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基于图拉普拉斯正则化的PET图像核重建方法
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摘　要：　正电子发射断层成像（Positron Emission Tomography，PET）在很多疾病的早期诊断中有重要的作用，

PET图像重建的难点之一是如何在保持重建图像中病灶边缘特性的同时具有良好的去噪性能 . 针对此问题，本文提

出了一种结合图拉普拉斯正则化和深度图像先验的PET图像核重建方法 . 设计了改进的U-net神经网络，将PET前向

投影模型中的核系数表示为神经网络的输出；通过先验图像构建图拉普拉斯矩阵，重建问题被建模为基于神经网络的

带图拉普拉斯正则化项的最大似然函数优化问题 . 利用优化转移方法导出了收敛的迭代重建算法，每一次迭代包括

由核重建方法更新图像和利用神经网络更新核系数两个步骤 . 仿真和临床实验结果表明，本文提出的方法在不同的

指标下都有更好的重建效果，优于已有核重建方法以及最新的基于深度系数先验的重建方法 .
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Abstract:　Positron emission tomography (PET) plays an important role in the early diagnosis of many diseases, and 

one of the difficult problems in PET image reconstruction is how to maintain the edge characteristics of the lesion in the re⁃

constructed image while having good denoising performance.  To this problem, a kernel method for PET image reconstruc⁃

tion is proposed, which combines deep image prior and the graph Laplacian regularization.  An improved U-net neural net⁃

work is designed to represent the kernel coefficients in the PET forward model.  The graph Laplacian matrix is constructed 

by the prior information.  The reconstruction model is formulated as a maximum likelihood neural network-based con⁃

strained optimization problem with graph Laplacian regularization.  By applying the optimization transfer algorithm, we de⁃

rive a convergent iterative algorithm. Each iteration includes a KEM step for updating image and a kernel coefficient update 

step using neural network.  The results from simulations and in-vivo data demonstrate that the proposed method has better 

reconstruction performance under different criteria, and outperforms the kernelized expectation maximization (KEM) and 

the state of the art neural KEM methods.
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1　引言

正电子发射断层成像（Positron Emission Tomogra⁃
phy，PET）可以反映活体的代谢过程 . 高质量的 PET图

像在肿瘤、心脏病和神经疾病的早期诊断分析中具有

重要的临床意义 . 在PET扫描过程中，受探测器物理因

素的限制和放射性示踪剂注射剂量的约束，PET扫描数

据光子计数率低，导致重建图像分辨率低、噪声程度

高 . 如何由低计数率投影数据重建出高质量的 PET 图

像是一个具有挑战性的问题 . 传统的最大似然期望最

大 化（Maximum Likelihood Expectation Maximization，
MLEM）方法是很多 PET 图像重建方法的基础［1］. 但

MLEM 重建图像噪声大、分辨率低，并且 MLEM 随着迭

代次数增加图像质量退化 . 为了提升重建图像质量，学

者们在 MLEM 的基础上进行了改进，包括使用正则化

项约束待重建图像［2］、引入非局部均值（NonLocal 
Means，NLM）先验［3］、基于全变差方法［4］、利用稀疏字

典［5］或者核模型表示待重建图像［6］. 文献［3］提出了一

种基于 NLM 滤波先验的 PET 图像贝叶斯重建方法，其

将 NLM 滤波图像减去未滤波图像的差值图像作为先

验，优于基于局部邻域先验的重建方法 .
核重建方法利用先验数据构建核矩阵，在似然函

数框架下由期望最大化算法来简单实现，有较好的重

建效果 . Wang等人［6］将动态 PET扫描数据的合成帧作

为先验信息引入 PET 前向投影模型中，在此基础上提

出了核重建（Kernelized Expectation Maximization，KEM）

方法 . 文献［7］研究了利用磁共振（Magnetic Resonance，
MR）图像作为先验信息的 KEM 方法 . 文献［8］利用动

态 PET 数据中的时间和空间信息构建时空域核矩阵，

提出了基于时空核的PET图像重建算法 . 文献［9］通过

在核重建迭代过程中引入NLM滤波来提高重建图像质

量 . 文献［10］在 NLM 核基础上，从中值滤波的合成图

像中提取先验信息来构建核矩阵，将其用于 KEM 框架

中来更好地抑制噪声 . KEM方法和MLEM方法一样，随

着迭代次数增加也会出现图像质量退化，需要提前终止

迭代或引入正则化项来进一步提高重建性能 . 文献［11］
在核重建框架中加入正则化项约束，提出基于核空间

复合正则化项的 PET 图像核重建算法 . 基于正则化的

方法通常包含多个需要调节的超参数，优化算法较

复杂 .
一些深度学习方法也被应用于医学影像［12~14］和

PET 图像重建［15］. 文献［16］对 KEM 方法进行扩展，提

出了基于卷积神经网络的 PET 图像重建框架 . 生成对

抗网络［17，18］、深度卷积编码解码器网络［19］、基于模型的

深度学习［20］也被用于 PET图像重建 . 以上深度学习方

法需要大量数据集来预训练网络，而在实际临床中，很

难获得大量的高质量PET图像训练数据集 .

使用深度图像先验（Deep Image Prior，DIP）来重建

图像，不需要数据集来预训练神经网络［21，22］. Gong 等

人［23］将深度图像先验应用于 PET 图像重建，在迭代过

程中更新网络参数，但其利用 ADMM 算法求解优化问

题时存在多个超参数难调节的问题，不能保证重建图

像效果 . 文献［24］结合核方法和深度图像先验，提出了

一种改进的深度系数先验核重建方法（Neural KEM），

其使用深度图像先验来表示核系数，直接对单个患者

图像进行学习，通过优化转移方法来求解优化问题，不

需要调整超参数和预训练网络，相比文献［23］更易实

现，并且有更好的重建效果 .
图信号处理是近年来兴起的高维非规则化数据分

析处理新方法，其借助代数图论和图谱理论来处理高

维加权图上的信号［25，26］. 在图像处理中，可以通过建立

图像像素间的图连接关系将图像转化为图信号，图包

含的结构信息可以更好地保留图像边缘特性 . 图拉普

拉斯矩阵的二次型是定义在图上的二次差分项，其反

映了图信号的平滑程度，可以用来作为去噪、重建等任

务的惩罚项，在自然图像去噪、超分辨率重建以及去模

糊中都表现出了很好的效果［27，28］.
如前所述，PET图像空间分辨率低，噪声大 . PET图

像重建的难点在于如何取得去噪效果和保留病灶边缘

特性之间的平衡 . 针对此问题，本文提出了一种结合图

拉普拉斯正则化和深度图像先验的 PET 图像重建方

法 . 该方法将PET核系数表示为未训练U-net网络的输

出，利用先验信息构建图拉普拉斯矩阵，通过引入图拉

普拉斯正则化项来保留重建图像的边缘结构信息 . 虽

然已有的核方法（包括神经网络加持的核方法）也具有

保留某种结构信息的作用，但是本文提出的图结构可

以更好地表征图像边缘特性，将图拉普拉斯正则化项

引入到 PET 图像核重建框架中，能在保持病灶边缘特

性和滤除噪声之间达到更好的折中 . 在重建图像性能

指标上，本文方法有最小的MSE值和更高的SNR值，在

方差-偏差曲线和CRC-SD曲线上也表现出更好的性能 .
本文的主要贡献如下：（1）提出了新的结合图拉普

拉斯正则化和深度图像先验的 PET 图像核重建方法；

（2）通过优化转移方法给出了收敛的重建迭代算法；

（3）直接通过输入单个患者图像来学习神经网络参数，

不需要数据集来预训练网络；（4）所提方法能取得更好

的保持病灶边缘和去噪折中效果，优于最新的 Neural 
KEM方法 .

本文结构为：第 2节介绍背景知识，包括 PET 图像

重建模型、深度图像先验、PET图像核重建方法及图拉

普拉斯矩阵二次型；第 3节阐述了本文提出的重建框架

和优化方法；第 4节和第 5节分别给出了仿真实验和临

床实验结果；第6节对全文进行了总结 .
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2　相关工作

2. 1　PET图像重建模型

在 PET 成像中，PET 投影数据 y = {yi}
N

i = 1
可以建模

为独立的泊松随机变量，其对数似然函数［6］为

L(y | x) =∑
i = 1

N

yi logȳi - ȳi - logyi！ （1）
投影数据 y 的期望 ȳ = { ȳi}

N

i = 1
与待重建 PET 图像

x = {xj}
M

j = 1
之间满足前向投影模型：

ȳ = Px + r （2）
其中，PÎRN ´M 为系统检测概率矩阵，r 表示随机事件

和散射事件的期望，M 表示待重建 PET 图像的像素个

数，N表示探测对的总个数 .
根据最大化对数似然函数，可得未知图像 x的最大

似然估计为

x̂ = arg max
x >> 0

L(y | x) （3）
对于优化问题（3），一般采用 MLEM 方法来迭代

求解：

xk + 1 =
xk

PT1N

× (PT y

Pxk + r ) （4）
其中，k表示迭代次数，1N 表示元素全为 1的向量，上角

标 T 表示矩阵的转置 . 本文公式中矢量的乘法和除法

是逐点的乘法和除法运算 .
2. 2　深度图像先验

文献［22］提出深度图像先验，其将图像表示为神

经网络的函数 x = f (θ | z)，其中 f表示神经网络模型，z是

网络输入，θ是网络参数 . 图像重建问题被建模为

θ̂ = arg min
θ

 x0 - f (θ | z) （5）
x̂ = f (θ̂ | z) （6）

其中，x0为失真图像 . 只需要在网络的输入端输入随机

噪声，使用随机梯度下降算法求解最优网络参数 θ̂，就

可以得到重建图像 f (θ̂ | z).
2. 3　PET图像核重建方法

在PET图像核重建方法中［6］，将图像表示为

x =Kα （7）
其中，KÎRM ´M 表示核矩阵，α表示相应的核系数 . 核

矩阵由先验图像通过核函数计算得到 .
将式（7）代入到前向投影模型即式（2）中，有

ȳ = PKα + r （8）
由期望最大化（Expectation Maximization，EM）算法

可得到α的最大似然估计 .
文献［24］提出了基于深度图像先验的 PET图像核

重建方法 . 将核系数用神经网络描述α = f (θ | z)，PET图

像前向投影模型相应表示为

ȳ = PKf (θ | z)+ r （9）
通过最大化对数似然函数，可由投影数据估计出

神经网络参数θ：

θ̂ = arg max
θ

L ( y|Kf (θ|z)) （10）
通过优化转移方法求解 θ̂，然后由 x̂ =Kf (θ̂|z)得到

重建图像 .
2. 4　图拉普拉斯矩阵二次型

一 个 无 向 加 权 图 G = (VEW ) 由 节 点 集 合 V =

{vi}
M

i = 1
、边集合 E 以及加权邻接矩阵 W = (wij )组成 . 邻

接矩阵 W 为非负对称矩阵，wij 表示节点 vi 和节点 vj 之

间的连接权重［25］. 图G的拉普拉斯矩阵定义如下：

L =D -W （11）
其中D是对角矩阵，其对角元素定义为dii =∑

j = 1

M

wij.
对于一个具有M个节点的图信号 x，其在图G上的

平滑度可以用图拉普拉斯矩阵的二次型 xTLx 来

度量［28］：

xTLx =
1
2∑

i = 1

M ∑
j = 1

M

wij ( xi - xj ) 2

（12）
式（12）可以作为去噪、重建等任务的惩罚项 . 当信

号在相邻节点的值相似时，这个值较小，表示信号 x在
图G上较为平滑 .
3　本文方法

3. 1　本文提出的PET图像重建框架

在 PET 图像核重建方法的基础上，我们提出结合

图拉普拉斯正则化项和深度图像先验的重建方法，将

PET图像重建问题描述为以下带约束优化问题：

max
x

L(y|x)- λxTLx

s.t.    x =Kf (θ | z)
（13）

其中，y为投影数据，x为待重建的 PET 图像，K为核矩

阵，L表示图拉普拉斯矩阵，λ>0表示惩罚参数，f表示神

经网络，z表示神经网络的输入，θ表示神经网络的未知

参数 . 目标函数的第一项为对数似然函数，第二项为图

拉普拉斯正则化项，其表征图像在图上的平滑性，约束

条件表示待重建图像由核矩阵来表示，核系数为神经

网络 f的输出 .
将约束项 x =Kf (θ|z )代入到目标函数中，式（13）的

优化问题转化为

θ̂ = arg max
θ

L ( y|Kf (θ|z)) - λ (Kf (θ|z)) TL (Kf (θ|z))   （14）
求解出最优网络参数 θ̂后，由 x̂ =Kf (θ̂|z)得到重建

图像 .
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式（14）为带正则化项的KEM重建模型 . 在KEM方

法中，NLM 先验也被用来构造核矩阵［10］或者在迭代重

建过程中引入 NLM 滤波［9］. 本文将图拉普拉斯矩阵二

次型作为目标函数的正则化项，是显式的带正则化项

的KEM方法，能避免KEM随着迭代次数增加出现图像

质量退化 . 当 λ=0 时，本文方法等同于 Neural KEM 方

法［24］；当 λ=0 且 f 是恒等映射时，本文方法等同于 KEM
方法［6］.
3. 2　优化问题的求解

式（14）通常采用 ADMM 算法求解，但其调节超参

数的过程较为复杂，我们采用优化转移方法［29，30］来求

解 . 根据优化转移方法，首先需要构造一个代理函数

Q (θ|θk )，构造的代理函数需要同时满足以下两个约束

条件：

Q (θ|θk ) -Q (θk|θk ) ≤ S(y|x)- S ( y|xk ) （15）
ÑQ (θk|θk ) =ÑS ( y|xk ) （16）

其中，∇表示梯度算子，S(y|x)为待优化问题的原始目标

函数，θk 表示第 k次迭代的网络参数 . 优化转移方法在

每一步迭代都用代理函数来代替原来的目标函数，这

样可以减少求解优化问题的计算时间并加快收敛

速度 .
式（14）的目标函数包括核空间的对数似然函数和

图拉普拉斯正则化项两部分 . 我们定义式（14）中目标

函数的代理函数为

Q (θ|θk ) =Q1(θ|θk ) - λQ2(θ|θk ) （17）
其中，Q1(θ|θk )和 Q2(θ|θk )分别表示核空间的对数似然

函数和图拉普拉斯正则化的代理函数 . 对于核空间对

数 似 然 函 数 ，使 用 文 献［24］中 构 造 的 代 理 函 数

Q1(θ|θk )，即
Q1(θ|θk ) =∑

j = 1

M

vj(αk + 1
j × log fj (θ|z)- fj (θ|z)) （18）

其中，vj 为 v =K T PT1N 的第 j个元素，αk + 1 是更新迭代过

程中的核系数图像，即

αk + 1 =
αk

v
× (K T PT y

PKαk + r ) （19）
式（19）表示 KEM 方法的一次迭代重建过程，其中

αk = f (θk|z ).
容易证明 Q1(θ|θk ) 满足代理函数的约束条件

Q1(θ|θk ) -Q1(θk|θk ) ≤ L ( y|Kf (θ|z ) ) - L ( y|Kf (θk|z ) ) 和
ÑQ1(θk|θk ) =ÑL ( y|Kf (θk|z ) ).

对于式（14）中的图拉普拉斯正则化项，构造代理

函数Q2(θ|θk )，即

Q2(θ|θk ) =∑
i = 1

M ∑
jÎN i

1
2

wi j( )2xi - xk
i - xk

j

2

（20）
其中，xi为 x =Kf (θ|z )的第 i个元素，N i表示图像中像素

i的邻居集合 . 可以证明Q2(θ|θk )满足约束条件：

Q2(θ|θk ) -Q2(θk|θk ) ≥ (Kf (θ|z)) TL (Kf (θ|z))
- (Kf (θk|z)) TL (Kf (θk|z))

，

ÑQ2(θk|θk ) =Ñ (Kf (θk|z ) ) T

L (Kf (θk|z ) )
由式（18）~（20）得到的 Q1(θ|θk )和 Q2(θ|θk )可以

看出，构造的代理函数 Q (θ|θk ) 满足两个约束条件

式（15）和式（16）. 因此式（14）的求解转化为在每一次

迭代时求解式（17）的最大值，即

θ̂ = arg max
θ

Q (θ|θk ) （21）
利用深度学习软件库 Pytorch中的 Adam算法［31］求

解式（21）的目标函数，完成网络学习过程 . 在迭代过

程中交替更新核系数图像 α和网络参数 θ，最后由 x̂ =

Kf (θ̂|z)计算得到重建的 PET 图像 . 与文献［24］中的优

化转移方法类似，本文提出的迭代优化算法可以收敛

到局部最优解 .
3. 3　图拉普拉斯矩阵的构造

邻接矩阵由下式定义：

wij =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

exp

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
-
 x͂ i - x͂ j

2

2

2σ 2
    x͂ j Î kNN(x͂ i )

   0                 其他

（22）

其中，σ是高斯加权核函数的参数；x͂ i 和 x͂ j 分别表示先

验图像中以像素 i和像素 j为中心的图像块，其大小为

h ´ h；kNN(x͂ i )表示 x͂ i的K最近邻邻居（K-Nearest Neigh⁃
bors，KNN）. 使用式（23）将邻接矩阵对称化：

W =
1
2 (W +W T ) （23）

得到邻接矩阵 W 后，由式（11）计算得到图拉普拉

斯矩阵 .
3. 4　算法与实现

本文方法的具体实现步骤见算法 1. 每一次迭代包

括两个步骤：（1）图像重建，即通过式（19），使用KEM方

法由投影数据计算得到核系数；（2）网络学习，即利用

Adam算法求解式（21），得到网络参数 .
本文采用改进的 U-net 神经网络，其整体结构如

图 1 所示 . 它由以下几部分组成：（1）3×3 的卷积（Con⁃
volutional，Conv）层；（2）批归一化（Batch Normalization，
BN）层；（3）整流线性单元（Rectified Linear Unit，ReLU）
层；（4）步长为 2的最大池化层作为下采样模块；（5）双

线性插值层作为上采样模块 . 与原始 U-net网络相比，
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我们通过在卷积层和 ReLU 层增加一个 BN 层，可以加

速收敛，并使用先验图像作为网络输入 .

4　仿真数据实验

4. 1　实验设置

为了验证所提方法的有效性，我们使用二维 Zubal
头部体模进行仿真数据研究 . 动态 PET 扫描模拟 GE 
DST whole-body PET扫描仪的结构［6］. Zubal头部体模如

图 2（a）所示，由白质、灰质、直径为 15 mm 的肿瘤和血

池组成，分别标记为 A、B、C 和 D. 进行 60 min 的动态

PET 扫描，得到 24 帧动态采集的 PET 数据：4×20 s，4×
40 s，4×60 s，4×180 s 和 8×300 s. 模拟的示踪剂是 18F-

FDG. Zubal 头部体模不同区域的时间活动性曲线

（Time-Activity Curve，TAC）如图 2（b）所示 . 通过对体模

不同区域分配活性变化来模拟代谢情况，获取真实图

像 . 图像大小为 111×111，体素大小为 3×3 mm2. 为避免

U-net网络上下采样后产生维度不匹配的情况，需要将

网络输入图像大小设置为偶数，因此我们对图像边界

进行了零填充，将所有图像大小统一调整为 112×112.
首先使用 Fessler 图像重建工具箱（http：//web. eecs.
umich. edu/~fessler/code） 产 生 PET 系 统 矩 阵

PÎR52 290 ´ 12 544；再对动态活性图像进行前向投影生成无

噪正弦图（包括210个探测器对与 249个投影角度）；然

后利用衰减系数图模拟衰减效应，采用 20% 的均匀背

景仿真随机和散射事件；最后加入泊松噪声，得到待重

建的正弦图数据 . 所有重建方法都包括衰减、随机和散

射校正，以获得定量图像 . 设置在 60 min PET扫描时间

内光子总数为 8 ´ 106. 仿真了 10次泊松噪声实现，进行

了 10次独立 PET重建，然后取 10次实验结果的均值进

行对比分析 . 我们将60 min扫描数据均分成3个20 min
数据后相加，然后进行 100 次 MLEM 迭代，并使用 3×3
高斯滤波器进行平滑处理，再进行归一化后得到 3 个

PET合成帧图像 zÎR12 544 ´ 3. 仿真实验使用PET合成帧

作为先验图像 .
为说明所提方法的有效性，将本文方法与其他 5种

方法进行比较，包括带高斯滤波的MLEM重建方法（后

文仍简写为 MLEM）、图拉普拉斯正则化的 MELM
（MLEM-L）、核重建方法［6］（KEM）、图拉普拉斯正则化

的 KEM（KEM-L）和深度图像先验核重建方法［24］（Neu⁃
ral KEM）. 在对比实验中，选取图像的第 2，12，24帧进

行重建，迭代次数设置为60次 .

图1　本文使用的网络结构图

算法1 基于图拉普拉斯正则化的PET图像核重建方法

输入: PET扫描数据 y,系统矩阵P,核矩阵K,随机散射事件期望 r,先
验图像 z,网络初始化参数θ0,总迭代次数 J,Adam优化参数 ε

输出: 重建图像 x̂

1. 利用先验图像构造图拉普拉斯矩阵L.首先根据式(22)计算邻接

矩阵W,然后根据式(23)对称化W,最后由式(11)计算得到L
2. FOR k = 0 to J-1,do
3. 利用核重建算法更新核系数,即
αk + 1 =

αk

v
× (K T PT y

PKαk + r )
 其中，αk = f (θk| z )
4. 通过最大化式(17)来进行网络学习,得到更新的网络参数 .利用

Adam 算法求解式 (21),得到 θk + 1 ,使用 Adam 算法时 ,设定停止迭

代准则为 :如果连续 10 次迭代的损失函数值之差都小于 ε,便停

止迭代

5. END FOR
6. 得到重建图像 x̂ =Kf (θJ|z)
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4. 2　评价指标

为了定量比较不同方法的重建性能，我们使用图

像的偏差（Bias）、方差（Variance，Var）、均方误差（Mean 
Square Error，MSE）以及信噪比（Signal to Noise Ratio，
SNR）作为评价指标［6］，其定义分别为

Bias2 =
 x̄ - x tr 2

2

 x tr 2

2

（24）

Var =
1
Nc

∑
c = 1

Nc

 x̂c - x̄
2

2

 x tr 2

2

（25）

MSE =Bias2 +Var （26）
SNR = 10 log10( x tr 2

2
   x̂c - x tr 2

2 ) （27）
其中，Nc 表示总的实现次数，在实验中 Nc = 10；x̂c 表示

第 c次实现的重建图像，x̄表示所有重建图像的平均值，

x tr表示图像的真实值 .
我们选取血池和肿瘤作为感兴趣区域（Regions Of 

Interest，ROI），选取白质区域为背景区域，计算 ROI 的
对比度恢复系数（Contrast Recovery Coefficient，CRC）和

背景区域噪声标准差（Standard Deviation，SD），其定

义为［6］

CRC =
1
Nc

∑
c = 1

Nc |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| āc

b̄c

- 1
|

|
|
||
||

|
|
||
| ātr

b̄tr
- 1 （28）

SD =
1

b̄

1
Nc - 1 ∑

c = 1

Nc

|| b̄c - b̄
2

（29）
其中，Nc 表示总的实现次数，āc 是第 c次实现感兴趣区

域的均值，ātr 是感兴趣区域真实值的均值，b̄c 是第 c次

实现背景区域的均值，b̄tr是背景区域真实值的均值，b̄ =

1
Nc

∑
c = 1

Nc

b̄c.
4. 3　参数选择

本文方法的参数主要包括构造图拉普拉斯矩阵的

参数、惩罚参数和迭代次数 . 对于图拉普拉斯矩阵的构

造，需要设置最近邻居个数 k、高斯参数 σ和图像块大小

h ´ h. 具体参数设置见表 1. 对于惩罚参数 λ的设置，当

λ过大时，图像会过于平滑，导致感兴趣区域的 CRC 降

低；当 λ较小时，虽然可以取得较高的 CRC，但 MSE 值

大，图像噪声较多 . 经过多次实验选择相对较优的参

数，第 2，12，24 帧图像分别选择 λ 为 0.03，0.02 和

0.002. Adam 优化参数 ε设置为 1. 核矩阵 K 的选取同

文献［6］.

4. 4　实验结果与分析

图 3显示了第 2，12，24帧的真实图像，以及不同方

法重建的PET图像 . 由重建图像可以看出，MLEM方法

重建的图像有较多噪声，图像模糊且丢失了大量图像

结构信息；与 MLEM 方法相比，KEM 和 Neural KEM 方

法都大幅减少了噪声，但在白质和灰质区域内仍存在

部分噪声 . 带图拉普拉斯正则化项约束的 MLEM-L 和

KEM-L 方法相比不带正则化项的 MLEM 和 KEM 方

法，有更小的 MSE 值，并且更好地保留了肿瘤和结构

信息 . 这说明图拉普拉斯正则化可以进一步提高重

建图像质量 . 本文方法在第 2，12，24 帧，都有最小的

MSE 值和最好的视觉效果，在白质区域中噪声最少，

保留了更多的图像结构信息，更好地保持了边缘和肿

瘤 . 在第 24 帧本文方法重建图像的边缘和结构也最

清晰 .
前期帧的扫描时间短，光子数较少，可以看出，所

有算法在第 2 帧低光子数重建图像的 MSE 值较大，图

像细节丢失较严重；第 12 帧有更小的 MSE 值，第 24 帧

MSE值最小，但也有部分图像细节丢失 . 仿真实验中我

们利用 PET 合成帧作为先验图像来构造图邻接矩阵，

可以考虑利用 MR 图像的结构信息来更好地保留图像

细节，研究融合MR先验图像和PET合成图像的构图方

法 . 另外，本文的图邻接矩阵由高斯加权核函数计算，

也可以考虑使用其他的核函数，或者直接通过图学习

得到图邻接矩阵 .
图 4（a）和图 4（b）展示了第 2帧和第 12帧重建图像

的 SNR值随迭代次数变化的曲线 . 由图可知，达到一定

迭代次数后，随着迭代次数的增加，MLEM方法重建图

像 SNR值在急剧下降，KEM 方法重建图像 SNR值也在

减小 . 这说明MLEM和KEM方法都会随着迭代次数增

加出现图像质量退化，需要提前终止迭代 . MLEM-L和

KEM-L方法重建图像的 SNR曲线始终保持增长并趋于

稳定 . 这说明加入正则化项约束后，可以避免图像质量

退化现象 . Neural KEM 方法重建图像的 SNR 曲线呈逐

渐增长的趋势，但其值低于 KEM-L 方法 . 对比所有方

 (a) Zubal头部体模  (b) 各区域时间活动性曲线

图2　Zubal头部体模和时间活动性曲线

表1　重建图像参数设置

参数

设置

迭代次数

60
最近邻居个数

48
高斯参数

0.2
图像块大小

3 ´ 3
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法，本文方法 SNR值随迭代次数增加而增加，在迭代 40
次后，与其他方法相比，SNR值始终最大 .

不同方法所有帧重建图像的 SNR曲线如图 4（c）所

示，SNR值为 10次独立噪声实现的 SNR均值 . 表 2给出

了不同方法第 2，12，24帧重建图像的 SNR值，每行的最

大值用粗体标出 . 从图 4（c）和表 2可以看出，带图拉普

拉斯正则化项的方法与不带正则化项的方法相比，有

更大的 SNR 值 . MLEM-L 方法比 KEM 方法的 SNR 值更

大；Neural KEM方法的 SNR值比MLEM-L方法大，但比

KEM-L方法小 . 这说明了图拉普拉斯正则化约束的方法

优于核方法以及深度图像先验，有更好的重建性能 . 本文

方法的SNR值最大，说明重建图像噪声最少，重建质量

最好 .
图 5 显示了不同方法重建图像的方差 -偏差曲

线图 . 从左到右依次表示第 10 次迭代到第 60 次迭代

图像的偏差与方差值，迭代间隔次数为 10. 从曲线的

变化趋势可以看出，所有方法的偏差随着迭代次数

的增加而减小 . 相比 MLEM 和 KEM 方法，带图拉普拉

斯正则化项的MLEM-L和KEM-L方法有更小的偏差与

方差 . Neural KEM方法能够显著减小图像的方差，但偏

差较大 . 对于一定的方差，本文方法表现出最小的偏差；

同样，在偏差相同时，本文方法方差最小 . 本文方法有最

优的方差-偏差性能，在迭代过程中，收敛速度更快 .
图 6对比了不同重建方法得到的感兴趣区域的对

比度恢复系数CRC与背景区域的标准差 SD曲线 . 血池

是第 2帧中的 ROI，肿瘤是第 12帧和第 24帧中的 ROI，

   (a) 真实图像          (b) MLEM           (c) KEM              (d) MLEM-L            (e) KEM-L         (f) Neural KEM       (g) 本文方法

图3　第2，12，24帧的真实图像及不同方法重建的PET图像

表2　第2，12，24帧不同方法重建PET图像的SNR     单位:dB
帧数

2
12
24

MLEM
6.50
8.55

12.65

KEM
10.74
14.05
14.88

MLEM-L
11.46
15.45
15.94

KEM-L
13.08
15.81
16.08

Neural KEM
12.31
15.60
15.95

本文方法

14.19

16.32

16.43
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         (a) 第2帧的SNR曲线 (b) 第12帧的SNR曲线 (c) 所有帧的SNR曲线

图4　不同方法重建图像的SNR曲线图
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选取白质区域作为背景区域来计算噪声 SD. 与 MLEM
与 KEM 方法相比，在相同的 CRC 水平下，带图拉普拉

斯正则化项的MLEM-L与KEM-L方法降低了背景区域

的 SD，具有更低的背景噪声， 但性能弱于 Neural KEM
方法 . 在第 12 帧，本文方法在肿瘤区域的 CRC 略低于

Neural KEM 方法 . 在大多数情况下本文方法具有较高

的CRC和最低的 SD值，背景噪声最少 . 总体来看，本文

方法重建图像有更优的CRC-SD曲线，说明本文方法对

血池ROI和肿瘤ROI有更好的重建效果 .
5　临床实验

5. 1　实验设置

临床实验中，本文采用 Jamadar等人［32］提供的数据

库，该数据库使用 Siemens （Erlangen） Biograph 3 Tesla 
molecular MR（mMR）扫描仪对 57名参与者进行 95 min
动态 PET 扫描，得到 356个三维正弦图，正弦图数据之

间间隔为 16 s. 图像大小为 334×334×127. 本文取第一

个参与者第 60个切片的数据进行实验 . 与仿真实验不

同的是，临床数据实验中我们以 MR 图像作为先验信

息，MR图像如图7（a）所示 .
由于临床数据缺乏真值，本文在 PET 大脑图像中

选取了 5个感兴趣区域进行定量比较 . 5个感兴趣区域

如图 8所示 . 图中ROI1，ROI3，ROI5三个高活性区域作

为目标区域；ROI2和ROI4两个低活性区域作为背景区

域 . 高活性区域与低活性区域之间的对比恢复度（Con⁃
trast Recovery，CR）定义如下［21］：

CR =
1
R∑

l = 1

R || x̄ l - x̄r 

x̄r 

（30）
其中，R 表示实验的实现次数，x̄ l 表示目标 ROI 即高活

性区域的活性平均值，x̄r 表示参考 ROI 即背景区域活

性平均值 . 分别选取实验过程中第 20次迭代到第 60次

迭代重建结果，间隔设置为 10次，计算背景噪声的标准

偏差SD.
5. 2　重建图像结果与分析

不同重建方法在临床数据上的重建图像如图 7所

示 . 从图 7可以看出，MLEM 方法重建的图像存在较多

噪声；KEM方法有效地减少了噪声，但灰质和白质区域

对比度较低；带图拉普拉斯正则化的 MLEM-L和 KEM-

L 方法重建的图像有较清晰的边缘轮廓，噪声更少；

Neural KEM方法和本文方法灰质和白质区域有更好的

对比度，本文方法更好地保持了边缘轮廓，有更低的

噪声 .
图 9显示了不同方法重建图像的ROI区域CR与背
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         (a) 第2帧方差-偏差曲线        (b) 第12帧方差-偏差曲线         (c) 第24帧方差-偏差曲线

图5　不同方法重建图像的方差-偏差曲线图
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         (a) 第2帧CRC-SD曲线          (b) 第12帧CRC-SD曲线  (c) 第24帧CRC-SD曲线

图6　不同方法重建图像的感兴趣区域CRC-SD曲线图
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景区域 SD曲线 . 对于MLEM和KEM方法，在后期迭代

过程中有较高的 CR，但背景 SD 也较大；MLEM-L 和

KEM-L 方法在降低 CR 的同时，也减小了背景区域的

SD；在相同的SD下，本文方法的CR也更高 . 可以看出，

本文方法不仅有最小的背景 SD，也能获得较高的 CR，

证明了所提出方法的有效性 .
6　结论

本文提出了一种结合图拉普拉斯正则化和深度图

像先验的 PET 图像核重建方法，使用优化转移方法来

求解基于神经网络的带约束最大似然函数优化问题，

在迭代重建中更新神经网络 . 通过将图拉普拉斯正则

化引入到 PET 图像核重建框架中，进一步提升了重建

图像质量 . 仿真实验与临床实验结果均验证了本文方

法的有效性 . 但是惩罚参数需要通过多次实验来微调

选取，如何更有效地得到优化参数是值得进一步研究

的问题 .
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