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摘要　切伦科夫激发的荧光扫描成像(CELSI)作为一种新兴分子成像技术,具有空间分辨率高和成像深度深的优

点,在监测放疗过程中肿瘤的生理变化方面具有巨大潜力.前期工作基于Tikhonov方法成功实现了CELSI断层

成像,但该方法无法对位置深度超过３cm或低对比度的荧光目标进行准确重建.为克服这一问题,提出了一种基

于近似信息传递算法的断层CELSI稀疏重建方法.为说明该算法的优点,将其与传统的Tikhonov正则化算法以

及３种基于稀疏的重建算法进行比较.实验结果表明,就均方误差和对比噪声比而言,本文算法可以获得最优的

重建结果.
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１　引　　言

癌症作为现代医学的重大疑难课题,对人类生

命健康构成严重威胁.放疗作为癌症治疗的主要手

段之一,对于局部肿瘤的去除作用明显,在乳腺癌、
头颈癌等恶性肿瘤的治疗中地位日益突出.因此,
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对放疗过程中肿瘤生理变化的监测对于研究癌症的

治疗具有重要意义[１].
切伦科夫激发的荧光扫描成像(CELSI)是一种

利用放疗直线加速器产生X射线光片并基于切伦

科夫效应的新兴光学成像模态[２],为在放疗过程中

监测肿瘤的生理变化提供了可能,其成像示意图如

图１所示[３].该技术是通过放疗直线加速器产生的

X射线光片(厚度小于５mm)扫描生物体产生切伦

科夫辐射,切伦科夫辐射二次激发生物体内被荧光

探针标记的分子或细胞产生比切伦科夫光波长更长

的荧光,荧光在生物体内经历多次吸收、散射后到达

生物体体表,被放置在生物体上方的高灵敏度电荷

耦合器(CCD)所捕获,最后通过有效的重建算法反

演组织内部的荧光产额分布[３Ｇ４].CELSI采用切伦

科夫辐射作为内在激发光源,具有空间分辨率高、成
像深度深的独特优势[５].然而,CELSI得到的荧光

图像是二维成像,它不能真实反映荧光目标的量子

产额在生物体内部的分布情况.

图１ CELSI示意图[３].(a)CELSI成像

仪器;(b)光子激发过程

Fig敭１ DiagramofCELSI ３ 敭 a CELSIimaging
instrument  b processofphotonexcitation

为准确地反演组织内荧光目标量子产额的三维

分布,在前期研究中基于 Tikhonov正则化方法成

功实现了CELSI的断层重建(CELST)[６].由于光

子在生物组织内传输时经历了多次散射且CCD探

测器采集的荧光图像不可避免地混有噪声,因此,

CELST是一个高度病态性的问题[７Ｇ８].最近的光学

断层成像研究表明,基于 Tikhonov正则化的重建

方法往往会导致重建的荧光图像过于平滑,降低了

重建图像的成像质量,其精度也有待提升[９].基于

稀疏正则化的重建方法引入了关于待重建目标的稀

疏先验信息,从而可以改进重建图像质量,在光学断

层成像领域引起了研究学者的广泛关注[１０Ｇ１１].

目前,诸多稀疏重建算法被应用于光学重建中,
如梯度投影算法[１２]和迭代收缩算法[１３]等.梯度投

影算法 (GPSR)是由Figueiredo等[１２]提出的,该算

法利用分离变量法提高了算法的运行效率和鲁棒

性.目前应用比较多的迭代收缩算法主要包括迭代

收缩阈值算法(ISTA)[１３]和两步迭代收缩阈值法

(TwIST)[１４],他们的优势是收敛速度快、计算时间

短.但是研究发现,这些基于稀疏的重建方法不能

对位于生物体内部较深(超过３cm)的荧光目标进

行准确重建.目前尚未出现有关基于稀疏正则化的

CELST方法的报道.
对于CELST而言,荧光目标相较于整个生物

体非 常 小,因 此 可 认 为 荧 光 目 标 的 分 布 是 稀 疏

的[１５].近似消息传递算法(AMP)是Donoho等[１６]

提出的一种求解L１范数最优化问题的新型迭代阈

值算法.该算法由于在ISTA算法的基础上增加了

Onsager反 应 项,因 而 可 以 提 高 重 建 信 号 的 精

度[１７].为进一步提高CELST图像质量和量化精

度,本文将荧光目标的稀疏先验信息融入到CELST
中,并基于近似消息传递提出了一种准确的CELST
算法.为评价所提算法的有效性,设计了多组仿真,
并与传统的Tikhonov正则化方法和３种典型的稀

疏重建算法进行了比较.

２　基本原理

２．１　CELST成像的前向数学模型

如前所述,CELST成像包括前向问题和逆向问

题.前向问题又包括两个过程:一是激发过程,即利

用X射线光片扫描生物体产生切伦科夫辐射;二是

发射过程,即切伦科夫辐射激发荧光目标产生荧光.
为准确模拟这两个过程,采用耦合的扩散近似(DA)
方程来描述激发光子和发射光子在生物组织中的传

输规律[１８],其数学表达式为

ÑDx(r)ÑΦx(r)－μax(r)Φx(r)＝S(r),(１)
ÑDm(r)ÑΦm(r)－μam(r)Φm(r)＝Φx(r)χ(r),

(２)
式中:下标x和m分别表示激发过程和散射过程;r
表示生 物 体 内 位 置;S(r)表 示 切 伦 科 夫 辐 射;

Φx(r)、Φm(r)分别为激发光和散射光的光流密度;

μax(r)和μam(r)分别为激发过程和散射过程中生物

组织的吸收系数;Dx(r)＝１/(μax＋μ′sx)、Dm(r)＝
１/(μm＋μ′sm)分别为激发过程和散射过程中生物组

织的扩散系数,μ′sx、μ′sm为约化散射系数,μ′sx＝

μsx(１－g),μ′sm＝μsm(１－g),其中g 为各向异性系

０２０７０２７Ｇ２
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数;χ(r)为荧光量子产额.CELST逆向问题即在

生物组织光学参数全部已知的条件下,重建荧光产

额在生物体内的分布.
基于有限元方法(FEM)[１９]对(１)、(２)式进行离

散求解,可得到生物体表面测量值y∈Rq×１与生物

体内的荧光量子产额xdis∈Rp×１的线性关系[２０]:

Axdis＝y, (３)
式中:A∈Rq×p表示通过离散扩散方程得到的系统

矩阵,q为生物体表面测量点个数,p 为通过有限元

方法将生物体进行离散化后节点的个数.
光逃离生物体到达表面经历了多次散射,导致

(３)式的求解是一个典型的病态问题,因此不能直接

进行求解.考虑到荧光目标相较于整个生物体具有

稀疏特性,基于正则化方法将CELST问题转化为

最优值求解问题[２１]:

xdis＝argmin
xdis

１
２‖y－Axdis‖２２＋λ‖xdis‖１１,

(４)

式中:１
２‖y－Axdis‖２２ 为数据拟合项,‖xdis‖１１ 为

L１正则化项;λ为正则化参数,用于控制数据拟合项

和正则化项之间的相对大小.通过对(４)式进行优

化求解,即可得到荧光量子产额在生物体内的分布

情况.

２．２　基于AMP的CELST方法

近似消息传递算法是一种将迭代阈值算法和消

息传递算法相结合的算法,具有重建精度高的特点.
根据贝叶斯定理,给定由观测值y 推断xdis的后验

分布为

P(xdis)＝P(xdis|y)∝P(y|xdis)P(xdis),
(５)

式中:P(y|xdis)是似然函数;P(xdis)是关于xdis的

先验分布,其数学表达式为

P(y|xdis)∝exp－
１
２‖y－Axdis‖２２

æ

è
ç

ö

ø
÷

P(xdis)∝exp(－λ‖xdis‖１１)

ì

î

í

ïï

ïï

.(６)

　　在最大后验概率准则下,可以得到下面的目标

函数:

xdis＝argmin
xdis

P(xdis|y)＝

argmin
xdis

１
２‖y－Axdis‖２２＋λ‖xdis‖１１. (７)

　　(５)式可以用概率图模型中的因子图 G＝
(V,E,F)[２２Ｇ２３]加以表示,如图２所示.其中,因子

图的一个圆圈对应于输入端的每个随机变量xdisi
,

称为变量节点V;因子图的一个方块对应于输出端

的每个似然函数,称为因子节点F;边E 用来连接

变量节 点 和 因 子 节 点.对 于(i,a),有(i,a)∈
[p]×[q],其中[p]和[q]分别表示变量节点集合和

因子节点集合.

图２ 完全二部因子图的结构

Fig敭２ Structureofcompletelybipartitefactorgraph

与此图的边关联的是信念传播消息,消息是优

化变量的函数,用x(t)
i→a(xdisi

)表示第t次迭代时第i
个变量 节 点 传 递 到 第a 个 因 子 节 点 的 消 息,用
z(t)

a→i(xdisi
)表示第t次迭代时从第a 个因子节点传

递到第i个变量节点的消息.
基于和积算法[２４],传递过程中第t次迭代的更

新可以表示为

x(t＋１)
i→a (xdisi

)＝ηt(∑
b∈[q]/a

Abiz(t)
b→i), (８)

z(t)
a→i(xdisi

)＝ya － ∑
j∈[p]/i

Aajx(t)
j→a, (９)

式中:ηt()为软阈值函数;ya 为第a 个因子节点

的值;Abi为系统矩阵A 中第b个变量节点与第i个

因子节点处对应的值;Aaj为系统矩阵A 中第a 个

因子节点与第j 个变量节点处对应的值.从(８)、
(９)式可以看出,消息传递算法的复杂度较高,需要

跟踪p×q 的消息量,因此难以用于实际应用.目

前的理论已经证明,近似消息传递算法在大系统极

限的条件下可以代替消息传递方法[２５].基于此,
(８)和(９)式的AMP算法迭代过程可以表示为

x(t＋１)
dis ＝ηt(x(t)

dis ＋ATz(t)), (１０)

z(t)＝y－Ax(t)
dis ＋

z(t－１)

δ
‹η′t x(t－１)

dis ＋ATz(t－１)( ) ›,

(１１)
式中:η′t()表示软阈值函数的导数;x(t)

dis是第t次

迭代时的值;z(t)为第t次迭代时计算值与真实测量

值的残差;δ＝q/p 为系统矩阵行数与列数的比值;

z(t－１)

δ
‹η′t x(t－１)

dis ＋ATz(t－１)( )›称为Onsager反应项,

对于任意一个向量 M＝(M１,M２,,Me),‹M›＝

∑
e

h＝１
Mh/e,其中e为一维向量M 中元素的个数.所

提算法的流程图如图３所示.在实验中,迭代次数

０２０７０２７Ｇ３
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N 设为１０００次,迭代阈值T 设为１０－４,初始状态

x(０)
dis＝０和z(０)＝y.

图３ AMP算法流程图

Fig敭３ FlowchartofAMPalgorithm

２．３　量化标准

２．３．１　对比噪声比

对比噪声比(CNR)是基于对比度的图像质量

评价参数,其定义为

RCNR＝ μroi－μback

ρ２roisroi＋ρ２backsback
, (１２)

式中:μ 和ρ分别表示重建荧光目标的平均值和标

准偏差,下标roi和back分别表示目标区域和背景

区域;sroi和sback分别表示目标区域和背景区域的面

积.RCNR值越大,则说明目标区域与背景区域的对

比度越大,即图像重建性能越好.

２．３．２　均方误差

均方误差(MSE)用于评价真实值和重建结果

的差异程度,其定义为

RMSE＝
１
p∑

p

n＝１

(xrecn －xrealn
)２, (１３)

式中:xrecn
为重建值;xrecln

为真实值.RMSE值越小,
说明重建结果越接近真实值,即重建性能越好.

２．３．３　峰值信噪比

峰值信噪比(PSNR)是一个经常用于评价信号

重建质量的测量方法,其定义为

RPSNR＝１０lg
M２

max

RMSE

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１４)

式中:Mmax表示重建的荧光产额最大值;RMSE是重

建图像的荧光量子产额均方误差.RPSNR值越大,说
明峰值信号的能量与噪声的平均能量之比越大,重
建质量越好.

２．３．４　半峰全宽

半峰全宽(FWHM,用RFWHM表示)是指最大峰

值一半处的宽度,描述了重建目标与真实荧光目标

的形状相似性.RFWHM的值越接近真实荧光目标的

宽度,说明荧光目标的重建结果越准确.

３　仿真结果

为验证所提方法的有效性,将本文算法与传统

的Tikhonov算法和经典的基于稀疏的重建算法

(GPSR算法、TwIST算法和ISTA算法)进行了比

较.每个方法中的正则化参数均是通过多次实验后

选择的最优参数.

３．１　单荧光目标实验结果

图４所 示 的 是 本 文 采 用 的 仿 体,其 大 小 为

１００mm×６０mm,包括２７４７个有限元节点和５２８０
个三角形单元.仿体背景光学参数设置如表１所

示.荧光目标的半径为５mm,位于(０mm,０mm)
处.实验时,在仿体顶部放置了６７个探测器,以２１
个X射线光片从下到上的顺序进行依次扫描,步长

为３mm.

图４ 实验中所用的仿体

Fig敭４ Phantomusedinexperiments

在单荧光目标实验中设计了两组实验.其中一

组为荧光目标大小固定、改变其与背景的对比度,另
一组为在荧光目标与背景对比度固定的条件下改变

荧光目标的大小.图５(a)~(f)显示了不同对比度

０２０７０２７Ｇ４
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下基于Tikhonov、GPSR、TwIST、ISTA和AMP五

种方法的重建结果.从图５中可以看出,在深度为

３０mm时,GPSR和TwIST方法的重建效果差,不
能准确地对荧光目标进行定位.当荧光目标与背景

的对比度小于３时,基于 Tikhonov方法重建的图

像中边缘模糊且存在明显的伪影,而基于稀疏正则

化方法的ISTA算法和AMP算法成像效果稳定无

伪影,边缘更为清晰.
图６显示了沿荧光目标中心位置水平方向的轮

廓线.从图中可以看出,AMP算法重建的荧光目

标量子产额在强度和位置上都最接近真实荧光量子

产额,其次是ISTA算法和Tikhonov方法.为了对

结果进行量化分析,在CNR和 MSE的量化基础上

进行了FWHM 和PSNR的量化对比,结果如图６
和表２所示,由于 GPSR算法和 TwIST算法劣势

明显,故不再量化具体数据.从表２中可以看出,

AMP算法在 CNR上平均优于 Tikhonov算法和

ISTA算法的６７％和１４％.当荧光目标与背景的

对比度低至１．５时,Tikhonov、ISTA和 AMP取得

的CNR值分别为５．２１,９．９６,１１．３８.与 Tikhonov
和ISTA算法相比,本文方法CNR分别提升了约

１１８％和１４％.就 MSE而言,本文方法分别优于

Tikhonov算法和ISTA算法２４％和９％.此外,本
文 方 法 可 以 获 得 最 高 的 PSNR 值,平 均 优 于

Tikhonov 方 法 和 ISTA 算 法 １５％ 和 ５％.在

FWHM方面,AMP算法在三种算法中始终最接近

真实荧光目标.
表１　仿体背景光学参数

Table１　Backgroundopticalparametersofphantom

mm－１

Optical

parameter
μax μam μ′sx μ′sm ημaf

Value ０．００９ ０．００６ １．３１ １．２７ ２．０×１０－４

　　不同方法的重建时间如表３所示,可以看到

ISTA算法和AMP算法的重建时间基本相当,约为

Tikhonov算法重建时间的２倍.
进一步通过实验验证了本文算法在重建不同大

小的荧光目标时的有效性.在实验中,将荧光目标

图５ 不同对比度时不同算法的重建结果.(a)~(f)的对比度从４以０．５的差距减小到１．５
Fig敭５ Reconstructedimagesobtainedbydifferentalgorithmswithvariedcontrasts敭

ContrastofFigs敭５ a ＧＧ f isreducedfrom４to１敭５bystepof０敭５

图６ 单目标重建图像沿水平方向的轮廓线.(a)对比度为４;(b)对比度为３;(c)对比度为２
Fig敭６ Profilesalonghorizontallineofreconstructedimagesofsingletarget敭

 a Contrastis４  b contrastis３  c contrastis２

０２０７０２７Ｇ５
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与背景的对比度设为４,在仿体中放入不同大小的

荧光目标,重建图像如图７所示,CNR和 MSE的

量化结果如图８所示.从图７中可以看出,当荧光

目标大小逐渐减小时,基于 Tikhonov方法重建的

图像逐渐出现伪影,且不能准确地重建荧光量子

产额.而 基 于 稀 疏 正 则 化 方 法 的ISTA 算 法 和

AMP算法则可以获得更好的重建图像.从图８的

数 据 可 知,AMP 算 法 在 CNR 上 平 均 优 于

Tikhonov算 法 和ISTA 算 法 ３３％ 和 １０％.在

MSE上,AMP算法平均优于Tikhonov算法１３％,
与ISTA算法优势相当.此外,GPSR和TwIST的

重建效果、各算法在PSNR和FWHM的量化结果

以及重建时间的算法优势均与不同对比度时类

似,这里不再赘述.
表２　不同对比度时Tikhonov、ISTA和AMP三种方法重建结果的量化比较

Table２　Quantitativecomparisonofreconstructionresultsobtainedbythreedifferentmethods
(Tikhonov,ISTA,andAMP)withvariedcontrast

Contrast
CNR MSE PSNR FWHM

TikhonovISTA AMP Tikhonov ISTA AMP TikhonovISTA AMPTikhonovISTA AMP
４ ９．５７ １２．３０ １３．８９ ４．６８×１０－４ ４．０６×１０－４ ３．７１×１０－４ ２１．８６ ２４．２４ ２５．６１ １６．１６ １６．１６ １４．１４
３．５ ９．０９ １１．９１ １３．５３ ３．９９×１０－４ ３．４５×１０－４ ３．１５×１０－４ ２２．４９ ２４．４１ ２５．８２ ２０．２０ １６．１６ １４．１４
３ ８．５８ １１．５１ １３．１３ ３．２８×１０－４ ２．８２×１０－４ ２．５７×１０－４ ２３．３９ ２４．８０ ２６．２１ ２０．２０ １８．１８ １６．１６
２．５ ８．１２ １１．０６ １２．６５ ２．５２×１０－４ ２．１６×１０－４ １．９７×１０－４ ２３．６４ ２５．５４ ２６．９１ ２３．２３ ２０．２０ １７．１７
２ ６．７１ １０．５５ １２．１１ １．８３×１０－４ １．４８×１０－４ １．３５×１０－４ ２４．６３ ２７．０５ ２８．３３ ３１．３１ ２４．２４ ２０．２０
１．５ ５．２１ ９．９６ １１．３８ １．０８×１０－４ ０．７６×１０－４ ０．７０×１０－４ ２７．７７ ３０．７９ ３１．７９ ６７．６８ ４８．４８ ４０．４０

表３　不同对比度时不同方法的重建时间

Table３　Reconstructiontimefordifferentalgorithmswithvariedcontrast s

Method
Reconstructiontime

Contrastis４ Contrastis３．５ Contrastis３ Contrastis２．５ Contrastis２ Contrastis１．５
Tikhonov ４８ ４９ ４８ ４８ ４０ ３９
ISTA １１０ １１０ １１０ １１２ １１４ １０９
AMP １０１ １０２ １０３ １０２ １００ １０４

图７ 真实不同半径的单目标分布和不同算法的重建结果.(a)~(e)荧光目标的半径从７mm以１mm的幅度减小到３mm
Fig敭７ Distributionsoftruesingletargetswithdifferentradiiandreconstructionresultsobtainedby

differentalgorithms敭 a ＧＧ e Radiusoffluorescenttargetdecreasesfrom７mmto３mmwithastepof１mm

图８ 不同半径单目标时不同方法的结果比较.(a)CNR;(b)MSE
Fig敭８ Comparisonofresultsobtainedbydifferentreconstructionmethodsforsingletargetswithvariedradius敭 a CNR  b MSE

０２０７０２７Ｇ６
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３．２　多荧光目标重建结果

为了进一步验证所提算法的性能,开展了多

荧光目标实验.仿体大小与图４所示仿体相同,
仿体背景的光学参数与单目标实验时相同.首

先,在仿体中分别放入两个半径为５mm的荧光目

标,其 中 心 位 置 分 别 为 (－２０ mm,０ mm)和

(２０mm,０mm);其 次,开 展 了 三 个 荧 光 目 标 实

验,荧 光 目 标 的 中 心 位 置 分 别 为(－２０ mm,

２０mm)、(０mm,０mm)和(２０mm,－２０mm).
图９显示了不同方法重建的图像,量化结果如表４
所示.从图９可以看出,基于 Tikhonov方法重建

的图像中含有大量伪影,而ISTA算法和 AMP算

法背景清晰,目标区域与背景区域的对比度明显,
即CNR更大.这里主要从CNR和 MSE两个量

化指标分析算法的优势(PSNR和FWHM 与前述

实验结果类似),当重建两个荧光目标时,AMP方

法在CNR上平均优于 Tikhonov方法和ISTA算

法４０％和１７％.在 MSE上,AMP方法平均优于

Tikhonov方法和ISTA算法２３％和１６％.重建三

个荧光目标时,荧光目标位于仿体中的位置越深,

AMP算法优势越明显.当荧光目标深度为４０mm
时:在CNR上,AMP算法较另外两种方法分别提

升１５％和２５％;在MSE上,AMP算法较另外两种

方法分别提升１５％和２０％.

图９ 多荧光目标时不同方法的重建结果

Fig敭９ Reconstructionresultsofdifferentalgorithmsformultiplefluorescenttargets

表４　多荧光目标时不同方法重建结果的量化数据

Table４　Quantitativereconstructionresultsobtainedbydifferentalgorithmsformultiplefluorescenttargets

Method
Twotargets Threetargets

CNR MSE CNR MSE
T１ T２ T１ T２ T１ T２ T３ T１ T２ T３

Tikhonov ７．２３ ７．２３ ２．８５×１０－４２．８４×１０－４ ９．４６ ７．４０ ５．４０ １．４４×１０－４２．６９×１０－４３．２１×１０－４

GPSR ４．３０ ４．５２ ４．５８×１０－４４．５１×１０－４ ９．４７ ３．３７ ２．３７ ２．０８×１０－４４．５５×１０－４４．４０×１０－４

TwIST １．７１ ４．０６ ４．７１×１０－４４．７０×１０－４ ５．５３ １．３４ ０．６５ ４．５６×１０－４５．５２×１０－４５．０６×１０－４

ISTA ８．７０ ８．５７ ２．５７×１０－４２．６１×１０－４ ９．８４ ６．８８ ４．９８ １．４８×１０－４３．０３×１０－４３．４３×１０－４

AMP １０．１４ １０．０９ ２．１９×１０－４２．１８×１０－４ ９．８６ ８．１０ ６．２０ １．３４×１０－４２．４３×１０－４２．７４×１０－４

４　结　　论

CELST以其成像深度深和高分辨率的优势,有
非常好的应用前景.但目前的CELST方法不能对

深度超过３cm的荧光目标进行准确重建.为提高

CELST图像质量和量化精度,将稀疏正则化方法引

入CELST中,并提出了一种基于近似消息传递的

断层成像重建算法.仿真结果表明,所提算法能够

实现低对比度(对比度为１．５)的高质量重建,同时可

实现较小荧光目标 (半径为３mm)以及多荧光目标

(２~３个)的高质量重建,且与较传统Tikhonov方

法以及其他三种稀疏重建方法(GPSR、TwIST、

ISTA)相比在重建质量上有较大提升.
所提算法不足之处在于重建速度较慢,其原因

是AMP算法的收敛速度较Tikhonov算法慢,因此

在算法收敛前需要进行更多次的迭代运算.今后的

工作将研究如何在保证重建质量的同时尽可能提高

重建速度.
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