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基于可调子块迭代的加速 ＳＡＧＥ算法在 ＰＥＴ图像重建中的应用
朱宏擎　 舒华忠 　周　健　 罗立民

牗东南大学生物科学与医学工程系牞南京 ２１００９６牘

摘要牶提出了一种可调子块迭代牗ＲＢＩ牘方法加速空间交替广义期望最大牗ＳＡＧＥ牘算法的收敛性．新
的可调子块迭代的空间交替广义期望最大算法牗ＲＢＩＳＡＧＥ牘组合了ＲＢＩ算法和ＳＡＧＥ算法的优点
用于加速正电子发射断层牗ＰＥＴ牘图像重建．ＲＢＩＳＡＧＥ将投影数据分成不连续的子块牞每一次迭代
仅包含一个这样的子块．在每一个子块中用ＳＡＧＥ算法序列更新参数．实验中牞运用 ＲＢＩＳＡＧＥ算
法与ＳＡＧＥ算法对ＰＥＴ图像进行重建．结果表明牞ＲＢＩＳＡＧＥ收敛性能比ＳＡＧＥ算法优越牞且重建
图像质量较高．
关键词牶正电子发射断层显像牷空间交替最大期望算法牷图像重建牷可调子块迭代牷最大似然
中图分类号牶Ｒ８１７
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