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临床X射线CT检查中的高剂量X射线照射会引发

白血病、癌症和其他多种遗传性疾病［1］。如何在不影响

临床诊断信息的条件下，最大限度地降低CT放射剂量

已成为近年来CT领域亟待解决的关键性课题。当前，

诸多策略相继被提出以实现低剂量CT成像［2-3］，其中降

低管电流和（或者）减少曝光时间（mAs）是最为简单的

操作方法［4］。然而，该方法虽可以一定程度上降低辐射

剂量，但是将导致相应投影数据中的量子噪声急剧增

加，表现为重建图像中的大量噪声和伪影［5］。针对此问

题，迭代重建方法（iterative reconstruction, IR）被引入

至CT图像重建中，以实现优质的低剂量成像［6］。

为了有效地消除噪声并保持图像的结构和边缘信

息，IR图像重建模型中需要引入先验信息加以约束，数

学上此约束亦称为正则化（也称为惩罚函数）。通常，正

则化多设计成一个二次惩罚函数，来惩罚图像某一局部

区域中不同像素点间的灰度差值，其效果是噪声得到抑

制而部分边缘细节也会丢失［8］。为了克服二次函数的

上述缺点，多种边缘保持正则化被提出［9］，其中Huber正

则化最具有代表性［10］。Huber正则化采用一个非二次的

惩罚函数代替原来的二次惩罚函数，且满足凸性和对称

性，使得它能在减少噪声的同时有效地保持图像边缘信

息。然而，Huber正则化的一个主要缺点是阈值需要依

据具体重建目标人工选定，大大限制了其更为广泛的实

际应用。针对此问题，许多文献讨论了Huber正则化阈

值选取方法［11-15］。例如，Yang等［12］在Huber函数中引入

了另一个阈值以便区分图像的边缘与伪影；Rousseeuw

等［13］利用鲁棒性统计方法来检测奇异值，再利用全局边

缘检测算子实现阈值选择；Black和Sapio［14］利用图像

的局部统计特性，提出了用局部边缘检测算子进行阈值

选择；He等［15］定义了一个比例因子，用拉普拉斯卷积核

作为离散平滑算子对阈值进行限制。鉴于上述，本文重

点研究基于全局和局部边缘检测算子的两种不同的
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Huber正则化阈值自适应选取方法，并将其应用于基于

投影数据统计特征的惩罚加权最小二乘（penalized

weighted least squares，PWLS）低剂量CT图像迭代重

建中，其算法性能通过数值仿真进行验证。

1 方法

1.1 惩罚加权最小二乘CT重建算法

在不考虑散射噪声的情况下，CT的测量可以表示

为一个离散的线性系统：

y=Hμ （1）

式中，μ= ( )μ1,μ2,...,μn
T
为待重建图像的衰减系

数。y=（y1, y2,...yM）T表示测量得到的弦图数据（经过系统

校正和对数变换之后的投影数据），其中‘T’代表矩阵的

转置，H表示大小为M×N的系统矩阵，元素Hi, j代表像

素 j对投影射线i的权值。CT图像重建的目的是从测量

数据y中估计出衰减系数μ。
根据CT的测量模型（1）和最大后验（maximum a

posteriori，MAP）估计方法，带有正则化项R( )μ 的

PWLS图像重建能量方程可表示为：

μ* = argmin
μ≥ 0 { }( )-Hμ

′∑-1( )-Hμ + βR( )μ （2）

其中，∑ 表示元素为δ2i对角矩阵，δ2i为弦图数据yi

的方差，β为一个用来控制正则化强度的超参数。

我们可以利用多种方法［8, 16］来确定公式（2）中的参

数δ2i，在本文中，我们使用Ma等［16］提出的均值方差理

论：

δ2i = 1
I0
exp( )p̄i

æ
è
ç

ö
ø
÷1+ 1

I0
exp( )p̄i ( )δ2e -1.25 （3）

式中I0为入射X线强度，p̄i为在像素i处弦图数据的

均值，δ2e为背景电子噪声的方差。

1.2 Huber正则化

传统上，式（2）中的正则化项R( )μ 通过对图像中相

邻像素间灰度的差值进行加权求和计算求得［8］，可以描

述为如下形式：

R( )μ =∑
j

R( )μ =∑
j
∑
k∈Sj

ω( )k, j φ( )μj - μk （4）

式中 j为图像域中所有像素的索引，Sj表示二维空

间第 j个像素点的邻域。权重ω( )k, j 表示像素k和像素 j

相互关系的正常数，为正值并且是对称的，即ω( )k, j ≥ 0
且ω( )k, j =ω( )j,k 。ω( )k, j 通常被设定为邻域Sj内像素

k和 j之间距离的反比。φ表示一个凸的正势函数并且满

足φ( )0 = 0。φ( )t 的选择方法有许多种，本文使用Huber

正则化φHuber，其定义为：

φHuber( )t =
ì
í
î

t2/2,                || t ≤ δ
δ || t - δ2/2,       || t > δ

（5）

如图1所示，Huber正则化为一个凸函数，且满足对

称性，它可以根据图像当前像素点与其邻域内其他像素

点间的灰度差值来调整对不连续区域的惩罚，这一作用

由其阈值δ实现。阈值δ把Huber正则化分为3个部分，

当图像梯度满足 || t ≤ δ时，正则化的二次项部分对图像

连续区域进行较重的惩罚；当梯度 || t > δ时，正则化的线

性部分对图像进行较轻的惩罚来保持图像的锐利特性，

比如图像的边缘。

综上所述，在CT图像重建中带有Huber正则化的

PWLS算法（PWLS-Huber）的目标函数可以写成以下形式：

μ* = argmin
μ≥ 0 { }( )-Hμ

′∑-1( )-Hμ + βRHuber( )μ （6）

其中Huber正则化项为：

RHuber( )μ =∑
j
∑
k∈Sj

ω( )k, j φHuber( )μj - μk （7）

在实际运用中，我们用一种改进的共轭梯度法来优

化此目标函数。

1.3 Huber正则化阈值选择方法

Huber正则化的主要优点是它能根据图像当前像

素点与其相邻像素点间的灰度差值来调节对不连续区

域的惩罚，这一作用由其阈值δ实现。因此，对Huber函

数来说选择一个合理的阈值是非常重要的。针对此问

图1 Huber正则化
Fig.1 Example of Huber regularization with
different thresholds.
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题，本文主要研究基于全局和局部边缘保持算子的

Huber正则化阈值选取方法以及其在低剂量CT图像重

建中的应用。

1.3.1 全局边缘检测方法 各向异性扩散被视为一个

稳健统计学过程，它能从含有噪声的数据中估算出

分段平滑的图像，已经在图像边缘保持中得到了广

泛应用。根据Perona和Malik［17］的传统公式，具有较

大梯度幅值的像素点被视为奇异点，又被视为图像

的边缘。这一解释可用来定义和检测图像分段平滑

区域的边界。当一个像素点的梯度幅值小于阈值δ
时，我们认为该像素点不属于奇异点；否则，该像素

点属于奇异点。全局边缘检测方法的主要思想是阈

值δ应该描述整幅图像数据的主要方差特性［13］，即阈

值应该描述图像中除边缘外其他像素点梯度的变

化。根据这一思想，我们用稳健统计学方式计算出

图像所有像素点梯度的方差，然后利用各向异性扩

散方法确定空间变化的边缘阈值。因此，对于阈值δ
的鲁棒性测量可通过如下方法：

δG =1.4826MAD( )∇I

=1.4826median( ) ∇I-medianI ( ) ∇I
（8）

式中，MAD表示中位数绝对偏差。鉴于均值为0

方差为1的标准正态分布的中位数绝对偏差是0.6745=

1/1.4826，故将常数项设为1.4826。

1.3.2 局部边缘检测方法 基于全局边缘检测算子的

Huber正则化阈值对于整幅图像来说是相同的，然而我

们也可以根据图像的局部统计特性来构造一个可变化

的阈值：对平滑的区域，选择较大的阈值以提高去除噪

声和伪影的能力；对纹理较重的区域，选择较小的阈值，

以保持图像的边缘。局部边缘检测方法描述的是相对

于局部图像而言怎样通过图像的梯度信息确定某一模

块内的阈值δL( )p,q ［14］，其主要思想是δL( )p,q 应该描述

图像中某局部区域数据的方差特性。δL( )p,q 在整个图

像数据中是变化的，某一点是否属于图像边缘由局部图

像梯度的变化特性决定。

局部边缘检测方法和全局边缘检测方法有相同的

稳健统计学理论基础。特别地，我们考虑在图像的一个

大小为n × n的模块内（这里的模块是一个图像像素的空

间位置函数，这种模块覆盖整个图像），计算其对应的局

部阈值δL( )p,q ，公式可以写为：

δL( )p,q =1.4826MAD
- n
2 < i, j< n

2
( )∇Ip+ i,q+ j （9）

2 实验与分析

本文使用XCAT体模［18］生成仿真CT投影数据，并

用上述两种方法对该投影数据分别进行重建。实验中，

标准剂量数据剂量为580 mAs，低剂量为23.2 mAs。投

影数据采用文献［16］中所述方法生成，其中，仿真CT扫

描的成像参数如下：管电压为120 kVp，旋转1周采样值

为1160；探测器单元的个数为672，大小为0.8448 mm；

X射线源到探测器和旋转中心的距离分别为1361 mm

和746 mm；体模大小为512×512；层厚为3 mm。实验平

台为 Intel（R）Pentium（R）CPU G620 @ 2.60 GHz四核

处理器，3GB内存的PC机，程序采用Matlab实现。基于

本文研究的两类Huber正则化阈值自适应选取方法的

PWLS-Huber算法迭代设定为50次，耗时大约为40 min。

本文采用以下两种图像质量测度来评价重建图像

质量：局部信噪比（local signal-to-noise ratio, lSNR）和

相对均方根误差（relative root mean square error,

rRMSE），其计算公式分别如下：

lSNR=

1
Q∑m=1

Q

μm

1
Q∑m=1

Q æ

è
çç

ö

ø
÷÷μm - 1

Q∑m=1

Q

μm

2
（10）

rRMSE=
∑
m=1

Q

|| μm - μG,m
2

∑
m=1

Q

|| μG,m
2

（11）

μ表示低剂量投影数据重建出的图像，μG表示标准

图像，m是感兴趣区域（Region of Interest, ROI）内像素

的索引，Q是ROI内像素点的数量。在实验中，标准图

像由在120 kVp、580 mAs条件下获得的投影数据采用

基于hann窗的FBP算法重建得到。

图2显示了采用仿真数据重建得到的XCAT体模图

像和低剂量CT图像。图2A为标准剂量图像，结构清晰，

几乎不含任何噪声和伪影，作为参照图像。图2B为在

23.2 mAs条件下（除标准图像外，其余图像的投影数据均

在23.2 mAs条件下获得）获得的投影数据采用FBP重建

得到的图像。和图2A相比，图2B中含有严重的噪声和伪

影。图2C为采用基于全局边缘检测算子的PWLS-Huber

算法重建得到的图像。从图2C可以看出图像中条形伪影

明显减少，噪声水平大为降低，图像质量得到显著提高。

图2C为采用基于局部边缘检测算子的PWLS-Huber算

法重建得到的图像。在图2D中我们得到了与图2C相

似的结果。由此可以看出，这两种自适应Huber正则化

阈值选择方法，均可得到比较理想的结果——大部分噪

声和伪影得到了较好的抑制。进一步观察可以发现，虽

然图2C和2D中伪影均得到了较好的抑制，但是仍有部

分伪影存在，图像边缘的锐利度在一定程度上降低。相

比之下，图2C对图像边缘保持的相对较好，看起来较为

清晰；图2D则对的噪声的抑制效果较好。

为了定量分析这两种Huber正则化阈值选择方法

的差异，我们计算了对应于图2A中感兴趣区域的 lSNR
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和 rRMSE，结果如表1所示。可以看出，相对于FBP重

建图像，采用基于全局和局部边缘检测算子的

PWLS-Huber 算法重建得到的图像 lSNR 显著提高、

rRMSE明显减小，具有更高的增益。此外，局部边缘检

测算子在对连续区域的噪声抑制方面的表现优于全局

边缘检测算子。

图3中绘出了对应于图2中各重建图像的垂直剖面

线，鉴于剖面线中含有512个像素点，若全部显示则难

以区分各重建方法，故仅截取其中一段（即图2A中红色

线段所示）显示，区间为[330, 360]。由图3可以看出，在

目标区域基于两种不同Huber正则化阈值选择方法的

PWLS-Huber方法的重建值和标准值都较为接近，但局

部边缘检测算子比全局边缘检测算子损失了更多的图

像分辨率。

对于全局边缘检测方法，Huber正则化的阈值计算

出来就固定不变了。但是，对于局部边缘检测方法，每

个小模块内的阈值是不同的。为了证明模块大小对重

建图像质量的影响，我们对局部边缘检测方法的做了进

图2 仿真投影数据重建出的XCAT体模图像和低剂量CT图像
Fig.2 XCAT phantom image and low-dose images reconstructed
from the simulated projection data. A: Image reconstructed by
the FBP method with optimal hanning filter from the projection
data acquired with 580 mAs; B: Image reconstructed by the FBP
method with ramp filter from the projection data acquired with
23.2 mAs; C: Image reconstructed by the PWLS-Huber algorithm
with the global-edge-detecting operator from the projection data
acquired with 23.2 mAs (β=1.0 × 10

3); D: Image reconstructed by
the PWLS-Huber algorithm with the local-edge-detecting
operator from the projection data acquired with 23.2 mAs
(n=9 × 9,β=1.0 × 10

3). The display option is [0, 0.03].

A B

C D

Method

FBP

PWLS-Huber (Global)

PWLS-Huber (Local)

ROI 1

lSNR

14.78

64.02

64.64

rRMSE

0.0674

0.0187

0.0186

ROI 2

lSNR

12.90

66.78

67.48

rRMSE

0.0803

0.0217

0.0216

ROI 3

lSNR

3.59

17.59

17.64

rRMSE

0.2761

0.0683

0.0680

表1 对应于图2A中所示3个ROI的lSNR和rRMSE
Tab.1 LSNR and rRMSE measured on the ROIs as indicated by the squares in Fig.2A

一步的实验。图4展示了在不同模块大小情况下局部

边缘检测方法对δL( )p,q 的估计值。亮的区域对应图像

中纹理重的区域，具有更高的δL( )p,q 值。可以看出，当

所选模块较小时，不连续区域中不同模块间阈值的差异

比较明显；随着模块的增大，不同模块间阈值的差异也

逐渐减小。图5展示了在不同模块大小情况下，采用基

于局部边缘检测算子的PWLS-Huber算法重建得到的

图像。可以看出δL( )p,q 大小变化对重建图像的质量影

响不明显。为了进一步量化分析，表2给出了对应图5

所示图像的不同ROI的 lSNR和rRMSE。可以看出，模

块大小从5×5到17×17变化的过程中重建图像的质量变

化很小。当模块大小为9×9时，我们可以得到一幅质量

图3 对应于图2A中红色线段（x=408，y=[330,360]）的垂
直剖面曲线
Fig.3 Vertical profiles located at the pixel position x=408
and y from 330 to 360 as indicated by the red line in Fig.2A.
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图4 局部边缘检测方法对应的δL( )p,q 值的估计，亮的区域对应

较大的δL( )p,q 值

Fig.4 Local estimate of scale δL( )p,q . Bright areas correspond to
larger values of δL( )p,q . A: n=5×5; B: n=9×9; C: n=13×13; D: n=17×17.
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相对较高的图像。

3 讨论与结论

针对Huber正则化的阈值需要依据具体重建目标

人工选定的问题，本文主要研究了基于全局和局部边缘

保持算子的Huber正则化阈值选取方法以及其在低剂

量CT图像重建中的应用，并且对他们做了定性和定量

的测量与分析。实验结果表明局部边缘检测方法在对

连续区域的噪声抑制方面的表现优于全局边缘检测方

法。这可能是由于由噪声引起的条形伪影区域和高衰

减区域的δL( )p,q 值相对较大。但另一方面，从图像过

度平滑的边缘可以看出，局部边缘检测方法比全局边缘

检测方法牺牲了更多的图像分辨率。综上所述，这两种

A B

C D

图5 采用基于局部边缘检测算子的PWLS-Huber算法重建得到
的图像
Fig.5 Images reconstructed by the PWLS-Huber algorithm with
the local-edge-detecting method of different patch size. A: n=5×5;
B: n=9×9; C: n=13×13; D: n=17×17. The display option is [0, 0.03].

Patch size

5×5

9×9

13×13

17×17

ROI1

lSNR

64.90

64.64

64.32

64.20

rRMSE

0.0185

0.0186

0.0186

0.0186

ROI2

lSNR

67.44

67.48

67.39

67.31

rRMSE

0.0216

0.0216

0.0217

0.0217

ROI3

lSNR

17.61

17.64

17.63

17.61

rRMSE

0.0679

0.0680

0.0680

0.0681

表2 对应图5所示图像不同ROI的lSNR和rRMSE
Tab.2 LSNR and rRMSE measures on the ROIs in Fig.5 with different local patch size

基于稳健统计学的Huber正则化阈值选取方法对噪声

和伪影的抑制效果较好，各有优点，在使用时，可以根据

对重建图像质量的具体要求加以选择。
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