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摘 要： 提高低剂量ＣＴ图像的信噪比是使其获得有效临床应用的关键．文中针对低剂量 ＣＴ投影数据极低信
噪比特性以及投影数据噪声所特有的非平稳高斯特性，提出采用 ＥＭ（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法通过求解图像后验
概率的条件期望值最大的方法达到图像复原目的，同时在算法中实现了图像模型参数的估计，并且引入 Ｇｉｂｂｓ采样技
术，很好的解决了算法计算问题．计算机仿真及真实投影数据的实验表明，本文算法无论从复原图像的可视化效果上
还是从噪声分辨率关系的定量分析上，都具有一定优势．
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１ 引言

随着医学成像技术的发展，ＣＴ在临床诊断中发挥
了越来越大的作用，但过高的辐射剂量限制了其在妇女

儿童特别是疾病筛查中的作用，因此近年来低剂量 ＣＴ
的研究吸引了广泛关注［１］．实际应用中，主要是通过减
少Ｘ射线发射管电流强度（ｍＡｓ）的方法达到减少剂量
的目的［２］．但低强度的发射电流会使得探测器端产生
“光子饥饿”（ｐｈｏｔｏｎｓｔａｒｖａｔｉｏｎ）现象，这使得投影数据产
生严重噪声［３］．

到目前为止，人们已经提出很多策略来解决该噪声

问题，主要包括基于滤波器的方法和基于统计的方

法［４］．滤波器法主要采用传统低通滤波器，直接对投影
数据，或对重建图像进行滤波［５～８］，其算法简单，但通常

不能有效处理信噪比较低的低剂量 ＣＴ图像；基于统计
的方法，由于较好地利用了投影图像统计特性，因此往

往能达到较好性能，其两个主要研究方向包括：在投影

域和重建图像域之间进行的迭代重建算法（ＳＩＩＲＳ）［９］以
及在投影域进行统计去噪并用滤波反投影（ＦＢＰ）算法
重建，前者计算量大、计算时间长的缺点限制了其在实

际中的应用，后者逐渐成为当前的研究重点［１０～１３］．
对于统计去噪，图像的噪声模型至关重要．Ｗｈｉｔ

ｉｎｇ［１４］通过理论分析并考虑到Ｘ射线束的多能量谱特性
后指出，ＣＴ扫描过程中探测器端接收到的未经系统校
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准及对数变换的光子信号服从复合泊松分布．但文献
［１１］指出，一方面实际中用于 ＣＴ重建的投影数据的获
取是一个非常复杂的过程，包括信号的规整化、系统校

准以及对数变换等过程［１５］，所有这些因素都增加了投

影数据噪声分析的复杂性，而把这些因素都考虑在理

论分析中是不实际的，另一方面低剂量 ＣＴ扫描所产生
的“光子饥饿”现象也会改变探测器端所接收光子信号

的统计特性［１１］．因此需要进行必要的试验分析．基于此
思想，ＤｒＬｕ及ＤｒＬｉ等［５，１１］通过对低剂量 ＣＴ条件下重
复扫描获得的经系统校准及对数变换的投影数据进行

统计分析后提出，经系统校准及对数变换后的低剂量

ＣＴ投影数据噪声可近似认为服从空间非平稳高斯分
布，噪声方差与该数据自身统计均值呈非线性关系．近
年来，许多文献采用了此模型进行统计去噪，均取得了

较好的效果［４，１１～１３］．但这些文献在运用该模型时，仅是
简单的用含噪像素自身近似其均值，这种近似无疑会

使去噪结果出现偏差．
本文针对低剂量 ＣＴ投影数据极低信噪比的特性

以及投影数据噪声所特有的非平稳特性，提出采用 ＥＭ
算法通过求解图像后验概率的条件期望值最大的方法

达到图像复原目的，同时在算法中实现了图像模型参

数的估计，并且在 ＥＭ算法中引入Ｇｉｂｂｓ采样技术，很好
地解决了算法的计算问题．试验表明，本文算法无论是
从复原图像的可视化效果上还是从噪声分辨率关系的
定量分析上，都有明显优势．

２ 基于ＥＭ的低剂量ＣＴ图像去噪

２．１ 噪声模型

Ｌｕ及Ｌｉ等人［５，１１］提出，经系统校准及对数变换后
的低剂量ＣＴ投影数据 ｙ可近似认为是理想数据ｘ经
加性空间非平稳高斯噪声ｎ污染的结果，即

ｙ＝ｘ＋ｎ （１）
并且每一个数据上的噪声均值近似为０，而噪声方差则
与该数据的统计均值呈如下非线性关系

σ
２
ｉ＝ｆｉｅｘｐ（ｕｉ／η） （２）

其中 ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＭ］Ｔ，ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙＭ］Ｔ；ｕｉ为第
ｉ个探测器（ｄｅｔｅｃｔｏｒ）上获得的投影数据 ｘｉ的自身统计
均值，σ

２
ｉ为数据ｘｉ上所叠加噪声的方差；η和ｆｉ仅由具

体ＣＴ设备配置决定，与所扫描物体无关（ｆｉ为对应于第
ｉ个探测器的参数，其值可以从事先重复扫描获得的投
影数据中计算得到），详细的参数信息请参考文献［１１］．
我们的目标是从观测图像 ｙ中最大限度地获得理想图
像的估计 ｘ^．
２．２ 低剂量ＣＴ投影图像的统计模型

由贝叶斯定理知，理想投影图像 ｘ的后验概率密

度函数为

ｐ（ｘ｜ｙ）＝ｐ（ｘ）ｐ（ｙ｜ｘ）ｐ（ｙ） （３）

其中 ｐ（ｘ）为 ｘ的先验概率密度函数，ｐ（ｙ｜ｘ）为观测图
像 ｙ的似然函数，ｐ（ｙ）与 ｘ无关，可视为常数．

ｐ（ｙ｜ｘ）可由加性非平稳高斯噪声假设（式（１）、
（２））以及 ｙ中各数据统计独立假设［１６］获得，为

ｐ（ｙ｜ｘ）＝∏
Ｍ

ｉ＝１
ｐ（ｙｉ｜ｘｉ）

＝∏
Ｍ

ｉ＝１

１
２πσ２槡 ｉ

ｅｘｐ －
（ｙｉ－ｘｉ）２

２σ２( )
ｉ

（４）

其中σ
２
ｉ为数据ｘｉ上的噪声方差，满足式（２）．为节省空

间，此处并未给出式（４）的详细推导过程，详细过程请
参阅文献［１１，１７］．

文献［１２］通过对低剂量 ＣＴ投影数据进行分析，指
出 ＣＴ扫描过程中相邻角度及相邻探元间所获得数据
具有较高相关性，因此 ｐ（ｘ）可由高斯马尔科夫随机场
（ＧＭＲＦ）描述［１１～１３，１７，１８］，而具有边界保持特性的先验模
型会使得投影数据产生分片效应，影响重建图像质量．
采用ＧＭＲＦ模型时［４，１１～１３］

ｐ（ｘ）＝１Ｚｅｘｐ｛－ε（ｘ）｝ （５）

ε（ｘ；β）＝
１
２β
２∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）

（ｘｉ－ｘｊ）２ （６）

其中ε（ｘ）为ＧＭＲＦ的能量函数［１７］，Ｚ为归一化系数；β
为ＧＭＲＦ的参数，用来描述先验模型中相邻像素的平滑
程度，且满足 Ｚ＝β

Ｍｚ（其中 ｚ是与β无关的常数
［１９］）；

Ｎ（ｉ）表示像素 ｉ的邻域集（通常取４邻域）．为方便，我
们记

Ｕ（ｘ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）

（ｘｉ－ｘｊ）２ （７）

由式（３）～（６）可得理想投影图像的后验概率密度
函数为

ｐ（ｘ｜ｙ；σ，β）＝
１

β
Ｍｚ·ｐ（ｙ）·∏

Ｍ

ｉ＝１
２πσ２槡 ｉ

· {ｅｘｐ －∑
Ｍ

ｉ

（ｙｉ－ｘｉ）２

２σ２ｉ

－１
２β
２∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）

（ｘｉ－ｘｊ）}２ （８）

式（８）中，参数β以及σ
２
ｉ，（ｉ＝１，２，…，Ｍ）是未知量，需

要对其进行参数估计．
２．３ 基于ＥＭ算法的低剂量ＣＴ图像去噪

“光子饥饿”现象使得低剂量 ＣＴ图像的信噪比极
低［３］，从而使得图像去噪过程中使用的投影数据已经

受到严重的噪声污染，因此传统的简单求解目标函数

极值的方法难以取得满意的效果［１９］，而 ＥＭ算法［２０］是
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一种从“不完整数据”中求解目标函数条件期望极值的

迭代算法，能较好解决此类问题，因此本文采用 ＥＭ算
法实现对理想投影图像 ｘ的估计，同时在算法中实现
参数β及σ

２
ｉ，（ｉ＝１，２，…，Ｍ）估计．

本文 ＥＭ算法迭代过程如下（ｔ为迭代次数）：
ＳＴＥＰＥ（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ）：
Ｍ［β，β（ｔ）］
＝Ｅ［ｌｎｐ（ｘ；β）｜ｙ；β（ｔ），σ（ｔ），ｘ（ｔ－１）］ （９）

ｕｉ（ｔ）＝Ｅ［ｘｉ ｙ；β（ｔ），σｉ（ｔ），ｘ（ｔ－１）］ （１０）
Ｍ［ｘ，ｘ（ｔ）］
＝Ｅ［ｌｎｐ（ｘ｜ｙ）｜ｙ；β（ｔ＋１），σ（ｔ＋１），ｘ（ｔ）］ （１１













）

ＳＴＥＰＭ（ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）：

β（ｔ＋１）＝ａｒｇｍａｘ
β≥０

Ｍ［β，β（ｔ）］ （１２）

σ
２
ｉ（ｔ＋１）＝ｆｉｅｘｐ（

ｕｉ（ｔ）
η
） （１３）

ｘ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍａｘ
ｘ
Ｍ［ｘ，ｘ（ｔ）］ （１４










）

关于此ＥＭ算法的几点说明：
（１）估计参数β所采用的目标函数是图像先验概

率密度ｐ（ｘ；β）关于观测图像 ｙ的条件期望，通过求解
此条件期望的极值，达到估计β的目的．

（２）估计方差参数σ２ｉ，（ｉ＝１，２，…，Ｍ）的思想是：首
先计算投影数据 ｘｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ）关于观测图像 ｙ的
条件期望，然后以此期望值作为此次迭代中的投影数

据的统计均值并依据式（２）计算噪声方差，达到估计方
差的目的．

（３）图像复原的目标函数是理想图像 ｘ的后验概
率密度ｐ（ｘ｜ｙ）关于观测图像 ｙ的条件期望，通过求解
此条件期望的极值，达到图像复原目的．

（４）第 ｔ次迭代中，先估计参数β（ｔ＋１）及σ
２
ｉ（ｔ＋

１），（ｉ＝１，２，…，Ｍ），然后以此新估计的参数为基础，估
计图像 ｘ（ｔ）．同时，新的图像估计值 ｘ（ｔ）又是 ｔ＋１迭
代中参数估计的基础．
２．４ 算法的实现

对于参数β，结合式（８）、（９）、（１２）可得

β（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
β

{Ｅ [－ｌｎ １
β
Ｍｚ {ｅｘｐ －Ｕ（ｘ）２β } ]２ ｙ，

β（ｔ），σ（ｔ}） （１５）

运用文献［１９］中的结果，得β的迭代式为

［β（ｔ＋１）］
２＝Ｅ［Ｕ（ｘ）｜ｙ，β（ｔ），σ（ｔ）］Ｍ （１６）

对于σ
２
ｉ（ｔ），（ｉ＝１，２，…，Ｍ），结合式（１０）、（１３）得

σ
２
ｉ（ｔ＋１）＝ｆｉｅｘｐ

Ｅ［ｘｉ｜ｙ；β（ｔ），σｉ（ｔ），ｘ（ｔ－１）］{ }
η

（１７）
对于理想投影图像 ｘ^的估计，结合式（８）、（１１）、

（１４）得

ｘ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ≥０

{Ｅ ∑
Ｍ

ｉ

（ｙｉ－ｘｉ）２

２σ２ｉ
＋１
２β
２∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）

（ｘｉ－ｘｊ）２

ｙ；β（ｔ＋１），σ（ｔ＋１），ｘ（ｔ}） （１８）

式（１８）的寻优可以采用 ＩＣＭ（ＩｔｅｒａｔｅｄＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
Ｍｏｄｅｓ）算法［２１］，可得到 ｘ每一像素ｘｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ）最
优估计的迭代式为

ｘｉ（ｔ＋１）＝

β
２（ｔ＋１）ｙｉ＋σ２ｉ（ｔ＋１）∑

ｊ∈Ｎｉ

Ｅ［ｘｊ｜ｙ；β（ｔ＋１），σ（ｔ＋１），ｘｊ（ｔ）］

β
２（ｔ＋１）＋ａσ２ｉ（ｔ＋１）

（１９）
式中 ａ为所采用邻域系统内与ｘｉ相邻的像素个数，由
于本文采用４邻域系统，因此这里 ａ＝４．

在实际计算中，注意到求解β
２的式（１６）和求解σ２ｉ

的式（１７）以及求解 ｘｉ的式（１９）都分别涉及求 Ｕ（ｘ）或
ｘｉ在条件（ｙ，β（ｔ），σ（ｔ），ｘ（ｔ－１）））下的数学期望，即

Ｅ［Ｕ（ｘ）｜ｙ，β（ｔ），σｉ（ｔ）］

＝∫Ｕ（ｘ）ｐ（ｘ｜ｙ；β（ｔ），σ（ｔ），ｘ（ｔ－１））ｄｘ （２０）

Ｅ［ｘｉ｜ｙ，β（ｔ），σ
２
ｉ（ｔ）］

＝∫ｘｉｐ（ｘｉ｜ｙ；β（ｔ），σｉ（ｔ），ｘ（ｔ－１））ｄｘｉ （２１）

由于需对投影图像 ｘ或ｘｉ的所有可能取值 （无穷
集）积分，计算难度和复杂度都很大，因此考虑采用

ＭＣＭＣ技术对 ｘ依后验概率密度函数（式（８））进行采样
以获得对应的近似解．但是式（８）对应的是一个高维
Ｇｉｂｂｓ分布，对其采样将会复杂且耗时，因此可以考虑由
高斯马尔科夫随机场（ＧＭＲＦ）所导致的图像的局部后
验特征．文献［２２］的研究表明，在采用 ＧＭＲＦ作为先验
概率模型并且噪声为高斯噪声的情况下，理想图像 ｘ
的局部后验概率密度函数（ａｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉｌｏｃａｌｐｄｆ）是一个
高斯函数，可表示成

ｐ（ｘｉ｜ｙ，σ，β；ｘｊ，ｊ∈Ｎｉ）＝
１
２槡πｖｉ
ｅｘｐ －

１
２ｖ２ｉ
（ｘｉ－μｉ）[ ]２

（２２）
式（２２）中μｉ，ｖｉ分别为高斯分布的均值与均方差，结合
本文投影图像的后验概率模型以及文献［２２］的推导过
程，有

μｉ＝

１
２β
２∑
ｊ∈Ｎｉ

ｘｊ＋
ｙｉ
４σ２ｉ

∑
ｊ∈Ｎｉ

１
２β
２＋

１
４σ２ｉ

， ｖ２ｉ＝∑
ｊ∈Ｎｉ

２
β
２＋
１
σ
２[ ]
ｉ

－１
（２３）

这样，采用 ＭＣＭＣ技术对 ｘ依式（８）的高维 Ｇｉｂｂｓ
分布的采样就转化成了对 ｘｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ）的依式
（２２）的一维高斯分布的采样，这将极大降低算法复杂度
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和采样收敛所需的迭代次数．实际运算中可以采用
Ｇｉｂｂｓ采样器（ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｅｒ）进行采样，即：依据像素的
局部后验概率（式（２２）、（２３）），顺序对图像的每个像素
进行采样，并且在对下一个像素采样时使用前面像素

的采样结果，从而加快收敛速度．Ｇｉｂｂｓ采样器的详细信
息请参考文献［１７，１８］．

将采样所获得的 ｘ样本带入式（１６）、（１７）、（１９），得

［β（ｔ＋１）］
２≈
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｕ（ｘｋ（ｔ－１））

ＫＭ （２４）

σ
２
ｉ（ｔ＋１）≈ ｆｉｅｘｐ

１
ηＫ∑

Ｋ

ｋ＝１
ｘｋｉ（ｔ－１[ ]） （２５）

ｘｉ（ｔ＋１）≈
β
２（ｔ＋１）ｙｉ＋

σ
２
ｉ（ｔ＋１）
Ｋ ∑

ｊ∈Ｎｉ
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｘｋｊ（ｔ）

β
２（ｔ＋１）＋ａσ２ｉ（ｔ＋１）

（２６）
其中 ｘ１（ｔ－１），ｘ２（ｔ－１），…，ｘＫ（ｔ－１）为依后验概率密
度函数 ｐ（ｘ｜ｙ；β（ｔ），σ（ｔ），ｘ（ｔ－１））经充分 ｂｕｒｎｉｎ过
程后采样所获得的 Ｋ个样本（为方便，本文称其为有效
样本）．
２．５ 算法总结

本文所提出的基于ＥＭ算法的低剂量ＣＴ图像去噪
步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 读入一幅ＣＴ扫描并经系统校准和对数变
换后的含噪投影图像 ｙ；

Ｓｔｅｐ２ 用 ＥＭ算法估计参数β，σ
２
ｉ，（ｉ＝１，２，…，

Ｍ）以及理想图像 ｘ：
（ａ）初始化 ｘ（０）＝ｙ，β

２（０），β
２（１），σ２ｉ（１）＝

ｆｉｅｘｐ（ｘｉ（０）／η），置迭代次数 ｔ＝１；

（ｂ）以 ｘ（ｔ－１）为初值，依局部后验概率式（２２）进
行Ｇｉｂｂｓ采样，获得 Ｋ个有效样本ｘ１（ｔ－１），ｘ２（ｔ－１），
…，ｘＫ（ｔ－１）；

（ｃ）若 ［β（ｔ）］
２－［β（ｔ－１）］

２ ≤ε（ε为小正常
数），则［β（ｔ＋１）］

２＝［β（ｔ）］
２，转（ｅ）；

（ｄ）由样本 ｘ１（ｔ－１），ｘ２（ｔ－１），…，ｘＫ（ｔ－１）依式
（２４），得

［β（ｔ＋１）］
２＝
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｕ（ｘｋ（ｔ－１））

ＫＭ ；

（ｅ）由样本 ｘ１（ｔ－１），ｘ２（ｔ－１），…，ｘＫ（ｔ－１）依式
（２５），得

σ
２
ｉ（ｔ＋１）＝ｆｉｅｘｐ

１
ηＫ∑

Ｋ

ｋ＝１
ｘｋｉ（ｔ－１[ ]）；

（ｆ）由样本 ｘ１（ｔ－１），ｘ２（ｔ－１），…，ｘＫ（ｔ－１）依式
（２６），得

ｘｉ（ｔ）＝
β
２（ｔ＋１）ｙｉ＋

σ
２
ｉ（ｔ＋１）
Ｋ ∑

ｊ∈Ｎｉ
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｘｋｊ（ｔ－１）

β
２（ｔ＋１）＋ａσ２ｉ（ｔ＋１）

；

（ｇ）若 ｘ收敛，则 ｘ^＝ｘ（ｔ），转Ｓｔｅｐ３；否则，置 ｔ＝ｔ
＋１，转步骤（ｂ）；
Ｓｔｅｐ３ 采用滤波反投影（ＦＢＰ）重建算法对复原图

像 ｘ^进行重建，得到 ＣＴ重建图像．
其中，步骤 Ｓｔｅｐ２（ｇ）中估计图像 ｘ的收敛性准

则，本文采用的是经验值的方式，这与文献［１２，２３］的收
敛判断方式是一致的．通常迭代８次即可得到稳定的估
计图像，进一步的迭代并不能使估计图像在视觉效果

上有更进一步的提高．

３ 实验结果分析

我们进行了仿真投影数据和真实投影数据实验．
在用不同方法对投影数据去噪后，均通过 ＦＢＰ算法重
建，以比较这些去噪方法的性能．关于去噪性能，我们
将从主观视觉评价、客观信噪比评价以及对图像分辨

率保持评价三方面进行实验和分析．实验的软硬件环
境为：Ｍａｔｌａｂ７１，ＰｅｎｔｉｕｍⅣ３６ＧＨｚＣＰＵ，２ＧＢ内存．
３．１ 计算机仿真实验

为检验算法有效性，我们设计了一个仿真数字胸

腔模型作为扫描物体，尺寸为５１２×５１２ｍｍ２，如图１（ａ），
其中各物体形状及密度等参数如表１．然后对该模型进
行扇形投影变换．仿真投影过程中，参数配置与 ＧＥ公
司多层螺旋 ＣＴ配置相同，即：在 Ｘ射线源旋转３６０°过
程中，共进行９８４次扇形投影；每个投影角度（ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｖｉｅｗ），共有８８８个探测器单元接收入射光子；探测器阵
列与Ｘ射线源距离９４９ｍｍ，位于以旋转中心为圆心的
同心圆上；Ｘ射线源与旋转中心距离为４０８ｍｍ，ＣＴ重建
图像大小为５１２×５１２．

为仿真低剂量ＣＴ投影数据，我们在原始投影数据

０３ 电 子 学 报 ２０１２年



中添加非平稳高斯噪声．添加方法为在原投影图像每
像素上分别添加高斯噪声，其均值为０，方差与该像素
均值有关，即由式（２）计算而得（同文献［１１］，式（２）中参
数η＝２２０００）．

图１（ｂ）为选用 Ｒａｍｐ滤波器由 ＦＢＰ重建的 ＣＴ图
像，图１（ｃ）为选用３×３均值滤波器滤波并由 ＦＢＰ重建
的ＣＴ图像，可见传统低通滤波器的滤波效果并不理
想．图 １（ｄ）和（ｅ）分别为用 ＰＷＬＳ算法［１２］和 ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ＰＷＬＳ算法［１３］去噪后由 ＦＢＰ重建的 ＣＴ图像（我们试验
了参数β的各种取值以选取最好结果），图１（ｆ）为本文
ＥＭ算法去噪后由ＦＢＰ重建的 ＣＴ图像．可看出，这三种
方法均能较好的滤除图像中的条状伪迹，且本文方法

较另两种算法降噪效果更突出，如图１（ｆ）中箭头Ⅲ所
指区域较图１（ｄ）、（ｅ）中对应区域更平滑，且图１（ｆ）中
箭头Ⅱ、Ⅲ所指圆圈标示区中骨头物质内部的细小缝

隙较１（ｄ）、（ｅ）中相应区域更加清晰．
表１ 仿真肩部模型中各物质的形状及密度参数

Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｏｆｃｅｎｔｅｒ Ａｘｉｓｌｅｎｇｔｈｓ ＲｏｔａｔｉｏｎａｎｇｌｅｓＩｎｔｅｎｓｉｔｙ（ＨＵ）
（０，０） （０．９５，０．５４） ０ ５００

（－０．２，０） （０．１，０．２） －２０ －４５０
（０．２，０） （０．０８，０．１６） ２５ －４５０
（０，０．５） （０．１，０．０４） ０ ４５０
（０，０．５） （０．０４，０．０２） ０ －８００

（－０．２３，０．４３） （０．１４，０．０３） ３０ ４５０
（－０．２３，０．４３） （０．０８，０．００８） ３０ －８００
（０．２３，０．４３） （０．１４，０．０３） －３０ ４５０
（０．２３，０．４３） （０．０８，０．００８） －３０ －８００
（０，－０．２） （０．０７，０．０７） ０ ４５０

（－０．１，－０．２８） （０．０４，０．０４） ０ ４５０
（０．１，－０．２６） （０．０３，０．０８） ０ ４５０
（－０．７５，０．１） （０．０９，０．０９） ０ ４５０
（－０．７５，０．１） （０．０４，０．０４） ０ －８００
（－０．５，－０．２） （０．３，０．０２） －５０ ４５０
（－０．５，－０．２） （０．２８，０．００２） －５０ －８００
（－０．５３，－０．２７） （０．２，０．０３） －５０ ４５０
（－０．５３，－０．２７） （０．１８，０．００１５） －５０ －８００
（０．７，０．１４） （０．０９，０．０９） ０ ４５０
（０．７，０．１４） （０．０４，０．０４） ０ －８００
（０．５，－０．２） （０．３，０．０２） ６０ ４５０
（０．５，－０．２） （０．２８，０．００２） ６０ －８００
（０，０） （０．０７，０．０５） ０ －４５０

我们也计算了各算法所获得重建图像的峰值信噪

比（ＰＳＮＲ），如表２所示．其中：

ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０ ２５５２
１

Ｎ１×Ｎ２∑
Ｎ１

ｉ＝０
∑
Ｎ２

ｊ＝０
（Ｇｉ，ｊ－Ｆｉ，ｊ）( )２ ，

Ｆ为原始图像，Ｇ为去噪并重建之后的图像（其灰度值
归一化为［０，２５５］），Ｎ１，Ｎ２分别为图像的宽度和高度．
由表２可看出，本文算法的 ＰＳＮＲ较其它算法均有提
高，这与前面可视化结果是一致的．

本次实验，ＥＭ算法迭代 ８次后收敛，算法总时间

约为２１ｓ．
表２ 对仿真投影数据采用各种滤波算法之后所获得的重建图像的

ＰＳＮＲ

算法 Ｒａｍｐ Ｍｅａｎ ＰＷＬＳ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅＰＷＬＳ ＥＭ

ＰＳＮＲ（ｄＢ） １３．０７５ １６．７２８ ２３．８４６ ２４．２４７ ２４．５８５

３．２ 真实投影数据实验

真实数据采用 ＧＥ公司多层螺旋 ＣＴ在电压
１２０ｋＶｐ，电流１０ｍＡ下对一肩部模型扫描获得且经系统
校准及对数变换的投影数据，ＣＴ扫描环境配置参数与
３１节相同．ＣＴ重建图像大小为５１２×５１２．

图２（ａ）为选用 Ｒａｍｐ滤波器由 ＦＢＰ重建的 ＣＴ图
像，图２（ｂ）为选用３×３均值滤波器滤波并由 ＦＢＰ重建
的ＣＴ图像，可见此类方法的去噪效果仍然很差．图 ２
（ｃ）及（ｄ）分别为采用 ＰＷＬＳ算法及 ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅＰＷＬＳ算
法去噪并 ＦＢＰ重建的 ＣＴ图像（对于这两算法，我们试
验了参数β的各种取值以选取最好结果）．图２（ｅ）为采
用本文ＥＭ算法进行去噪，并ＦＢＰ重建的ＣＴ图像．可看
出三种算法中ＰＷＬＳ算法去噪效果较差．为比较本文算
法与ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅＰＷＬＳ算法的优劣，我们放大显示了图２
（ｄ）及（ｅ）的一个兴趣区域（ＲＯＩ），如图 ２（ｆ）及（ｇ）．从
ＲＯＩ的放大图中可看出本文算法去噪效果要好于 ｍｕｌｔｉ
ｓｃａｌｅＰＷＬＳ算法，如：图２（ｇ）中箭头Ⅰ所指区域较图 ２
（ｆ）中对应区域更平滑，图２（ｇ）中箭头Ⅱ所指圆圈区域
内骨头物质内部细小缝隙能够用肉眼很容易的分辨出

来，而图２（ｆ）中对应区域中的缝隙则较模糊；图２（ｇ）中
箭头Ⅲ所指区域内肩关节骨头的分辨率较图２（ｆ）中对
应区域的分辨率更高．

１３第 １ 期 张元科：基于ＥＭ算法的低剂量ＣＴ图像去噪



为定量分析各算法优劣，我们在各重建图像中相

同位置处选取一矩形区域（其位置如图２（ａ）所示），并
计算该区域的信噪比ＳＮＲ，计算方法为区域中数据均值
（ｍｅａｎ）除以其标准差（Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ，Ｓｔｄｖ）．信噪比如
表３所示．可看出，本文算法所获得的ＣＴ重建图像信噪
比最高．
表３ 真实投影数据采用各种滤波算法之后所获得重建图像的信噪比

算法 Ｍｅａｎ（ＨＵ） Ｓｔｄｖ（ＨＵ） ＳＮＲ（ｄＢ）

Ｒａｍｐ １３６．５８ ８２．９０ １．６５

Ｍｅａｎ １４３．３７ ２４．２８ ４．２６

ＰＷＬＳ １４３．０７ １０．８３ １３．２１

ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＰＷＬＳ １３８．７９ ９．８６ １４．０８

ＥＭ １３５．３６ ９．３８ １４．３６

本次实验，ＥＭ算法仍是迭代 ８次后收敛，算法总
时间约为２１ｓ．
３．３ 算法的噪声抑制及分辨率保持性能分析

评价 ＣＴ图像去噪算法的性能优劣，不仅需考察复
原图像的平滑程度，而且要考察复原图像的细节保持

能力．我们采用文献［１０］的方法对 ＰＷＬＳ算法、ｍｕｌｔｉ
ｓｃａｌｅＰＷＬＳ算法及本文ＥＭ算法在抑制噪声及分辨率保
持方面性能进行定量分析，所用计算机仿真模型如图

３，其建立方法可参考文献［３，１０］，其中白色嵌入物用以
模拟骨骼，周围区域用以模拟人体软组织．在对该模型
进行仿真投影过程中参数配置以及为该投影数据添加

噪声的方法与３１节相同．
分辨率通过分析图 ３

中垂直经过中间及右边白

色嵌入物中心的轮廓线

（如虚线所示）的 ＥＳＦ（Ｅｄｇｅ
ＳｐｒｅａｄＦｕｎｃｔｉｏｎ）而得到．
ＥＳＦ是用于描述图像中物
体边界扩散程度的一个测度．假设边界扩散核（ｂｒｏａｄｅｎ
ｉｎｇｋｅｒｎｅｌ）是一个均方差为σｂ的高斯函数，则可通过对
轮廓线在边界处的像素进行高斯拟合，从而可以获得

轮廓线的ＥＳＦ．图像的分辨率可以用ＥＳＦ的ＦＷＨＭ（Ｆｕｌｌ
ＷｉｄｔｈａｔＨａｌｆＭａｘｉｍｕｍ）表示，对于高斯函数，该值为

２３５σｂ．例如，图４为中间的一条轮廓线在白色嵌入物
边界处的像素以及对这些像素进行高斯拟合的曲线示

意图．图中ＥＳＦ曲线的扩散程度（即ＦＷＨＭ）代表了去噪
算法对图像的细节损失程度．对噪声的抑制性能则通
过计算轮廓线附近某均匀区域的均方差来测度．

通过在１０－５至１０－９范围内改变 ＰＷＬＳ及 ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ＰＷＬＳ算法中参数β所获得的噪声分辨率曲线示于图
５．对于本文算法，由于采用了参数估计技术，因此其噪
声分辨率关系在图５中对应一个点．由图５可见，本文
算法在噪声抑制及细节保持方面要优于其它两种

算法．

３．４ 算法收敛性及时间复杂度分析

本文充分重视算法的运行效率问题．通过使用
Ｇｉｂｂｓ采样器，利用局部后验概率分布的高斯性，对单个
像素进行采样，从而极大地降低算法的复杂度．本文算
法总时间复杂度约为 Ｏ（Ａ×Ｂ×Ｍ），其中 Ｍ为投影图
像的总像素数，Ａ为ＥＭ算法迭代次数，Ｂ为 Ｇｉｂｂｓ采样
器采取样本图像数．

对于算法步骤Ｓｔｅｐ２（ｇ）中估计图像 ｘ的收敛性判
断准则，本文采用的是经验判断的方式，这与文献［１２，
２３］的收敛判断是一致的．我们进行了大量的实验，结果
表明算法通常在迭代８次后即可得到稳定的估计图像
（即 Ａ＝８），进一步迭代不能使估计图像在视觉效果上
有更明显提高．

我们实验中，使用 Ｇｉｂｂｓ采样器采样时，产生 ６个
样本图像（即 Ｂ＝６），以后面４个样本图像作为有效样
本即可取得理想效果．由于 Ａ与Ｂ均为常数，且其值远
远小于 Ｍ，因此算法总时间复杂度近似为 Ｏ（Ｍ）．对于
对于９８４×８８８的投影图像，算法总时间约为２１ｓ，其运

２３ 电 子 学 报 ２０１２年



行时间与 ＰＷＬＳ算法相当，少于ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅＰＷＬＳ算法．

４ 结论

本文针对低剂量 ＣＴ投影数据的极低信噪比特性
以及投影数据所特有的非平稳高斯噪声特性，采用 ＥＭ
算法通过求解图像后验概率的条件期望值最大的方法

达到图像复原目的，同时在算法中实现了图像模型参

数的估计．其中，引入ＭＣＭＣ的 Ｇｉｂｂｓ采样，很好的解决
了期望值的计算问题．

本文算法的主要特点是：（１）针对低剂量 ＣＴ图像
极低信噪比特点，采用ＥＭ算法通过求解图像后验概率
的条件期望值最大的方法达了图像复原的目的；（２）算
法自适应的估计图像统计模型中的参数，从而避免了

传统算法针对不同扫描对象所需的人为参数设置，提

高了算法的实用性；（３）通过采用 ＥＭ算法将参数估计
与理想图像估计融合在一起迭代进行，每次迭代中产

生的新参数估计值与新图像估计值互为基础，从而保

证了估计值的准确性．
通过与目前较先进的 ＰＷＬＳ及 ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅＰＷＬＳ算

法的试验比较表明，本文算法无论是从复原图像的可

视化效果上还是从噪声分辨率关系的定量分析上，都
具有明显优势，具有一定的实际应用价值．
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