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摘要　基于光子计数探测器的多能谱计算机断层成像技术(CT),能够获得多个能量段的能谱信息,在材料识别方

面有着独特的优势.由于窄能谱探测及光子计数探测器存在一致性差的问题,多能谱CT图像中含有较多的噪声

和伪影,这不利于材料的分解与识别.因此从重建的角度出发,改进了传统张量字典学习(TDL)方法,提出一种基

于图像总变分(TV)和TDL的图像重建算法,简称TV＋TDL.该算法不但继承了TDL算法在刻画各个能量通道

图像之间相似性的优势,而且通过引进TV作为正则项,可进一步恢复图像微小结构和细节并有效地抑制噪声,提
高材料分解精度.仿真实验结果表明,TV＋TDL算法能够有效重建高质量的多能谱CT图像,并成功实现基材料

模型下的材料分解与识别,从而验证了该方法的有效性和实用性.
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OCIScodes　１１０敭３０１０ １１０敭６９６０ ３４０敭７４４０

１　引　　言

X射线计算机断层成像技术(CT)作为一个无

损检测手段,已广泛应用于医学诊断、工业探伤和安

全检测等领域.多能谱CT(或彩色CT)在材料分

解、组织识别和损伤探测中具有独特的优势[１].双

能CT作为一种最简单的多能谱CT,已应用于材料

分解、腹部血管造影检测和肺动脉肉瘤与肺栓塞检

查等领域.然而,双能CT只提供两种不同的能谱

信息,能区分的材料密度或种类十分有限.
与双能CT不同,多能谱CT使用光子计数探

测器,在一次扫描中可以收集多个能量段的能谱信

息,在低剂量CT成像、造影剂成像、KＧedge成像以

及材质识别等方面中具有潜在用途[２].然而,光子

计数探测器在探测X射线光子时,受康普顿散射、
电荷共享、脉冲堆积效应以及光子噪声等影响,导致

CT重建图像的信噪比和材料分解的精度降低.因

此,如何提高重建图像质量、获得准确的材质识别结

果,是目前多能谱CT应用面临的主要问题.
为了获 得 高 质 量 的 多 能 谱 CT 重 建 图 像,

Elbakri等[３]提出了一种针对多能模型的似然估计

函数和,并设计了有序子集迭代方法来估计每个体

素的未知材料.Xu等[４]认为每一个能量通道投影

数据是独立的,并将全变分应用到多能谱CT重建.
考 虑 到 各 个 能 量 通 道 的 信 息 并 增 强 图 像 边 缘,

Semerci等[５]则将张量核范数(TNN),用于多能谱

CT重建.值得注意的是能量通道之间存在高度的

关联性,因此可将张量字典学习引入多能谱 CT
重建.

在提高材料分解精度方面,Robert证明通过计

算两个能量段的信息,可以得到完整的CT系统能

量依赖性数据.王丽新等[６]提出基于基材料模型的

多材料分解算法,一定程度上解决了临床中材料分

解结果存在的人体组织区分度低的问题.张玉龙

等[７]在２０１４年利用基材料的选择判据“临近原则”,
提出四种基材料分解法,并通过模拟实验验证该方

法的有效性.
针对多能谱CT成像存在的噪声大、材料分解区

分度低等问题,本文从图像重建入手,提出一种基于

图像总变分(TV)和张量字典学习(TDL)的多能谱

CT图像重建算法,并基于交替方向最小化算法进行

求解,最后将该算法应用于基材料分解研究.该算法

将 TV 与 TDL相结合,在一定程度上克服传统

TDL易受能谱数据强噪声影响、训练过程中可能损

失细微结构和图像边缘的缺点,且利用不同通道能

谱数据之间的相关性,放松了图像自身的稀疏性要

求,从而获得良好的图像重建与材质识别结果.

２　理论模型

２．１　多能谱CT图像TV和TDL重建算法

张量是一种多维数组,n 阶张量可以被定义为

X∈RI１×I２××In,其 中Ik 个 元 素XI１×I２××ik,１≤
ik≤Ik和k＝１,２,,n.通常,当n＝１或２时,相
应的张量就成为一个向量或矩阵.本文只考虑３阶

张量X∈RI１×I２×I３.假设３阶张量X(t)∈RI１×I２×I３,
式中t＝１,２,,T,基于张量字典学习的最优化问

题为

argmin
X,αt
∑
T

t＝１
X(t)－D×４αt

２
F,s．t．αt ０ ≤L,

(１)
式中D＝[D(k)]∈RN×N×S×K 为训练得到的字典,K
和L 分别为原子个数和稀疏表示水平,αt 为t维张

量块的稀疏表示系数,D×４αt 表示张量字典D 第

四维展开乘以系数张量αt.  F 和  ０分别为F
范数和０范数.本文采用基于张量编码冗余字典学

习(KＧCPD)算法训练得到张量字典D[８].
多能谱CT的张量字典学习数学模型可以表示为

argmin
X,αr,mr

∑
S

s＝１
Axs －ys

２
F ＋

λ[∑
r

Zr(X)－Dr×４mr－Dr×４αr
２
F ＋∑

r
κr αr ０],

(２)
式中X∈RI１×I２×S 和Y∈RJ１×J２×S 分别为３阶重建

图像和投影数据,I１ 和I２ 为重建图像的宽度和高

度,J１和J２ 分别表示探测器个数和投影角度,S 为

能量通道数,且xs 和ys 分别为矢量第S 个通道重

建图像和相应投影数据,A 为投影矩阵.Dr 为第r
个张量块用到的字典原子,即逼近均值向量用到的

张量字典原子,mr 代表第r 个小图像块的均值向

量,算子Zr 为从重建图像X 中抽取 N×N×S 图

像块运算操作,αr 是一个稀疏表示第r个张量块系

数.参量κr 用于调节稀疏表示的精度,λ 则用来平

衡数据保真度和稀疏表示项.图像总变分又称为图

像梯度的L１范数,可表示为

１１１１００２Ｇ２
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FTV(xs)＝∑
I２

i２＝２
∑
I１

i１＝２

[xs(i１,i２)－xs(i１－１,i２)]２＋[xs(i１,i２)－xs(i１,i２－１)]２. (３)

　　(３)式表明图像梯度的L１范数强调的是图像

梯度的稀疏性,这有益于重建图像的边缘信息恢

复[９Ｇ１０].因此,将图像梯度的L１范数引入TDL,重
建数学模型修改为

argmin
X,αr,mr
∑
S

s＝１
Axs－ys

２
F ＋μ∑

S

s＝１
FTV(xs)＋λ[∑

r
Zr(X)－Dr ×４mr －Dr ×４αr

２
F ＋∑

r
κr αr ０ ]. (４)

(４)式可以被分解为如下３个子问题:

Xn＋１＝argmin
X

{∑
S

s＝１
Axs －ys

２
F ＋μ∑

S

s＝１
FTV(xs)＋λ ∑

r
Zr(X)－Dr ×４mn

r －Dr ×４αn
r

２
F[ ] }, (５)

mn＋１
r ＝argmin

mr
Zr(Xn＋１)－Dr ×４mr －Dr ×４αn

r
２
F, (６)

αn＋１
r ＝argmin

αr
[∑

r
Zr(X)－Dr ×４mn＋１

r －Dr ×４αr
２
F ＋∑

r
κr αr ０ ]. (７)

　　(５)式所示第一个目标函数包含了图像梯度的

L１范数和TDL,这是一个非凸函数,且是 NP难问

题.为了有效解决最小化问题,利用交替方向最小

化方法加以求解.因此,引入辅助变量后,(５)式进

一步表示为

Xn＋１＝argmin
X ∑

S

s＝１
Axs －ys

２
F ＋μ∑

S

s＝１
FTV(us)＋λ[∑

r
Zr(X)－Dr ×４mn

r －Dr ×４αn
r

２
F ],s．t．us ＝xs,

(８)
式中us 在第s个能量通道是位于RI１×I２空间中的一个辅助矩阵,属于张量u∈RI１×I２×S的元素.(８)式可进

一步转化为无约束问题:

argmin
X,U,T ∑

S

s＝１
Axs－ys

２
F ＋μ∑

S

s＝１
FTV(us)＋λ[∑

r
Zr(X)－Dr ×４mn

r －Dr ×４αn
r

２
F ] ＋β∑

S

s＝１
xs－us－ts

２
F,

(９)
式中ts 在第s个能量通道是位于RI１×I２空间,属于张量T∈RI１×I２×S的元素,β为拉格朗日乘数.(９)式可以

进一步分解成以下３个子问题:

Xn＋１＝argmin
X ∑

S

s＝１
Axs －ys

２
F ＋λ∑

r
Zr(X)－Dr ×４mn

r －Dr ×４αn
r

２
F ＋β∑

S

s＝１
xs －un

s －tn
s

２
F,

(１０)

Un＋１＝argmin
U

μ∑
S

s＝１
FTV(us)＋β∑

S

s＝１
xn＋１

s －us －tn
s

２
F, (１１)

Tn＋１＝Tn ＋Un＋１－Xn＋１. (１２)

　　子问题(１０)式属于L２范数优化,具有最优解,其解根据可分离的替代法可以直接给出:

Xn＋１
i１i２s＝Xn

i１i２s－
[AT(Axn

s －ys)]i１i２ ＋λ∑
r
ZTr [Zr(Xn)－Dr ×４mn

r －D×４αn
r]i１i２s＋β[(xn

s －un
s －tn

s)]i１i２

[ATA]i１i２ ＋λ [∑
r
ZTrZr ]i１i２s＋β

.

(１３)

　　子问题(１１)式仅包含图像梯度的L１范数,这使

得该问题为凸问题并且存在最优解.首先,子问题

(１１)式对所有能谱通道进行操作,等价于对各个通

道分别进行最小化优化,即:

un＋１
s ＝argmin

us
μFTV(us)＋ xn＋１

s －us－tn
s

２
F.(１４)

其次,(１４)式是一个二次凸优化规划问题,在此采用

１１１１００２Ｇ３
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导数下降方法直接求(１４)式.引进

g(us)＝μFTV(us)＋ xn＋１
s －us －tn

s
２
F,(１５)

则g(us)的导数可表示为

dg(us)
dus

＝us ＋tn
s －xn＋１

s ＋μ
dFTV(us)
dus

,(１６)

其中梯度图像任一像素值(i１,i２)可表示为

dFTV[us(i１,i２)]
d[us(i１,i２)] ＝

us(i１,i２)－us(i１－１,i２)＋us(i１,i２)－us(i１,i２－１)

ε＋[us(i１,i２)－us(i１－１,i２)]２＋[us(i１,i２)－us(i１,i２－１)]２
－

us(i１＋１,i２)－us(i１－１,i２)

ε＋[us(i１＋１,i２)－us(i１,i２)]２＋[us(i１＋１,i２)－us(i１,i２－１)]２
－

us(i１,i２＋１)－us(i１－１,i２)

ε＋[us(i１,i２＋１)－us(i１,i２)]２＋[us(i１,i２＋１)－us(i１－１,i２＋１)]２
.　(１７)

最后,(１４)式的解由(１７)式得出:

un＋１
s ＝un

s －αus ＋tn
s －xn＋１

s ＋μ
dFTV(un

s)
dun

s

é

ë
êê

ù

û
úú .

(１８)
为进一步消除投影矩阵A 对图像梯度L１正则项参

数β的影响,参数β可通过下式得出:

β＝
ηS∑

I１

i１＝１
∑
I２

i２＝１

[ATA]i１i２

∑
r
∑
S

s＝１
∑
I１

i１＝１
∑
I２

i２＝１

[ZTrZr]i１i２s

, (１９)

式中η为一个比例参数,是图像梯度的L１范数在该

重建模型中所占正则化成分的比例.

２．２　材料分解与识别

双效应分解和基材料分解法是多能谱CT材料

分解过程中常用的物质线性衰减分解模型,前处理

和后处理是多能谱CT的两种重建方法.前处理方

法是根据投影函数进行分解,计算有效原子序数和

电子密度后再进行重建;后处理方法则是先重建等

效线性衰减系数再分解材料.考虑到前述重建算法

的优越性,本文采用基材料分解模型与后处理重建

相结合的方法进行多能谱CT材料分解与识别研

究.X射线对物质的整体线性衰减系数μ(E)
[１１]可

表示为

μ(E)＝b１μ１(E)＋b２μ２(E)＋＋bMμM(E)＝

[μ１(E)μM(E)]
b１
⋮

bM

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
, (２０)

式中E 为X射线能量值,bm 为第m(１≤m≤M)种
基材料分解系数,μm(E)为第m 种基材料在能量E
下的线性衰减系数,在不同能量段下测得的同种物

质或基材料衰减系数也不同.不同X射线对物质

的线性衰减系数μ(E１),μ(E２),,μ(ES)可表

示为

μ(E１)
⋮

μ(ES)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
＝

μ１(E１)  μM(E１)
⋮ ⋮

μM(ES)  μM(ES)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

b１
⋮

bM

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
,

(２１)
式中μm(ES)为第m 种基材料在s能量通道下的

衰减系数.本文材料分解的目的是从获取的重建

图像中得到各种基材料分解系数,以识别各种材

料组分.

３　实　　验

实验研究分为图像重建、材料分解和算法收敛

性.为了评估TV＋TDL重建方法,将其与滤波反投

影(FBP)[１２]、TV[１３]、TV＋低秩正则化(LR)[１４]以及

TDL算法[１５]进行比较,所有代码通过 Matlab语言

实现.采用老鼠胸腔模体作为待测物体,并使用均

方根误差(RMSE)、结构相似性(SSIM)和特征相似

性(FSIM)等３个指标定量评估不同算法的重建效

果.为了更进一步探索TV＋TDL算法在材料分解

方面的优势,给出了利用本文算法重建图像得到的

材料分解结果,并计算了分解得到的基材料的平均

值和相应平均偏差,最后通过测试算法收敛性,证明

该算法在收敛性方面的优势.

３．１　图像重建

实验中,TDL算法和TV＋TDL方法中全局张

量字典通过训练全投影数据下利用FBP重建的图

像获得.全 局 字 典 训 练 中,字 典 原 子 个 数 K ＝
１０２４.另外,迭代算法中使用有序子集联合代数算

法[１６]加快重建,子集个数为１０,迭代次数设定为

２００,迭代的初始图像是利用FBP重建的结果.
射线源到光子计数器 (PCD)与旋转中心的距

离分别为１８０mm 与１３２mm.PCD有５１２个单

元,每个单元长度为０．１mm.实验中,使用５０kVp
的X射线源,能谱分为８个不同的能量通道,分别
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为[１６,２２)、[２２,２５)、[２５,２８)、[２８,３１)、[３１,３４)、
[３４,３７)、[３７,４１)和 [４１,５０)keV.每一条射线束

的光子数为５×１０３,并按照光子数的泊松分布对投

影数据增加泊松随机噪声,泊松噪声的期望为无噪

声的光子数,以便在实验中观察噪声抑制的效果.
投影分度为１６０个角度,重建图像大小为２５６×
２５６×８,每个像素大小为０．１５mm×０．１５mm.

图１为仿真实验中所用到老鼠胸腔模体,模体

中注入１．２％的碘对比剂[１７],用于定量和定性评估

所提出的算法.

　　为验证TV＋TDL算法在能谱重建中的优势,
首先假设投影分度为１６０,相应的重建参数为α＝
０．０５,μ＝１．０,L＝１３,图像重建结果如图２所示,其
中通道１、２、４、６和８重建图像的显示窗口分别为

[０３]、[０２]、[０１．２]、[０１．０]和[００．８]cm－１.由

图２可知,与FBP、TV、TV＋LR和 TDL方法相

比,本文提出的TV＋TDL可以得到更好的重建结

果.TV＋TDL不仅保留了图像边缘信息,而且较

图１ 添加碘对比剂的老鼠胸腔模体(第一通道)

Fig．１ Mousethoraxphantomafteradditionofiodine
contrastagent firstchannel 

好地恢复了细小结构信息.为了定量地评估不同算

法在稀疏角重建中的表现,图３为各个通道对应下

RMSE、SSIM和FSIM 的指数,其中参考图像为无

噪声全数据采用FBP获得的重建图像,TV＋TDL
方法在所有典型通道总有最小的 RMSE、最大的

SSIM和FSIM.

图２ 老鼠胸腔模体在不同重建算法和不同能量通道的图像重建结果

Fig．２ Imagereconstructionresultsofmousethoraxphantombydifferentalgorithmsindifferentenergychannels
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图３ 老鼠胸腔模体图像重建定量评价.(a)均方根误差;(b)结构相似性;(c)特征相似性

Fig．３ Quantitativeevaluationofimagereconstructionresultsofmousethoraxphantom敭 a RMSE  b SSIM  c FSIM

３．２　材料分解与识别

实验采用基材料分解模型对重建后的图像进行

材料分解与识别.在８个能量段下扫描物体,如
(１６)~(１７)式,得到物体不同能量通道的衰减值.
进一步,选取各个不同通道下不同基材均匀区域估

算材料分解矩阵.最后,通过线性最小二乘求解材

料分解系数.
重建图像由４种不同的迭代算法获得,基材料

分为软组织、骨骼和碘.图４为在每个通道１６０投

影角度下,不同迭代算法的３种不同材料的线性衰

减系数均值和对应的相对偏差.不同组织的参考平

均值从无噪声投影数据FBP重建获得.与软组织

和骨骼相比,碘对比剂的平均偏差较高,由于存在

KＧedge效应,TV＋LR用于碘对比剂的效果并不理

想,采用TV＋TDL算法重建的相对偏差低于２．５％.
对于软组织,TV效果最好,TV＋TDL效果与TDL
相当,线性衰减系数随通道能量的升高依次递减,所
有平均偏差均小于４．０％.TV的骨骼图像平均偏

差最高达到１０％,TV＋TDL算法的骨骼图像平均

偏差依然较低,各个通道的相对偏差都低于１．５％.

图４ 碘对比剂、软组织、骨骼的线性衰减系数平均值和相应平均偏差图.(a)(d)碘对比剂;(b)(e)软组织;(c)(f)骨骼

Fig．４ Meanvaluesandcorrespondingrelativebiasesoflinearattenuationcoefficientforiodinecontrastagent 
softissueandbone敭 a  d Iodinecontrastagent  b  e softissue  c  f bone

　　结 果 表 明,材 料 分 解 的 平 均 偏 差 皆 控 制 在

１５％以内,其中软组织的分解结果最为准确;采用

TV＋TDL算法重建图像进行分解后的基材料平

均值与参考平均值最接近,区分不同材料的效果

较为理想.

　　图５为投影分度１６０下采用不同算法重建图像

在３种基材料(骨骼、软组织和碘对比剂)分解结果

及相应的彩色图像.分解得到的软组织的结构信息
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较为完整,噪声抑制效果比较理想,但碘对比剂和骨

骼部分图像较为模糊.从图５(a)可以看出,采用

TDL和TV＋TDL重建算法能获得准确的骨骼材

料成分图像,对于软组织和碘对比剂成分分解,所提

出的TV＋TDL重建算法能恢复出更细微的图像结

构,如图５(b)、(c)所示.

图５ 采用不同算法重建结果的材料分解.(a)骨骼;(b)软组织;(c)碘对比剂;(d)融合后的彩色图像

Fig．５ Materialdecompositionofreconstructionresultsobtainedbydifferentalgorithms敭 a Bone  b softissue 

 c iodinecontrastagent  d colorimagesafterblending

３．３　算法收敛性

为了研究TV＋TDL算法的收敛性,分析了各

个算法的平均RMSE随迭代次数增加的变化曲线,
如图 ６ 所 示.相 对 于 其 他 算 法,TV＋TDL 的

RMSE先随着迭代次数迅速下降,然后略微上升形

成拐点,最后一直下降并且收敛到最小RMSE值.
拐点的出现是由于RMSE并非目标函数,仅仅作

为评价指标.另外还可以看到,采用TV＋TDL算

法,迭代４０次后开始收敛,其RMSE最终收敛稳定

点值最小.

４　结　　论

为了提高多能谱CT图像重建质量和材料分解

与识别精度,提出了一种优化图像重建和材料分解

的TV＋TDL算法.TV＋TDL算法的优点在于将

图像梯度TV与传统TDL结合起来,在继承TDL
优势的同时保护图像边缘和细小信息、增强抗噪性

能,并拥有较好的收敛性.因此,TV＋TDL算法可

图６ 平均均方根误差的收敛曲线

Fig．６ ConvergenceofaverageRMSE

以恢复重建图像细小结构并减少硬化伪影,抑制材

料分解图像的噪声并增加不同材料的区分度,可以

得到更准确的材料分解结果,这对于多能谱CT材

料识别具有重要的实用意义.实验中分析了不同算

法的重建结果和３种基材料分解的特点.老鼠胸腔

模体仿真实验证明 TV＋TDL算法比 TV、TV＋
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LR和TDL算法在图像重建中更有优势,在材料分

解与识别中可得到更理想的结果.
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