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摘要：在发射成像和穿透成像过程中，由于各种原因会造成投影数据不完备，若仍采用传统解

析方法重建出的图像会产生伪影，而迭代算法则可以很好地改善图像质量。本文应用不同的迭

代算法分别就真实标准线对测试卡的稀疏投影数据和有限角度投影数据进行重建，定量分析比

较它们各自的优缺点，为几种迭代算法的工程或临床应用提供重要参考。 
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CT 图像重建的基本方法有两种：解析法和迭代法。解析法建立在连续信号模型上，对

噪声比较敏感且要求投影数据完备；迭代法建立在离散信号模型上，相比较解析法，迭代

法在低信噪比（低剂量）以及投影数据不完备的情况下，仍能重建出质量优于解析法的图

像。CT 在实际应用中，受检测环境、检测时间及受检物体特征等因素的影响，投影数据不

完备现象时常存在，主要表现为以下两种数据形式：① 稀疏投影数据，即进行 360°CT 扫

描时，增大投影角度间隔，采样有限数目的数据（如 120 幅投影或更少）完成图像重建，

例如在乳腺专用 CT 系统中
[1]
，由于受到安全辐射剂量的限制，需要快速扫描乳腺结构，获

取的数据就属于稀疏投影数据；② 有限角度投影数据，即不进行完整的 360°CT 扫描，而

只是采样有限的角度数据（如 120°或更少角度）实现图像重建，例如 C-arm 系统对牙齿 CT

扫描采集的数据就属于有限角度投影数据，以上两种情况均不满足 Nyquist 采样定理，若

采用解析算法，如滤波反投影重建将产生影响图像质量的伪影。 

目前，国内外许多专家学者针对 CT 不完备投影数据的重建问题都提出了解决方案，如

高河伟等
[2]
比较了几种有限角度 CT 图像重建算法的优缺点。梁文轩等

[3]
通过压缩感知理论

分析总变差（Total Variation）最小化方法并将其推广为更一般的不充分投影 CT 重建算

法。李毅等
[4]
运用 GP 的思想对数据进行补全从而改进迭代算法，并应用于有限角度 CT 图像

重建证明其有效性。谢丹艳等
[5]
采用 Bayes 重建稀疏数据，重建时间短，图像质量好，抗噪

声能力强。王林元等
[6]
主要介绍稀疏信号恢复理论在 CT 图像重建的应用。这些研究主要是

针对迭代法进行的研究。近些年，随着计算机通用计算能力的快速提升和迭代算法自身的
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不断完善，比如对称性的运用
[7]
，重建速度问题已不再是制约其实用化的瓶颈，真正可以适

用于工程或临床低剂量成像系统的迭代算法也再次成为业界研究的热点，本文在这方面进

行了一些研究，选取四种比较典型的迭代算法，介绍其重建原理，分析不同算法对标准线

对测试卡的重建结果，并定量比较这四种算法在收敛速度、图像质量方面的优缺点，为迭

代算法的工程或临床应用提供重要参考，且具有较高的实用价值。 

1 迭代算法概述 

1.1 代数重建法（ART） 

ART 方法是将成像看成一个代数问题 W f = P ，这里 f 是待重建图像的向量，P 是探测器

接收到的信号量，W 是重建图像每个像素点对每根射线的贡献因子，如 是重建像素ijmnw

( , )f i j 在投影角度 n 下探测器第 m 个单元 的权重因子。求解这一问题的典型方法是

Kaczmarz 算法
[8]
，其表达式如下： 
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ART 迭代过程是从向量初始近似 0 nf R 开始．第 次迭代k kf 修正时，从投影数据中选

择一个投影点，仅考虑该投影点所在的射线及变化与该射线相交的像素值，求出原始投影

数据与 kf 沿该射线理想的射线上的和（也称为伪投影）之差，进而修正该射线穿过的各像

素（也称为校正过程），使沿该条射线的像素值在不改变其他像素的情况下与该射线对应的

测量投影数据一致，以此产生新的迭代估计 1kf  。为了加快收敛速度，将块划分
[9]
的方法应

用于 ART 迭代中，相应的迭代公式如下： 
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其中 λ是松弛因子，一般取值范围为（0，1]。 

1.2 有序子集最大期望值重建算法（OSEM） 

有序子集最大期望值（Ordered Subsets Expectation Maximization，OSEM）重建方

法是一种改进的最大似然期望法（Maximum Likelihood Expectation Maximization，MLEM）。

OSEM 方法属于“块”迭代法中的一种
[9－10]

，在每一次迭代过程中将投影数据分成 L 个子集，

一般将分成的子集要求相似性尽量低，从而加快重建图像靠近真实值，每一个子集中完成

对重建图像所有像素点值校正，重建图像便被更新一次，完成所有的子集运算，称为一次

迭代过程。在 MLEM 方法中一次迭代过程完成所有的投影数据对重建图像所有像素点的值进
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行校正，重建图像才被更新一次，而 OSEM 方法一次迭代过程中重建图像被更新 L次，从而

使迭代过程加快收敛的作用。此过程可以用下式描述： 
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ijmnw 意义同上， lP 是投影数据划分的第 l 个子集， l̂P 是重建像素在每个子集 l 对应的投影角

度 n 下探测器第 m 个单元的期望值： 

,
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OSEM 较早应用在商业 ECT 设备数据重建中，由于它具有较好的重建图像质量和较短的

计算时间，目前逐渐应用于其他设备上。对于 OSEM 子集的划分，文献[11]中进行了详细的

分析和研究。 

1.3 最小化图像总变差迭代算法（TV-ART） 

对于不完备投影数据重建问题，基于各种重建判据的优化迭代重建算法是目前应用比

较多的方法。Sidky 等
[12]

提出了基于最小化图像总变差的优化准则的迭代重建算法。下面介

绍 TV-ART 算法的原理，图像总变差最小化的数学描述是： 

min
TV

f  且 , 0ijWf P f                       （5） 

在本算法中，使图像的总变差最小是通过图像总变差的逐渐减少来控制 ART 迭代的收

敛，图像的总变差为： 
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TV 中每个像素的梯度 v 表示为： 
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  （7） 

其中，ε 是一个很小的正数，一般取值 ε = 10-8
。式（6）只对图像非边界像素有效，并且在

实际计算中对 vi,j 进行归一化。一般图像的总变差只与图像中的轮廓有关，即使在数据不完

备的情况下，该算法也能较好保持边缘信息，在 ART 算法中加入 TV 约束，从而改进 ART 算

法，完成对不完备数据的重建，文献[12]中有详细算法步骤的描述。 
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1.4 最大后验概率迭代梯度下降法（MAP-ICD） 

最大后验概率重建（maximum a posteriori reconstuction）方法是根据 Bayesian

定理： 

( | ) ( )
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w y x w x
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                           （8） 

求出  ˆ arg max log ( | ) log ( )MAP
x

x w y x w x  ，本文中采用 ICD/Newton-Raphson
[13]

算法进行

求解。 

假设图像先验概率符合广义高斯 Markov 随机场（GGMRF）
[14]

，用 ICD/Newton-Raphson

算法最终优化求解公式为： 
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其中 表示被测物体中一点 在第 n 角度下被第 m 个探测器探测到的概率，

是探测在投影角度 n 探测器 m 上的计数。

( , , , )w i j n m

)m

( , )i j

( ,y n ( , )f i j 是重建的一点。C 是 8 临域集，b

是 8 临域 MRF 系数，对于水平垂直临域   2 4 2 1b ，对于对角临域   1 4 2 1b   。

p 是形状因子，一般 1 < p ≤ 2，p 越小图像边缘越尖锐。σ是平滑因子，σ越小图像越平滑，

本文中 σ 取值大于 1。由于（9）式是单调函数（1 < p ≤ 2），对其的求解可用中值法寻找。

式（9）中单点的最优不一定是全局的最优，而且梯度法可能造成步进过大。解决的办法是

对每次步进乘以一个系数 α，0 < α < 1,为保持对不同大小的图像有相同的步进，α一般应和

图像尺寸成反比，若 I = J = S，则 α = k/S，通过实验说明 k 取值范围为 0 < k ≤ 10，一般取值

小于 0.02。相应式（9）变为： 
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2 实验结果及分析 

不完备数据一般分两种情况，稀疏数据投影和有限角投影。为了验证四种算法的可行

性，我们对实验数据进行了研究。 

2.1 稀疏投影数据 

原始数据是 CT 系统线对测试卡的投影，重建图像大小是 512 × 512，图 1 是 512 条射线

束 1 800 个投影角度数据 FBP 重建的结果，作为四种算法重建结果的参考标准。对图 1 中数

据在 0～360°范围内每 3°取一个投影，从而获取稀疏投影数据。本文迭代初始值取投影值

平均值，有时为了提高收敛速度，可以考虑 FBP 重建结果作为迭代初始值。本文首先从肉

眼观察对图像进行初步评定，最后从理论上采用下面两个评价指标
[15]

对图像进行量化比较。 
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式中， , 分别表示测试模型(参考图像)和迭代重建后图像中第 u 行、第 v 列的像素密

度；

,u vt ,u vr

t 为测试模型（参考图像）密度的平均值；图像的像素为 N × N。 

 

           
（a）原始图（FBP 重建）                     （b）ART 

 
（c）OSEM 

 
（d）TV-ART 

 
（e）MAP-ICD 

图 1 稀疏投影数据不同迭代算法重建结果对比 

Fig.1 Results reconstructed by different iterative  
algorithm for sparse projection 

 
（2）归一化平均绝对距离判据 r，即， 
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这两个指标的数值大小反映着图像质量的好坏。理想情况下，如果它们的数值越小，

那么表明重建图像与原始图像就越接近，也就是说重建图像的质量越好。 

图 1（a）是完备数据 FBP 算法重建的结果，其他迭代算法的结果将与（a）进行对比。

图 1（b）和（c）是 10 次迭代的结果，由于 TV-ART 算法中每次最外层迭代中进行 ART 内迭

代 5 次，所以 TV-ART 很快就收敛，所以收敛次数小于 5 次；0S-AR 算法和 TV-ART 算法中选

择相同的松弛因子。MAP-ICD 由于平滑因子的作用，一般需要 40 次以上的迭代次数才能达

到相对满意的效果。由于是稀疏数据，前三种算法都存在明显的条状伪影。 

 

 

图 2 稀疏投影数据不同迭代算法重建后线对卡变化曲线 

Fig.2 Spatial resolution curve by different iterative algorithm 
for sparse projection 

 
表 1 稀疏投影迭代重建算法性能分析 

Table 1  Performance analysis of different iterative 
algorithm for sparse projection 

重建算法 迭代次数 d r 迭代时间/s 

ART 10 0.305 9 0.292 5 10.718 

OSEM 10 0.471 8 0.449 1 9.109 

TV-ART 2 0.295 4 0.392 4 11.904 

MAP-ICD 40 0.298 7 0.221 4 205.407 

 

表 1 中的比较都是针对图 1（a）进行的，从表１中可以看出，平均每次迭代，OSEM 算
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法最快，OS-ART 算法次之，TV-ART 算法最慢。在重建效果可以接收的情况下，TV-ART 算法

收敛速度最快，OSEM 算法次之，MAP-ICD 算法收敛最慢。与 FBP 完备数据重建的原图比较

中，OSEM 算法的误差大，但是较好地保持了重建图像边缘细节，主要是由于实际数据噪声

的影响。MAP-ICD 与原图的误差最小，主要因为该算法有很好的抑制噪声作用，但是损失了

图像的边缘细节。 

2.2 有限角投影数据 

为了验证四种算法对有限角投影重建的可行性，原始数据来源于图 1（a）中的投影数

据，在 0～120°范围取样，每间隔 0.4°均匀取样，重建图像是 512 × 512，重建后的图像与

图 1（a）进行比较，结果见表 2。 

 

表 2 有限角投影迭代重建算法性能分析 

Table2  Performance analysis of different iterative 
algorithm for limited-angle projection 

重建算法 迭代次数 d r 迭代时间/s 

ART 10 0.734 2 0.865 3 78.172 

OSEM 10 0.676 2 0.664 3 66.657 

TV-ART 2 0.712 6 0.944 0 80.515 

MAP-ICD 40 0.717 9 0.719 4 476.922 

 

  
（a）OS-ART （b）OSEM 

  

（c）TV-ART （d）MAP-ICD 

图 3 有限角投影数据不同迭代算法重建结果对比 

Fig.3 Results reconstructed by different iterative  
algorithm for limited-angle project 



 CT 理论与应用研究 21 卷 176 

从表 2中看出 OSEM 算法和 MAP-ICD 算法与原始图像最接近，从图 3也可以证明这一点，

MAP-ICD 算法虽然抑制了噪声水平但是平滑掉一些图像边缘细节，并且收敛速度慢。从图 4

中看出，OSEM 算法和 TV-ART 算法较好地保持了图像边缘的细节，特别是 TV-ART 算法对细

节有增强的效果。综合图像来看，OSEM 算法对于有限角投影数据重建效果最好，其次是

TV-ART 算法。 
 

 

图 4 有限角投影数据不同迭代算法重建后线对卡变化曲线 

Fig.4 Spatial resolution curve by different iterative 
algorithm for limited-angle projection  

 

3 结论 

本文针对不完备数据的两种典型情况，稀疏投影和有限角投影重建图像问题，介绍了

四种不同的迭代算法，即 ART 算法、OSEM 算法、TV-ART 算法以及 MAP-ICD 算法。这四种算

法为了加快收敛速度，都运用了分块加速的方法以及扇形束数据的对称性，提高了重建的

速度。 

通过实验投影数据重建结果表明：对于稀疏投影数据和有限角投影数据，MAP-ICD 算法

抑制图像的噪声效果最好，但是损失了图像的细节特征，可以将此算法应用于计数率较低

的 PET 和 SPECT 系统中；OSEM 算法和 TV-ART 算法虽然抑制噪声水平一般，但保持图像的特

征效果最好；ART 算法是一个折中的算法。从工程应用的角度来看，OSEM 算法和 TV-ART 算

法对于 CT 系统具有更好的应用前景。 
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Comparison of Four Iterative Algorithm Based on 
Incomplete Projection Reconstruction  
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Abstract: In emission computerized tomography and transmission computerized tomography, the analytic 

algorithm reconstruction used incomplete data will result in image artifacts in the result reconstructed. But the 

iterative algorithm would improve the quality of reconstruction images. In this paper, four type iterative 

reconstruction algorithm is applied to experimental sparse projections and limited-angle projections of the 

resolution test phantom. Their advantage and disadvantages are analyzed quantitatively. The study will provide the 

reference for the clinical or engineering application of the algorithm.  

Key words: sparse projection; limited-angle projection; iterative algorithm; total variance (TV); MAP  
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