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摘要 在光声断层成像中，通常利用超声换能器阵列接收光声信号，其制造成本较高，并且阵元数量对最终成像质

量有重要影响。为了提升稀疏视角下光声重建的图像质量，提出了一种基于改进的U-Net神经网络结构的稀疏视

角光声图像质量增强方法，该方法采用的改进的 U-Net网络的特点在于通过添加连续卷积层替换跳接层，提升编

码器和解码器拼接特征的匹配度；同时利用了基于多尺度结构相似性指数的损失函数对网络进行训练。基于仿体

数据集和活体数据集的实验结果表明，改进的 U-Net网络具有很好的图像细节重建能力，其所得的重建图像质量

优于经典的U-Net网络。
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Abstract In photoacoustic tomography, an ultrasonic transducer array is usually used to receive photoacoustic
signals, which is expensive to manufacture, and the number of array elements has an important impact on the final
imaging quality. To improve photoacoustic image quality reconstructed under sparse view conditoin, this study
proposes a modified U-Net based on the replacement of the skip connection in a conventional U-Net with continuous
convolutional layers, thereby increasing the matching degree of features transferred from the encoder to the decoder.
Furthermore, the loss function based on the structural similarity index measure is used to train the network.
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Experimental results based on simulation and in vivo dataset show that compared with the conventional U-Net, the
modified U-Net achieves more image details and the quality of the reconstructed image is significantly better.
Key words medical optics and biotechnology; photoacoustic tomography; image reconstruction; sparse view; deep
learning; U-Net

1 引 言

光声断层成像是一种基于光声效应的非侵入

式生物成像技术，其融合了光学成像的高对比度和

超声成像在较深层组织中的高分辨率优势［1］，在早

期癌症检测［2］、细胞成像［3-4］、活检引导［5-6］等医学成

像领域取得了日益广泛的应用。在光声成像过程

中，脉冲激光照射生物组织，生物组织受热膨胀发

出超声波，利用超声换能器阵列接收超声信号，再

通过成像算法重建得到光声图像。为了得到高质

量的图像，通常需要使用较多的换能器数量进行测

量，但是更多的换能器数量会带来更高的制作成

本、硬件复杂度以及对设备计算能力的更大挑战，

因此需要对换能器数量进行限制，在稀疏视角情况

下进行测量。稀疏视角光声成像可以有效降低系

统复杂度，减少成本，同时减少需要处理的数据量

加快成像速度，但是也会导致重建的光声图像质量

下降，出现伪影和模糊现象［7-8］，在图像重建时需要

考虑到稀疏视角的影响。

传统的光声成像算法分为两类：1）基于光声成

像原理直接重建的滤波反投影（FBP）算法［9］，该类

算法采用逆 Radon变换的方法直接求解光声方程得

到初始声压分布，在测得的数据量足够多并且噪声

很小的情况下可以重建得到精确的光声图像，在稀

疏视角重建时有明显的伪影；2）基于模型的迭代求

解算法，该类算法寻找最优解的方式是最小化测得

的信号与通过前向模型预测得到的信号之间的误

差，并且引入先验知识来对重建图像进行约束来提

升图像质量，通过施加正则项的方法提高非理想条

件下光声重建的图像质量［10］。研究人员提出了很

多不同的正则项形式来对图像进行约束 ，包括

Tikhonov正则［11-12］、全变分正则［13-14］，以及结合了不

同类型的正则项形式的自定义正则［15］等，有效提升

了迭代重建的图像质量。但是，一方面正则项对复

杂结构的重建质量提升有限，并且对应的正则项系

数需要根据经验来进行人为选择，对最终效果有很

大的影响；另一方面，形式复杂的正则项也会限制

迭代所用优化算法的选择空间，并且增加运算量，

所以这类方法也存在着一定的局限性。

近些年，卷积神经网络（CNN）在医学成像领域

得到了广泛的关注，在生物医学图像分类［16-17］、图像

分割［18-20］以及图像去噪［21］等领域发挥了强大的作

用，将 CNN用于光声成像领域的研究也取得了令

人瞩目的成果。Awasthi等［22］采用一种改进的 U-

Net网络对带宽受限的光声信号进行处理，实现超

分辨成像；Zhang等［23］将 AlexNet和 GoogLeNet用
于光声图像中进行图像分类和分割以实现癌症诊

断；Tong等［24］提出一种特征投影网络（FPNet），从

稀疏采样和有限视角数据直接重建得到光声图像。

其中 U-Net是一种应用非常广泛的网络结构［25］，U-

Net网络可以有效提取图像特征并同时去除重建图

像中的伪影 ，在光声成像中已被用于数据预处

理［22］，稀疏视角和有限视角等非理想条件下重建图

像的后处理［26-27］，以及从数据直接重建图像［28］等任

务。但是，U-Net网络也存在一定的不足，主要表现

在提取图像特征的过程中会存在细节丢失的问题。

有学者针对这一经典结构提出了许多改进方案，比

如引入残差网络结构［29-30］，用全连接层替代简单的

最大池化层以提取更多的图像特征信息［31-32］，或者

利用离散小波变换替代最大池化层以获取图像高

频信息［33-34］等。本文在保留 U-Net主要架构的基础

上对其进行了改进：一方面利用连续的卷积层替代

经典 U-Net中的跳接层；另一方面基于多尺度结构

相似性指数设计了损失函数并对网络进行训练。

本文将上述改进的U-Net用于提升稀疏视角光声重

建的图像质量，经过仿真和实验数据集的验证，改

进的U-Net网络较经典的U-Net网络具有更好的图

像细节重建能力。

2 基本原理及网络模型

2. 1 光声成像及迭代图像重建原理

在光声成像过程中，脉冲激光照射生物组织，

生物组织受热膨胀发出超声波。声波的产生和传

播过程可通过下面的波动方程描述，

∇2 p ( r，t )- 1
c2
∂2

∂t 2
p ( r，t )=- β

C p

∂
∂t H ( r，t )，（1）

式中：p ( r，t )为位置 r处在时间为 t时的光声信号；

H ( r，t )为加热函数，表示生物组织在单位时间单位

体积内吸收的能量；c、C p、β分别为组织声速、定压

比热容和热膨胀系数。本文采用迭代算法求解上

式，将其写成矩阵形式，

Αx= b， （2）
式中：x为初始声压分布；Α为系统矩阵；b为测得的

光声信号。光声重建的目标是由测得的光声信号 b

求解声压分布 x，求解目标可以写成如下形式的最

优化问题：

x= arg minx Αx- b 2

2
。 （3）

本文采用共轭梯度最小二乘（CGLS）方法对

（3）式进行求解［35］，CGLS迭代过程中由第 k步到第

k+1步的更新策略如下，

u k= rk+
 rk

2

2
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2

2

u k- 1， （4）

x k+ 1 = x k+
 rk
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2
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u k+ 1， （5）

rk+ 1 = rk-
 rk

2
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 Αuk
2

2

ΑTΑu k， （6）

式中：u k 为梯度下降时第 k步的搜索方向；rk 为第 k

次迭代后的残差。变量的初值为

k= 0，x0 = 0，u k- 1 = 0，r0 = ΑT ( b- Αx0 )。（7）
实际应用过程中会使用正则项，引入图像本身

的信息对求解过程进行约束，本文采用 Tikhonov
正则［12］。

2. 2 改进的U-Net神经网络结构

在换能器数量充足的情况下，可以重建得到较

为理想的光声图像；在稀疏视角情况下，换能器数

量不足，测量得到的有效信息有限，会导致重建出

的光声图像质量下降，出现条纹状伪影［8］。已有研

究表明可以使用卷积神经网络提升稀疏视角下的

重建质量，将非稀疏视角情况下重建得到的图像作

为参考图像 y*，稀疏视角下重建得到的退化图像作

为初始图像 y0，神经网络的目标是建立由 x到 y的

映射，

y*= F ( y0；Θ )， （8）
式中：Θ为网络中的参数。

U-Net网络最初用于图像分割，后来被引入医

疗图像重建领域用于图像降噪、去伪影等任务，

图 1（a）为一个典型 U-Net网络的组成结构。U-Net
网络整体呈现出对称性，分为编码器和解码器两部

分，编码器的功能是从图像中提取出空间特征，解

码器的功能是根据编码器提取到的特征去重新构

建出目标图像的细节。

图 1 改进的U-Net网络结构。（a）经典U-Net结构；（b）改进的跳接层结构

Fig. 1 Architecture of the modified U-Net. (a) Conventional U-Net network; (b) modified skip connection network
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求解声压分布 x，求解目标可以写成如下形式的最
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。 （3）

本文采用共轭梯度最小二乘（CGLS）方法对

（3）式进行求解［35］，CGLS迭代过程中由第 k步到第
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式中：u k 为梯度下降时第 k步的搜索方向；rk 为第 k

次迭代后的残差。变量的初值为

k= 0，x0 = 0，u k- 1 = 0，r0 = ΑT ( b- Αx0 )。（7）
实际应用过程中会使用正则项，引入图像本身

的信息对求解过程进行约束，本文采用 Tikhonov
正则［12］。

2. 2 改进的U-Net神经网络结构

在换能器数量充足的情况下，可以重建得到较

为理想的光声图像；在稀疏视角情况下，换能器数

量不足，测量得到的有效信息有限，会导致重建出

的光声图像质量下降，出现条纹状伪影［8］。已有研

究表明可以使用卷积神经网络提升稀疏视角下的

重建质量，将非稀疏视角情况下重建得到的图像作

为参考图像 y*，稀疏视角下重建得到的退化图像作

为初始图像 y0，神经网络的目标是建立由 x到 y的

映射，

y*= F ( y0；Θ )， （8）
式中：Θ为网络中的参数。

U-Net网络最初用于图像分割，后来被引入医

疗图像重建领域用于图像降噪、去伪影等任务，

图 1（a）为一个典型 U-Net网络的组成结构。U-Net
网络整体呈现出对称性，分为编码器和解码器两部

分，编码器的功能是从图像中提取出空间特征，解

码器的功能是根据编码器提取到的特征去重新构

建出目标图像的细节。

图 1 改进的U-Net网络结构。（a）经典U-Net结构；（b）改进的跳接层结构

Fig. 1 Architecture of the modified U-Net. (a) Conventional U-Net network; (b) modified skip connection network
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U-Net最重要的设计之一在于跳接层的引入。

U-Net中的编码器在编码过程中使用最大池化进行

下采样操作以增加感受野并提取信息，同时减小图

像尺寸以降低运算量，但是这一操作也会导致信息

丢失。为了弥补信息丢失，跳接层将编码器每一层

池化之前的结果拼接到解码器对应层中进行下一

步操作，以尽量保留编码器中细节较为丰富的空间

特征。但是，编码器中的特征与待拼接的解码器中

的对应层并非完全匹配，这会限制整个网络的细节

重建能力。以第一个跳接层为例，它将第一次池化

操作之前的特征与最后一次反卷积操作之后的特

征进行拼接，前者位于编码器的靠前的网络层，经

过了较少的处理，提取的是较为低层次的特征；而

后者位于解码器的靠后的网络层，经历了多层网络

的处理，提取到的是高层次的特征，将这两种不同

层次的特征直接拼接是不匹配的。随着网络的深

入，后续的跳接层所连接的编码器的特征相比于第

一个跳接层经历了更多处理，层次更高，而对应的

解码器的特征则层次更低，因此这两个对应特征的

不匹配程度有所降低。

为了减小这种不匹配程度，本文对跳接层进行

了改进，不直接将编码器的特征连接到解码器，而

是添加一系列连续的卷积层对这些特征进行处理，

提升特征的层次以增加和解码器对应特征的匹配

度。对于所采用的卷积层个数，主要考虑两个因

素：1）沿着U-Net网络向下（沿“U”型底部方向），跳

接层两侧特征的不匹配度在下降，因此所需要的卷

积层个数也要逐渐减小；2）跳接层两侧的特征所包

含的信息本身会通过向下的通道进行流动，跳接层

不需要完全弥补这一特征层次的差异，否则便失去

了跳接的意义。因此，综合考虑，最终选择的卷积

层个数为 4、3、2、1，卷积核大小为 3×3。此外，为了

使学习过程更容易，在卷积层之外还引入了残差

层，通过卷积核大小为 1×1的卷积层实现，再与卷

积层之后的结果相加。最终跳接层的网络结构如

图 1（b）所示，其中深色方块对应卷积核大小为 3×3
的卷积层，浅色方块对应卷积核大小为 1×1的卷积

层，即残差层。

2. 3 损失函数及训练参数

用神经网络提升图像质量的目标是建立起低

质量的输入图像 y0与高质量的参考图像 y*之间的映

射，设计损失函数时要使得预测结果 y与参考图像

y*之间的误差最小，一种较为经典的选择为均方误

差（MSE），但是MSE作为图像评价指标并非与人

眼的视觉效果完全一致［36］，并且使用MSE作为损失

函数所训练出的结果有过度平滑的趋势。结构相

似性指数（SSIM）是更为符合人眼视觉的评价指

标，综合考虑了图像的结构和纹理特征［37］。评估两

幅图像之间的 SSIM需要先选择一定大小的窗口，

对窗口内的图像计算局部相似性指数，然后滑动窗

口遍历整幅图像取平均后得到完整的 SSIM。预测

结果中截取的图像窗口 m与参考图像中截取的图

像窗口m*之间的 SSIM为

RSSIM (m，m* )=
2μm μm* + c1
μ2m+ μ2m* + c1

⋅ 2σmm* + c2
σ 2m+ σ 2m* + c2

=

l (m，m* ) ⋅ d cs (m，m* )， （9）
式中：μm 和 μm* 分别为 m 和 m*的平均值；σ 2m 和 σ 2m*
分别为 m和 m*的方差；σmm* 为 m和 m*的协方差；c1
和 c2 为 常 数 ，目 的 是 维 持 分 式 的 稳 定 ，避 免 分

母 为 0，一 般 取 0. 012 和 0. 032；窗 口 大 小 一 般 取

11 pixel×11 pixel。SSIM的计算可以写成两项相

乘的形式，l (m，m* )比较两幅图像之间的亮度差异，

d cs (m，m* )比 较 两 幅 图 像 之 间 的 结 构 和 对 比 度

差异。

多 尺 度 结 构 相 似 性 指 数（MS-SSIM）［38］是

SSIM的一种改进形式，可以融合不同分辨率的图

像细节。对原图进行不同尺度 j={1，…，M }的下

采样，减小图像面积后计算尺度M下的 lM (m，m* )
和 多 个 不 同 尺 度 j 下 的 d csj (m，m* )，得 到 MS-

SSIM为

RMS -SISM (m，m* )= lM (m，m* )⋅∏
j=1

M

d csj (m，m* )。（10）
下采样时图像缩放因子为 2，当尺度M=1时，

图像尺寸不变；当尺度为M=2时，图像宽度和高度

均缩小一半。

MS-SSIM可以更好地反映预测结果与参考图

像之间的结构和纹理特征，但是对绝对值偏差不敏

感，因此采用绝对值误差 L1与MS-SSIM相结合的

损失函数形式［39］作为改进的 U-Net 网络的损失

函数，

L= α ( 1- RMS - SISM )+(1- α ) L 1， （11）
式中：L 1 = | y*- y |；α为常数，一般取 0. 84。

网络训练时采用Adam算法［40］对参数进行优化

以使损失函数达到最小值，初始学习率为 5×10−5，
训练过程中 Adam优化器会对学习速率进行调节，

Adam中用到的一阶矩估计和二阶矩估计的指数衰

减率 β1和 β2分别为 0. 9和 0. 999。
网络训练所用环境为 Tensorflow 2. 0框架，所

用图形处理器为 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti，
显存大小为 11 GB。

3 实验结果

3. 1 仿真数据集

为了验证改进的U-Net网络对稀疏视角下重建

图像质量的提升效果，本文首先通过数值仿体进行

仿真实验。本文所用数据集为 Hoover等［41］采集的

眼底成像数据集 DRIVE，采用其中经由人工分割的

血管图像作为数值仿体。DRIVE数据集中共有 40
张图，通过裁剪、旋转等操作将图片扩增至 1000张，

每张图的像素大小为 256 pixel×256 pixel，随后利

用该 1000张图像生成仿真的光声信号，然后进行光

声图像重建。光声仿真模拟直径为 80 mm的环形

换能器对信号的探测过程，图像位于环形换能器中

心位置，图像所在区域大小为 25 mm×25 mm。

对于上述 1000幅图像，将其分成三部分：训练

集 800幅、验证集 100幅、测试集 100幅。网络训练

的批大小为 8，学习率为 5×10−5，总的训练轮次为

300，从测试集中选取一组结果，如图 2所示。从图 2
可以看到，在阵元数 N=32时稀疏迭代重建的图像

效果较差，有明显的条纹伪影，U-Net和改进的 U-

Net训练得到的结果相比稀疏迭代重建的图像质量

有明显的提升。由于作为网络输入的稀疏重建图

像质量较差，可以看到 U-Net预测的结果尽管已经

十分接近参考图像，但仍然有一定差别，粗血管内

部均匀性较差，改进的 U-Net预测的结果则克服了

这个问题，图像质量更优，得到了接近参考图像的

结果。

对于阵元数 N=128情形下的结果，难以用肉

眼辨别不同方法重建结果的差异，沿图 2（d）和（h）
中箭头所示区域取一轮廓线观察其幅值差异，不同

方法重建的图像中对应位置的幅值如图 3所示。可

以看出无论是 N=32还是 N=128，相比于 U-Net，
改进 U-Net的结果都具有与参考图像更为接近的

轮廓。

对测试集中所有的 100个样本，统计预测结果

的平均峰值信噪比（PSNR）和 SSIM，如表 1所示，

表中加粗数据为每种指标的最大值。两种网络的

定量指标相对于传统迭代方法均有较大幅提升，阵

元数 N=32时 PSNR 从 22. 18提升到了 31以上，

SSIM从 0. 231提升到了 0. 97以上；阵元数 N=128
时 PSNR从 40. 53提升到了 48以上，SSIM从 0. 884
提升到了 0. 99以上。相比于 U-Net，改进的 U-Net

的指标仍然有所提升，阵元数 N=32时提升较为明

显，阵元数 N=128时 PSNR有微弱提升，SSIM指

数持平。总体而言，改进的 U-Net相比于 U-Net网
络，其结果在阵元数更少，输入图像质量退化更为

严重的情况下有较为明显的优势。

3. 2 实验数据集

本文采用的活体成像数据集为实验采集到的

小鼠横截面的光声图像，实验所用换能器为阵元数

图 2 仿真数据集上的重建结果。（a）（e）迭代重建图像；（b）（f）U-Net网络输出结果；（c）（g）改进U-Net网络输出结果；

（d）（h）参考图像

Fig. 2 Reconstruction results on simulation dataset. (a) (e) Images reconstructed by an iterative algorithm; (b) (f) U-Net outputs;
(c) (g) modified U-Net outputs; (d) (h) reference images
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减率 β1和 β2分别为 0. 9和 0. 999。
网络训练所用环境为 Tensorflow 2. 0框架，所

用图形处理器为 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti，
显存大小为 11 GB。

3 实验结果

3. 1 仿真数据集

为了验证改进的U-Net网络对稀疏视角下重建

图像质量的提升效果，本文首先通过数值仿体进行

仿真实验。本文所用数据集为 Hoover等［41］采集的

眼底成像数据集 DRIVE，采用其中经由人工分割的

血管图像作为数值仿体。DRIVE数据集中共有 40
张图，通过裁剪、旋转等操作将图片扩增至 1000张，

每张图的像素大小为 256 pixel×256 pixel，随后利

用该 1000张图像生成仿真的光声信号，然后进行光

声图像重建。光声仿真模拟直径为 80 mm的环形

换能器对信号的探测过程，图像位于环形换能器中

心位置，图像所在区域大小为 25 mm×25 mm。

对于上述 1000幅图像，将其分成三部分：训练

集 800幅、验证集 100幅、测试集 100幅。网络训练

的批大小为 8，学习率为 5×10−5，总的训练轮次为

300，从测试集中选取一组结果，如图 2所示。从图 2
可以看到，在阵元数 N=32时稀疏迭代重建的图像

效果较差，有明显的条纹伪影，U-Net和改进的 U-

Net训练得到的结果相比稀疏迭代重建的图像质量

有明显的提升。由于作为网络输入的稀疏重建图

像质量较差，可以看到 U-Net预测的结果尽管已经

十分接近参考图像，但仍然有一定差别，粗血管内

部均匀性较差，改进的 U-Net预测的结果则克服了

这个问题，图像质量更优，得到了接近参考图像的

结果。

对于阵元数 N=128情形下的结果，难以用肉

眼辨别不同方法重建结果的差异，沿图 2（d）和（h）
中箭头所示区域取一轮廓线观察其幅值差异，不同

方法重建的图像中对应位置的幅值如图 3所示。可

以看出无论是 N=32还是 N=128，相比于 U-Net，
改进 U-Net的结果都具有与参考图像更为接近的

轮廓。

对测试集中所有的 100个样本，统计预测结果

的平均峰值信噪比（PSNR）和 SSIM，如表 1所示，

表中加粗数据为每种指标的最大值。两种网络的

定量指标相对于传统迭代方法均有较大幅提升，阵

元数 N=32时 PSNR 从 22. 18提升到了 31以上，

SSIM从 0. 231提升到了 0. 97以上；阵元数 N=128
时 PSNR从 40. 53提升到了 48以上，SSIM从 0. 884
提升到了 0. 99以上。相比于 U-Net，改进的 U-Net

的指标仍然有所提升，阵元数 N=32时提升较为明

显，阵元数 N=128时 PSNR有微弱提升，SSIM指

数持平。总体而言，改进的 U-Net相比于 U-Net网
络，其结果在阵元数更少，输入图像质量退化更为

严重的情况下有较为明显的优势。

3. 2 实验数据集

本文采用的活体成像数据集为实验采集到的

小鼠横截面的光声图像，实验所用换能器为阵元数

图 2 仿真数据集上的重建结果。（a）（e）迭代重建图像；（b）（f）U-Net网络输出结果；（c）（g）改进U-Net网络输出结果；

（d）（h）参考图像

Fig. 2 Reconstruction results on simulation dataset. (a) (e) Images reconstructed by an iterative algorithm; (b) (f) U-Net outputs;
(c) (g) modified U-Net outputs; (d) (h) reference images
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512，直径为 80 mm的环形阵列，成像区域位于环形

换能器中心位置，图像所在区域大小为 25 mm×
25 mm。实验采集了 8只小鼠的数据，每只小鼠从

头部到尾部以均匀间隔采集 128张光声图像，以阵

元数 N=512情形下的重建结果作参考图像，阵元

数 N=32和 N=128情形下的重建图像作为训练和

测试用的图像。实验中，选取 6只小鼠的光声重建

图像作为训练集，共 768组，1只小鼠的光声图像作

为验证集共 128组，1只小鼠的光声重建图像作为测

试集共 128组。

网络训练的批大小为 8，学习率为 5×10−5，总
的训练轮次为 200，从测试集中选取两组不同截面

的结果，如图 4和图 5所示。图 4为小鼠肝脏所在位

置处截面的光声重建图像箭头 1指示区域为腹部主

动脉，箭头 2指示区域为肝脏内部的一根血管，

图 4（e）中虚线所示为小鼠肝脏所在区域。在阵元

数 N=32的情形下，几乎无法从迭代重建图像中得

到有效信息，而经过 U-Net处理的图像中可以看到

腹部主动脉，但是血管形状失真较严重，改进的

U-Net重建的图像则可以看到形状更接近参考图像

的腹部主动脉截面。对于箭头 2所指小血管，两种

网络重建的图像均无法得到，主要是因为输入图像

中的有效信息不足。在阵元数 N=128的情形下，

尽管输入图像存在伪影，但是已经能够提供较多的

细节，两种网络重建的图像质量更高，重建出的腹

图 4 小鼠肝脏位置处实验数据集重建结果。（a）成像位置示意；（b）（f）迭代重建图像；（c）（g）U-Net网络输出结果；（d）（h）改进

U-Net网络输出结果；（e）肝脏区域示意图；（i）参考图像

Fig. 4 Reconstruction results of a cross section of the liver of a mouse on experimental dataset. (a) Position of imaging;
(b) (f) images reconstructed by an iterative algorithm; (c) (g) U-Net outputs; (d) (h) modified U-Net outputs;

(e) demonstration of liver area; (i) reference image

图 3 比较图 2（d）和（h）箭头标注处的幅值。（a）N=32；（b）N=128
Fig. 3 Comparison of profiles labeled by arrows in Fig. 2 (d) and (h). (a) N=32; (b) N=128

表 1 仿真数据集中不同方法的定量比较

Table 1 Quantitative comparisons of different methods on
simulation dataset

Item

PSNR
SSIM

Iteration
N=32
22. 18
0. 231

N=128
40. 53
0. 884

U-Net
N=32
31. 23
0. 975

N=128
48. 37
0. 996

Modified U-Net
N=32
34. 23

0. 987

N=128
50. 90

0. 996

部主动脉都接近参考图像，也都重建出了箭头 2所
指的小血管，不同之处在于 U-Net重建出的小血管

隐约可见，改进的 U-Net重建出的小血管则更为

清晰。

图 5为小鼠脾脏所在位置处的光声图像，箭头

指示区域为脾脏，图 5（e）虚线所示为小鼠脾脏所在

区域。在阵元数 N=32情形下，U-Net和改进的 U-

Net重建得到的图像中都可以看到脾脏的轮廓，但

U-Net重建得到的细节较为模糊，改进的 U-Net重
建得到的细节较为清晰。在阵元数 N=128情形

下，U-Net和改进的 U-Net重建得到的图像都优于

阵元数 N=32情形下的图像，并且改进的 U-Net重
建图像中脾脏轮廓更为清晰。

对测试集中所有的 100个样本，统计预测结果

的 SSIM和 PSNR，如表 2所示，表中加粗数据为每

种指标的最大值。与仿真数据集上得到的结果类

似，两种网络的定量指标相对于传统迭代方法均有

较大提升，阵元数 N=32时 PSNR从 20. 03提升到

了 30以上，SSIM从 0. 117提升到了 0. 7以上；阵元

数 N=128 时 PSNR 从 26. 47 提 升 到 了 34 以 上 ，

SSIM从 0. 383提升到了 0. 8以上。相比于 U-Net，

改进的 U-Net增强图像的 PSNR 和 SSIM 指标都

更好。

图 6给出了以上仿真数据集和实验数据集中网

络训练过程中的损失函数的变化曲线。网络训练

过程中，由于仿真和实验数据集的输入图像质量相

差比较大，仿真数据集训练的最终误差更小，需要

更多的训练轮次寻找最优解，实验数据集则很快收

敛。由于仿真数据集的训练集与验证集之间的数

据分布并没有显著差异，因此训练过程中的训练损

失与验证损失差异并不大；实验数据则不同，训练

集与验证集采用的是来自不同小鼠的图像，数据之

间有较大差异，训练过程中的训练损失与验证损失

则有较大差距。并且，N=32时稀疏重建图像提供

的有效信息更少，最终训练结果中验证损失与训练

损失差距较大，N=128时情况有所好转，训练损失

与验证损失差距缩小。

3. 3 消融实验

仿真数据集和实验数据集的结果验证了改进

的 U-Net相比传统 U-Net结构重建质量得到了提

升，两种网络作训练时都采用了多尺度结构相似性

指数MS-SSIM与绝对值误差 L 1相结合的误差函数

对网络进行训练，说明效果的提升来源于网络结构

中跳接层的改进。为了分别比较跳接层和损失函

数的作用，在换能器数量 N=128的数据集上进行

消融实验，在原有的两组数据：U-Net+混合误差函

数（Lmix）和改进的 U-Net+混合误差函数（Lmix）的基

础 上 ，增 加 一 组 改 进 的 U-Net+MSE 误 差 函 数

（LMSE），结果如表 3所示。

表 2 实验数据集中不同方法的定量比较

Table 2 Quantitative comparisons of different methods on
experimental dataset

图 5 小鼠脾脏处实验数据集重建结果。（a）成像位置示意；（b）（f）迭代重建图像；（c）（g）U-Net网络输出结果；（d）（h）改进

U-Net网络输出结果；（e）脾脏区域示意图；（i）参考图像

Fig. 5 Reconstruction results of a cross section of the spleen of a mouse on experimental dataset. (a) Position of imaging;
(b) (f) images reconstructed by an iterative algorithm; (c) (g) U-Net outputs; (d) (h) modified U-Net outputs;

(e) demonstration of spleen area; (i) reference image
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部主动脉都接近参考图像，也都重建出了箭头 2所
指的小血管，不同之处在于 U-Net重建出的小血管

隐约可见，改进的 U-Net重建出的小血管则更为

清晰。

图 5为小鼠脾脏所在位置处的光声图像，箭头

指示区域为脾脏，图 5（e）虚线所示为小鼠脾脏所在

区域。在阵元数 N=32情形下，U-Net和改进的 U-

Net重建得到的图像中都可以看到脾脏的轮廓，但

U-Net重建得到的细节较为模糊，改进的 U-Net重
建得到的细节较为清晰。在阵元数 N=128情形

下，U-Net和改进的 U-Net重建得到的图像都优于

阵元数 N=32情形下的图像，并且改进的 U-Net重
建图像中脾脏轮廓更为清晰。

对测试集中所有的 100个样本，统计预测结果

的 SSIM和 PSNR，如表 2所示，表中加粗数据为每

种指标的最大值。与仿真数据集上得到的结果类

似，两种网络的定量指标相对于传统迭代方法均有

较大提升，阵元数 N=32时 PSNR从 20. 03提升到

了 30以上，SSIM从 0. 117提升到了 0. 7以上；阵元

数 N=128 时 PSNR 从 26. 47 提 升 到 了 34 以 上 ，

SSIM从 0. 383提升到了 0. 8以上。相比于 U-Net，

改进的 U-Net增强图像的 PSNR 和 SSIM 指标都

更好。

图 6给出了以上仿真数据集和实验数据集中网

络训练过程中的损失函数的变化曲线。网络训练

过程中，由于仿真和实验数据集的输入图像质量相

差比较大，仿真数据集训练的最终误差更小，需要

更多的训练轮次寻找最优解，实验数据集则很快收

敛。由于仿真数据集的训练集与验证集之间的数

据分布并没有显著差异，因此训练过程中的训练损

失与验证损失差异并不大；实验数据则不同，训练

集与验证集采用的是来自不同小鼠的图像，数据之

间有较大差异，训练过程中的训练损失与验证损失

则有较大差距。并且，N=32时稀疏重建图像提供

的有效信息更少，最终训练结果中验证损失与训练

损失差距较大，N=128时情况有所好转，训练损失

与验证损失差距缩小。

3. 3 消融实验

仿真数据集和实验数据集的结果验证了改进

的 U-Net相比传统 U-Net结构重建质量得到了提

升，两种网络作训练时都采用了多尺度结构相似性

指数MS-SSIM与绝对值误差 L 1相结合的误差函数

对网络进行训练，说明效果的提升来源于网络结构

中跳接层的改进。为了分别比较跳接层和损失函

数的作用，在换能器数量 N=128的数据集上进行

消融实验，在原有的两组数据：U-Net+混合误差函

数（Lmix）和改进的 U-Net+混合误差函数（Lmix）的基

础 上 ，增 加 一 组 改 进 的 U-Net+MSE 误 差 函 数

（LMSE），结果如表 3所示。

表 2 实验数据集中不同方法的定量比较

Table 2 Quantitative comparisons of different methods on
experimental dataset

Item

PSNR
SSIM

Iteration
N=32
20. 03
0. 117

N=128
26. 47
0. 383

U-Net
N=32
30. 08
0. 707

N=128
34. 74
0. 827

Modified U-Net
N=32
31. 17

0. 710

N=128
35. 16

0. 836

图 5 小鼠脾脏处实验数据集重建结果。（a）成像位置示意；（b）（f）迭代重建图像；（c）（g）U-Net网络输出结果；（d）（h）改进

U-Net网络输出结果；（e）脾脏区域示意图；（i）参考图像

Fig. 5 Reconstruction results of a cross section of the spleen of a mouse on experimental dataset. (a) Position of imaging;
(b) (f) images reconstructed by an iterative algorithm; (c) (g) U-Net outputs; (d) (h) modified U-Net outputs;

(e) demonstration of spleen area; (i) reference image
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根据上表中消融实验结果，改进的U-Net+Lmix
的结果相比U-Net+Lmix的结果有较明显提升，说明

网络结构的改进有较明显的提升效果；改进的 U-

Net+Lmix的结果相比改进的 U-Net+LMSE的结果也

有一定提升，但是提升幅度很小，说明损失函数也

对网络训练带来了提升，但是相比于网络结构改进

所带来的提升要小很多。可以得出结论，跳接层的

引入和混合损失函数的采用都对结果起到了提升

作用，并且作用主要来自跳接层的引入。

4 结 论

本文提出了一种基于神经网络的稀疏视角光

声重建图像质量提升方法，使用改进的 U-Net网络

对稀疏视角光声重建的图像做后处理，抑制稀疏视

角引入的条纹伪影，提升细节表现能力。提升稀疏

重建的质量，可以使光声成像系统利用较少的换能

器数量重建出较高质量的图像，降低硬件成本的同

时提高成像速度。

本文对U-Net网络结构的改进聚焦于跳接层所

连接的两组对应特征的不匹配问题，引入新的跳接

层，通过增加多层卷积处理操作，增加跳接层两侧

特征的匹配度。仿真和实验数据结果表明，本文对

U-Net所采用的改进策略可以提升从低质量的输入

图像中提取有效信息的能力，进而增强传统 U-Net
网络的细节重建能力。改进的U-Net网络结构在换

能器数量较少，原稀疏视角重建图像质量较低的情

形下的图像质量提升尤为明显。论文提出的基于

改进U-Net网络结构的稀疏视角下光声图像质量增

强方法，对光声成像的性能提升和应用转化有重要

意义。

图 6 训练过程中的训练损失和验证损失比较。（a）仿真数据集，阵元数 N=32；（b）仿真数据集，阵元数 N=128；（c）实验数据

集，阵元数N=32；（d）实验数据集，阵元数N=128
Fig. 6 Comparison of training losses and validating losses during training process. (a) Simulation dataset, element number N=32;

(b) simulation dataset, element number N=128; (c) experimental dataset, element number N=32; (d) experimental
dataset, element number N=128

表 3 消融实验结果

Table 3 Results of ablation experiment

Item

PSNR
SSIM

U-Net+Lmix

34. 74
0. 827

Modified
U-Net+LMSE
35. 13
0. 834

Modified
U-Net+Lmix
35. 16
0. 836
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