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基于迭代支撑检测的生物发光断层成像

余景景,田　晶,王海玉,李启越
陕西师范大学物理学与信息技术学院,陕西 西安７１０１１９

摘要　生物发光断层成像(BLT)是一种高灵敏度、高特异性的光学分子影像技术,可根据探测到的生物体表光强

来重建发光光源在生物体内的三维分布.由于生物体表面测得的光强信息有限,光源重建面临巨大的挑战.为了

在有限的测量条件下获得更精确的重建光源,结合BLT中光源稀疏分布的特征,将重建问题转化为L１ 范数优化

问题,并采用迭代支撑检测(ISD)算法实现快速重建,该算法交替执行支撑集检测和信号重构两个模块,直至重建

精度达到要求.为了评估ISD算法的光源定位能力,设计数字鼠仿真实验,并与三种典型的稀疏重建算法比较.

仿真结果表明ISD算法对于单光源和双光源目标均可以实现准确的重建.
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Abstract　Bioluminescencetomography BLT isanopticalmolecularimagingtechniquewithhighsensitivityand
specificity anditcanprovidethreeＧdimensionaldistributionoftheinternalsourceaccordingtothedetected
boundarylightintensity敭However thesourcereconstructionwithlimitedmeasurementsisachallengingproblem敭
WetakeadvantageofthesparsityfeatureofbioluminescencesourceandformulatetheBLTsourcereconstruction
intoanL１norm minimizationproblem敭Theiterativedetectionsupport ISD algorithmisusedtorealizemore
accurateandfasterreconstructionwithlimiteddata敭Thereconstructionalgorithmalternativelyrunstwooperations 
i敭e敭 supportdetectionandsignalreconstruction untilthesolutionmeetstheaccuracyrequirement敭Simulations
basedonadigitalmousearedesignedtoassessthelocationabilityoftheISDmethod andtheresultiscompared
withthoseofotherthreerepresentativesparsealgorithms敭ThesimulationresultsshowthattheISDmethodcan
achieveaccuratereconstructioninbothsingleＧsourceanddoubleＧsourcecases敭
Keywords　imagingsystems imagereconstruction bioluminescencetomography iterativesupportdetection 
inverseproblem
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１　引　　言
生物发光断层成像(BLT)由生物发光成像(BLI)发展而来,是一种具有高灵敏度、高特异性的光学分子成像技

术,可通过生物体表面测量的光强信息,定量重建生物体内部发光光源的三维分布.BLT技术具有成本低廉、灵敏

度高、无创成像等优点,对疾病的预警和检测有极大的现实意义,现已成为分子影像领域的研究热点[１Ｇ３].
近红外谱段的生物发光光子在生物组织中的传输要经历折射、散射、吸收等复杂的过程,仅根据生物体

表面的光强信息来进行光源重建在数学上是个严重病态、不适定的逆问题[４].如何根据较少的测量信息准

确地重建光源是BLT光源重建需解决的主要问题.研究表明,在重建过程中融合多种先验信息可以有效降
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低BLT的不适定性[４Ｇ５],这些先验信息包括生物体的解剖结构信息[６]、多光谱测量数据[７]、光源可行区域[８Ｇ９]

等.近年来,受压缩感知理论的启发,Lu等[５]最先提出在BLT中结合光源的稀疏先验信息.随后,各种稀

疏重建算法相继被提出,包括基于贪婪策略[１０]和半贪婪策略[１１]的BLT稀疏重建等.而基于Lp 范数

(０＜p≤１)的各种稀疏正则化方法也受到广泛关注[１２Ｇ１６],如不完全变量截断的共轭梯度算法(IVTCG)[１６]、

Chen等[１３]提出的基于L１/２正则化的数值方法、Hu等[１５]提出的基于Lp 范数的SplitBregman方法等.它

们都挖掘和利用生物发光信号在空间稀疏分布的特性,通过各种高效的非线性算法重建原始信号,有效解决

了利用传统L２ 范数正则化方法得到的重构信号过于平滑、易在重建图像中引入伪影的问题.其中基于L１

范数的稀疏正则化方法,很好地平衡了解的稀疏性和计算的高效性,因而受到广泛的青睐.
为了提高光源重建的稳定性,获得更精确的重建结果,本文针对BLT重建问题,依据基于截断的基追踪

模型,提出了一种基于阈值迭代支撑检测(ISD)[１７]的光源重建算法,可在测量数据较少的情况下,实现生物

发光光源的准确、快速、稳定重建.

２　理论方法
辐射传输方程的漫射近似模型可有效描述光在生物组织中的传输过程.结合Robin边界条件的漫射近

似模型可以描述为[１]

－ ÑD r( ) ÑΦ r( ) ＋μar( )Φ r( ) ＝Sr( ) , (１)

Φ r( ) ＋２A r( )D r( )n＝０,r∈∂Ω, (２)
式中 r 为 组 织 区 域 内 一 点,Φ (r)为 r 点 处 的 光 子 通 量 密 度,S(r)表 示 内 部 光 源 能 量 密 度,

D(r)＝１/３× μar( ) ＋μsr( )[ ]{ } 为r点处的散射系数,n 为指向边界∂Ω外侧的单位法向量,μa(r)和

μs(r)分别为生物组织的吸收系数和约化散射系数.
在给定生物体结构和光学参数的条件下,将(１)式转化为格林函数的形式,并采用有限元方法(FEM)[１８]

进行求解,可得到生物发光光源所产生的光子通量密度Φ 与内部光源项x 之间的线性映射关系为

Φ＝Bx, (３)
式中B 为系数矩阵.在成像时,CCD相机只能采集到生物体表面的光子通量密度Φ,故将Φ 分为可测量部分Φm

和不可测量部分Φn.相应地,系数矩阵B 在去除Φn 对应的部分后记为矩阵A,Φm 记为φ,则(３)式可整理为

φ＝Ax, (４)
式中A 为m×n 的有限元刚度矩阵,且m≪n.BLT光源重建通过表面测量到的光子通量密度φ 来确定内

部光源x 的三维分布,其中A 是一个欠定矩阵,导致在数学上成为一个高度不适定的逆问题,因而根据(４)
式不能直接求解得到光源分布.不适定性也使光源重建对噪声非常敏感,需要使用各种正则化技术才能得

到稳定的近似重建结果.此外,近红外谱段的生物发光光子在生物体内历经复杂的散射和吸收等过程,最后

逸出表面的可测量的信息非常有限,增加了重建的难度.
为了在有限的测量信息下精确地重建稀疏的生物发光光源,借鉴压缩感知和稀疏信号重构方法,将

BLT光源重建问题转化为一个基追踪(BP)问题,通过求解L１ 最小范数下的最优化问题来进行重建:

min‖x‖１＋
１
２ρ
‖Ax－φ‖２２, (５)

式中参数ρ＞０.对(５)式的求解已经有大批的算法涌现[１９Ｇ２２],但为了进一步提高算法效率并减少测量,本文采

用一种基于ISD的重构算法实现光源重建.该重建算法先根据稀疏域内设置的阈值获取部分支撑集的信息,
重构出不完备的信号;在此基础上对支撑集进行检测更新,再根据更新后的支撑集进行信号重构;支撑集检测

和信号重建两个操作交替进行,直至重建精度达到要求.其中支撑集检测是依据上一步的重建找出包含支撑

集中元素的指标集I∶suppx( ) ＝ i∶xi ≠０{ },而信号重构则是通过求解TruncatedＧBP问题实现,即

min
x
‖xT‖１＋

１
２ρ
‖Ax－φ‖２２, (６)

式中T＝IC,集合I表示ISD算法中信号的支撑集,C即为求补集;‖xT‖１＝∑i∉I xi ;ρ为正则化参数,

本文经过多次实验比较,确定正则化参数值为ρ＝０．４.ISD算法具体步骤如下:
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１)初始化迭代次数s←０,支撑集I(s)＝ϕ 为空集;

２)在 稀 疏 域 内 设 置 阈 值 获 取 信 号 的 部 分 支 撑 集 信 息,求 其 补 集,得 到 不 完 备 的 信 号

T(s)← I(s)( )C:＝ １,２,,n{ }\I(s);

３)当T＝T(s)时求解TruncatedＧBP,有x(s)＝argmin‖x(s)
T ‖１s．t．Ax＝φ;

４)以求解得到的x(s)作为参考,继续进行支撑集的检测.其中阈值判断条件为ε(s)＝‖x(s)‖∞/β
(s＋１),

当 x(s)
i＞ε(s)时,支撑集I(s＋１)＝i:x(s)

i ＞ε(s){ },s＝s＋１,进行下一次迭代,支撑集不断进行更新,对更

新的支撑集I(s＋１)继续重复步骤４)至到重建信号达到精度要求或达到最大迭代次数.
与正交匹配追踪(OMP)等贪婪重建算法类似,ISD算法迭代地维护一个指标集并更新待重建的信号,

但指标集的维护和信号更新的具体方式和OMP、分段正交匹配追踪(StOMP)等算法有所不同.每次迭代

时,ISD算法会依据计算得到的指标集,同时更新解的所有分量,包括被检测和未被检测的所有元素.此外,利
用信号的大量先验信息来指导BLT重建,通过阈值化规则,逐渐从不精准的重建中获得可靠的支撑集[１７,２３].

３　仿真结果及分析
为评估ISD算法在BLT光源重建中的定位能力,基于数字鼠模型设计了单光源和双光源实验,并将其

与经典BP算法、IVTCG[３,１６]算法以及贪婪算法中的StOMP[２４]算法进行了对比.
实验选取数字鼠模型的躯干部分作为重建区域,并为BLT提供解剖结构信息.该躯干模型高３４mm,

包括肝脏、肺、心脏、胃、肾脏等主要器官[２５],实验中数字鼠模型的光学参数(吸收系数和约化散射系数)如表

１所示[２６].仿真实验中,除了对重建图像的视觉检验,各算法的定位能力主要用重建光源中心到实际光源中

心的欧氏距离来评估,即

dLE＝ x－x０( ) ２＋ y－y０( ) ２＋ z－z０( ) ２[ ] １
/２, (７)

式中 x,y,z( ) 是重建目标的坐标值,x０,y０,z０( ) 是真实目标的坐标值.此外,使用重建时间T 评价算法效率.
表１　数字鼠模型的光学参数

Table１　Opticalparametersofthedigitalmousemodel

Muscle Heart Stomach Liver Kidney Lung

μa/mm－１ ０．１０ ０．２１ ０．０１ ０．１３ ０．０７ ０．２２

μs/mm－１ １．２０ ２．００ １．７４ ０．５６ ２．２５ ２．３０

３．１　单光源数字鼠实验

图１　(a)数字鼠模型;(b)前向网格表面光强分布

Fig敭１　 a Modelofthedigitalmouse  b surfacelightintensitydistributionoftheforwardgrid

将总能量密度为１nWmm－３的小圆柱体光源置于肝脏中,光源半径为０．５mm,如图１(a)所示,其中

心点坐标设定为(１０mm,１５mm,１８mm).为获得表面光强的仿真数据,将包含光源的数字鼠躯干模型进

行有限元网格离散,并结合光学参数信息,用有限元方法对漫射近似方程进行前向求解,可得到数字鼠躯干

表面的仿真测量数据.在单光源实验中,得到的前向四面体网格中共包含１７９５６个节点和９９３４０个四面体单

元,但为了避免InverseCrime问题[２７]并降低重建问题的复杂度,在光源重建中采用了较粗的重建网格,包含

３２０１个节点和１６７５５个四面体单元.图１(b)为单光源实验中所用的前向网格和得到的表面光强分布.
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ISD算法中的阈值为ε(s)＝‖x(s)‖∞/β
(s＋１),每次迭代后会根据求解出的x(s)进行判断,当 x(s)

i ＞
ε(s)时进行支撑集的更新,故参数β决定了动态阈值的取值,从而影响支撑集的选择.为了测试该参数对重

建算法性能的影响,对比了不同β值下得到的重建结果.表２为几个代表性β测试值下的重建结果,对比发

现参数β在０．１~１之间时能取得较为理想的重建结果.因此在后续仿真实验中,将参数β固定为０．１.表３
为单光源实验中四种算法的量化重建结果对比.为了直观地展示重建结果,图２分别给出了各算法的３D
重建视图以及在光源中心位置z＝１８mm处的xＧy 平面视图.由表３和图２可知,在单光源实验中,ISD和

IVTCG算法的定位误差略比其他几种算法小;ISD算法的重建时间仅次于StOMP算法 ,但光源的定位能

力比StOMP算法更加出色.
表２　不同β值下ISD算法重建结果

Table２　ReconstructionresultsofISDalgorithmwithdifferentβ

β Reconstructedpositioncenter/mm dLE/mm Reconstructeddensity/(nWmm－３) T/s
０．０１ (９．００,１４．５７,１６．７１) １．６８ １．２０×１０－４ ３．５０
０．０５ (９．１６,１６．７６,１８．２７) １．９７ １．０５×１０－４ ３．３４
０．１ (１０．３９,１４．４１,１８．０５) ０．７１ １．０３×１０－４ ３．６４
０．６ (１０．６５,１４．３９,１７．８９) ０．８９ １．２７×１０－４ ３．４２
１ (１０．６７,１４．３９,１７．８８) ０．９１ １．２５×１０－４ ３．４５
２ (１０．９１,１４．４４,１８．０２) １．０７ １．４４×１０－４ ３．５６
５ (１１．１３,１４．６８,１７．１５) １．４５ １．５２×１０－４ ３．５９

图２　不同算法的单光源重建结果对比(红色圆圈代表真实光源).(a)ISD算法;(b)BP算法;(c)IVTCG算法;(d)StOMP算法

Fig敭２　ComparisonofreconstructionresultsinthesingleＧsourcecaseobtainedbydifferentalgorithms theredcircle
representstherealsource 敭 a ISDalgorithm  b BPalgorithm  c IVTCGalgorithm  d StOMPalgorithm

表３　单光源实验重建结果

Table３　ReconstructionresultsinthesingleＧsourcecase

Algorithm Reconstructedpositioncenter/mm dLE/mm Reconstructeddensity/(nWmm－３) T/s
ISD (１０．３９,１４．４１,１８．０５) ０．７１ １．０３×１０－４ ３．６４
BP (９．２３,１５．４８,１８．３５) ０．７９ １．９１×１０－４ ４．８０

IVTCG (９．８１,１４．８７,１７．４３) ０．６２ ３．９４×１０－５ ９．０２
StOMP (１０．４２,１５．８１,１８．３５) １．０３ ２．２４×１０－４ ０．２４

　　尽管BLT是一种高信噪比的成像模式,但实验中的测量噪声和系统误差不可避免.针对光源重建中的

高度不适定的问题,噪声对重建算法稳定性的影响无疑是算法选择中需要考虑的因素.为此,在前文所述的

单光源仿真测量数据中加入５％的高斯白噪声,然后再进行重建.考虑到噪声的随机性,每种算法分别独立

运行１０次并取平均值.表４为５％噪声水平下各算法１０次平均的量化重建结果.由表４可知,相比较于其

０７１１００４Ｇ４
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他几种算法,ISD算法受噪声的影响比较小,在５％的噪声条件下也能表现出较为准确的光源定位能力,这
验证了ISD算法的有效性和稳健性.

表４　５％噪声水平下不同算法的重建结果

Table４　Reconstructionresultsofdifferentalgorithmsunder５％noiselevel

Algorithm Reconstructedpositioncenter/mm dLE/mm Reconstructeddensity/(nWmm－３) T/s
ISD (１０．０８,１４．４８,１７．３１) ０．８５ １．０５×１０－４ ３．６２
BP (８．７６,１６．７０,１７．８２) ０．９７ １．２４×１０－４ ４．８８

IVTCG (９．４３,１５．６９,１８．１１) ０．９１ ２．２２×１０－５ ９．０２
StOMP (８．８２,１６．７１,１７．８６) １．６６ １．３９×１０－４ ０．２５

３．２　双光源数字鼠实验

相对于单光源重建,多光源重建对算法提出了更高的挑战,更能凸显算法的空间分辨能力.在双光源实

验中,将两个与单光源实验中采用的大小和强度相同的光源放置在数字鼠的肝脏中,中心坐标分别设定为

(１１．６mm,１０．８mm,１６．４mm)和(１１．６mm,６．３mm,１６．４mm).采用与单光源实验相同的方法,将包含双

光源目标的躯干模型进行有限元离散,得到的前向网格包含２０６６０个节点和１１５６５４个四面体,而重建网格

包含４３２１个节点和２３６５０个四面体.表５为双光源实验中不同算法的重建结果.图３分别为各算法重建

结果的３D视图以及在光源中心处的xＧy 截面图.由表５和图３可知,在双光源重建中,ISD算法在光源定

位精度方面展示了明显的优势,能清楚分辨２个边界相距４．５mm的光源,能量分布也较为集中.

图３　不同算法的双光源重建结果对比(红色圆圈代表真实光源).(a)ISD算法;(b)BP算法;(c)IVTCG算法;(d)StOMP算法

Fig敭３　ComparisonofreconstructionresultsindoubleＧsourcecaseobtainedbydifferentalgorithms theredcircle
representstherealsource 敭 a ISDalgorithm  b BPalgorithm  c IVTCGalgorithm  d StOMPalgorithm

表５　双光源实验重建结果

Table５　ReconstructionresultsinthedoubleＧsourcecase

Algorithm Target Actualpositioncenter/mm Reconstructedpositoncenter/mm dLE/mm T/s

ISD
S１ (１１．６,１０．８,１６．４) (１１．３１,１０．１３,１６．６６) ０．７７
S２ (１１．６,６．３,１６．４) (１１．５０,５．６３,１６．２８) ０．６９

３．５３

BP
S１ (１１．６,１０．８,１６．４) (１２．１７,９．３５,１６．６０) １．５７
S２ (１１．６,６．３,１６．４) (１１．０８,５．６１,１６．５９) ０．８９

５．０１

IVTCG
S１ (１１．６,１０．８,１６．４) (１０．８３,１０．８６,１５．４４) １．２２
S２ (１１．６,６．３,１６．４) (１１．２１,５．１８,１６．６３) １．２０

８．８７

StOMP
S１ (１１．６,１０．８,１６．４) (１２．１７,９．３５,１６．５９) １．５７
S２ (１１．６,６．３,１６．４) (１１．７９,６．３１,１６．０２) ０．４３

０．２２

０７１１００４Ｇ５
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４　结　　论
生物发光断层成像中的光源重建问题是该成像模态的研究重点,近年来各种算法相继被提出,但仍在探

索更高效、更稳定、需要测量数据更少的重建算法.在截断BP模型的基础上,提出了一种基于迭代支撑检

测的光源重建算法,可以在较少的测量信息下获得稳定和准确的重建结果,光源中心定位准确率在１mm以

内.单光源和双光源的仿真实验表明,与StOMP算法相比,ISD算法在定位准确度上有明显的优势,与L１

范数正则化中的BP和IVTCG算法相比,其双光源的辨识能力更高.基于ISD的重建算法不仅计算量较

小,在噪声条件下也有稳定的性能,表明了该算法在BLT实际应用中的潜力.由仿真结果可知,各重建算法

得到的重建能量密度都较小,能量偏差都较大,其中能量偏差可通过多级有限元策略得到有效改善.此外,
各算法的重建性能也可以在多种先验信息的辅助下得到进一步提升,结合光源可行区域和多光谱测量数据

等条件的重建性能评估将是下一步的研究内容.
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