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摘要 光声计算断层成像(PACT)是近年来迅速发展的一种无损生物医学成像技术,在生物医学领域有着较高的

应用价值。为了获得高质量的光声图像,成像系统的信号采集装置需要配备高密度的阵列探测器。但在实际应用

中,由于经济成本、制造工艺及成像时间等因素的限制,探测器的排布往往较为稀疏,难以实现稳定重建,导致重建

图像中出现条纹伪影。为了解决这一问题,本文提出一种基于双域神经网络的PACT图像重建算法。该算法主要

包含三个模块:数据域网络、反投影层和图像域网络,其中数据域网络和图像域网络可分别对光声数据和光声图像

进行增强,以提升图像质量。为了对网络进行训练和测试,构建了一个血管仿真数据集和一个小鼠活体试验数据

集。研究结果表明,所提算法可以有效地抑制条纹伪影,提升图像质量,并且重建性能优于其他重建算法。
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1 引  言

光声计算断层成像(PACT)是一种无损生物医

学成像模态,具有光学成像对比度高和超声成像穿

透深度大等优点,在基础生命科学和临床医学诊断

中有着广泛而重要的应用[1-5],例如早期肿瘤检

测[6-8]、炎症检测[9]、手术导航[10-11]及细胞成像[12-13]

等。光声成像的物理基础是1880年Bell[14]发现的

光声效应,它表明脉冲激光可激发出声波信号。具

体到PACT应用中:当生物组织受到脉冲激光照射

时,组织内部的吸收体受热膨胀,产生超声信号;利
用超声探测器接收向外传播的超声信号,通过相应

的图像重建技术可以实现组织内部吸收体分布的可

视化。图像重建是影响成像质量的一个关键步骤。
目前PACT图像重建算法主要包括解析重建算法、
迭代重建算法和基于深度学习的重建算法三类。

滤波反投影算法(FBP)是PACT中应用最为

广泛的一种解析类图像重建方法[15-17]。在理论成

像环 境 中,FBP 算 法 可 实 现 高 精 度、高 效 率 的

PACT图像重建;但在实践应用中,由于经济成本、
制造工艺及成像时间等因素的限制,成像系统的探

测器排布往往较为稀疏,光声数据存在空间欠采样

问题。欠采样数据无法满足FBP算法稳定重建的

必要条件,导致重建图像中出现条纹伪影,降低了图

像的可读性和量化精度[18-20]。为了解决此问题,自
适应反投影算法[21]应运而生,该算法可以在一定程

度上抑制由稀疏采样引起的条纹伪影。基于压缩感

知的迭代重建算法可利用稀疏信号重建出较高质量

的图像[22-24],但这种算法需要反复多次计算光声的

前向和后向过程,重建效率低,应用场景受限。
鉴于近年来深度学习技术在计算机视觉领域取

得的显著成果[25],基于深度学习的断层图像重建技

术 快 速 兴 起[26],并 在 CT[27-28]、MRI[29-30] 和

PACT[31-33]等领域取得了一定的进展。在 PACT
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中,深 度 学 习 技 术 被 应 用 到 有 限 视 角 图 像 重

建[34-36]、稀疏采样图像重建[37-41]、反射伪影抑制[42]、
图像分割与重建[43]等场景中。对于稀疏采样图像

重建,基于深度学习的图像后处理技术是目前最受

关注的深度学习图像重建方法之一[37-39],其主要原

理是让神经网络学习低质量图像和高质量图像之间

的映射关系来实现图像增强。该方法已被证明可以

抑制由稀疏采样引起的条纹伪影,提高图像质量,但
此类方法无法利用数据域的信息,当输入图像质量

较低时,图像中已被丢失的细节或被伪影遮挡的结

构依然难以恢复。端到端的直接重建方法让网络直

接学习光声信号和光声图像之间的映射[40-41],重建

过程完全由网络主导。光声信号和光声图像之间的

映射关系较为复杂,因此端到端的重建网络往往包

含大量训练参数,同时对训练数据的需求量也较大。
基于深度学习的迭代重建算法是另一类被广泛研究

的方法[36,
 

44],其基本思想是将传统迭代算法展开成

级联神经网络,通过让网络自动学习算法的正则表

达式或优化过程,提升图像质量。但是,该算法的重

建效率较低,并且需要较大的显存来支持端到端的

训练。
为了进一步解决稀疏采样PACT图像重建问

题,本文提出一种基于双域(数据域和图像域)神经

网络 的 PACT 图 像 重 建 算 法 (DI-Net算 法)。

DI-Net模型包含三个模块:数据域网络(D-Net)、自
定义的反投影层和图像域网络(I-Net)。DI-Net中

的数据域网络和图像域网络可分别对光声数据和光

声图像进行增强,以重建出高质量的图像。目前,在

CT领域已有利用双域网络提升成像质量的相关报

道[45]。在该研究中,为了实现信号去噪,在数据域

中使用一个浅层的去噪网络DnCNN;在图像域中

使用一个Red-CNN网络来抑制条纹伪影;数据域

和图像域通过一个FBP层连接。所提DI-Net算法

与文献[45]算法存在以下几点不同:1)为了尽可能

地提高网络重建性能,DI-Net的数据域和图像域均

采用较深的残差 U-Net
 

网络[46],同时为了保证效

率,对数据域中的 U-Net进行减参优化;2)为了简

化模型应用和加快训练进程,本文在数据预处理环

节执行滤波操作,数据域与图像域的连接仅需一个

反投影层;3)不同于CT投影数据,光声数据是一种

双极性信号,因此本文在设计算法时考虑了负值在

网络中的传输。
本文采用数值仿真和活体试验研究方法测试

DI-Net算法的性能,结果表明,所提算法可以有效

地抑制条纹伪影,提升图像质量。

2 原理和方法

2.1 基于FBP的光声图像重建

  FBP算法因其原理简单、鲁棒性强和计算效率

高 等 优 点,在 过 去 20 年 里 得 到 了 广 泛 的 研

究[15-17,
 

47]。FBP算法存在多个版本,其中较受关注

的是2005年Xu等[15]提出的一种适用于多类型探

测几何的滤波反投影算法,其重建过程可以表为

p0(rs)=∫Ω
b(rd,t)δt-

rs-rd
a  dΩΩ ,(1)

b(rd,t)=2p(rd,t)-t
∂p(rd,t)
∂t





 




 , (2)

式中:p0(rs)为待重建图;b(rd, t)为反投影项;rs 和

rd 分别表示光声源和探测器的位置;a 为介质声

速;Ω 为探测面所包裹的立体角(无限平面的立体

角Ω=2π,球面和柱面的立体角Ω=4π),dΩ 为探测

单元dσ所对应的立体角。

dΩ=
dσ

‖rs-rd‖2
nd·

rs-rd
‖rs-rd‖  , (3)

式中:nd 为探测器表面指向待重建位置的单位法向

量。由(3)式可知,dΩ 是一个动态值,由探测单元

面积dσ、法向量nd、探测单元位置rd 以及待重建位

置rs 共同决定。由于探测单元面积dσ 为固定值

(在本文所用实验系统中,dσ=5.5
 

mm2),因此dΩ
值的变化主要取决于nd 及rd 和rs 的相对位置。

时域导数∂p(rd,t)/∂t在频率域中可等价为jω
(ω 为角频率),因此(2)式中对时间t的一阶导数

∂p(rd,t)/∂t实际上表示一个频率域的高通斜坡滤

波器的ω。注意,直接应用该滤波器会导致图像存

在振荡伪影,同时高频噪声也会被凸显出来,因此在

实际应用中通常还会引入额外的低通或带通滤波器

来解决此问题,例如本实验中使用了一个阶数为3,
通带为0.5~10

 

MHz的巴特沃斯带通滤波器。将

引入的滤波器记作W,则(2)式的计算过程可写为

b(rd,t)=2F-1 WFp(rd,t)  -tjωWFp(rd,t)    ,
(4)

式中:F和F-1 分别表示傅里叶变换和傅里叶逆变

换。(4)式可理解为FBP算法中的滤波操作。

2.2 双域神经网络

如图1(a)所示,DI-Net网络主要包括三个部

分:数据域网络D-Net、自定义的反投影层和图像域

网络I-Net。其中,D-Net网络和I-Net网络可分别

对光声数据和光声图像进行处理,D-Net和I-Net
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之间通过一个自定义的反投影层连接。利用自定义

的反投影层,图像域的训练误差可以传播到数据域

并用于更新网络的权重,因此DI-Net可以执行端到

端的训练。
 

2.2.1 数据域网络

D-Net网络是基于 U-Net[46]网络所设计的一

个卷积神经网络。如图1(b)所示,D-Net网络主要

由编码器和解码器构成。编码器负责分析和提取输

入数据的特征,主要由4个子模块组成,每个子模块

包含2个卷积核大小为3×3、步长为1的卷积层

(Conv)和一个核大小为2×2、步长为2的最大池化

层(Max
 

pooling)。编码器的每个阶段依次将卷积

核数量加倍,以提取尽可能多的数据特征。同时,编
码器的最大池化层执行下采样操作,将输入图像大

小减半,进而减少网络计算量,降低显存需求,提高

训练效率。解码器和编码器相似,也是由4个子模

块组成,每个子模块包含1个卷积核大小为3×3、
步长为1的转置卷积层(ConvTranspose)和2个卷

积核大小为3×3、步长为1的卷积层。与编码器的

收缩路径对应,解码器可看作是一个扩展路径,解码

器中的转置卷积层执行上采样操作,将图像分辨率

恢复到原始尺寸。编码器中的多次下采样操作可能

会造成空间分辨率损失。为了防止图像细节丢失,

在编码器和解码器之间引入跳跃连接。跳跃连接使

得解码器网络既可以使用上采样后出现的特征,也
可以使用同层编码器中的原始图像特征。另外,在
第一层神经网络和最后一层神经网络之间建立的跳

跃连接,使得网络只要学习输入图像和输出图像之

间的差值图像,从而降低了网络的学习难度。为提

高网络的重建性能和训练稳定性,在每个网络卷积

层中加入了层归一化(InstanceNorm)和非线性激

活函数层(Leaky
 

ReLU)。非线性激活函数ReLU
是一种广泛使用的激活函数,但该函数阻断了负值

在网络中的传输,不利于网络对光声数据中负值部

分的处理。而Leaky
 

ReLU
 

激活函数允许负值在网

络中传输,更加适用于光声数据的处理。D-Net网

络中初始阶段滤波器数量k设置为16,实验测试结

果表明,使用该参数在保证网络重建性能的同时可

有效降低参数计算量。
为了简化DI-Net网络的运算过程,加快网络

训练进程,D-Net网络将预处理后的反投影项作为

网络的输入。输入数据的预处理过程如下:首先

利用(2)式对稀疏采样数据进行处理,获得稀疏反

投影数据;然后用线性插值法将稀疏反投影数据

插值成低质量、密集的反投影数据,并将其作为网

络的输入。
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图1 DI-Net网络结构。(a)
 

DI-Net总体结构示意图;(b)
 

D-Net(M=512,N=768,k=16)和

I-Net(M=256,N=256,k=32)的网络结构
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 M=256 N=256 k=32 
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2.2.2 反投影层

如(1)~(4)式所示,FBP算法的重建过程主要

包括滤波和反投影两个步骤,其重建过程可进一步

表示为

Y=F-1FFX, (5)

P=BYcol, (6)
式中:X 和Y 分别为探测器测量的光声信号和滤波

后的反投影项;F 为滤波矩阵,矩阵元素值可根据

(4)式进行求解;Ycol
 为反投影项Y 的一维列向量表

示;B 为反投影矩阵,矩阵元素值可根据(1)式和(3)
式进行求解;P 为待重建图像的一维列向量表达,通
过重新排列,可以将该向量转化为二维图像。(5)式
与(4)式对应,表示FBP重建过程中的滤波操作;
(6)式与(1)式对应,表示FBP重建过程中的反投影

操作。
将反投影项作为DI-Net网络的输入,相当于将

FBP算法中的滤波操作移到数据预处理中。因此,
数据域网络D-Net和图像域网络I-Net之间的连接

可通过一个反投影层来实现。一个简单直接的方法

是将反投影层设计成一个全连接层。但是,这种方

法需要数量非常庞大的可学习参数,本文的全连接

层参数数量可达2562×512×768。过多的参数不

仅会增加对数据显存的需求,而且容易造成过拟合。
另外一种可行的方法是将反投影矩阵B 作为反投

影层并固定该层的参数,从而降低网络可学习参数

的数量。直接应用庞大的反投影矩阵会占用较大的

计算机内存。分析(1)式可知,反投影矩阵B 的元

素值的计算过程可表示为

Bn,iNt+j =∫Ω
δt-

‖rn
s-ri

d‖
a  t=jΔt

dΩ
Ω
,

n=1,2,…,N,
 

i=1,2,…,Nd,
 

j=1,2,…,Nt,
(7)

式中:n 为重建图像的网格编号;i为探测器编号;

j为时序采样点编号;δ为狄拉克分布函数;Δt为采

样时间间隔;rn
s 和ri

d 分别表示第n 个网格和第i个

探测器的空间位置。由δ函数的抽样特性可知,只
有满足at= rn

s-ri
d 时,Bn,

 

iNt+j
元素值才不为0,

因此投影矩阵B 具有高度稀疏性。相比于普通反

投影矩阵,使用稀疏反投影矩阵可以大幅度降低算

法对计算机内存的要求。Tensorflow软件具有自

定义函数层的功能,因此可以在该软件中将(6)
 

式

的稀疏矩阵乘法运算编写成一个自定义的函数层,
通过该函数层即可实现数据域和图像域之间的

连接。

2.2.3 图像域网络

所提算法的最终目标是抑制图像域中的重建伪

影,降低重建图像和参考图像之间的误差。因此,所
提算法中包含了一个图像域的后处理网络I-Net,该
网络会对反投影层输出的光声图像做进一步处理,
以提升图像质量。I-Net的网络结构与 D-Net相

似,也是由编码器和解码器两个部分构成,
 

如图1
(b)所示。I-Net网络中初始阶段滤波器数量被设

置为k=32,本文主要考虑到I-Net作为DI-Net网

络的末端部分,需要对更多的细节特征进行提取和

处理,将初始滤波器数量增加到32,更有利于重建

出包含丰富细节的图像。另外,D-Net网络输入和

输出的都是512×768大小的光声反投影数据,而

I-Net网络输入和输出的都是256×256大小的光声

图像。因此,I-Net网络中初始滤波器数量的增加,
并不会导致整体网络 DI-Net参数计算量的大幅

增加。

2.3 网络训练

2.3.1 数据集

  为了训练和测试网络,本文构造了一个数值仿

真数据集和一个活体试验数据集。仿真数据集的样

本来自公开的DRIVE数据集[48]。通过随机裁剪、
翻转和旋转等操作共获得2800个训练样本,其中

2300个用于训练,300个用于验证,200个用于测

试。需要指出的是,训练、验证和测试所用样本的来

源相互独立,在原始 DRIVE数据集中没有交集。
仿真数据集中的光声信号通过k-Wave工具箱产

生[49]。信号采集装置如图2所示,环形探测器的探

测半径为40
 

mm,成像区域尺寸大小为25
 

mm×
25

 

mm。仿真过程中通过将探测器数量分别设置为

128和256,获得了实际应用中常见的128通道数和

256通道数的空间欠采样数据。
为了获取高质量的实验数据集,利用本课题组开

发的光声成像系统对14只小鼠进行断层成像,共获

得9074个小鼠切片数据(不同小鼠所采集的切片数

量不完全相同)。其中12只小鼠用于训练(7500个切

片),1只小鼠用于验证(787个切片),剩余1只小鼠

用于测试(787个切片)。实验信号采集装置是一个

环形探测器阵列,包含512个独立的探测单元,探测

器的探测半径和成像区域与仿真设置相似,如图2
所示。通过对图2所示的装置采集的512通道数的

光声数据进行2倍和4倍降采样,可以获得256通

道和128通道的光声数据。512通道的光声数据及

其对应的FBP重建图像作为网络训练的参考。
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图2 实验装置示意图

Fig 
 

2 Schematic
 

of
 

the
 

experimental
 

setup

2.3.2 训练策略

网络训练包括三个阶段:首先,单独训练数据域

网络D-Net,通过该阶段的训练,D-Net网络能够学

习到稀疏光声数据和密集光声数据之间的映射关

系;然后,固定D-Net网络参数,端到端地训练DI-
Net网络,该阶段的训练使得I-Net网络能够将低

质量的光声图像映射成高质量的光声图像;最后,为
了使网络性能达到最优,在恢复D-Net网络参数的

可训练性之后,再次执行端到端微调训练。训练使

用的是平方误差损失函数,其定义为

L=
1
N∑

N

i=1
yi-y'i 2, (8)

式中:
 

N 表示训练样本数量;y'i 和yi 分别表示重建

图像和参考图像;L 为参考图像和重建图像之间的

误差。
 

网络训练过程中采用 Adam 算法进行优化,

Batch
 

size为8。第一阶段和第二阶段的初始学习

率设置为5×10-4,训练100个epochs;第三阶段微

调训练的初始学习率设置为1×10-5,训练30个

epochs。训练过程中,使用学习率衰减策略,当验证

集的损失值在3个epochs内没有下降时,学习率将

自 动 衰 减 为 原 来 的 80%。 所 有 训 练 均 在

Tensorflow
 

2.0框架下完成,训练所用计算机的配

置为Inter
 

Xeon
 

Glod
 

6226R
 

CPU、NVIDIA
 

RTX
 

TITAN
 

GPU、Ubuntu操作系统。

2.3.3 评价指标

为了定量评估网络的重建性能,选用均方误差

(MSE;EMSE)、峰值信噪比(PSNR;RPSNR)和结构相

似度(SSIM;SSSIM)作为重建结果的评价标准。3种

评价指标定义为

EMSE=
1

m×n x-x' 2
2, (9)

式中:m×n 为图像的尺寸;x 和
 

x'分别表示参考图

像和重建图像。

RPSNR=10lg
max(x)  2

EMSE
, (10)

式中:max(x)表示x 的最大值。

SSSIM =
(2μxμx' +C1)(2σxx' +C2)

(μ2
x +μ2

x' +C1)(σ2x +σ2x' +C2)
,(11)

式中:μx、μx'、σx 和σx'分别表示x和x'
 

的均值和标准

差;σxx'表示x 和x'
 

的协方差;C1= 0.01max(x)  2;

C2= 0.03max(x)  2。

3 实验结果

3.1 数值仿真

  为了测试所提算法的性能,本节利用建立的数

值血管仿体数据集进行稀疏视角光声成像的仿真研

究。仿真中共包含两类空间欠采样光声数据,其探

测视角数分别为128和256。另外,为了进一步展

示所提算法的有效性,将其与 FBP算法和 Post-
Unet[37-38]算法进行比较。

图3所示为128个探测视角条件下血管仿体的

重建结果。
 

图3(a)~(d)所示分别为参考图像、FBP
算法的重建结果、Post-Unet算法的重建结果和DI-
Net算法的重建结果,图3(e)~(g)所示为重建图像

和参考图像之间的差值图像,图3(h)所示为 MSE、

PSNR和SSIM 的定量评估结果。成像结果显示,
由于空间域存在欠采样,

 

FBP算法的重建图像中出

现严重的条纹伪影,同时图像细节也被展宽和模糊。
虽然Post-Unet算法有效地抑制了由空间欠采样引

起的条纹伪影,提升了图像质量,但重建的图像中存

在细节丢失,如图3(c)中箭头所示。而所提出的

DI-Net算法在去除条纹伪影的同时,可以完整地重

建出图像中的细节,提高图像质量,如图3(d)所示。
差值图像和定量评估结果也显示,相比于FBP和

Post-Unet算法,DI-Net算法的重建误差较小,具有

较低的 MSE、较高的PSNR和SSIM。
 

图4所示为256个探测视角条件下血管仿体的

重建结果。对比图3和图4可知,由于探测视角数量

增加,3种算法的重建效果均有一定的提升,但空间

欠采样问题依然存在。从图4(b)可以看出,在256个

探测视角条件下,FBP算法重建的图像中仍然存在明

显的条纹伪影,导致了最高的 MSE、最低的PSNR和

SSIM。利用Post-Unet算法和
 

DI-Net算法可以有效

地抑制条纹伪影,提升图像质量,如图4(c)、(d)所示。
由于探测视角数量的增加,Post-Unet实现了无伪影重

建并恢复了所有细节,但其重建精度低于所提出的

DI-Net算法,如图4的差值图像和定量分析结果所示。
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图3 128个探测视角的血管仿体重建结果(所有色度条都表示图像上像素点的幅值)。(a)参考图像;(b)~(d)
  

FBP算法、

Post-Unet算法和DI-Net算法的重建图像;(e)~(g)参考图像与FBP重建图像、Post-Unet重建图像和DI-Net重建

   图像之间的差值图像;(h)重建图像的定量评估结果
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图4 256个探测视角的血管仿体重建结果(所有色度条都表示图像上像素点的幅值)。(a)参考图像;(b)~(d)
 

FBP算法、

Post-Unet算法和DI-Net算法的重建图像;(e)~(g)参考图像与FBP重建图像、Post-Unet重建图像和DI-Net重建

    图像之间的差值图像;(h)重建图像的定量评估结果
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  为了进一步验证DI-Net网络的有效性,对包含

200个样本的血管仿体测试集进行图像重建并对重

建结果进行定量分析。定量分析的统计结果如图5
所示:由上至下,第一行和第二行分别是128个探测

视角和256个探测视角重建图像的定量分析结果;从
左到右,第一列至第三列分别对应 MSE、PSNR和

SSIM的定量分析结果。其中dIQR 表示四分位距。
为了便于比较,MSE、PSNR和SSIM在测试集上的平

均值总结在表1中。由图5和表1可知,在128个探

测视角和256个探测视角两种情况下,DI-Net算法的

表现都优于另外两种方法,在 MSE、PSNR和SSIM
 

3个评价指标中都获得了最佳的评估结果。
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图5 不同算法在血管测试集上的定量评估结果(为了便于观察,对小虚线框内的箱线图的纵坐标进行了拉伸变换,

结果如大虚线框所示)。(a)(d)
 

MSE;(b)(e)
 

PSNR;(c)(f)
 

SSIM
Fig 

 

5 Quantitative
 

evaluation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

vascular
 

test
 

dataset
 

 To
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the
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the
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shown
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dashed
 

box  
 

       a  d 
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表1 不同算法在血管测试集上的定量评估结果的平均值

Table
 

1 Mean
 

value
 

of
 

quantitative
 

evaluation
 

results
 

for
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

vascular
 

test
 

dataset
Number

 

of
 

views
Method MSE

 PSNR
 

/
dB

SSIM

128
FBP

Post-Unet
DI-Net

1.880×10-2

5.005×10-4

1.308×10-4
 

23.18
39.05
44.95

0.4495
 

0.9919
0.9974

256
 

FBP
Post-Unet
DI-Net

5.700×10-3

6.235×10-5

3.640×10-5
 

25.90
45.50
47.82

0.7463
0.9978
0.9984

3.2 活体试验

为了测试DI-Net算法在复杂试验数据中的重

建性能,本节构造了两组基于活体小鼠的稀疏视角

光声成像试验,稀疏数据的探测视角数量分别为

128和256。
图6展示了128个探测视角条件下小鼠断层数

据的重建结果。从图6(b)可以看出,由于空间域存

在欠采样,FBP算法的重建图像中出现了严重的条纹

伪影,并且这些伪影遮挡了真实的光声结构,导致重

建图像中丢失了很多细节。虽然与FBP算法相比,

Post-Unet算法较好地抑制了这些伪影,但其重建图像

中依然存在细节丢失问题,如图6(c)中箭头所示。得

益于双域网络的修正能力,DI-Net算法实现了无伪影

的稀疏视角光声图像重建,并且重建图像中的细节更

完整、更清晰,如图6(d)中箭头所示。差值图像和定量

评估结果也表明,DI-Net
 

算法获得了最佳的重建结果,
其重建图像具有较低的MSE、较高的PSNR和SSIM。

 

图7所示为256个探测视角条件下FBP、Post-
Unet和DI-Net

 

3种算法的重建结果。从图7(b)可
以看出,由于探测视角数量的增加,FBP算法的重

建图像质量获得了显著提升,但图像中依然存在明

显的条纹伪影,导致图像对比度低,整体视觉效果

差。Post-Unet算法和 DI-Net算法较好地抑制了

这些伪影,获得了无伪影的高质量图像,如图7(c)、
(d)所示。虽然在256个探测视角条件下,Post-
Unet可以重建出和DI-Net视觉质量相当的图像,
但DI-Net的重建精度更高,重建图像更接近参考图

像,具有较低的 MSE、较高的PSNR和SSIM。
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图6128个探测视角的小鼠切片重建结果(所有色度条都表示图像上像素点的幅值)。(a)参考图像;(b)~(d)
 

FBP算法、

Post-Unet算法和DI-Net算法的重建图像;(e)~(g)参考图像与FBP重建图像、Post-Unet重建图像和DI-Net重建

   图像之间的差值图像;(h)重建图像的定量评估结果
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图7256个探测视角的小鼠切片重建结果(所有色度条都表示图像上像素点的幅值)。(a)参考图像;(b)~(d)FBP算法、

Post-Unet算法和DI-Net算法的重建图像;(e)~(g)参考图像与FBP重建图像、Post-Unet重建图像和DI-Net重建图像

   之间的差值图像;(h)重建图像的定量评估结果
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  为了进一步验证DI-Net网络在实验环境中的

有效性,利用DI-Net网络对包含787个小鼠切片的

测试集进行图像重建并对重建图像进行定量评估。
定量评估的统计结果如图8所示。为了便于比较,
表2中总结了小鼠测试集的 MSE、PSNR和SSIM

定量结果的平均值。从图8和表2可以看出,在

128个探测视角和256个探测视角两种情况下,DI-
Net算法的重建性能依然优于FBP算法和Post-
Unet算 法,具 有 较 低 的 MSE、较 高 的 PSNR 和

SSIM,与前文数值仿真研究结果一致。
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图8 不同算法在小鼠切片测试集上的定量评估结果。(a)(d)MSE;(b)(e)PSNR;(c)(f)SSIM
Fig 

 

8 Quantitative
  

evaluation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

mouse
 

slice
 

test
 

dataset 
  

 a  d 
 

MSE 
 

 b  e 
 

PSNR 
 

 c  f 
 

SSIM

表2 不同算法在小鼠切片测试集上的定量评估结果的

平均值

Table
 

2 Mean
 

value
 

of
 

quantitative
 

evaluation
 

results
 

for
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

mouse
 

slice
 

test
 

dataset

Number
 

of
 

views
Method MSE

PSNR
 

/
dB

SSIM

128
FBP

Post-Unet
DI-Net

0.0848
0.0119
0.0072

28.57
37.00
39.26

0.5385
0.8972
0.9371

256
 

FBP
Post-Unet
DI-Net

0.0218
0.0047
0.0022

33.77
40.38
43.52

0.7719
0.9462
0.9741

3.3 算法耗时

重建耗时也是评估算法性能的一个重要指标,
表3展示了不同算法在不同数目探测视角条件下重

建图像的耗时情况。算法所用光声信号的采样长度

为768,重建图像尺寸大小为256×256。FBP算法

是在 MATLAB
 

2019软件上执行重建任务,Post-
Unet和DI-Net算法是在 Tensorflow软件上进行

工作,所用计算机的配置如2.3.2节所述。注意,

Post-Unet算法仅是一个图像后处理算法,需要使

用FBP算法重建的图像作为网络输入,因此表3展

示的Post-Unet算法的耗时包含了FBP重建耗时。
从表3可以看出:在128个探测视角情况下,FBP算

法和Post-Unet算法的重建耗时分别为0.10
 

s
 

和

0.13
 

s,
 

DI-Net算法的耗时为0.20
 

s;当探测器数

目增加到256时,FBP算法和Post-Unet算法的耗

时分别增加到0.20
 

s和0.23
 

s,而DI-Net算法耗时

没有增加,保持在0.20
 

s。综上所述,DI-Net算法

在实现高质量稀疏视角光声图像重建的同时,并没

有导致重建耗时大幅增加。
表3 不同算法的耗时比较

Table
 

3 Comparisons
 

of
 

consuming
 

time
 

for
 

different
 

algorithms unit s

Number
 

of
 

views FBP Post-Unet DI-Net
128

 

0.10 0.13 0.20
256

 

0.20 0.23 0.20

4 结  论

为了解决稀疏视角光声图像重建问题,提出一

种基于双域神经网络DI-Net的光声图像重建算法。
首先在数据域中对光声数据进行修正,将稀疏视角

情况下的光声数据映射成密集视角情况下的光声数
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据;然后在图像域对光声图像作进一步增强,以重建

出高质量的图像。这种双域联动的修正机制,使得

DI-Net可以在稀疏采样情况下实现高质量光声图

像重建。数值仿真和活体试验结果表明,与其他重

建算法相比,所提的DI-Net算法可以更加有效地抑

制由稀疏采样引起的条纹伪影,重建出细节更丰富

的图像。同时,大量的定量评估结果也表明,与另外

两种算法相比,DI-Net算法的重建性能最佳,其重

建图像具有较低的 MSE、较高的
 

PSNR和SSIM。
成像质量的不断提升是PACT快速发展的一

个重要推动因素,而图像重建是影响成像质量的关

键步骤。所提出的DI-Net算法显著地提升了稀疏

视角PACT的图像质量,为PACT的进一步发展起

到了较好的推动作用。
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Abstract
Objective Photoacoustic

 

computed
 

tomography
 

 PACT 
 

is
 

a
 

fast-evolving
 

noninvasive
 

biomedical
 

imaging
 

technique
 

that
 

shows
 

great
 

potential
 

for
 

basic
 

life
 

sciences
 

and
 

clinical
 

practice 
 

To
 

generate
 

high-quality
 

photoacoustic
 

 PA 
 

images 
 

imaging
 

systems
 

need
 

to
 

employ
 

a
 

dense
 

array
 

of
 

ultrasonic
 

detectors 
 

However 
 

due
 

to
 

economic
 

constraints 
 

fabrication
 

complexity 
 

and
 

real-time
 

data
 

processing
 

requirements 
 

ultrasonic
 

detectors
 

are
 

usually
 

arranged
 

sparsely 
 

Such
 

sparsity
 

cannot
 

satisfy
 

the
 

essential
 

conditions
 

of
 

stable
 

image
 

reconstruction
 

and
 

results
 

in
 

significant
 

artifacts
 

in
 

reconstructed
 

images 
 

To
 

address
 

this
 

issue 
 

we
 

develop
 

an
 

innovative
 

PACT
 

image
 

reconstruction
 

algorithm
 

based
 

on
 

a
 

dual-domain
 

neural
 

network 

Methods The
 

proposed
 

network
 

 Fig 
 

1  
 

which
 

we
 

refer
 

to
 

as
 

DI-Net 
 

consists
 

of
 

a
 

data-domain
 

network
 

 D-Net  
 

a
 

back
 

projection
 

layer
 

and
 

an
 

image-domain
 

network
 

 I-Net  
 

Both
 

D-Net
 

and
 

I-Net
 

are
 

designed
 

based
 

on
 

U-Net 
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

that
 

is
 

developed
 

for
 

biomedical
 

image
 

segmentation 
 

Based
 

on
 

U-Net 
  

an
 

instance
 

normalization 
 

a
 

skip
 

connection 
 

and
 

a
 

leaky
 

rectified
 

linear
 

unit
 

are
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

DI-Net 
 

The
 

back
 

projection
 

layer
 

is
 

a
 

sparse
 

matrix
 

with
 

fixed
 

parameters
 

that
 

allows
 

for
 

gradient
 

propagation
 

from
 

I-Net
 

to
 

D-Net 
 

First 
 

the
 

D-Net
 

maps
 

sparse-view
 

PA
 

data
 

into
 

dense-view
 

PA
 

data
 

in
 

the
 

data
 

domain 
 

Then 
 

the
 

back
 

projection
 

layer
 

transforms
 

the
 

dense-view
 

PA
 

data
 

into
 

a
 

PA
 

image 
 

Finally 
 

the
 

reconstructed
 

image
 

is
 

further
 

enhanced
 

in
 

the
 

image
 

domain
 

by
 

the
 

I-Net 
 

The
 

performance
 

of
 

DI-Net
 

is
 

evaluated
 

through
 

numerical
 

simulations
 

and
 

in
 

vivo
 

experimental
 

data
 

that
 

contains
 

128-views
 

and
 

256-views
 

undersampled
 

data 
 

In
 

addition 
 

to
 

further
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

network 
 

two
 

popular
 

algorithms 
 

i e  
 

filtered
 

back
 

projection
 

 FBP 
 

and
 

Post-Unet 
 

are
 

compared
 

with
 

the
 

proposed
 

DI-Net 

Results
 

and
 

Discussions We
 

first
 

numerically
 

test
 

the
 

performance
 

of
 

DI-Net
 

using
 

a
 

synthetic
 

vascular
 

phantom
 

dataset 
 

The
 

reconstruction
 

results
 

of
 

128
 

views
 

show
 

that
 

the
 

image
 

reconstructed
 

by
 

FBP
 

is
 

significantly
 

contaminated
 

by
 

the
 

streak-type
 

artifacts
 

due
 

to
 

sparse-view
 

sampling 
 

Although
 

both
 

the
 

Post-Unet
 

and
 

the
 

DI-Net
 

can
 

reconstruct
 

artifact-free
 

images 
 

some
 

details
 

are
 

lost
 

in
 

the
 

image
 

reconstructed
 

by
 

the
 

Post-Unet
 

while
 

the
 

DI-
Net

 

completely
 

recovers
 

these
 

details 
 

Quantitative
 

evaluation
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

DI-Net
 

provides
 

image
 

quality
 

with
 

the
 

lowest
 

mean
 

square
 

error
 

 MSE  
 

and
 

the
 

highest
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

 PSNR 
 

and
 

structural
 

similarity
 

index
 

measure
 

 SSIM 
 

 Fig 
 

3 
 

Fig 
 

5 
 

and
 

Table
 

1  
 

When
 

the
 

number
 

of
 

views
 

is
 

256 
 

streak-type
 

artifacts
 

caused
 

by
 

sparse-view
 

sampling
 

are
 

reduced
 

but
 

are
 

still
 

clearly
 

visible
 

in
 

the
 

images
 

reconstructed
 

by
 

FBP 
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while
 

Post-Unet
 

and
 

DI-Net
 

effectively
 

suppress
 

these
 

artifacts
 

and
 

reconstruct
 

high-quality
 

images 
 

Due
 

to
 

the
 

increasing
 

number
 

of
 

views 
 

Post-Unet
 

completely
 

reconstructs
 

the
 

details 
 

however
 

the
 

quantitative
 

accuracy
 

of
 

the
 

reconstructed
 

image
 

is
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

DI-Net
 

 Fig 
 

4 
 

Fig 
 

5 
 

and
 

Table
 

1  
 

We
 

further
 

experimentally
 

evaluated
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

DI-Net
 

using
 

an
 

in
 

vivo
 

mouse
 

slice
 

dataset 
 

Similar
 

to
 

the
 

numerical
 

simulations 
 

experimental
 

results
 

also
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm 
 

Specifically 
 

in
 

the
 

case
 

of
 

128
 

views 
 

the
 

image
 

reconstructed
 

by
 

FBP
 

contains
 

significant
 

artifacts
 

that
 

occlude
 

real
 

PA
 

structures 
 

resulting
 

in
 

the
 

loss
 

of
 

image
 

details 
 

Compared
 

with
 

FBP 
 

Post-Unet
 

demonstrate
 

better
 

performance 
 

however 
 

not
 

all
 

PA
 

structures
 

are
 

recovered 
 

DI-Net
 

can
 

achieve
 

accurate
 

reconstruction
 

and
 

the
 

reconstructed
 

image
 

is
 

consistent
 

with
 

the
 

reference
 

image
 

 Fig 
 

6 
 

Fig 
 

8 
 

and
 

Table
 

2  
 

In
 

the
 

case
 

of
 

256
 

views 
 

although
 

the
 

three
 

algorithms
 

reconstruct
 

the
 

PA
 

structures 
 

the
 

image
 

generated
 

by
 

DI-Net
 

more
 

closely
 

resembles
 

the
 

reference
 

image
 

and
 

has
 

the
 

lowest
 

MSE
 

and
 

the
 

highest
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

values
 

 Fig 
 

7 
 

Fig 
 

8 
 

and
 

Table
 

2  
 

Conclusions In
 

this
 

paper 
 

we
 

describe
 

an
 

innovative
 

PACT
 

image
 

reconstruction
 

algorithm
 

based
 

on
 

DI-Net 
 

a
 

dual-domain
 

neural
 

network 
 

Both
 

numerical
 

simulations
 

and
 

in
 

vivo
 

experiments
 

are
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

DI-Net 
 

The
 

imaging
 

results
 

reveal
 

that
 

DI-Net
 

can
 

effectively
 

suppress
 

streak-type
 

artifacts
 

caused
 

by
 

undersampling
 

and
 

the
 

reconstructed
 

images
 

are
 

comparable
 

with
 

the
 

reference
 

image 
 

The
 

imaging
 

results
 

also
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

DI-Net
 

provides
 

better
 

image
 

quality
 

compared
 

with
 

the
 

widely-
used

 

FBP
 

algorithm
 

and
 

the
 

popular
 

Post-Unet
 

algorithm 
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