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基于全广义变分约束加权最小二乘的低剂量计算
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摘要  为了减少 X 射线的辐射剂量，提出了一种基于全广义变分约束加权最小二乘的低剂量计算机断层（CT）重建方法。

首先对投影数据进行统计建模，然后将全广义变分正则化作为先验信息引入到投影数据恢复过程中，从而达到抑制噪声

的目的，最后使用传统的滤波反投影算法进行 CT 图像重建。在 Shepp-Logan 体模实验中，提出方法的重建结果与 Gibbs
先验约束的惩罚加权最小二乘（Gibbs-WLS）、字典学习先验约束的惩罚加权最小二乘（DL-WLS）和全变分先验约束的惩

罚加权最小二乘（TV-WLS）方法的重建结果相比，均方根误差分别降低了 25. 06%、1. 50% 和 15. 21%，信噪比分别提高

了 10. 29%、0. 53% 和 5. 68%。在 Clock体模实验中，提出方法的重建结果与 Gibbs-WLS、DL-WLS 和 TV-WLS 方法的重

建结果相比，均方根误差分别降低了 42. 72%、23. 45% 和 34. 63%，信噪比分别提高了 27. 04%、11. 42% 和 15. 49%。实

验结果表明，该方法在有效抑制低剂量 CT 图像的伪影和噪声的同时可以很好地保持图像的边缘信息和结构细节特征。
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Low-Dose Computed Tomography Reconstruction
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Abstract In order to reduce the radiation dose of X-rays, we present a total generalized variation constrained weighted least-
squares approach for low-dose computed tomography (CT) reconstruction.  Incorporating the total generalized variation 
regularization, a total generalized variation constrained weighted least-squares (TGV-WLS) approach is presented to reduce the 
noise in the projection (sinogram) domain, and the image is then reconstructed using the conventional filtered back-projection 
(FBP) algorithm.  The root mean square errors (RMSEs) of the Shepp-Logan image reconstructed by the TGV-WLS method 
are reduced by 25. 06%, 1. 497%, and 15. 21%, and the signal-to-noise ratio (SNR) values increased by 10. 29%, 0. 53%, 
and 5. 68%, respectively, as  compared with those of the Gibbs constrained weighted least-squares (Gibbs-WLS), dictionary 
learning constrained weighted least-squares (DL-WLS), and total variation constrained weighted least-squares (TV-WLS) 
methods.  In addition, for the Clock images reconstructed by the TGV-WLS method, the RMSEs are  reduced by 42. 72%, 
23. 45%, and 34. 63%, and SNR values increased by 27. 04%, 11. 42%, and 15. 49%, respectively, as compared with those 
of the Gibbs- , DL- , and TV-WLS methods.  The experimental results show that the TGV-WLS method can achieve 
noticeable gains in terms of noise-induced artifact suppression and edge information and structural details preservation.
Key words imaging system; low-dose computed tomography reconstruction; total generalized variation; weighted least-
squares; image reconstruction
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1　引　　言

计算机断层（CT）扫描成像作为现代医学影像诊

断技术的杰出代表，已经广泛用于临床诊断和治疗。

CT 图像的质量与 X 射线的辐射剂量紧密相关，剂量

越高图像质量越好，然而过高的 X 射线辐射剂量会诱

发白血病、癌症以及其他遗传性疾病［1-4］。降低 CT 扫

描中的管电流或者管电压是实现低剂量成像最简单有

效的方法，但是投影数据会受到量子噪声和电子噪声

的污染，导致滤波反投影（FBP） 算法重建的图像质量

严重退化［5-7］。因此，在保证图像质量的前提下最大限

度地减少 X 射线的辐射剂量已成为 CT 成像领域亟待

解决的关键问题。

低剂量 CT 成像方法主要分为两类：一是基于投

影域的低剂量 CT 成像方法［8-12］；二是基于图像域的低

剂量 CT 成像方法［13-17］。基于图像域的成像方法是在

图像域中对待重建的图像进行系统建模，然后通过迭

代算法求解进行图像重建。随着深度学习的快速发

展，各种基于深度学习的低剂量 CT 成像方法被相继

提出［18-23］。基于深度学习的成像方法具有较强的特征

学习与映射能力，比传统图像域的方法更具有潜力和

优势。但是基于深度学习的方法需要大量的训练数

据，模型训练耗时较长，难以满足实时成像的需求。基

于投影域的重建方法分两阶段进行，首先，根据投影数

据的统计特性构建投影数据恢复模型，求出最佳的投

影数据后，再用 FBP 算法对恢复的投影数据进行图像

重建。基于投影域的成像方法不仅计算速度快，并且

可以有效地去除噪声和条形伪影。Lu 等［24］的实验结

果表明，低剂量 CT 投影数据（对数变换后）的噪声近

似服从高斯分布。基于上述统计特性，CT 成像领域

的专家和学者提出了多种低剂量 CT 投影数据恢复算

法［8-9］。例如，Wang 等［8］构建了基于惩罚加权最小二乘

的投影数据恢复模型，并对其求解得到最佳的投影数

据，最后使用 FBP 算法进行图像重建。Wang 等［9］提出

了基于小波变换的多尺度惩罚加权最小二乘方法，该

方法使用小波变换对低剂量 CT 投影数据的噪声进行

多尺度滤除，可以较好地保持图像边缘信息。

最近，Niu 等［10］提出了一种基于广义惩罚加权最

小二乘的低剂量 CT 重建方法，该方法使用 Gibbs 正则

化作为先验信息可以有效抑制低剂量 CT 中的噪声和

伪影。但 Gibbs 正则化使用二次函数作为惩罚先验会

导 致 重 建 图 像 丢 失 部 分 边 缘 和 结 构 细 节 特 征 。

Bredies 等［25］提出的全广义变分（TGV）正则化在不满

足图像分段常量的前提下，可以有效去除噪声和伪影

并保持图像的边缘与纹理信息。基于此，本文提出了

一种基于全广义变分约束加权最小二乘（TGV-WLS）
的低剂量 CT 重建方法，该方法将 TGV 作为先验信息

引入投影数据的恢复过程中，然后使用 FBP 算法对恢

复后的投影数据进行 CT 重建。实验结果表明，本文

方法可以在有效抑制低剂量 CT 图像噪声和伪影的同

时保持图像的边缘和结构细节特征。

2　模型与算法

2. 1　基于广义加权最小二乘的投影数据恢复模型

X 射线穿过物体后的出射光子数 Ii可以由如下公

式表示：

Ii = Poisson [ ]I0 exp ( )-yi + Normal (0，σ 2
e )，

i= 1， 2，⋯，M， （1）
式中：Poisson（）是泊松分布函数；Normal（）是正态分

布函数；I0 是 X 射线的入射光子数目；σ 2
e 是电子噪声的

方差；yi 是真实的投影数据；M是投影数据向量的个

数。大量的实验结果表明，经过系统校正和对数变换

后的投影数据的噪声近似服从高斯分布［24］，投影数据

的方差 σ 2
i 可以由如下公式［26］给出：

σ 2
i = 1

I0
exp ( ȳ i){ }1 + 1

I0
exp [ ]ȳ i( )σ 2

e - 1. 25 ，

i= 1， 2，⋯，M， （2）
式中，ȳ i是第 i个探测器单元上投影数据的均值。基于

广义加权最小二乘的低剂量 CT 投影数据恢复模型可

以写为

min
f≥ 0

( y- f ) T
G-1 ( y- f )+ β2R ( f )， （3）

式中：y= ( y1，y2，⋯，yM ) T
是测量得到的投影数据；f=

( f1，f2，⋯，fM ) T
是待恢复的投影数据；G = 1

β1
I + Σ，I

是 单 位 矩 阵 ，Σ ={σ 2
1，σ 2

2，⋯，σ 2
M}；R ( f ) 是 先 验 项 ；

β1，β2 > 0 是超参数。

2. 2　TGV
设 图 像 u 是 定 义 在 Ω⊂ Rd 上 的 函 数 ，u 的 k 阶

TGV［25］由如下公式给出：

V k
α (u)= sup{∫Ω

u divk vdx|v∈ C k
c [ ]Ω，Sym k( )Rd ， 

} divl v
∞

≤ αl ， （4）
式中：sup 表示上确界；α= (α0，α1，⋯，αl，⋯，αk- 1)是
V k

α 的权重；Sym k(Rd)是 k阶对称张量空间；div 是散度

算子。注意到，当 k= 1 时，V k
α 退化为全变分（TV）。

本文考虑如下的二阶 TGV［27］：

V 2
α (u)= min

w ∈ BD ( )Ω
α1∫Ω

|∇u- w |dx+ α0∫Ω
| (w ) |dx，（5）

式中：BD (Ω )是有界的向量场空间；∇u是图像 u的梯

度；ε (w )= 1
2 (∇w+ ∇wT) 是 Radon 测度的矩阵值；

α= (α0，α1)是 V 2
α 的权重。相比于 TV 正则化，V 2

α 正

则化使用权重 α0 和 α1 平衡一阶和二阶梯度信息，因此

不会产生阶梯效应。所以 V 2
α 正则化可以有效地抑制

阶梯效应，较好地保持图像的边缘信息和结构细节

特征。

2. 3　基于 TGV-WLS的低剂量 CT重建

基于 TGV-WLS 的低剂量 CT 投影数据恢复模型

可以写为

min
f≥ 0

( y- f ) T
G-1 ( y- f )+ β2V 2

α ( f )。 （6）

引入一个变量 u，可以得到

min
u
( y- u) T

Σ-1 ( y- u)+ β1 u- f
2

2
=

( y- f ) T
G-1 ( y- f )。 （7）

根据式（7），式（6）可以写为

min
u，f

( y- u) T
Σ-1 ( y- u)+ β1 u- f

2

2
+ V 2

α ( f )。（8）

使用交替优化方法求解式（8）：

SG ( f k)≜ uk+ 1 = argmin
u

( y- u) T
Σ-1 ( y- u)+

β1 u- f
2

2
， （9）

SR (uk+ 1)≜ f k+ 1 = argmin
f

β1 uk+ 1 - f
2

2
+ β2V 2

α ( f )。
（10）

给定初始点 f 0，上述方法可以得到如下序列：

u1，  f 1，  u2， f 2，  ⋯ ， uk， f k，⋯， （11）
且 满 足 f k+ 1 = SRSG (uk)。 进 一 步 地 ，定 义 Γ ( ⋅ )=
SR[ ]SG ( )⋅ ，则 f k+ 1 = Γ (uk)。

由于式（9）中的目标函数为光滑的二次凸函数，直

接对式（9）求导并令其等于零，可以得到式（9）的解为

uk+ 1
i = yi + β1σ 2

i f ki
1 + β1σ 2

i

 。 （12）

对于式（10），可以写出如下的离散形式［28］：

min
f∈ F，w ∈ W

1
2λ  uk+ 1 - f

2

2
+ α1 ∇f- w

1
+ α0 ε ( )w

1
，

（13）

式中 ：λ= β2

2β1
；F = RN× N；W = R2N× N。根据对偶原

理，可以将式（13）转化为

min
f∈F，w∈W

max
p∈P，q∈Q

1
2λ  uk+1-f

2

2
+pT (∇f-w)+qT ε (w)，（14）

式 中 ：p 和 q 为 对 偶 变 量 ；P ={ p∈ R2N× N | p
∞

≤

α1}；Q ={q∈ R3N× N | q
∞

≤ α0}。投影算子 projp( p͂)，
projQ ( q͂)的定义为

projP ( p͂)= p͂

max ( )1，|p͂|
α1

，    projQ ( q͂)= q͂

max ( )1，|q͂|
α0

。

（15）
邻近算子 prox τ1 ( u͂)可由如下给出：

prox τi  ( f ͂ )= argmin
f∈ F

 f- u
2

2

2λ +
 f- f ͂

2

2

2τ = λf ͂ + τu
λ+ τ

。

（16）

综上所述，基于 TGV-WLS 的低剂量 CT 重建方

法的计算步骤如下所示：

1 )将参数u0、f 0、f ͂ 0、w 0、w͂ 0、p0、q0进行初始化；

2 )将变量β1、β2、τ、ρ、α0、α1、k= 0进行初始化；

3 )如果迭代终止条件不成立，执行步骤4 )，否则迭

代终止；

4 ) uk+ 1
j = yj + β1σ 2

j f kj
1 + β1σ 2

j

， j= 1， 2，⋯，M；

5 ) 设置  n= 0， 步骤6 ) ~13 )执行N次；

6 )  pn+ 1 = projP[ ]pn + ρ ( )∇f ͂ n - w͂ n ；

7 )  qn+ 1 = projQ[ ]qn + ρε ( )w͂ n ；

8 ) f old = f n；

9 ) f n+ 1 = prox τ1 ( f n + τdiv1 pn+ 1)；
10 ) f ͂ n+ 1 = 2f n+ 1 - f old；

11 ) w old = wn；

12 ) wn+ 1 = wn + τ ( pn+ 1 + div2qn+ 1)；
13 ) w͂ n+ 1 = 2wn+ 1 - w old；

14 ) f ͂ 0 = f ͂ N，w 0 = wN，p0 = pN，q0 = qN；
15 ) 如果f Nj > 0， f k+ 1

j = f Nj ，否则  f k+ 1
j = 0； j=

1， 2，⋯，M；

16 )利用 FBP 算法将步骤15 )得到的投影数据用

来重建 CT 图像。
TGV-WLS 方法中有 6 个参数（β1，β2，τ，ρ，α0，α1）

需要进行初始化。迭代初始值 u0 是使用 FBP 算法得

到的图像。步长 τ和 ρ根据文献［27］给出的方法进行

设置。 f 0、f ͂ 0、w 0、w͂ 0、p0 和 q0 都设置为 0。步骤 10）的

迭代次数 n设置为 10。实验结果表明，参数 β1 的值对

重建结果影响不明显，本文选取 β1 = 1. 0 × 10-3。参

数 β2 的值对重建结果影响比较大，β2 的值过小重建图

像中会含有噪声和伪影，β2 的值过大会导致重建结果

过光滑。本文根据投影数据的噪声水平，对不同的体

模数据用试错的方法选择 β2 的值。本文使用相对误

差（RE）作为 TGV-WLS 方法的迭代终止条件，其表达

式为

eRE =
 f k+ 1 - f k

2

 f k
2

≤ 1. 0 × 10-6。 （17）

2. 4　对比方法

为 了 验 证 TGV-WLS 方 法 的 有 效 性 ，将 其 与

Gibbs先验约束的惩罚加权最小二乘（Gibbs-WLS）、字

典学习先验约束的惩罚加权最小二乘（DL-WLS）和全

变分先验约束的惩罚加权最小二乘（TV-WLS）方法

进行比较。

Gibbs-WLS 方法的目标函数为

min
f≥ 0

( y- f ) T
G-1 ( y- f )+ β1∑

i
∑
m ∈Ni

wim ( fi - fm ) 2
，

（18）
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2. 3　基于 TGV-WLS的低剂量 CT重建

基于 TGV-WLS 的低剂量 CT 投影数据恢复模型

可以写为

min
f≥ 0

( y- f ) T
G-1 ( y- f )+ β2V 2

α ( f )。 （6）

引入一个变量 u，可以得到

min
u
( y- u) T

Σ-1 ( y- u)+ β1 u- f
2

2
=

( y- f ) T
G-1 ( y- f )。 （7）

根据式（7），式（6）可以写为

min
u，f

( y- u) T
Σ-1 ( y- u)+ β1 u- f

2

2
+ V 2

α ( f )。（8）

使用交替优化方法求解式（8）：

SG ( f k)≜ uk+ 1 = argmin
u

( y- u) T
Σ-1 ( y- u)+

β1 u- f
2

2
， （9）

SR (uk+ 1)≜ f k+ 1 = argmin
f

β1 uk+ 1 - f
2

2
+ β2V 2

α ( f )。
（10）

给定初始点 f 0，上述方法可以得到如下序列：

u1，  f 1，  u2， f 2，  ⋯ ， uk， f k，⋯， （11）
且 满 足 f k+ 1 = SRSG (uk)。 进 一 步 地 ，定 义 Γ ( ⋅ )=
SR[ ]SG ( )⋅ ，则 f k+ 1 = Γ (uk)。

由于式（9）中的目标函数为光滑的二次凸函数，直

接对式（9）求导并令其等于零，可以得到式（9）的解为

uk+ 1
i = yi + β1σ 2

i f ki
1 + β1σ 2

i

 。 （12）

对于式（10），可以写出如下的离散形式［28］：

min
f∈ F，w ∈ W

1
2λ  uk+ 1 - f

2

2
+ α1 ∇f- w

1
+ α0 ε ( )w

1
，

（13）

式中 ：λ= β2

2β1
；F = RN× N；W = R2N× N。根据对偶原

理，可以将式（13）转化为

min
f∈F，w∈W

max
p∈P，q∈Q

1
2λ  uk+1-f

2

2
+pT (∇f-w)+qT ε (w)，（14）

式 中 ：p 和 q 为 对 偶 变 量 ；P ={ p∈ R2N× N | p
∞

≤

α1}；Q ={q∈ R3N× N | q
∞

≤ α0}。投影算子 projp( p͂)，
projQ ( q͂)的定义为

projP ( p͂)= p͂

max ( )1，|p͂|
α1

，    projQ ( q͂)= q͂

max ( )1，|q͂|
α0

。

（15）
邻近算子 prox τ1 ( u͂)可由如下给出：

prox τi  ( f ͂ )= argmin
f∈ F

 f- u
2

2

2λ +
 f- f ͂

2

2

2τ = λf ͂ + τu
λ+ τ

。

（16）

综上所述，基于 TGV-WLS 的低剂量 CT 重建方

法的计算步骤如下所示：

1 )将参数u0、f 0、f ͂ 0、w 0、w͂ 0、p0、q0进行初始化；

2 )将变量β1、β2、τ、ρ、α0、α1、k= 0进行初始化；

3 )如果迭代终止条件不成立，执行步骤4 )，否则迭

代终止；

4 ) uk+ 1
j = yj + β1σ 2

j f kj
1 + β1σ 2

j

， j= 1， 2，⋯，M；

5 ) 设置  n= 0， 步骤6 ) ~13 )执行N次；

6 )  pn+ 1 = projP[ ]pn + ρ ( )∇f ͂ n - w͂ n ；

7 )  qn+ 1 = projQ[ ]qn + ρε ( )w͂ n ；

8 ) f old = f n；

9 ) f n+ 1 = prox τ1 ( f n + τdiv1 pn+ 1)；
10 ) f ͂ n+ 1 = 2f n+ 1 - f old；

11 ) w old = wn；

12 ) wn+ 1 = wn + τ ( pn+ 1 + div2qn+ 1)；
13 ) w͂ n+ 1 = 2wn+ 1 - w old；

14 ) f ͂ 0 = f ͂ N，w 0 = wN，p0 = pN，q0 = qN；
15 ) 如果f Nj > 0， f k+ 1

j = f Nj ，否则  f k+ 1
j = 0； j=

1， 2，⋯，M；

16 )利用 FBP 算法将步骤15 )得到的投影数据用

来重建 CT 图像。
TGV-WLS 方法中有 6 个参数（β1，β2，τ，ρ，α0，α1）

需要进行初始化。迭代初始值 u0 是使用 FBP 算法得

到的图像。步长 τ和 ρ根据文献［27］给出的方法进行

设置。 f 0、f ͂ 0、w 0、w͂ 0、p0 和 q0 都设置为 0。步骤 10）的

迭代次数 n设置为 10。实验结果表明，参数 β1 的值对

重建结果影响不明显，本文选取 β1 = 1. 0 × 10-3。参

数 β2 的值对重建结果影响比较大，β2 的值过小重建图

像中会含有噪声和伪影，β2 的值过大会导致重建结果

过光滑。本文根据投影数据的噪声水平，对不同的体

模数据用试错的方法选择 β2 的值。本文使用相对误

差（RE）作为 TGV-WLS 方法的迭代终止条件，其表达

式为

eRE =
 f k+ 1 - f k

2

 f k
2

≤ 1. 0 × 10-6。 （17）

2. 4　对比方法

为 了 验 证 TGV-WLS 方 法 的 有 效 性 ，将 其 与

Gibbs先验约束的惩罚加权最小二乘（Gibbs-WLS）、字

典学习先验约束的惩罚加权最小二乘（DL-WLS）和全

变分先验约束的惩罚加权最小二乘（TV-WLS）方法

进行比较。

Gibbs-WLS 方法的目标函数为

min
f≥ 0

( y- f ) T
G-1 ( y- f )+ β1∑

i
∑
m ∈Ni

wim ( fi - fm ) 2
，

（18）
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式中：Ni是投影数据中 i第个像素的一阶邻域；wim 在

水平方向取值为 1，在垂直方向取值为 0. 25。
TV-WLS 方法的目标函数为

min
f≥ 0

( y- f ) T
G-1 ( y- f )+ β2V ( f )， （19）

式中， V ( f )是 f的全变分。

DL-WLS 方法的目标函数为

min
f，αs ≥ 0

( y- f ) T
G-1 ( y- f )+ γ (∑

s

 Es f-

Dαs
2

2
+ ∑

s

vs αs 0 )， （20）

式中：D ∈ RL× K 为训练字典；αs ∈ RL× 1 是含有少量非

零元的向量；Es ∈ RL× K是从图像 f提取的块矩阵；vs是
拉格朗日乘子；γ是超参数。

3　实验结果与分析

使用 Shepp-Logan 体模［图 1（a）］和 Clock 体模

［图 1（b）］进行实验，并使用文献［29］中的方法仿真生

成低剂量 CT 投影数据。CT 成像几何采用扇形束和

弧形探测器，其中射线源到旋转中心和探测器的距离

分别为 615. 18 mm 和 1361. 2 mm，投影角度的个数为

1160，探测器个数为 672，探测单元大小为 1. 85 mm。

Shepp-Logan 和 Clock 体模的入射光子总数分别设为

7 × 104和2 × 104，图像维数为 512 × 512，像素间距大

小为 1 mm。

使用信噪比（SNR）、均方根误差（RMSE）、对比度

信噪比（CNR）、结构相似性指标［30］（SSIM）和特征相

似性指标［31］（FSIM）来对重建图像进行定量分析。

SNR 和 RMSE 的计算公式分别为

rSNR = 10 lg
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

Σ i，j( )I recon ( )i，j - Ī
2

Σ i，j[ ]I recon ( )i，j - Iphantom ( )i，j
2 ，（21）

eRMSE =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

Σ i，j[ ]I recon ( )i，j - Iphantom ( )i，j
2

Σ i，j[ ]Iphantom ( )i，j
2 ， （22）

式中：I recon ( i，j )表示 I recon 在 ( i，j )处的值；Ī表示 I recon 中所

有像素的平均值；Iphantom ( i，j ) 表示 Iphantom 在 ( i，j ) 处的

值。CNR 的计算公式为

rCNR = |ĪROI - ĪBG|
σ 2

ROI + σ 2
BG

 ， （23）

式中：ĪROI 表示感兴趣区域（ROI）所有像素的平均值；

ĪBG 表示背景区域（Background）所有像素的平均值；

σ 2
ROI 表示 ROI 的方差；σ 2

BG 表示 Background 的方差。

SSIM 和 FSIM 值本文使用参考文献［30］和［31］中的

参数和方法进行计算。

3. 1　Shepp-Logan体模实验

图 2 为不同方法重建的 Shepp-Logan 体模图像。

Gibbs-WLS 方法重建的图像中仍含有一些噪声和条

形伪影。DL-WLS 方法重建的图像噪声得到了一定

程度的抑制，但仍含有条形伪影。TV-WLS 方法重建

的图像边缘区域出现了模糊现象。表 1 为 Shepp-

Logan 体 模 重 建 图 像 的 SNR 和 RMSE。 与 Gibbs-

WLS、DL-WLS 和 TV-WLS 方法相比，TGV-WLS 方

法的 RMSE 分别降低了 25. 06%、1. 50% 和 15. 21%；

信噪比分别提高了 10. 29%、0. 53% 和 5. 68%。上述

结果表明，TGV-WLS 方法重建的图像具有最低的

RMSE 和最高的 SNR。

图 3 给 出 了 图 2 中 ROI［如 图 1（a）中 大 小 为

160 pixel × 130 pixel 的 矩 形 方 框 所 示］的 局 部 放 大

图。与 Gibbs-WLS、DL-WLS 和 TV-WLS 方法相比，

TGV-WLS 方法能在有效去除噪声和伪影的同时保持

图像的边缘信息和结构细节特征。进一步地，使用

SSIM 和 FSIM 值对结果进行定量分析。图 4 给出了

图 3 中各重建结果的 SSIM 值和 FSIM 值。与 Gibbs-

WLS、DL-WLS 和 TV-WLS 方法相比，TGV-WLS 方

法 的 SSIM 值 分 别 提 高 了 32. 94%、3. 07% 和

10. 23%；FSIM 值 分 别 提 高 了 21. 68%、1. 17% 和

图 1　数值体模图像。（a） Shepp-Logan 体模；（b） Clock 体模

Fig. 1　Images of digital phantoms. (a) Shepp-Logan phantom; (b) Clock phantom

2. 35%。 TGV-WLS 方 法 重 建 的 图 像 具 有 最 高 的

SSIM 值和 FSIM 值，即最接近于真实的体模图像。

3. 2　Clock体模实验

图 5 为不同方法重建的 Clock 体模图像。Gibbs-

WLS 方法重建的图像中的条形伪影得到有效抑制，但

是仍然还有一定的噪声。DL-WLS 和 TV-WLS 方法

重建的图像中噪声虽有减少，但是高衰减物体产生的

条形伪影仍然存在。TGV-WLS 方法重建的图像中噪

声和条形伪影都被有效抑制。

表 2 为 Clock 体模不同方法重建结果的 RMSE 和

SNR。如表 2 所示，TGV-WLS 方法与其他方法相比，

在提高 SNR 和降低 RMSE 方面均有很好的表现。与

Gibbs-WLS、DL-WLS 和 TV-WLS 方法相比，TGV-

WLS 方法的 RMSE 分别降低了 42. 72%、23. 45% 和

34. 63%；SNR 分 别 提 高 了 27. 04%、11. 42% 和

15. 49%。

进一步地，使用 SSIM 和 FSIM 指标对结果进行定

量 分 析 。 图 6 为 不 同 方 法 重 建 结 果 的 SSIM 值 和

FSIM 值。与 Gibbs-WLS、DL-WLS 和 TV-WLS 方法

相 比 ，TGV-WLS 方 法 的 SSIM 值 分 别 提 高 了

21. 71%、3. 31% 和 11. 27%；FSIM 值 分 别 提 高 了

15. 02%、0. 80% 和 8. 51%。TGV-WLS 方法的 SSIM
和 FSIM 值均高于其他方法，即 TGV-WLS 方法重建

的图像最接近真实体模。此外，图 7 为图 5 中 3 个 ROI
［图 1（b）中大小为 25 pixel × 25 pixel 的 3 个方框所示］

的 CNR。与 Gibbs-WLS、DL-WLS 和 TV-WLS 方法

相比，TGV-WLS 方法在 ROI1 中的 CNR 分别提高了

145. 80%、74. 35% 和 118. 00%，在 ROI2 中的 CNR 分

图 4　图 3 中各重建结果的 SSIM 值和 FSIM 值

Fig.  4　SSIM and FSIM values of reconstructed results in Fig.  3

图 3　Shepp-Logan 体模图像的局部放大图。（a） Gibbs-WLS 方法重建的图像；（b） DL-WLS 方法重建的图像；（c） TV-WLS 方法重

建的图像；（d） TGV-WLS 方法重建的图像

Fig.  3　Zoomed-in views of Shepp-Logan phantom images.  (a) Image reconstructed by Gibbs-WLS method; (b) image reconstructed by 
DL-WLS method; (c) image reconstructed by TV-WLS method; (d) image reconstructed by TGV-WLS method

表 1　Shepp-Logan 体模图像的 RMSE 和 SNR
Table 1　RMSE and SNR of Shepp-Logan phantom images

图 2　不同方法重建的 Shepp-Logan 体模图像。（a） Gibbs-WLS 方法；（b） DL-WLS 方法；（c） TV-WLS 方法；（d）TGV-WLS 方法

Fig.  2　Shepp-Logan phantom images reconstructed by different methods.  (a) Gibbs-WLS method; (b) DL-WLS method; (c) TV-WLS 
method; (d) TGV-WLS method
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2. 35%。 TGV-WLS 方 法 重 建 的 图 像 具 有 最 高 的

SSIM 值和 FSIM 值，即最接近于真实的体模图像。

3. 2　Clock体模实验

图 5 为不同方法重建的 Clock 体模图像。Gibbs-

WLS 方法重建的图像中的条形伪影得到有效抑制，但

是仍然还有一定的噪声。DL-WLS 和 TV-WLS 方法

重建的图像中噪声虽有减少，但是高衰减物体产生的

条形伪影仍然存在。TGV-WLS 方法重建的图像中噪

声和条形伪影都被有效抑制。

表 2 为 Clock 体模不同方法重建结果的 RMSE 和

SNR。如表 2 所示，TGV-WLS 方法与其他方法相比，

在提高 SNR 和降低 RMSE 方面均有很好的表现。与

Gibbs-WLS、DL-WLS 和 TV-WLS 方法相比，TGV-

WLS 方法的 RMSE 分别降低了 42. 72%、23. 45% 和

34. 63%；SNR 分 别 提 高 了 27. 04%、11. 42% 和

15. 49%。

进一步地，使用 SSIM 和 FSIM 指标对结果进行定

量 分 析 。 图 6 为 不 同 方 法 重 建 结 果 的 SSIM 值 和

FSIM 值。与 Gibbs-WLS、DL-WLS 和 TV-WLS 方法

相 比 ，TGV-WLS 方 法 的 SSIM 值 分 别 提 高 了

21. 71%、3. 31% 和 11. 27%；FSIM 值 分 别 提 高 了

15. 02%、0. 80% 和 8. 51%。TGV-WLS 方法的 SSIM
和 FSIM 值均高于其他方法，即 TGV-WLS 方法重建

的图像最接近真实体模。此外，图 7 为图 5 中 3 个 ROI
［图 1（b）中大小为 25 pixel × 25 pixel 的 3 个方框所示］

的 CNR。与 Gibbs-WLS、DL-WLS 和 TV-WLS 方法

相比，TGV-WLS 方法在 ROI1 中的 CNR 分别提高了

145. 80%、74. 35% 和 118. 00%，在 ROI2 中的 CNR 分

图 4　图 3 中各重建结果的 SSIM 值和 FSIM 值

Fig.  4　SSIM and FSIM values of reconstructed results in Fig.  3

图 3　Shepp-Logan 体模图像的局部放大图。（a） Gibbs-WLS 方法重建的图像；（b） DL-WLS 方法重建的图像；（c） TV-WLS 方法重

建的图像；（d） TGV-WLS 方法重建的图像

Fig.  3　Zoomed-in views of Shepp-Logan phantom images.  (a) Image reconstructed by Gibbs-WLS method; (b) image reconstructed by 
DL-WLS method; (c) image reconstructed by TV-WLS method; (d) image reconstructed by TGV-WLS method

表 1　Shepp-Logan 体模图像的 RMSE 和 SNR
Table 1　RMSE and SNR of Shepp-Logan phantom images

Method

RMSE
SNR

Gibbs-

WLS
0. 0439
24. 30

DL -WLS

0. 0334
26. 66

TV-WLS

0. 0388
25. 36

TGV-WLS

0. 0329
26. 80

图 2　不同方法重建的 Shepp-Logan 体模图像。（a） Gibbs-WLS 方法；（b） DL-WLS 方法；（c） TV-WLS 方法；（d）TGV-WLS 方法

Fig.  2　Shepp-Logan phantom images reconstructed by different methods.  (a) Gibbs-WLS method; (b) DL-WLS method; (c) TV-WLS 
method; (d) TGV-WLS method
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别提高了 148. 30%、174. 30% 和 193. 40%，在 ROI3 中

的 CNR 分别提高了 118. 60%、82. 27% 和 106. 70%。

上述结果表明， TGV-WLS 方法具有最高的 CNR。

4　结　　论

为了提高低剂量 CT 重建图像的质量，本文将

TGV 正则化作为先验信息引入投影数据的恢复过程

中，提出了一种基于 TGV-WLS 的低剂量 CT 重建方

法。Shepp-Logan 体模和 Clock 体模实验结果表明，提

出的低剂量 CT 投影数据恢复模型在噪声和条形伪影

抑制方面都取得了很好的效果。由于投影数据不满足

分段常数的假设，全变分和字典学习先验无法去除条形

伪影，因此不适合低剂量 CT 投影数据恢复。为了验证

TGV-WLS方法的有效性，使用多种定量指标对重建结

果进行了分析与比较。与 Gibbs-WLS、DL-WLS 和

TV-WLS 方法相比，TGV-WLS 方法在 SNR、RMSE、

CNR、SSIM 和 FSIM 等指标方面均有上佳的表现，噪声

去除和条形伪影抑制效果明显优于对比方法。
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