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摘要　荧光分子层析(FMT)成像是一种具有深度分辨能力的宏观光学成像技术,可定位和量化生物体内的荧光分

子探针,在蛋白质相互作用研究、药物作用机制解析以及肿瘤治疗效果评价等方面具有巨大的应用潜力.然而,

FMT的一个关键挑战是其逆向问题具有高度病态性,这意味着图像重建对测量噪声及各种数值误差非常敏感.

要获得良好的图像重建结果,除了尽可能提升系统的性能以减小测量噪声外,还主要取决于两个方面:一是提高正

向问题求解的精度以降低数值误差;二是缓解逆向问题的病态性使其抗噪声能力更强.本综述介绍了目前FMT
图像重建在这两个方面的研究进展.
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Abstract　Fluorescencemoleculartomography FMT isadepthＧresolvedmacroscopicopticalimagingtechnique 
anditcanlocateandquantifythefluorescentmolecularprobesinsidebiologicaltissue ithasagreatpotentialin
studyingtheproteininteraction analyzingthemechanismofdrugaction andevaluatingthetherapeuticeffectof
tumor敭However oneofthekeychallengesinFMTisthattheinverseproblemishighlyillＧconditioned which
meansthatimagereconstructionissensitivetothemeasurementnoiseandthenumericalerrors敭Toimproveresults
ofimagereconstruction weshouldimprovetheperformanceoftheimagingsystemasmuchaspossibletoreduce
measurementnoise improvetheaccuracyoftheforwardproblemofFMTtoreducethenumericalerror and
meanwhilealleviateandovercometheillＧconditionoftheinverseproblemtostrengthentheantiＧnoiseability敭We
introducetheresearchprogressofFMTinimagereconstructiononthelasttwoaspects敭
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１　引　　言

荧光分子层析(FMT)成像是一种具有深度分

辨能力的宏观光学成像技术,能够无损地定位和量

化荧光探针在生物组织中的分布[１Ｇ２].与共聚焦显

微成像、双光子显微成像等光学分子成像技术相比,

FMT成像的视场范围大、成像深度深,几乎可对小

动物体内任何部位的荧光探针进行活体成像[３].与

传统 的 用 于 小 动 物 成 像 的 微 型 磁 共 振 成 像

(MicroMRI)、微 型 X 射 线 计 算 机 断 层 成 像

(MicroCT)、微型正电子发射断层成像(MicroPET)
相比,FMT具有无辐射、成本低、灵敏度高等优点.
因此,FMT的成像优势使其在蛋白质相互作用研

究、药物作用机制解析以及肿瘤治疗效果评价等方

面具有巨大的应用潜力[４Ｇ１０].

FMT成像是利用特定波长的激光束激发生物

体内具有特异性的荧光探针,并利用探测器探测组

织表面的激发光和荧光信号,最后通过图像重建方

法重建出荧光探针在生物体内的三维分布.图像重

建涉及到两个相互关联的问题:正向问题和逆向问

题.正向问题是指已知生物体组织光学参数和荧光

探针的分布,求解激发光和荧光光强的分布;逆向问

题是指已知成像生物体表面激发光和荧光光强的分

布以及组织光学参数,重建出生物体内荧光探针的

分布[１１].FMT成像的物理本质是基于扩散光子的

成像,其相邻的投影图相似度高,且测量的光学信号

不完整,因此其逆向问题具有高度病态性[１２Ｇ１３].病

态性高意味着图像重建过程对噪声以及各种数值误

差非常敏感,抗噪声能力很差.要获得良好的图像

重建结果,除了尽可能提升成像系统的性能,例如采

用性能好的电子倍增CCD以提高信噪比,研发适于

大浓度差异的高动态范围成像方法[１４]等来降低测

量噪声外,还主要取决于两个方面:一是提高正向问

题求解的精度以降低数值误差;二是克服和缓解逆

向问题的病态性以增强其抗噪声能力.前者属于

“止源”,后者属于“改善”.本文将从这两个方面出

发,介绍目前FMT图像重建的研究进展.

２　正向问题

FMT正向问题的理论基础是辐射传输理论,可
用玻尔兹曼辐射传输方程(RTE)来描述[１５Ｇ１８].虽

然RTE可以精确地描述扩散光子在组织中的传输

过程,但是由于RTE所具有的局限性及生物组织

辐射的复杂性,正向模型可针对具体问题采用具有

不同近似程度的确定性模型和基于统计的随机模

型.正向问题的求解精度主要取决正向模型本身的

精度、数值求解方法的精度、模型中作为已知量的组

织光学参数的准确性.下面将逐一介绍确定性模型

及其数值求解、普遍采用的蒙特卡罗(MC)随机模

型,以及提高组织光学参数建模准确性的方法.

２．１　确定性模型及其求解

确定性模型是对RTE的近似:一类是物理近

似,如忽略吸收、散射,或取某些极限情况等;另一类

是利用数学近似的方法,如对空间或方向分布采用

不同的离散近似方法,或采用函数近似逼近的方法.
在基于扩散光子的成像模型中,一般采用球谐函数

法(PN)、离散坐标法(SN)等数学近似方法作为正向

问题的确定性模型.目前,FMT中最常用的模型为

扩散近似(DA)模型,它是辐射传输方程的一阶球谐

函数近似,可在一定程度上兼顾精度和计算的复杂

度.扩散近似模型的缺陷在于只有在组织具有高散

射低吸收且光源与探测点的距离近似大于几个传输

平均自由程的条件下才能适用[１３,１９Ｇ２１].也就是说基

本上要在近红外波段,生物组织的光学参数才具有

这个特性,扩散近似模型才能具有比较好的精度.
当组织中包含低散射高吸收以及存在空洞区域时,
扩散近似模型的建模精度也会大大下降.有学者提

出了一些改进方法,如采用三阶或更高阶的的球谐

函数近似作为FMT正向问题的模型,但是随着阶

数的提高,模型精度提高了,但计算复杂性亦增加

了[２２Ｇ２８].因此对于三维成像,极少采用高阶(N＞１)
球谐函数近似.有研究表明,采用简化的球谐函数

近似方法可以克服高阶球谐近似的计算复杂性,并
且保持了球谐函数近似的精度.此外,可采用离散

坐标法对空间方向分布进行离散,该方法假定组织

中一定立体角范围内的辐射强度均匀,且不随方向

变化,将RTE的积分项近似为求和项,使RTE变

为便于求解的耦合的线性微分方程.当组织中存在

高吸收且组织的异质性不强时,该方法的精度明显

高于扩散近似模型,但是迭代求解的计算量大大增

加;若组织的异质性较强时,该方法的精度会下

降[２９Ｇ３０].表１给出了这几种近似方法在适用范围、
精度以及计算复杂性方面的比较.

确定性模型的求解方法主要是解析法和数值

法.解析法主要适用于均匀介质和具有规则几何形

状 (如无限大、半无限、球体、圆柱等少数特殊情形)
的组织.数值法主要适用于光学异质性强和具有不

规则几何形状的组织,其适用性强,应用广泛.目前
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表１　用于FMT成像的几种确定性模型的比较

Table１　ComparisonsofseveraldeterministicmodelsusedinFMT

Item
Sphericalharmonicsapproximation

Simplifiedspherical
harmonicsapproximation

Discreteordinatesmethod

P１ P３ SP３ SN

Method
Radianceis
expandedto
thefirstorder

Radianceis
expandedtothe
thirdorder

Replacethe１Dderivatives
withtheir３Dcounterparts

Fullsolidangleof４πis
dividedtosomenumberof
discreteangularintervals

Scope
Tissuewithhigh

albedo,farＧfieldlight
distribution

Nolimitations Nolimitations
Tissuewithhomogeneity
orweakheterogeneity

Computational
accuracy

Good Better Better Better

Computational
complexity

Small Big Middle Big

常用的数值解法包括有限差分法(FDM)[２１]、边界元

法(BEM)[３１]、有 限 体 积 法(FVM)[３２]、有 限 元 法

(FEM)[３３Ｇ３４]等.FDM的主要思想是利用差分算子

替代方程中的微分算子,从而可以对微分算子进行

近似处理,但差分算子替代微分算子的过程中引入

了离散误差或截断误差.FDM具有求解过程简单、
灵活、通用性强等优势,但是无法很好地处理复杂、
不规则的几何形状.BEM 首先构建定义域边界上

的积分方程,然后对定义域边界进行剖分,在剖分单

元上将积分方程离散化,然后把原问题变换成为一

个代数方程组的求解.BEM 的优势在于仅需剖分

边界,无需剖分整个定义域,从而减少了单元数量,
提高了计算效率.但是对于FMT成像,随着成像

对象内部组织边界的增多,边界元法需要构建多个

耦合的边界积分方程,所以求解复杂度会大幅增加,
降低了求解效率.FVM 首先将求解域离散化为一

系列控制体积,并使每个网格点周围有一个控制体

积;然后将待求解的微分方程对每一个控制体积

进行积分,就可以得到一组离散方程.FVM 的优

点是可以比较精确地模拟各种复杂曲线或曲面边

界,网格的划分较为随意,可以统一处理多种边界

条件,离散方程的形式规范,积分方程中每一项都

具有明确的物理意义,从而可以对各个离散项给

出一定的物理解释,但其求解过程相对复杂,不易

提高求解的精度.FEM是将原问题的求解域离散

化为有限单元组成的集合(有限元网格),然后构

建单元上的插值函数,将原方程中的场变量在每

个单元上表示为插值函数的线性组合,接下来按

照泛函变分的原理或加权余量法构造出与原微分

方程相关的离散方程组,最后对离散方程组进行

求解即可得到每个节点处的场变量值,以此作为

原微分方程的近似解.FEM 由于具有通用性强、
便于处理复杂的几何形状、求解效率高等优势而

被广泛用于结构分析、动力学分析、热学分析等领

域,在基于扩散近似的FMT成像中更是成为了主

流的正向问题数值解法.

２．２　MC模型及其加速

随机模型是指用统计方法求解RTE的模型.目

前提出的随机模型有 MC模型[３５Ｇ３７]、随机行走模

型[３８Ｇ３９]、马尔可夫(Markov)随机场模型[４０].其中,随
机行走模型、马尔可夫随机场模型通过推导光子迁移

的概率密度函数来隐式地模拟单个光子的传输,而

MC模型则是一种显式模型.随机行走模型可以看

成是一种简化的MC模型,它将光子的移动方向限制

为三维网格的６个正交方向,在均匀介质中的随机行

走模型相当于扩散方程的有限差分法求解;马尔可夫

随机场适用于简单组织,难以处理具有复杂拓扑关系

的真实组织;相比于前两者,MC模型的普适性高,是
目前生物组织光学领域统计的主流方法.在 MC模

型中,通过对RTE方程的积分形式进行求解,建立了

相对应的联合概率抽样函数,从而模拟扩散光子在组

织中的传输[４１].目前,可用于层状组织模拟的 MC模

拟模型[４２]和用于复杂解剖结构的基于体素的MC模拟

模型都能够精确地模拟光子在组织中的传播[４３Ｇ４４].

MC模型继承了RTE的准确性,又适用于各种复杂边

界及复杂异质组织,因此是提高基于扩散光子成像技

术精度和定量性能的最佳选择,但是标准荧光 MC
(sfMC)模型计算效率极低,无法用于FMT成像.

为了将 MC方法用于FMT成像,一方面需要

发展高效的前向模型 MC模拟方法;另一方面需要

０３０７００５Ｇ３
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联合计算机硬件来加速前向模拟和逆向重建.在高

效的前向模型方面有微扰荧光 MC(pfMC)模型[４５]、
伴随 荧 光 MC(afMC)模 型[４６Ｇ４７]、中 路 荧 光 MC
(mfMC)模型[４８]、解耦荧光 MC(dfMC)模型[４９Ｇ５１]

等.pfMC模型适用于基于CCD的自由空间探测

系统,而afMC模型中的假定源和探测器是可交换

的,因此适用于基于光纤式的探测系统,而对于自由

空间探测的情形,光源和CCD的复杂特性使得这种

对等性很难得到保证.mfMC模型的计算效率显著

低于afMC模型和pfMC模型,故很少应用于图像

重建.dfMC模型与其他三种荧光 MC模型在统计

上具有无偏性,故dfMC模型在浑浊介质的任意光

学参数下具有更高的计算精度.图１给出了dfMC
模型与pfMC模型模拟精度的比较.

图１ dfMC和pfMC模型模拟的CCD上荧光强度的分布与实验结果的比较[４９]

Fig敭１ ComparisonsoffluorescenceintensityonCCDdetectorsamongpfMCmodel dfMCmodel andphantomexperiments

　　在FMT图像重建中,为了得到更好的定位和定量

精度,不仅需要模拟大量的光源,还需要保存大量的光

子状态和路径信息.这些大量需要模拟的光源及重建

中的磁盘读写给计算机带来了极大的运算负担,所以

需要联合计算机硬件来构建加速计算环境.总的来

看,加速方法主要是使用多计算机、多处理器、多核或

者多个流多处理器来并行执行MC模拟.大量光子的

跟踪模拟以及不同光子间的模拟各自独立,不存在关

联性,这使得 MC模型非常适合于进行并行计算.多

个并行单元同时运算,可以将MC速度提高２~３个数

量级.例如采用多CPU或多核CPU[５２Ｇ５３]、基于CUDA
架构的GPU或GPU集群[５４Ｇ６０]、基于集群内多节点并

行、CPU内多核并行、GPU内流多处理器并行的CPUＧ

GPU协同加速[６１]等策略.GPU比CPU更加适合并

行运算,基于GPU加速计算环境的MC运行速度相当

于常规CPU运行速度的数百倍.
表２给出了几种荧光 MC模型在适用范围、近

似条件、计算精度、计算效率和空间复杂度几个方面

的比较.
除上述模型外,还有采用耦合的RTEＧDA模型

和 MCＧDA混合模型[６２Ｇ６４],总的思路都是在精度、适
用范围、时间和空间复杂度这几个要求之间做平衡

和折中.

２．３　提高光学参数建模的准确性

FMT重建的是荧光探针的分布,而组织光学参

数,如吸收系数、散射系数等,在建模中作为已知量,
表２　用于FMT成像的几种荧光 MC模型的比较

Table２　ComparisonsofseveralfluorescenceMCmodelsusedinFMT

Item sfMC afMC mfMC pfMC dfMC
Assumption None Bornapproximation Bornapproximation Bornapproximation None
Computational
accuracy

Excellent Good Good Good Best

Computational
efficiency

Poor Good Poor Best Best

Spacecomplexity Small Big Huge Middle Middle
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因而正向问题计算的精度极大地依赖于组织光学参

数的准确性.生物组织具有高度异质性,使用整体

的平均光学参数求解正向问题会带来很大误差.目

前一些学者提出将不同组织器官的解剖结构作为结

构先验信息融入到FMT的正向问题中,对不同组

织赋予不同的平均光学参数,这可在一定程度上提

高光学参数异质性建模的准确性[６５Ｇ６９],这种结构先

验信息通常来自于解剖成像技术(例如电子计算机

断层扫描(CT)、磁共振成像(MRI))或小鼠图谱.
由于生物组织微环境的复杂多样性和测量技术的限

制,不同组织的光学参数测量值总是存在较大误差,
并且通过在文献中查表选取的光学参数不能适应不

同实验对象之间的差异性,所以仅通过在正向问题

中融入结构先验信息,对于保证后续FMT重建图

像的质量是不够的.为了进一步解决这一问题,一
些研究 者 利 用 扩 散 光 成 像(DOT),例 如 DOT/

FMT/CT三模式成像[７０]或 DOT/FMT双模式成

像技术[７１],重建出小鼠内部的光学参数分布,然后

将重建结果作为功能先验信息引入FMT的重建

中.但是DOT的逆向问题也具有高度不适定性,
所以重建结果依然容易受到噪声的影响,光学参数

重建的不准确性会进一步影响后续FMT的重建结

果,并且成像时间、数据处理时间和图像重建时间都

会大大延长,不利于观测一些荧光标记物的动态变

化.此外,还有学者将归一化玻恩比用于FMT重

建,结果虽然证明基于归一化玻恩比的重建结果对

吸收系数的高异质性不太敏感,但是重建结果对散

射系数的异质性仍然较为敏感[７２Ｇ７４].
最近,有采用贝叶斯近似误差(BAE)法来补偿

FMT图像重建中因光学参数建模不准确而导致的

正向问题求解误差,以提升重建图像的质量[７５].在

贝叶斯理论框架下,FMT的逆向问题被视为一个统

计推断问题.与传统的逆向问题求解方法不同,统
计反演问题的解是感兴趣变量的后验概率分布,基
于该后验概率分布可以进行最大后验概率(MAP)
点估计.较之于传统的求解方法,贝叶斯框架下的

统计反演的优势在于它可以很自然地融入不同的先

验信息,同时充分利用了边界探测数据之间的时间

相关性,最终提高了参数图重建的质量[７６Ｇ７７].BAE
方法在贝叶斯逆理论框架下将误差视为随机变量,
并利用大量样本对该随机变量的参数进行估计,然
后把这些参数融入到重建过程中,有效地补偿了误

差对重建结果的影响.但是,BAE法应用于补偿

FMT光学参数建模误差时,假设待重建的解满足多

元正态分布,并且每个分量的边际方差都相等,所以

重建时容易产生一个较为平滑的解,重建图像中有

过多的伪影.为了进一步解决这一问题,有研究者

提出通过动态变化BAE的先验分布参数引入稀疏

先验信息的方法能够更好地抑制因光学参数建模不

准确而导致的重建图像伪影,从而提高荧光团形状

重建的准确性[７８].BAE在应用中最大的问题是在

估计误差的参数时需要大量样本,且每个样本都需

要参与后续的一次 FMT 正向问题求解,使采用

BAE方法的重建过程非常耗时,计算效率也比较

低.此外,在先验分布的优化设置方面都有待进一

步研究.BAE法还可以对FMT成像中其他方面的

误差进行补偿.例如:在利用有限元求解FMT的

正向问题时,剖分的越精细,求解精度越高,但同时

也会带来计算效率低下的缺陷;这时可以利用BAE
法对粗剖分导致的正向问题求解误差进行补偿,以
提升重建图像的质量.实际计算正向问题时可以仅

采用粗剖分,这样既可保证计算效率,又不会降低求

解的精度.BAE法还可以进一步被用于补偿扩散

近似或玻恩近似带来的FMT正向问题建模误差.

３　逆向问题

由于FMT的图像重建问题具有高度的病态

性,所以除了提高正向问题的求解精度外,还需要

克服逆向问题的病态性,从而提高重建图像的质

量.目前最行之有效的克服病态性的方法就是在

FMT的逆向问题中使用正则化方法.正则化指的

是对最小经验误差函数加约束,把一个病态问题

转化为一个良态问题.不同的约束形式可以引入

解的不同的先验信息,从而在求解逆向问题过程

中对解施加不同的约束.正则化方法克服了逆向

问题的病态性,降低了解对于噪声和误差的敏感

程度.正则化方法主要分为直接正则化方法和迭

代正则化方法两大类.一般来说,直接正则化方

法适于中小规模的不适定问题,而迭代正则化方

法则适用于大规模的不适定问题.下面对FMT
逆向问题求解中主要的正则化方法及相应的优化

算法进行介绍.

３．１　直接正则化方法

在FMT成像技术中,采用最多的直接正则化方

法是吉洪诺夫(Tikhonov)正则化、L１ 正则化、Lp(１＜
p＜２)正则化、全变差(TV)正则化以及混合正则化.

３．１．１　Tikhonov正则化

在早期的FMT逆向问题求解中最为常用的是
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Tikhonov正则化[７９Ｇ８２].这种正则化方法在目标函

数中加入一个解的范数项,该范数项可以视作一种

约束解的大小的先验信息.在此基础上,结合拉普

拉斯(Laplace)型矩阵[８３],可将CT提供的结构先验

信息融入到重建中,以提高图像重建的质量.而基

于Tikhonov正则化数据驱动的空间可变正则化,
由重建数据本身构建解的先验分布,这样就避免了

直接将先验结构施加于解,从而进一步改善FMT
的定位精度[８４].Tikhonov正则化的优化问题具有

形式简单、易于求解等优点,但是会倾向于产生一个

过于平滑的解,丢失了解的高频信息,在FMT的重

建图像中表现为伪影过多,不能准确地重建真实荧

光团的分布[８２].
在优化算法方面,由于Tikhonov正则化的L２

正则化项是可微函数.许多基于一阶和二阶梯度的

标准最小化方法都可以对其进行求解.FMT中常

用的求解含L２ 正则化罚项的优化方法有高斯牛顿

(GN)法[７９Ｇ８０,８３]、LevenbergＧMarquardt法[８１]、共轭

梯 度 (CG)法[８２]、修 正 的 残 差 范 数 最 速 下 降

(MRNSD)法[８４]等.这些算法都避免了牛顿法需要

存储和计算海森(Hesse)矩阵并求逆的缺点,其中

LevenbergＧMarquardt法在每次迭代时可对参数λ
进行自适应调整,同时具备了牛顿法和梯度法的优

点,适用范围广.

３．１．２　Lp(０＜p≤１)正则化

近年来,引入稀疏先验信息的正则化技术逐渐成

为FMT图像重建算法中的研究热点.引入稀疏先验

信息的正则化方法又称为Lp(０＜p≤１)正则化方法.
在大部分情况下,特别是在早期肿瘤检测的研究中,

FMT的图像重建问题具有一个共同的特征:相比于

整个重建区域,待重建的荧光团所占的体积很小.即

待重建的解具有稀疏性(大部分分量为０),将该稀疏

先验信息通过正则化技术引入FMT的图像重建中可

以对解起到有效的约束.最直观的引入稀疏先验的

方式就是将L０ 范数正则化项加入到逆向问题的目标

函数中,但 这 时 重 建 问 题 会 变 为 一 个 NP (nonＧ
deterministicpolynomial)难问题.可以证明当解的稀

疏性充分时,可以使用L１ 范数正则化项代替L０ 范

数正则化项[８５].这种正则化技术的优势在于增强了

抗噪声能力,保留了解的高频分量,有效地抑制了重

建图像中的伪影,提高了定量和定位的精度以及图像

的分辨率.当荧光团的分布满足稀疏分布时,可在相

同噪声水平下实现比L２ 正则化更好的重建效果,但

L１ 正则化的缺陷在于当荧光团的分布具有非局部性

和扩展性时,这种正则化技术就不大适用了.
在优化算法方面,由于包含L１ 范数正则化的

目标函数是不可导的,所以相应优化算法的设计比

较复杂.适用的优化算法主要有基于凸松弛的算法

和 贪 婪 型 算 法 两 大 类[８６].原 始Ｇ对 偶 内 点 法

(PDIP)、截断牛顿内点法(TNIPM)和迭代收缩阈

值(IST)[８７]等凸优化算法的缺陷在于需要对海森矩

阵求逆,这个过程是十分耗时和耗费内存的,在权重

矩阵规模较大(体素剖分得细或探测数据取的很多)
时,运 算 速 度 会 比 较 慢.而 分 段 正 交 匹 配 追 踪

(StOMP)[８８Ｇ８９]、稀 疏 度 自 适 应 子 空 间 追 踪

(SASP)[９０]等贪婪算法的优势在于速度快,所需的

空间复杂度低,但由于不适定性的影响,FMT的前

向矩阵列间的相关性很强,算法稳定性不是很高,需
要准确地设计终止条件,否则优化效果也较差,在使

用中一般对前向矩阵做预条件处理.目前这些算法

的时间和空间复杂度、稳健性、重构效果各有优劣,
需要针对具体情况进行优化选择.一些适用于求解

包含L１ 正则化的FMT逆向问题的算法包括重开

始非线性共轭梯度法(RNCG)[９１]、不完全变量截断

共轭梯度法(IVTCG)[８２]、同伦法[９２]、分裂Bregman
法[９３]等.其中,分裂Bregman法求解所需的内存

少,适合于大规模问题的求解.

L１ 正则化并不能产生最稀疏的解,在图像处

理、压缩感知等研究领域,许多学者提出了非凸性的

Lp(０＜p＜１)正则化技术,用于进一步增强解的稀

疏性[９４Ｇ９６].目前非凸正则化也被初步用于一些层析

成像的图像重建上,例如将正则化技术用于FMT
重建[９７Ｇ９８].非 凸 正 则 化 主 要 采 用 MajorizationＧ
Minimization(MM)算法以确保单调性,但是该算法

的收敛速度非常慢.Lp(０＜p＜１)增强解的稀疏性

作用比L１ 正则化更强,能够更好地克服FMT逆向

问题的不适定性,荧光团的定位精度明显提高(与

L１ 和L２ 正则化比较),所以基于Lp(０＜p＜１)正
则化的FMT重建算法具有很高的研究价值.

近年来研究的重权重L１(IRL１)正则化也是一

种新的非凸稀疏正则化技术,IRL１ 正则化通常是

L０ 正则化的近似[９９].传统的L１ 正则化对于解中

较大分量的“惩罚”大于对较小分量的“惩罚”,而由

于IRL１ 是对L０ 的近似,所以对于所有分量的“惩
罚”较为公平,对于那些值很小却不为０的分量更为

敏感,并对它们施加更大的“惩罚”使他们更趋向于

０,能够更好地抑制FMT重建图像中的伪影[１００].
图２显示了IRL１ 正则化结果的优势.
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图２ (a)(e)仿体模型;(b)(f)IRL２ 重建结果;(c)(g)L１ 重建结果;(d)(h)IRL１重建结果[１００]

Fig敭２  a  e Simulatedmodels  b  f reconstructedresultsofIRL２regularization  c  g reconstructedresults

obtainedbycommonL１regularization  d  h reconstructedresultsobtainedbyIRL１

３．１．３　TV正则化

另外一个重要的正则化就是全变差正则化

(Totalvariation,TV).TV正则化就是把解的全

变差半范数作为正则化项以达到抗噪声的目的.在

FMT图像重建中,与Tikhonov正则化法相比,TV
正则化法能够更好地在解的稳定性和图像分辨率之

间 折 中 平 衡,具 有 良 好 的 保 持 图 像 边 缘 的 特

性[９３,１０１Ｇ１０３],但这种正则化的劣势在于易在光滑区域

产生阶梯效应.
同稀疏正则化一样,TV正则化项也是不可微

的,也需要比较复杂的优化算法.如 Newton迭代

法[１０１]、增 广 拉 格 朗 日 分 裂 法[１０２]、分 裂 Bregman

法[９３]以及基于 RudinＧOsherＧFatemi(ROF)模型的

优化算法[１０３]都可用于TV正则化模型的求解.
总之,直接正则化方法被广泛用于克服FMT逆向

问题的高度病态性,改善重建图像的质量,提高荧光靶

标的定位和定量精度.表３列出了FMT中采用的不

同直接正则化方法的特点及主要的优化算法.

３．２　迭代正则化方法

迭代正则化方法在迭代过程起到了“自正则化”
效应,迭代过程无须明确正则化参数,迭代次数扮演

着正则化参数的作用,因而需要寻找合适的终止准

则,使迭代次数与原始数据的误差水平匹配是迭代

正 则化方法的关键.常用的迭代正则化方法 有

表３　用于FMT的直接正则化方法及主要的优化算法

Table３　DirectregularizationmethodandmainoptimizationalgorithmsusedinFMT

Item Tikhonovregularization SparsityＧpromotingregularization Totalvariationregularization
Term L２norm L１norm Lp(０＜p＜１)norm Seminorm

Scope Nolimitations
Sparselyspatial
distributionof
fluorophores

Sparselyspatial
distributionof
fluorophores

Nolimitations

Advantage
Differentiable

objectivefunction

Retainingthe
highＧfrequency
information

Strongereffectof
sparsitythanL１

Retainingthe
edgefeature

Disadvantage

Filteringoutthehigh
frequencyinformation
andyieldingsmooth
reconstructions

NonＧdifferentiable
objectivefunctionand
compleximplement

NonＧdifferentiable
objectivefunctionand
compleximplement

Creatingthestaircase
effectandnonＧdifferentiable

objectivefunction

Mainoptimization
algorithm

GaussＧNewton,

conjugategradient,

LevenbergＧMarquardt

Restartednonlinear
conjugategradient,

homotopy,andsplitBregman

MajorizationＧ
Minimization

Newtontypeiterations,

augmentedLagrangiansplit,

andsplitBregman
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Landweber迭代法、共轭梯度最小二乘法、代数迭

代技术(ART)、投影重开始共轭梯度标准残差法

(prCGNR)等[１０４Ｇ１０６].这些迭代算法在本质上都具

有正则化的效果,算法的存储量小且稳定,但在噪声

水平或建模误差较大时,上述算法的重建质量不佳.

３．３　混合正则化方法

混合正则化方法是将不同的正则化方法结合起

来使用的方法,可将多种先验信息结合起来共同约

束解的性质.如将L１ 和TV两种不同的直接正则

化方法结合,并采用预条件共轭梯度法和 MM 法联

合优化算法进行求解,以增强解的稀疏性和光滑

性[１０７].采用(２,１)混合范数正则化和快速迭代阈

值收缩算(FIST)法求解以聚焦于系数组之间的稀

疏性而非系数本身的稀疏性[１０８].研究结果表明:
在图像质量和荧光信号的定位定量精度方面,采用

L１ 正则化和TV混合正则化以及(２,１)混合范数正

则化的结果都优于单独采用L１ 和TV正则化的结

果.此外,迭代正则化有半收敛的性质,近似解在迭

代初始阶段逼近真实解,但在某一步之后偏离真实

解.因此理论上可在半收敛的转折点上对子问题添

加直接正则化,从而形成混合正则化.

４　总结和展望

由于无法直接“看见”生物组织内部标记的荧光

团,FMT需要利用不同角度的激发光和荧光的投影

数据,并借助一定的图像重建方法重建出组织内部

目标荧光团的分布,因此FMT最终的成像质量极

大地依赖于图像重建方法的优劣.提高FMT正向

问题的精度以及有效地改善FMT逆向问题的病态

性是图像重建中涉及到的两个关键问题.在FMT
正向问题中应根据实际成像的生物组织光学特性选

择恰当的正向模型和相应的数值求解方法,同时根

据生物组织异质性的程度对光学参数建模误差进行

补偿.在逆向问题求解中应考虑通过不同的正则化

方法有效地融入不同的先验信息来改善逆向问题的

病态性,并根据不同的正则化方法采用相应的优化

算法,以最终实现目标荧光团的准确重建.

FMT成像技术在图像重建方面取得了很大进

展,但是由于图像重建方法种类繁多,目前FMT图像

重建软件系统的标准化与规范化还有待进一步建设

和规划.此外,值得进一步关注的是复杂生物系统中

靶向的荧光分子具有时间、空间和功能上的多尺度

性,单一的光学成像模式无法实现其多尺度特征的连

续成像观测.目前,介观光学成像技术的提出可填补

微观 光 学 成 像 技 术 和 宏 观 光 学 成 像 技 术 的 间

隙[１０９Ｇ１１０].在未来,介观FMT和宏观FMT有望结合

在一起形成多尺度的光学成像模式,从而实现两者成

像的优势互补.其中宏观光学成像模式主要应用于

大视场、低分辨、深层组织的成像,介观光学成像模式

主要用于小视场、高分辨、浅层组织的成像.在多尺

度光学成像模式中,一个关键的难点是如何准确获取

复杂异质生物组织中靶向荧光分子的多尺度、多分辨

率的三维图像重建结果.MC模型由于适用于具有

任意光学参数的生物组织,且计算精度高,对光源和

探测器间距没有限制,是介观FMT和宏观FMT成

像模型的首选,然而荧光 MC模型的低计算效率仍制

约着其在高精度成像中的应用.因此,未来迫切需要

研究高效率的荧光 MC模拟方法,以同时满足介观

FMT和宏观FMT的成像需求.
相对于传统的单一尺度的介观或宏观光学成像

模式,多尺度光学成像模式可以提供更加丰富的信

息,应用前景非常广阔:在肿瘤方面,可应用于探测

和监控癌症的发生、发展,促进抗癌药物的研发;在
神经科学领域,可以为神经退行性疾病、脑血管疾

病、脑肿瘤、脑代谢疾病等领域提供新的检测方法;
在细胞示踪方面,通过标记特定的细胞群可以无创

地检测它们的转移、增殖和结局.
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