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摘要 CT扫描中潜在的辐射伤害已越来越受到人们的重视,然而降低扫描剂量会导致成像质量退化,从而影响诊

断结果。针对上述问题,提出一种联合卷积稀疏编码与梯度L0 范数的三维重建算法。该算法通过频率分解的重

建形式对高频成分进行无监督的多尺度在线卷积稀疏编码约束,对低频成分进行梯度L0 范数约束,从而实现低剂

量CT图像中噪声伪影的抑制与组织细节的保持。此外,卷积稀疏编码中使用三种不同尺度的三维滤波器,可有效

适应不同尺度下的特征信息,提高编码能力。腹部CT仿真数据和真实扫描数据的实验结果表明,所提算法在

25%常规剂量的重建过程中可以获得噪声伪影少、结构细节对比度高和质量更好的成像效果。
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Abstract The
 

potential
 

radiation
 

damage
 

in
 

CT
 

scans
 

have
 

been
 

receiving
 

increasing
 

attention 
 

However 
 

reducing
 

the
 

scan
 

dose
 

will
 

degrade
 

the
 

image
 

quality
 

and
 

affect
 

the
 

diagnosis
 

results 
 

Aiming
 

at
 

addressing
 

the
 

above
 

problems 
 

a
 

three-dimensional
 

 3D 
 

reconstruction
 

algorithm
 

combining
 

convolutional
 

sparse
 

coding
 

and
 

gradient
 

L0-norm
 

is
 

proposed
 

herein 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

uses
 

the
 

frequency
 

decomposition
 

reconstruction
 

form
 

to
 

perform
 

unsupervised
 

multiscale
 

online
 

convolution
 

sparse-coding
 

constraints
 

on
 

high-frequency
 

components 
 

and
 

gradient
 

L0-norm
 

constraints
 

on
 

low-frequency
 

components
 

to
 

achieve
 

the
 

suppression
 

and
 

organization
 

of
 

noise
 

artifacts
 

in
 

low-dose
 

CT
 

imaging
 

keep
 

the
 

details 
 

Moreover 
 

three
 

different
 

scales
 

of
 

3D
 

filter
 

sets
 

are
 

used
 

in
 

convolutional
 

sparse
 

coding 
 

which
 

can
 

effectively
 

adapt
 

to
 

the
 

feature
 

information
 

at
 

different
 

scales
 

and
 

improve
 

the
 

coding
 

ability 
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

abdominal
 

CT
 

simulation
 

data
 

and
 

real-time
 

scan
 

data
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

obtain
 

fewer
 

noise
 

artifacts 
 

high
 

contrast
 

in
 

structural
 

details 
 

and
 

better
 

imaging
 

results
 

in
 

the
 

reconstruction
 

process
 

of
 

25%
 

conventional
 

dose 
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1 引  言

由于X射线计算机断层成像(CT)设备具有优

异的成像性能,是目前应用最广泛的一种临床成像

设备。但CT扫描可能会增加患上疾病的风险,降
低扫描过程中的X射线剂量已越来越重要[1-2],而
直接降低射线剂量会导致采集信号的信噪比降低,
降低重建质量,影响临床诊断。为了提高低剂量

CT(LDCT)的成像效果,人们从多个角度出发设计

大量的复原及处理算法以抑制噪声和伪影,从而获

得高信噪比和高对比度的CT图像。但在不同的扫

描模式和重建方法下,LDCT图像中的退化特征差

异较大,同时由于投影数据具有高敏感性,常规的处

理方法易出现欠校正、过校正以及数据一致性低等

现象,影响最终成像效果[3]。
此外,为了减少LDCT重建过程中噪声伪影的

干扰,改进重建算法也是提高成像效果的一种主要

途径。近年来,大量的迭代重建算法被提出并取得

了优异的结果,如Sidky等[4]提出的全变差(TV)约
束重建算法取得了很好的效果,但在剂量过低的条

件下,仍不可避免地出现分段块状伪影或丢失组织

细节的现象。为此许多改进型 TV重建算法被提

出,如 Stokes
 

TV[5]、TV 滤 波 反 投 影[6]和 广 义

TV[7]等算法。随着压缩感知理论的发展,特征稀疏

表示为LDCT重建算法的发展带来了新的契机。
例如,字典学习[8]、特征约束重建(FCR)[9]、对偶字

典[10]和张 量 字 典[11]等 都 在 一 定 程 度 上 提 高 了

LDCT的重建质量。此类特征学习重建算法是利用

学习模型来获得局部图块中的特征信息,但所获得

的字典具有一定的冗余特征,而且在表示过程中图

块边界会出现块聚集伪影的现象,并且图块操作忽

略了图像整个像素的一致性。针对这一问题,研究

人员提出了一种卷积稀疏编码方法,可将特征平移

不变性融入模型中,解决了字典中的原子冗余所带

来的计算量不足。如Zhang等[12]将卷积稀疏编码

与低秩分解结合,可以实现自然雨滴图中雨滴的去

除;Gu等[13]通过建立两个滤波器之间的卷积稀疏

编码映射,实现了局部特征更鲁棒的图像超分辨率

重建;Duc等[14]提出了一种多尺度卷积稀疏表示字

典方法,在动态磁共振成像(MRI)的重建过程中取

得了较好的效果;Bao等[15]将梯度正则化约束应用

在卷积稀疏编码中,能够很好地抑制条状伪影;刘进

等[16]将卷积稀疏编码应用在小波系数(WCSC)上,
可以获得小波尺度上的特征信息,在LDCT的重建

过程中取得了一定的效果。
传统的卷积稀疏编码采用单一尺度滤波器集合

卷积的编码形式,其难以适应不同尺度信息特征的

表示。编码的实施是作用在图像或信号的高频特征

信息上,未考虑到低频信息的处理,而强度较大的结

构伪影(如条状伪影或较大的斑点伪影)会出现低频

信息中,为此不易对其进行处理。为此,本文提出一

种联合卷积稀疏编码与梯度L0 范数的LDCT三维

重建算法,称为L0MOCSC算法。在迭代过程中,
首先采用该算法对重建数据进行谱分解,将重建数

据分解为高频成分和低频成分;然后,对高频成分进

行无监督的多尺度在线卷积稀疏编码约束,对低频

成分进行梯度L0 范数约束,可以实现低剂量CT图

像中斑点噪声条状伪影的抑制与组织细节的保持;
最后,合并形成一次完整的重建数据并进入下一次

迭代循环中。多尺度在线学习的方式可以增强卷积

稀疏编码在高频细节成分中的特征提取和表示能

力,联合低频梯度L0 范数约束可以减缓低电流扫描

过程中LDCT重建的不适定性,从而提高最终的成

像质量。使用腹部的LDCT仿真数据和真实临床

扫描数据来验证所提算法的重建效果。

2 联合卷积稀疏编码与梯度L0 范数

重建算法

2.1 重建数据的分解

为了实现不同频率段成分的重建约束,使用双

边滤波的方式对三维CT体数据x 进行逐层分解,
可以分解成高频和低频两个成分。其中低频成分

xl可表示为

xl(i,j,s)=
∑
k,l

x(k,l,s)w(i,j,k,l)

∑
k,l

w(i,j,k,l)
, (1)

其中

w(i,j,k,l)=

exp-
(i-k)2+(j-l)2

2σ2d
-

x(i,j)+x(k,l)2

2σ2r




 




 ,

(2)

0911005-2



研究论文 第41卷
 

第9期/2021年5月/光学学报

式中:i、j、k和l为重建图二维像素的索引;s为三

维重建数据中的层数索引;w 为滤波权重;σd 和σr
分别为二维重建图的空间和强度平滑参数。由低频

成分xl 可直接得到分解后的高频成分,可表示为

xh=x-xl。

2.2 多尺度在线卷积稀疏编码

多尺度在线卷积稀疏编码(MOCSC)可看作一

系列不同尺度的滤波器集与对应编码之间的卷积之

和,模型可写为

min
{Dn,m},{Mn,m}

1
2 ∑

N

n=1
∑
M

m=1
Dn,m*Mn,m -r

2

2+

β∑
N

n=1
∑
M

m=1
Mn,m 1,s.t.Dn,m

2
2 ≤1, (3)

式中:r为待表示信号;*为卷积算子;N 为滤波器

的尺度数;M 为尺度滤波器的个数;Dn,m 为n 尺度

下第m 个滤波器;Mn,m 为滤波器所对应的编码;β
为变量M 的1范数正则化参数。

MOCSC模型中含有多个不同尺度的滤波器

集,为此可以提高特征信息的感知能力,能够在不同

尺度下获取特征信息,而提取的特征信息将比传统

的卷积稀疏编码更丰富,将提取的特征信息作为先

验信息可以更好地服务于LDCT成像。此外,由于

卷积后编码的尺寸与待表示信息的尺寸相同,为此

可以有效解决由三维图块操作带来的块叠加伪影问

题,并且具有平移不变性特征。由于(3)式中包括卷

积操作与L1 范数求解的问题,直接优化求解该模型

难度较大,为此将采用交替方向乘子(ADMM)的方

法在线更新滤波器集及编码[17]。

2.3 L0MOCSC重建模型及求解

将输入的体数据进行频率分解后,可以联合多

尺度在 线 卷 积 稀 疏 编 码 与 梯 度 L0 范 数 来 实 现

LDCT重建,则目标函数可表示为

min
{Dn,m},{Mn,m},xh,xl

1
2 ∑

N

n=1
∑
M

m=1
Dn,m*Mn,m -xh

2

2+

β
2∑

N

n=1
∑
M

m=1
Mn,m 1+

γ
2

�(xl)0,

s.t.G(xh+xl)-p 2
W ≤ε,Dn,m

2
2 ≤1,(4)

式中:p 为CT扫描所获得的投影数据;G 为CT扫

描系统的光学投影矩阵,表示在CT投影数据的采

集过程中投影数据与重建数据之间的映射情况,实
验中均采用快速射线追踪算法来构建投影矩阵[18];

W 为噪声投影数据的统计权重;· W 为W 加权的

L2范数;�(·)为梯度算子;· 0为L0 范数;γ 为变

量xl梯度的0范数正则化参数;ε为重建误差参数。
目标函数的重建包括两个部分:对高频成分实

行 MOCSC约束,对低频成分实行梯度L0 范数约

束。一方面,由于卷积稀疏编码对低频成分表示存在

不足[15],故实验仅对重建数据的高频成分进行多尺

度的卷积稀疏编码约束,这可以提高重建过程中重要

的纹理信息提取能力,去除低剂量扫描所带来的斑点

噪声和条状伪影,同时可以避免损失原重建图中存在

的结构性信息。另一方面,低频成分实行梯度L0 范

数约束可以避免强度较大的斑点噪声和条状伪影信

息的残留,有利于保持重建图局部区域的平滑,提高

组织边界的对比度,增强低剂量成像的视觉效果[19]。
算法流程如图1所示,其中⊕为信号合并操作。

图1 多尺度在线卷积稀疏编码与梯度L0 范数的LDCT三维重建算法流程

Fig.
 

1 Multi-scale
 

online
 

convolutional
 

sparse
 

coding
 

and
 

gradient
 

L0 norm
 

LDCT
 

3D
 

reconstruction
 

algorithm
 

flow

  对于成像模型的求解,采用分裂交替求解的方

法来交替更新重建图中的低频与高频成分。
1)

 

重建低频成分。求解xl的过程中,(4)式中

的其余变量均固定,此时可简化为一个L0 范数梯度
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约束问题,表达式为

min
xl

γ
2

�(xl)0,
 

s.t.G(xh+xl)-p 2
W ≤ε。 (5)

  (5)式为非凸的L0 范数求解函数,通过添加辅

助变量可以转换为无约束优化函数,表达式为

min
v,t,xl

1
2 G(xh+xl)-p 2

W +
γ
2

�(t)0+

η
2 xl-t-v 2

2, (6)

式中:η为变量xl的2范数正则化参数;t和v均为

辅助变量。通过分离变量的方法,(6)式可通过如下

步骤进行求解。
求解变量xl,表达式为

min
xl

1
2 G(xh+xl)-p 2

W +η
2 xl-t+v 2

2。

(7)

  (7)式为二次优化函数,采用可分离的抛物面替

代算法来获得更新后的低频成分xl
[20],更新后的低

频成分可表示为

x(t+1)
l =x(t)

l -
{GTW[G(x(t)

h +x(t)
l )-p]+η(x

(t)
l -t-v)}÷

[GTWGI+ηI], (8)
式中:I为全1的向量;t为迭代次数,0≤t≤T。

求解t,表达式为

min
t

γ
2

�(t)0+η
2 xl-t-v 2

2。 (9)

  (9)式为梯度的L0 范数最小化函数,其为非凸

的非确定性多项式(NP)难问题,可采用L0 梯度最

小化近似算法进行求解[19]。
更新辅助变量v,表达式为

v(t+1)=v(t)+x(t)
l -t(t)。 (10)

  2)
 

重建高频成分。求解xh 的过程中,(4)式中

的其余变量均固定,此时可简化为一个多尺度在线

卷积稀疏编码约束问题,表达式为

min
{Dn,m},{Mn,m},xh

1
2 ∑

N

n=1
∑
M

m=1
Dn,m*Mn,m -xh

2

2+

β
2∑

N

n=1
∑
M

m=1
Mn,m 1,

s.t.G(xh+xl)-p 2
W ≤ε,Dn,m

2
2≤1。(11)

  令D=[D1,1 D1,2 … Dn,m]为向量化的滤

波器矩阵,M=[M1,1 M1,2 … Mn,m]T 为向量

化的编码矩阵,则∑
N

n=1
 ∑
M

m=1
Dn,m*Mn,m 可简化为矩阵

相乘,即D×M(矩阵元素之间仍然进行卷积运算),

并为 M 与D 添加辅助变量C 和F,则(11)式可转

换为

min
D,M,C,F,xh

1
2 D×M -xh

2
2+β
2 C 1,

s.t.G(xh+xl)-p 2
W ≤ε,

F 2
2 ≤1,

 

F=Proj(D),C-M =0, (12)
式中:Proj(·)为投影截断操作。通过对滤波器进行

截断操作,可以保证编码尺寸与重建体数据的大小

相同[14]。引入尺度化的对偶辅助变量u 和h,(12)
式可转化为无约束目标函数,表达式为

min
D,M,C,F,xh

1
2 G(xh+xl)-p 2

W +

λ
2 D×M -xh

2
2+β
2 C 1+

ρ1
2 M -C-u 2

2+ρ2
2 D-F-h 2

2,

s.t.F 2
2 ≤1,

 

F=Proj(D), (13)
式中:ρ1 和ρ2 为拉格朗日乘子;λ为变量xh 的2范

数正则化参数。此时,(13)式可通过 ADMM 方法

进行交替迭代求解,具体步骤如下。
求解变量xh,表达式为

min
xh

1
2 G(xh+xl)-p 2

W +
λ
2 D×M -xh

2
2。

(14)

  (14)式为二次优化函数,同样采用可分离的抛

物面替代算法来获得更新后的高频成分xh
[20],更新

后的高频成分可表示为

x(t+1)
h =x(t)

h -
{GTW[G(x(t)

h +xt
l)-p]+λ(D×M -x(t)

h )}÷
[GTWGI+λI]。 (15)

  求解M,表达式为

min
M

λ
2 D×M -xh

2
2+ρ1
2 M -C-u 2

2。

(16)

  以M 为求解对象,对目标函数进行三维傅里叶

变换求解,可获得

(λD̂HD̂+ρ1S)M̂ =λD̂Hx̂h+ρ1(Ĉ-û),(17)
式 中:̂ 表 示 对 应 变 量 的 傅 里 叶 变 换;H 为

Hermitian 矩 阵 转 置;S 为 单 位 矩 阵。利 用

Sherman-Morrison公式[21]可直接求解编码M。
求解C,表达式为

min
C

β
2 C 1+ρ1

2 M -C-u 2
2。 (18)

  (18)式为L1 范数约束函数,其解可表示为

0911005-4
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C(t+1)=Γβ/2ρ1
(M(t)+u(t)), (19)

式中:Γc(·)为 软 阈 值 操 作,Γc(x)=sign(x)·

max(0,x -c),c=β/2ρ1,其中x 为待操作数据。
依据文献[15]可知,可令ρ1=50β+1。

更新u,表达式为

u(t+1)=u(t)+M(t)-C(t)。 (20)

  求解D,表达式为

min
D

λ
2 D×M -xh

2
2+ρ2
2 D-F-h 2

2。

(21)

  同样,以D 为求解对象,对目标函数进行三维

傅里叶变换,并进行求解可获得

(λM̂HM̂+ρ2S)D̂=λM̂Hx̂h+ρ2(F̂-ĥ)。 (22)

  依据文献[14]可知,令ρ2=λ。利用Sherman-
Morrison公式同样可以直接获得滤波器集D 的解。

求解F,表达式为

min
F

ρ2
2 D-F-h 2

2,
 

s.t.F 2
2 ≤1,

 

F=Proj(D)。 (23)

  (23)式中的F 可通过D 与h 的傅里叶变换及

其逆变换求解获得,与此同时对F 中的元素进行投

影截断操作可以实现尺寸约束,从而确保F 与滤波

器集D 的尺寸相同,并采用L2 范数对滤波器进行

归一化约束。
更新h,表达式为

h(t+1)=h(t)+D(t)-F(t)。 (24)

  迭代重建过程中,每次完成三维CT体数据的

低频成分更新和高频成分更新后,需要对两个成分

信号进行合并,可以获得一次完整的重建更新数据。
进入下一次迭代后,上一次重建结果需再次进行频

率分解,并依次求解成像模型中的各变量,直到迭代

停止。

3 实验结果与分析

为了验证所提的L0MOCSC算法在LDCT三

维重建过程中的有效性,实验选取来自 Mayo医疗

的开源数据测试集[22]以及来自联影医疗的真实投

影数据,并对其进行重建分析。实验过程中,将

L0MOCSC算法与滤波反投影(FBP)算法、FCR算

法[9]、WCSC算法[16]和不含梯度 L0 范数约束的

MOCSC重建算法进行比较。低剂量的扫描条件

下,重 建 方 法 分 别 简 称 LD-FBP、LD-FCR、LD-
WCSC、LD-MOCSC和LD-L0MOCSC,同时以常规

剂量的FBP(简称RD-FBP)算法的重建结果作为参

考,使用峰值信噪比(PSNR)、结构相似度(SSIM)、
噪声功率谱(NPS)和对比信噪比(CNR)等指标定

量评价不同算法的重建结果。重建过程中所涉及的

参数均是参照RD-FBP图及视觉效果进行调节的,
其中迭代次数均为50次,共10个有序子集。实验

中算 法 的 编 程 环 境 为 Core
 

i7,4.0
 

GHz,64
 

GB
 

RAM,CUDA
 

9.0和 MATLAB
 

8.3。

3.1 实验数据

Mayo医疗开源数据测试集的数据来自西门子

SOMATOM
 

Definition
 

as
 

+CT设备,扫描参数:峰
值管电压为100

 

kV,常规剂量下管电流每秒为

360
 

mA,射线源到旋转中心和探测器中心的距离分

别为59.5
 

cm和108.56
 

cm,探测器的个数为736×
64,探测器的单元尺寸为1.2856

 

mm×1.0947
 

mm。
该数据集中LDCT数据是在投影数据中添加特定的

泊松噪声模拟获得的[20],用来模拟约常规剂量的

25%下的噪声强度,实验中选取该数据集中的两组

临床胸腹部数据(data
 

A和data
 

B)进行验证比较,
统称模拟数据。实验同时采用一组由联影医疗公司

提供的真实LDCT数据(data
 

C)来验证算法在真实

数据中的效果,数据采集来自uCT-760
 

CT设备,扫
描参数:峰值管电压为120

 

kV,低剂量下管电流每

秒约为54
 

mA(约常规剂量的25%),射线源到旋转

中心和探测器中心的距离分别为57
 

cm
 

和95
 

cm,
探测器的个数为936×80,探测器的单元尺寸为

1.548
 

mm×1.405
 

mm。

3.2 模拟数据的重建结果

在模拟数据data
 

A和data
 

B的重建实验中,重
建体数据的大小均为512×512×300,体素尺寸分别

为0.82
 

mm×0.82
 

mm×0.80
 

mm和0.70
 

mm×
0.70

 

mm×0.80
 

mm,L0MOCSC算法重建参数β、

λ、η和γ 分别为4×10-2、1.2×10-2、1.6×10-2 和

4.5×10-2。所有实验数据均是采用三个不同尺度

下的滤波器集,大小分别为8×8×4、12×12×6和

16×16×8,每个尺度下滤波器的个数均为32个。
重建迭代过程中,初始值均为FBP算法的重建结

果,初始滤波器是随机生成的,最终迭代收敛后的多

尺度滤波器集合如图2所示。

  部分重建的实验结果如图3和图4所示,显示

窗宽/窗位为400
 

Hu/80
 

Hu(Hu为CT值单位,又
称亨氏单位)。图3第一行为横断面slice

 

#320,第
二行为冠状面slice

 

#161,图4第一行为横断面slice
 

#191,第二行为冠状面slice
 

#230,从左到右分别为

常规剂量FBP、低剂量FBP、低剂量FCR、低剂量
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图2 不同大小的滤波器集合迭代收敛后的3D示意图。(a)
 

8×8×4;
 

(b)
 

12×12×6;
 

(c)
 

16×16×8
 

Fig.
 

2 3D
 

schematic
 

of
 

filter
 

sets
 

of
 

different
 

sizes
 

after
 

iterative
 

convergence 
 

 a 
 

8×8×4 
 

 b 
 

12×12×6 
 

 c 
 

16×16×8

图3 data
 

A数据在不同算法下的重建结果。(a)
 

RD-FBP算法;
 

(b)
 

LD-FBP算法;
 

(c)
 

LD-FCR算法;
 

(d)
 

LD-WCSC算法;
 

(e)
 

LD-MOCSC算法;
 

(f)
 

LD-L0MOCSC算法

Fig.
 

3 Reconstruction
 

results
 

of
 

data
 

A
 

under
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

RD-FBP
 

algorithm 
 

 b 
 

LD-FBP
 

algorithm 
 

 c 
 

LD-FCR
 

algorithm 
 

 d 
 

LD-WCSC
 

algorithm 
 

 e 
 

LD-MOCSC
 

algorithm 
 

 f 
 

LD-L0MOCSC
 

algorithm

图4 data
 

B数据在不同算法下的重建结果。(a)
 

RD-FBP算法;
 

(b)
 

LD-FBP算法;
 

(c)
 

LD-FCR算法;
 

(d)
 

LD-WCSC算法;
 

(e)
 

LD-MOCSC算法;
 

(f)
 

LD-L0MOCSC算法

Fig.
 

4 Reconstruction
 

results
 

of
 

data
 

B
 

under
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

RD-FBP
 

algorithm 
 

 b 
 

LD-FBP
 

algorithm 
 

 c 
 

LD-FCR
 

algorithm 
 

 d 
 

LD-WCSC
 

algorithm 
 

 e 
 

LD-MOCSC
 

algorithm 
 

 f 
 

LD-L0MOCSC
 

algorithm
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WCSC、低剂量 MOCSC和低剂量L0MOCSC的重

建结果。

  从图3和图4可以看到,低剂量投影数据采用

传统的FBP算法重建后,图像中有大量的斑点噪声

和条状伪影,影响了解剖组织细节的辨识;FCR算

法能够很好地抑制斑点噪声,但会受到图块权重平

均化的影响,出现过平滑的现象且对比度有所下降;

LD-WCSC算法的重建结果中,噪声几乎得到了抑

制,重建视觉效果良好;LD-MOCSC算法的重建结

果虽然对比度的损失较小,但仍存在一定的噪声残

留;LD-L0MOCSC算法的重建图中的斑点噪声及

条状伪影残留更少,结果优于LD-MOCSC算法,而
且视觉效果得到较大幅度的提高,对比度及细节保

持均优于LD-WCSC算法,如腹部囊肿区域及其边

界[图3(f)和图4(f)中箭头所指的局部放大区域]
也能很好地识别出来,重建结果的纹理也更接近常

规剂量的FBP算法;在冠状面图像中,同样可以看

到LD-L0MOCSC算法能够很好地抑制噪声并保留

解剖细节,层间带状伪影更少,且组织纹理更自然。
实验以RD-FBP算法的重建结果作为参考,分

别计算不同算法重建结果的峰值信噪比QPSNR 和结

构相似度QSSIM,以定量评价不同算法的重建效果,

计算公式为

QPSNR(X,R)=10lg
PL2

X-R 2
, (25)

QSSIM(X,R)=
(2μXμR +C1)(2σXR +C2)

(μ2
X +μ2

R +C1)(σ2X +σ2R +C2)
,

(26)
式中:X 为重建图;R 为参考图;L 为参考图的最大

像素值;P 为像素个数;μX 和μR 分别为X 图和R
图局部窗口下的均值;σX 和σR 为对应的标准差;

σXR 为协方差;C1=(0.01×L)2;C2=(0.03×L)2。
模拟数据重建结果的PSNR和SSIM 值如表1所

示,其中每组第一列数据为均值,第二列数据为标准

差。从 表1可 以 看 到,FBP 算 法 的 PSNR 值 和

SSIM值均最低;L0MOCSC算法具有更高的量化指

标,与 WCSC算法和 MOCSC算法相比,PSNR均

值提高约为0.8
 

dB~1.2
 

dB,SSIM 均值提高约为

0.05~0.03,在PSNR指标上L0MOCSC算法的标

准差高于 WCSC算法,这也意味着L0MOCSC算法

在噪声抑制的稳定性上略低于 WCSC算法。综合

对比 WCSC算法和 MOSCS算法的重建视觉效果

及量化指数,可以发现所提的L0MOCSC算法优于

单一多尺度卷积稀疏编码重建算法。
表1 不同算法的量化结果

Table
 

1 Quantitative
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm
PSNR

 

/dB SSIM

Data
 

A Data
 

B Data
 

A Data
 

B

FBP 33.49±2.56 36.24±1.20 0.8016±0.0656 0.8705±0.0260

FCR 37.65±1.00 36.69±0.74 0.9066±0.0280 0.8775±0.0208

WCSC 37.84±0.51 39.66±0.68 0.9085±0.0213 0.8912±0.0206

MOCSC 37.60±0.78 39.31±0.61 0.9217±0.0241 0.9360±0.0101

L0MOCSC 38.32±0.67 40.69±0.74 0.9288±0.0154 0.9416±0.0056

  为了更加直观地比较在data
 

A和data
 

B数据

中不同算法的重建效果,进一步利用噪声功率谱

QNPS 来分析比较不同成像算法重建结果的噪声分

布情况,QNPS 的计算公式为

QNPS(X,R)=
ΔxΔy
PxPy

<D(X,R)2>, (27)

式中:Δx 与Px 分别为水平方向上像素的尺寸及个

数;Δy 与Py 分别为垂直方向上像素的尺寸及个

数;D(·)为离散傅里叶变换。data
 

A和data
 

B数

据重建结果的NPS如图5所示。从图5可以看到,
在大部分区域,WCSC算法的NPS强度较集中且高

于FCR算法,FCR算法的 NPS分布较广,这也就

意味着 WCSC算法的重建图中低频的伪影信息残

留较多,FCR算法的重建图中高频的噪声残留较

多;MOCSC算法和L0MOCSC算法的NPS分布类

似,但L0MOCSC算法的重建图中的 NPS强度更

低,这也表明该结果更接近参考图,噪声伪影成分更

少,结果符合图3和图4所呈现的视觉效果。对比

不 同 算 法 重 建 图 的 NPS 可 以 发 现,所 提 的

L0MOCSC算法在斑点噪声去除及条状伪影抑制的

性能上均优于对比算法。

3.3 真实数据的重建结果

为了评估L0MOCSC算法在真实数据中的重

建效果,实验选取data
 

C中两个不同部位的横断面

图(slice
 

#28和slice
 

#120)及 一 个 冠 状 面 图

(slice
 

#230)进行比较,结果如图6所示。重建参数
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图5 不同算法重建结果的NPS。(a)
 

LD-FBP算法;
 

(b)
 

LD-FCR算法;
 

(c)
 

LD-WCSC算法;
 

(d)
 

LD-MOCSC算法;
 

(e)
 

LD-L0MOCSC算法

Fig.
 

5 NPS
 

of
 

reconstruction
 

results
 

by
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

LD-FBP
 

algorithm 
 

 b 
 

LD-FCR
 

algorithm 
 

 c 
 

LD-WCSC
 

algorithm 
 

 d 
 

LD-MOCSC
 

algorithm 
 

 e 
 

LD-L0MOCSC
 

algorithm

图6 data
 

C数据在不同算法下的重建结果。(a)
 

LD-FBP算法;
 

(b)
 

LD-FCR算法;
 

(c)
 

LD-WCSC算法;
 

(d)
 

LD-MOCSC算法;
 

(e)
 

LD-L0MOCSC算法

Fig.
 

6 Reconstruction
 

results
 

of
 

data
 

C
 

under
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

LD-FBP
 

algorithm 
 

 b 
 

LD-FCR
 

algorithm 
 

 c 
 

LD-WCSC
 

algorithm 
 

 d 
 

LD-MOCSC
 

algorithm 
 

 e 
 

LD-L0MOCSC
 

algorithm

β、λ、η 和γ 分别为5.2×10-2、1.2×10-2、1.8×
10-2 和4.5×10-2。图6中横断面slice

 

#28的显示

窗宽/窗位为1400
 

Hu/300
 

Hu,横断面slice
 

#120及

冠状面slice
 

#230的显示窗宽/窗位为400
 

Hu/

50
 

Hu,从左到右分别为低剂量下的FBP算法、FCR
算法、WCSC算法、MOCSC算法和L0MOCSC算法

的重建结果,将无常规剂量的重建图作为参考。从

图6可以看到,FBP算法的重建结果中噪声干扰严

重;FCR算法和 WCSC算法的重建结果中,斑点噪

声基本上得到了抑制,但在肝静脉血管及边缘区域

出现 了 模 糊 现 象,部 分 组 织 的 对 比 度 降 低,如
图6(b)与图6(c)的局部放大区域所示;MOCSC算

法的重建结果中,虽然对比度更高,细节保留较好,
但与L0MOCSC算法的重建结果相比,仍然残留部

分斑点噪声和条状伪影,如图6(e)的局部放大区域

箭头所示;L0MOCSC算法的重建结果不仅具有较好
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的组织区分能力,而且解剖组织结构的边缘更清晰,
与对比算法结果相比具有更好的视觉效果。

  为了量化比较无参考的真实数据重建图,实验

采用对比噪声比QCNR 对不同重建图进行定量分析

和比较,QCNR 的计算公式为

QCNR(Q,B)= μQ -μB

σ2Q +σ2B
, (28)

式中:Q 为选定的感兴趣区域(ROI);B 为背景区

域;μQ 和μB 为对应区域的均值;σQ 和σB 为对应区

域的标准差。选取图6(a)
 

4个小矩形填充区域作为

候选的ROI,包括肝静脉血管、胆囊及胰脏等部位,同
时选取附近同样大小区域作为背景区域。横断面图

slice
 

#120及冠状面图slice
 

#230的CNR量化结果

如图7所示。从图7可以看到,FBP算法的CNR值

最低,FCR算法的CNR值与 WCSC算法相当;在

ROI
 

1、ROI
 

2和ROI
 

4三个区域中,L0MOCSC算法

的CNR值最大;但在ROI
 

3区域中,L0MOCSC算法

的CNR值低于 MOCSC算法,产生这一现象的主要

原因是MOCSC算法的结果过于平滑,导致局部区域

的像素值方差偏小,CNR值偏大;L0MOCSC算法的

结果具有很好的解剖纹理且接近常规剂量的重建效

果,局部区域的像素值存在一定方差。虽然噪声得到

很好的抑制,但局部出现过平滑的现象,不同组织之

间区别性差,这会导致FCR算法与 WCSC算法的

CNR值均较低。CNR的量化结果表明,所提算法

能够获得更高的组织对比度重建图,视觉效果更好。

图7 data
 

C重建图不同区域中的CNR量化结果。(a)横断面slice
 

#120;
 

(b)冠状面slice
 

#23
Fig.

 

7 CNR
 

quantification
 

results
 

in
 

different
 

regions
 

of
 

data
 

C
 

reconstructed
 

image 
 

 a 
 

Cross-axial
 

slice
 

#120 
 

 b 
 

coronal
 

slice
 

#23

3.4 算法参数及收敛性分析

所提的L0MOCSC算法中涉及多个参数,主要

包括多尺度滤波器参数和重建正则化参数两类,在
实施过程中均需要对其进行调节。滤波器的大小和

个数均会影响滤波器集在特征提取及编码过程中的

性能;重建阶段的正则化参数会影响正则化项的惩

罚程度。为此,实验中采用控制变量法对模拟数据

进行重建测试,并逐一分析不同参数对PSNR和

SSIM指标的影响,以指导所提算法在实际中的应用。
为了评估滤波器的大小和个数对最终重建结果

的影响,实验中选取不同个数和不同大小的滤波器

进行重建测试,相关结果的量化曲线如图8所示。
从图8(a)可以看到,三个滤波器的尺寸的个数对最

终重建效果的影响较小,但过多的滤波器会增加计

算量且没有带来明显的质量提升收益,为此在重建

实验中单个尺度下均采用32个滤波器进行编码。
从图8(b)可以看到,三个滤波器的尺寸由小逐渐变

大,PSNR曲线呈先上升后下降的趋势,表明滤波器

的大小对重建效果的影响较大,产生这一现象的主

要原因是不同大小的滤波器所感知的特征信息范围

有明显差别,滤波器越小,对局部的纹理信息特征越

敏感,导致重建图中有过多的噪声;滤波器过大,编
码精度下降,导致重建图中细节信号的丢失。权衡

重建效果及计算量,实验选取的三个滤波器大小为

8×8×4、12×12×6和16×16×8。

  正则化参数的重建包括两个部分,即高频成分

重建过程中的λ和β及低频成分重建过程中的η和

γ。实验选取不同大小的参数值对data
 

A数据进行

重建测试,以评估其对重建效果的影响,相关结果如

图9所示。从图9(a)和图9(b)可以看到,高频成分

重建过程中的λ 和β 对PSNR和SSIM 的影响较

大,在实验过程中还发现,较小的λ值和β值均会导

致重 建 图 中 存 在 斑 点 噪 声 和 条 状 伪 影,降 低 了

PSNR和SSIM,较大的λ值和β值均会使重建图过

平滑,丢失解剖组织细节而造成SSIM 的降低。从

图9(c)和图9(d)可以看到,较小的η值和γ 值均对
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图8 模拟数据在不同参数下对L0MOCSC算法性能的影响。(a)不同滤波器的个数;
 

(b)不同滤波器的大小

Fig.
 

8 Influence
 

of
 

simulated
 

data
 

on
 

performance
 

of
 

L0MOCSC
 

algorithm
 

under
 

different
 

parameters 
 

 a 
 

Number
 

of
 

different
 

filters 
 

 b 
 

size
 

of
 

different
 

filters

图9 不同正则化参数的重建结果。(a)
 

λ;
 

(b)
 

β;
 

(c)
 

η;
 

(d)
 

γ
Fig.

 

9 Reconstruction
 

results
 

of
 

different
 

regularization
 

parameters 
 

 a 
 

λ 
 

 b 
 

β 
 

 c 
 

η 
 

 d 
 

γ

重建结果的影响较小,这主要是由于低频成分中,细
节及噪声伪影信息较少,小正则化参数对重建结果

的影响较小;当η值和γ 值过大时,正则化参数会影

响低频成分中的解剖结构信息,造成过平滑从而影

响整个重建图。为此,所提算法在重建实施中,需要

权衡噪声伪影的抑制及细节的保留来选取合适的正

则化参数。

  L0MOCSC算法是对高频成分的重建过程及低

频成分的重建过程进行交替更新的。其中高频成分

的重建过程又分为两个主要步骤,重建图更新及多

尺度在线卷积稀疏编码;低频成分的重建过程包括

重建图更新及梯度L0 范数约束。其中重建图的更

新均为二次约束问题,卷积稀疏编码均为L1 范数约

束问题,求解算法成熟;梯度L0 范数约束类似于全

变差最小化问题,求解过程中采用的近似方法难以

保证其全局收敛。为此,实验进一步采用重建结果

的PSNR 和 SSIM 与迭代次数曲线来间 接 验 证

L0MOCSC重建算法的收敛性及稳定性,data
 

A数

据重建结果量化的迭代曲线如图10所示。从图10
可以看到,L0MOCSC算法在经过一系列迭代更新

后,PSNR值及SSIM 值均趋于稳定且高于其他对

比算法,这也表明所提算法可获得较稳定的解。
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图10 不同算法在不同指标下的性能迭代曲线。(a)
 

PSNR;
 

(b)
 

SSIM
Fig.

 

10 Performance
 

iteration
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

different
 

indexes 
 

 a 
 

PSNR 
 

 b 
 

SSIM

  为了比较不同算法在重建相同大小体数据的单

次迭代时间,以及获得的重建质量提升收益,在data
 

A数据中,随机选取slice
 

#61层数据并计算其

PSNR,与FBP算法的重建结果进行比较并计算

PSNR的 提 升 量;在 data
 

C 数 据 中,随 机 选 取

slice
 

#24层数据并计算其肝脏囊肿区域CNR值,
与FBP算法的重建结果进行比较并计算提升量,比
较结果如表2所示。从表2可以看到,从计算时间

上来看,由于FCR算法采用的是多线程策略,其重

建时间仅高于 WCSC算法,MOCSC算法的计算量

高于 WCSC算法,所提算法是在 MOCSC算法的基

础上增加了低频成分的重建处理过程,所以最终的

计算时间高于其他对比算法;从重建质量提升收益

上来看,所提算法的重建图的信噪比及对比噪声比

收益最高,相比于FBP算法带来较大成像质量的提

升。总的来说,算法牺牲掉计算时间而带来的成像

质量提升是有必要的。
表2 不同算法的计算时间与收益

Table
 

2 Calculation
 

time
 

and
 

benefits
 

different
 

algorithms

Algorithm

data
 

A data
 

C

Time
 

per
 

iteration
 

/s
PSNR

 

/dB
 Time

 

per
 

iteration
 

/s
CNR

FCR 187±8.5 4.11 224±7.3 0.22

WCSC 144±6.1 4.34 179±6.5 0.25

MOCSC 216±5.4 4.37 291±6.4 0.32

L0MOCSC 278±5.6 4.96 364±6.8 0.36

4 结  论

为了提高LDCT成像质量,采用频率分解的重

建形式对重建图的高频成分进行多尺度在线卷积稀

疏编码约束,对低频成分进行梯度L0 范数约束,以
提高最终的成像效果。其中多尺度三维在线卷积稀

疏编码可增强滤波器集的特征提取及表示能力,提
升高频成分中斑点噪声的抑制及细节的保留能力;
梯度L0 范数约束可保持低频成分中的边缘结构,去
除强度较大的条带状伪影。实验中采用三组不同的

数据进行重建验证并进行定量分析。实验结果表

明,所提算法在抑制条状伪影、降低斑点噪声及保持

解剖组织细节方面都取得了较满意的效果,多个量

化指标优于对比算法。实验中还对部分参数进行验

证分析与讨论,但缺乏相关的理论分析,未来可进一

步研究算法参数的选取。此外,算法的收敛性、稳健

性及通用性的理论证明也有待进一步研究。总的来

说,受到卷积稀疏编码在信号处理领域的启发,所提

算法虽然增加多个尺度下卷积编码的计算量,但也

带来一定的重建效果收益。后续可结合多核并行计

算和GPU加速等策略来提高重建效率,可扩大此

方法在多能谱CT重建[23]和 MRI重建[14]等领域中

的应用。
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