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角度受限下稀疏投影数据的改进粒子群优化随机CT重建
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摘要　当计算机断层成像(CT)中X射线的采样范围和数量受限时,得到的稀疏投影数据完备性很低,重建算法的

搜索空间巨大.基于凸优化思路的迭代求解算法及其改进采用固定搜索路径,难以在有限时间内收敛至全局最优

解;粒子群优化具有全局搜索能力,但计算成本和存储代价过高.为解决这类不完备投影数据的重建问题,提出基

于粒子群优化的随机稀疏重建算法.首先,通过随机策略生成具有多样性的初始种群,以保证算法的搜索能力;其
次,随机选择梯度下降或基于个体历史最优解和全局历史最优解的随机方向进行迭代,以兼顾算法效率和搜索方

向的多样性;最后,基于适应度评价,有针对性地重新生成随机初始种群,强制跳离局部最优.针对角度受限下无

噪声和含噪声的稀疏投影数据,分别进行重建实验.结果显示,与常见的凸优化迭代和粒子群优化算法相比,本文

算法既能保证算法效率,又在重建质量和算法稳健性上具有明显优势.
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Abstract　Becauseofthesamplingscopeandquantitylimitationinthecomputedtomography CT  the
completenessofsparseprojectiondataisverylow whichleadstoahugesearchspaceforthereconstruction
algorithm敭Theiterativealgorithmbasedonconvexoptimizationcannotconvergetotheglobalminimainfinitetime
duetothefixedsearchpath敭Particleswarmoptimizationhasglobalsearchcapability butcoststremendous
computationand memory敭Toimprovethequalityofreconstructionfromincompleteprojectiondata anew
stochasticsparsereconstructionalgorithmbasedonparticleswarmoptimizationisproposed敭Firstly theinitial
solutionswithdiversityaregeneratedbythestochasticstrategytoensurethesearchcapability敭Secondly the
proposedalgorithmstochasticallychooseseithergradientdescentdirectionorrandomdirectionbasedonthelocal
bestknownsolutionandtheglobalbestknownsolutionintheiteration toensuretheefficiencyofthisalgorithmand
thediversityofsearchdirections敭Finally toavoidtrappinginlocaloptimum therandominitialpopulationsare
generatedbasedonthefitnessevaluation whichrepresentsthecurrentsituation敭Thecontrastreconstruction
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１　引　　言

计机断层成像(CT)是依据从多角度方向检测

到的经过被探测物的X射线衰减量,重建出被探测

物某一希望层面的轴向X射线图像的透视成像技

术[１].用于 CT 重 建 的 投 影 数 据 通 常 需 要 满 足

TuyＧSmith数据完备性条件[２Ｇ３],即需要在３６０°或

１８０°内均匀且密集地采集完整的投影数据,才能获

得精确的重建效果.然而受 X射线剂量、采集时

间、扫描工作范围等的限制,在诸多实际应用中,只
能在采集范围受限、采集角度稀疏的投影数据上实

现CT重建.例如,脑CT中通过减少投影的采样

角度来降低射线对脑的损伤,工业CT中对大型不

规则工件进行内部缺陷的无损探伤,都会得到不完

备投影数据[４Ｇ５].
在进行不完备投影数据的重建时,通常要利用

待重建图像的先验条件,如全变分(TV)约束等将不

完备投影数据下的不适定问题转化为具有约束条件

的优化问题,以降低重建对数据完备性的依赖[６Ｇ７].
针对角度受限型投影数据的重 建 问 题,２００６年

Sidky等[８]利用CT图像梯度稀疏性先验知识提出

基于凸集投影和TV最小化(POCSＧTV)的算法,实
现了角度受限下９０°投影范围内６４组投影数据的重

建,但在重建轮廓处存在伪影.为了提高算法的重

建质量,通过设计自适应松弛因子[９]或改进TV约

束项等方法[１０Ｇ１１],抑制角度受限下不完备投影数据

的重建伪影,但受制于梯度下降等确定型求解算法

的局限,上述算法并不能在有限时间内得到高质量

的重建结果[１２].在效率优化方面,研究者针对３６０°
或１８０°投影范围内角度完备的稀疏采样数据开展

了重建算法优化研究,针对梯度下降算法收敛速度

慢的缺点,利用二阶梯度近似[１３]、共轭梯度下降[１４]

和软阈值滤波[１５]等方法进行改进,提高了角度完备

下稀疏投影数据的重建效率.但当面对完备性更低

的角度受限下稀疏投影数据的重建问题时,由于数

据完备性、对称性更低,重建算法的搜索空间非常巨

大,前述这些改进算法无法解决.传统的基于凸优

化思路的确定型重建算法,从单一初始解开始沿一

定的下降路径迭代求解,无法在有限时间内遍历这

类不完备数据带来的巨大搜索空间,找到符合重建

要求的解[１６Ｇ１８].这使得角度受限下稀疏投影数据的

求解成为CT重建的研究难点之一.
随机优化[１９Ｇ２０]通过随机生成样本保证解的多样

性,搜索中用群体的随机采样来代表整个群体[１６],

由适应度评价解的品质,最终由种群进化得到全局

最优解,更适于不完备数据下的全局搜索.然而,在
求解数据完备性很低的不适定问题时,其计算成本

过高;因此,虽然在CT图像复原、脑CT图像配准

和分割等相关研究上,研究人员已开展了随机优化

方法的探索[２１Ｇ２３],但在不完备投影数据的CT重建

上仍未见到采用随机算法的研究报道.
针对角度受限下稀疏投影数据的CT重建问

题,本文提出一种基于粒子群优化(PSO)的随机稀

疏重建算法.首先,通过随机策略生成具有多样性

的初始种群,以保证算法的搜索能力;然后,随机选

择梯度下降或基于个体历史最优解和全局历史最

优解的随机下降方向进行迭代,以兼顾算法效率

和搜索方向的多样性;最后,基于适应度评价,有
针对性地重新生成随机初始种群,强制跳离局部

最优.角度受限下稀疏投影数据的重建实验表

明,与现有CT重建算法相比,本文算法在保证算

法效率的同时,明显提升了重建效果和稳健性,尤
其在含噪投影数据的重建上,具有更强的适应性

和稳定性.

２　不完备投影数据的重建模型

X射线的反投影重建是指X射线源和探测器

同时绕待重建对象的中心旋转扫描,采集不同方向

的衰减后的X射线投影数据,并据此反推算出反映

对象密度分布的灰度图像的过程.离散化的投影过

程如图１所示,其中xj为待重建图像x 第j个像素

的灰度,pi为探测器的第i条X射线测量值.

图１ 离散化的X射线投影过程

Fig．１ DiscreteprojectionprocessofXrays

　　X射线的反投影重建可归结为如下的线性方程

求解[１]:

p＝Ax, (１)
式中x＝(x１,x２,,xN)T∈ℝN×１,为转换成列向量

０１１１００３Ｇ２
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形式的待重建图像,N＝W×H,W 和H 分别为图

像的宽和高;p＝(p１,p２,,pM)T∈ℝM×１,为投影

数据,M 为投影数据的总个数;A＝(aij)M×N 为投影

系数矩阵,aij的值定义为第i条X射线与第j个像

素相交的长度,由射线源和待重建对象的相对位置

确定.因此,CT投影重建可表达为如下所示的目

标函数优化问题[１]:

min
x
‖Ax－p‖２２. (２)

　　为了获得精确的重建结果,通常要求在３６０°或

１８０°内均匀且密集地采集完整的投影数据.然而,
如前所述,医学和工业CT中都存在如图２所示的

采集范围受限、采集角度稀疏的不完备投影数据重

建问题.这时,X射线的投影数据总数M 远小于图

像像素总数N,投影系数矩阵A严重不满秩,使得

不完备投影数据下的重建成为不适定问题[２４Ｇ２５],目
标函数[(２)式]的解不唯一.

图２ 不完备投影数据示意图.(a)投影角度受限;(b)投影角度稀疏;(c)投影角度受限且稀疏

Fig．２ Illustrationofincompleteprojectiondata敭 a LimitedＧangledata 

 b sparseviewdata  c limitedＧanglesparseviewdata

　　为改善不完备数据带来的求解不适定性,Sidky
等[８]基于CT重建图像的梯度稀疏性先验知识,引
入TV正则化项,得到(３)式的不完备投影数据重建

模型,可解决投影角度受限、稀疏或完备性更低的角

度受限下稀疏投影数据的重建问题.

min
x
‖Ax－p‖２２＋λ‖x‖TV, (３)

式中‖x‖TV＝∑ (xm,n－xm－１,n)２＋(xm,n－xm,n－１)２

为图 像 TV 项,xm,n 是 待 重 建 图 像 x 中 的 第

[(m－１)×W＋n]个元素(W 为待重建图像的宽,

m、n分别为图像行、列坐标).
在这一求解框架下,Sidky等[８]基于凸优化的

思路提出了经典的传统的CT重建算法(POCSＧTV
算法),对图２(a)、(b)所示的角度受限和角度稀疏

的投影数据实现了有效重建.该算法基于某一初始

值,以目标函数的负梯度为搜索方向,经过反复迭代

对目标函数寻优.之后,为提高POCSＧTV算法的

重建质量,抑制不完备投影数据重建的伪影,研究人

员开展了改进研究.Sidky等[９]利用前一次主迭代

和当前主迭代之间的POCS投影和TV梯度下降的

结果差值设计步长参数,自适应地修改梯度下降步

长,以保证数据一致性与图像梯度稀疏性之间的平

衡,提高稀疏投影数据的重建质量.Liu等[１０]用各

向异性TV替换各项同性TV,提出自适应权重全

变分Ｇ凸集投影(AWTVＧPOCS)算法,加强了TV项

对图像边缘保持的作用.

然而,在对图２(c)所示的角度受限下稀疏投影

数据进行重建时,上述确定型迭代算法因下降路径

单一,难以在有限时间内遍历完备性更低的投影数

据带来的巨大解空间[１６],陷入局部最优,得不到高

质量的重建结果.因此,设计高效、可行的重建算法

对数据完备性更低的角度受限下稀疏投影数据实现

有效重建,降低对投影范围、投影间隔的要求,拓展

CT重建的应用场合,成为不完备投影数据重建研

究中亟待解决的难题.

３　角度受限下稀疏投影数据的改进

PSO随机重建算法

３．１　PSO算法

PSO是由 Kennedy[２６]提出的一种进化计算技

术.其主要思想是利用群体中个体对信息的共享,使
整个群体的运动在问题求解空间中从无序到有序演

化,从而获得最优解[２６Ｇ２７].算法主要步骤[２８]如下:

１)随机生成一定规模的初始种群,保证样本的

多样性.

２)计算粒子适应度值来评价解的品质,更新个

体和全局历史最优解.

３)粒子依据个体和群体的历史最优解更新自

身的运动速度和位置.

４)重复执行步骤２)~３),直至迭代次数达到设

定值或相邻２次迭代的偏差小于给定阈值.

０１１１００３Ｇ３
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作为一种随机搜索策略,PSO避免了遗传算法

中“交叉”和“变异”的复杂规则,种群更新方式简单,
实现容易,精度高,收敛快[２９].但面对不完备数据

带来的巨大搜索空间时,种群规模要保持在粒子自

身维度的５~１０倍以上,才能使粒子分散分布在搜

索空间中,提供足够的搜索能力.以CT重建中常

见的１２８pixel×１２８pixel图像为例,粒子群的种群

规模要求在１０５以上,种群中每个粒子的维度在１０４

以上,每次迭代的计算量和存储代价都很大,寻优效

率低,并不能完全解决角度受限下稀疏投影数据的

重建问题.

３．２　基于PSO的随机稀疏重建算法

对图２(c)所示的角度受限情况下的稀疏投影

数据进行重建.基于凸优化思路的确定型迭代从某

一初始解出发,以负梯度为搜索方向,保证向目标函

数的优化方向迭代,但无法在有限时间内对巨大的

搜索空间进行寻优,易陷入局部最优;PSO具有全

局搜索能力,但对种群规模的要求,使得计算成本和

存储代价过高.本文针对目标函数[(３)式],提出基

于PSO的随机稀疏重建算法.该算法融合了PSO
和凸优化的梯度下降算法,在初始解生成、算法迭代

方向更新和跳离局部最优中引入随机策略,在保证

算法效率的同时提高了不完备投影数据的重建质

量.该算法的总体思路如下.

３．２．１　基于随机策略的初始解生成

梯度下降算法在对由不完备投影数据带来的巨

大搜索空间进行寻优时,算法初始解在解空间中的

位置严重影响着最终解的质量.为保证初始解的多

样性,本文对目标函数引入随机策略来生成规模为

K 的初始解种群.首先,对CT投影重建物理模型

Ax＝p求其伪逆,生成靠近最优解的初始解:

x０
０＝(ATA)－１ATp, (４)

以保证算法的搜索效率.然后,为增加初始解的

多样性,在x００邻域内随机生成初始种群{x０k},以保

证算法的搜索能力,避免算法过早陷入局部最优,
公式为

xt
k ＝xt

０＋rand[length(xt
０)],k＝１,２,,K －１,

(５)
式中xt

k 表示第t次迭代中第k个种群粒子,此时

t＝０;rand[length(x)]函数生成维度与自变量x相

同的随机向量,其元素为０~１之间的随机数.这

里,K 值越大,初始解种群的多样性越高,算法全局

搜索能力越强,但算法的计算量也会显著增加,总体

效率降低.因此,K 值的选取主要取决于算法设计

时对全局搜索能力或总体效率的偏好.

３．２．２　基于随机策略的算法迭代方向更新

梯度下降算法中,每次的迭代方向即为目标函

数的优化方向,但单一下降方向易陷入局部最优.
为保证搜索方向的多样性,本文融合粒子群的随机

更新策略,在每次迭代中随机更新算法的搜索方向,
提高全局搜索能力.算法迭代更新的策略如下.

１)对解的取值进行约束,保证随机解的有效性:

xt
k ＝

０, ifxt
k(j)＜０

１, ifxt
k(j)＞１

xt
k, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

. (６)

　　２)依据(３)式得到对应的适应度函数:

F(xt
k)＝ Axt

k －p ２
２＋λ xt

k TV. (７)

　　对随机解进行评价,并计算得到当前的个体历

史最优解Pt＋１
k 和种群全局历史最优解Pk＋１

g :

Pt＋１
k ＝argmint

xtk

F(xt
k), (８)

Pk＋１
g ＝argmink,t

xtk

F(xt
k). (９)

　　３)对样本进行随机迭代更新:

xt＋１
k ＝xt

k ＋Δxt
k[rand()], (１０)

Δxt
k[rand()]＝
－dÑxtk xt

k TV,　　ifrand()≥V

wrand[length(xt
k)]＋c１rand()　

(Pt＋１
k －xt

k)＋c２rand()(Pk＋１
g －xt

k)
,　ifrand()＜V

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

,

(１１)
式中Δxt

k为粒子当前的迭代方向;rand()生成０到１
之间的随机数;d为下降步长参数;Ñxtk‖x

t
k‖TV为xt

k

的TV的梯度;rand[length(xt
k)]生成维度与xt

k相

同的随机向量,以保证本次的迭代方向与上一次的

无关;w、c１和c２为各分量系数,用于调整随机向

量、个体历史最优解和全局历史最优解在新的随

机方向上的比例,其中,c１、c２为常数,w随迭代次

数而减小,使算法在迭代后期适当缩小搜索范围;

V为阈值.
在这一迭代策略下,当产生的随机数大于等于

阈值时,采用梯度下降方向更新样本,降低了大规模

空间遍历中的不确定性,使得粒子群规模K可保持

在５~１０的较低水平,一定程度上保证了算法的

重建效率;否则,采用基于个体历史最优和全局历

史最优的随机方向进行迭代更新,保证搜索方向

的多样性.
阈值越大,粒子群随机方向的选择概率越大,全

局搜索能力提高,但算法效率下降;反之,则更多选
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择确定性的梯度下降方向,以提高算法效率,但却牺

牲了全局搜索能力.此外,在基于随机策略的初始

解生成中,初始种群规模 K 越大,粒子群更新的计

算量也会相应增加.此时,应减小阈值,增加确定性

下降方向的选择概率,以保证算法效率.但如前所

述,样本的随机迭代更新中引入了梯度下降方向,降
低了对粒子群种群规模和迭代方向随机性的要求;
因此,在实际应用中只需选取较小的 K 和V值,即
可在保证算法效率的同时获得好的重建效果.

３．２．３　跳离局部最优的随机策略

对角度受限下的稀疏投影数据进行迭代重建

时,常因搜索空间巨大,使解连续多次无法更新,陷
入局部最优.实验观察发现,陷入局部最优的重建

图像主要表现为平滑区出现噪声、边缘不清晰或整

体过平滑３种情况.针对这一问题,本文提出如下

的随机策略,来跳离局部最优:

１)当连续３次迭代没有更新Pg时,执行如下

操作

Pg_smooth＝gPg, (１２)

Pg_sharpen＝Pg＋edge(Pg), (１３)

Pg_random＝Pg＋rand[length(Pg)], (１４)
式中g为３×３的高斯滤波模板,为卷积操作,

Pg_smooth为滤波后的样本,edge(Pg)为对 Pg进行

sobel边缘检测的结果,Pg_sharpen为边缘增强后的样

本,rand[length(Pg)]生成维度与Pg相同的随机向

量,其元素为０~１之间的随机数,Pg_random为随机扰

动后的样本.

２)用适应度函数F(x)＝‖Ax－p‖２２＋λ‖x‖TV评

价Pg_smooth、Pg_sharpen和Pg_random,将适应度最优的样本

xt＋１
０ ＝argmin[F(Pg_smooth),F(Pg_sharpen),F(Pg_random)],

(１５)
作为新的初始解.

３)应用(５)式重新生成随机初始种群.
在这一随机策略中,适应度函数是依据算法的

目标函数而确定的,兼顾了投影重建的数据保真、噪
声滤除和边缘增强.适应度最优保证了后续的种群

更新朝向目标函数的下降方向.因此,通过比较图

像滤波、边缘增强和随机扰动３种操作的适应度,可
有选择性地确定当前局部最优下应采取的图像操

作,再重新生成随机初始种群,使得平滑区出现噪

声、边缘不清晰或者整体过平滑等情况强制跳离局

部最优.
综合以上基于随机策略的初始解生成、算法迭

代方向更新和跳离局部最优,本文提出的基于PSO

的随机稀疏重建算法具体流程如下.

输入:投影数据p,投影矩阵A
输出:重建图像x

１)初始化.置当前迭代次数t＝０,P０
k＝０,P０

g＝０;设置 T、

K、V、w、c１、c２;进化停止计数值q＝０.

２)根据(４)式计算初始解.

３)根据(５)式生成随机初始种群.

４)根据(６)式对xt
k进行取值有效性约束.

５)根据(７)式计算解的适应度.

６)计算得到当前的个体历史最优解Pt＋１
k 和种群全局历史最

优解Pt＋１
g .

Pt＋１
k ＝

argmint
xtk

F(xt
k),ifmintF(xt

k)＜F(Pt
k)

Pt
k, ifmintF(xt

k)≥F(Pt
k){ ,

Pt＋１
g ＝

argmink,t
xtk

F(xt
k),ifmink,tF(xt

k)＜F(Pt
g)

Pt
g, ifmink,tF(xt

k)≥F(Pt
g)

{ .

７)更新进化停止计数值q.若步骤６中Pt＋１
g ＝Pt

g,则q＝

q＋１,否则q＝０.

８)若q＜３,执行样本随机迭代更新;否则执行跳离局部最优.

　　① 根据(１１)式对样本xt
k进行随机迭代更新,得到xt＋１

k .

　　② 跳离局部最优.

　　　a对当前的Pt＋１
g 执行(１２)、(１３)和(１４)式,分别得到

Pg_smooth、Pg_sharpen和Pg_random.

　　　b根据(１５)式计算上述３种操作后适应度值最优的样

本xt＋１
０ .

　　　c重新初始化种群.

xt＋１
k ＝xt＋１

０ ＋rand[length(xt＋１
０ )],k＝１,２,,K －１.

９)迭代终止条件.若满足t＝T 或 Pt＋１
g －Pt

g ２＜１０－３,则

停止迭代,当前Pt＋１
g 即为重建结果x;否则,t＝t＋１,返回

步骤４).

４　角度受限下稀疏投影数据的重建实

验结果及分析

　　以１２８pixel×１２８pixel的二维SheppLogan
模型、ForbildHead模型为CT重建对象,投影数据

生成模型如下:

１)X射线探测器由２５６个接收器阵列组成,单
个接收单元大小为０．５mm.

２)投影角度为(０°,９０°),投影数据的采集组数

为３０.

３)待重建图像的每一个像素的物理尺寸为

０．５mm×０．５mm.
为了验证本文算法的有效性,在无噪声的X射

线投影数据和含噪声的X射线投影数据上进行重
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建实验,通过重建效果、重建误差和重建效率来对比

算法性能.
对比算法包括传统凸优化(L２ＧTV)算法[３０Ｇ３２]、

基于凸优化的改进算法———随机平均梯度(SAG)
算法[３３Ｇ３４]、POCSＧTV算法[８]和PSO算法[３５].为更

好地比较各算法的重建效果,设置PSO算法的种群

规模 K＝１００００,迭代次数小于等于５０００.其他各

算法的迭代停止条件:相邻２次迭代的重建结果差

值小于１０－３,最大迭代次数小于等于１０００.
本文算法的参数设置为:T＝１０００,K＝５,V＝

０．４,c１＝c２＝２,w＝wmax－(wmax－wmin)(t/T),式
中wmax＝０．９５,wmin＝０．４,t表示当前迭代次数.

本文实验的软硬件环 境 为:MatlabR２０１６a,

Intel(R)Core(TM)i７Ｇ４７９０KCPU＠４．００GHz,３２GB
内存.

４．１　角度受限下无噪声稀疏投影数据的重建实验

结果

图３、４分别为各重建算法对投影角度(０°,９０°)
下的SheppLogan图像和ForbildHead图像的无

噪声稀疏投影数据进行重建的结果.

图３ SheppLogan图像的无噪声稀疏投影数据重建结果.(a)SheppLogan原图;(b)L２ＧTV算法;
(c)SAG算法;(d)POCSＧTV算法;(e)PSO算法;(f)本文算法

Fig．３ ReconstructionresultsfromnoiseＧfreeSheppsparseLoganprojectiondata敭 a OriginalimageofSheppLogan 

 b L２ＧTValgorithm  c SAGalgorithm  d POCSＧTValgorithm  e PSOalgorithm  f proposedalgorithm

图４ ForbildHead图像的无噪声稀疏投影数据重建结果.(a)ForbildHead原图;(b)L２ＧTV算法;
(c)SAG算法;(d)POCSＧTV算法;(e)PSO算法;(f)本文算法

Fig．４ ReconstructionresultsfromnoiseＧfreeForbildHeadsparseprojectiondata敭 a OriginalimageofForbildHead 

 b L２ＧTValgorithm  c SAGalgorithm  d POCSＧTValgorithm  e PSOalgorithm  f proposedalgorithm

　　由图３和图４的重建结果可以看出,因投影角度

受限,L２ＧTV算法及POCSＧTV算法重建的图像边缘

不够清晰,也存在不同程度的伪影;SAG算法有较好

的重建效果,但在重建SheppLogan图像时边缘恢复
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能力不足;PSO算法因种群更新的随机性,即使在种

群规模远高于本文算法的情况下,经５０００次迭代也

无法实现有效重建;本文算法在有限的迭代次数内

获得了高质量的重建结果,在图像的完整性、边缘恢

复和去除伪影能力上都表现出了明显的优势.
为更好地展示本文算法的重建效果,原始图像

与各重建图的水平剖线及垂直剖线对比结果如

图５、６所示.其中,图５为二维SheppLogan图像

的重建剖线对比,图６为二维ForbildHead图像的

重建剖线对比.可以看出,本文算法重建的图像水

平剖线、垂直剖线几乎与原始图像完全重合,优于其

他对比算法.
此外,为客观对比各算法的重建效果,采用重建

结果与原始图像的误差值进行算法评价,结果如

表１所示.可以看出,本文算法的重建误差明显优

于其他算法.

图５ 无噪声情况下SheppLogan图像投影数据的水平剖线(a)及垂直剖线(b)对比

Fig．５ Comparisonofhorizontal a andvertical b profileswithnoiseＧfreeSheppLoganprojectiondata

图６ 无噪声情况下ForbildHead图像投影数据的水平剖线(a)及垂直剖线(b)对比

Fig．６ Comparisonofhorizontal a andvertical b profileswithnoiseＧfreeForbildHeadprojectiondata

表１ 无噪声情况下各算法重建误差比较

Table１ ComparisonofreconstructionerrorwithnoiseＧfreeprojectiondata

Image L２ＧTValgorithm SAGalgorithm POCSＧTValgorithm PSOalgorithm Proposedalgorithm

SheppLogan ２４．５６７４ ５．００６２ １９７．４７７７ ３３４０．６００８ ０．０４３９

ForbildHead ２６．９９５６ ０．０８３３ ２３６．７３０７ ３５１５．６２３３ ０．０３７９

４．２　角度受限下含噪声稀疏投影数据的重建实验结果

为验证本文算法的稳健性和适应性,对角度受

限下含噪声稀疏投影数据的重建结果,从重建图像

效果、剖线对比和重建误差３个方面进行算法性能

对比.含噪声投影数据由无噪声投影数据加上标准

差为１．５的较强高斯噪声得到.
图７、８分别为各重建算法对(０°,９０°)下Shepp

Logan图像和ForbildHead图像的含噪声投影数

据进行重建的结果.图９、１０分别为SheppLogan、

ForbildHead原始图像与各算法重建图像的水平和

垂直剖线对比.表２为各算法重建图像与原始图像

的误差值.

　　从图７~１０和表２可以看出,本文算法的重建

结果边缘相对清晰,平滑区光滑,较好地抑制了重建

伪影,在含噪声投影数据下表现出更好的稳健性和

适应性.L２ＧTV算法、SAG算法和POCSＧTV算法
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图７ SheppLogan图像的含噪声投影数据重建结果.(a)SheppLogan原图;(b)L２ＧTV算法;(c)SAG算法;
(d)POCSＧTV算法;(e)PSO算法;(f)本文算法

Fig．７ ReconstructionresultsfromSheppLoganprojectiondatawithGaussiannoise敭 a OriginalimageofSheppLogan 

 b L２ＧTValgorithm  c SAGalgorithm  d POCSＧTValgorithm  e PSOalgorithm  f proposedalgorithm

图８ ForbildHead图像的含噪声投影数据重建结果.(a)ForbildHead原图;(b)L２ＧTV算法;(c)SAG算法;
(d)POCSＧTV算法;(e)PSO算法;(f)本文算法

Fig．８ ReconstructionresultsfromForbildHeadprojectiondatawithGaussiannoise敭 a OriginalimageofForbildHead 

 b L２ＧTValgorithm  c SAGalgorithm  d POCSＧTValgorithm  e PSOalgorithm  f proposedalgorithm

图９ 含噪声情况下SheppLogan图像投影数据的水平剖线(a)及垂直剖线(b)对比

Fig．９ Comparisonofhorizontal a andvertical b profileswithnoisySheppLoganprojectiondata
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图１０ 含噪声情况下ForbildHead图像投影数据的水平剖线(a)及垂直剖线(b)对比

Fig．１０ Comparisonofhorizontal a andvertical b profileswithnoisyForbildHeadprojectiondata

表２ 含噪声情况下各算法重建误差比较

Table２ Comparisonofreconstructionerrorwithnoisyprojectiondata

Image L２ＧTValgorithm SAGalgorithm POCSＧTValgorithm PSOalgorithm Proposedalgorithm

SheppLogan ２８．２７３１ ３８．２９３７ ２１５．８４８４ ３３６３．２３６９ ２６．１９３２

ForbildHead ４１．３７８８ ４５．８３５７ ２５１．２８３２ ３３８０．０２６６ ３０．１６４５

都存在明显的伪影和边缘缺失现象,而PSO算法由

于其样本更新方式的限制,经过５０００次迭代依然无

法实现重建.

４．３　重建算法效率对比

为验证本文算法的效率,对PSO算法以外的各

算法,对比其重建误差随迭代次数和时间变化的情

况,因为PSO算法无法在有限的迭代次数、计算时

间内获得重建结果,所以不参与对比.图１１给出了

各算法重建误差随迭代次数变化的曲线,图１２给出

了各算法重建误差随时间变化的曲线.图中(a)和
(b)分别为无噪声的SheppLogan和ForbildHead
投影数据重建误差曲线,图中(c)和(d)分别为含噪

声的SheppLogan和ForbildHead投影数据重建

误差曲线.

图１１ 各算法重建误差随迭代次数变化的曲线.(a)无噪声的SheppLogan投影数据;
(b)无噪声的ForbildHead投影数据;(c)含噪声的SheppLogan投影数据;

(d)含噪声的ForbildHead投影数据

Fig．１１ Reconstructionerrorcurveswiththechangeofiterationnumberofdifferentalgorithms敭

 a NoiseＧfreeSheppLoganprojectiondata  b noiseＧfreeForbildHeadprojectiondata 

 c noisySheppLoganprojectiondata  d noisyForbildHeadprojectiondata

　　由图１１、１２可知,本文算法的迭代误差下降快,
整体重建效率高.尤其是在重建误差随迭代次数变

化的曲线上表现更为明显,同时迭代时间也较满意,
说明本文算法单次迭代的计算量与确定型迭代算法

基本持平.基于凸优化的L２ＧTV、SAG和POCSＧ

TV算法也能在有限时间内获得重建结果,尤其是

SAG算法在无噪声的SheppLogan图像重建上时

间效率较好,但这类算法采用固定的梯度下降方向,
迭代中存在误差振荡,且整体重建误差明显高于本

文算法.
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图１２ 各算法重建误差随迭代时间变化的曲线.(a)无噪声的SheppLogan投影数据;(b)无噪声的ForbildHead投影数据;
(c)含噪声的SheppLogan投影数据;(d)含噪声的ForbildHead投影数据

Fig．１２ Reconstructionerrorcurveswiththechangeofiterationtimeofdifferentalgorithms敭

 a NoiseＧfreeSheppLoganprojectiondata  b noiseＧfreeForbildHeadprojectiondata 

 c noisySheppLoganprojectiondata  d noisyForbildHeadprojectiondata

５　结　　论

针对角度受限下稀疏投影数据的重建,将梯度

下降法和PSO策略相融合,解决了初始解多样性、
算法迭代方向的随机更新和陷入局部最优等问题.
其中,梯度下降方向的引入降低了大规模空间遍历

中的不确定性,使得算法能够在粒子群的种群规模

较小时实现对不完备投影数据的高效、高质量重建.
角度受限下无噪声和含噪声稀疏投影数据的对比实

验结果显示,本文算法既保证了算法效率,又在重建

质量和算法稳健性上有明显的优势.
本文的实验设计对投影的角度范围和稀疏性都

提出了非常严苛的要求,得到的投影数据完备性和

对称性很低;因此,在含噪声投影数据的重建图像

中,与投影方向垂直的边缘上还存在一定的重建误

差.后续研究将考虑投影数据在不同方向上的完备

性,进一步提高算法的重建能力.算法迭代方向的

随机更新中也可探索自适应地调整梯度下降与粒子

群随机方向的比重,提高算法的重建效率.
此外,依据目标函数对本文算法中的适应度评

价函数做相应修改,可将随机稀疏重建算法推广应

用到其他不完备观测数据下的高维信号盲复原问题

中,提升算法性能和效率.
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