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摘　要　正电子发射断层图像（ＰＥＴ）重建问题是一种不适定问题，通常需要采用正则化方法以抑制噪声，提高重

建质量．本文提出一种新的非正则化重建方法，即基于Ｆｏｕｒｉｅｒ小波基函数的特征重建算法．Ｆｏｕｒｉｅｒ小波基函数结

合了小波基函数和Ｆｏｕｒｉｅｒ调和函数的特征，使我们便于对其进行小波分析和Ｆｏｕｒｉｅｒ分析．在本文的算法中，我们

采用迭代方法，计算图像的Ｆｏｕｒｉｅｒ小波矩（ＦＷＭ），并由ＦＷＭ 恢复图像．此外我们利用Ｆｏｕｒｉｅｒ小波基函数的旋

转不变性节省算法存储空间，简化计算，并且利用此性质，推导出一种类似ＲｏｗＡｃｔｉｏｎ（ＲＡ）方法的快速收敛算法，

以提高收敛速度．我们将ＦＷＭ算法同几种常用算法进行了比较，实验结果表明，ＦＷＭ 算法的重建效果同传统的

ＭＡＰ算法接近，具有较好的应用前景．
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１　引　言

ＰＥＴ（ＰｏｓｉｔｒｏｎＥｍｉｓｓｉｏｎＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ），即正电

子发射断层图像，主要用于医学诊断和临床研究中

的肿瘤以及癌症的早期预测与防治中．常见的ＰＥＴ

图像重建算法，大致可分为解析法和迭代法二类．解

析法的代表算法是滤波反投影算法（ＦＢＰ）
［１］，其实



现较为简单，因此被广泛应用于ＣＴ重建．但是通常

ＰＥＴ的扫描数据信噪比较低，利用ＦＢＰ算法重建

得到的结果较差．

迭代法又可分为代数迭代法和统计类方法．其

中统计类方法应用较为广泛．统计类方法在系统模

型、统计模型等诸多方面优于解析类算法．最早的统

计类迭代算法是Ｓｈｅｐｐ和 Ｖａｒｄｉ
［２］于１９８２年提出

的最大似然期望最大化算法（ＭＬＥＭ）．ＭＬＥＭ算法

是基于像素的迭代算法，每个像素值被看作待估计

参数，通过不断迭代更新，使似然函数逼近最大，由

此得到极大似然参数估计值．这样的思想为后续的

各种改进算法所采用．但是 ＭＬＥＭ 算法的缺点在

于收敛速度缓慢且不易确定停止条件，在实际应用

中通常需要预先设定迭代次数［３］．此外，由于ＰＥＴ

重建问题是一个不适定问题，在观测数据信噪比较

低的情况下，ＭＬＥＭ算法在迭代过程中会出现似然

值增大，图像效果反而变得不稳定的情况．为了改善

重建效果，通常需要在求解过程中采用正则化方法

（添加惩罚项）．其中最具代表性的就是最大后验概

率方法（ＭＡＰ）．ＭＡＰ算法加入了图像空间先验（惩

罚项），使得算法的收敛受到图像空间先验的约束．

多数图像空间先验可以通过将图像看作二维Ｇｉｂｂｓ

随机场推导而得，在这个模型中，图像的许多相关信

息诸如线段、边界可通过对邻域结构的分析来确定．

这样，利用邻域信息就可以构造出适当的惩罚项，从

而达到抑制噪声或者增强边界的效果．常用的先验

项有二次先验［４］，Ｇｒｅｅｎ
［５］，ＴＶ

［６］等．

但是对于以 ＭＡＰ算法为代表的统计类方法的

缺点在于：（１）不同的正则项对于图像重建的效果

具有不同的影响，在实际应用中需要跟据不同的情

况选择合适的图像空间先验，而这种选择通常需要

借助人工干预；（２）在实际应用中，正则项的参数调

节也是不容忽视的问题，参数过小导致正则项对重

建结果的约束力不足，而参数过大又会引起算法不

稳定．确定正则项的参数有二种途径：一是人工干

预，二是加入自适应技术［７］，后者会给重建过程增加

额外的计算量．鉴于上述缺陷，一些文献中提出了基

于图像特征的重建方法，即在不使用惩罚项的前提

下对图像特征进行重建，随后通过图像特征恢复图

像．其中较有代表性的是基于矩的图像重建方法．

Ｍｉｌａｎｆａｒ
［８］将Ｌｅｇｅｎｄｒｅ矩应用断层图像重建，

算法用二维Ｌｅｇｅｎｄｒｅ矩描述图像，通过迭代重建矩

信息并恢复图像．但是Ｌｅｇｅｎｄｒｅ多项式作为全局多

项式，在局部描述能力上有所欠缺，而且计算相对复

杂．同Ｌｅｇｅｎｄｒｅ多项式相比，小波变换通过伸缩和平

移运算对信号逐步进行多尺度细化，具有较高的局部

描述能力，非常适合提取图像的局部特征．Ｒａｈｅｊａ
［１０］

将多重网格和多分辨率分析应用于ＰＥＴ重建问题，

并结合ＥＭ算法，提出了基于小波的多分辨率ＥＭ重

建算法．Ｌｅｅ
［１１］将小波收缩引入ＥＭ算法，并利用有

序子集（ｏｒｄｅｒｅｄｓｕｂｓｅｔ）思想提高算法的收敛速度．

本文利用Ｆｏｕｒｉｅｒ小波矩（ＦＷＭ）进行图像重

建，ＦＷＭ最早由Ｓｈｅｎ
［１２］等提出并被应用于模式识

别领域，在图像描述和抗噪声等方面均具有良好的

特性．ＦＷＭ 兼具小波变换和Ｆｏｕｒｉｅｒ变换的优点，

不仅具有较好的局部特性，而且可以进行频域分析

与处理．本文推导证明了ＦＷＭ的一些性质，例如在

重建问题中的旋转不变性，利用此性质，可以有效减

少数据存储容量，简化计算．本文给出了ＦＷＭ和观

测数据之间的关系，并由此设计了一种新的类似

ＲＡ的基于特征分块迭代算法，对图像进行矩重建，

最终利用图像的矩信息恢复图像．同传统的矩重建

算法不同，分块迭代思想的引入使得算法的收敛速

度加快．此外，为了改善重建效果，本文还根据Ｆｏｕ

ｒｉｅｒ变换的特性，在迭代过程中加入了中间滤波环

节．文章的第２节介绍了ＦＷＭ与重建模型；第３节

是模型优化与求解；第４节对实验结果进行了分析；

最后对文章进行了总结．

２　犉犠犕与重建模型

理想情况下ＰＥＴ观测数据狔θ（狊）可以由理想线

积分（Ｒａｄｏｎ变换）得到：

狔θ（狊）＝∫
１

０∫
２π

０
犳（狉，）δ（狊－狉ｃｏｓ（θ－））狉ｄ狉ｄ，

狊∈ ［－１，１］，θ∈ ［０，π） （１）

其中，犳（狉，）为放射性同位素浓度分布函数，犳（狉，）→

［０，犚］×［０，２π），θ为投影方向角度，狊为θ方向上检

测通道位置，在实际应用中通常θ和狊均为离散值．

可以记θ＝｛θ犻｝，犻＝１，２，…，犐；狊＝｛狊犾｝，犾＝１，２，…，

犔．犐，犔分别为总投影方向数和每个方向上的检测

通道个数．δ为狄拉克函数．重建问题的目标即通过

观测数据｛狔θ犻（狊犾）｜犻＝１，２，…，犐；犾＝１，２，…，犔｝恢复

浓度分布函数（图像数据）犳（狉，）．

假设犳（狉，）可以按如下方式分解：

犳（狉，）＝犵（狉）犺（） （２）

其中，犵（狉）为径向分量，犺（）为角度方向分量．我们

可以进一步将犵（狉）按小波方式展开，即得
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犵（狉）＝∑
＋∞

狆＝０
∑
＋∞

狇＝０

〈犵，ψ狆，狇〉ψ狆，狇（狉） （３）

其中，ψ狆，狇（狉）为小波函数，狆，狇分别表示缩放尺度和

平移尺度．本文采用二进离散小波，其定义如下：

ψ狆，狇（狋）＝２
狆

２
ψ（２

狆狋－狇） （４）

ψ（狋）即小波基，例如 ＭｅｘｉｃａｎＨａｔ小波基：

ψ（狋）＝
２

槡３
π
－（ ）
１
４ （１－狋

２）ｅ－狋
２／２ （５）

实际应用中，通常采用有限阶小波函数拟合信号，

即

犵（狉）≈∑
犘

狆＝０
∑
犙

狇＝０

〈犵，ψ狆，狇〉ψ狆，狇（狉） （６）

其中，犘，犙分别表示最大缩放、平移尺度．为简便起

见，记ψ狆，狇（狉）为ψ犿（狉），其中犿＝狆（犙＋１）＋狇＋１

（狆＝０，１，…，犘；狇＝０，１，…，犙），我们可以将式（６）

表示为

犵（狉）≈∑
犕

犿＝１

α犿ψ犿（狉） （７）

其中，α犿＝〈犵，ψ狆，狇〉，犕＝（犘＋１）（犙＋１）．同时，在角

度方向，可以将犺（）用Ｆｏｕｒｉｅｒ调和级数展开：

犺（）＝ ∑
犖

狀＝－犖
β狀ｅ

－ｊ狀，犼＝ －槡 １ （８）

犖 为最大阶数．

将式（７），式（８）代入式（２），可以得到：

犳（狉，）≈∑
犕

犿＝１
∑
犖

狀＝－犖

α犿β狀ψ犿（狉）ｅ
－ｊ狀

≈∑
犕

犿＝１
∑
犖

狀＝－犖

犮犿，狀Ψ犿，狀（狉，） （９）

其中，犮犿，狀≡α犿β狀，即ＦＷＭ，Ψ犿，狀（狉，）≡ψ犿（狉）ｅ
－ｊ狀

为ＦＷＭ基函数．

为了直观地了解ＦＷＭ 基函数的形状，我们给

出了不同阶数的ＦＷＭ基函数的函数图形（如图１）．

由图１可以看出ＦＷＭ 基函数具有局部紧支性，这

是由于小波函数的局部特性，同时，因为Ｆｏｕｒｉｅｒ调

和级数的引入使得函数图形具有旋转对称性．

为了得到ＦＷＭ 和观测数据之间的关系，将式

（９）代入式（１），我们得到：

狔θ（狊）＝∑
犕

犿＝１
∑
犖

狀＝－犖

犮犿，狀∫
１

０∫
２π

０
Ψ犿，狀（狉，）δ·

（狊－狉ｃｏｓ（θ－））狉ｄ狉ｄ （１０）

图１　ＦＷＭ基函数的二维视觉效果图（从上至下：犿＝１，２，３，４；从左至右：狀＝－３，…，３．每一行

具有相同的参数犿；每一列具有相同的参数狀）

我们定义

犃犿，狀（狊，θ）＝∫
１

０∫
２π

０
Ψ犿，狀（狉，）δ（狊－狉ｃｏｓ（θ－））狉ｄ狉ｄ

（１１）

则式（１１）可以写作

狔θ（狊）＝∑
犕

犿＝１
∑
犖

狀＝－犖

犮犿，狀犃犿，狀（狊，θ） （１２）

可以证明，犃犿，狀（狊，θ）具有如下性质．

性质１．　θ∈［０，π）时，犃犿，狀（狊，θ）具有如下关

系式：

犃犿，狀（狊，θ）＝ｅ
－ｊ狀θ犃犿，狀（狊，０），犃犿，狀（狊，θ）＝犃犿，－狀（狊，θ）

（１３）

其证明如下：将式（９）代入式（１１），即得到

犃犿，狀（狊，θ）＝ｅ
－ｊ狀θ

∫
１

０∫
２π

０
ψ犿（狉）ｅ

－ｊ狀（－θ）
δ·

（狊－狉ｃｏｓ（θ－））狉ｄ狉ｄ．

作变量代换υ＝－θ，得到

犃犿，狀（狊，θ）＝ｅ
－ｊ狀θ

∫
１

０∫－θ

２π－θ

ψ犿（狉）ｅ
－ｊ狀υ
δ·

（狊－狉ｃｏｓ（－υ））狉ｄ狉ｄυ．

由于ｅ－ｊ狀υ是［０，２π］上的周期函数，上式可以写作

犃犿，狀（狊，θ）＝ｅ
－ｊ狀θ

∫
１

０∫
２π

０
ψ犿（狉）ｅ

－ｊ狀υ
δ·

（狊－狉ｃｏｓ（０－υ））狉ｄ狉ｄυ，
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即

犃犿，狀（狊，θ）＝ｅ
－ｊ狀θ犃犿，狀（狊，０）．

同理，可以证明：

犃犿，狀（狊，θ）＝犃犿，－狀（狊，θ）． 证毕．

　　我们进一步定义：

狔θ＝ （狔θ（狊１），狔θ（狊２），…，狔θ（狊犔））
Ｔ （１４）

变换矩阵

犃（θ）＝

犃１，－犖（狊１，θ）犃１，－犖＋１（狊１，θ）… 犃犕，犖（狊１，θ）

犃１，－犖（狊２，θ）犃１，－犖＋１（狊２，θ）… 犃犕，犖（狊２，θ）

   

犃１，－犖（狊犔，θ）犃１，－犖＋１（狊犔，θ）… 犃犕，犖（狊犔，θ

熿

燀

燄

燅）

（１５）

并且定义

犮＝ （犮１，－犖，犮１，－犖＋１，…，犮１，犖，犮２，－犖，…，犮犕，犖）
Ｔ

（１６）

则式（１２）可以写作

狔θ＝犃（θ）犮 （１７）

由性质１，可以得到以下性质．

性质２．　定义对角阵

犈（θ）＝ｄｉａｇ｛ｅｊ
犖θ，…，ｅ－ｊ犖θ，…，ｅｊ犖θ，…，ｅ－ｊ犖θ｝

（１８）

则存在如下关系式：

犃（θ）＝犃（０）犈（θ） （１９）

其具体证明较为简单，故此略去．由性质１，２可以得

到犃（θ）具有旋转不变性．在下文中，将会利用此性

质简化计算，减少数据存储空间．

３　模型优化与求解

３．１　加权最小二乘估计

上文所述式（１７）是理想情况下的模型，实际应

用中，由于噪声的存在，一般不能直接采用式（１７）作

为求解模型．通常观测数据被认为服从泊松分布
［２］，

然而，大多数现代ＰＥＴ仪器扫描所得的观测数据需

要经过诸如衰减校正、散射校正等校正步骤，经过校

正后的数据不再满足泊松分布，其统计特性较为复

杂［１３１４］．Ｆｅｓｓｌｅｒ
［１５］建议采用高斯模型对观测数据进

行建模，其表达式如下：

狔θ犻 ＝犃（θ犻）犮＋ε （２０）

其中ε满足高斯分布，ε～犖（０，Σ犻），协方差矩阵Σ犻

为犔×犔维对角阵．对于此模型，我们采用加权最小

二乘方法（ＷＬＳ）
［１６］求解，其目标函数为

犑（犮）＝ａｒｇｍｉｎ
犮 ∑

犐

犻＝１

｛（狔θ犻－犃（θ犻）犮）
犎
Σ
－１
犻 （狔θ犻－犃（θ犻）犮）｝

（２１）

在本文的算法中协方差矩阵Σ犻的选取至关重要．其

选取须正确遵循观测变量的统计特征，Ｆｅｓｓｌｅｒ
［１７］给

出一种选取方式：

Σ犻 ＝ｄｉａｇ｛ｍａｘ（珘狔θ犻，!）｝ （２２）

其中珘狔θ犻是观测数据的无偏估计，在仿真实验中可以

用经过平滑处理的观测数据来替代，
!

为一阈值，本

文中取５．０．

对式（２１）的求解有多种方法，由于涉及矩阵维数

较大，我们采用加性后继迭代算法求解，迭代公式为

犮犽＋１＝犮
犽
＋∑

犐

犻＝１

（犃（θ犻）
犎
Σ
－１
犻狔θ犻 －犃（θ犻）

犎
Σ
－１
犻犃（θ犻）犮

犽）

（２３）

其中，犽表示迭代次数．此迭代方法收敛速度较慢，

为了加快收敛速度，我们可以在迭代中采用类似

ＲＡ的分块迭代方法
［１８］．根据ＲＡ的基本思想，我们

将一次完整的迭代拆分成犐次子迭代环节，每次子

迭代涉及一个投影方向上的观测数据，新的迭代公

式为

犮犽
，犻＋１
＝犮

犽，犻
＋（犃（θ犻）

犎
Σ
－１
犻狔θ犻－犃（θ犻）

犎
Σ
－１
犻犃（θ犻）犮

犽，犻），

其中，犻＝１，２，…，犐．考虑性质２，迭代公式可以进一

步写作

犮犽
，犻＋１
＝犮

犽，犻
＋犈（θ犻）（犃（０）

犎
Σ
－１
犻狔θ犻 －

犃（０）犎Σ－１
犻犃（０）犈（θ犻）犮

犽，犻）．

一次迭代完成后，记犮犽
，犐＋１为犮犽＋１

，１进入下一次迭代．

通过观察我们可以发现，性质２的引入可以减少数

据存储空间，节省计算量．

３．２　迭代间平滑和滤波机制

根据ＦＷＭ 的定义，在｛犮犿，狀｜犿＝１，２，…，犕，

狀＝１，２，…，犖｝中，若固定下标狀，我们可以得到一

组１～犕 阶小波系数．由小波理论可知，我们可以通

过小波系数收缩（采用有限阶小波拟合）去除信号中

的噪声，这样就相当于对径向分量进行滤波处理．若

固定下标犿，则得到一组的频率分量，根据一般的信

号理论，信号的高频分量对噪声比较敏感，通常我们

可以设计一个滤波器，对频率分量进行滤波加权，即

可达到角度方向上的滤波效果．

我们设计如下的滤波方案：对每一组频率分量，

我们采用长度为２犖＋１的离散高斯滤波窗狑犿（犿＝

１，２，…，犕）进行滤波，其元素定义如下：

狑犿［犱］＝ｅ
－
１

２σ

犱－１－犖（ ）犖 ，犱＝１，２，…，２犖＋１

（２４）

其中，σ可以用来调节滤波效果，其大小同窗的宽度

成正比．减小σ导致窗的宽度减小，从而增强对高频
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分量的抑制作用．滤波窗有多种选择，选择高斯窗的

原因在于其计算简单，易于操作．

观察式（１７）的定义，我们可以将滤波过程用矩

阵的方式表示，定义加权矩阵

犠 ＝ｄｉａｇ｛狑１，狑２，…，狑犕｝ （２５）

将加权滤波矩阵应用于迭代中，我们给出完整的基

于ＦＷＭ的迭代重建算法：

１．选取迭代初始值犮０；

２．对于每次迭代，执行步３，步４；

３．对于每个方向犻＝１，２，…，犐，按下式迭代：

犮犽
，犻＋１
＝犮

犽，犻
＋犈（θ犻）

犎（犃（０）犎Σ－１
狔
θ犻
狔（θ犻）－

犃（０）犎Σ－１
狔
θ犻
犃（０）犈（θ犻）犠犮

犽，犻）；

４．犮犽＋１
，１＝犮犽

，犐＋１．

上述重建过程通过空间滤波来抑制噪声，避免

了图像空间先验项的选取．从算法的计算复杂度上

分析，由于变换矩阵犃（θ）具有旋转不变性，在实际

计算中仅需要计算犃（０），所需存储空间远小于一般

的基于像素的重建算法．

４　实验结果与分析

４．１　数据描述

实验中，我们将对仿真数据和实际临床数据进

行重建．仿真数据采用ＳｈｅｐｐＬｏｇａｎ模版（如图２所

示），并模拟ＰＥＴ进行扫描，其所得真实符合总数约

为１×１０６．观测数据以１２８个方向（等间隔，分布在

０°～１８０°内）进行采集，每个投影包含１９２个投影

点，重建图像分辨率为１２８×１２８像素．在此数据配

置下，传统统计类方法系统矩阵大小为（１２８×１２８）×

（１２８×１９２），而ＦＷＭ算法（以７阶小波拟合为例），

所需存储的系统阵犃（０）大小仅为１９２×（７×１２８×

１２９），可见ＦＷＭ 算法在所需数据存储量方面优于

传统统计类方法．

图２　ＳｈｅｐｐＬｏｇａｎ模版图

临床数据采集自ＣＴ／ＰＥＴ扫描仪．该机器可以

同时进行ＣＴ与ＰＥＴ成像，对一个断层进行１９２个

方向进行投影，每个投影具有１９２个采样点．重建切

片分辨率为１２８×１２８像素．

４．２　收敛性分析

为了对算法进行评估，我们引入均方误差

（ＭＳＥ），其定义为

犕犛犈 ＝
‖犳－犳


‖２

‖犳

‖２

×１００％ （２６）

其中犳
和犳分别表示原始浓度分布函数和重建图

像函数，‖·‖２表示二范数．

我们利用ＦＷＭ算法对无噪声情况的仿真数据

进行重建，重建结果如图３所示．图４给出了算法的

ＭＳＥ变化曲线．

!"#$

迭代
%&

次的结果
'(#$

迭代
)&

次的结果

*+#,

迭代
-&

次的结果
*./,

迭代
0&

次的结果

图３　仿真数据重建结果
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图４　无噪声投影数据ＦＷＭ重建 ＭＳＥ曲线

从重建结果以及误差曲线我们可以看出，随着

迭代的进行，重建图像的质量逐步提高．我们抽取重

建结果图像的中间一列（第６３列），同模版作比较，

结果如图５所示．从图中可以看出经过５０次迭代，
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重建结果已经可以较好地拟合模版图像，即ＦＷＭ

算法已经达到较好的收敛效果．
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图５　重建结果包络分析

４．３　算法性能分析

为了测试算法的性能，我们首先按如下方式模

拟实际观测数据：

狔狊犾（θ犻）＝犘狅犻狊狊狅狀（狔

狊犾
（θ犻）＋犪狊犾（θ犻）＋ !

）－

犘狅犻狊狊狅狀（犪狊犾（θ犻）） （２７）

其中，狔狊犾（θ犻）表示投影数据理想值；! ＝２０％ ×

∑
犐

犻＝１
∑
犔

犾＝１

狔

狊犾
（θ犻）／（犐犔）表示背景噪声均值；犪狊犾（θ犻）表示延

迟窗所检测到的符合数均值，我们取犪狊犾（θ犻）＝０．６×

狔

狊犾
（θ犻）；犘狅犻狊狊狅狀（狓）表示以狓为均值的泊松变量；

狔狊犾（θ犻）为最终所得的模拟观测数据．

作为比较，我们分别采用 ＭＬＥＭ，ＭＡＰ以及

ＦＷＭ算法对模拟真实投影数据进行重建，其中，

ＭＬＥＭ采用乘性迭代机制；ＭＡＰ算法采用 Ｇｒｅｅｎ

先验项，按ＯＳＬ迭代公式
［４］进行迭代（此处 ＭＬＥＭ

算法和 ＭＡＰ算法有别于泊松模型下的ＥＭ 算法，

其详细推导参见文献［１６］）；ＦＷＭ 算法采用７阶离

散小波拟合．各算法均进行５０次迭代，重建结果如

图６所示，图７给出了 ＭＳＥ误差分析曲线，各算法

的 ＭＳＥ具体数值由表１给出．从 ＭＳＥ变化曲线中

可以看出 ＭＬＥＭ 算法由于未考虑先验项，重建质

量呈现先下降后上升的变化规律，这说明在含有噪

声的情况下，ＭＬＥＭ 算法的重建结果噪化较为明

显，难以确定停止条件．而 ＭＡＰ算法在噪声抑制方

面和图像平滑方面均优于 ＭＬＥＭ 算法．ＦＷＭ 算法

在重建质量上同 ＭＡＰ算法比较接近．此外，由于采

用了ＲＡ机制，ＦＷＭ算法的收敛速度快于 ＭＡＰ算

法，这主要体现在 ＭＳＥ变化曲线的斜率上．

表１　各种算法不同迭代次数的 犕犛犈表

迭代次数 ＭＬＥＭ算法 ＭＡＰ算法 ＦＷＭ算法

１０ １２．５４６４ ６．４７２６ ５．３７８２

２０ １１．４６１８ ４．９６３６ ４．４１６２

３０ １２．３９５６ ４．９５４２ ４．４８９１

４０ １４．０３０７ ５．１７５８ ４．４８４５

５０ １５．９９８９ ５．４０２６ ４．７３１７

!"#$%&'% ()#$%*+ (,#-./%(!01234

图６　模拟真实观测数据重建结果

　　同样的，我们抽取重建结果图像的中间一列（第

６３列）进行比较，其结果如图８所示．由图８可以看

出ＦＷＭ算法和 ＭＡＰ算法的恢复程度较为接近．

通过调节式（２７）中的参数σ，ＦＷＭ算法可以得

到不同的重建效果，图９给出了一组不同σ取值下

的ＦＷＭ算法重建结果图．

从图９可以看出，随着σ的增大，滤波窗的窗宽

随之增大，在角度方向上的滤波效果被削弱；然而过

小的取值会使得滤波效果过大，从而产生过平滑伪

影．在本实验中，我们认为取值在０．８～１．０之间较

为合适．

最后我们利用上述方法对２组真实数据进行了

重建，真实数据以及重建结果如图１０所示．由于采

集时间较短（采用放射性同位素１８犉，采集时间大约

为１４０ｓ）因而信噪比较低，从图中也可以看出噪声

较为明显．由重建结果可以看出，ＭＬＥＭ 算法对低

信噪比的投影数据进行重建的结果并不理想．通过

比较可知，ＭＡＰ算法的重建结果较为平滑，具有较

好的视觉效果，而ＦＷＭ 算法的重建效果同 ＭＡＰ

算法接近．

９６１２１２期 胡轶宁等：一种基于Ｆｏｕｒｉｅｒ小波矩的ＰＥＴ图像重建方法
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图７　模拟真实观测数据重建 ＭＳＥ曲线
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图８　重建结果包络分析（模拟真实观测数据）
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图９　不同参数下ＦＷＭ重建效果

图１０　真实数据重建结果（第一列为真实观测数据，二，三，四列分别为利用

ＭＬＥＭ，ＭＡＰ，ＦＷＭ（σ＝０．８）算法对第一列数据的重建结果）

５　结　论

本文提出了一种新的基于 Ｆｏｕｒｉｅｒ小波矩的

ＰＥＴ断层图像特征重建算法．与传统的 ＭＡＰ算法

不同，ＦＷＭ算法未引入图像空间先验项，而是利用

图像的矩特征，辅以滤波环节，进行重建结果的优

化，从而避免了先验项的选择和先验项参数调节，具

有较好的适应性，同时，算法所需存储空间同 ＭＡＰ

相比较小，算法复杂度方面则与其大致相当．在重建

效果方面，ＦＷＭ 算法同 ＭＡＰ算法较为接近，在图

像平滑和抑制噪声方面均有较好的表现．由于算法

的推导始于解析方法，因此在后续的工作中，我们将

尝试对真实数据进行分析，将重建方法推广至三维．

０７１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年
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（１２）：９２９９３２

［２４］ ＹｉｎＪ，ＰｉｅｒｒｏＲ，ＷｅｉＭ．Ａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆａ

ｎｏｉｓｙｓｉｇｎａｌｂａｓｅｄｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍｏｍｅｎｔｓ．ＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅ

ｍａｔｉｃｓａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００２，１３２（２３）：２４９２６３

犎犝犢犻犖犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｏｎｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｓｉｇ

ｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犣犎犗犝犑犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒ

ｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｏｎｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｎｄｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犔犝犗犔犻犕犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９５６，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎ３Ｄｍｅｄｉｃａｌ

ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｓｔｅｒｅｏｔａｃｔｉｃｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ．

１７１２１２期 胡轶宁等：一种基于Ｆｏｕｒｉｅｒ小波矩的ＰＥＴ图像重建方法



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｉｎｐｏｓｉｔｒｏｎｅｍｉｓｓｉｏｎｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ（ＰＥＴ）ｉｍａｇｅｒｅｃｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｓｉｎｃｅＳｈｅｐｐａｎｄ

Ｖａｒｄｉｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ＭＬＥＭ ｍｅｔｈｏｄ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆ

ＰＥＴｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｉｓｉｌｌｐｏｓｅｄ，ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｒｅ

ｏｆｔｅｎｕｓｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ．Ｔｏｏｂｔａｉｎｇｏｏｄ

ｒｅｓｕｌｔｓ，ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｒｍａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｈｏｕｌｄｂｅｃａｒｅ

ｆｕｌｌｙｃｈｏｓｅｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｔｕａｔｉｏｎ．Ｓｕｃｈｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｏｆｔｅｎｉｎｖｏｌｖｅｓｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．Ｓｏｍｅｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓｓｕｇｇｅｓｔｕｓｉｎｇ

ｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｈｉｃｈｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｍａｇｅ ｗｉｔｈｏｕｔ

ｕｓｉｎｇｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｒｍｓ．ＭｉｌａｎｆａｒａｐｐｌｉｅｄＬｅｇｅｎｄｒｅｍｏ

ｍｅｎｔｓｔｏｔｏｍｏｇｒａｐｈｙｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ｈｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｆｏｒｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆａｎｉｍａｇｅｆｒｏｍｔｈｅｍａｘｉｍｕｍ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ（ＭＬ）ｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｆｉｔｓＬｅｇｅｎｄｒｅｍｏｍｅｎｔｓ．Ｈｏｗｅｖ

ｅｒ，Ｌｅｇｅｎｄｒｅｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓａｒｅｇｌｏｂａｌｌｙｄｅｆｉｎｅｄ，ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｉｔ

ｉｓｎｏｔａｄｅｑｕａｔｅｆｏｒｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．ＵｎｌｉｋｅＬｅｇｅｎｄｒｅ

ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ，ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｓｃａｐａｂｌｅｏｆｐｒｏｖｉｄｉｎｇｂｏｔｈ

ｔｉｍｅａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｗａｖｅｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｓｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙｓｕｉｔｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｒａ

ｈｅｊａｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｈｅｍｕｌｔｉｇｒｉｄａｎｄｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｃｏｎｃｅｐｔｆｏｒ

ＰＥＴｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｆｕｒｔｈｅｒ

ｍｏｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏａｗａｖｅｌｅｔｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｒｅｓｏ

ｌｕｔｉｏｎＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｂｙｅｘｔｅｎｄｉｎｇｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｏｆｓｗｉｔｃｈｉｎｇ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｎｂｏｔｈｉｍａｇｅａｎｄｄａｔａｓｐａｃｅｓ．Ｌｅｅａｐｐｌｉｅｄｗａｖｅ

ｌｅｔＳｈｒｉｎｋａｇｅｉｎｔｏＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｎｈｉｓｗｏｒｋ，ｏｒｄｅｒｅｄｓｕｂｓｅｔ

（ＯＳ）ｍｅｔｈｏｄｗａｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

ｓｐｅｅｄ．ＩｎｔｈｉｓｐａｐｅｒＦｏｕｒｉｅｒＷａｖｅｌｅｔｍｏｍｅｎｔｓ（ＦＷＭ）ａｒｅ

ｕｓｅｄｆｏｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｅａｓ

ｕｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｔｈｅｍｏｍｅｎｔｓｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ．ＳｉｎｃｅＦＷＭｉｓｒｏ

ｔａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔ，ｉｔｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｃｏｓｔ．Ａｒｏｗａｃｔｉｏｎ （ＲＡ）ｌｉｋｅｂｌｏｃｋｉｔｅｒａｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，

ｉｎｔｅｒｉｔｅｒａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇｓｃｈｅｍｅｉｓａｄｏｐｔｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ．Ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅ

Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｂａｓｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ｕｎｄｅｒ ｇｒａｎｔ

Ｎｏ．２００３ＣＢ７１６１０２，ａｎｄＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＮｅｗＣｅｎｔｕｒｙＥｘｃｅｌｌｅｎｔ

ＴａｌｅｎｔｓｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｕｎｄｅｒｇｒａｎｔＮｏ．ＮＣＥＴ０４０４７７．
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