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基于动态优化的X射线CT低剂量重建
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摘要:针对 X射线CT成像系统在低剂量扫描协议下出现的噪声和伪影问题,提出一种基于动态优化的 CT低剂量成像

算法.文中使用一族双曲正切函数集构造分数阶全变分的动态复合函数模型,结合统计迭代重建框架,并通过动态优化

过程实现CT低剂量扫描数据的重建.应用所提算法对数值模型和动物模型低剂量扫描生成的投影数据分别进行了重

建实验.数值仿真实验结果表明,在１８０个投影角度下,文中算法重建结果的信噪比与滤波反投影法、分数阶全变分法、

自适应变权全变分法的重建结果相比分别高出２９．５１,８．０３,９．１５,６．８１dB.动物模型实验结果表明,该算法重建结果有

效抑制了CT噪声和伪影,清晰重建出软组织边界细节,极大提高了低剂量数据重建图像的质量.

关　键　词:CT成像;低剂量扫描;动态优化;统计迭代重建
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XＧrayCTlowＧdosereconstructionviadynamic
optimizationimplementation
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Abstract:AnovellowＧdosereconstructionalgorithmusingdynamicoptimizationdesignwasdeveloped
tosuppressartifactsandnoiseincomputedtomography(CT)imagingunderthelowＧdosescanprotoＧ
cols．Inthispaper,afamilyofhyperbolictangentfunctionswasselectedtobuildthecompositefuncＧ
tionmodeloffractionaltotalvariation(TpV)．Furthermore,adynamicoptimization(DO)term was
alsoappliedtoimprovetheperformanceofthepresentedmodel．Inourmethod,theproposediterative
reconstructionwasachievedviathestatisticaliterativereconstruction(SIR)framework．Then,the
presentedapproachwasevaluatedbyusingXＧraylowdoseprojectionscollectedfromsimulatedphanＧ
tomandscannedmice．Thesimulatedresultsfor１８０samplingviewsshowthatthesignaltonoiseraＧ
tios(SNR)ofimagesreconstructedbytheproposedalgorithmare２９．５１,８．０３,９．１５,６．８１dBhigher



thanthoseofimagesreconstructedbyfilteredbackＧprojectionalgorithm,TpValgorithm,andadapＧ
tivelyreweightedtotalvariationalgorithm,respectively．Andthemousedatastudiesdemonstratethat
theproposedmethodsuppressesartifactsornoisesuccessfullyandpreservesmoresofttissuedetailsin
reconstructedimages．Moreover,thequalityofreconstructedimagescanbegreatlyimprovedbythe
presentedlowＧdosereconstructionalgorithm．
Keywords:CTimaging;lowＧdosescan;dynamicoptimization;statisticaliterative

１　引　　言

计算机断层成像(ComputedTomography,

CT)是通过无损方式获取人体内部解剖信息的

一种医学影像技术.CT 扫描的普及,给临床诊

断带来了极大方便,但也引发了受检者的辐射损

伤.由于X射线辐射剂量的累加效应,接受过量

的X光照射可能会显著增加病人诱发癌症和白

血病等疾病的概率.因此,国际辐射防护委员会

建议,在满足临床诊断需求的情况下,CT辐射剂

量越低越好[１Ｇ２].
低剂量CT成像技术是减少辐射损伤的有效

方法.临床应用中的CT低剂量扫描成像可大致

分为两 类:降 低 管 电 流 或 管 电 压 和 降 低 采 样

数[３Ｇ４].前者多适用于投影数据采集完备的螺旋

CT设备,后者则更适用于投影数据欠采样的

CBCT(ConeＧbeamCT,CBCT)设备.目前,国内

主流的 CT 设备仍采用滤波反投影法(Filtered
BackＧprojection,FBP)进行重建,采用 CT 低剂

量扫描协议将导致重建图像中伪影和噪声的增加

以及对比度的下降,直接影响医生对病变组织的

诊断分析.因此,如何保证低剂量扫描下的图像

质量是CT成像领域的热点问题之一,而研究迭

代重建算法[５Ｇ１４]则是抑制噪声和伪影,提高 CT
重建图像质量的关键.Idris等人[５]首先采用复

合泊松分布模型对投影数据的噪声特性进行建

模,并提出基于这一模型的统计迭代重建算法

(Statistical Iterative Reconstruction,SIR).

Lasio等[６]分析了基于泊松分布模型的统计迭代

重建算法在实际 CT 系统中的性能,并验证了泊

松分布模型对于实际CT设备采集投影数据能取

得较好的重建效果.在此基础上,为了进一步提

升重建效果,需改进目标函数中的先验约束项.

Zhang等[７]和 Wu等[８]将L１范数字典学习(DL)
正则化项引入统计迭代重建模型(SIR),减轻了

L２最小化带来的过平滑效果并保留更多图像细

节.Gou等[９]测试了一种基于Lp字典学习(DL)
稀疏约束的新颖重建算法,结论是较低的p 值会

呈现出更好的重建性能.基于字典学习的CT低

剂量重建对于图像细节有所改善,但是其重建时

间较长,且由于低剂量投影数据会导致迭代前期

存在伪影,这些伪影会被字典所表示从而影响最

终的重建结果.Xu等[１０]则结合全变分最小化

(TotalVariation,TV),提出了SIRＧTV算法.该

算法能较好地抑制噪声和伪影,但对于稀疏性表

征差的重建目标,重建图像中易出现块状伪影.
此后,Sidky 等[１１]又 提 出 分 数 阶 全 变 分 算 法

(TpV).该算法通过调整p 值可有效改进待重建

目标的稀疏性表征,但是 TpV算法易导致重建图

像中出现散点噪声.Lei等[１２]对 TV 结构进行改

进,通过引入自适应的加权权重,提出了自适应变

权全变分算法(AdaptivelyReweightedTV,ARＧ
WTV).ARWTV 算法对于噪声和伪影有很好

的抑制效果,但重建结果中弱对比度组织边缘模

糊.近年来,随着深度学习的发展,许多学者将基

于深度学习的方法应用于医学领域[１５Ｇ２３].与传

统方法相比,深度学习的图像质量有所提高,但这

需要大量的训练数据,且重建质量取决于数据集

的质量.目前大多数深度学习中使用的数据是通

过噪声插入来模拟的,这可能无法反映低剂量

CT扫描的实际噪声分布.相反,传统的基于压

缩感知(CompressedSensing,CS)的重建方法不

需要大量的训练数据,并且可以很容易地集成到

传统的迭代重建框架中.
针对CT低剂量扫描下出现的噪声和伪影问

题,文中提出一种基于分数阶全变分动态优化

(TpVdynamicoptimization,TpVＧDO)的CT低

剂量成像算法.首先通过一族双曲正切函数集构

造 TpV的动态复合函数模型,以增强待重建目标

的稀疏性表征;其次,通过引入动态优化设计以实

现对噪声和伪影的抑制以及对弱对比度组织边缘
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的保护;最后,结合统计迭代重建框架,使用交替

优化算法实现对目标函数的优化求解.采用数值

模型和动物扫描获取的投影数据对新算法进行了

实验,并与 FBP算法、TpV 算法、ARWTV 算法

进行了比较.

２　算法及理论分析

２．１　统计迭代成像模型

基于泊松分布模型来模拟投影数据采集过

程,将统计迭代模型与正则项结合的目标函数可

以表示为[１０]:

Ψ(x)＝∑
Nd

i＝１

wi

２
([Ax]i －̂li)２＋βR(x),

(１)
其中:wi 为与投影噪声相关的统计权重,A ＝

{ai,j}∈RNd×NJ 为系统采样矩阵,̂li 为投影测

量,x 为待重建目标的图像数据,Nd 为射线的总

数,NJ 为像素的总数,i为射线标记,j为像素标

记,R(x)为目标函数的先验约束项,β用于平衡

统计估计和正则化估计的权重参数.

２．２　基于TpV的动态优化模型描述

在２D图像空间中,基于 TpV 模型的稀疏性

变换可以用双索引的方式表示如下[１１]:

TpV(x)＝‖Dx‖p
p , (２)

其中:
(Dx)j＝((Dx)m,n＝

(xm,n－xm＋１,n)２＋(xm,n－xm,n＋１)２ ,(３)
其中:j＝(m－１)×W ＋n,m＝１,􀆺,H,n＝１,
􀆺,W,H 和W 分别代表重建图像x 的宽度和高

度;p 为弹性的范数模型控制参数,通过p 值调

整可以实现范数模型在L０范数与L２范数之间

选择.
压缩感知理论指出[２４]:重建信号的稀疏性表

示越好,越有利于精确地恢复原始信号.为了应

用 TpV模型增强重建图像的稀疏表征,并建立动

态优化模型.现考虑如下一族双曲正切函数集,
其具体表示形式如下:

fσ(x)＝
exp(x /σ)－exp(－ x /σ)
exp(x /σ)＋exp(－ x /σ),(４)

其对应的范数求和形式如下:

Fσ(x)＝∑
NJ

j＝１
fσ(xj), (５)

其中:σ为动态调整参数,用于控制图像表征和相

邻迭代过程的近似性.
如图１所示,当σ参数取值较大时,对重建图

像的稀疏性表征较差,重建结果容易导致过平滑,
图像纹理细节模糊;当σ参数取值较小时,对重建

图像的稀疏性表征较好,重建结果容易陷入局部极

值,图像噪声水平显著.基于上述双曲正切函数集

构造TpV动态复合函数模型,其具体形式如下:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

R(x)＝Fσ(TpVx)＝∑
NJ

j＝１

exp(‖ (Dx)j‖p
p/σ)－exp(－‖ (Dx)j‖p

p/σ)
exp(‖ (Dx)j‖p

p/σ)＋exp(－‖ (Dx)j‖p
p/σ){ } , (６)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中:p 和σ均为动态优化参数,对式(６)分析,当

p 趋近于２,σ 取较大值时,R(x)接近于L２范

数,对于伪影和噪声抑制效果较好;当σ趋近于０,

p 取较小值时,R(x)接近于理想的L０范数,对
图像纹理细节的保护效果较好.因此通过对p
和σ的合理选择从而在保持图像边缘和细节的同

时能有效克服 TV正则项存在的阶梯效应问题.
为了使上述的正则化估计同时表现出较好的

纹理保护和噪声抑制性能,本文提出动态最优化

过程,即初始迭代优化时,采用较大的p 和σ 值

以更好地抑制伪影和噪声,接下来的优化过程中

依次降低p 和σ值以更好地保存图像纹理信息.

图１　双曲正切函数曲线动态演化图

Fig．１　DynamicevolutionofhyperbolictangentfuncＧ
tioncurve
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实验中,为了保证算法初始时具有较好的伪影和噪

声抑制效果,初始设定:σ０＝０．８,p０＝１．２;为了保证

相邻两次迭代的近似性,相邻迭代的递减因子Δσ和

Δp分别设定为０．０１６和０．０１;同时为了避免算法收

敛于局部极值,实验中设定:σmin≥０．１,pmin≥０􀆰８.

２．２　交替最小化DOＧTpV重建算法

如式(１)为典型的统计重建目标函数,该目标

函数由对数似然数据保真项和正则化项两部分构

成,本文采用交替最小化的方法对其进行优化求

解,具体算法流程如下:
步骤一、最小化对数似然数据保真项:采用典

型的可分离抛物面算法[１０]进行优化,其迭代更新

公式为:

xt
j＝xt－１

j －
∑
Nd

i＝１
ai,jyi [Axt－１]i－l

^
i( )( )

∑
Nd

i＝１
ai,jyi∑

J

k＝１
ai,k( )

　,

j＝１,．．．,J, (７)
式中:t表示迭代次数,x０ 为初始迭代图像.

步骤二、式(６)的动态最优化求解:采用梯度

下降法对其进行优化.其中式(６)的梯度公式可

以表示为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

∂R(x)
∂xj

＝∑
NJ

j＝１

４
exp(‖ (Dx)j‖p

p/σ)＋exp(－‖ (Dx)j‖p
p/σ)( ) ２􀅰１

σ
􀅰∂TpV(xj)

∂xj
{ } , (８)

其中:TpV模型的梯度公式可表示为:

∂TpV(xj)
∂xj

＝
∂TpV(xm,n)

∂xm,n
＝p􀅰

(２xm,n－xm＋１,n－xm,n＋１)

ζ＋(xm＋１,n－xm,n)２＋(xm,n＋１－xm,n)２[ ]
２－p

２
－p􀅰

(xm－１,n－xm,n)

ζ＋(xm－１,n－xm,n)２＋(xm－１,n－xm－１,n＋１)２[ ]
２－p

２
－p􀅰

(xm,n－１－xm,n)

ζ＋(xm,n－１－xm,n)２＋(xm,n－１－xm＋１,n－１)２[ ]
２－p

２

, (９)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
式中:ζ为扰动约束因子,通常取ζ＝１×１０－８.

基于上述的梯度公式,采用梯度下降法进行

迭代更新,其计算公式为:

Δx＝－β􀅰d􀅰 dx
‖dx‖

, (１０)

其中:Δx 为 梯 度 下 降 步 骤 更 新 步 长,d ＝
‖xt－xt－１‖２ 为 相 邻 迭 代 间 图 像 残 差,dx＝
∂R(x)
∂xj

为正则化函数的梯度表示.

上述算法具体实施中,首先进行参数x、σ、p
的初始化,接下来重复执行步骤一与步骤二直至

满足预先设定的迭代终止条件.下文实验中将迭

代终止条件设定为t不大于预先设定的迭代总次

数Tmax或相邻两次迭代误差小于设定阈值err,如
果t＞Tmax,则迭代终止;否则,t＝t＋１ ,更新σ
和p 值,并启动下一轮迭代.本文提出的基于分

数阶全变分动态优化算法(DOＧTpV)的CT低剂

量成像重建流程如下所示:

　　输入:A,l
^,β,σ,p,err,初始化x０,σ０,p０,

Δσ,Δp,t＝１;

　　输出:重建图像x．
While(t£Tmaxor‖xt－xt－１‖/‖xt‖≥

err){
步骤一:优化SIR过程

xt
j＝xt－１

j －
∑
Nd

i＝１
ai,jyi [Axt－１]i－̂li( )( )

∑
Nd

i＝１
ai,jyi∑

J

k＝１
ai,k( )

,

j＝１,．．．,J;
步骤二:分数阶全变分动态模型优化(Tp

VＧDO)

d＝‖xt－xt－１‖２;

dx＝
∂R(x)
∂xj

;

xt
j＝xt

j－β􀅰d􀅰dx;
步骤三:参数更新

t＝t＋１;

ifσ≥０．１,p≥０．８
σ＝σ－Δσ,p＝p－Δp．
}
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３　实验与结果

为了验证本文算法在噪声抑制和软组织细节

保护方面的有效性,分别采用数值仿真实验和动

物扫描实验对本文提出的 CT 低剂量成像算法

(DOＧTpV)进行实验验证,并对其与解析重建算

法(FBP)、TpV 算法、字典学习(DL)、ARWTV
算法进行了比较.其中,算法的优化参数设定:本
文所提算法采用２．２节所述方式;TpV 算法正则

化参数β＝０．２,动态优化参数p＝０．８~１．２;ARＧ
WTV算法正则化参数β＝０．２,变全次数设定为

５;字典学习(DL)算法正则化参数β＝０．２,图像块

尺寸设定为７×７,过完备字典的稀疏度设定为４.

３．１　数值模拟实验

本部分实验采用数值模型生成圆轨迹扇形束

扫描投影数据,投影参数设定如下:X射线源到旋

转中心的距离为５４．１cm,探测器到旋转中心的

距离为４０．８cm,CT图像的像素数为５１２×５１２,
尺寸大小为２０cm×２０cm,探测器数为６４２,相邻

探测器间距为０．６７２mm.扫描范围为０°~３６０°,
步长为１°和２°,以生成１８０°和３６０°两种采样角度

数下的投影数据.实验中采用Patrick等[１０]提出

的Poisson分布模拟光子探测的随机过程,其中:
实验总光子数设定为８．０×１０５.通过对探测器记

录信号进行对数化处理后,获得含噪声的投影数

据.分别使用 FBP 算法、TpV 算法、字典学习

(DL)算法、ARWTV 算法和 DOＧTpV 算法进行

CT图像重建.图２和图３分别给出了数值模型

在１８０°和３６０°两种采样数下的实验结果,窗口显

示范围[０．１８５,０．２０５].
如图２和图３所示,在低剂量扫描条件下,

FBP算法重建图像中出现严重的伪影和噪声,且
软组织细节完全被噪声和伪影遮盖,总体图像质

量极差.对比解析算法(FBP)结果,４种迭代算

法重建图像的质量有了明显提升.对比４种迭代

算法结果,ARWTV算法取得了很好的伪影和噪

声抑制效果,但重建图像软组织细节模糊严重,如
图 ２(e)红 色 箭 头 所 示 的 放 大 区 域. 相 比

ARWTV算法,字典学习算法(DL)和TpV 算法

在软组织细节保护方面有了显著的提升,但字典

学习(DL)算法的部分软组织产生变形模糊,如图

２(d)红色箭头所示,且字典学习(DL)从整体看尤

图２　数值模型实验结果(１８０采样数)

Fig．２　Numericalmodelresults(１８０views)

图３　数值模型实验结果(３６０采样数)

Fig．３　Numericalmodelresults(３６０views)

其在１８０°较低采样数下会存在条纹状伪影,而对

于TpV 算法部分软组织细节结构不清晰,如图２
(c)红色箭头所示的放大区域.由图２和图３可

以看出,DOＧTpV 算法在软组织细节保护方面表

现最好,且取得较好的伪影和噪声抑制效果,总体

图像质量的提升显著.
为了评价不同算法的重建结果对高对比度边

缘细节的保护能力,本文提取图２红色实线所示

位置,并采用剖面密度曲线显示TpV 算法、字典

学习(DL)算法、ARWTV 算法和 DOＧTpV 算法

的重建结果与金标准图像的接近程度.图４实验

结果表明,与其他算法的重建结果相比,DOＧTpV
算法的重建结果更好地拟合了金标准图像的密度

曲线.
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图４　重建结果的剖面灰度值比较图(图２)

Fig．４　LineprofilesofreconstructedresultsofFig．２

表２　数值模型定量分析

Tab．２　Quantitativeevaluationofthenumericalresults

数值模型

FBP

NMAD/

％
SNR/

dB

TpV

NMAD/

％
SNR/

dB

DL

NMAD/

％
SNR/

dB

ARWTV

NMAD/

％
SNR/

dB

DOＧTpV

NMAD/

％
SNR/

dB

１８０°
(views)

１２．０７ １８．１０ ０．３３ ３９．５８ ０．２１ ３８．４６ ０．２４ ４０．８０ ０．１７ ４７．６１

３６０°
(views)

８．０６ １９．４７ ０．２３ ４４．７３ ０．１４ ４４．９９ ０．１３ ５４．０８ ０．１２ ５５．５６

　　本文采用归一化平均绝对偏差(Normalized
meanabsolute deviation,NMAD)和 信 噪 比

(Signalnoiseratio,SNR)２个标准定量评价重

建结果,NMAD和SNR的定义如下:

　 NMAD(％)＝
∑
j

xj －xtruth
j

∑
j

xtruth
j

×１００　,(１１)

SNR＝１０lg
∑
j

(xtruth
j )２

∑
j

(xj －xtruth
j )２

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

, (１２)

式中:xj 表示重建图像,xtruth
j 表示理想图像,即

实验结果对比的金标准.
由表２ 可以看出,DOＧTpV 算法的 NMAD

小于FBP算法、TpV 算法、字典学习(DL)算法、
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ARWTV算法的 NMAD,表明 DOＧTpV 算法重

建的图像与理想图像更接近.在 １８０°视角和

３６０°视角的数值模型实验中,DOＧTpV 算法重建

图像的信噪比比FBP算法、TpV 算法、字典学习

(DL)算法、ARWTV算法要高,表明 DOＧTpV 算

法能更好地保护图像纹理信息和抑制图像噪声,
重建图像的质量更高.

３．２　动物数据实验

为了进一步验证 DOＧTpV算法的性能,采用

真实CT系统扫描小鼠来生成投影数据.系统扫

描参数设定如下:X光管电压５０kVp,X光管电流

１mA,曝光时间０．４６６９s,X射线源到扫描中心距

离为２２．１８８cm,X射线源到探测器中心的距离为

６５．８５cm,平板探测器阵列数１５３６×８８０,探测单元

尺寸０．１５mm×０．１５mm,扫描间隔为２°,共采集

１８０个等间距投影图像.分别使用FBP算法、TpV
算法、字典学习(DL)算法、ARWTV 算法和 DOＧ
TpV算法对中心片层投影数据进行重建实验.
重建像素大小为５１２×５１２,重建像素单元尺寸为

０．１mm×０．１mm.图５给出小鼠扫描数据重建

结果,窗口显示范围为[－０．０９,１．１９].

图５　小鼠扫描数据重建结果

Fig．５　ReconstructedresultsofscannedmousedataＧ
sets

　　从图５可以看出,低剂量扫描协议下,解析算

法(FBP)重建图像中出现严重的伪影和噪声,且
软组织边缘细节极其模糊,如图５(b)放大区域所

示.对比解析算法重建结果,４种迭代算法重建

结果在抑制伪影和噪声,保护软组织结构方面取

得 了 明 显 改 善. 对 比 ４ 种 迭 代 算 法 结 果,

ARWTV算法在抑制伪影和噪声方面效果显著,
但重建图像部分细节模糊不清晰,如图５(c)放大

区域红色箭头所示位置.相比 ARWTV 算法,

TpV算法能够重建出图像的边缘细节,但重建结

果中存在一些散点噪声,如图５(c)放大区域所

示.而对于字典学习(DL)方法,伪影和噪声得到

了一定程度的抑制,但结果仍然存在由于过完备

字典而导致的不规则伪影和噪声,如图５(d)放大

区域所示.对比 ARWTV算法和 TpV算法的重

建图像,DOＧTpV 算法重建的图像细节更为清

晰,且图像的噪声水平也显著降低,总体图像质量

最佳.

４　结　　论

本文提出一种基于动态优化的 CT低剂量

成像算法.该算法通过双曲正切函数集构造分

数阶变分的动态复合函数模型,使基于分数阶

变分的重建逐步接近理想的L０ 范数重建.通

过动态最优化过程逐次增强当前重建图像的稀

疏表征,改善了DOＧTpV算法在图像纹理细节保

护和噪声抑制方面的性能,提升了重建图像的

质量.数值模型实验结果表明,在１８０个采样

角度下,文 中 算 法 重 建 图 像 的 信 噪 比 分 别 比

FBP算法、TpV算法、字典学习(DL)方法、ARＧ
WTV算法高出２９．５１,８．０３,９．１５,６．８１dB.动

物数据实验结果表明,DOＧTpV算法重建结果有

效抑制了噪声和伪影,清晰重建出小鼠软组织

细节,极大地提高了低剂量采集数据重建图像

的质量.
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