建出了更多图像中的细

节,但两种算法重建的图像边缘出现了很明显的梯

度纹路.相比而言,TGV模型重建细节的能力比

TV模型更加出色,例如对于ForbildＧAbdomen图像,

TGVＧADM算法重建出了最多的点状圆形单元,如
图９(e)所示.对比ROI放大图可以看出,这些圆形

单元的边缘并不清晰,仅图９(f)更接近原图像.综合

对比各算法重建图像和ROI放大图可知,本文算法

重建图像的边缘阶梯效应更弱,重建效果更好.
总的来说,不管是在有限角度采样情形还是稀

疏角度采样情形,本文算法重建的图像光滑度更好,
细节上与原图更加接近.

５．４　算法高效性分析

为了表现本文算法重建图像的高效性,利用５．２
节各评价指标对几种算法重建的图像进行客观评

价.表２和表３分别为在有限投影角度下和稀疏投

表２　有限投影角度下各算法重建图像的客观评价参数对比

Table２　Comparisonofobjectiveevaluationparametersofreconstructedimagesof
variousalgorithmsunderfiniteprojectionangle

Algorithm Image SSIM PSNR/dB RMSE Time/s

L１ＧBregman
SheepＧLogan ０．５４９ １５．７４８ ０．１６３ １０．９６９
ForbildＧHead ０．４３０ １３．１７５ ０．２１９ １１．０６３
ForbildＧAbdomen ０．５３５ １５．６７２ ０．１６５ １１．３２８

TVＧADM
SheepＧLogan ０．８９１ ２２．２０３ ０．０７８ １６．４６７
ForbildＧHead ０．８９３ ２１．９１６ ０．０８０ １６．４５３
ForbildＧAbdomen ０．９６７ ３３．０２４ ０．０２２ １５．７８１

TVAL３
SheepＧLogan ０．８９４ ２２．８０７ ０．０７３ １９．６２５
ForbildＧHead ０．８９９ ２３．０７２ ０．０７０ ２０．１０９
ForbildＧAbdomen ０．９６８ ３３．６４３ ０．０２１ ２２．２３４

TGVＧADM
SheepＧLogan ０．８９９ ２５．０３９ ０．０５６ ７０．０１６
ForbildＧHead ０．９３５ ２７．４２０ ０．０４３ ６９．５９４
ForbildＧAbdomen ０．９６７ ３５．３１２ ０．０１８ ６８．６０９

Proposed
SheepＧLogan ０．９０３ ２６．０９１ ０．０５４ １５０．６８２
ForbildＧHead ０．９５４ ２９．２２９ ０．０３５ １４９．５３１
ForbildＧAbdomen ０．９７７ ３９．２３１ ０．０１１ １４７．０００
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影角度下分别采用L１ＧBregman算法、TVＧADM 算

法、TVAL３算法、TGVＧADM 算法以及所提出的

PGSＧMTGV算法重建出的图像相对原始图像的

SSIM、PSNR、RMSE的客观质量参数和执行时间

对比结果.本文算法的约束项比对比算法要多,尤
其非局部先验约束需要较长的计算时间,导致算法

在执行时间上并不占优势,但各个客观质量参数具

有不同程度的优势.
表２中本文算法重建图像的SSIM值相对于其

他算法更接近１,并且RMSE值更接近０,这也反映

了在有限角度采样数据情形下,本文算法重建出的

图像 与 原 始 图 像 更 加 接 近.另 外,本 文 算 法 的

PSNR值也更大,这说明本文算法对图像重建过程

中的噪声具有很好的抑制效果.
从表３中可知,稀疏采样角度下各算法重建图

像的SSIM、PSNR、RMSE各评价指标均优于有限

角度,这是由于稀疏采样的采样范围更广,投影数据

更完 备.在 稀 疏 角 度 采 样 情 况 下,本 文 算 法 的

SSIM、PSNR与RMSE指标仍有不同程度的优势,
这反映了本文算法的重建图更接近原图像.

表３　稀疏投影角度下各算法重建图像的客观评价参数对比

Table３　Comparisonofobjectiveevaluationparametersofreconstructedimagesof
variousalgorithmsundersparseprojectionangle

Algorithm Image SSIM PSNR/dB RMSE Time/s

L１ＧBregman
SheepＧLogan ０．６１９ １７．４４９ ０．１３４ １１．６２５
ForbildＧHead ０．１８５ １４．４４１ ０．１９０ １１．０７８
ForbildＧAbdomen ０．５４３ １６．３４０ ０．１５２ １２．９５３

TVＧADM
SheepＧLogan ０．９９５ ４５．４２９ ０．００５ １６．７９７
ForbildＧHead ０．９９３ ３９．１３６ ０．０１１ １６．５３１
ForbildＧAbdomen ０．９８１ ３６．３３９ ０．０１５ １７．２５０

TVAL３
SheepＧLogan ０．９９５ ４６．０７５ ０．００５ ２０．９５３
ForbildＧHead ０．９９５ ４３．０７４ ０．００７ ２０．２３４
ForbildＧAbdomen ０．９８５ ３８．５２２ ０．０１２ ２２．０００

TGVＧADM
SheepＧLogan ０．９９１ ４４．５８２ ０．００６ ６９．０３１
ForbildＧHead ０．９９５ ４３．８１０ ０．００６ ６７．４０６
ForbildＧAbdomen ０．９７８ ３９．６０８ ０．０１１ ７１．９２２

Proposed
SheepＧLogan ０．９９９ ５０．０１８ ０．００３ １４４．２５０
ForbildＧHead ０．９９９ ５２．１７２ ０．００３ １４６．３５９
ForbildＧAbdomen ０．９９１ ３９．９３０ ０．０１０ １４９．１４１

　　为了更进一步地分析稀疏采样角度下各算法的

重建效果,图１０选取各算法重建图像与原图像的第

１３５列的纵向剖面图进行对比.从图中可以看出,

本文算法重建图像剖面线与原图像有些许偏差,但
像素值的波动很小,这说明本文算法具有比较好的

细节保留能力与抗噪能力.

图１０ 各算法重建图像第１３５列纵向剖面图对比.(a)SheepＧLogan图像;(b)ForbildＧHead图像;(c)ForbildＧAbdomen图像

Fig敭１０ ComparisonofverticalcrossＧsectionalviewsof１３５thcolumnofeachreconstructionimage敭

 a SheepＧLoganimage  b ForbildＧHeadimage  c ForbildＧAbdomenimage

６　结　　论

提出了基于多方向广义全变分和非局部先验的

PGSＧMTGV图像重建算法,该算法充分利用了图

像非局部自相似性的特点,从而有效地提升重建图

像的结构特性.与现有的４种经典算法进行实验对

比,实验结果表明,在有限角度采样情况下,本文算

法重建图像的SSIM、PSNR和RMSE指标都较对

１１１１０３Ｇ１０
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比算法有优势;在稀疏角度采样情况下,本文算法的

SSIM指标更接近１,重建图像有较好的结构特性.
本文算法可以在稀疏采样环境重建出高质量的图像,
并有较高的通用性,但是本文使用的非局部约束方法

过于繁琐,因此在未来工作中考虑进一步改进非局部

先验方法,提高算法在稀疏采样坏境下的性能.
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