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一种基于共轭梯度最优化技术的三维时域
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摘要　扩散光学层析（ＤＯＴ）中的图像重建是一个面向大参数集的非线性最优化问题，其标准求解方法为牛顿类迭

代法，需要对整个Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵进行构建、求逆和存贮，这对大规模的三维问题是不可行的，为此常采用基于逐行

线性逆策略的非创伤性填充（ＡＲＴ）技术，图像质量受到严重制约。采用共轭梯度算法，直接求解非线性目标函数

梯度，可避免对Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵的操作，为有效降低步长因子求解引起的附加计算量，采用一维不精确搜索算法。通

过对双非均匀目标体的平板模型进行模拟成像，与代数重建算法结果进行比较，表明共轭梯度法的重建质量、收敛

速度和收敛性都优于ＡＲＴ算法。
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１　引　　言

　　扩散光学层析（ＤＯＴ）是一种新兴的医学无创

检测技术，在新生儿或早产儿脑血氧检测、脑功能成

像和早期乳腺肿瘤的光学无创检测等诸多领域有着

广阔的应用前景［１～７］。

由于组织体在近红外光 （６５０～１０００ｎｍ）呈现

高散射和低吸收的特性，因此近红外光在组织体内

传播以散射为主，由此导致ＤＯＴ图像重建成为一
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个具有高度不确定性的非线性逆问题［８］。该问题可

表示为一个非线性最小二乘问题的求解，其标准实

现时将非线性问题线性化近似后求解线性最小二乘

问 题，如 高 斯牛 顿 （ＧａｕｓｓＮｅｗｔｏｎ）类 的

ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法，此种方法在小残余量

的情况下，有很好的收敛性。ＤＯＴ的反演算法在对

背景有初步正确估计的情况下可以看成是一个小残

余量的问题，所以最优化模型中可以忽略高阶项，但

是Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵往往都是缺秩的，要解决这种问题

需要一定的正则化方法，而正则化因子一般都不是

很容易确定的。另一个困难是，Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵的存

储与求逆对大尺寸的三维模型而言是一个严重困

难；作为折中实现方案，通常采用ＮｅｗｔｏｎＲａｐｈｓｏｎ

方法将非线性问题线性化后，对关于光学参数的微

扰线性方程采用代数重建技术（ＡＲＴ）进行求解，这

是一种逐行迭代的方式，不需要对整个Ｊａｃｏｂｉａｎ矩

阵进行存储和计算，它不仅可适于任何问题规模，还

大大节省了运算时间［９］。但是，也正是因为逐行迭

代的方式，使求解过程忽略了方程行与行之间的联

系，造成迭代收敛速度非常慢，图像重建质量较

低［１０］。

为了避免以上算法出现的问题，非线性共轭梯

度算法是一个很好的选择。共轭梯度法是介于最速

下降法和牛顿法之间的一种方法，它仅需利用一阶

导数信息，但克服了最速下降法收敛慢的缺点，又避

免了存贮和计算牛顿法所需要的二阶信息。但是对

于非二次型的函数，精确线性搜索步长非常耗时，对

于尺寸过大的模型是不适合的。Ａｒｒｉｄｇｅ等
［８］提出

了一种不用直接计算Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵而直接求解目

标函数梯度的基于共轭梯度最优化方法，本文借鉴

其思想，将此算法应用到三维平板模型，并采用较精

确的 ＡｒｍｉｊｏＧｏｌｄｓｔｅｉｎ准则和 ＷｏｌｆｅＰｏｗｅｌｌ准则，

进行一维不精确线性搜索步长，保证了共轭梯度法

的效率。数值模拟研究表明，所提出的共轭梯度法

在图像重建质量和收敛性方面均优于传统的 ＡＲＴ

法。

２　正向问题的定义

通过对光在组织体内辐射传输方程的一阶球谐

近似，得到时域扩散方程。由于时域扩散方程中时

间维的引入，使得计算机存储和计算时间消耗很大，

全时间分辨方法在对于三维模型变得不可行［１１］。

本文结合 Ｒｏｂｉｎ边界条件，采用广义脉冲谱技术

（ＧＰＳＴ），时域扩散方程的Ｌａｐｌａｃｅ变换形式为
［１１］

［·κ（狉）－μａ（狉）犮－狆］Φ（狉，狉ｓ，狆）＝－δ（狉－狉ｓ）

犮Φ（狉，狉ｓ，狆）＋２κ（狉）
１＋犚ｆ
１－犚ｆ

狀^·Φ（狉，狉ｓ，狆）＝０

　　　　　　　　　狉∈

烅

烄

烆 Ω

，

（１）

式中Φ（狉，狉ｓ，狆）＝∫
＋∞

０
ｅｘｐ（－狆狋）Φ（狉，狉ｓ，狋）ｄ狋，为由

短脉冲激光δ（狉－狉ｓ，狋）在光源位置狉ｓ处激发得到位

于位置狉的时间相关光流密度的Ｌａｐｌａｃｅ变换；Ω为

组织体Ω的边界，μａ和 ′μｓ分别代表组织体的吸收系

数和约化散射系数；犮为光在组织体内的传播速度，

犽＝犮／３′μｓ为扩散系数，^狀为边界Ω的外法向向量，

犚ｆ为边界内反射系数。边界测量量为位于ξ犱（犱＝１，

２，…，犇）探测器阵列检测到的由位于ζ狊（狊＝１，２，

…，犛）的光源阵列激发得到的光子量，根据Ｆｉｃｋ定

理并结合Ｒｏｂｉｎ边界条件

Γ（ξ犱，ζ狊，狆）＝
犮
２

１－犚ｆ
１＋犚ｆ

Φ（ξ犱，ζ狊，狆）． （２）

３　基于共轭梯度的ＤＯＴ图像重建算法

３．１　逆向问题的定义

本文发展了基于扩散方程逆模型。研究面向乳

房平板压缩扫描检测模式，这是光学乳腺层析中两

种重要检测模式之一，其主要优势是可以有效减小

光在传输中的衰减和保证规则的几何边界，从而可

以简化数学模型，同时该模式还有利于采用有限检

测通道实现高分辨率的空间采样。

设犉为基于扩散方程有限差分模型的正向算

子，为简化问题，ＤＯＴ通常只涉及吸收系数μａ ＝

［μａ１　μａ２　…　μａ犖］和 约 化 散 射 系 数 ′μｓ ＝

［′μｓ１　′μｓ２　…　′μｓ犖］（犖 为空间离散像元数）的重

建，于是，组织体内部的光学参数分布可统一表示为

狆＝ ［μ犪，′μ狊］
犜。时域ＤＯＴ逆问题的数学表述为

狔＝犉（狆）， （３）

所以ＤＯＴ逆问题可以看成是解如下形式的非线性

最小二乘问题

Ψ ＝
１

２∑
犛

狊＝１
∑
犇

犱＝１

［χ（ξ犱，ζ狊）－犉犱，狊（狆）］
２， （４）

χ（ξ犱，ζ狊）指在第狊个光源激励下，第犱个探测器接收

到的光子流量。本文采用ＧＰＳＴ技术，测量数据的类

型是边界测量点得到的时间扩展曲线在某频率对

（狇１，狇２）下时间分辨测量曲线的Ｌａｐｌａｃｅ变换值之

比［１２］，即χ（ξ犱，ζ狊）＝Γ（ξ犱，ζ狊，狆２）／Γ（ξ犱，ζ狊，狆１）。采

用这种数据类型不仅省去了绝对测量系统校正问题

的麻烦，还可以降低例如光源、背景噪声等对测量的

８１５２
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影响，提高系统的噪声稳健性（ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ）。

３．２　非线性共轭梯度法

３．２．１　梯度的计算

为了求解（４）式的最优化问题，设狓为向量狆中

第犽个元素，则目标函数Ψ 的梯度可以表示为

Ψ
狓犽

＝∑
犛

狊＝１
∑
犇

犱＝１

［χ（ξ犱，ζ狊）－犉犱，狊（狆）］－
犉犱，狊（狆）

狓［ ］
犽

，

（５）

写成矩阵形式就是

狕＝－犑
Ｔ犫＝∑

犛

狊＝１
∑
犇

犱＝１

ρ
Ｔ
犱，狊犫犱，狊， （６）

式中犫＝χ犱，狊－狔犱，狊，犑为Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵，ρ是它的一

行，如果采用微扰法直接计算Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵犑，耗时

巨大，所以本文采用伴随源的方法计算Ｊａｃｏｂｉａｎ矩

阵。得到

犑ａ（ξ犱，ζ狊，狆）＝

－∫
Ω

Γ（ξ犱，狉，狆）Φ（狉，ζ狊，狆）犮狌１（狉）ｄ狉

－∫
Ω

Γ（ξ犱，狉，狆）Φ（狉，ζ狊，狆）犮狌２（狉）ｄ狉



－∫
Ω

Γ（ξ犱，狉，狆）Φ（狉，ζ狊，狆）犮狌犖（狉）ｄ

熿

燀

燄

燅
狉

Ｔ

，

犑κ（ξ犱，ζ狊，狆）＝

－∫Ω

狉Γ（ξ犱，狉，狆）·狉Φ（狉，ζ狊，狆）犮狌１（狉）ｄ狉

－∫
Ω

狉Γ（ξ犱，狉，狆）·狉Φ（狉，ζ狊，狆）犮狌２（狉）ｄ狉



－∫
Ω

狉Γ（ξ犱，狉，狆）·狉Φ（狉，ζ狊，狆）犮狌犖（狉）ｄ

熿

燀

燄

燅狉

Ｔ

烅

烄

烆

，

（７）

但是对于规模较大的模型，对Ｊａｃｏｂｉａｎ全矩阵的存

储将会耗费大量的计算机内存。在这里采用伴随

源［１１］的方式直接计算犑犜犫的结果。定义伴随问题

为

犓Φ
＋
犱 ＝犙

＋
犱， （８）

犓为有限差分计算得到维数为犖×犖 的刚度矩阵，

犙
＋
犱 为伴随源，在这里采用理论上位于探测器位置的

光源作为伴随源，Φ＋犱 为在犙
＋
犱 激励下离散结点的光

流密度向量。则梯度狕的形式可以写成

狕（μａ）＝－∑
犛

狊＝１

Φｓ∑
犇

犱＝１

犫犱，狊Γ
＋
犱， （９）

狕（κ）＝－∑
犛

狊＝１

Φｓ∑
犇

犱＝１

犫犱，狊Γ
＋
犱， （１０）

由此，可以在不计算出Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵的基础上，直

接求解梯度。

３．２．２　非线性共轭梯度算法

共轭梯度法是最著名的共轭方向法，它首先由

Ｈｅｓｔｅｎｅｓ等
［１４］于１９５０年提出来作为解大规模线性

方程组的方法。Ｆｌｅｔｃｈｅｒ等
［１５］于１９６０年提出了非

线性共轭梯度法求解非线性问题。随后这种算法被

广泛地应用到很多领域。它主要的特点就是无需对

整个矩阵进行存储和操作，同时收敛速度也比较快。

由共轭方向法的基本定理可知［１６，１７］，共轭性和

精确线性搜索产生二次终止性。共轭梯度法就是使

最速下降方向具有共轭性，从而提高算法的有效性

和可靠性。非线性共轭梯度法求解ＤＯＴ图像重建

算法为

Ｓｅｔｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎ犱
（０）
＝－狕（狆

（０））

Ｓｅｔｒｅｓｉｄｕａｌ狉
（０）
ｅｓ ＝犱

（０）

Ｄｅｆｉｎｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎε

Ｓｅｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｃｏｕｎｔｅｒ狀＝０

Ｗｈｉｌｅ（‖狕（狆
（狀））‖２ ≥ε）

Ｆｉｎｄα
（狀）ｔｈａｔｍｉｎｉｍｉｓｅｓΨ（狆

（狀）
＋α

（狀）犱
（狀））

狆
（狀＋１）

＝狆
（狀）
＋α

（狀）犱
（狀）

狉
（狀＋１）
ｅｓ ＝－狕（狆

（狀＋１））

β
（狀＋１）

＝ｍａｘ
狉
（狀＋１）

Ｔ

ｅｓ ［狉
（狀＋１）
ｅｓ －狉

（狀）
ｅｓ ］

狉
（狀）
Ｔ

ｅｓ 狉
（狀）
ｅｓ

，｛ ｝０
犱
（狀＋１）

＝狉
（狀＋１）
ｅｓ ＋β

（狀＋１）犱
（狀）

狀＝狀＋１

Ｅｎｄ．

９１５２
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对于β的选择有不同方式，本文采用 Ｐｏｌａｋ

ＲｉｂｉｅｒｅＰｏｌｙａｋ公式计算β。并采用“自动重启”

（Ｒｅｓｔａｒｔｉｎｇ）功能，当β小于０时，重新采用负梯度

方向以保证迭代的收敛性。对于非二次型的目标函

数，步长α采用较精确的 ＡｒｍｉｊｏＧｏｌｄｓｔｅｉｎ准则和

ＷｏｌｆｅＰｏｗｅｌｌ准则导出。一维搜索过程是最优化方

法的基本组成部分，精确一维搜索方法往往需要花

费很大的工作量。特别是当迭代点远离问题的解

时，精确地求解一个一维子问题通常不是十分有效。

另外，在实际上，很多最优化算法，例如牛顿法和拟

牛顿法，其收敛速度并不依赖于精确一维搜索过程。

因此，只要保证目标函数Ψ（狆）在每一步都有满意

的下降，这样就可以大大节省工作量。Ａｒｍｉｊｏ和

Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ分别于１９６０年和１９６５年提出了不精确

一维搜索过程。设φ（α）＝ Ψ（狆
（狀）
＋α犱

（狀）），则

ＡｒｍｉｊｏＧｏｌｄｓｔｅｉｎ准则可以写成为

φ（α
（狀））≤φ（０）＋ρα

（狀）

φ′（０）， （１１）

φ（α
（狀））≥φ（０）＋（１－ρ）α

（狀）

φ′（０）， （１２）

此处０≤ρ≤１／２。因为ＡｒｍｉｊｏＧｏｌｄｓｔｅｉｎ准则有可

能把步长因子α的极小值排除在可接受区间外面。

因此，ＷｏｌｆｅＰｏｗｅｌｌ准则给出了一个更简单的条件

代替不等式（１２）

狕（狆
（狀＋１））Ｔ犱

（狀）
≥σ狕（狆

（狀））Ｔ犱
（狀），　σ∈ （ρ，１），

（１３）

（１１）和（１３）式称为 ＷｏｌｆｅＰｏｗｅｌｌ不精确线性搜索

准则。为了防止α太小和循环出现，常常增加一些

保险措施，如给出一个最小步长（ｍｉｎｓｔｅｐ），如果准

则不满足，但 ‖α
（狀）犱

（狀）
‖ 小于最小步长，则停止线

性搜索。另外，需要说明的是在搜索过程中当计算新

的步长α时，本文采用二次两点插值方法。算法程

序为

Ｓｅｔα１＝０，α２＝∞，α＝１

Ｃａｌｃｕｌａｔｅ犳１ ＝Ψ（狆
（狀））ａｎｄ′犳１ ＝狕

Ｔ（狆
（狀））犱

（狀）

Ｃａｌｃｕｌａｔｅ犳＝Ψ（狆
（狀）
＋α犱

（狀））

Ｉｆφ（α
（狀））≤φ（０）＋ρα

（狀）

φ′（０）

Ｃａｌｃｕｌａｔｅ狕（狆
（狀）
＋α犱

（狀））ａｎｄ犳′ ＝狕（狆
（狀）
＋

α犱
（狀））Ｔ犱

（狀）

Ｉｆ狕（狆
（狀＋１））Ｔ犱

（狀）
≥σ狕（狆

（狀））Ｔ犱
（狀），σ∈ （ρ，１）

　　Ｔｅｒｍｉｎａｔｅｗｉｔｈα
（狀）
＝α

Ｅｌｓｅ

　　^α＝α＋
（α－α１）犳′
（′犳１－犳′）

　　Ｌｅｔα１ ＝α，犳１ ＝犳，′犳１ ＝犳′，α＝α^

　　Ｒｅｐｅａｔｆｒｏｍｔｈｅｌｉｎｅｗｉｔｈ‘’

Ｅｎｄ

Ｅｌｓｅ

α^＝α１＋
１

２

α－α１

１＋
犳１－犳
（α－α１）′犳１

Ｌｅｔα２ ＝α，α＝α^

Ｒｅｐｅａｔｆｒｏｍｔｈｅｌｉｎｅｗｉｔｈ‘’

Ｅｎｄ．

４　数值模拟结果

原始目标如图１所示，采用体积为犞＝犔×犠×

犎＝５２ｍｍ×３２ｍｍ×５２ｍｍ的立方体模型，同时

在内部放置两个体积为犞＝犔×犠×犎＝８ｍｍ×

８ｍｍ×８ｍｍ的小立方体作为重建目标体。目标模

型的光学参数如表１所示，折射率为１．４。光源和探

测器的分布如图１所示，光源４×４均匀分布在狕＝

０的狓狔 平面上，探测器４×４均匀分布在狕＝

３２ｍｍ的狓狔平面上。犛＝１６个光源分别作用，每

个光源作用的时候，犇＝１６个探测点同时接收对应

位置的透射光流。考虑到成像分辨率和计算时间，

将模型剖分成犖＝犖狓×犖狔×犖狕＝２７×２７×１７个

网格，网格为犺狓＝犺狔＝犺狕＝２ｍｍ的小立方体。根据

ＧＰＳＴ原理，本文采用狇＝±０．１μａｂａｃｋ犮的复频率对。

图１ （ａ）两个重建目标的平板立体模型及光源和探测器

的分布；（ｂ）光源和探测器分布示意图

Ｆｉｇ．１ （ａ）Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｅｄ

ｍｅｄｉｕｍ；（ｂ）ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔｏｆｓｏｕｒｃｅｓａｎｄｄｅｔｅｃｔｏｒｓ

表１ 平板模型光学参数

Ｔａｂｌｅ１ Ｏｐｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｓｌａｂｔｅｓｔｏｂｊｅｃｔ

μａ／ｍｍ
－１ ′μｓ／ｍｍ

－１

Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ　　 ０．０１ １

Ｏｂｊｅｃｔｓ
Ａ ０．０３ ３

Ｂ ０．０３ ３

０２５２
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　　图２（ａ）所示为原始目标分别在狕＝６ｍｍ

（Ｌａｙｅｒ１），１２ｍｍ（Ｌａｙｅｒ２），１８ｍｍ（Ｌａｙｅｒ３）和

图２ （ａ）原始目标图；（ｂ）采用 ＡＲＴ算法迭代６５次得

到的重建图像；（ｃ）采用共轭梯度法迭代６５次得到

　　　　　　　　的重建图像

Ｆｉｇ．２ Ｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅ （ａ），ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ６５

ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＡＲＴ ｍｅｔｈｏｄ （ｂ）ａｎｄ ｗｉｔｈ

　　　　ｃｏｎｊｕｇａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄ（ｃ）

２４ｍｍ（Ｌａｙｅｒ４）处的狓狔 平面图像。本文分别采

用ＡＲＴ算法和ＣＧ算法对图像进行重建，图２（ｂ）

是采用ＡＲＴ算法，松弛因子为０．１，经过６５次迭代

得到的重建图像在Ｌａｙｅｒ１～４的切面图，图２（ｃ）采

用ＣＧ算法同样迭代６５次得到的图像。从图中可

以看到，由于探测器仅仅布置在狓狔平面，造成旁轴

信息不够充分，所以，重建目标体的图像在狕方向都

有一定的拉伸；另外，通过ＡＲＴ算法得到的约化散

射系数图像的量化度很低，但是ＣＧ算法却克服了

这个问题；同时，ＣＧ算法重建得到的图像背景更为

“干净”，目标边缘更为清晰。为了更好地对比两种

算法，图３展示了重建图像吸收系数与约化散射系

数在中心位置（狔＝２６ｍｍ，狕＝１６ｍｍ）狓方向上的

形貌曲线。我们发现两种重建方法的吸收系数形貌

曲线有较好的吻合，约化散射系数采用ＣＧ算法比

ＡＲＴ算法在量化度和分辨率上都有很大的提高。

图３ 重建吸收系数（ａ）与约化散射系数（ｂ）的图像

切片形貌曲线图

Ｆｉｇ．３ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｂｓｏｒｐｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｍａｇｅ（ａ）

ａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｍａｇｅ（ｂ）

关于收敛性，理论研究证明当采用精确线性搜

索的共轭梯度法至多迭代犖 步可求得二次凸函数

的极小点，也就是共轭梯度法具有二次终止性。当

Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵的奇异值比较集中时，迭代次数也会

明显下降。当然在实际重建过程中，我们肯定不会

真正迭代犖 次才停止的，通常都是设定一个可以接

受的误差，当到达此设定误差的时候即停止。图４

给出了残余量犫的犔２ 范数对应于迭代次数变化的

曲线图，在同样的迭代次数下，可以看到ＣＧ算法在

前几次迭代就表现出很好的收敛性，但是迭代二十

几次后，收敛速度明显下降，整个误差曲线呈现出一

种阶梯状下降趋势。有一些学者认为，当 Ｐｏｌａｋ

ＲｉｂｉｅｒｅＰｏｌｙａｋ的ＣＧ算法经过一定迭代后，会逐渐

失去共轭性，最后变成最速下降方式，收敛速度变

１２５２
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慢。ＡＲＴ算法在松弛因子取为０．１的时候，呈现出

一种缓慢的下降方式，但是下降速度在前面的几十

次迭代基本上保持均匀，虽然其在５７次左右时误差

曲线显示ＡＲＴ算法已经收敛，但是很明显它应该

是收敛到了一个局部最小点，而不能收敛到全局最

小点，这也是ＡＲＴ的一个很大的弊端。

图４ 采用不同算法的残余量犔２ 范数对应

迭代次数曲线图

Ｆｉｇ．４ 犔
２ｄａｔａｎｏｒｍｓａｓａｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｉｔｅｒａｔｉｖｅｎｕｍｂｅｒ

ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

考虑到实际应用中适用光电倍增管等探测器会

引起以散粒噪声和热噪声为主的噪声信号，为了测

试ＣＧ算法对系统噪声的稳健性，下面将利用正向

模型计算得到数据加上噪声数据后作为模拟测量信

号进行图像重建

Γ（ξ犱，ζ狊）＝
－
Γ（ξ犱，ζ狊）（１＋１０

－犚ＳＮ
／２０犚ｎｏｉｓｅ），（１４）

－
Γ 表示由正向模型计算得到的结果，犚ｎｏｉｓｅ为一个高

斯分布的随机噪声信号，犚ＳＮ 表示信噪比，其单位为

ｄＢ，本文分别测试了犚ＳＮ ＝４０，３５，３０和２０ｄＢ四种

情况。图５说明了分别采用ＣＧ算法和ＡＲＴ算法，

重建目标图像在不同噪声水平下的重建结果。图中

结果表明，在受到噪声影响下，ＣＧ算法所重建出来

的图像质量要好于 ＡＲＴ算法，但是两者对于信噪

比小于３０ｄＢ的噪声都不能够正确地重建出原始图

像的形貌。总的来说，ＣＧ算法还是具有良好的抗

噪声能力的。

５　结　　论

通常认为采用迭代方式的最优化算法重建图像

所存在的最严重问题是规模庞大而带来的计算负

担，甚至有些很好的算法不能应用到大规模问题或

真正的三维问题。利用ＣＧ算法一个非常好的优点

就是避免对整个Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵进行操作和存储，直

　　　　　

图５ 分别在４０，３５，３０和２５ｄＢ噪声下采用ＣＧ算法和

ＡＲＴ算法得到重建模型吸收系数（ａ）和约化散射系

　　　　　　　　数（ｂ）图像

Ｆｉｇ．５ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄμａｉｍａｇｅｓ（ａ）ａｎｄ′μｓｉｍａｇｅｓ（ｂ）ｏｆ

ｔｈｅｓｌａｂｔｅｓｔｏｂｊｅｃｔｕｓｉｎｇＣＧａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＡＲＴ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈａｖａｒｙｉｎｇＳＮＲｏｆ４０，３５，３０，ａｎｄ

　　　　　　　　　２５ｄＢ

接计算一阶导数信息，这样大大节省了存储空间，在

真正意义上使得解决大规模问题变得可行。同时，

如果忽略线性搜索步长的时间，一次ＣＧ算法的迭

代时间为０．００１４４９ｓ，而ＡＲＴ平均每次迭代时间为

５．３９６８６８ｓ（程 序 均 运 行 在 Ｉｎｔｅｌ ＰｅｎｔｉｕｍＤ

２．８０ＧＨｚ，１ＧＢＤＤＲ６６７ＲＡＭ个人计算机上）。

详细介绍了ＣＧ算法应用于ＤＯＴ重建图像的

方法。并充分说明了如何利用一维不精确线性搜索

算法计算迭代步长因子，这也是ＣＧ算法非常重要

的环节，同样也是最耗时的。在已经发展的平板光

扩散乳腺检测模型的基础上，应用非线性共轭梯度

算法，成像质量、收敛性和噪声稳健性等方面对ＣＧ

算法和ＡＲＴ算法进行了比较。结果显示，采用ＣＧ

算法克服了 ＡＲＴ算法失去矩阵行间信息的缺点，

提高了算法的有效性和重建图像质量。

２２５２
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