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摘要：CS 理论是一种新兴的信号获取与处理理论，通过减少信号重建所需的数据（少于奈奎斯

特定理所要求的最小数目），来缩短信号采样时间，减少计算量，并在一定程度上保持原有图像

的重建质量。由于该理论的这些显著优点，使得其在医学成像领域引起了广泛关注，取得了很

大进展。本文介绍了压缩感知理论在医学成像中的发展历程和最新进展，详细介绍一种基于字

典学习的新型压缩感知自适应重建算法，最后通过计算机模拟实验对该方法进行了初步验证。 
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压缩感知（或压缩传感，Compressive Sensing、Compressed Sensing、Compressed 

Sampling，CS）是一种新兴的信息获取与处理理论，近年来被应用于医学图像重建算法的

改进，效果非常显著。相比于传统医学图像重建算法，基于 CS 的图像重建算法能够用更少

的数据获取高质量的重建图像，这很好地满足了加快医学成像速度、减少照射剂量的发展

需求。因此，CS 理论的应用成为了医学图像重建领域的研究热点。 

本文主要介绍 CS 理论在医学成像中的最新进展，并重点介绍一种基于字典学习的新型

CS 自适应重建算法，最后通过计算机模拟实验对该方法进行了初步验证。 

1 CS 理论介绍

近年来，由 Candès、Tao 和 Donoho
[1－3]

等提出了一种新的信息获取与处理理论，即 CS。

传统的信号采样及重建方法服从奈奎斯特-香农定理：只有当采样速率信号中最大频率达 2

倍以上时，才能精确恢复出原有信号。现实生活中的信号往往具有较宽的频带，为了高保

真地记录信号，需要足够高的信号采样速率，这不仅增加了系统硬件的要求，同时为了处

理和存储数据，对软件也提出了更高的要求。因此，一方面为了满足采样需求而开发更快、

更精密的硬件设备，另一方面为了存储飞速增长的海量数据不得不研究各种压缩方法去除

采样信号中的冗余；这对矛盾已经成为很多科研和工程领域的突出问题。 

CS 理论基于对信号先验知识的理解和利用，使得通过远少于奈奎斯特-香农定理要求的

采样数据实现信号准确恢复成为可能。CS 理论的应用大大减少了信号的采样数据量，并且

降低了后续的数据传输、处理和存储量。因此，该理论一经提出，就在信息论领域以及其
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他多个相关应用领域（例如医学成像）引起了广泛关注，国内外大量学者致力于CS理论及其

应用的研究，发展出了多种细分理论，例如分布 CS 理论
[4－5]

，1 比特 CS 理论
[6]
，贝叶斯 CS

理论
[7]
等，成为信号重建领域的一大研究热点。 

随着 CS 理论的深入研究，各国学者提出了多种 CS 理论的应用方式。2006 年赖斯大学 

（Rice University）的 Takhar 等
[8－9]

提出了一种单像素照相机的设想，利用一个数字微镜

头来执行图像（图像是伪随机二进制形式的）的线性光学计算。当采样像素数量少于图像

像素的数量时，该相机能够获取具有一个单独探测元素的图像。这种照相机结构具有良好

的通用性、鲁棒性、可测量性、渐进性和计算的不对称性。这个系统最大的优点在于，由

于它只依靠一个单独的光探测器，所以能够适应各种波长的图像，而这是传统的 CCD 和 CMOS

无法做到的。Wakin 等
[10]

研究了基于 CS 理论的视频压缩方法，提出了一种基于新式数字图

像/视频照相机的方法，可以直接获取随机映射。2007 年 Haupt 等
[11]

提出网络数据的压缩感

知的设想，对于分布范围较广的数据源和它们的存储、传输和恢复做了深入的探讨和研究，

改善了无线传感器网络的数据收集和传输。 

国内对于 CS 理论的研究起步晚一些，但近年来国内学者对 CS 理论及其相关应用技术

的研究进展很快，并取得了一些突出的成绩。练秋生等
[12]

在基于 CS 和代数重建法的 CT 图

像重建方法方面做出了贡献；刘长红等
[13]

在基于 CS 的手写字符识别方法上取得了进展，实

验结果表明该方法具有很好的噪声鲁棒性；李波等
[14]

对于基于 CS 理论的数据恢复进行了深

入研究，实验结果表明，该方法具有明显高于传统压缩方法的压缩比，并可以得到更小的

压缩误差；傅迎华
[15]

研究了 CS 的重构算法与近似 QR 分解，对测量矩阵做出了改进，并在

实验中验证了这种改进能够产生良好的重建结果。杨海蓉等
[16]

提出的 MBOOMP 最优化算法，

在性能上明显优于传统 OMP 算法。刘凤霞等
[17]

在基于稀疏表示的纹理识别方面有深入的研

究。李德荣等
[18]

对于高斯光束及其角色散在成像中的应用做了重点研究并取得了很大的进

展。刘丹华等
[19]

积极探索了基于 CS 理论的图像多描述编码方法的应用。此外，国内多位学

者对 CS 理论在国内的普及和发展推动也做出了贡献
[20－22]

。 

2 CS 理论在医学图像重建中应用的新进展 

近来，国外学者在医学成像方面又取得了一些新的进展，CS 理论广泛地应用于各类医

学成像技术，显著改善了 MRI 和 CT 成像的多项重要指标。本文的这一部分主要介绍医学成

像方面一些最新的研究成果，这些研究成果都在不同程度上应用了 CS 理论，具体算法请参

阅文献[23－37]。 

2.1 核磁共振（MRI）血管造影成像 

Çukur 等
[23]

将 CS 理论应用于核磁共振血管造影成像，同时利用信号补偿方法，从而有

效地降低了图像重建中的噪声水平。 

众所周知，CS 理论的应用主要满足下述三个条件：①信号具有可压缩性，②由欠采样

造成的伪影在变换域中具有非相干性，③重建结果与采样数据具有良好的一致性。而血管

造影的信号具有很高的可压缩性，能够很好地满足①；在相位编码平面使用可变密度随机

欠采样方法，可以满足②；通过 Çukur 等采用的无约束非线性优化，可以满足③： 
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1 212
min W ( ) ( )uF m H Y m TV m                      （1） 

其中，第一项表示重建结果与补偿后的 k 空间数据之间的差别，称数据一致项，W 代表权

重，Fum 表示重建结果，H·Y 表示补偿后的 k 空间数据。后两项为正规化项，m 代表图像。

由于重建仅在相位编码维度进行，所以 Fu 表示局部傅立叶变换。上式可以给出变换矩阵系

数的最大似然估计，满足一致性约束条件。 

当感兴趣区域（Region of Interest，ROI）具有比背景组织更高的空间频率时，该方

法能够显著提高图像对比度。 

2.2 加速动态核磁共振成像 

2011 年，Lingala 等
[24]

提出了一种根据欠采样的 k-t 空间数据来重建动态核磁共振图像

的新方法，该方法利用了稀疏性和低阶结构。与基于电影核磁共振成像（cine MRI）的传

统方法不同，这种新方法在 KL 变换域中用紧凑表示（compact representation）来处理数

据，从而能够利用数据集内部的相关性。KL 变换使该方法可用于多种动态成像问题。即使

成像对象的运动是非周期性的，该方法也能获得良好的重建结果。 

通过同时确定全部测量数据的时间基函数和空间权重，本方法可以在一系列的加速中

得到高质量的重建结果。利用体素的时域剖面线之间的相关性，这种方法可以加速动态核

磁共振成像，将对基和信号的估计转化为一个低阶矩阵的恢复问题，从而获得对时间基函

数更准确的估计，得到更高质量的重建结果。 

2.3 快速三维 MRI 图像重建 

Montefusco 等
[25]

提出了一种基于 CS 理论的快速三维 MRI 重建方法，该方法可以用较少

的频率采样数据得到高分辨率体重建图像。现有三维 MRI 重建主要是利用了图像序列的时

空相关性，在重建中使用适当的约束条件来获得重建结果。而 Montefusco 等提出的新方法

利用了体积图像的梯度稀疏性，从而能够把几种现有方法结合起来，并据此将图像重建问

题转化为有约束的三维最小化问题。通过利用基于前向后向算子分裂的惩罚逼近算法，可

以确保迭代求解过程的收敛性。考虑到测量数据中包含一系列傅立叶域二维数据，该方法

构建了一个二维-三维混合约束的最小化问题，其近似解由求解一系列三维全变换（TV）正

则化子问题得到。具体的迭代过程包含两步：①更新过程，这一过程要求更新结果与测得

数据的连续性相一致；②时域三维滤波，这一步利用了图像序列的时空相关性。由此得到

的 NFCS-3D 算法适用于多种医学图像重建问题，即使在高度欠采样条件下，也可以快速稳

定地得到良好的重建结果。 

2.4 部分并行 MRI 图像重建的加速技术 

虽然 CS 理论在 MRI 成像领域已经取得了诸多进展，但是其图像重建速度一直较慢，Ye

等
[26]

提出了一种快速数值方法，用于加速求解基于全变换和 l1 范数约束条件的如下图像重

建问题： 

2

1 2

1
min

2TV
u u Au 

 
    

 
f                     （2） 
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其中， Nu C 表示重建图像，N 表示图像的像素数。α和 β表示相对权重。A 是投影矩阵，

由成像设备和数据获取方式决定。 1( ) N N
N C     ， ， ，2  通常是一个正交矩阵，可以

将重建图像 u 稀疏化。该算法用变量分裂方法（variable splitting method）减少计算量，

用谱梯度方法（Barzilai-Borwein）来获得最优步长从而加快收敛速度。 

2.5 基于统计和 CS 理论的内部 CT 

最近几年，内部 CT 成像成为 CT 研究的新热点
[27－29]

，从 2007 年开始，Wang 等人陆续发

现当 ROI 完全位于物体内部时，如果能够满足下面任一条件，就可以实现 ROI 的精确重建：

①在 ROI 内部有一小区域，其 CT 图像已知；②ROI 区域内的图像为分段常数或其分段有限

阶导数为常数
[30－33]

。现有的内部CT重建主要分为基于POCS迭代和基于TV约束的两类方法，

而 Xu 等
[34]

提出了同时基于噪声统计模型和 TV 约束的内部 CT 重建方法，充分考虑了局部投

影数据的噪声统计特性，将核医学成像经常使用的统计方法和 CS 约束结合到一起，用于内

部 CT 图像重建，然后利用交替最小化方法实现最终的最优化处理。该方法可以显著提升低

剂量条件下的内部 CT 图像重建质量。 

2.6 扩散光层析图像重建技术 

扩散光层析技术（Diffuse Optical Tomography，DOT）是新近兴起的一种生物医学无

损成像方法，可用于体内组织和血氧水平的实时成像探测，具有灵敏度高、计算量小的特

点。但由于光在传播过程中具有很强的扩散性，DOT 重建需要求解的问题通常是病态和高度

非线性的。由于非线性迭代方法的计算量很大，Lee 等
[35]

提出了一种计算量较小的非迭代精

确重建方法，将该成像问题转化为联合稀疏恢复问题，利用一般 MUSIC 规范和 CS 理论，求

得 l0范数最优解。 

该算法有三大优点：①与线性方法相似，该算法的非迭代特性使计算过程无需求解数

值扩散方程，从而显著减少了计算时间；②消除了高对比度光学不均匀性引起的波恩近似

误差，这种误差在线性方法中非常常见；③与传统方法相比，稀疏约束使重建问题的病态

程度降低。此外，现有线性方法常假设背景扰动很小，而本方法没有使用这个假设，因此

也就不受限于线性方法的限制条件。另外，利用 CS 理论进行光层析重建还可以利用混合 1、

2 范数的惩罚条件，通过适当的稀疏正则化，将结构性先验知识引入 DOT 重建过程，将问题

转化为凸最优化问题求解，加快迭代算法的收敛速度
[36]

。 

2.7 稀疏脑神经网络重建 

偏相关是一种对脑神经网络的连通性测量，但在测得数据数量 n 较小，协方差数量 p

较大的条件（the small-n large-p situation）下，很难得到对偏相关的准确估计。稀疏

约束的引入可以简化问题的求解过程，Lee 等
 [37]

提出了一种新方法，利用含有 l1范数惩罚

项的稀疏线性回归，即最小绝对值收缩与选择方法（least absolute shrinkage and 

selection operator，LASSO），来估计稀疏脑部连通性。根据 CS 理论，即便测量数据很

少并含有噪声，也可以通过 LASSO 获得精确稀疏重建。本文对这一方法进行了实验验证，

采用来自自闭症谱系障碍患儿和健康儿童对照组的 FDG-PET 数据，重建了含有 97 个 ROI 区

域的稀疏脑神经网络，重建结果验证了算法的可靠性。 
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3 基于 CS 理论的字典学习方法 

CS 理论证明了如果信号在某个变换域内是稀疏的或可压缩的，就能够通过测量矩

阵（测量矩阵与变换矩阵非相干）将变换系数线性投影为低维观测向量，这种投影能

够保留重建信号所需的必要信息。接下来通过求解稀疏最优化问题来获得高维重建信

号。因此利用 CS 理论重建图像需要解决三个问题：①设计具有稀疏表示能力的过完

备字典；②获得满足非相干性或等距约束性准则的测量矩阵；③建立快速鲁棒的信

号重建算法。其中过完备字典的设计，是利用 CS 理论重建图像的基础。目前设计过

完备字典的方法主要有两种：人工构造和训练学习。因为非自适应的 CSMRI 受限于一定

的欠采样水平，而自适应字典能够使算法达到更高的稀疏度和欠采样水平，所以字典学习

作为设计自适应字典的有效手段，得到了广泛关注。 

根据 CS 理论，欠采样的图像重建问题可以表述为：在 l0范数约束下近似求解欠定的线

性方程 Fu = y，其中 Fu 是欠采样傅立叶矩阵（以 MRI 中的采样数据为例，在 CT 重建中为投

影矩阵）。数学表达式为： 

0
min s.t. u

x
x F x y                          （3） 

此问题被称为稀疏编码问题，是一个 NP-hard 问题，可以用贪婪算法，例如，OMP

（Orthogonal Matching Pursuit）
[38]

来近似求解它。此外，也可以用 l1范数条件代替 l0范

数条件，这样问题就可以通过线性规划（实域中）或二阶锥规划（复数域中）来求解
[39]

。

当测量值有噪声时，可以采用基追踪去噪法
[40]

来消除噪声。 

本节将重点介绍一种基于字典学习（Dictionary Learning）的图像重建方法及其具体

算法过程。这种算法能够使字典具有自适应能力，从而提高重建结果的质量。 

设原始待重建图像可表示为 ,P n
ijx C x C  是大小为 n  n 像素的图像块的向量表

示。用图像块的左上角坐标（i,j）来标记该向量。 n KD C  表示以图像块为基的字典。字

典 D 有 K 列，每一列为一个 n 维向量，代表一个 n n 的基本图像块。如果每个 ijx 可以

由字典列的一个线性组合 ijD 来近似表示，其中 n K
ij C  是稀疏的，则称 ij 是关于字典 D

的 ijx 的稀疏表示。 

字典学习方法要解决的问题可以表述如下： 

2

00,
, 2

min s.t. , ,ij ij ij
D

i j

R x D T i j 


                 （4） 

其中， n P
ijR C  表示从原始图像 x 中获得图像块 ijx 的操作，即 。 范数条件ij ijR x x 0l

00
, ,T i j ij 用以约束稀疏表示的稀疏水平， 表示所要求的稀疏水平。 表示0T  ij ij

 ，

即稀疏表示集。 

字典学习问题是一个 NP-hard 问题，因为当 D 和 x 固定时，它就变成了稀疏编码问题。

同时，即使对 0 范数条件做凸松弛处理，字典学习的最优化问题仍然是非凸的，这使得问

题更加难以求解。目前用来近似求解该问题的算法有很多，这些算法的共同特征是交替寻

找字典 D 和稀疏表示
[41－44]

。KSVD 是其中应用比较广泛的一种算法，这种算法的特点是：
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在字典更新过程中，D 的每一列和它在 ij 中对应的系数同时更新
[41]

。字典学习问题的求解

目标有两点：①建立一个自适应字典，使重建图像块的稀疏表示满足 范数约束条件，并

使重建结果与测得的 k 空间数据相一致；②避免出现伪影。据此，该问题要求解的方程可

以表述如下： 

0l

2 2

0 ij 022 0, ,
,

(P0) min s.t. ( ) , , ,ij ij
x D

i j

R x D F y D c T i j   


      u x （5） 

上式中第一项用以衡量 ijD 近似 ijx 的水平，第二项用以确保重建结果与 k 空间数据相一致。

在第二项的相对权重



 中，  是一个正的常数，  是衡量噪声水平的参数。

时，表示噪声水平降低，第二项的作用增强。当噪声水平趋近于 0 时，测

量结果 y 与重建结果 x 之间的关系趋近于

0,  当 

uF x y 。 ( )D 表示字典列之间的相干度，字典各

列之间的非相干性越好，字典学习算法的效果就越好
[45]

。 

此外，再引进一个参数 r，用来衡量图像块的重叠度。r 定义为相邻图像块对应像素之

间的距离（以像素为单位）。例如当 r = 1 时，各图像块之间有最大的重叠度，此时除图像右

边界和下边界处的像素外，每个像素（i，j）均为一个图像块的左上角。假设图像边界由图

像块环绕而成，那么右边界和下边界的每个像素也可以当作一个图像块的左上角。此时，

每个像素属于 n 个不同的图像块。 

（P0）问题的求解过程是一个交替最小化的过程：第一步固定 x，对字典和稀疏表示进

行优化；第二步，固定字典和稀疏表示，更新重建结果 x，以满足与测量数据的一致性。如

果所得重建结果不满足要求，那么返回第一步重复这一过程，直到所得结果达到要求。具

体算法过程如下： 

步骤一：字典学习，固定 x，求解 D 和 ij 。在这一步中问题（P0）可以转化为： 

2

0 02,
(P1) min s. ( ) , 1 , ,ij ij k ijD

ij

R x D D c d k T i j


      2 0
t.     （6） 

求解（P1）问题的主要目的是用有限个字典列（数量少于 ）的线性组合来近似表示0T ijx ，

同时要求字典列归一化，各列之间的相干度小于 。x 的初始值可以由0c H
0 ux x F  y 给出，y

为 k 空间采样得到的数据。 

当不引入非相干约束条件 0( )D c  时，字典学习过程与 KSVD 算法的具体过程相同，本

算法与 KSVD 的主要区别在于本算法在字典更新过程中要确保字典 D 满足 0( )D c  。当字典

学习完成后，稀疏编码也就相应的完成了。 

步骤二：更新重建结果，固定字典 D 和稀疏表示 ij ，求解 x。 

相应的问题表达式为: 

2 2

22
(P2) min ij ij u

x
ij

R x D F x y                    （7） 

第一项用以衡量字典列和稀疏表示对于图像块的近似水平，第二项为数据保存项，用

以确保重建结果与测量结果相一致。（P2）问题可以转化为： 
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2 2

22

d
, 0

dij ij u
ij

M
M R x D F x y

x
     

H

 

整理上式可以得到： 

T H T

ij
ij ij u u ij ij u

ij

R R F F x R D F y 
 

   
 
                   （8） 

上标 H 表示厄米共轭，当操作数为实数时，H 可由 T 代替。 

如上所述， 表示从 x 中获得ijR ijx 的过程，那么 表示其逆过程，即将大小为T
ijR n n

的图像块填回到大小与 x 相同的空白图像中。当 r = 1 并满足边界环绕假设时，从原始图像

中依次取图像块的步长为一个像素，所以图像块填回到空白图像中时必然存在重叠，所以
T
ij ij P

ij

R R I ， PI 为 P 维单位矩阵，β = n。当不满足边界环绕假设时，由于图像边界像素

数量远小于图像内部像素数量，所以 T
ij ij P

ij

R R I 。事实上，边界环绕假设已经被证明可

以应用于字典设计
[46]

。同样由于重叠， T1
ij ij

ij

R D
  表示由字典列和稀疏表示近似得到的重

建结果。利用傅立叶变换对方程（8）做进一步的化简。定义 P PF C  表示全傅立叶编码矩

阵， H
PF F I 。所以 表示全部 k 空间数据，则方程（8）可变换为： Fx

T H H H T H
ij ij u u ij ij u

ij ij

F R R F FF F F Fx F R D FF y
 

   
 
   

H

             （9） 

其中 是一个对角矩阵，对角线上的元素只有 0 和 1 两种取值，值为 1 的位置对应

于采样时被采到的频率，值为 0 的位置对应于未被采到的频率。 也是一个对角矩阵，

对角线上的元素也只有 0 和 1 两种取值，值为 1 的位置对应于采样中被采到的频率，值为 0

的位置对应于未被采到的频率。对于等号左边括号里的第一项可以有如下化简过程： 

H
u uFF F F

H
uFF

T H H( )ij ij p p
ij

F R R F F I F I    

设

T
ij ij

ij

F R D

S







，那么对于采样中未被采到的频率 ( , )x yk k （ ( , )x yk k 表示 k 空间中

的坐标），（9）可以化简为： 

T( , ) ( , )x y ij ij x
ij

Fx k k F R D k k  y                    （10） 

最终得到： 

( , ) ( , )x y xFx k k S k k y                         （11） 

对于采样中被采到的频率 ( , )x yk k ，（9）可以化简为： 
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  01 ( , ) ( , ) ( , )x y x y xFx k k S k k S k k   y                （12） 

（12）式中 H
0

/
, uS FF y

  
 


   表示 0 填充的 k 空间测量数据。最终得到： 

0( , ) ( , )
( , )

1
x y x y

x y

S k k S k k
Fx k k








                （13） 

所以（P2）问题的求解结果可以表示为： 

0

( , ), ( , )

( , ) ( , ) ( , )
, ( , )

1

x y x y

x y x y x y
x y

S k k k k

Fx k k S k k S k k
k k





 

 

          （14） 

式中 Ω 代表 k 空间中采样数据的集合， ( , )x yFx k k 表示 ( , )x yk k 点的更新值。对于采样

时未被采到的频率，上式用字典插值来表示更新值；对于采到的频率，上式将采样频率填

回，也就是（14）中的 项，考虑到噪声，该项前乘以一个与噪声水平相关的权重，

同时用字典和稀疏表示来修正噪声造成的伪影。用这样的方法，上式实现了

H
0 uS FF y

( , )x yFx k k 的更

新。最后，更新后的重建结果 x 由 经过 IFFT 得到。在具体应用中这种算法的收敛性很好，

而且能够在高倍欠采样情况下得到高质量的图像
[47]

。 

Fx

至此完成一次迭代，如果重建得到的 x 不能满足对图像质量的要求，可以进行多次迭

代，直至得到的重建结果满足要求为止。以上就是字典学习的算法过程，算法的整体框架

如图 1 所示： 

 

 

图 1 字典学习算法框架图 

Fig.1 The framework of dictionary learning algorithm 
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4 字典学习在 CT 成像中的应用 

4.1 字典学习算法在 CT 重建中的实现 

上一节中的算法是以 MRI 图像重建为例进行介绍的，如果要在 CT 图像重建中应用这种

重建算法，则需要对算法做相应改动：①将算法过程中的正向傅立叶变换替换为 CT 投影变

换；②傅立叶逆变换替换为 CT 重建过程，例如 ART 迭代。 

第一步：根据投影数据通过 ART 变换获得初始图像： 

0
i

t t

g
f M

M M




 
                            （15） 

其中， 0f

表示初始图像， ig 表示由 CT 投影变换获得的原始数据。 

第二步：根据上一节介绍的算法，对图像做分块处理（获得 ijf

），更新字典和重建结果。 

第三步：根据重建得到的图像获得下一轮迭代的初始图像（n 表示迭代次数）： 

1
1

i t n
n n

t t

g M f
f f M

M M
 



 
 



  
                       （16） 

上述算法的伪代码如下： 

INPUT: 

过完备词典 φ，列数为 Nd 

1：Nl = 63，Nd = 200，T0 = 30％  N0（每行、列 patch 个数），Nd（ART 迭代次数），T0（稀

疏水平） 
2：for i = 1，Nd 

3： i t

t t

g M f
f f M

M M


 
 



  
         ART 

4： ij ijf R f
 

 

5：初始化：剩余值 ，索引集0 ijr f


 1t t     ，词典集 Ψ = Ø 

6：for t = 1，Ns do： 

7：找到系数 ，使得 1max ( )
dij l N ijf f    

 
＜＜  

8：  1t t     ，  1,t t     

9：用最小二乘法求得
2

min ij t tf x


的解 tx  

10：更新剩余值 ij t tr f x  


 

11：end 

12： T
ij ijf R f

 
 

13：end 

14：return f


 

 

4.2 数值仿真结果 

在仿真实验中使用了 Shepp-logan 头模型以及一张羊脑腔的 CT 图像，利用了离散数值
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采样技术。头模型大小为 256 × 256 个像素，像素尺寸为 0.781 25 mm；羊脑腔 CT 图像大小

为 512 × 512 个像素，像素尺寸为 0.390 63 mm。X 光源到旋转中心的距离为 400 mm，探测器

到旋转中心的距离为 400 mm，采用等距扇束采样方式，在 360°范围内每间隔 1°采集一个

角度投影。探测器单元个数为 512 个，单元大小为 1 mm。头模型的重建图像大小为 256 × 256

个像素，羊脑腔 CT 图像的重建图像大小为 512 × 512 个像素。仿真实验的示意图（以羊脑

腔 CT 图像的重建为例）如图 2 所示： 

 

 

图 2 仿真实验示意图 

Fig.2 The Scheme of the Experiment 

 

图 3为原始图像及采用字典学习重建方法获得的重建结果。其中图 3（a）是 Shepp-logan

头模型原始图像。图 3（b）是根据完全数据得到的头模型重建图像，迭代次数为 20 次。图

3（c）是羊脑腔原始 CT 图像。图 3（d）到图 3（h）均为羊脑腔原始 CT 图像的重建图像，

其中图 3（d）是采用 ART 变换得到的重建结果，图 3（e）～（h）是采用字典学习方法得

到的重建结果。图 3（d）～（h）的采样角度均为 360°内 60 个，即每 6°一个投影；迭代

次数均为 20 次。用 T0 表示稀疏水平，图 3（e）的重建过程中 T0 = 10，图 3（f）的重建过

程中 T0 = 15，图 3（g）的重建过程中 T0 = 17，图 3（h）的重建过程中 T0 = 20。通过比较可

以发现，相比于 ART 变换得到的重建图像，通过字典学习方法得到的重建图像的质量有所

提高。 

为客观评价不同方法及稀疏水平在图像重建性能上的好坏，我们使用均方误差（Mean 

Square Error，MSE）和全局信噪比（SNR）来评估我们的方法。 

分别对图 3中的 6 个重建图像计算其 MSE 值和全局 SNR 值，计算结果见表 1。可以看到，

根据 Shepp-logan 头模型完全数据进行重建得到的图像（图 3（b）），其 MSE 值和全局 SNR

值都较好，说明了字典学习算法具有很好的重建能力和去噪能力。对比图 3（d）、图 3（e）、

图 3（f）、图 3（g）、图 3（h）的 MSE 值和全局 SNR 值，可以发现，相比于单纯的 ART 重建

算法，字典学习算法在重建图像质量方面具有一定的优势。而且字典学习算法的效果与稀

疏水平 T0 的选择有很大关系，如果选择了较为合适的 T0，重建图像的质量将得到进一步地

提升。 
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（a）头模型原始图像 

 
 （b）头模型完全数据字典学习重建图像 

 
（c）羊脑腔原始 CT 图像 

 
 （d）羊脑腔 ART 重建图像 

 

（e）羊脑腔字典学习重建图像（T0 = 10） 

 

（f）羊脑腔字典学习重建图像（T0 = 15） 

 

（g）羊脑腔字典学习重建图像（T0 = 17） 

 

（h）羊脑腔字典学习重建图像（T0 = 20） 

图 3 仿真重建结果 

Fig.3 The results of the experiment 
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表 1 对应于图 3中各重建图像（b）、（d）、（e）、（f）、（g） 

和（h）的 MSE 和全局 SNR 值 

Table 1 MSE and SNR of the reconstructioned images in Fig.3 

图像量化指标 图 3（b） 图 3（d） 图 3（e） 图 3（f） 图 3（g） 图 3（h） 

MSE（× 10
-2
） 0.252 1 0.379 3 0.351 3 0.318 5 0.311 3 0.306 2 

全局 SNR 31.528 2 14.645 3 15.232 3 16.115 6 16.318 9 16.467 0 

 

5 讨论与总结 

国内外学者对 CS 理论在医学图像重建中的应用已经做了大量的研究，并取得了较显著

的成果，特别是在降低辐射成像的剂量方面，基于 CS 理论的各类方法有着突出的表现，在

大幅减少测量数据的情况下，仍然能够很好地保持原始待重建图像的主要信息。本文介绍

了 CS 理论在医学成像领域应用的一些最新进展，并针对基于字典学习的 CS 成像方法进行

了详细论述。由于字典学习方法的应用，使字典具备了自适应能力，从而进一步提高了重

建图像质量的潜力。字典学习作为 CS 理论的一种应用形式，本身还存在很多需要完善的地

方，特别是在 CT 成像领域，还需要做进一步地研究和探索。 
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