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基于增广拉格朗日的全变分正则化 ＣＴ迭代重建算法

孝大宇ꎬ 郭　 洋ꎬ 李建华ꎬ 康　 雁
(东北大学 中荷生物医学与信息工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 采用一种基于增广拉格朗日方法( ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ ｍｅｔｈｏｄ)求解全变分正则化( ｔｏｔａｌ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ)算法(ＡＬＭＴＶＲ)来进行 ＣＴ 图像重建. 将 ＡＬＭＴＶＲ 算法与经典的代数重建算法

(ａｌｇｅｂｒａｉｃ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬＡＲＴ)进行比较ꎬ并采用仿真数据与实际数据进行实验. 在实验中ꎬ使用

ＡＬＭＴＶＲ 算法与 ＡＲＴ 算法分别进行图像重建ꎬ并对重建图像进行对比分析. 实验结果表明:所提算法与 ＡＲＴ
算法相比ꎬ显著提高了图像重建的质量与速度ꎬ显示了其对图像重建的有效性及在 ＣＴ 成像系统中潜在的应

用价值.
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　 　 计算机断层成像(ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬＣＴ)
技术被公认为是 ２０ 世纪下半叶最伟大的发明之

一ꎬ它给医学领域带来了革命性的变化ꎬ还成功地

应用于许多其他工程领域. 对于 ＣＴ 成像系统而

言ꎬＣＴ 重建算法至关重要ꎬＣＴ 图像重建算法的

优劣直接影响着图像的质量与重建速度ꎬ迄今为

止已经出现了多种重建算法ꎬ例如:ＦＤＫ 重建算

法、ＢＰＦ 重建算法、ＡＲＴ 算法等. 这些算法各有优

点ꎬ适用于不同条件下的成像ꎬ但也都存在一些不

足ꎬ比如:ＦＤＫ 算法虽然重建速度快、占用内存

少ꎬ但锥角增大时伪影严重且反投影时间长ꎻＢＰＦ
算法虽然重建图像精确且可降低剂量ꎬ但实现过

程运算量大[１]ꎻＡＲＴ 算法虽可重建角度缺失的投

影数据ꎬ但重建时间较长[２] . 本文中引入了一种

基于增广拉格朗日方法 ( ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ
ｍｅｔｈｏｄ) 求 解 全 变 分 正 则 化 ( ｔｏｔａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ)算法(ＡＬＭＴＶＲ)ꎬ此方法与其他一

些经典重建算法相比有着重建速度快、重建图像

质量高的优点.



　 　

１　 增广拉格朗日方法的全变分正则
化算法介绍

　 　 一个用全变分正则化解决压缩感知问题的方

法[３]为

ｍｉｎ
ｕ
∑

ｉ
‖Ｄｉｕ‖ꎬＡｕ ＝ ｂ . (１)

式中:ｕ∈Ｒｎ 或写成 ｕ∈Ｒｓ × ｔ其中 ｓ × ｔ ＝ ｎꎬＤｉｕ∈
Ｒ２ 表示图像 ｕ 中第 ｉ 个像素的离散梯度ꎻＡ∈
Ｒｍ × ｎ(ｍ < ｎ)表示系统矩阵ꎻｂ∈Ｒｍ 是图像 ｕ 经

由系统矩阵 Ａ 得到的测量值ꎻ‖􀅰‖可以代表 １ 范

数(对应各项异性全变分)ꎬ也可以代表 ２ 范数

(对应各项同性全变分) . 这种算法可以重建不同

边界条件的图像 ｕ.
１􀆰 １　 全变分最小化的增广拉格朗日算法

在该 ＡＬＭＴＶＲ 算法中采用式(２)来等价替

代式(１)中的全变分模型[４]:

ｍｉｎ
ｗｉꎬｕ

∑
ｉ
‖ｗｉ‖ꎬＡｕ ＝ ｂꎬＤｉｕ ＝ ｗｉ . (２)

其相对应的增广拉格朗日函数为

ＬＡ(ｗｉꎬｕ) ＝ ∑
ｉ
(‖ｗｉ‖ － ｖ′ｉ (Ｄｉｕ － ｗｉ) ＋

βｉ

２ ‖Ｄｉｕ － ｗｉ‖２
２)－ λ′(Ａｕ － ｂ)＋ μ

２ ‖Ａｕ － ｂ‖２
２ .

(３)
替换式(２)中的全变分模型后仍能保证全局

收敛性定理收敛ꎬ所以仍可以应用增广拉格朗日

算法[５] . 根据式(３)中 ｖ′ｉ 与 λ′的值须随着迭代次

数不断变化ꎬ将式(３)的真值记为 ｕ∗和 ｗ∗
ｉ ꎬ则这

两个因子的更新公式为
􀭰ｖｉ ＝ ｖｉ － β ｉ(Ｄｉｕ∗ － ｗ∗

ｉ ) ꎬ (４)
􀭵λ ＝ λ′ － μ(Ａｕ∗ － ｂ) . (５)

如果将增广拉格朗日算法直接应用到式

(１)ꎬ则可以得到相应的增广拉格朗日函数为

􀭵ＬＡ(ｕ) ＝ ∑
ｉ
‖Ｄｉｕ‖ － λ′(Ａｕ － ｂ) ＋

μ
２ ‖Ａｕ － ｂ‖２

２ . (６)

如果在每个像素中引入一个松弛因子 ｗｉ∈
Ｒ２ꎬ则可以将 Ｄｉｕ 从不可微分的项‖􀅰‖中分离出

来ꎬ然后去掉两者之间的差ꎬ可以将式(６)中第一

项求和中的每一项分解成

　 ‖ｗｉ‖ － ｖ′ｉ (Ｄｉｕ － ｗｉ) ＋
β ｉ

２ ‖Ｄｉｕ － ｗｉ‖２
２ . (７)

把式(７)代回到式(６)中可以得到与式(３)
中相同的目标函数.

根据增广拉格朗日算法的框架需要在每次迭

代中有效地解出 ＬＡ (ｗｉꎬｕ) 以求解式 (１) 中的

问题.
１􀆰 ２　 整体算法流程

通过将增广拉格朗日算法与交替最小化算法

结合可以有效优化式 ( １ ) 中的全变分模型ꎬ
ＡＬＭＴＶＲ 具体算法如下:

步骤 １　 初始化所有 ｉ 值下的 ｖ０
ｉ ꎬβ０

ｉ ꎬλ０ꎬμ０

和起始点 ｗ０
ｉ ꎬｕ０ꎻ

步骤 ２　 当不满足外部停止条件时:
１) 令 ｗｋ ＋ １

ｉꎬ０ ＝ ｗｋꎬｕｋ ＋ １
０ ＝ ｕｋꎻ

２) 求解从 ｗｋ ＋ １
ｉꎬ０ ꎬｕｋ ＋ １

０ 开始的式(３)中的增广

拉格朗日函数的解 ｗｋ ＋ １
ｉ ꎬｕｋ ＋ １ꎻ

３) 应用式(４)与式(５)中的因子更新公式获

得 ｖｋ ＋ １
ｉ ꎬλｋ ＋ １ꎻ
４) 选择新的惩罚因子 βｋ ＋ １

ｉ ≥βｋ
ｉ 和 μｋ ＋ １≥μｋꎬ

直到满足外部停止条件.
外部停止条件可由以下两种方法确定:式

(２)中的最优性条件已经近似达到ꎻ相对变化

‖ｕｋ ＋ １ － ｕｋ‖已经足够小.
这种算法框架灵活ꎬ可应用于诸多领域中.

１􀆰 ３　 参数选择

由于应用仿真数据重建已知原图像ꎬ所以可

以用均方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)来度量

参数选择的好坏ꎬ但对于实际的 ＣＴ 扫描数据来

说ꎬ由于原图像未知则不能采用均方误差来度量

参数选择的好坏ꎬ所以这里引入一个无需已知原

图像的度量参数ꎬ称为度量标准 Ｑ(Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ) . 度
量标准 Ｑ 是一种无参考型度量参数[６]ꎬ它通过沿

着图像中边缘等几何特征计算图像的锐利度与对

比度来度量图像的质量.
为了方便起见ꎬ在这里简单介绍一下度量标

准 Ｑ 的计算方法. 对于一幅图像 Ｉ:[１ꎬＮ１] × [１ꎬ
Ｎ２]ꎬ 首 先 将 图 像 Ｉ 分 成 Ｍ 个 互 斥 的 片 段

{Ｐ ｉ} ｉ∈{０ꎬ􀆺 ꎬＭ}ꎬ则每个片段的梯度矩阵 Ｇｉ 的计算

公式为

Ｇｉ ＝ Ｓ(( － １ꎬ１)∗Ｐ ｉ)Ｓ(( － １ꎬ１) Τ∗Ｐ ｉ) .
(８)

之后用 Ｇｉ 的奇异值 ｓｉꎬ１ > ｓｉꎬ２来计算一致性:

Ｒ ｉ ＝
ｓｉꎬ１ － ｓｉꎬ２
ｓｉꎬ１ ＋ ｓｉꎬ２

. (９)

则单片段方向的度量标准 Ｑ 为

Ｑｉ ＝ ｓｉꎬ１􀅰Ｒ ｉ . (１０)
对于最终的度量标准 Ｑꎬ只有一致性的值超

过特定阈值的片段才会对其产生影响. 令 Ｓ⊂[１ꎬ
Ｍ]代表通过阈值片段的下标的集合ꎬ则图像 Ｉ 的

度量标准 Ｑ 为

５６９第 ７ 期 　 　 　 孝大宇等: 基于增广拉格朗日的全变分正则化 ＣＴ 迭代重建算法



　 　

Ｑ ＝ １
｜ Ｓ ｜∑ｉ∈Ｓ

Ｑｉ . (１１)

２　 实验与结果分析

为了验证本文提出的 ＡＬＭＴＶＲ 算法在 ＣＴ
图像重建领域中的应用价值ꎬ实验采用 ５ 组 ＣＴ
影像数据来比较 ＡＬＭＴＶＲ 算法与传统的 ＡＲＴ
算法在 ＣＴ 重建中的重建速度与精度ꎬ其中 ３ 组

数据为仿真 ＣＴ 影像数据ꎬ２ 组为核桃和兔子的实

际扫描数据. 本次实验的数据处理均在 Ｍａｔｌａｂ 中

进行.
２􀆰 １　 实验

２􀆰 １􀆰 １　 仿真实验

模拟数据使用的是 ＦＯＲＢＩＬＤ 的头部、胸部

模体[７] 和 Ｓｈｅｐｐ － Ｌｏｇａｎ 模型. 原图像分辨率为

２５６ × ２５６ꎬ投影数据是采用 ５１２ 通道同时经 ３６０°
每隔 １°进行一次数据采集得到的ꎬ投影数据加入

２％ 的白噪声进行图像重建.
２􀆰 １􀆰 ２　 实际实验

核桃的实际扫描数据是用口腔 ＣＴ 原型系统

进行采集ꎬＸ 射线的管电压与管电流分别设置为

７０ ｋＶ 与 ２ ｍＡ. 采用 ５１２ 通道同时经一周 ３６０°进
行 ３６８ 次均匀采集ꎬ一周数据采集共用时 １８ ｓꎬ重
建得到的图像分辨率为 ２５６ × ２５６.

兔子的实际数据是采用锥束 ＣＴ 实验系统进行

扫描ꎬＸ 射线管电压和管电流分别为 ８５ ｋＶꎬ２􀆰 ７ ｍＡ.
Ｘ 射线探测器为 １ ０２４ 通道ꎬ一周 ３６０°采集 ３００ 个投

影数据ꎬ重建图像的分辨率为 ２５６ ×２５６.
２􀆰 ２　 实验结果及分析

２􀆰 ２􀆰 １　 仿真实验结果及分析

仿真实验结果如图 １ 所示ꎬ各图的对比度均

设置在 １ 到 ２ 之间. 对比图 １ｃ 与图 １ｄꎬ图 １ｇ 与图

１ｈꎬ图 １ｋ 与图 １ｌ 可以看到ꎬ相比 ＡＲＴ 算法得到

的图像ꎬＡＬＭＴＶＲ 算法得到的图像的噪声点更

少ꎬ通过观察得出 ＡＬＭＴＶＲ 算法重建出的图像

抗噪声干扰的能力更强.
为了更加直观地对比两种重建算法的重建效

果ꎬ将图 １ａ ~ 图 １ｄ 中线上像素的像素值在同一

张图中绘成曲线ꎬ如图 ２ａ 所示ꎬ将图 １ｅꎬ图 １ｆꎬ图
１ｇꎬ图 １ｈ 中线上像素的像素值在同一张图中绘成

曲线ꎬ如图 ２ｃ 所示ꎬ将图 １ｉꎬ图 １ｊꎬ图 １ｋꎬ图 １ｌ 中线

上像素的像素值在同一张图中绘成曲线ꎬ 如图 ２ｅ

图 １　 仿真数据重建实验结果
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ

(ａ)—Ｓｈｅｐｐ － Ｌｏｇａｎ 原图像ꎻ (ｂ)—Ｓｈｅｐｐ － Ｌｏｇａｎ 原图像上加入 ２％ 白噪声后的图像ꎻ (ｃ)—Ｓｈｅｐｐ － Ｌｏｇａｎ ＡＬＭＴＶＲ 算法
重建图像ꎻ (ｄ)—Ｓｈｅｐｐ － Ｌｏｇａｎ ＡＲＴ 算法重建图像ꎻ (ｅ)—ＦＯＲＢＩＬＤ 头部的原图像ꎻ ( ｆ)—在 ＦＯＲＢＩＬＤ 头部原图像上加
入 ２％ 白噪声后的图像ꎻ (ｇ)—ＦＯＲＢＩＬＤ 头部 ＡＬＭＴＶＲ 算法重建图像ꎻ (ｈ)—ＦＯＲＢＩＬＤ 头部 ＡＲＴ 算法重建图像ꎻ ( ｉ)—
ＦＯＲＢＩＬＤ 胸部的原图像ꎻ (ｊ)—在 ＦＯＲＢＩＬＤ 胸部原图像上加入 ２％ 白噪声后的图像ꎻ (ｋ)—ＦＯＲＢＩＬＤ 胸部 ＡＬＭＴＶＲ 算
法重建图像ꎻ (ｌ)—ＦＯＲＢＩＬＤ 胸部 ＡＲＴ 算法重建图像.
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所示. 观察上述各图可以看到ꎬＡＬＭＴＶＲ 算法重建

出的图像的像素值更稳定ꎬ与原图像的像素值更贴

近ꎬ而 ＡＲＴ 算法重建出图像的像素值波动更大ꎬ受
噪声影响更大.

ＡＲＴ 算法与 ＡＬＭＴＶＲ 算法中都存在可调节

参数来调节算法的重建效果[８]ꎬ本次实验中 ＡＲＴ
算法 使 用 的 主 要 调 节 参 数 为 迭 代 参 数 ｋꎬ
ＡＬＭＴＶＲ 算法的主要调节参数为惩罚因子 μ. 实
验中采用 ＭＳＥ 与 Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 来度量图像的质量ꎬ

Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 取得最大值时表明图像质量最佳ꎬＭＳＥ
取得最小值时表明图像质量为最佳[９] . 为确认

Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 是否能用来度量 ＣＴ 重建得到图像的质

量[１０]ꎬ本次实验中将改变 ＡＲＴ 与 ＡＬＭＴＶＲ 两种

算法的主要参数进行多次重建ꎬ并计算得到多组

ＭＳＥ 与 Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 值ꎬ绘成曲线图显示在同一张图

片中ꎬ各组仿真实验结果如图 ２ｂꎬ图 ２ｄꎬ图 ２ｆ
所示.

图 ２　 像素值曲线和 ＭＳＥ、Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 对比图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｉｘｅｌ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅｓ ａｎｄ ＭＳＥꎬＭｅｔｒｉｃ Ｑ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｄｉａｇｒａｍ

(ａ)—Ｓｈｅｐｐ － Ｌｏｇａｎ 的像素值曲线ꎻ (ｂ)—Ｓｈｅｐｐ － Ｌｏｇａｎ 的 ＭＳＥꎬＭｅｔｒｉｃ Ｑ 对比图ꎻ (ｃ)—ＦＯＲＢＩＬＤ 头部像素值曲线ꎻ
(ｄ)—ＦＯＲＢＩＬＤ 头部ＭＳＥꎬＭｅｔｒｉｃ Ｑ对比图ꎻ (ｅ)—ＦＯＲＢＩＬＤ 胸部像素值曲线ꎻ (ｆ)—ＦＯＲＢＩＬＤ 胸部ＭＳＥꎬＭｅｔｒｉｃ Ｑ对比图.

　 　 观察上述各图可知ꎬ对于 ＡＲＴ 算法ꎬＭＳＥ 取

得最小值与Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 取得最大值的迭代参数 ｋ 相

同均在 ｋ ＝ １ 处. 对于 ＡＬＭＴＶＲ 算法ꎬ三组仿真数

据重建图像 ＭＳＥ 取得最小值的惩罚因子分别是
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６ꎬ７ꎬ ６ꎬ Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 取得最大值时均为 ５. 对于

ＡＬＭＴＶＲ 算法来说ꎬ为了进一步确认采用 Ｍｅｔｒｉｃ
Ｑ 和 ＭＳＥ 进行重建参数选择的差别ꎬ分别采用

Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 取得最大值时与 ＭＳＥ 取得最小值时的

μ 值重建各组图像ꎬ之后计算用不同 μ 值重建出

各组图像的 ＭＳＥ 值ꎬ如表 １ 所示. 从表 １ 可以看

出ꎬ对于同一组仿真数据采用两个不同参数 μ 进

行重建的结果很接近. 因此ꎬ表明 Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 可以

用来度量 ＣＴ 重建图像的质量ꎬ并用来作为重建

关键参数选取的依据.

表 １　 对于同一组仿真数据 μ取值不同时 ＭＳＥ对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ

ｓｅｔ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ μ

μ 仿真数据 １ 仿真数据 ２ 仿真数据 ３

５ ０􀆰 ０２２ ６ ０􀆰 １０５ ２ ０􀆰 ０３９ ７
６ ０􀆰 ０１４ ８ — ０􀆰 ０３６ ５
７ — ０􀆰 ０８３ ５ —

２􀆰 ２􀆰 ２　 实际数据实验结果及分析

第一组实验为核桃数据实验ꎬ用 ＡＲＴ 与

ＡＬＭＴＶＲ 两种算法进行重建ꎬ并不断改变 ＡＲＴ
算法的关键参数 ｋ 与 ＡＬＭＴＶＲ 算法的关键参数

μ 进行多次重建ꎬ得到多个 Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 值并绘制成

曲线ꎬ如图 ３ 所示. Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 值取最大时代表图像

的重建质量最高ꎬ则由图 ３ 可得ꎬＡＲＴ 算法的最佳参

数为 ｋ ＝１ꎬＡＬＭＴＶＲ 算法的最佳参数为 μ ＝５.

图 ３　 核桃数据 Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 变化曲线
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｗａｌｎｕｔ ｄａｔａ

　 　 第二组实验为兔子标本数据实验ꎬ与第一组

实验过程相似ꎬ用 ＡＲＴ 与 ＡＬＭＴＶＲ 两种算法进

行重建ꎬ并不断改变 ＡＲＴ 算法的关键参数 ｋ 与

ＡＬＭＴＶＲ 算法的关键参数 μ 进行多次重建ꎬ得到

多个 Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 值并绘制成曲线ꎬ如图 ４ 所示. 由
图 ４ 可 得ꎬ ＡＲＴ 算 法 的 最 佳 参 数 为 ｋ ＝ １ꎬ
ＡＬＭＴＶＲ 算法的最佳参数为 μ ＝ ７.

图 ４　 兔子标本数据 Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ 变化曲线
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｅｔｒｉｃ Ｑ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｒａｂｂｉｔ ｄａｔａ

　 　 用两种算法的最佳参数分别进行重建ꎬ得到

核桃实验数据和兔子标本数据的实验结果如图

５ꎬ图 ６ 所示.
图 ５ａꎬ图 ５ｂ 的对比度均设置在 ０ 到 ３０ 之间ꎬ

对比图 ５ａ 与图 ５ｂꎬ可以看到 ＡＬＭＴＶＲ 算法的重

建效果比起传统的 ＡＲＴ 算法重建质量高ꎬ图像中

的噪声更少ꎬ图 ５ｃ 的像素值对比图中ꎬＡＬＭＴＶＲ
算法的重建图像比 ＡＲＴ 算法得到的重建图像的

像素值更稳定.
　 　 图 ６ａꎬ图 ６ｂ 的对比度均设置在 ０ 到 ６０ 之间ꎬ
对比图 ６ａ 与图 ６ｂꎬ并观察图 ６ｃ 的像素值对比图ꎬ
可以看到 ＡＬＭＴＶＲ 算法重建的图像质量要优于

ＡＲＴ 算法重建的图像质量.
重建时间如表 ２ 所示. 从表 ２ 可以看出ꎬ在重

建相同投影数据时ꎬＡＬＭＴＶＲ 算法重建时间要明

显少于 ＡＲＴ 算法.
　 　 综合分析ꎬ本文提出的 ＡＬＭＴＶＲ 算法与传

统代数迭代 ＡＲＴ 算法重建结果相比较ꎬ可以看

出ꎬ不论是在重建图像质量ꎬ还是重建耗时上ꎬ
ＡＬＭＴＶＲ 算法均要优于 ＡＲＴ 算法.

表 ２　 ＡＬＭＴＶＲ与 ＡＲＴ算法的重建时间对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ＡＬＭＴＶＲ ａｎｄ ＡＲＴ ｓ
重建算法 仿真数据 １ 仿真数据 ２ 仿真数据 ３ 核桃数据 兔子数据

ＡＬＭＴＶＲ ３４ ２６ ２３ ２９ １７
ＡＲＴ ６０ ５９ ５３ ６３ ３０
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图 ５　 核桃数据实验结果
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｔ ｄａｔａ

(ａ)—ＡＲＴ 算法重建结果ꎻ (ｂ)—ＡＬＭＴＶＲ 算法重建结果ꎻ (ｃ)—图 ５ａ 与图 ５ｂ 中线上像素点的像素值曲线.

图 ６　 兔子数据实验结果
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒａｂｂｉｔ ｄａｔａ

(ａ)—ＡＲＴ 算法重建结果ꎻ (ｂ)—ＡＬＭＴＶＲ 算法重建结果ꎻ (ｃ)—图 ６ａ 与图 ６ｂ 中线上像素点的像素值曲线.

３　 结　 　 论

本文提出的 ＡＬＭＴＶＲ 算法在 ＣＴ 图像重建

领域的应用效果优秀. 相对于传统的 ＡＲＴ 算法ꎬ
ＡＬＭＴＶＲ 算法重建出的图像噪声更少ꎬ图像细节

更加清晰ꎬ并且显著提高了图像的重建速度ꎬ有很

高的实际应用价值.
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[Ｊ] . Ｏｐｔｉｃｓ Ｅｘｐｒｅｓｓꎬ２０１３ꎬ２１(５):５５１１ － ５５２８.

[ ９ ]　 Ｗｉｅｃｚｏｒｅｋ Ｍꎬ Ｆｒｉｋｅｌ Ｊꎬ Ｖｏｇｅｌ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｘ￣ｒａｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ ｃｕｒｖｅｌｅｔ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ２０１５ꎬ４２(４):１５５５ － １５６５.

[１０] Ｇａｏ ＨꎬＱｉ Ｘ Ｓꎬ Ｇａｏ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｇａｖｏｌｔａｇｅ ＣＴ ｉｍａｇｉｎｇ
ｑｕａｌｉｔｙ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｎ ＴｏｍｏＴｈｅｒａｐｙ ｖｉａ ｔｅｎｓｏｒ ｆｒａｍｅｌｅｔ
[Ｊ] . Ｍｅｄｉｃａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ２０１３ꎬ４０(８):０８１９１９０１ － ０８１９１９１０.
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