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摘  要 

单光子发射计算机断层扫描在肿瘤成像中发挥着重要作用，其图像重建是一个重要研究方向。预处理交

替投影算法在单光子发射计算机断层扫描图像重建方面有良好的性能，但随着卷积神经网络在图像处理

领域的发展以及业内对重建图像质量的追求逐年提升，预处理交替投影的重建效果已经较难满足业内的

期望。改进成像硬件设备可以提升图像质量但是成本高昂且时间周期长。因此本文使用人体模型数据集，

通过改进的卷积神经网络学习预处理交替投影重建图像与该数据集重建图像真图标签的映射，提升了重

建图像的质量。实验结果表明，使用本方法在该数据集中的单光子发射计算机断层扫描图像重建，PSNR、
MSE、SSIM数值指标均领先于预处理交替投影和滤波反投影法，同时在视觉效果、噪声抑制方面均超越

上述对比方法。 
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Abstract 
Single photon emission computed tomography plays an essential role in cancer imaging. Therein-
to, image reconstruction is an important research direction. Pre-processing alternating projection 
algorithm applies well to single photon emission computed tomography image reconstruction. 
However, with the development of the convolutional neural network in the field of image 
processing and the pursuit of reconstructed image quality in the industry year by year, the recon-
struction effect of pre-processing alternate projection has been challenging to meet the expecta-
tion of the industry. Improving the imaging hardware can improve the image quality, but the cost 
is high, and the time cycle is long. Therefore, this paper uses a mannequin dataset; an improved 
convolutional neural network is used to learn the mapping between the reconstructed image of 
alternating projection and the ground truth image label of the reconstructed image of the dataset, 
improving the image quality image reconstruction. The experimental results show that using this 
method in the image reconstruction of this data set, the numerical indicators PSNR, MSE and SSIM 
are superior to pre-processing alternating projection and filtered back projection. Meanwhile, this 
method is superior to the above methods in visual effects and noise suppression. 
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1. 引言 

医学影像技术在现代医疗体系中发挥了重要作用，其中单光子发射计算机断层扫描[1]使用层析重建

投影数据获取患者体内放射性示踪剂分布估计从而提供诊断信息。有别于诸如 X 射线断层成像或磁共振

成像等传统的解剖学成像模态，单光子发射计算机断层扫描成像可以提供生化信息的数据，而这些数据

的变化往往早于宏观解剖结构的改变，因此其对肿瘤的更早期发现及诊断具有优势。单光子发射计算机

断层扫描图像重建是将设备接收到的多角度投影数据重建为临床诊断使用的医学影像，而提升图像重建

的质量长期以来是一个重要研究方向。通过改进硬件成像设备可以提升图像质量，但其更新成本高昂且

时间周期长，因此在本文中，重点是寻求更好的算法用以提升重建图像质量。 
预处理交替投影算法[2]是一种类 EM 迭代优化算法，在单光子发射计算机断层扫描图像重建中具有

良好的性能，相较于滤波反投影法能更好地控制噪声。从传统优化算法理论可以继续优化其重建效果，

但其提升空间有限，已较难满足领域内对图像重建质量提升的期望。随着卷积神经网络在图像处理领域

的发展以及业内对重建图像质量的追求逐年提升，卷积神经网络越来越多地应用于提升医学影像的图像

质量。因此本文使用人体模型数据集，通过改进的卷积神经网络学习预处理交替投影重建图像与该数据

集重建图像真图标签之间的映射，从而使得重建图像在损失函数的指导下更贴近真图标签，进一步提升

重建图像的质量。这使得重建结果不再仅以预处理交替投影算法中预先人为定义的最优化准则为指导，

还引入了数据集中高质量真图带来的信息，而此信息在原算法中是无法体现的，因此可以显著降低重建
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图像与真图标签之间的差距。实验结果表明，本方法在该人体数据集的单光子发射计算机断层扫描图像

重建中，PSNR、MSE、SSIM 数值指标均领先于预处理交替投影和滤波反投影，同时在整体视觉效果、

噪声抑制能力和局部结构方面均超越上述对比方法。 

2. 相关工作及背景 

2.1. 滤波反投影 

滤波反投影[3]是单光子发射计算机断层扫描图像重建经常运用的方法之一。其首先在频域对投影数

据进行滤波，随后将滤波后的投影数据直接反投影得到重建图像。可描述为： 

( )( )f H gφ τ=                                 (1) 

其中，f 表示患者体内的放射性活性分布，即待重建的图像。Hφ 代表某种参数设置下的反投影过程，τ 代

表频域下的一类滤波器，g 表示投影数据。 
滤波反投影几乎不对图像进行过多的人为干预，是一种一步解析的方法。其优势在于适用范围广，

成像结果稳定而可靠，且计算开销小速度非常快。然而，滤波反投影对噪声较为敏感，且较难引入特定

的人工准则用以修正不同情况下图像，因此容易出现其标志性的放射状条纹伪影[4]，这对重建图像的质

量有较明显的影响，对临床诊断产生了不良影响。 

2.2. 预处理交替投影算法 

相较于滤波反投影，迭代类算法由于需要重复多步迭代过程，其在速度上一般没有优势。但近年来

随着设备硬件处理能力的提升和算法优化，二者速度差距已降至可接受范围，迭代类算法开始越来越多

应用于单光子发射计算机断层扫描重建领域。如 EM 类迭代算法从一个粗糙的猜测图像开始，在某种最

优化准则指导下，将其投影值与实际投影测量值对比和修正，逐步迭代，并寻求收敛到一个最优解。该

类方法优点之一是可以根据具体成像情况，引入先验的约束条件，对噪声、伪影、平滑度等进行控制和

矫正。 
其中，预处理交替投影算法优化了放射性示踪剂分布条件下发射数据观测值的负对数似然和正则

化项的和。将正则化项表示为凸函数的复合，该凸函数定义了 l1 范数和分析算子。通过 l1 范数的邻

近算子，给出了用不动点方程组表示的最优化问题的精确解的表征。其底层临近算子具有封闭的形式，

这带来了较大的计算优势。对大尺寸稠密系统矩阵增加了 EM 型预处理矩阵，为求解优化模型提供了

更高效率，在单光子发射计算机断层扫描成像中具有一定优势。然而，随着业内对重建图像质量的追

求逐年提升，对更高图像质量的期望同样对预处理交替投影算法带来了挑战。从传统优化理论方向可

以优化其重建效果，但其迭代收敛性分析复杂且提升空间有限，较难满足业内对图像重建质量提升的

期望。 

2.3. 卷积神经网络 

近年来，卷积神经网络的发展使其在医学影像领域也显示出了巨大潜力。在单光子发射计算机断层

扫描图像重建中，传统方法的模型和参数等通常都是通过人工设计和经验选择的，与之不同的是，卷积

网络能从数据集中自动学习模型和参数。同时，得益于深度学习平台的发展和充分优化，卷积网络在执

行速度上也具有较大优势。 
如 DeepPET [5]使用卷积神经网络，通过大量数据的训练，可将投影数据直接重建为图像。其完全使

用卷积层代替了传统的重建过程，自适应的从数据中学习重建方法并对图像进行调整和矫正而无需人工
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设计，具有很高的运行效率并在效果上超越传统方法。然而，也正是由于其缺乏底层物理模型等先验知

识，使得网络必须要从数据集中完整而精确地学习到整个底层重建物理过程，这加剧了网络的数据依赖

和训练难度。在数据量无法达到原作十万级别的规模时，效果将显著下降，然而获取如此规模的数据集

无疑是一个挑战。 

3. 方法 

3.1. 迭代重建模型 

在单光子发射计算机断层扫描重建中，泊松模型是描述投影过程最常用的概率分布[6]，即接收到的

投影数据 g 与待重建的图像 f 可描述为： 

( )g Poisson Af γ= +                                    (2) 

其中 A 为系统矩阵，记录了从待求图像上每一位置发射光子被每一个探测单元接收到的概率，由探测单

元系统几何、放射性同位素、光子的散射和衰减吸收等因素建模得出。 γ 为无法避免的环境背景辐射。

给定一个 g 的实现，目标是重建 f 同时抑制泊松噪声以及在估计中保持空间分辨率。可通过惩罚极大似

然准则来表述上述重构问题，实际上，惩罚极大似然估计是通过最大化 f 的对数似然函数与先验分布对

数的和得到的。基于以上，其重建优化模型可描述为： 

( ) ( ){ }
0

arg min ,1 ln ,
f

f Af Af g U fγ λ
≥

= − + +☆                       (3) 

其中，数据保真项 ( ): ,1 ln ,F A A gγ= − +i i 为 Kullback-Leibler (KL)散度，引入惩罚项 ( )Uλ i 为估计施

加所需的平滑，其中 λ 为正惩罚系数， ( )U i 为一个实值能量函数。基于以上，文献[2]进一步给出了给出

其迭代格式： 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )
( )

( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( ) ( )( )

T

1

1 1T

: ,

,

.

k k k k

k k k

k k k k

h P f S F f SB b

b prox b Bh

f P f S F f SB b

λ µ ϕ

µ

µ

+

+

+ +
+

 = − ∇ −



= − − +

 = − ∇ −


                        (4) 

在式子(4)中，h 为方便收敛性分析的额外定义，b 为滤波变换域中定义的对偶迭代，它在每步迭代时被软

阈值函数截断。 TB b 可表示由滤波器提取的图像域中的噪声。S 为正定的预处理对角矩阵，有
( ) ( )( )T: diag 1k kS f A= 。µ 为正参数，P+算子为第一象限上的投影算子，有 ( ) ( )0max ,P+ =i i 。 prox 为软

阈值截断算子。 

3.2. 网络结构 

相比于全连接网络，卷积神经网络参数量大大减小，同时更适用于图像处理领域，因此使用卷积网

络将低质量的图像转化为高质量的图像在很多图像处理领域已取得显著的成功。本文利用改进的卷积神

经网络将预处理交替投影产生的低质量重建图像映射为高质量图像，保留底层物理信息同时提升图像质

量，方便临床诊断。在此基础上本文采用了编码解码结构[5]，该类结构可以使得输入信息被卷积编码器-
解码器(CED)模型逐步将输入压缩成一个潜在空间表示，然后逐步将该表示重建为一个完整的数据。在此

过程中，特征被逐步提取和组合。同时使用了一个残差结构[7]，充分利用残差学习的优势，为数据传递

提供一个恒等映射的旁路。 
在本工作中，图片尺寸、数据集大小和网络参数量共同决定了网络结构的设计，需要在提升网络性
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能和防止过拟合之间取得平衡，经过理论分析以及实验选用了图 1 所示的网络结构。使用平局池化降采

样降低图像尺寸提取特征，避免了最大池化带来的信息损失。与其对称的上采样过程，使用双三次插值

获得尺寸提升同时避免引入不必要的质量下降，插值使用了角点对齐的方式，该模式会对齐插值前后的

边角，防止边角处出现数值问题。 
为弥补较少的采样次数而损失的网络深度，本工作在大尺度下中采用三次线性卷积层，并且配合相

应的非线性激活函数，在下采样阶段特征维度逐渐加深进行编码，上采样阶段滤波通道逐步融合进行解

码。同时本工作不采用 BN 层设计，避免产生不必要的伪影。 
其结构如图 1 所示： 

 

 
Figure 1. Network structure 
图 1. 网络结构 

3.3. 训练 

3.3.1. 数据集 
本工作数据集主要参考 SIMIND 内建三维数字人体模型。按不同组织示踪剂吸收率生成对应活性分

布模型，对其进行 2D 化切片处理，筛选中心区域和重要器官区段，并对尺寸进行修整。数值经过修正

并进行归一化处理防止量纲差异带来的影响。所有切片以独立概率进行随机旋转、翻转、平移以及引入

随机数用以数据增强。共计 399 张切片作为真图标签，随机均匀抽取 20%不参与训练作为测试数据集。

对应的投影弦图以 SIMIND [8]在如下参数设置下计算出的系统矩阵投影生成： 
采用准直射线光束，Tc-99m 同位素，120 个投影角度。探测单元矩阵，单元尺寸为 3.75，重建空间

体素尺寸为 2.23。伽马相机旋转半径为 12 cm。使用以 142 keV 为中心的能量窗口，且只忽略多阶散射光

子。生成的投影弦图经过尺寸修整，数值修正和归一化以适应网络输入。 

3.3.2. 训练参数 
在网络训练过程中，优化算法的选择对训练速度和最终效果有很大影响。随机梯度下降法在较好

的调参下通常拥有更好的泛化性能，但其训练速度较慢同时学习率、动量、衰减和正则化等参数调优

和选择较为困难，需要针对特定网络做大量对比实验获取最优参数。因此本方法中采用自适应矩估计

优化算法，该方法已提供了经过验证的稳定而高效的初始参数设定，在提升训练速度和训练效果同时
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避免了繁复的调参工作，将主要精力集中于网络设计上。数据集的采样方式为顺序随机采样，用以避

免网络训练过程中陷入局部最优导致性能下降。同时该网络的输出将进行归一化处理，用以避免量纲

因素在损失计算中占比过大。本文更倾向于优化视觉效果，因此舍弃了训练更稳定和易于提升 PSNR、
MSE 数值指标的基于 L2 的损失函数，而是采用人眼效果更好的 SSIM 结构相似性，其是一种衡量两幅

图像相似度的指标。给定原始图像和失真图像，该指数从图像组成的角度将结构信息定义为独立于亮

度、对比度的，反映场景中物体结构的属性，并将失真描述为亮度、对比度和结构三个不同指标的组

合。使用均值反映亮度，使用标准差反映对比度，使用协方差反映结构相似程度的度量。其计算方式

如下所示： 

( )
( )( )

( )( )
1 2

2 2 2 2
1 2

2 2
SSIM , x y x y

x y x y

c c
x y

c c

µ µ σ

µ µ σ σ

+ +
=

+ + + +
                         (5) 

式子(5)中， µ 为平均值，σ 为方差，c 为维持计算稳定防止出现除 0 等情况的较小常数。 

4. 实验结果及分析 

4.1. 实验环境 

本文中所有实验均采用 Windows 10 工作站版操作系统。硬件使用 GPU 为 RTX3080，CPU 为

i9-9900K，内存为 32 g。编程语言为 python，开发环境为 Anacoda，深度学习库为 CUDA 版本 PyTorch。 

4.2. 实验结果数值指标 

均方误差(MSE)用于测量重建图像和原切片每个像素之间的平均平方误差(L2 范数的平方)，越接近 0
表示二者差距越小。峰值信噪比(PSNR)以原切片信号为基准，衡量重建图像噪声大小，值越大表示信号

保留越好，噪声水平越低。结构相似性(SSIM)见式子(5)，越接近 1 表示差异越小。 
本方法与滤波反投影以及预处理交替投影在 SIMIND 人体模型测试集中的重建图像结果平均数值指

标如表 1 所示： 
 
Table 1. Numerical indicators 
表 1. 数值指标 

 PSNR MSE×100 SSIM 

滤波反投影 16.382021 1.94469 0.4182022 

预处理交替投影 23.307313 0.64232 0.7612470 

本方法 24.379015 0.49971 0.8038740 

 
实验结果表明，滤波反投影在此数据集的图像重建中 PSNR、MSE 以及 SSIM 指标均显著次于其

他方法，而预处理交替投影在单光子发射计算机断层扫描重建中的适用性使其各指标其大幅度超越滤

波反投影。而本方法通过数据集训练，引入了来自原切片信息，使得重建结果更加贴近原切片，因此

三个数值指标均领先于其他方法，且其领先幅度已较难通过从传统理论方向优化 EM 类迭代算法而得

到。 

4.3. 测试集重建图像样本 

本段选取了 2 个具有一定代表性不同人体切片测试集样本，注重展示实际肉眼效果。可以着重观察

其结构恢复能力，噪声抑制平滑度以及细节恢复能力。如表 2、表 3 所示。 
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Table 2. Reconstruction image of slice 1 
表 2. 切片 1 重建图像 

 全图 局部 局部地形图 

原切片 

   

滤波反投影 

   

预处理交替投影 

   

本方法 

   
 
Table 3. Reconstruction image of slice 2 
表 3. 切片 2 重建图像 

 全图 局部 局部地形图 

原切片 

   

滤波反投影 

   

预处理交替投影 

   

本方法 
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实验结果表明，滤波反投影在此数据集的图像重建中，视觉效果、噪声抑制平滑度以及细节恢复能

力均显著次于其他方法，预处理交替投影在单光子发射计算机断层扫描重建中的适用性使其实际视觉效

果大幅度超越滤波反投影。而本方法通过数据集训练，引入原切片作为标签，使得重建图像效果更加贴

近原切片，因此视觉效果均领先于其他方法，且其领先幅度已较难通过从传统理论方向优化 EM 类迭代

算法而得到。本方法光滑区域更加平坦，边缘区域更加锐利陡峭，总体更加接近原切片。 

5. 结束语 

本文使用改进的卷积神经网络将预处理交替投影算法重建图像映射为高质量重建图像，使其在数据

集的训练下，具备了更好的单光子发射计算机断层扫描图像重建性能。其 PSNR、MSE 和 SSIM 数值指

标以及视觉观测效果均领先于滤波反投影以及预处理交替投影。下一步我们将继续探索更好的网络结构

和训练方法以进一步提升重建效果。 
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