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摘要：基于广义总变分（TGV）正则化的 CT图像重建算法可以有效克服总变分（TV）正则化的阶梯效应，从而

能保护重建图像过渡区域的结构特征。尽管 TGV重建方法优于 TV重建方法，但它仍然忽略了非局部自相似先

验信息在恢复 CT图像细节方面的显著作用。为了克服 TGV重建方法的上述局限性，本文引入一种非局部广义

总变分（NLTGV）正则项，并提出基于 NLTGV正则化的稀疏角度 CT重建算法。该方法不仅可以利用不同阶

的非局部变分信息来保护图像结构特征，而且还可以利用非局部自相似性来恢复重建图像的细节。由于重建模型

包含双非光滑项，难以直接求解，因此提出基于凸集投影的优化算法，将其分解为几个简单子问题实现有效求

解。仿真和实验结果表明，与其他变分正则化重建方法相比，本文重建方法可以有效提高 CT图像重建质量。
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Sparse View CT Reconstruction Algorithm Based on Non-
Local Generalized Total Variation Regularization
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Abstract: CT image reconstruction  algorithm based on generalized  total  variation  (TGV) can  overcome the  staircase  effect  of  total
variation (TV) regularization, thereby protecting the structural features of the reconstructed image transition region. Although the TGV
reconstruction method is superior to the TV reconstruction method, it still ignores the role of non-local self-similar prior information in
restoring  CT  image  details.  To  overcome  the  aforementioned  limitations  of  TGV  reconstruction  method,  we  introduce  a  non-local
TGV  (NLTGV)  regularization  term  and  propose  a  sparse  view  CT  reconstruction  algorithm  based  on  NLTGV  regularization.  The
proposed method can not only utilize non-local variational information of different orders to protect image structural features but can
also utilize non-local self-similarity to restore the details of the reconstructed image. Owing to the inclusion of dual non-smooth terms
in  the  reconstruction  model,  solving  it  directly  is  difficult.  Therefore,  we  proposed  an  optimization  algorithm  based  on  convex  set
projection, which decomposes the problem into several sub-problems to be solved. The simulation and experimental results show that
the proposed NLTGV regularization reconstruction method can effectively improve the quality of reconstructed images compared with
other variational reconstruction methods.

Keywords: X-ray CT; sparse view sampling; non-local generalized total variation; projection on convex set; split Bregman algorithm 

X射线计算机断层扫描（computed tomography，

CT）作为一种先进的无损成像技术，通过重建断层

图像来可视化物体的内部结构，在医学影像诊断、

工业无损检测、安测和逆向工程等领域有着广泛的

应用。重建断层图像质量的好坏对后续的分析处理

起到关键性作用。传统的解析重构方法如 FBP算
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法需要足够多的投影数据来获得高质量的断层图像。

众所周知，X射线对人体有辐射危害，在医学成像

领域降低辐射剂量具有重要意义。一种常用的降低

辐射剂量方法是将传统的密集投影角度采集模式转

变为稀疏角度采样模式
[1]
。然而，利用稀疏角度采

样投影数据重建 CT图像是一个病态的逆问题，解

析算法重建图像会出现条状伪影，显著降低 CT图

像质量，影响图像的可用性。在稀疏角度采样条件

下，如何提高 CT图像重建质量对于实际应用具有

重要意义。

为了提高稀疏角度 CT图像的重建质量，通常

需引入先验信息，采用基于正则化的迭代算法进行

重建。压缩感知理论
[2]
表明，利用稀疏性先验信息

可有效减少重构原始信号所需的采样量。虽然 CT
图像本身不一定满足稀疏性，但通过适当的稀疏变

换，可将其转换为稀疏信号。由于变分正则化在提

高梯度域稀疏性方面的显著效果，在稀疏角度 CT
重建中得到了非常广泛的应用。

Sidky等[3-4]
提出了自适应梯度下降−凸集投影算

法（ adaptive  steepest  descent-projection  onto  convex
sets，ADS-POCS），求解全变分（ total  variation，
TV）[5]

最小化问题，用于解决投影数据不完全的 CT
重建问题。与传统的 ART[6]

和 EM[7]
相比，TV方法

能有效抑制条状伪影，从而显著提高 CT图像重建

质量。

尽管 TV方法取得了较好的效果，但其基于分

段常量假设，重建图像易产生块状伪影，不利于保

护重建图像中一些平滑过渡的结构特征。为了克

服 TV方法的上述弱点，有必要在正则化项中引入

重建图像的高阶变分信息
[8]
。2014年，Niu等 [9]

基

于全广义变分（total generalized variation，TGV）提

出了惩罚加权最小二乘与 TGV相结合（penalized
weighted least-squares，PWLS-TGV）的重建算法，

相比于 TV方法能更好地保留图像细节信息。2015
年，Sun等[10]

提出利用 Hessian矩阵的 Frobenius范
数作为正则项进行 CT重建，可以有效抑制 TV惩

罚项的阶梯效应。2016年，Zhang等[11]
提出了一种

基于 Lp范数保留边缘信息的 p阶广义全变分正则

化模型，能避免少角度投影情况下 TV方法重建

CT图像中的阶梯效应。2020年，Xi等[12]
提出了一

种高阶全变分（high  order  total  variation，HOTV）
算法，其研究表明高阶变分项能有效压制 TV模型

引入的阶梯伪影，同时能够用较少的投影数据重建

出精度更高的图像。2021年，闫慧文等
[13]
引入高

阶 TpV（high-order total p-variation，HOTpV）正则

化重建算法，利用 Lp范数进一步提升了 HOTV的

重建效果。最近，Xi等 [14]
研究了自适应高阶全变

分（ adaptive-weighted  high  order  TV， awHOTV），
其研究表明与 TV算法相比能取得更准确的重建

结果。

除了利用不同阶数变分正则项的稀疏性之外，

利用图像的非局部相似性被证明是进一步提升稀疏

性的有效方法
[15]
。Kim等

[16-17]
提出一种基于非局部

全变分（nonlocal total variation，NLTV）[18]
的 CT重

建算法，取得了比 TV方法更好的重建效果，然而

仍然没有考虑到高阶变分信息。Ranftl等[19]
提出了

一种非局部广义总变分（nolocal total generalized total
variation，NLTGV）正则项，能同时建模高阶变分

的稀疏性与非局部自相似性，在计算机视觉深度任

务估计中取得优良的效果。然而，目前在 CT重建

领域仍然缺少基于 NLTGV的高阶非局部变分正则

化图像重建方法研究。

为了克服现有高阶变分正则化 CT重建方法

未考虑非局部自相似性的问题，本文基于上述的

NLTGV正则项，提出一种非局部高阶变分正则化

稀疏角度 CT图像重建算法，并且设计一种基于凸

集投影与分裂布雷格曼方法（split Bregman）算法相

结合的高效求解方案。由于 NLTGV能够利用非局

部高阶变分，因此所提方法可有效克服阶梯效应，

并且可利用非局部相似性进一步提升重建图像的细

节质量。仿真和实际数据研究表明，与现有的 TV、
TGV、NLTV变分正则化方法相比，该方法在噪声

抑制和细节保持方面具有优势，可有效提高 CT图

像重建质量。 

1　CT 成像模型

CT成像的基本原理是通过测量 X射线在不同

方向上穿过物体的衰减量来重建物体内部的截面图

像。假设X射线是单色的，X射线沿着传播路径 L穿

过被检测物体的衰减规律在数学上由比尔定律描述，

I = I0 exp

−w
L

u(l)dl

， （1）

I0 I

u(l)

其中，   是 X射线源发射的初始强度，   是 X射

线穿过物体后的强度，   是沿着传播路径的 X射

线衰减系数。

N1×N2

为了获得重建断层图像，需要将待重建区域离

散化为   个矩形网格，每个矩形网格中的 X
射线衰减系数可视为常数，定义为待重建图像的
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u j

u = (u1,u2, · · · ,u j, · · · ,uN) N =

N1×N2

像素，第 j个像素的数值表示为   。因此，待重建

图像可矢量化为   ，其中 

 。

pi

式（1）可以离散化为代数方程，第 i条 X射线

传播路径所对应的投影   表示如下：

N∑
j=1

ai, ju j = pi = − ln
( Ii

I

)
， （2）

ai, j u j其中，   表示像素   的加权系数。

将 X射线穿过物体的所有路径均考虑在内，

可得 CT成像模型为：

Au = p， （3）

A ∈ RM×N ai, j ≥ 0

p= (p1, p2, · · ·, pi, · · ·,
pM)T M

u

其中，    是投影矩阵，    为矩阵的第

i行第 j列位置处元素。矢量  

 代表所有的投影数据，   为投影测量数。CT
重建问题可归结为基于式（3）估计 CT断层图像   。 

2　基于 NLTGV 正则化 CT 重建算法 

2.1　NLTGV 正则化

TV基于分段常数假设，容易导致 CT重建图

像存在块状伪影，广义总变分（TGV）进一步利用

高阶变分信息来缓解上述问题，但仍然忽视了 CT
图像的非局部自相似信息。作为 TGV的扩展，Ranftl
等

[19]
提出非局部广义总变分正则项，定义为：∣∣∣∣∣∣u∣∣∣∣∣∣

NLTGV
=min

u,g

(w
Ω

w
Ω

w1(x,y)
∣∣∣u(x)−u(y)−⟨g(x), x− y⟩dxdy

∣∣∣+ 2∑
i=1

w
Ω

w
Ω

w2(x,y)
∣∣∣gi(x)−gi(y)

∣∣∣dxdy
)
， （4）

u：Ω→ R，g = (g1,g2)T :Ω→ R2

⟨, ⟩ w1,w2：

Ω×Ω→ R+

其中，   分别表示图

像和非局部变分，符号   表示内积运算。 

 是支撑权重，度量任意两个像素的相似

性，具体表示如下：

w1(x,y) =
1
Ci

exp

−
∥∥∥P(x)−P(y)

∥∥∥
2

hu

×
exp

−
∥∥∥x− y

∥∥∥
2

hl


w2(x,y) = γw1(x,y)

， （5）

Ci 0 < w1(x,y) ≤ 1

P(x) P(y) u(x) u(y)

w1、w2

hu、hl w1

其中    是归一化因子，可以确保    。

 和   分别代表以像素   和像素   为中

心的图像块。对于任一像素，在搜索窗口 Q（以该

像素为中心的正方形窗口）中搜索其相似的像素，

示意图如图 1。权重   的衰减快慢由正数的

参数   控制，权重   构成类似于著名的双边

hu w1

hl

w1

γ > 0

滤波器
[20]
的滤波权重组成，   控制权重   随两个

像素数值接近程度的变化情况，参数   控制权重

 受两个像素空间距离的影响程度，可设置为半

个搜索窗口的大小
[20]
。参数   是一个比例因子，

对 NLTGV的两个加权项起到平衡作用。

w1、w2

NLTGV正则项有利于促进分段仿射数值解，

因此 NLTGV正则项有利于保护 CT图像中的过渡

区域特征，并且 NLTGV使用权重    来引入

非局部自相似先验信息。表 1给出了 NLTGV与其

他广泛使用的变分正则项的特性对比。
 
 

表 1　不同变分正则项特性的比较
Table 1　Comparison  of  characteristics  with  different

variation regularization

算法 TV TGV NLTV NLTGV

邻域　　 局部 局部 非局部 非局部

变分阶次 一阶 高阶 一阶　 高阶　

 

综上，NLTGV是一种非局部的混合变分正则

化项，能借助不同阶数的变分项保护 CT图像渐变

区域的特征。此外，NLTGV还充分考虑了 CT图

像的非局部相似性先验信息，能有效利用非局部结

构相似性还原图像细节。 

2.2　NLTGV 正则化重建模型及求解

本文基于 NLTGV正则项构建重建模型，并通

过求解如下最小化问题来重建 CT图像：
min

u

∣∣∣∣∣∣u∣∣∣∣∣∣
NLTGV

s.t.
Au = p
u ≥ 0

。 （6）

 

P/（y）

P/（x）

u（x）

w1/（x，y）

搜索窗口 Q

 

图 1　搜索非局部相似图像块原理

Fig.1　Schematic illustrating the searching of
non-local similarity patches
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P1 P2 P1

P2

通过使用 NLTGV正则项，所提重建模型可有

效地同时利用高阶 TV的稀疏性与非局部自相似冗

余先验信息来提高噪声抑制和结构细节恢复的能力。

重建模型（6）中优化目标函数是不可导的，直接求

解较为困难，可利用基于变量分裂技术的优化方

法，将其分裂为几个较为简单的子问题进行求解。

受到 ADS-POCS算法的启发，本文将问题（6）分

裂为   和   两个子问题进行交替求解，如式（7）。 

步骤可以看做凸集投影步骤，使重建图像满足成像

模型与像素值非负约束,而    步骤将经（simultan-
eous algebraic reconstruction technique，SART）联合

代数重建技术迭代
[21]
与非负约束后的估计结果作为

初始值，通过 NLTGV正则化来抑制伪影与噪声，
P1 :

{
f = SART(uk−1)
upos = pos( f )

P2 : uk = argmin
u

(∣∣∣∣∣∣u∣∣∣∣∣∣
NLTGV

+
µ

2

∥∥∥u−upos
∥∥∥2

) , （7）

pos(·) upos

µ

其中，SART代表联合代数算法迭代步骤，符号

 代表对像素值取非负运算，    为经 SART
算法迭代并进行非负约束后的图像，参数   用来控

制 NLTGV抑制伪影和噪声的强度。

具体求解过程如下：

（1）SART迭代

为了加快凸集投影算法的收敛速度，本文采

f
f 0 = uk−1 f 0

用 SART迭代步骤替代 ADS-POCS算法中的代数

重建技术（algebraic reconstruction technique，ART）
迭代步骤，求解一致性约束，得到中间图像   ，令

本轮 SART算法迭代的初值   ，即   为上

一轮迭代的 NLTGV稀疏正则化问题的解，则有：

f t
j = f t−1

j +
λ

A+, j

M∑
i=1

ai, j

Ai,+

(
pi− p̄i

)
Ai,+ =

N∑
j=1

ai, j, i = 1,2, · · · ,M,

A+, j =
M∑

i=1

ai, j, j = 1,2, · · · ,N,

p̄i = Ai f t−1

, （8）

t = 1,2,3, · · · , tmax tmax

f j f 0 <

λ ≤ 1 Ai,+ A
A+, j A

其中，迭代次数   ，   为 SART算

法的最大迭代次数，    为    的第 j个分量，  

 为松弛因子，    为矩阵    的第 i行元素之

和，   为矩阵   的第 j列元素之和。

（2）非负约束

将重建的中间图像向非负空间投影，即：

upos
j =

 f tmax

j , if f tmax

j ≥ 0

0, if f tmax

j ≤ 0
。 （9）

（3）求解 NLTGV稀疏正则化问题

P2通过对上述（7）中   问题的离散化，得下式：

min
u,g

( N∑
i=1

∑
j∈Qi

w1(i, j)
∥∥∥ui−u j− lT

i jgi

∥∥∥
1
+

N∑
i=1

∑
j∈Qi

w2(i, j)
∥∥∥gi−g j

∥∥∥
1
+
µ

2

∥∥∥u−upos
∥∥∥2

)
， （10）

li j =
(
l1
i j, l

2
i j

)T

l1
i, j = xi− x j l2

i, j = yi− y j

ui u j Qi

其中，    ，    与    分别

表示像素   和   间的水平距离和垂直距离，   代

ui表以像素点   为中心的搜索窗内像素索引。

式（10）可进一步写成：

min
u,g

(
α1

N∑
i=1

∑
j∈Qi

w1(i, j)
∥∥∥ui−u j− lT

i jgi

∥∥∥
1
+α2

N∑
i=1

∑
j∈Qi

w1(i, j)
∥∥∥gi−g j

∥∥∥
1
+

1
2

∥∥∥u−upos
∥∥∥2

)
， （11）

α1 = 1/µ α2 = γ/µ其中，   ,   为正则化参数。

式（11）属于 L1范数优化问题，由于 L1范数

非光滑不可导，难以采用经典的最速下降算法，共

轭梯度算法等方法直接求解，一般可以采用交替乘

子法，原始对偶法，临近梯度算法等基于分裂的优

化方法求解。原始对偶法需要写出 NLTGV的对偶

形式，较为复杂，而临近梯度算法收敛速度较慢。

因此为了有效求解式（11），本文采用 Bregman算
法

[22]
求解，属于交替乘子法的一种特殊迭代形式，

专门为求解大型 L1范数等非光滑最优化问题设计，

其核心思想是将原问题分裂为一系列子问题依次求

解，从而降低整个问题的难度。为了将 Bregman
算法应用于问题（11），首先引入变量 s和 r，将问

题（11）转为如下等价的形式：

min
u,g

(
α1

N∑
i=1

∑
j∈Qi

w1(i, j)
∥∥∥si j

∥∥∥
1
+

α2

N∑
i=1

∑
j∈Qi

w1(i, j)
∥∥∥ri j

∥∥∥
1
+

1
2

∣∣∣∣∣∣u−upos
∣∣∣∣∣∣2)

s.t.
si, j = ui−u j− lT

i j gi

ri j = gi− g j

。 （12）

根据文献 [22]中的 Bregman算法迭代步骤，

求解问题（12）的迭代式为：
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uq, gq = argmin
u,g

(
α1

N∑
i=1

∑
j∈Qi

w1(i, j)
∥∥∥sq−1

i, j

∥∥∥
1
+α2

N∑
i=1

∑
j∈Qi

w1(i, j)
∥∥∥rq−1

i, j

∥∥∥
1
+

1
2

∥∥∥u−upos
∥∥∥2
+

ρ

2

∥∥∥sq−1
i, j − (ui−u j− lT

i jg
q−1
i )+bq−1

i, j

∥∥∥2
+
ρ

2

∥∥∥rq−1
i, j
− (gi−g j)+dq−1

i, j

∥∥∥2
) ， （13）

sq
i, j = argmin

si, j

(
α1

N∑
i=1

∑
j∈Qi

w1(i, j)
∥∥∥si, j

∥∥∥
1
+
ρ

2

∥∥∥si, j− (uq
i −uq

j − lT
i jg

q
i )+bq−1

i, j

∥∥∥2
)
， （14）

rq
i, j = argmin

si, j

(
α2

N∑
i=1

∑
j∈Qi

w1(i, j)
∥∥∥ri, j

∥∥∥
1
+
ρ

2

∥∥∥ri, j− (gq
i −gq

j)+dq−1
i, j

∥∥∥2
)
， （15）

bq
i, j = bq−1

i, j + sq
i, j−

(
uq

i −uq
j − lT

i jg
q
i

)
， （16）

dq
i, j = dq−1

i, j + rq
i, j−

(
gq

i −gq
j

)
， （17）

bi, j di, j ρ > 0其中，   ，   为辅助变量，   为罚系数。

式（13）可采用共轭梯度算法求解，式（14）与

式（15）具有解析解，即收缩阈值操作，表达式如下：

sq
i, j = shrinakge


(
uq

i −uq
j − lT

i j g
q
i

)
−bq−1

i, j

α1w1(i, j)/ρ

， （18）

rq
i, j = shrinakge


( (

gq
i − gq

j

)
− dq−1

i, j

α2w1(i, j)/ρ

， （19）

其中， shrinage(x,  t) = sign(x) · max(|x|−t,  0)， t为阈

值，sign( · )为符号函数，max( · )表述取两个变量中

的最大值。

综上所述，基于 NLTGV的迭代 CT重建算法

流程总结如表 2：

u
算法 1的停止准则设置为相邻两次迭代的重建

图像   变化足够小或者迭代次数 k达到最大迭代次

数 kmax。 

3　数值仿真和实际实验

为了评估所提NLTGV重建算法的性能，本节采

用模拟数据和实际投影数据进行图像重建，并与基

于 TV[3]
、TGV[13]

以及 NLTV[16]
的重建算法进行比较。 

3.1　定量评价指标

本文采用峰值信噪比（peak signal to noise ratio，
PSNR）评估重建图像的准确性，结构相似性指数

（structure  similarity  index  measure，SSIM）
[23]
评估

重构图像与参考图像之间的结构相似性，均方误差

（root mean square error，RMSE）验证算法的收敛

性。PSNR、SSIM及 RMSE的定义：

 
 

表 2　基于 NLTGV正则化的稀疏角度 CT图像
重建算法步骤

Table 2　Procedures  of  a  sparse-view  CT  image
reconstruction  algorithm  based  on  NLTGV
regularization

算法 1 基于 NLTGV的稀疏角度 CT重建算法

u0， tmax，
u0， tmax qmax kmax k = 1

（1） 初始化: 给定初值      令初始化: 给定初值

　　   设置   ,   ,   ,令 

（2） while （不满足停止准则） do

f 0 = uk−1（3） 令   ，t = 1

≤（4） while（t   tmax） do

（5） for j = 1,2, ·  ·  · ,N

f t
j = f t−1

j +
λ

A+, j

M∑
i=1

ai, j

Ai,+
（pi − p̄i）（6）  

Ai,+ =

N∑
j=1

ai, j, i = 1,2, · · · ,M（7）  

A+, j =
M∑

i=1

ai, j, j = 1,2, · · · ,N（8）  

p̄i = Ai f t−1（9） 

t = t+1（10） 

（11） end for loop

（12） end while loop

upos（13） 非负约束，得到 

q = 1,（14） 令    b = 0, d = 0

q ≤ qmax（15） while（   ） do

（16） 共轭梯度法求解 u, g

（17） 根据公式（18）与（19）求解 s与 r子问题

（18） 根据公式（16）与（17）更新变量 b与 d

q = q+1（19）  

（20） end while loop

uk = uqmax（21）  

k = k+1（22）  

（23） end while loop

u∗（24） 输出: 重建图像 
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PSNR = 10log10


(max(uref))2

N1∑
i1=1

N2∑
i2=1

1
N1N2

(
uref(i1, i2)−urec(i1, i2)

)2


， （20）

SSIM =
2ū1ū2

(
2σ12+ c2

)
(
ū2

1+ ū2
2+ c1

)(
σ2

1+σ
2
2+ c2

) ， （21）

RMSE =
(

1
N1N2

∥∥∥ure f −urec

∥∥∥2
) 1

2

， （22）

uref urec ū1、

ū2、σ1、σ2、σ12 uref urec

c1、c2

其中，   和   分别是参考图像和重建图像。 

 分别是   和   的均值、方差和

协方差。正常数   用于确保 SSIM的计算数值

稳定性。 

3.2　实验设置

×

在扇形束扫描模式下 CT的相关成像参数：

 ① X射线源到探测器的距离为 1 400 mm； ② X射

线源到旋转轴的距离为 1 000 mm； ③ 探测器数量

为 1 024； ④ 重建图像大小为 256像素 × 256像素，

重建像素尺寸为 0.5 mm   0.5 mm。

tmax

qmax

w1、w2 hl w1

hu

本文实验均在Matlab 2014a环境下完成，计算

机操作系统为 Window 10，CPU为 Intel  i7-7700，
内存为 32 GB。度量两个像素的相似性图像块大小

设置为 3 × 3，搜索相似图像块的窗口设置为 7 × 7，
以平衡计算量和重建性能。算法的最大迭代次数

kmax 设置为 20次，SART算法最大迭代次数   设

置为 200次，Bregman算法最大迭代次数   设置

为 50次。权重   中参数   控制权重   受两

个像素空间距离的影响程度，可设置为半个搜索窗

口的大小
[19]
，即设置为 4，   通过实验确定为 0.5

效果较好。为公平比较，在仿真和实际实验中各对

比方法的正则化参数都进行精调，使各算法重建图

像的 RMSE都达到最小值。 

3.3　仿真数据重建

[0◦,360◦)

Ii

在仿真实验中，重建使用的参考图像如图 2（a）
所示，以等角度间隔在   内采样 90个角度

投影数据。泊松高斯混合噪声模型
[24]
用于生成含噪

声的投影数据，则沿着第 i条 X射线传输路径的投

影测量值   可以通过下式计算：

Ii = Possion
(
I0e−Aiu

)
+N

(
0,σ2

)
, i= 1,2, · · · ,M，（23）

I0 σ2

Ai

其中，   为每条 X射线的初始强度，   为高斯噪

声方差。   是投影矩阵 A的第 i行。在仿真实验

I0 = 50 000 σ2 = 10中，   和   。

图 2给出了各对比算法的重建结果。为了清楚

地观察不同重建结果的细节，图 3给出了图 2中选

取的感兴趣区域（region of interest，ROI）的放大图。

从图 2可看出，TV方法重建的图像中有明显的阶

梯效应，图 3中对应的 ROI出现明显的块状伪影，

如箭头所示。从图 2中可观察到，TGV方法可以

在一定程度上缓解块效状伪影，但仍存在明显的过

平滑问题，相应的图 3中 ROI表明其重建图像的

细节模糊较为严重。

如图 3中 NLTV重建图像的 ROI放大图所示，

NLTV方法重建图像的结构特征得到了一定恢复，

但边界呈现锯齿状。这是因为 NLTV方法虽然能

利用非局部自相似先验信息，但是类似 TV方法，

只利用了一阶变分信息。与其他方法相比，所提出

的 NLTGV方法可以更好地保护图像中的结构特征，

图像的结构特征更加清晰，更加接近参考图像，如

图 3中 NLTGV重建图像的 ROI所示。这可以归因

于 NLTGV方法不仅可以利用高阶变分对图像的过

渡部分进行建模，而且还可以利用非局部先验信息

来保留重建图像的细节特征。

为了客观评估不同方法的重建结果，表 3列出

各方法重建图像在 ROI区域的 PSNR和 SSIM数

值，其表明 NLTGV方法在定量评估方面优于其他

方法。

不同采样角度数目下重建图像的 RMSE随着

迭代次数的变化情况如图 4所示，其中横轴表示迭

代次数，纵轴表示相应的 RMSE值。从图中曲线

可看出，在各采样角度下 RSME数值均逐渐减小

并趋于稳定，从而验证了算法的收敛性。 

3.4　实际数据重建

[0◦,360◦)

×

在真实数据研究中，本文选择一核桃样本来重建

其断层图像。X射线管电压和电流分别设置为 90 kVp
和 0.5 mA，探测器曝光时间设置为 500 ms，在

 内等角度间隔采样 90个投影数据。参考

图像来自高剂量下全角度范围内 360个等角度间隔

投影数据的重建结果（X射线管电压 90 kVp，电流

1.2 mA，探测器曝光时间 500 ms）。重建图像的像

素大小为 0.5 mm   0.5 mm，其他成像参数同模拟

实验。
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实际投影数据重建图像如图 5所示，表明不

同算法抑制噪声和保留细节结构的能力不同。

图 5（a）显示了 FBP算法利用上述提到的高剂量投

影数据重建的参考图像。如图 6中 ROI1和 ROI2

 

（a）
参考

（b1） （b2） （b3） （b4）

50 views

（c1） （c2） （c3） （c4）

70 views

（d1） （d2） （d3） （d4）

90 views

（e1） （e2） （e3） （e4）

110 views

TV TGV NLTV NLTGV
 

图 2　仿真数据重建结果

Fig.2　Reconstruction results for simulated data
 

（Ⅰ）
参考

（Ⅱ1） （Ⅱ2） （Ⅱ3） （Ⅱ4）

50 views

（Ⅲ1） （Ⅲ2） （Ⅲ3） （Ⅲ4）

70 views

（Ⅳ1） （Ⅳ2） （Ⅳ3） （Ⅳ4）

90 views

（Ⅴ1） （Ⅴ2） （Ⅴ3） （Ⅴ4）

110 views

（Ⅰ）
参考

（Ⅱ1） （Ⅱ2） （Ⅱ3） （Ⅱ4）

50 views

（Ⅲ1） （Ⅲ2） （Ⅲ3） （Ⅲ4）

70 views

（Ⅳ1） （Ⅳ2） （Ⅳ3） （Ⅳ4）

90 views

（Ⅴ1） （Ⅴ2） （Ⅴ3） （Ⅴ4）

110 views

（a）ROI1 放大图像 （b）ROI2 放大图像

TV TGV NLTV NLTGV TV TGV NLTV NLTGV

 

图 3　仿真数据重建图像 ROI放大图

Fig.3　Zoom-in display of ROI of the images reconstructed from the simulated data
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的（b1）、（c1）、（d1）、（e1）所示，TV方法会导致

重建图像产生块状伪影，并模糊细小的结构特征。

这可解释为 TV正则化项基于分段常量假设，因此

在消除噪声的同时易产生阶梯效应。TGV方法可

以有效地避免块状伪影，但它仍然对细节过于平滑，

图 6（b）中的（b2）、（c2）、（d2）、（e2）尤其明显。

这是由于 TGV正则化方法只使用局限于像素邻域

的先验信息，因此在消除噪声的同时不可避免地对

细节进行过度平滑。

相比上述两种方法，NLTV正则化方法使用了

空间域中的非局部自相似信息，可以有效去除噪声

并保留重建图像的细节，如图 5中 NLTV重建图

像所示。然而，图 6中相应的 ROI表明，NLTV方

法仍然导致过渡区域产生了阶梯效应。图 5中
NLTGV重建图像与图 6中对应的 ROI表明 NLTGV
方法不仅可以有效抑制噪声与伪影，并且可更好地

保护重建图像中平滑变化的特征，保留了更多的细

节，进一步提高重建图像的对比度，在视觉上优于

其他方法。

表 4给出了不同采样角度下各算法重建图像被

选取的 ROI定量评估结果，其表明本文方法在定

量评估方面优于其他对比算法，即重建精度更高。

为了进一步验证NLTGV算法的收敛性，图 7显
示了各采样角度下重建图像的 RMSE随迭代次数

变化情况，可观察到所提算法最终达到收敛状态。 

4　结论

本文提出一种 NLTGV正则化方法来重建稀疏

角度 CT图像，其优势在于能同时利用高阶变分的

稀疏性先验与非局部自相似性先验，有利于保护重

建图像的结构特征。由于重建模型含有多个非光滑

正则项，本文提出了一种基于凸集投影优化框架的

交替求解策略。仿真和实际数据实验验证了算法的

正确性与有效性。此外，本文 NLTGV正则化方法

 

表 3　仿真数据重建图像的 PSNR和 SSIM结果
Table 3　PSNR and SSIM for reconstructing images from simulated data

采样角度数目 指标

算法

TV TGV NLTV NLTGV

ROI1 ROI2 ROI1 ROI2 ROI1 ROI2 ROI1 ROI2

50
PSNR 26.16 25.98 26.19 26.12 26.15 26.18 26.59 26.83

SSIM × 10-2 80.02 79.97 80.37 80.52 78.73 79.71 80.48 81.78

70
PSNR 26.80 26.10 26.90 25.84 27.38 26.98 28.28 27.82

SSIM × 10-2 81.96 80.90 79.78 80.16 83.05 83.53 85.10 84.93

90
PSNR 27.07 26.20 27.19 26.10 27.63 26.51 28.51 28.56

SSIM × 10-2 81.64 82.95 82.37 81.80 82.62 83.34 85.11 87.29

110
PSNR 27.07 27.11 27.77 27.00 27.86 27.59 28.71 28.78

SSIM × 10-2 84.24 84.74 82.71 84.03 83.20 84.72 85.47 87.36

 

1.2

1.0

0.8

0.6

0 5 10 15 20

均
方
误
差

迭代次数

50 view

70 view

90 view

110 view

× 10−3

 

图 4　仿真数据重建图像的 RMSE随迭代次数变化曲线

Fig.4　RMSE of the image reconstructed from simulated data versus iterations
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很容易扩展到其他 CT重建任务中，如内部重建、

多能谱 CT重建等。

与 TGV等局部变分正则化方法相比，本文方

法涉及到各像素点的非邻域变分运算，因而计算量
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图 5　实际投影数据重建结果

Fig.5　Reconstruction results for real projection data
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图 6　实际数据重建图像 ROI放大图

Fig.6　Zoom-in display of ROI of the images reconstructed from the real data
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0 < p < 1

更大，下一步工作重点将利用图形处理单元（GPU）
并行计算技术加速重建过程。为了进一步提升重建

效果，将 Lp（   ）范数与所提模型相结合实

现非凸压缩感知重建也是未来的研究重点。
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