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基于随机变量交替方向乘子法的荧光分子断层成像
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摘要　增加测量信息可以有效降低荧光分子断层成像(FMT)重建的病态性,但随着数据增多,重建耗时也会显著

增加.为了降低FMT重建的病态性和提升大规模数据集下的重建效率,结合对偶坐标下降法(DCA)和交替方向

乘子法(ADMM)提出了一种改进的随机变量的交替方向乘子法重建优化方法.在原始ADMM方法的基础上,增
加了一个随机更新规则,在每次迭代中只需要一个或者几个样本,就可加速收敛,使目标函数快速得到最优解,从
而达到快速重建的效果.设计了数字鼠仿真实验和真实鼠实验,实验结果表明,所提方法在保证FMT重建图像精

度的同时,显著提高了重建效率.
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Abstract　IncreasingmeasurementinformationcaneffectivelyreducetheillＧposednessofthefluorescencemolecular
tomography FMT reconstruction敭Withtheincreaseofdata thetimeofFMTreconstruction willincrease
significantly敭InordertoreducetheillＧposednessofFMTreconstructionandenhancereconstructionefficiencyunder
bigdatasets areconstructionmethodofimprovedstochasticvariantofalternatingdirectionmethodofmultipliers
 ADMM isproposedbycombiningdualcoordinateascent DCA methodandADMMmethod敭Theproposedmethod
offersastochasticupdaterulebaseontheoriginalADMM methodwhereeachiterationrequiresonlyoneorfew
sampleobservations thusgivesspeedupofconvergence sothattheobjectivefunctioncangettheoptimalsolution
rapidlyandachievetheeffectofrapidreconstruction敭Simulationexperimentsofdigitalmouseandrealmouse
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１　引　　言
光学分子成像是一种依靠智能探测器将具有高亲和力的生物分子可视化的新兴技术[１].荧光分子断层

成像(FMT)先对生物组织中的光散射进行建模,然后通过定位,量化分析特定荧光染料在生物体内的三维

分布,从而可以监测生物体内疾病的发生、发展等过程[２].
在荧光分子断层成像过程中,通常采用电荷耦合器件(CCD)全角度非接触式成像系统来采集生物体内

的荧光投影数据,如果该数据规模巨大,那么就会使FMT逆问题求解时的计算量增大,重建效率降低.此
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外,FMT重建是个不适定逆问题[３],具有不稳定性,针对规模巨大的数据,可根据FMT光源稀疏分布和表

面测量值不足的特点,实现快速重建并得到稳定的重建结果.本文结合压缩感知重构理论,将FMT重建问

题转化为凸优化问题,从而使其具备了Lasso问题的典型形式[４].Lasso问题在寻找最小二乘或线性回归

问题的稀疏问题中有着非常重要的作用.Lasso问题中包含了平方误差的求和以及L１正则化项.正则化

项可以减小变量,从而避免过拟合,解决了逆问题的不适定性,使解更加稳定.
目前解决Lasso问题的方法有很多种.Efron[５]在２００４年提出了最小角回归,有效解决了潜在的Lasso

优化问题.在解决大规模数据问题中,Nesterov[６Ｇ７]提出了最优的梯度下降方法和光滑模型,如快速的交替

方向乘子法(ADMM)[８]、锥模型优化方法[９]和快速迭代收缩阈值方法[１０].ADMM 方法在大规模数据的图

像重建中具有更优的重建效果.Goldstein等[１１]提出了快速的ADMM方法;Suzuki[１２]在原有算法的基础上

采用随机方法,进一步提高了算法的收敛性.ADMM方法在迭代过程中将目标函数的变量进行分离,使原

问题分解成了多个交替的子问题,因此单位时间内更容易求出全局解.在FMT重建过程中,随着荧光数据

增多,会产生较大的系统矩阵,使ADMM方法耗时大增,从而影响FMT的重建效率.
针对这一问题,在对偶坐标下降算法的基础上,结合ADMM 算法提出了一种随机近端优化算法:随机

对偶坐标下降法的ADMM方法(SDCAＧADMM).该算法类似于随机对偶坐标下降法(SDCA),并继承了

ADMM方法的属性.SDCA法将复杂的系统矩阵分解成多个子矩阵,每次迭代时只选取其中一个子矩阵进

行 求 解,以 此 来 加 速 迭 代.ADMM 方 法 是 一 种 batch 优 化 方 法,主 要 解 决 组 合 优 化 问 题

minf x( ) ＋gy( )s．t．Ax＋By＝０(A 和B 为矩阵). 利用SDCA法将ADMM转换成随机的batch优化方法,
之后又提出miniＧbatch方法进行扩展,提高收敛速率.在FMT重建求解中,运用SDCAＧADMM方法来解决复

杂的系统矩阵Φ(Φ∈RM×N,RM×N 是维度为M×N 的实数矩阵),以miniＧbatch为大小分割整个系统矩阵,每
次迭代时以均匀概率随机选取其中一个miniＧbatch进行优化,因此不需要大量的内存.实验证明,在有复杂系

统矩阵的FMT重建中,与非随机优化方法相比,本文所提方法的收敛速率和重建速度要快很多.

２　方法介绍
２．１　前向问题

由光子传输理论可知,光在生物组织中的传播可以用辐射传输方程(RTE)来描述[１３].但该方程是一个

复杂的微分积分方程,直接求解比较困难,所以通常采用扩散方程(DE)来近似表示辐射传输方程[１４].FMT
常用耦合的扩散方程来描述:

Ñ Dx ÑΦxr( )[ ] ＋μaxϕr( ) ＝－S(r)
Ñ Dm ÑΦm r( )[ ] ＋μamϕr( ) ＝－Φxr( )x(r){ , (１)

式中x和m分别代表激发过程和发射过程,Dx 和Dm 分别为激发光和发射荧光的扩散系数;μax和μam分别

为激发光和发射荧光的吸收系数;r为光源位置,Φx(r)和Φm r( ) 分别为激发光和发射荧光的光强分布;S 为

光强分布;x(r)为需求解的荧光探针分布,ϕ(r)为光子密度.

２．２　后向问题

在扩散近似模型和Robin边界条件[１５]下,结合有限元方法对(１)式进行转换可得

Kxϕx＝Sx

Kmϕm＝FmX{ , (２)

式中Κx 和Km 为系统矩阵,ϕx 和ϕm 分别为激发过程和发射过程中的光子密度,Sx 为激发光分布,Fm 为对

ϕx 离散化后的对称矩阵,X 为需要重建的荧光目标.去掉方程中的非测量值后可得到

AX ＝Φ, (３)
式中Φ 为表面测量得到的荧光信息,A 为一个大小为m×n 的系统矩阵.系统矩阵A 包含了在前向问题求

解过程中所得到的每个激发点探测到的结点的荧光强度.

２．３　算法介绍

在FMT系统中,荧光分子探针在生物组织中的分布相对较为稀疏,因此根据压缩感知理论[１６]可建立
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“损失函数＋正则化项”的凸优化模型,采用该模型对荧光目标的重建进行求解.对于解决通用的线性正则

最优化问题

min
w∈Rd

１
n∑

n

i＝１
fi zT

iw( ) ＋ψ(BTw), (４)

线性约束条件为Zx＋By＝０.式中Rd 为维度为d 的实数矩阵,n 为所有样本数量,fi 为第i个样本的损失

函数,zi 为给定的第i个向量,w 为样本位置向量,BT 为正则化函数,ψ 为正则化项,Z 和B 为矩阵,x 和y
分别为样本向量对应的坐标系向量.利用对偶坐标下降方法(DCA)[１７]来解决(４)式的对偶问题

min
x∈Rn

y∈Rd

－
１
n
１
n∑

n

i＝１
f∗

i (xi)＋ψ∗ y
n

æ

è
ç

ö

ø
÷ Zx＋By＝０{ }, (５)

式中xi 为第i个样本值的x 坐标系下的值,f∗
i 和ψ∗分别为fi 和ψ 对应的对偶函数.

在(５)式中,对于每个采样样本,对偶目标有不同的对偶变量,在DCA方法的每次迭代中,对偶目标仅

对一个对偶变量进行优化,其他的对偶变量则被保存起来.
对偶下降法的目的是尽可能多地增加对偶目标,从而可以选择最优方法使对偶目标最大化.但对于复

杂参数,最优化问题的求解会非常困难,因此本文提出了一种随机版本的DCA算法,即SDCA算法.对于

复杂系统矩阵A,首先将系统矩阵分解成K 个子空间,因此目标函数也就被分解成了K 个子问题,以均匀

概率１/K 选取一个子空间进行迭代.
此外,本文又引入了ADMM算法,针对(４)式,ADMM算法的迭代形式为

y(t)←argmin
y

nψ∗ y
n

æ

è
ç

ö

ø
÷－‹w(t－１),Zx(t－１)＋By›＋ρ

２‖Zx
(t－１)＋By‖２{ }, (６)

x(t)←argmin
x ∑

n

i＝１
f∗

i (xi)－‹w(t－１),Zx＋By(t)›＋ρ
２‖Zx＋By(t)‖２{ }, (７)

w(t)←w(t－１)－γρ{Zx
(t)＋By(t)}, (８)

式中ρ为惩罚参数,γ 为事先提供的参数,t为第t次迭代,ω 为对偶变量 .同时引入miniＧbatch方法加速收

敛,将子矩阵转换成miniＧbatchIk,k∈{１,,K},每个 miniＧbatch被选中的概率统一为１/K,每组 miniＧ
batch包含一部分矩阵样本值,每次迭代计算时以均匀概率随机选取第k 组 miniＧbatch进行计算,使用

miniＧbatch方法进行迭代时,参数更新规则为

q(t)＝y(t－１)＋
BT

ρηB
w(t－１)－ρ(Zx

(t－１)＋By(t－１))[ ] , (９)

y(t)←argmin
y

nψ∗ y
n

æ

è
ç

ö

ø
÷－‹w(t－１),Zx(t－１)＋By›＋ρ

２ ‖Zx
(t－１)＋By‖２

é

ë
êê

ù

û
úú , (１０)

x(t)
I ←argmin

xI
∑
i∈I

f∗
i (xi)－‹w(t－１),ZIxI ＋By(t)›＋[

ρ
２ ‖ZIxI ＋Z\Ix(t－１)

\I ＋By(t)‖２＋
１
２ ‖xI －x(t－１)

I ‖２GI,I
ù

û
úú , (１１)

w(t)←w(t－１)－γρn(Zx(t)＋By(t))－(n－n/K)(Zx(t－１)＋By(t－１))[ ] , (１２)
式中q为原始ADMM 方法和对偶 ADMM 方法之间的关系,η 为迭代步长,G 为任意半正定矩阵,I 为

miniＧbatch数量,xI 为第I块miniＧbatch所在的x 坐标系向量.将(９)、(１０)、(１１)、(１２)式代入到交替方向

乘子方法中,则迭代形式可转换成

q(t)＝y(t－１)＋
BT

ρηB
{w(t－１)－ρ(Zx

(t－１)＋By(t－１))}, (１３)

y(t)←q(t)－prox{q(t)nψ(ρηB)/(ρηB)}, (１４)

x(t)
I ←proxx(t－１)

I ＋
ZT

I

ρηZ,I
[w(t－１)－ρ(Zx

(t－１)＋By(t))]∑i∈If
∗
i

ρηZ,I{ }, (１５)

w(t)←w(t－１)－γρ{n(Zx
(t)＋By(t))－(n－n/K)(Zx(t－１)＋By(t－１))}. (１６)

０７１７００１Ｇ３



光　　　学　　　学　　　报

　　由(６)、(７)、(８)式可以看出ADMM算法的两个变量是交替更新的,以此来对w(T)进行迭代求解,此算

法适合于解决具有可分离变量的凸优化问题.在此基础上,本文将SDCA算法的可分解性与ADMM 算法

相结合,形成SDCAＧADMM方法.SDCAＧADMM方法不需要非常大的存储空间,在处理大规模数据时能

更快地收敛出最优目标函数值.

SDCAＧADMM方法的具体步骤如下:

inputρ,η＞０
initializex０＝０,y０＝０,w０＝０and{I１,,IK}

fort＝１toTdo
choosek∈{１,．．．,K}uniformlyatrandom,setI＝Ik

１)setq(t)＝y(t－１)＋
BT

ρηB
[w(t－１)－ρ(Zx

(t－１)＋By(t－１))]

２)updatey(t)←q(t)－prox[q(t)nψ(ρηB)/(ρηB)]

３)updatex(t)
I ←prox x(t－１)

I ＋
ZT

I

ρηZ,I
[w(t－１)－ρ(Zx

(t－１)＋By(t))∑i∈If
∗
i

ρηZ,I

]{ }
４)updatew(t)←w(t－１)－γρ[n(Zx

(t)＋By(t))－(n－n/K)(Zx(t－１)＋By(t－１))]

endfor
Output:w(T)

３　实验与结果
３．１　实验设置

为验证SDCAＧADMM方法的可行性与有效性,设计了三维数字鼠仿体实验,选取高为３５mm的躯干

部分,包含心脏、肝脏、胃、肾脏、肺和肌肉.其光学参数如表１所示[１８].其中,μax和μ′sx为组织器官对激发光

的吸收系数和散射系数,μam和μ′sm为组织器官对发射荧光的吸收系数和散射系数.在单光源实验中,在数

字鼠体内放置一个半径为１mm、高为２mm的圆柱体荧光目标,将其作为光源,如图１(a)所示,光源的中心

点坐标为(１１．９０mm,６．４０mm,１６．４０mm).在双光源实验中,在肝脏中放置２个半径为１mm、高为２mm
的圆柱体荧光目标,并将其作为光源,如图１(b)所示,２个光源的中心点坐标分别为(１１．８０mm,１０．８０mm,

１６．３０mm)和(１１．８０mm,６．３０mm,１６．３０mm),荧光产额设定为０．０５mm－１.实验中设定３６个激发点均匀

分布在数字鼠仿体表面z＝１６．４mm的平面上,如图１(c)所示.

图１ 数字鼠仿体模型.(a)单光源数字鼠躯干模型;(b)双光源数字鼠躯干模型;(c)数字鼠激发点分布

Fig敭１ Digitalmousemodel敭 a Singlelightsourcedigitalmousemodel  b doublelightsourcedigitalmousemodel 

 c digitalmouseexcitationpointsdistribution

３．２　仿真实验

３．２．１　单光源实验

在前向实验中,数字鼠仿体被离散化为１６４９６个节点和９１７４９个四面体网格.在进行重建实验时,所采

用的方法为本文提出的SDCAＧADMM 方法,对比方法为线性 ADMM(LＧADMM)方法、坐标下降方法

(DCA)和迭代收缩阈值方法(ISTA).对于LＧADMM方法,引入位置误差L 作为重建结果的评价标准.位

０７１７００１Ｇ４
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表１　数字鼠仿体内不同器官的光学参数

Table１　Opticalparametersofdifferentorgansindigitalmousemodel

Organ μax μ′sx μam μ′sm
Stomach ０．０１１４ １．７４ ０．００７０ １．３６
Lung ０．０１３３ １．９７ ０．０２０３ １．９５
Heart ０．００８３ １．０１ ０．０１０４ ０．９９
Liver ０．０３２９ ０．７０ ０．０１７６ ０．６５
Kidney ０．０６６０ ２．２５ ０．０３８０ ２．０２
Muscle ０．００５２ １．０８ ０．００６８ １．０３

置误差即为重建目标中心和真实目标之间的欧氏距离,位置误差越小说明重建结果与真实位置越接近.图

２为数字鼠单光源仿真实验重建结果.表２为数字鼠仿真实验的重建结果.红色圆柱表示荧光目标的实际

位置,绿色区域表示重建出的光源位置.由图２和表２可以看出,SDCAＧADMM 方法、LＧADMM 方法和

DCA方法的重建结果差别不大,L 值分别为０．４６,０．３８和０．５５,而ISTA方法的重建结果为０．７９;SDCAＧ
ADMM方法重建耗时约为LＧADMM方法和DCA方法的１/５,约为ISTA方法的１/３.

图２ 数字鼠单光源仿真实验结果.(a)重建前的立体图;(b)SDCAＧADMM方法重建结果;(c)LＧADMM方法重建结果;
(d)DCA方法重建结果;(e)ISTA方法重建结果;(f)SDCAＧADMM方法重建在Z＝１６．４mm处的截面;(g)LＧADMM方法

重建在Z＝１６．４mm处的截面;(h)DCA方法重建在Z＝１６．４mm处的截面;(i)ISTA方法重建在Z＝１６．４mm处的截面

Fig敭２ Singlelightsourcesimulationresultsofdigitalmouse敭 a Stereogrambeforereconstruction 

 b reconstructionwithSDCAＧADMM  c reconstructionwithLＧADMM  d reconstructionwithDCA 

 e reconstructionwithISTA  f crosssectionatZ＝１６敭４mmwithSDCAＧADMM  g crosssectionat
Z＝１６敭４mmwithLＧADMM  h crosssectionatZ＝１６敭４mmwithDCA  i crosssectionatZ＝１６敭４mmwithISTA

表２　数字鼠单光源仿真实验的定量分析结果

Table２　Quantitativeanalysisofsinglelightsourcesimulationofdigitalmouse

Method Realposition/mm Reconstructionposition/mm L Time/s
SDCAＧADMM (１１．９,６．４,１６．４) (１１．８３,６．３０,１５．９６) ０．４６ ２８．４
LＧADMM (１１．９,６．４,１６．４) (１１．６４,６．３６,１６．１２) ０．３８ １４７
DCA (１１．９,６．４,１６．４) (１１．５１,６．４６,１６．５８) ０．５５ １２５．３
ISTA (１１．９,６．４,１６．４) (１２．５５,６．１３,１６．０３) ０．７９ ８０．５

３．２．２　双光源实验

为验证SDCAＧADMM方法在多目标情况下的有效性和稳定性,设置了数字鼠双光源实验.该实验类

似于单光源实验,其中前向网格为１８１４１个节点和１００８５９个四面体单元,逆向网格为３２５６个.将SDCAＧ
ADMM方法和LＧADMM 方法应用到重建中,得到重建结果如图３和表３所示.从重建结果可以看出,

SDCAＧADMM 方法和LＧADMM方法、DCA方法以及ISTA方法在重建效果上相差不多,但SDCAＧADMM

０７１７００１Ｇ５
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图３ 数字鼠双光源仿真实验结果.(a)重建前的立体图;(b)SDCAＧADMM方法重建结果;(c)LＧADMM方法重建结果;
(d)DCA方法重建结果;(e)ISTA方法重建结果;(f)SDCAＧADMM方法重建在Z＝１６．３mm处的截面;

(g)LＧADMM方法重建在Z＝１６．３mm处的截面;
(h)DCA方法重建在Z＝１６．３mm处的截面;(i)ISTA方法重建在Z＝１６．３mm处的截面

Fig敭３ Doublelightsourcesimulationresultsofdigitalmouse敭 a Stereogrambeforereconstruction  b reconstruction
withSDCAＧADMM  c reconstructionwithLＧADMM  d reconstructionwithDCA 

 e reconstructionwithISTA  f crosssectionatZ＝１６敭３mmwithSDCAＧADMM 

 g crosssectionatZ＝１６敭３mmwithLＧADMM 

 h crosssectionatZ＝１６敭３mmwithDCA  i crosssectionatZ＝１６敭３mmwithISTA

表３　数字鼠双光源仿真实验的定量分析结果

Table３　Quantitativeanalysisofdoublelightsourcesimulationofdigitalmouse

Method Target Realposition/mm Reconstructionposition/mm L Time/s
SDCAＧADMM Source１ (１１．８,１０．８,１６．３) (１１．６７,９．９１,１５．６７) １．０９ １３．６９
LＧADMM Source１ (１１．８,１０．８,１６．３) (１２．００,１０．２９,１６．８５) ０．７８ ７０．８６
DCA Source１ (１１．８,１０．８,１６．３) (１２．１９,１１．３８,１５．６３) ０．９５ ６６．５８
ISTA Source１ (１１．８,１０．８,１６．３) (１１．４１,８．４９,１７．０８) ２．５５ ４３．１９

SDCAＧADMM Source２ (１１．８,６．３,１６．３) (１１．６６,５．９５,１７．１６) ０．９４ １３．６９
LＧADMM Source２ (１１．８,６．３,１６．３) (１２．３１,６．４３,１６．８５) ０．６８ ７０．８６
DCA Source２ (１１．８,６．３,１６．３) (１１．２９,５．４０,１５．８９) １．２７ ６６．５８
ISTA Source２ (１１．８,６．３,１６．３) (１１．４５,６．７３,１７．２３) ０．９９ ４３．１９

方法的重建耗时明显缩短.

３．３　真实实验

为进一步验证及评价SDCAＧADMM方法在实际FMT应用中的性能,在成年裸鼠体内植入一个圆柱体

荧光目标作为光源进行重建实验.为了给重建实验提供精确的结构信息,将该成年裸鼠的数据按器官进行

分割,得到主要的器官结构,包括肺、心脏、肝脏、肾脏和肌肉,如图４所示,这些器官的光学参数见表４.荧

光目标的中心点坐标为(２１．１mm,２７．８mm,７．４mm),实验中设置了４个激发点,将实验用的真实鼠模型离

散为４９６２８个节点和９９９９８个四面体单元.在对比实验过程中,DCA方法得到的L 值为３．４６,因此在真实

实验过程中,不与DCA方法进行对比.
真实鼠实验的重建结果如图５和表５所示.由图５和表６可以看出,SDCAＧADMM 方法和LＧADMM

方法的重建结果相差不大,但SDCAＧADMM方法的重建耗时明显少于LＧADMM方法.
目前,BLT(生物发光断层)和FMT等光学成像技术仅处于预临床阶段,仅通过搭建仿真系统平台在仿

体以及活体小鼠上进行实验.根据文献可知,任胜寒等[１９]在进行快速BLT重建中,仿体实验和真实实验的

L 值分别为２．６２和２．７５;罗建文等[２０]在实现时域FMT重建系统时,仿真实验得到的L 值为０．６.本文所提
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图４ 真实鼠的躯干模型

Fig敭４ Realmousetorsomodel

SDCAＧADMM方法与对比方法的仿真实验和真实实验重建精度之间的差距可以忽略不计,故SDCAＧ
ADMM方法能够实现快速FMT重建.

表４　真实鼠各器官的光学参数

Table４　Opticalparametersofdifferentorgansofrealmouse

Organ μax μ′sx μam μ′sm

Muscle ０．０７５ ０．４１２ ０．０４３ ０．３５

Lung ０．０５１ ０．９４４ ０．０３ ０．８７

Heart ０．１７０ ２．１５ ０．０９７ ２．０９３

Kidney ０．０１０ １．４１７ ０．００７ １．３４０

Liver ０．０５８ ２．２０４ ０．０３４ ２．０２１

图５ 真实鼠躯干实验的重建结果.(a)重建前的鼠体;(b)SDCAＧADMM方法重建结果;(c)LＧADMM方法重建结果;
(d)ISTA方法重建结果;(e)SDCAＧADMM方法重建在Z＝７．４mm的截面;

(f)LＧADMM方法重建在Z＝７．４mm的截面;(g)ISTA方法重建在Z＝７．４mm的截面

Fig敭５ Reconstructionresultsforrealmousetorso敭 a Stereogrambeforereconstruction  b reconstructionwith
SDCAＧADMM  c reconstructionwithLＧADMM  d reconstructionwithISTA  e crosssectionatZ＝７敭４mm
withSDCAＧADMM  f crosssectionatZ＝７敭４mmwithLＧADMM  g crosssectionatZ＝７敭４mmwithISTA
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表５　真实鼠躯干实验重建结果的定量分析

Table５　Quantitativeanalysisofreconstructionresultsofrealmousetorso

Method Realposition/mm Reconstructionposition/mm L Time/s
SDCAＧADMM (２１．１,２７．８,７．４) (２０．８８,２９．１３,７．０３) １．４０ ３．７８
LＧADMM (２１．１,２７．８,７．４) (２１．７１,２８．９７,７．６４) １．３４ １９．５７
ISTA (２１．１,２７．８,７．４) (２１．８３,２９．２１,７．７５) １．６３ ２３．１６

４　结　　论
针对FMT的大规模数据重建精度和效率问题,提出了一种随机对偶坐标下降迭代的 ADMM 方

法———SDCAＧADMM方法.该方法在FMT重建求解时,将重建求解过程转化成解决凸优化问题,既具有

ADMM方法解决凸优化问题的属性,又具有SDCA方法的可分解性.此外,针对复杂的系统矩阵,又提出

了miniＧbatch方法进行扩展,提高了收敛速率.仿真实验和真实实验表明,采用SDCAＧADMM方法既能有

效减小求解时占用的内存,又能在保证重建精度的情况下减少计算耗时.针对大规模荧光投影数据,FMT
的重建效率得到了较大提高.

参 考 文 献

 １ 　MclaughlinW VizardD敭Kodakinvivoimagingsystem precisecoregistrationofmolecularimagingwithanatomicalXＧ
rayimaginginanimals J 敭NatureMethodsApplicationNotes ２００６ ２６Ｇ２８敭

 ２ 　NtziachristosV TungCH BremerC etal敭Fluorescencemoleculartomographyresolvesproteaseactivityinvivo J 敭
NatureMedicine ２００２ ８ ７  ７５７Ｇ７６０敭

 ３ 　DongFang HouYuqing YuJingjing etal敭Fluorescencemoleculartomographyviagreedymethodcombinedwith
regionＧshrinkingstrategy J 敭Laser&OptoelectronicsProgress ２０１６ ５３ １  ０１１７０１敭

　　　董　芳 侯榆青 余景景 等敭结合区域收缩和贪婪策略的荧光分子断层成像 J 敭激光与光电子学进展 ２０１６ ５３
 １  ０１１７０１敭

 ４ 　TibshiraniR敭Regressionshrinkageandselectionviathelasso aretrospective J 敭JournaloftheRoyalStatistical
Society SeriesB StatisticalMethodology  ２０１１ ７３ ３  ２７３Ｇ２８２敭

 ５ 　EfronB HastieT JohnstoneI etal敭Leastangleregression J 敭AnnalsofStatistics ２００４ ３２ ２  ４０７Ｇ４９９敭
 ６ 　NesterovY敭Introductorylecturesonconvexoptimization abasiccourse M 敭 S敭l敭  SpringerScience&Business

Media ２０１３敭
 ７ 　NesterovY敭SmoothminimizationofnonＧsmoothfunctions J 敭MathematicalProgramming ２００５ １０３ １  １２７Ｇ１５２敭
 ８ 　ChanRH TaoM YuanX敭Constrainedtotalvariationdeblurringmodelsandfastalgorithmsbasedonalternating

directionmethodofmultipliers J 敭SIAMJournalonImagingSciences ２０１３ ６ １  ６８０Ｇ６９７敭
 ９ 　BeckerSR CandèsEJ GrantMC敭Templatesforconvexconeproblemswithapplicationstosparsesignalrecovery

 J 敭MathematicalProgrammingComputation ２０１１ ３ ３  １６５Ｇ２１８敭
 １０ 　BeckA TeboulleM敭AfastiterativeshrinkageＧthresholdingalgorithmforlinearinverseproblems J 敭SIAMJournalon

ImagingSciences ２００９ ２ １  １８３Ｇ２０２敭
 １１ 　GoldsteinT Donoghue SetzerS etal敭Fastalternatingdirectionoptimizationmethods J 敭SiamJournalonImaging

Sciences ２０１４ ７ ３  １５８８Ｇ１６２３敭
 １２ 　SuzukiT敭Dualaveragingandproximalgradientdescentforonlinealternatingdirection multiplier method C 敭

Proceedingsofthe３０thInternationalConferenceonMachineLearning ICMLＧ１３  Atlanta ２０１３ ２８ １  ３９２Ｇ４００敭
 １３ 　KloseAD NtziachristosV HielscherA H敭Theinversesourceproblembasedontheradiativetransferequationin

opticalmolecularimaging J 敭JournalofComputationalPhysics ２００５ ２０２ １  ３２３Ｇ３４５敭
 １４ 　ChuM VishwanathK KloseAD etal敭LighttransportinbiologicaltissueusingthreeＧdimensionalfrequencyＧdomain

simplifiedsphericalharmonicsequations J 敭PhysicsinMedicine&Biology ２００９ ５４ ８  ２４９３敭
 １５ 　GuoH HouY HeX etal敭Adaptivehpfiniteelementmethodforfluorescencemoleculartomographywithsimplified

sphericalharmonicsapproximation J 敭JournalofInnovativeOpticalHealthSciences ２０１４ ７ ２  １３５００５７敭
 １６ 　TsaigY DonohoDL敭Extensionsofcompressedsensing J 敭SignalProcessing ２００６ ８６ ３  ５４９Ｇ５７１敭
 １７ 　FriedmanJ HastieT HöflingH etal敭Pathwisecoordinateoptimization J 敭TheAnnalsofAppliedStatistics ２００７ 

１ ２  ３０２Ｇ３３２敭
 １８ 　GuoHongbo HeXiaowei HouYuqing etal敭Fluorescencemoleculartomographybasedonnonconvexsparse

regularization J 敭ActaOpticaSinica ２０１５ ３５ ７  ０７１７００１敭
　　　郭红波 贺小伟 侯榆青 等敭基于非凸稀疏正则的荧光分子断层成像 J 敭光学学报 ２０１５ ３５ ７  ０７１７００１敭
 １９ 　RenS H Hu H H LiG etal敭MultiＧatlasregistrationandadaptivehexahedralvoxeldiscretizationforfast

bioluminescencetomography J 敭BiomedicalOpticsExpress ２０１６ ７ ４  １５４９Ｇ１５６０敭
 ２０ 　CaiC ZhangL ZhangJ etal敭Directreconstruction methodfortimeＧdomainfluorescence molecularlifetime

tomography J 敭OpticsLetters ２０１５ ４０ １７  ４０３８Ｇ４０４１敭

０７１７００１Ｇ８


