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基于分层模型和低秩近似的X射线图像重建
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摘要 针对马尔可夫链蒙特卡罗(MCMC)算法的计算量大以及统计结果中含有严重噪声等问题,提出一种基于分

层模型和低秩近似的X射线图像重建方法。首先引入全变差(TV)正则项来构造目标函数,并基于Jeffreys先验定

义超参数以建立分层贝叶斯模型。然后采用变量分裂法得到分裂形式下各变量的条件概率密度分布。最后根据

正向模型所具有的低秩性质来计算低秩近似的目标分布函数,从而得到关于待求参数的闭合解。结果表明,所提

方法可以有效解决贝叶斯逆问题中存在的计算量大等问题。相比于现有的基于不确定性量化重建方法,所提方法

在有效抑制图像噪声的同时能够更好地保留图像的边缘细节。
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1 引  言

X射线图像处理中需要解决高维反演的问题,
但易受到噪声、散射、光源及探测器模糊的影响,而
传统的解析方法[1]以及统计迭代方法[2-4]难以满足

X射线成像这类复杂场合下的高维反演要求[5]。
 

为了从低信噪比的投影图像中获得高精度的客

体信息并缓解重建反演问题的病态性,近年来科研

人员提出了多种图像重建方法,如变分优化的确定

性方法和基于马尔可夫链蒙特卡罗(MCMC)的随
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机采样方法。确定性方法在计算效率方面具有显著

优势,Figueiredo等[6]提出了梯度投影稀疏重建

(GPSR)法 和 改 进 的 GPSR-BB(GPSR-Barzilai
 

Borwein)方法。为了加快收敛速度并保证搜索方向

为下降方向,Wan等[7-9]还提出了基于梯度投影

(GP)的重建方法,该方法能够对感兴趣的变量进行

快速估计,但不能提供参数的不确定度,而且还需要

手动调整正则化参数,这会导致最终重建精度的不

确定性。
通过 模 拟 的 方 式 对 高 维 积 分 进 行 计 算 的

MCMC方法,解决了原本异常复杂的高维积分求解

问题,使贝叶斯推断在高维反演问题中得到广泛的

应用。作为一类随机方法,MCMC方法通过对待求

参数的后验分布进行全面描述,可以实现参数的不

确定性量化[10-11]。在贝叶斯框架下,构造基于稀疏

诱导范数[12-13]、二次平滑范数[14]以及全变差(TV)
范数[15]的正则化模型可以处理贝叶斯逆问题中的

不稳定性,从而可以有效获得参数的最优解。在正

则项的约束下,定义关于噪声参数和先验精度参数

的超先验也可以避免预先对参数进行最优选择。

Howard[16]将噪声参数和先验精度参数设为随机变

量,并 令 其 分 别 服 从 Gamma和 Wishart分 布,

Wishart超先验的引入在保留图像的边缘信息方面

具有明显效果。Fowler等[17]结合了基于泊松噪声

模型的似然函数以及平滑性和非负性的先验约束条

件来构造后验分布,并采用投影牛顿算法对其进行

优化,这可以有效提高了求解效率,缓解了重建过程

中的振铃效应。基于 MCMC的重建方法能够应用

于复杂高维的后验分布,但其存在的瓶颈在于高维

高斯随机变量的重复采样,且在每次迭代过程中都

需要进行矩阵的因式分解,计算成本较高,同时后验

分布通常没有一个闭合解。在这种情况下,近似技

术成为一种必要手段。Brown等[18]通过截断的奇

异值分解来保留主要的特征值,低秩近似了先验-预
条件 Hessian矩阵,并应用于 Metropolis-Hastings
独立抽样中的建议分布。然而,与矩阵分解相关的

预先计算仍占用了大量的内存空间,计算开销较大。
从各变量的条件分布来看,基于变量分裂[19-20]的

MCMC采样简化了目标分布,有利于进行更简单高

效的采样步骤。然而,即使有这种分而治之的策略,
但每次从目标分布中进行采样的效率仍有提升的

空间。
针对以上问题,本文提出基于分层模型和低秩

近似的X射线图像重建方法,首先引入TV正则项

构造目标函数,然后采用变量分裂法得到分裂形式

下的联合概率密度分布,最后利用正向矩阵的低秩

性质近似待求参数的条件概率密度分布。所提方法

可以加快X射线图像重建速度,更好地抑制测量数

据和样本中存在的噪声和伪影,提高X射线图像的

密度重建精度。

2 所提方法

2.1 分层贝叶斯模型

假设观测数据y 被加性噪声破坏,此时正向问

题的线性随机模型可表示为

y=Hx+e, (1)
式中:x∈RN 表示需要重建的客体密度分布,N 为

列数;y∈RM 表示观测的X射线投影图像,M 为行

数;H∈RM×N 表示数值离散后得到的系统正向矩

阵;e∈RM 表示加性噪声或者测量误差。假设e是

一个均值为0和方差为μ-1 的高斯随机向量,与x
独立不相关。

传统的 MCMC方法通常采用 Tikhonov正则

化和最小二乘正交三角(QR)分解进行迭代求解,对
噪声和伪影的抑制能力较弱,从而影响图像的重建

质量。为了消除噪声的影响以及进一步提高重建精

度,基于(1)式采用TV正则化方法对图像的梯度进

行约束,通过最小化目标函数进行重建,表达式为

x̂=argmax
x∈RN  

p(xy)=

argmin
x∈RN

μ
2 Hx-y 2

2+β
2 x TV, (2)

式中:̂x 表示估计的客体密度分布;β表示正则化参

数,用来控制保真项与正则项之间的加权比例;
· 2表示向量的二范数;· TV 表示TV正则化范

数;p(x|y)表示后验概率密度。其中 Hx-y 2
2 表

示数据保真项;x TV 表示 TV 正则项,x TV =

∑
1≤i,j≤N

(�x)i,j 2,�x 表示变量x 的二维离散梯度

算子,i和j分别表示图像的横纵个数。
在此设定下,关于x 的后验概率密度分布可表

示为

p(xy)∝exp -μ
2 Hx-y 2

2-β
2 x TV




 


 。

(3)

  最大后验概率模型是根据经验数据对难以观察

的量进行估计。基于贝叶斯理论来建立最大后验概

率模型,从定义的后验密度函数中进行采样以实现

后验概率密度p(x|y)的最大化。在(1)式的定义
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下,为后验概率密度函数的构建提供一个合理的假

设,即(y|x,μ)~N(Hx,μ-1I),其中I 为单位矩

阵,可得到高斯似然函数p(y|x,μ)为

p(yx,μ)∝μM/2exp-μ
2 Hx-y 2

2  。 (4)
  x 的先验分布编码了关于x 的结构特征。通

常,假设x 的先验分布服从高斯分布,得到

p(x|β)∝βN/2exp-β
2 x TV  。 (5)

  为了可以不事先选择最优参数,将μ 和β当

作未知参数,视其为随机变量,即超参数,并为其

分配一个先验分布p(μ,β)来构造分层贝叶斯模

型,这样就可以与其他参数一起被估计,从而提

升参数选择的效果。此时,μ 和β亦被称为精度

变量。在这种情况下,联合后验概率密度函数可

表示为

p(x,μ,βy)∝μM/2βN/2×

exp-μ
2 Hx-y 2

2-β
2 x TV  p(μ,β)。(6)

  基于Jeffreys先验来定义超参数μ 和β。为了

方便起见,利用方差变量而不是精度变量来进行模

型参数化,即ζ2=μ-1,γ2=β-1,其中ζ2 表示尺度

不变先验,γ2 表示数据方差缩放先验。因此,关于

(ζ2,γ2)的Jeffreys先验形式为

p(ζ2,γ2)= (ζ2+γ2)-2≡p(γ2|ζ2)p(ζ2)。(7)

2.2 基于分裂目标分布和低秩近似的闭合求解

在贝叶斯推理框架中,MCMC方法的优点是对

待求参数的后验分布提供了全面的描述。但在高维

问题中,MCMC方法存在计算量大的瓶颈。为了克

服这个限制,将变量分裂的方法[20]嵌入到分层贝叶

斯模型中,并推导出相应的条件后验分布的闭合解,
这有利于加快大规模贝叶斯推理问题的求解速度。
变量分裂方法的主要思想是引入分裂变量z,分离

数据保真项和TV正则项后分别求解相应的最小化

问题,表达式为

argmin
x,z

 f(x)+r(z),s.t.
  

x=z, (8)

式中:f(x)表示数据保真函数;r(z)表示一些正则

化函数,其通常是非光滑的,甚至是非凸的。等式约

束可以确保求解(8)式等价于求解初始目标分布,即
(3)式。

在贝叶斯推理问题中,变量分裂的目的是在一

个优化子问题中单独使用目标函数的f 和r,这种

分而治之的策略有利于产生更简单的条件分布,从
而更容易进行采样。引入相似性权衡参数ρ(ρ>0)
来平衡x 和z之间的相似性,则定义的联合概率分

布p(x,
 

z|ρ)为

p(x,
 

z|ρ)∝
exp -f(x)-r(z)-φ(x,

 

zρ)  , (9)
式中:φ 表示一个散度函数,其作用是保证联合

概率分布p(x,
 

z|ρ)的合理性。实验中,φ 是二

次的,并满足φ(x,
 

z|ρ)=(ρ/2)x-z 2
2。结合

(6)式和(9)式,得到更新后的联 合 概 率 密 度 分

布为
  

p(x,z,μ,βy)∝μM/2βN/2exp-μ
2 Hx-y 2

2-β
2 z TV-ρ

2 x-z 2
2  p(μ,β)。 (10)

  在这种情况下,为了获得所需的条件密度分布函数,令ν=γ2/ζ2。对参数进行变换后,分裂形式下的联

合后验概率密度函数为

p(x,z,ζ2,νy)∝(ζ2)
-

M+N
2 -1

ν-N/2(1+ν)-2exp-
1
2ζ2

Hx-y 2
2+
1
ν z TV  -ρ

2 x-z 2
2





 




 。 (11)

  由于超参数μ 和β具有先验分布,则联合后验

概率密度函数不再服从高斯分布,而且一般不能以

闭合解的形式存在,因此推导出各个变量的条件概

率密度函数分别为
  

p(ζ2 x,z,ν,y)∝(ζ2)
-

M+N
2 -1
exp -

1
2ζ2

Hx-y 2
2+
1
ν z TV  




 




 , (12)

p(νx,z,ζ2,y)∝ν-(N/2+1)-1exp-
1
2ζ2ν

z TV  ν
1+ν  

2

=p(ν'x,z,ζ2,y)
ν
1+ν  

2

, (13)

p(x z,ζ2,ν,y)∝exp-
1
2ζ2

Hx-y 2
2-ρ
2 x-z 2

2  , (14)

p(z x,ζ2,ν,y)∝exp-
1
2ζ2ν

z TV-ρ
2 x-z 2

2  。 (15)
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  由(12)式和(13)式可推导出(ζ2 x,z,ν,y)~

1/Γ (M+N)/2,
1
2 Hx-y 2

2+
1
2νz TV




 


 以 及

(ν'x,z,ζ2,y)~1/Γ (N+2)/2,z TV/(2ζ2)  ,
其中Γ为Gamma分布函数。一般情况下,变量x
与超参数ζ2 和ν是分开进行迭代采样的,则依据以

上分布迭代更新超参数ζ2 和ν。至于分裂变量z
的求解,由于TV先验所具有的非共轭性以及不可

微性,可采用P-MYULA算法[21]对(15)式进行高

维采样。由(14)式可得

(x z,ζ2,ν,y)~N(mx,Γx)=
N Γx(ζ-2HTy+ρz),(ζ-2HTH +ρIN)-1  ,

(16)
式中:Γx 为条件协方差矩阵;IN 为N×N 大小的

单位矩阵;mx 为x 的条件密度分布的均值。根据

(16)式进行采样得到的样本可以用xs=mx+Gε来

表示,其中随机变量ε~N(0,I),G 满足Γx=GGT。
求解需要G 对协方差矩阵Γx 进行因式分解,因此

巨大运算成本的开销不可避免。利用正向矩阵 H
的低秩性质,可以构造一个可快速采样的简易目标

分布。实验中,通过一个截断的奇异值分解来近似

HTH,即
HTH ≈VkΛkVT

k, (17)

式中:Λk∈Rk×k 为包含矩阵HTH 的k(k≤N)个最

大特征值的对角矩阵;Vk∈RN×k 为正交矩阵,包含

正交列。如果正向矩阵H 的秩为k,则(17)式左右

完全相等。截断参数k 是用来控制重建精度与运

算成本的权衡参数。近似条件协方差矩阵Γx=
(ζ-2HTH+ρIN)-1,并利用 Woodbury等式以及Vk

包含标准正交列,可得到近似的协方差矩阵Γ̂x 为

Γ̂x =
1
ρ

I-VkDkVT
k  , (18)

其中

Dk =diagζ-2λq(ζ-2λq +ρ)-1  ∈Rk×k,(19)
式中:λq 为Λk 的对角线元素,q=1,…,k。为了得

到均值mx 的近似值,使用Γ̂x 替代Γx 可得m̂x=

Γ̂x(ζ-2HTy+ρz)。根据以上推论,用于采样的近

似目标分布为N(̂mx,̂Γx)。
利用Γx=GGT 的 因 式 分 解 可 得 到 G,表 达

式为

G=ρ-1/2(I-Vk̂DkVT
k), (20)

其中

D̂k =I±(I-Dk)1
/2。 (21)

  因为D̂k 是对角矩阵,并满足k≪N,所以可以

提供一种计算成本低的方法来加速高维目标分布

N(̂mx,̂Γx)的采样过程。
综上,每次采样关于变量x 的闭合解可表示为

xr=m̂x +Gε=ρ-1(I-VkDkVT
k)×

(ζ-2HTy+ρz)+ρ-1/2ε(I-Vk̂DkVT
k)。 (22)

  设采样次数Nsamps=200和老化的样本数Nb=
20,初始化参数κ2 和ν,运用 Metropolis-Hastings-
within-Gibbs

 

采样算法[22]来动态构造马尔可夫链,
基于分层模型和低秩近似的X

 

射线图像重建算法

(算法1),具体的重建步骤如下,其中t 为采样

次数。
输入:

 

X射线投影图像y,变量x、ζ2 和ν的初

始值x̂s(0)、ζ2(0)和ν(0),采样次数 Nsamps 以及老化样

本数Nb。

输出:
 

变量x 的估计值x̂。

1)
 

通过(22)式计算变量x 的闭合解xt+1
r 和接

受率rt+1
x 。从u~U[0,1]中进行采样,若u<rt+1

x ,

接受转移x̂t+1
s →xt+1

r ,即x̂t+1
s =xt+1

r ;否则,不接受

转移,则x̂t+1
s =̂xt

s。

2)
 

利用P-MYULA算法计算zt+1。

3)
 

计算ζ2(t+1)~1/Γ (M+N)/2,
1
2 Ĥxt+1

s -

y
2

2+
1
2νzt+1

TV 。
4)

 

计 算ν'(t+1)~1/Γ (N +2)/2,zt+1
TV/

(2ζ2(t+1)) 和接受率rt+1
ν 。从u~U[0,1]中进行采

样,若u<rt+1
ν ,接受转移ν(t+1)→ν'(t+1),即ν(t+1)=

ν'(t+1);否则,不接受转移,则ν(t+1)=ν(t)。

5)
 

令t=t+1并返回步骤1),直到达到采样次

数Nsamps。

6)
 

根据x̂=
1

Nsamps-Nb
∑

Nsamps

t=Nb+1
x̂t
s从采样样本中

计算变量x 的估计值,即重建的客体密度分布。

3 实验结果与分析

为了验证所提方法的有效性,分别在合成图像

和真实图像上进行实验。大多数研究者经常选择法

国测试客体(FTO)[23]作为 X射线图像的重建对

象,因此首先选择FTO的变密度图像和常密度图

像,并与现有的重建方法进行对比。在真实图像的

实验中,对中国工程物理研究院采集的X射线图像

进行密度反演实验,验证所提重建方法的性能。实
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验采用相对误差(RE)作为评价指标,即 xRE=

x̂-xtrue 2÷ xtrue 2,其中xtrue 表示清晰图像。实

验中,设置Νsamps=200,Nb=20,对于参数ρ,在无

噪声的情况下,设置ρ=0.005,1%的噪声水平和

3%的噪声水平下分别为0.030和0.300。

3.1 与现有重建方法的对比分析

在FTO的变密度和常密度图像上进行对比实

验,并从主观效果和客观评价两方面与现有重建方

法进行对比分析,对比方法有GPSR方法[6]、PNM_

WLSA 方 法[17]、LRIS_Gamma 方 法[18]、LRIS_

Jeffery方法[18]以及SPA方法[20]。将正向矩阵应

用 于 原 始 清 晰 图 像,再 分 别 加 入 方 差 为

0.012 Hxtrue 2
2(1%的噪声水平)和0.032 Hxtrue 2

2

(3%的噪声水平)的高斯噪声,最终生成合成测试

图像。
图1和图2为3%的噪声水平下FTO变密度

和常密度图像的重建结果。从图1和图2可以看

到,GPSR、PNM_WLSA和SPA方法对噪声的抑制

能力较弱,重建结果中仍存在较严重的噪声;LRIS_

Gamma和LRIS_Jeffery方法产生的结果较为平

滑,但边缘细节不够清晰;所提方法能较好地处理噪

声,可以恢复FTO图像的边缘信息,主观视觉效果

更好。总的来说,所提方法的重建效果优于其他5种

方法。为了对所提方法进行定量评价,表1为FTO变

图1 3%噪声水平下FTO变密度图像的重建结果。(a)含噪光程图像;(b)原图;(c)GPSR;(d)PNM_WLSA;
(e)LRIS_

 

Gamma;
 

(f)LRIS_
 

Jefferys;(g)SPA;(h)所提方法

Fig 
 

1 Reconstruction
 

results
 

of
 

FTO
 

variable
 

density
 

image
 

at
 

3%
 

noise
 

level 
 

 a 
 

Noise-containing
 

optical
 

path
 

image 
 

 b 
 

original
 

image 
 

 c 
 

GPSR 
 

 d 
 

PNM_ WLSA 
 

 e 
 

LRIS_
 

Gamma 
 

 f 
 

LRIS_
 

Jefferys 
 

 g 
 

SPA 
 

       h 
 

proposed
 

method

图2 3%噪声水平下FTO常密度图像的重建结果。(a)含噪光程图像;(b)原图;(c)GPSR;(d)PNM_WLSA;
(e)LRIS_

 

Gamma;
 

(f)LRIS_
 

Jefferys;(g)SPA;(h)所提方法

Fig 
 

2 Reconstruction
 

results
 

of
 

FTO
 

constant
 

density
 

image
 

at
 

3%
 

noise
 

level 
 

 a 
 

Noise-containing
 

optical
 

path
 

image 
 

 b 
 

original
 

image 
 

 c 
 

GPSR 
 

 d 
 

PNM_ WLSA 
 

 e 
 

LRIS_
 

Gamma 
 

 f 
 

LRIS_
 

Jefferys 
 

 g 
 

SPA 
 

       h 
 

proposed
 

method
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表1 重建结果的RE指标对比

Table
 

1 RE
 

index
 

comparison
 

of
 

reconstruction
 

results

Level Image GPSR PNM_WLSA LRIS_Gamma LRIS_Jeffery SPA Proposed
 

method

Without
Variable

 

 4.5555  1.0347 2.5944 0.5969  0.1905 0.0314

Constant  4.7999  0.0647 1.4813 0.5306  0.0575 0.0167

1%
Variable 12.5872 10.5030 7.5038 7.4159 12.4355 6.6443

Constant 11.5150 10.3293 7.6023 7.5830 12.1213 6.7618

3%
Variable

 

30.0876 18.4590 11.0394 10.9658 37.3054 10.5727 

Constant 34.7712 21.2256 11.2630 11.4193 36.3674 10.9413 

Average 16.3861 10.2694 6.9140 6.4186 16.4129 5.8280

密度和常密度图像在1%、3%以及无噪声水平下的

平均RE值,其中加粗字体表示最优结果。从表1
可以看到,在不同的噪声水平下,所提方法在所有方

法中排名第一,主要原因是TV正则项的引入可以

更好地抑制样本中存在的噪声。

3.2 真实X射线图像实验

本节评价方法对真实X射线图像的重建性能。

X射 线 图 像 为 一 个 固 体 锡 柱 (标 准 密 度 为

7.3
 

g/cm3)和 4 块 疏 松 锡 圆 片 (标 准 密 度 为

2.6
 

g/cm3)的透过率图像,如图3(a)所示,图像中

图3 真实X射线图像及重建结果。(a)真实X射线

图像;(b)重建结果

Fig 
 

3 Real
 

X-ray
 

images
 

and
 

reconstructed
 

results 
 

 a 
 

Real
 

X-ray
 

images 
 

 b 
 

reconstruction
 

results
 

还有两个标记块7#和8#。重建结果如图3(b)所
示,其中CL和CR为锡柱的左右侧,DL和DR为圆

片的左右侧,根据标记块7#和8#的透射率-面密

度关系,采用Levenberg-Marquardt算法[24]得到指

数型 透 射 率-面 密 度 拟 合 曲 线。需 要 注 意 的 是,
图3(b)反映出疏松圆片的第一层是存在问题的。

图4为 GPSR、LRIS_Jeffery、LRIS_Gamma、

SPA和所提方法的密度剖线对比曲线,其中选择

的剖线位置已在图3(b)中用实线标注。从图4可

以看到,在锡柱和圆片区域,所提方法的稳定性最

好,几乎没有大幅度波动,大部分密度值均在标准

密度值附近,比其他对比方法更接近标准密度。
为了进行定量评价,表2为锡柱和圆片区域的重

建密度均值以及RE值。从表2可以看到,所提方

法的重建密度均值几乎在所有重建位置上均最接

近于标准密度,说明所提方法在密度重建精度方

面优于另外4种对比方法;此外,锡柱与圆片区域

的重建密度RE值是所有比较方法中最小的,说明

所提方法的数据波动较小,稳定性最高。综上,所
提方法在实际的X射线图像处理中是有效的和实

用的。

图4 不同方法的重建结果。(a)锡柱区域剖线图(CL3);
 

(b)圆片区域剖线图(DR1)

Fig 
 

4 Reconstruction
 

results
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Regional
 

profile
 

diagram
 

of
 

tin
 

column
 

 CL3  
 

 b 
 

regional
 

profile
 

diagram
 

of
 

tin
 

disk
 

 DR1 
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表2 真实X射线图像的反演密度均值及RE值
 

Table
 

2 Inversion
 

density
 

mean
 

and
 

RE
 

values
 

of
 

real
 

X-ray
 

images
 

Material Type

GPSR LRIS_Gamma LRIS_Jeffery SPA Proposed
 

method

Mean
 

value
 

/

(g·cm-3)
RE

 

/%

Mean
 

value
 

/

(g·cm-3)
RE

 

/%

Mean
 

value
 

/

(g·cm-3)
RE

 

/%

Mean
 

value
 

/

(g·cm-3)
RE

 

/%

Mean
 

value
 

/

(g·cm-3)
RE

 

/%

Tin
 

column

CR1 8.0139 11.7401 7.7475 11.7467 7.7483 11.7366 7.7155 10.8096 7.6290 7.3034

CR2 7.8343 9.1134 7.8812 10.7834 7.8811 10.7761 7.8089 10.7468 7.7340 7.2611

CR3 7.5226 6.0988 7.5995 9.6978 7.5997 9.7052 7.5602 6.4732 7.3716 5.1178

CL1 7.5348 6.9972 7.5823 9.8735 7.5814 9.8783 7.5888 8.3182 7.5333 6.0993

CL2 7.6763 7.3414 7.7443 9.9331 7.7441 9.9347 7.7003 8.2323 7.6551 6.6236

CL3 7.3830 5.8834 7.3996 7.3484 7.3993 7.3375 7.3600 6.2929 7.2870 4.1236

Tin
 

disk

DR1 2.7609 29.6224 2.7878 36.2860 2.7882 36.2980 2.7580 30.5813 2.6800 20.5984

DR2 2.6482 35.7142 2.6533 48.1308 2.6537 48.1613 2.6277 39.3447 2.6031 27.5855

DL1 2.6893 21.5367 2.7129 31.2793 2.7128 31.2982 2.6934 22.3698 2.6082 17.7010

DL2 2.6403 28.4398 2.6983 37.8450 2.6981 37.8484 2.6933 31.5025 2.6002 21.6413

4 结  论

提出一种基于分层贝叶斯模型和低秩近似理论

的线性重建方法,该方法可以解决X射线成像中涉

及的高维反演重建问题。针对观测数据和样本中的

噪声给图像重建造成的影响,所提方法引入TV正

则项来构造目标函数,能够有效地保留图像边缘信

息,并具有良好的抗噪性。根据变量分裂法分而治

之的思想,可以简化目标分布,有利于进行更灵活高

效的 MCMC采样。以低秩近似作为采样的基础来

加速高维高斯分布的绘制,能够有效地解决大规模

线性逆问题中存在的计算开销大等问题。在仿真以

及真实X射线图像上进行对比实验。结果表明,相
较于现有的重建方法,所提方法可以加快X射线图

像的重建速度,更好地去除图像中的噪声,提高重建

精度。总而言之,所提重建方法在主观效果和客观

指标上均具有显著的优势并有良好的实际应用性。
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