
前 言 脑卒中又叫脑中风，是成年人中致死、致残的主

要病因［1-2］。有研究发现脑卒中的及时诊断和治疗可

以大大降低患者的死亡率及伤残率［3-4］。脑灌注 CT

可以快速、准确、无创地获取患者脑部的血流信息，

已经成为脑卒中诊断和评估的首选方式［5-6］。脑灌注

CT成像过程如下：首先，需要对患者头部进行常规的

CT平扫来确定灌注扫描区域，然后从患者的静脉注

射造影剂，当造影剂通过感兴趣区域（Region of

Interest, ROI）时，再对该区域进行连续的动态扫描，

从而获取该区域的动态 CT 图像［7］。脑灌注 CT 的辐

基于非局部低秩稀疏矩阵分解的低剂量脑灌注CT统计迭代重建

牛善洲 1，2，李硕 1，2，梁礼境 1，2，谢国强 1，2，刘汉明 1

1.赣南师范大学数学与计算机科学学院，江西 赣州 341000；2.赣南师范大学赣州市计算成像重点实验室，江西 赣州 341000
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射剂量，提出一种基于非局部低秩稀疏矩阵分解的低剂量脑灌注CT统计迭代重建方法。首先对脑灌注CT序列图像进行

分块，然后构建非局部低秩稀疏矩阵分解模型，最后求解相应的目标函数重建出脑灌注CT序列图像。与滤波反投影算法

和基于低秩稀疏矩阵分解的惩罚加权最小二乘方法相比，本文方法得到的脑血容参数图像的结构相似性指标分别提高

38.07%和5.61%、特征相似性指标分别提高13.17%和2.47%；平均通过时间参数图像的结构相似性指标分别提高59.73%

和0.28%、特征相似性指标分别提高20.26%和0.70%。本文方法能在去除低剂量脑灌注CT图像噪声和伪影的同时保持

图像的边缘结构信息，并且获得更准确的脑血流动力学参数图像。
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Abstract: The cerebral perfusion CT (CPCT) imaging requires continuous repetition scans, and the corresponding radiation dose
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射剂量与常规CT相比显著增加，过高的X射线辐射

剂量会导致患者皮肤灼伤、脱发、诱发癌症［8-9］。因

此，如何在满足临床需求成像的前提下最大幅度降

低 X 射线辐射剂量成为脑灌注 CT 成像亟待解决的

关键问题。

直接降低脑灌注CT扫描过程中的管电流、管电

压是降低辐射剂量最简单可行的方法之一，但是这

种方法会导致投影数据中含有大量的量子噪声，传

统滤波反投影算法（Filtered Back-Projection, FBP）重

建的图像质量会严重退化，无法满足临床诊断的需

求［10-14］。脑灌注CT统计迭代重建方法可以通过对成

像过程和投影数据进行统计建模，然后通过求解目

标函数来重建低剂量脑灌注CT图像［15-16］。在统计建

模过程中引入正则化约束能有效地去除重建图像中

的噪声和伪影［6, 17-20］。Manhart 等［17］提出一种基于联

合双边滤波正则化的C型臂动态灌注成像方法，有效

降低重建图像中的噪声。脑灌注 CT 的高质量平扫

CT图像含有丰富的结构信息，将其作为先验信息引

入正则化统计迭代过程能实现高质量图像重建。

Chen 等［18］和 Lauzier 等［19］提出先验图像约束的压缩

感知方法来重建高质量CT图像，但该方法需要先验

图像与目标图像具有较高的匹配精度，否则会引入

伪影。Ma等［6］提出一种先验图像引导的非局部均值

正则化方法，降低图像匹配精度的要求。Niu等［20］提

出一种基于先验图像约束扩散张量的脑灌注 CT 重

建方法，该方法利用先验图像与目标图像的几何结

构特征，可以有效抑制先验图像与目标图像灰度值

不一致引起的伪影。

脑灌注 CT 图像的一个重要特性是序列图像中

只有造影剂浓度的变化，相邻图像之间具有丰富的

冗余信息［7, 21］。基于上述结构相关性，本研究提出一

个非局部低秩稀疏矩阵分解（Nonlocal Low-rank and

Sparse Matrix Decomposition, NLSMD）模型。首先，

对脑灌注CT序列图像进行分块组成一个矩阵，然后

将其分解成一个低秩矩阵和稀疏矩阵之和。稀疏矩

阵代表灌注增强信息，低秩矩阵代表去除增强信息

的解剖结构。将 NLSMD 模型引入惩罚加权最小二

乘（Penalized Weighted Least-Squares, PWLS）准则，

提出一种基于NLSMD的低剂量脑灌注CT统计迭代

重建方法。实验结果表明该方法在去除噪声和伪影

的同时可以保持图像的结构边缘信息，得到准确的

脑血流参数图像。

1 模型与算法

1.1 PWLS重建模型

脑灌注 CT 成像过程中第 k 帧脑灌注 CT 投影数

据 yk = ( yk, 1, yk, 2,⋯, yk, M)T可表示为：

yk = Hxk, k = 1, 2,⋯, K （1）

其中，xk = ( xk, 1, xk, 2,⋯, xk, N)T 表示待重建的第 k 帧脑

灌注 CT 图像，K 是脑灌注 CT 图像的帧数，H 是投影

矩阵，T 表示矩阵的转置，M 和 N 分别为投影数据 yk

和图像xk的维数。

设 Y = [ ]y1 ; y2 ; ⋯ ; yK ，X = [ ]x1 ; x2 ; ⋯ ; xK ，

脑灌注CT成像模型可以写为：

Y = AX （2）

其中，A = E ⊗ H，E 是单位矩阵，⊗表示克罗内

克积。

脑灌注 CT 图像重建问题的 PWLS 模型可以

写为：

X * = arg min
X ≥ 0

{ }( )Y - AX
T
Σ -1 ( )Y - AX + βR ( )X （3）

其中，R ( )X 是正则化函数，β > 0是正则化参数。对角

矩阵 Σ = diag{ }σ 2
1 , σ 2

2 ,⋯, σ 2
K ，σk = ( )σk,1, σk,2,⋯, σk,M

T

。

其中，σ2
k, i由式（4）计算［22］：

σ2
k,i =

1

I0

exp ( ȳk,i) (1+
1

I0

exp ( ȳk,i) (σ 2
e -1.25) )

k=1, 2,⋯, K; i=1, 2,⋯, M

（4）

其中，ȳk, i为投影数据 yk在射线束 i的均值，I0是X射线

的强度，σ 2
e 为背景电子噪声方差。

1.2 NLSMD模型

设{ }Rp xk ( )p = 1, 2,⋯, P 为图像块提取算子，P

是图像块的个数，图像块的大小为 B × B。使用

上述分块算子对脑灌注 CT 序列图像进行相同的分

块运算，并将同一位置不同帧的图像块组合成

矩阵Vp：

Vp = [ ]Rp x1, Rp x2,⋯Rp xK = Rp ( )X （5）

矩阵Vp可以分解为一个低秩矩阵Lp和一个稀疏

矩阵Sp 的和，即Vp = Lp + Sp。Lp 和Sp 可以由如下的

约束优化问题求解：

min
Lp, Sp

 LP
*

+ λ ∇Sp
1

s.t.    Vp = Lp + Sp （6）

其中， ⋅ ∗表示核范数， ⋅
1
表示 ℓ1 范数，λ > 0为惩罚

参数，∇为梯度算子。进一步，式（6）可以通过如下的

无约束优化问题进行求解：

min
Lp, Sp

1

2μ  Vp - Lp - Sp

2

F
+  Lp

*
+ λ ∇Sp

1
（7）

其中，μ > 0为惩罚参数。

1.3 PWLS-NLSMD重建

低剂量脑灌注CT的NLSMD重建模型可以写成

如下形式：

arg min
X ≥ 0

( )Y - AX
T
Σ -1 ( )Y - AX +

∑
p = 1

P 1

2μ  Vp - Lp - Sp

2

F
+  Lp

*
+ λ ∇Sp

1
（8）
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其中，λ = 1/ np，μ = 2 np δ，矩阵 Vp 的行数用 np 表

示，δ > 0为超参数。选用交替优化算法来对其进行

求解：

V n
p = Rp ( X n) （9）

( Ln + 1
p , S n + 1

p ) = arg min
( Lp, Sp)

1

2μ  V n
p - Lp - Sp

2

F
+

 Lp
*

+ λ ∇Sp
1

（10）

X n + 1 = arg min
X ≥ 0

1

2
( )Y - AX

T
Σ-1 ( )Y - AX +

∑
p = 1

P 1

2μ  Vp - Ln + 1
p - S n + 1

p

2

F
（11）

其中，n是迭代次数。

为求解式（10），首先将矩阵Sp 固定，矩阵Lp 通过

下式求解：

min
Lp

1

2μ  (V n
p - Sp) - Lp

2

F
+  Lp

*
（12）

使用奇异值分解算法［23］求解式（12）：

L( n + 1)
p =∑

i

max ( ζi - μ,0 ) u iv
T
i （13）

其中，ζi 是矩阵 ( )Vp - Sp 的奇异值，u i、v i 为矩阵

( )Vp - Sp 的特征向量。固定 Lp，Sp 可以通过下式

求解：

min
Sp

1

2μ  (V n
p - Lp) - Sp

2

F
+ λ ∇Sp

1
（14）

将式（14）转化为如下的等价问题：

min |
|

|
|W i, j , 1  ( )V n

p - Lp - αdivW
2

F
（15）

其中，W = { }W i, j 为对偶变量，α = λμ，div 为散度算

子。如果W * 是式（15）的解，那么式（14）的解可由式

（16）给出：

S ( n + 1)
p = V n

p - Lp - αdivW * （16）

其中，W * 可以由Chambolle算法［24］得到，其迭代格式

如下：

W l + 1
i,j =

W l
i,j + τ ( )∇ ( )divW l - V n

p /α - Ln
p /α

i,j

1 + τ
|
|
|

|
|
| ( )∇ ( )divW l - V n

p /α - Ln
p /α

i,j

（17）

其中，l 是迭代次数，τ > 0 是迭代步长。本研究中，

Chambolle算法的迭代次数设置为10。

为解决式（11），将图像块到图像的逆变换表示为

X =(1/B )∑
p=1

P

Vp。定义X̑ n+1 =(1/B )∑
p=1

P

( Ln+1
p +S n+1

p )，则：

1

2∑p = 1

P ∂||Vp - Lp - Sp||
2
F

∂Vp

=∑
p = 1

P

(Vp - Ln + 1
p - S n + 1

p ) =

B ( X - X̑ n + 1) （18）

式（18）的解可由如下最优性条件给出：

( )μATΣ -1 A + B X = μAT Σ -1Y + BX̑ n + 1 （19）

使用共轭梯度法求解式（19）。

1.4 实验数据

使用Manhart等［17］的体膜图像，根据先前工作［14］的

仿真方法得到50帧低剂量脑灌注CT投影数据。X射

线源到探测器和旋转中心的距离分别为949和408 mm，

投影角度为984，探测器的个数为888，探测器的大小为

1 mm。X射线的入射光子强度 I0设置为1 × 105。图像

的维度为256 × 256，像素大小为1 mm×1 mm。数值脑

灌注体膜见图1。

1.5 图像质量评价指标

使 用 相 对 均 方 根 误 差（Relative Root Mean

Square Error, RRMSE）、结 构 相 似 性 指 标［25］

（Structured Similarity Indexing Method, SSIM）和特征

相似性指标［26］（Feature Similarity Indexing Method,

FSIM）评价重建图像的质量。RRMSE 的计算公

式为：

RRMSE =
∑n = 1

N ( )x recon ( )i, j - xphantom ( )i, j
2

∑n = 1

N ( )xphantom ( )i, j
2

（20）

其中，x recon ( )i, j 和 xphantom ( )i, j 分别表示重建图像和体

膜图像在 ( )i, j 处的像素值。SSIM 和 FSIM 使用文献

［25-26］的方法进行计算。

1.6 方法比较

为验证PWLS-NLSMD重建方法的有效性，PWLS-

NLSMD方法与本研究的基于低秩稀疏矩阵分解惩罚

加权最小二乘重建方法（Penalized Weighted Least-

Squares Based on Low-rank and Sparse Matrix

Decomposition, PWLS-LSMD）进行比较。PWLS-LSMD

方法的目标函数见式（21）。
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图1 数值脑灌注体膜

Figure 1 Digital cerebral perfusion phantom
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min
( )XL, XS

1

2μ
( )Y - A ( XL + XS)

T

Σ-1 ( )Y - A ( XL + XS) +

 XL
*

+ λ ∇XS
1

（21）

其中，XL为脑灌注CT序列图像的低秩部分，XS为脑灌

注CT序列图像的稀疏部分，μ > 0，λ > 0是超参数。

2 实验结果与分析

2.1 脑灌注CT重建结果

图 2 给出了通过不同方法重建的脑灌注 CT 图

像。FBP方法的重建结果中含有大量的伪影和噪声，

PWLS-LSMD 方法和 PWLS-NLSMD 方法重建出的

图像与体膜图像更为接近，但是 PWLS-LSMD 方法

的脑灌注CT图像仍存在条形带状伪影，而且图像结

构边缘模糊，而PWLS-NLSMD方法重建出的图像中

的伪影及噪声大大降低的同时有效地保持了边缘

信息。

图2 数值脑灌注CT体膜重建结果

Figure 2 Digital cerebral perfusion CT reconstruction results

第一行为脑灌注CT体膜图像，第二行是FBP方法重建的脑灌注CT图像，第三行是PWLS-LSMD方

法重建的脑灌注CT图像，第四行是PWLS-NLSMD方法重建的脑灌注CT图像；每一行从左到右依次

为第5帧（#5）、第15帧（#15）、第25帧（#25）、第35帧（#35）、第45帧（#45）图像

重建结果的SSIM、FSIM和RRMSE如图 3所示。

结果发现 PWLS-NLSMD 方法在重建出的不同帧图

像 SSIM 和 FSIM 都优于 PWLS-LSMD 方法，而且具

有更低的RRMSE。

图 4给出重建图像图 2中ROI（红色方框所示）的

局部放大图，可以看出PWLS-NLSMD方法在抑制噪

声和保持局部细节信息的能力上都优于其他方法。

FBP 方法噪声十分明显，细节也难以区分。PWLS-

LSMD方法重建的图像存在大量的条纹伪影，并且图

像的结构细节模糊。

2.2 脑血流动力学参数图像

本研究使用截断奇异值分解算法［27］计算脑血容

量（Cerebral Blood Volume, CBV）参数图像和平均通

过时间（Mean Transit Time, MTT）参数图像。图 5 为

第11期 牛善洲,等 .基于非局部低秩稀疏矩阵分解的低剂量脑灌注CT统计迭代重建 -- 1339



不同方法得到的CBV参数图像。FBP算法重建出的

图像得到的 CBV 图像中存在着大量的伪影和噪声，

甚至无法分辨出脑组织区域。相较 FBP 算法，

PWLS-LSMD方法得到的CBV图像中的噪声和伪影

有了很大的改善，但是，在梗死核心区域（红色箭头

所示）仍存在噪声和伪影。PWLS-NLSMD方法得到

的CBF图像在噪声抑制和结构细节保持方面均有着

不错的效果。

FBP 方法得到的 CBV 图像的 SSIM、FSIM 分别

为 0.685 6、0.865 7；PWLS-LSMD 方法得到的 CBV 图

像的 SSIM、FSIM 分别为 0.896 3、0.956 1；PWLS-

NLSMD方法得到的CBV图像的SSIM、FSIM分别为

0.946 6、0.979 7。与 FBP 和 PWLS-LSMD 方法相比，

PWLS-NLSMD 方法得到的 CBV 图像的 SSIM 分别

提高 38.07% 和 5.61%，FSIM 分别提高 13.17% 和

2.47%。
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图3 重建图像的SSIM、FSIM和RRMSE
Figure 3 SSIM, FSIM and RRMSE of the reconstructed images

图4 ROI区域（图2红色方框所示）的局部放大图

Figure 4 Zoomed details of the ROI (red box) in Figure 2
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图 6是不同方法得到的 MTT图像。FBP方法得

到的 MTT图像中含有大量的噪声，图像质量严重退

化。与 FBP 算法相比，PWLS-LSMD 方法得到的

MTT 图像虽然噪声和伪影大大降低，但梗死核心区

域（蓝色箭头所示）仍存在大量噪声和伪影，而且区

域轮廓边界模糊。PWLS-NLSMD 得到的 MTT 图像

噪声和伪影抑制明显，有着最好的效果。FBP方法得

到的MTT图像的SSIM、FSIM分别为0.587 5、0.809 0；

PWLS-LSMD 方法得到的 MTT 图像的 SSIM、FSIM

分别为 0.935 9、0.966 1；PWLS-NLSMD 方法得到的

MTT 图像的 SSIM、FSIM 分别为 0.938 4、0.972 9。与

FBP 和 PWLS-LSMD 方法相比，PWLS-NLSMD 方法

得到的MTT图像的SSIM分别提高59.73%和0.28%；

FSIM分别提高20.26%和0.70%。

a：Phantom b：FBP c：PWLS-LSMD d：PWLS-NLSMD
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Figure 6 Mean transit time maps

图5 CBV图像

Figure 5 Cerebral blood volume maps
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3 结 论

为提高低剂量脑灌注CT重建图像的质量，本研

究利用脑灌注 CT 序列图像序列之间丰富的结构冗

余信息，将 NLSMD 正则化项引入脑灌注 CT 图像的

重建过程中，提出一种基于NLSMD的低剂量脑灌注

CT 统计迭代重建方法。数值仿真实验结果显示，

PWLS-NLSMD 方法能在抑制伪影和噪声的同时有

效地保持图像的结构细节信息。为验证 PWLS-

NLSMD的有效性，本研究使用多种方法对重建结果

进行分析和比较。与 FBP 和 PWLS-LSMD 方法相

比，PWLS-NLSMD 重建出的脑灌注 CT 序列图像在

SSIM、FSIM 和 RRMSE 等方面均有着最好的效果。

进一步，PWLS-NLSMD方法根据重建出的序列图像

得到的 CBV 参数图像和 MTT 参数图像在 SSIM、

FSIM 等方面与 FBP 和 PWLS-LSMD 方法相比也有

着最佳表现。综上所述，PWLS-NLSMD方法在噪声

抑制、伪影抑制和保持结构细节信息等方面明显优

于FBP和PWLS-LSMD方法。
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