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摘 要： 最大后验方法（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）已经广泛应用于解决图像重建中的病态问题，正电子发射成
像（ＰｏｓｉｔｒｏｎＥｍｉｓｓｉｏｎＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＰＥＴ）便是其中之一．本文基于ＭＡＰ方法，针对ＰＥＴ成像提出一新的基于图像相似结构
信息的广义Ｇｉｂｂｓ先验形式，新先验能在有效地抑制噪声的同时，鲁棒地保持锐利的边缘信息．但由于新先验的引入，
使得重建模型的求解趋于复杂．为解决模型解的收敛性问题，我们提出两步式的局部线化优化迭代重建策略，并结合
抛物线替代坐标上升（ＰａｒａｂｏｌｏｉｄａｌＳｕｒｒｏｇａｔｅＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＡｓｃｅｎｔ，ＰＳＣＡ）算法进行求解．新算法分别对 ＰＥＴ模拟数据和真实
数据进行重建实验，结果表明本文提出的基于广义Ｇｉｂｂｓ先验的ＰＥＴ成像可以获得优质的重建图像．
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１ 引言

由于探测电子的低计数率和有限的获取时间，临床

正电子发射成像（ＰｏｓｉｔｒｏｎＥｍｉｓｓｉｏｎＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＰＥＴ）数据
通常受泊松噪声的影响显著，使得 ＰＥＴ图像重建实质
上是一个病态问题［１，２］．迄今为止，多种 ＰＥＴ重建方法
相继被提出用于解决此问题．常见的重建策略有最大似
然期望最大（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＭＬＥＭ）方法，滤波反投影（ＦｉｌｔｅｒｅｄＢａｃｋＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＦＢＰ）
方法以及基于 Ｂａｙｅｓｉａｎ理论的最大后验（ＭａｘｉｍｕｍＡ
Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）方法．其中，ＭＬＥＭ可以有效地将 ＰＥＴ成
像系统的物理特性和探测数据的统计特征构建于统一

的数学模型中，基于该模型的 ＰＥＴ迭代重建算法可以
获得较好的重建图像质量．然而，基于 ＭＬＥＭ的相关
ＰＥＴ重建算法往往收敛速度缓慢，且在迭代过程中伴随

着图像质量退化而导致的棋盘效应，难以保证全局迭代

收敛性［３］．ＦＢＰ重建方法则可以由探测数据直接进行快
速 ＰＥＴ图像重建，但 ＰＥＴ数据的噪声含量大，使得重建
后图像质量难以满足实用要求．基于 Ｂａｙｅｓｉａｎ理论的
ＭＡＰ方法，通过对一个随机场的先验分布选择，加入先
验信息，已成为解决病态 ＰＥＴ重建问题的有效方
法［３～５］．本文也将从 Ｂａｙｅｓｉａｎ理论出发，进一步研究基
于ＭＡＰ方法的ＰＥＴ重建问题．

基于Ｂａｙｅｓｉａｎ理论，重建图像的部分先验信息可以
被有效地引入到图像重建中，对重建中的病态问题起到

正则化作用，以达到抑制噪声的效果．Ｂａｙｅｓｉａｎ先验能量
常采用如下Ｇｉｂｂｓ分布形式［５］，

Ｐ（λ）＝
１
Ｚｅｘｐ（－βＵ（λ））＝

１
Ｚｅｘｐ（－β∑ｊＵ（λ，ｊ））（１）

其中，Ｚ为正火常数，Ｕ（λ）为起到正则化作用的先验能
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量，Ｕ（λ，ｊ）为像素点 ｊ处局部邻域内的先验能量方程．

β为全局常数，用于刻画先验信息对重建图像正则化作

用的程度．ＰＥＴ重建的先验分布 Ｐ（λ）的选取对整个基
于Ｂａｙｅｓｉａｎ理论的ＭＡＰＰＥＴ重建而言，将起到至关重要
的作用．

先验能量方程 Ｕ（λ，ｊ）通常具有平移不变性，用于
惩罚相邻像素点间的差异．然而，ＭＡＰ重建算法中与先
验能量方程相对应的似然函数则并不满足此性质，使

得ＭＡＰ重建出的图像并不满意．此外，真实世界的图像
不可能全局平滑，噪声边缘强度时常变化很大，也使得

ＭＡＰ全局最优解的寻找变得更加困难．
受近来通过非局部平均研究图像降噪和分割的启

发［６～８］，本文提出一种新的非传统 Ｇｉｂｂｓ先验形式用于
ＰＥＴ重建，新先验称之为广义 Ｇｉｂｂｓ先验，以示与传统
Ｇｉｂｂｓ先验的区分．广义 Ｇｉｂｂｓ先验不仅利用目标图像
中邻域内单个像素间的灰度差量信息，还蕴涵更为丰

富的区域连通和连续的全局信息．大量实验证明，本文
提出的广义Ｇｉｂｂｓ先验可获得优质的ＰＥＴ重建图像．

２ ＰＥＴ统计模型

由于本文志在研究新先验在 ＰＥＴ重建中的效果，故
ＰＥＴ重建将采用已被广泛应用于正电子发射计算机断层
成像技术的线性 Ｐｏｉｓｓｏｎ统计模型，即在测量数据服从
Ｐｏｉｓｓｏｎ分布的假设下，ＰＥＴ统计模型可描述如下［９］，

ｙｉ～Ｐｏｉｓｓｏｎ ｃｉ∑
Ｍ

ｊ
ａｉｊλｊ＋ｒ{ }ｉ ，ｉ＝１，２，…Ｎ （２）

其中，ｙｉ表示第ｉ对探测器探测到的光子数据，Ｎ为探
测器对的数目；λｊ表示第ｊ个重建像素点处的同位素分
布，Ｍ为待重建图像像素的总个数；ｒｉ表示在发射扫描
中第ｉ对探测器总共探测到的随机计数和散射计数；
Ａ＝｛ａｉｊ｝是系统概率矩阵，ａｉｊ定义为在理想条件下图像
像素ｊ被探测器对ｉ探测到的几何概率；ｃｉ表示扫描时
间、探测器的效率、衰减系数和可能的死时间的校正系

数的综合值．
ＰＥＴ重建的目标即为在已知测量数据 ｙ＝［ｙ１，ｙ２，

…，ｙＮ］′，系统概率矩阵 Ａ和ｒ＝［ｒ１，ｒ２，…，ｒＮ］′的情况
下，重建出未知的同位素分布图像λ＝［λ１，λ２，…，

λＭ］′，其中（’）表示矩阵的转置．
依上所述，对应于式（２）的对数似然函数为，

Ｌ（ｙ，λ）＝∑
Ｎ

ｉ
ｈｉ（［Ａλ］ｉ） （３）

其中 ｈｉ（ｌ）＝ｙｉｌｏｇ（ｃｉｌ＋ｒｉ）－（ｃｉｌ＋ｒｉ）且 ｌｉ（λ）＝［Ａλ］ｉ

＝∑
Ｍ

ｊ
ａｉｊλｊ，已略去与λ无关的项．

诚然，ＰＥＴ重建图像可通过对数似然函数（３）的最
大化获得，

ｍａｘ
λ
Ｌ（ｙ，λ） （４）

然而，由于 ＰＥＴ的探测数据 ｙ较为稀疏，使得式
（４）的求解是个病态问题，需要引入其它先验信息，以
保证解的存在性．

３ 广义Ｇｉｂｂｓ先验

在文献［６～８］关于图像去噪和图像分割的非局部
平均思想的启发下，我们提出如下的广义 Ｇｉｂｂｓ先验形
式，用来实现基于式（４）的 ＰＥＴ图像重建，其定义如下，

ＵＧＧ（λ）＝
１
２∑ｊ∑ｋ∈Ｎｊωｋｊα

（λｋ－λｊ） （５）

ωｋｊ＝ｅｘｐ（
－｜ｋ－ｊ｜２
２σ２

）ｅｘｐ（－Ｄ（ｋ，ｊ）
ｈ２

） （６）

Ｄ（ｋ，ｊ）＝｜｜λ（νｋ）－λ（νｊ）｜｜２２ （７）

λ（νｋ）＝｛λ（ｌ）：ｌ∈νｋ｝ （８）

λ（νｊ）＝｛λ（ｌ）：ｌ∈νｊ｝ （９）
其中 Ｎｊ表示像素点ｊ处一个包含图像几何结构信息的
较大邻域（称之为搜索邻域）；权值量ωｋｊ用于刻画像素

ｋ和像素ｊ之间的相似性程度，用分别以像素 ｋ和像素ｊ
为中心的邻域υｋ和υｊ（称之为相似邻域）间的相似性函

数计算；参数 ｈ控制着相似邻域间相似度惩罚度，参数

σ则控制着网格点上像素间距离的惩罚度．
在式（６）中权值量ωｋｊ和相似性函数Ｄ（ｋ，ｊ）的选择

有多种形式［８］．在本文实验中，我们并没有采用像文献
［８］那样进行 Ｌ２距离计算前的高斯平滑，仅简单地计算
两相似邻域间的 Ｌ２距离，以期计算时间的大量节省，实
验表明直接的 Ｌ２距离计算依然可获得优质的重建结
果．对于式（５）中函数α的选择需满足两条性质，即（ｉ）

α∈Ｃ
１；（ｉｉ）α在任何有界区域内均是严格凸的，现将两

个即满足上述性质又可保持边缘的α形式罗列如下，

α＝｜ｔ｜α，１≤α≤２ （１０）

α＝ α＋ｔ槡 ２，α＞０ （１１）
在本文实验中，我们仅关注基于式（１０）的α＝１和α＝２
时的两种情形．若α＝２，即２（ｓ）＝ｓ２时，广义 Ｇｉｂｂｓ先
验将与文献［１１］中的非局部先验形式相似．

４ 基于广义Ｇｉｂｂｓ先验的二步式重建算法

通过第３部分分析，完成广义 Ｇｉｂｂｓ先验设计后，
基于 Ｂａｙｅｓｉａｎ理论的 ＭＡＰＰＥＴ图像重建可以通过如下
目标函数Φ（λ）的最大化获得，

)

λ＝ａｒｇｍａｘ
λ≥０
Φ（λ） （１２）

Φ（λ）＝Ｌ（ｙ，λ）－βＵＧＧ（λ） （１３）
由式（６）～（９）可看出权值量ωｋｊ是待重建图像λ的函
数，使得式（５）中 ＵＧＧ在Φ（λ）的最大化求解过程中其凸
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性难以保证．如此一来，一般的最优化方法对式（１２）的
求解将失去效力．因此，结合广义 Ｇｉｂｂｓ先验的特点，本
文提出如下两步式迭代优化算法，以期对式（１２）的最优
化求解．

首先为重建图像置一个初始值λ^作为第一步迭代

图像，其后，我们采用下述二步式策略完成重建图像λ

和权值量ωｉｊ的交替迭代计算，直至收敛．
Ｓｔｅｐ１： 权值量ωｉｊ更新．当λ^固定，基于式（６）～

（９）计算ωｉｊ；
Ｓｔｅｐ２： 图像λ更新．固定 Ｓｔｅｐ１得到的ωｋｊ，经式

（１２）计算Φ（λ）的最大化，得到重建图像λ．
因为 Ｌ（ｙ，λ）的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵是严格负定的［９］，同时

经式（６）～（９）有下式成立，

０＜ωｋｊ（^λ）＝ｅｘｐ（－
｜ｋ－ｊ｜２
２σ２

）ｅｘｐ（－Ｄ（ｋ，ｊ）
ｈ２

）≤１ （１４）

考虑到式（５）中α函数的凸性及惩罚参数β值的非负
性，易见，在给定权值量ωｋｊ（^λ）的条件下，式（１３）中

Φ（λ）的二阶导数在任一迭代步中均可保持其凸性．因
此，基于局部线性方法［１２］，本文采用改进的抛物线替代

坐标上升（ＰａｒａｂｏｌｏｉｄａｌＳｕｒｒｏｇａｔｅＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＡｓｃｅｎｔ，ＰＳＣＡ）
算法进行重建图像λ的迭代求解

［１３］，使Φ（λ）达到最

大，其算法流程如图１所示．

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ
λ^＝ＦＢＰ｛ｙ｝
ＦｏｒＥａｃｈｐｉｘｅｌ
Ｃｏｍｐｕｔｅ｛ωｋｊ，ｋ∈Ｎｊ｝Ｎｊ＝１ｕｓｉｎｇ（５）－（７）ｗｉｔｈ
ｃｕｒｒｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｅ^λ

Ｅｎｄ

ｌ^ｉ＝∑
Ｍ

ｊ
ａｉｊ^λｊ，ｉ＝１，…，Ｎ

ｄｉ＝ｈｉ^ｌ＝ｃｉ［
ｙｉ

ｃｉ^ｌ＋ｒｉ
］，ｆｏｒｉ＝０，…，Ｎ

ｎｉ＝－ｈ

ｉ^ｌ＝ｃ２ｉ

ｙｉ
（ｃｉ^ｌ＋ｒｉ）２

，ｆｏｒｉ＝０，…，Ｎ

Ｒｅｐｅａｔｏｎｅｏｒｍｏｒｅｔｉｍｅｓ
Ｆｏｒｊ＝１，…，Ｍ

Ｑｊ＝∑
Ｎ

ｉ
ａｉｊｄｉ，ｐｊ＝∑

Ｎ

ｉ
ａ２ｉｊｎｉ

Ｆｏｒａｃｏｕｐｌｅｓｕｂｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

λ^ｊ：＝［^λｊ＋
Ｑｊ＋β∑ｋ∈Ｎｊ

ｗＧＰｋｊ（^λｊ－λ^ｋ）

ｐｊ＋β∑ｋ∈Ｎｊ
ｗＧＰｋｊ

］

λ^ｊ：＝ｍａｘ（０．^λｊ）
Ｅｎｄ

Ｅｎｄ
Ｅｎｄ

图１ 修定的ＰＳＣＡ算法流程图

上述改进的 ＰＳＣＡ算法，可以看作 ＯＳＬ（ＯｎｅＳｔｅｐ
Ｌａｔｅ，ＯＳＬ）算法的一种，其算法的收敛性难以给出严格

的证明［３］．虽然本文算法未给出其全局收敛性的证明，
但在整个迭代过程中至少可以收敛到某局部最优值，

其讨论类似于文献［１５］，本文不再累述．

５ 实验和分析

为验证本文提出的广义 Ｇｉｂｂｓ先验在 ＰＥＴ重建中
的有效性，我们分别对模拟的体模探测数据和真实的

体模探测数据进行重建实验．
５１ 模拟探测数据重建

在本模拟实验中，采用大小为 １２８×１２８像素的
ＳｈｅｐｐＬｏｇａｎ头部体模生成 ＰＥＴ探测数据，体模图像如
图２所示．ＳｈｅｐｐＬｏｇａｎ体模中像素点的取值范围从０到
８，ＰＥＴ探测数据模拟中，光子总计数为３００×１０６，探测
数据服从泊松分布，其中模拟延迟随机计数 ｒｉ占总计
数量的１０％（忽略散射作用），同时设定校正系数 ｃｉ为
服从标准差为 ０３的 ｌｏｇｎｏｒｍａｌ随机变量．转换概率矩
阵 Ａ对应于平行束成像几何，由 ＡＳＰＩＲＥ软件系统产
生［１６］，其中１８０°范围内径向采样 １２８，角度采样 １２８．所
有程序均在 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）４３１６ＧＨｚ３００ＧＨｚ双
核处理器，１ＧＢ内存的 ＰＣ机上实现．

为了实验比较，我们分别采

用 ＦＢＰ算法和基于 Ｈｕｂｅｒ先验的
ＭＡＰ算法与基于广义 Ｇｉｂｂｓ先验
的ＰＳＣＡ算法对探测数据进行重
建．对于 ＦＢＰ重建，其 Ｒａｍｐ滤波
的截止频率等于 Ｎｙｑｕｉｓｔ频率．实
验中，本文不考虑惩罚参数β、控

制参数 ｈ和σ的自适应选择方法，而是依据产生重建
图像最高信噪比（ＳＮＲ）的原则，进行手工设定．信噪比
计算公式如下，

ＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０（
∑ｉ，ｊ

（λ（ｉ，ｊ）－珋λ）２

∑ｉ，ｊ
（λ（ｉ，ｊ）－λｐｈａｎｔｏｍ（ｉ，ｊ））２

）（１５）

其中，λ（ｉ，ｊ）表示像素点（ｉ，ｊ）处的重建图像灰度值，珋λ
表示λ中所有像素点灰度的平均值；λｐｈａｎｔｏｍ（ｉ，ｊ）表示真
实图像像素点（ｉ，ｊ）处的灰度值．

图３分别给出采用 ＦＢＰ算法、基于 Ｈｕｂｅｒ先验的
ＭＡＰ算法和基于广义 Ｇｉｂｂｓ先验的 ＰＳＣＡ算法对 Ｓｈｅｐｐ
Ｌｏｇａｎ体模ＰＥＴ探测数据重建的图像，其中迭代重建中
ＦＢＰ重建图像为其初始值．对于本文算法，实验中搜索
邻域 Ｎｊ大小设为２１×２１，相似邻域υｋ和υｊ大小均设为
７×７，参数值β，ｈ和σ分别设定为 １４０，０８０和 ０２０．
图３（ａ）（ｂ）（ｃ）（ｄ）分别对应于ＦＢＰ重建图像，基于Ｈｕ
ｂｅｒ先验的ＭＡＰ重建图像，２＝ｔ２时基于广义 Ｇｉｂｂｓ先
验的 ＰＳＣＡ重建图像和１＝｜ｔ｜时基于广义 Ｇｉｂｂｓ先验
的ＰＳＣＡ重建图像．

１０９第 ４ 期 黄 静：基于广义Ｇｉｂｂｓ先验的优质ＰＥＴ成像



表１列出图３中所示各 ＳｈｅｐｐＬｏｇａｎ体模重建图像
的信噪比．可看出，使用基于广义 Ｇｉｂｂｓ先验的 ＰＳＣＡ重
建图像较ＦＢＰ重建和基于 Ｈｕｂｅｒ先验的ＭＡＰ重建图像，
均具有更高的信噪比，且能保持良好的图像边缘信息．

表１ 图３所示重建图像的信噪比

Ｍｅｔｈｏｄ ＳＮＲｓ（ｄＢ）
ＦＢＰ １１．６３

Ｈｕｂｅｒｐｒｉｏｒ １５．１４
ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＧｉｂｂｓｐｒｉｏｒ（２＝ｔ２） １６．３３
ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＧｉｂｂｓＰｒｉｏｒ（１＝｜ｔ｜） １６．９１

５２ 真实体模探测数据重建

本实验数据由ＯｍｅｒＤｅｍｉｒｋａｙａ教授提供［１６］．探测数
据获取仍采用平行束几何，共九个切片，单切片在１８０°
范围内径向采样 １９２个，角度采样 １９２个，光子总数为
４４０×１０６，ｃｉ和ｒｉ分别为１和０．实验中，抽取第五个切
片数据用于重建，成像前数据已做过相关预校正处理，

如散射，衰减和几何摆幅校正．待重建目标图像由１２８
×１２８个像素点组成，单个像素的分辨率为０．３５６０ｃｍ．
ＦＢＰ重建图像将作为所有迭代重建算法的初始值．

为了验证基于广义Ｇｉｂｂｓ先验的 ＰＳＣＡ算法对真实体模
探测数据的重建效果，我们仍采用与 ＦＢＰ算法和基于
Ｈｕｂｅｒ先验的 ＭＡＰ算法进行比较．其中，各迭代算法中
迭代次数均设为５０次．

图４给出不同重建方法下的重建结果．对于参数

β，ｈ和σ的选择，我们仍采用手工设定，其中图４（ａ）为
ＦＢＰ重建图像；图 ４（ｂ）为基于 Ｈｕｂｅｒ先验的 ＭＡＰ重建
图像；图４（ｃ）为２＝ｔ２时基于广义 Ｇｉｂｂｓ先验的 ＰＳＣＡ
重建图像；图４（ｄ）为１＝｜ｔ｜时基于广义 Ｇｉｂｂｓ先验的
ＰＳＣＡ重建图像．从重建图像来看，当选取合适的参数
时，本文算法重建图像在抑制噪声和保持边缘方面均

明显优于其它算法，可获得优质的图像质量．

６ 结论和展望

本文提出一种新的 Ｇｉｂｂｓ先验形式，称之为广义
Ｇｉｂｂｓ先验，以示与传统 Ｇｉｂｂｓ先验的区分．广义 Ｇｉｂｂｓ
先验充分利用图像全局范围内的相似结构信息，巧妙

计算Ｇｉｂｂｓ先验中的权值量，并成功应用于 ＰＥＴ成像
中，可获得优质重建图像．实验证明，广义 Ｇｉｂｂｓ先验在
抑制图像噪声和保持图像边缘方面均有不错的表现．
但是由于广义Ｇｉｂｂｓ先验的引入，也使得 ＰＥＴ重建模型
的求解趋于复杂，其原因于权值量此时已是重建图像

的函数，一般的优化算法将难以胜任．为此，我们提出
基于局部线化的二步式优化迭代重建策略，通过改进

的 ＰＳＣＡ算法进行求解．
此外，本文提出的二步式 ＰＳＣＡ算法亦可看作 ＯＳＬ

算法的一种形式，优点是容易应用，缺点是难以证明解

的全部最优性，也使得对其全局收敛性问题的研究成

为一个公开问题．再者，尽管重建图像的噪声和分辨率
可以通过参数调整进行平衡控制，但就目前国内外

ＭＡＰ方法的研究现状来看，还没有找到一种有效的参
数选择方式，使得数据处理和先验信息的自适应调整

达到最佳状态．
有关基于广义Ｇｉｂｂｓ先验ＰＳＣＡ重建算法的全局收

敛性证明和相关参数的自适应调整将是我们今后研究

的重点内容．
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