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摘要　提出了一种稀疏张量约束重建算法,该方法利用非局部相似的先验信息,将CT图像分割成一系列图像块

组;采用张量的多维低秩分解方法,将这一先验信息引入低剂量CT重建中,构造目标函数;通过重建图像更新和

图像块组张量稀疏编码两个步骤,交替迭代求解目标函数.基于仿真数据和临床数据的实验结果验证了该算法的

有效性,实验结果表明:与经典重建算法相比,所提算法在抑制噪声的同时,能更好地保持重建图像的细节,获得更

高质量的图像.
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１　引　　言

X射线计算机断层扫描(CT)作为一种临床成

像技术,已广泛应用于疾病筛检、诊断、辅助治疗及

疗效监督中.然而,过量X射线照射可诱发癌症或

增加生理性疾病的风险[１].若降低扫描中的X射

线剂量,探测器采集的信号将会受到严重的噪声干

扰,传统的解析重建[如滤波反投影重建(FBP)算
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法[２]]会导致图像中出现噪声和伪影,影响临床分析

和诊断.因此,低剂量CT(LDCT)成像已越来越受

到人们的重视.
现有对LDCT成像中噪声和伪影的抑制方法

大致可归结为三大类:投影域预处理、图像域后处理

和统计迭代重建.投影域预处理方法与重建过程相

互独立,便于系统集成,且计算复杂度和计算时间要

小于统计迭代重建方法,但是投影数据对处理比较

敏感,易导致过校正,进而造成重建图像失真和新伪

影的引入.图像域后处理方法的主要优势是不需要

投影数据,且处理方式灵活,可移植性较强.但大量

研究表明,临床LDCT图像中噪声和伪影分布情况

十分复杂,且不同设备间的差异较大,难以进行精确

的统计建模.
基于正则化约束的统计迭代重建算法,考虑了

LDCT投影数据的统计特性和图像特定的先验信

息,能够获取质量较好的重建图像,已被很多CT制

造商所采用[３].其中,最著名的是全变分(TV)约束

重建,它能有效地抑制重建中的噪声和伪影.然而,

TV约束会不可避免地引入分段块状伪影,丢失细

节[４Ｇ６].为弥补这一不足,许多学者提出了不同的稀

疏表示方法,并将其成功应用于医学图像重建和处

理中.例如,字典学习重建、特征约束重建(FCR)、
非局部集中稀疏表示和高阶奇异值分解等[７Ｇ１０],这
类稀疏表示方法能在一定程度上利用非局部的结构

信息,在去除噪声和伪影的同时,保留图像的细节信

息,获得更高质量的图像.尤其是随着 Wen等[１１]

验证了稀疏表示在高维信息处理中的优势后,许多

高维稀疏表示被提出并成功应用于医学图像重建

中.Tan等[１２]从序列图像块的角度提出了张量字

典学习的概念,该方法可以有效地提高动态LDCT
重建效果;Wu等[１３]利用能谱CT图像各能量通道

图像的相关性和单能量通道图像的稀疏性,提出了

联合图像梯度L０范数和张量字典学习的低剂量能

谱CT重建模型,以有效减少能谱CT重建中的伪

影.另一方面,非局部的图形块与局部邻域相比,感
知视野增大,易剔除噪声和伪影等干扰信息.Bai
等[１４]从多个图像块尺度上构建反映图像特征的多

尺度字典原子,有效地提高了LDCT迭代的重建质

量;Kim等[１５]从空间编码的角度设计非局部图像块

的惩罚项,进一步提高LDCT的成像效果.为此,
高维的非局部图像块稀疏表示方法应用于诊断CT
的重建中是一个值得研究的课题[１６].

本文将高维稀疏表示的优势及非局部图像块的

相似性引入到LDCT重建中,提出一种基于稀疏张

量约束的LDCT重建算法.通过对候选CT图像块

进行相似性匹配,并将相似的CT图像块放在一起,
组成一个三维的图像块组;采用张量分解的形式,对
该组图像块进行稀疏表示;将这种张量稀疏表示的

形式引入到重建中,约束由噪声投影数据引起的病

态重建问题,以确保重建更新后的CT图像块具有

较强的非局部相似性,进而提高重建图像的质量;采
用仿真临床数据和真实的数据验证算法的有效性.

２　稀疏张量约束重建

２．１　稀疏张量表示

在CT重建中,用x∈RN 表示向量化的图像;
在稀疏张量表示中,xk∈Rn× n 表示在CT图像x
中位于k处的二维图像块,其中N 和n 分别为图像

和图像块的像素大小.图像块重组过程如图１所

示,其中蓝色框内区域为参考图像块xk,在以k 位

置为中心的局部搜索窗口内 (大小为L×L),即
图１中黄色框内区域,可以找到多个与参考图像块

xk 相似的候选图像块,相似度采用L２范数计算:

M(xk)＝{xki xk －xki ２ ＜ε}, (１)
式中:ε为阈值参数;M(􀅰)为图像块匹配相似度;ki

为k处二维图像块中的第i个像素.对一个候选图

像块进行图像块匹配,可得到m 个相似的图像块;
按照相似度排序叠加,得到一组三维图像块组Bk∈

Rn× n×m.将上述操作过程定义为图像块重组操

作,即Gk(x)＝Bk,其中Gk(􀅰)表示针对k 位置参

考图像块,在搜索窗口L×L 下,寻找m 个相似的

图像块,并将其组合成三维图像块组Bk.Gk(􀅰)的
转置GT

k(􀅰)表示将图像块按提取位置重新放回图像

中,其他位置补零得到的图像块.通过对CT图像

中每个图像块的选取、匹配及重组等过程,可以获得

一系列图像块组矩阵,其中包括对应的参考图像块

和相似图像块.此图像块重组操作可以有效地发掘

图像中的非局部相似性质,而这种自相似性可以作

图１ 图像块重组过程示意图

Fig．１ Diagramofimageblockrecombination
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为一种先验信息用于LDCT重建中.
为有效地将局部稀疏性和非局部相似性结合起

来,结合文献[１２Ｇ１３,１６],将图像块组作为一个三阶

张量数据来处理,通过张量 Tucker分解的方法实

现特征表示,分解过程如图２所示.张量符号B表

示一个图像块组,即B＝B,张量分解过程可表示为

B＝S×１U(１)×２U(２)×３U(３), (２)

式中:U(１)∈Rn× n,U(２)∈Rn× n 和U(３)∈Rm×m 为

因子矩阵;S 为分解后的核张量,即三维稀疏张量编

码,大小为 n× n×m,这意味着张量矩阵的每一

个维度有不同的秩;符号×c 为cＧmode张量乘积.
同时,张量编码的过程可表示为

S＝B×１U(１)T×２U(２)T×３U(３)T. (３)

图２ 张量分解过程示意图

Fig．２ Diagramoftensordecomposition

　　通常情况下,LDCT图像中的噪声和伪影都是

干扰成分,其结构杂乱无章,与实际的解剖组织结构

纹理具有很大的特征差异.为此,需要通过核张量

的秩近似策略滤除这些噪声和伪影信息.通过最小

二乘的迭代方法计算最佳秩近似,但该方法计算量

过大;许多实验已表明截断近似的策略具有类似的

优化效果,且简单易操作[１７].因此,采用硬阈值收

缩的方法处理图像块组的张量稀疏编码,以达到抑

制噪声和伪影的目的.硬阈值收缩后的张量编码S⌒

可表示为

S⌒＝HΓ(S), (４)
式中:HΓ(􀅰)为硬阈值Γ 收缩操作.硬阈值收缩操

作后,CT图像块编码S 中的大多数信号能量得以

保留,并集于张量编码S⌒ 的角落中,且大部分的元

素为零,具有较高的稀疏度.该分解可以看作是一

个图像块组的多维滤波,用于降低原图像块组中的

噪声和伪影.与单一图像块的低秩近似相比,基于

张量分解的表示方法可以进一步增加图像块组的表

示稀疏度,提高信息恢复的感知能力.通过张量分

解获得张量编码这一过程,可以构造一种基于图像

块组的稀疏张量变换表示方法,即 Ψ(B)＝S;同
时,其逆变换可表示为:Ψ－１(S)＝B.

２．２　稀疏张量约束重建模型

将非局部自相似性的稀疏张量变换引入LDCT
重建框架中,可得到最小化问题:

min
x,Bk

Ψ(Bk)

s．t．Ax－y ２
W ≤δ{ , (５)

式中:x∈RN 为待重建的CT图像;y∈RP 为低剂

量扫描下的噪声投影数据,其中 P 为投影数据大

小;A∈RN×P 为CT系统投影矩阵;δ 为误差参数;

Bk为第k个图像块组;W 为投影数据的噪声权重矩

阵.引入稀疏张量变换约束项后,(５)式可以写成

无约束目标函数,即稀疏张量约束重建(STCR)算
法可表示为

min
x,Bk

{１２ Ax－y ２
W ＋

λ∑
K

k＝１

[Gk(x)－Bk
２
２＋βΨBk)]}, (６)

式中:λ为约束项尺度因子,用来平衡约束项和图像

重建项之间的权重;β为拉格朗日乘子;K 为总图像

块数量.(６)式为一个非凸低秩近似优化问题.采

用分裂交替求解的方法,交替更新重建图像及稀疏

张量系数编码和图像块重组操作.

１)图像更新.当图像块组Gk(x)及其稀疏张

量编码Sk 固定时,(６)式可简化为一个加权最小二

乘问题:

min
x

１
２ Ax－y ２

W ＋λ∑
K

k＝１
Gk(x)－Bk

２
２

é

ë
êê

ù

û
úú .

(７)

　　将(７)式中的约束项∑
K

k＝１
Gk(x)－Bk

２
２ 表示

为R(x),使用可分离抛物面替代算法求解[２],可得

到重建后的图像,更新步骤可表示为

x(t＋１)＝x(t)－
ATW(Ax(t)－y)＋２λ ÑR(x(t))

ATWAI＋２λ Ñ２R(x(t))
,

(８)

式中:ÑR(x(t))＝∑
K

k＝１
GT

k[Gk(x(t))－Bk],Ñ２R(x(t))＝

∑
K

k＝１
GT

kGk 为约束项R(x(t))的对角化Hessian矩阵;

t为迭代次数;I为全１的向量.

２)稀疏张量系数编码和图像块重组.当重建

图像x(t)固定时,原目标函数中图像块组Bk的稀疏

张量编码可表示为

min
Bk

Gk(x(t))－Bk
２
２＋

λ
β
Ψ(Bk). (９)
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　　通过硬阈值收缩的方法来求解(９)式,阈值收缩

后的张量编码S⌒k 及复原后的图像块组B(t)
k 可表示为

S⌒(t)k ＝HΓ(S(t)
k )

B(t)
k ＝S⌒(t)k ×１U(１)(t)

k ×２U(２)(t)
k ×３U(３)(t)

k
{ .

(１０)

　　迭代过程中,需要对每次重建后的图像重新进

行图像块重组操作.图像块的选取及候选图像块的

相似匹配可依据(１)式确定,通过计算候选图像块和

参考图像块x(t)
k 之间的相似度来确定该候选图像块

是否放入该图像块组中.STCR算法通过设置最大

迭代次数为迭代终止条件,实验中的对比算法也采

用相同的迭代次数.依据文献[１６,１８],STCR算

法中将收缩的阈值设置为Γ＝
λ
β
σ ２lg(nm),其

中:σ 为迭代中间重建图像同一均匀组织内的标准

差;β为拉格朗日乘子;λ为约束项尺度因子;n 为图

像块大小;m 为相似图像块数目.
基于STCR算法的LDCT重建步骤为:１)输入

投影数据y,初始化x(０)、B (０)
k (k＝１,２,􀆺,K)、λ、

β,尺度因子ρ;２)重建图像的更新,通过(８)式更新

x(t＋１);３)稀疏张量编码,通过(１０)式更新B(t＋１)
k ;４)

图像块组更新,通过(１)式更新Gk(x(k＋１));５)更新拉

格朗日乘子参数β＝ρ􀅰β;６)重复步骤２)~５)直到满

足迭代终止条件(最大迭代数);７)输出重建图像x.

３　实验结果与分析

实验中采用两种不同的数据来验证STCR算

法 的 有 效 性,分 别 为 模 拟 的 低 剂 量 临 床 数 据

[AAPMLowDoseCTGrandChallenge的常规剂

量CT(RDCT)投影数据][１９]和真实的低剂量腹部

数据[UnitedImagingHealthcare(UIH)的低剂量

CT投影数据].两种数据的扫描参数如表１所示.
通过在常规剂量下扫描得到的投影数据(AAPM 数

据)中添加泊松噪声来模拟获得的低剂量数据,泊松

噪声模型为:N＝αPoisson(N０e－y＋r),其中 N、N０、

y 和r分别为探测单元上的光子信号数据、背景光

子信号、衰减系数和探测器的读取噪声;αPoisson(􀅰)
表示添加的泊松噪声.实验采用两种不同强度的

泊松噪声,以合成两种低剂量投影数据(CaseLD１
条件下N０＝１×１０５和CaseLD２条件下 N０＝５×
１０４),进行对比分析.实验初始图像均为FBP重建

图,ρ为０．９９５.

表１ 实验中数据的扫描参数

Table１ Parametersfordatascanninginexperiment

Data AAPM UIH

Distancefromsourcetodetector/cm １０８．５６ １０６．２３

Distancefromsourcetoisocenter/cm ５９．５ ５７．０

Projectionview １１５２ １２００

Tubevoltage/kV １００ １２０

Tubecurrent/mA ３６０(RDCT) ２０(LDCT)

Detectorsize ７３６×６４(１．２８５６mm×１．０９４７mm) ９３６×８０(１．５４８mm×１．４０５mm)

Reconstructionimagesize ５１２×５１２(０．７４mm×０．７４mm) ５１２×５１２(０．７８２８mm×０．７８２８mm)

　　实验选取TV[４]、伽马正则化重建 (GRR)[２０]和
FCR[８]这三种算法进行对比,通过比较其低剂量投

影数据的重建效果,验证STCR算法的有效性.实

验结果以“扫描剂量重建算法”的形式来命名,如:
“LDTV”.所有参数均在放射科医师(Y．X．D．,具有

２０年放射科医师工作经验)的指导下手动调节到最

优,同时参照RDCT图像,达到最优视觉效果和量

化指标,其中迭代重建中的迭代次数为５０,有序子

集为２０个.

３．１　仿真数据结果

为评估仿真数据重建图像的质量,选取两个不

同部位的横断面图像进行比较分析,显示窗宽为

４００HU(Hounsfield Unit),窗 位 为 ８０ HU,如

图３和图４所示.CaseLD１实验中STCR算法重

建参数λ、β、n 和m 分别为１×１０－３、２．６×１０－５、６４、
４０,CaseLD２实验中为１．６×１０－３、５．４×１０－５、６４、
４０.由图３和图４可知,原始的LDCT投影数据直

接经过FBP算法重建后,图像中含有大量的噪声和

伪影,剂量越低,噪声和伪影成分越多.实验结果显

示,TV和GRR能够明显地抑制部分噪声和伪影,
但同时在肩部也残留部分伪影成分,腹部组织边缘

存在一定程度的模糊.通过比较图３和图４中的

第５列,可以看出FCR能保留图像部分结构信息,
但由于特征字典表示过程中的图像块权重平均化
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图３ AAPM数据模拟重建结果图 (slice＃６０).(a１)~(a２)常规剂量下的FBP重建和FCR重建图;(b１)~(f１)LD１剂量

下的FBP、TV、GRR、FCR和STCR重建图;(b２)~(f２)LD２剂量下的FBP、TV、GRR、FCR和STCR重建图

Fig．３SimulatedreconstructionimagesofAAPMdata slice＃６０ 敭 a１ Ｇ a２ ResultsreconstructedbyFBPandFCR
methodsforroutinedoseprotocol  b１ Ｇ f１ resultsreconstructedbyFBP TV GRR FCR andSTCRmethods
forLD１doseprotocol  b２ Ｇ f２ resultsreconstructedbyFBP TV GRR FCR andSTCRmethodsforLD２dose
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　protocol

图４ AAPM数据模拟重建结果图 (slice＃３７０).(a１)~(a２)常规剂量下的FBP重建和FCR重建图;(b１)~(f１)LD１剂量

下的FBP、TV、GRR、FCR和STCR重建图;(b２)~(f２)LD２剂量下的FBP、TV、GRR、FCR和STCR重建图

Fig．４SimulatedreconstructionimagesofAAPMdata slice＃３７０ 敭 a１ Ｇ a２ ResultsreconstructedbyFBPandFCR
methodsforroutinedoseprotocol  b１ Ｇ f１ resultsreconstructedbyFBP TV GRR FCR andSTCRmethods
forLD１doseprotocol  b２ Ｇ f２ resultsreconstructedbyFBP TV GRR FCR andSTCRmethodsforLD２dose
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　protocol

影响,重建图像的对比度有所下降.由图３及图４
最后１列可知,与 TV、GRR 和 FCR 算法相比,

STCR算法重建的图像可以有效地保留解剖组织细

节,如脊柱骨骼,腹部静脉血管等,腹部囊肿区域也

能被很好地识别出来,且噪声和伪影成分较少.通

过比较可知:在 CaseLD１条件下,GRR、FCR 和

STCR重建图的视觉效果接近,STCR算法的重建

图更接近 RDFBP重建图像;在 CaseLD２条件下,

STCR算法同样能够很好地保留重建图像的细节,
在抑制噪声和伪影的同时对图像对比度的影响较

小,可以有效地区分不同的解剖结构.

　　为量化比较模拟数据的实验结果,采用峰值信

噪比(PSNR)RPSNR、结构相似度(SSIM)DSSIM和对

比噪声比(CNR)RCNR三个指标来量化评价重建结

果,其计算公式为[７]

RPSNR(P,I)＝２０lg
Lmax

EMSE(P,I)
, (１１)

DSSIM(P,I)＝
(２μPμI ＋C１)(２σPI ＋C２)

(μ２
P ＋μ２

I ＋C１)(σ２P ＋σ２I ＋C２)
,

(１２)
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RCNR＝ μROI－μBG

σ２ROI＋σ２BG
, (１３)

式中:P 为重建图像;I 为高质量参考图像,实验中

采用RDFCR图像作为参考图;Lmax为重建图像的最

大值;EMSE为计算两图像的均方误差;μP 和μI 分别

为图像P 和图像I 在局部窗口下的均值;σP 和σI

为对应的标准差;σPI为协方差;C１ 和C２ 为常数,

C１＝(０．０１×Lmax)２,C２ ＝ (０．０３×Lmax)２;μROI 和

μBG分别为感兴趣区域(ROI)和背景区域的平均CT

值;σROI和σBG为对应的标准差.

　　图３(a２)和图４(a２)中的绿色区域为候选的

ROI,蓝色区域为背景区域.图５为不同算法重建图

像的PSNR、SSIM和CNR指数.由图５(a)和图５(b)
可知,在大多数情况下,STCR重建图的PSNR和

SSIM要高于FCR重建图.通过比较图５(c)中的

CNR指数可知,STCR算法的结果更高,这也意味着

所提算法可获得更高细节对比度的图像,其量化结

果与图３和图４的视觉效果基本保持一致.

图５ 量化结果.(a)AAPM数据的PSNR;(b)AAPM数据的SSIM;(c)AAPM数据的CNR;(d)UIH数据的CNR
Fig．５ Quantitativeresults敭 a PSNRofAAPMdata  b SSIMofAAPMdata 

 c CNRofAAPMdata  d CNRofUIHdata

３．２　真实数据结果

为评估UIH真实数据重建图像的视觉效果,选
取三个不同部位的横断面图像进行比较,如图６所

示.所有图像的显示窗宽均为４００HU,窗位为

５０HU.实验中STCR算法重建参数λ、β、n 和m 分

别为１．２×１０－３、３．１×１０－５、６４、４０.如图６所示,从
左到右分别为低剂量下的FBP、TV、FCR和STCR
算法重建结果图.由图６可知:LDFBP重建图像受到

严重的噪声和伪影干扰;LDTV重建图像含有较少噪

声,但在肋骨区域出现模糊现象,部分组织边界粗糙

(如图６(b１)~(b３)的放大区域所示);在LDFCR重建

结果图中,虽然可以保留更多的结构细节,但重建图

像中仍然残留部分噪声和伪影(如图６(c２)中的黄

色箭头所示);从图６(d１)~(d３)及其放大区域中可

以看出,LDSTCR重建图像含有较少的噪声和伪影,同
时具有较好的组织区分能力,能够很好地保持解剖

组织结构的边缘,与对比算法相比具有更好的重建

效果.

　　由于UIH真实数据重建图像无高质量的参考

图像,因此采用无参考的CNR指标进行量化比较.
图５(d)为UIH数据的CNR指数,其中图６(a１)~
(a３)中的绿色区域作为候选的 ROI,蓝色区域为

背景区域.由图５(d)可知,FBP重建图的 CNR
最低,STCR的结果最高,FCR与要低于TV的结

果,产生这一现象的原因主要是FCR算法没有完

全拟制噪声颗粒,而 TV和STCR能更好地抑制

平滑区域中的噪声,提高CNR,获得更高的组织

对比度.
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图６UIH数据重建结果图 (slice＃１５６、＃２７１和＃４６６).(a１)~(d１)FBP、TV、FCR和STCR算法重建的第１５６层图像;
(a２)~(d２)FBP、TV、FCR和STCR算法重建的第２７１层图像;(a３)~(d３)FBP、TV、FCR和STCR算法重建的

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　第４６６层图像

Fig．６ReconstructionimagesofUIHdata slice＃１５６ ＃２７１and＃４６６ 敭 a１ Ｇ d１ ResultsreconstructedbytheFBP 
TV FCR andSTCRmethodsforslice＃１５６  a２ Ｇ d２ resultsreconstructedbytheFBP TV FCR andSTCR
methodsforslice ＃１５６  a２ Ｇ d３ resultsreconstructedbytheFBP TV FCR andSTCR methodsfor
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　slice＃４６６

３．３　重建参数分析

所提STCR算法涉及多个参数,包含正则化参

数λ、拉格朗日乘子β和图像块组大小n×m.通常

正则化参数λ的主要作用是平衡数据保真项和先验

信息项.当剂量较低且噪声增大时,正则化参数λ
增大,先验信息的惩罚程度增大.拉格朗日乘子β
主要将约束条件与原目标函数关联起来.图像块分

组过程中,分组的大小限制了分组中的相似性程度,
容易获得与较小的图像块相似的候选图像块,精度

得到提高,但这也导致其感知能力降低,噪声和伪影

抑制能力下降,影响图像的重建质量.
图７(a)为不同正则化参数λ下AAPM 数据重

建图像的PSNR和SSIM曲线,由图７可知,λ 对重

建图像影响较大.当λ在１．６×１０－３附近时,重建图

像获得最高的PSNR和SSIM值.同样,图７(b)为
不同拉格朗日乘子β下重建图像的PSNR和SSIM
曲线,当β在５．２×１０－５~５．４×１０－５附近时,重建图

像的PSNR和SSIM 值变化不大,可达到最大值.

图７(a)和图７(b)中PSNR和SSIM 曲线说明重建

图像受到正则化参数λ、拉格朗日乘子β 的影响较

大,不恰当的参数可能导致图像恶化.图７(c)为不

同正则化参数λ 及拉格朗日乘子β 下AAPM 数据

重建图像的局部放大图.根据图７,当λ 增大和β
减小时,重建图像逐渐变得平滑,λ 超过１．８×１０－３

和β低于５．２×１０－５时,重建图像明显过于平滑,结
构细节丢失,对比度下降;当λ 减小和β增大时,重
建图像噪声和伪影会增多,干扰正常的解剖结构.
图７(d)为不同图像块组大小下重建图像的PSNR
和SSIM 曲线,当图像块组大小从４９×４０增大到

６４×５０时,PSNR和SSIM 值变化不大,SSIM 仅变

化了约０．００５,PSNR变化了约０．２dB,这意味着在

此范围内的图像块组可获得较好的局部区域相似性

先验信息.为避免过大的计算量,重建中选取图像

块组大小为６４×４０,可得到最优重建图.图７中,
单独分析某个参数时,其他参数按照实验中的值固

定不变.
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图７AAPM数据下不同STCR算法参数的评估.(a)不同正则化参数λ下重建图像的PSNR和SSIM;(b)不同拉格朗日

乘子β下重建图像的PSNR和SSIM;(c)不同正则化参数λ及拉格朗日乘子β下重建图像的局部放大图;(d)不同图

　　　　　　　　　　　　　　　像块组大小下重建图像的PSNR和SSIM
Fig．７EvaluationofdifferentparametersofSTCRalgorithmforAAPMdata敭 a PSNRandSSIMversusregularization

parameterλ  b PSNRandSSIMversusLagrangeparameterβ  c partialenlargementofreconstructedimage
　　　　　　　　underdifferentλandβ  d PSNRandSSIMversusimageblockgroupsizen×m

３．４　收敛性及计算效率分析

由２．２节可知,STCR迭代重建算法通过图像

更新和稀疏张量系数编码两步交替迭代求解.其

中,图像更新求解子问题是一个二次约束问题,文中

采用可分离抛物面替代算法求解;稀疏张量系数编

码求解子问题类似于秩伪范数最小化问题,而实际

上秩范数最小化是一个非凸的 NP难问题,文中采

用近似的硬阈值收缩法求解.虽然硬阈值收缩的稀

疏张量系数编码求解可获得较好的重建效果,但由

于目标函数为非凸的优化问题,采用的交替求解方

法难以保证其全局收敛.为验证算法的稳健性,采
用AAPM数据重建图像的PSNR和SSIM指数来评

估算法的迭代性能,图８为不同算法下PSNR和

SSIM值随迭代次数变化的曲线.由图８可知,STCR

图８ PSNR、SSIM与迭代次数的变化曲线.(a)PSNR;(b)SSIM
Fig．８ PSNRandSSIMversusiterations敭 a PSNR  b SSIM
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重建算法能够在迭代更新中获得较稳定的解,且优

于TV、GRR和FCR重建算法.

　　为分析算法的计算效率,比较了不同算法的重

建时间.由表２可知,所提STCR算法比基于字典

学习的FCR算法效率更高.由于STCR处理过程中

是逐块操作,图像块之间需要进行相似性匹配和选

取,因此较TV和GRR计算量大.
表２ 不同算法的计算时间

Table２ Computationtimeofdifferentmethods

Method
Calculationtime/s

AAPM UIH

FBP １．０２±０．２０ １．６３±０．２０

TV １２．０±２．１ １９．０±２．７

GRR １６．０±３．４ ２６．０±３．７

FCR ３６．０±４．３ ５７．０±４．５

STCR ２１．０±３．６ ３４．０±３．８

４　结　　论

为提高LDCT重建图像的质量,尤其是低光子

扫描下CT的成像质量,对CT图像块进行相似性

匹配,构造图像块张量以获取非局部自相似先验信

息,并在统计迭代重建框架下将其引入重建中,提出

了一种基于相似图像块组的稀疏张量约束重建算

法.AAPM模拟数据和UIH真实数据的实验结果

表明,所提重建模型在噪声和伪影抑制及图像边界

细节保持方面都取得了较满意的效果.此外,还对

重建参数进行了分析和比较,发现重建图像质量受

正则化参数λ和拉格朗日乘子β 的影响较大,而相

似性图像块组大小在４９×４０~６４×５０范围内时具

有较高的稳健性.后续将在提高稀疏角度的成像效

果和计算效率等方面进行进一步研究,并进一步验

证大量真实投影数据.
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