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基于字典学习的稀疏角度采样光声信号重建
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摘要　光声成像兼具光学成像的高对比度和超声成像对深层组织的高分辨率等优点,在生物医学成像领域具有巨

大的潜力,而且发展十分迅速;光声成像通过在多个角度进行光声信号的采集,可以获得生物组织的二维或三维光

学吸收分布图像;但实际的光声成像往往因硬件条件和成像时间的制约而难以采集角度足够多的光声信号;在信

号采样不足的情况下,光声图像的重建质量会严重下降,出现大量伪迹.针对该问题,提出了一种基于字典学习与

稀疏表示的恢复重建算法,采用该算法对光声信号进行预处理,并进行仿真实验.结果表明:与不经过光声信号超

分辨率重建的时间反演法图像重建结果相比,经所提算法处理后的光声重建图像的伪迹显著减少,细节更加清晰,

峰值信噪比提高了８dB左右;不同信噪比下的仿真实验验证了所提出算法具有良好的稳健性.
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Abstract　Photoacousticimaginghasgreatpotentialinthefieldofbiomedicalimagingbecauseitisabeneficial
combinationofthehighcontrastofpureopticalimagingandthehighresolutionofultrasoundimagingfordeepＧtissue敭
Byacquiringthephotoacousticsignalsatmultiplelocations wecanobtainatwoＧdimensionalorthreeＧdimensional
opticalabsorptiondistributionimageofthebiologicaltissue敭However itisdifficultforactualphotoacousticimaging
toacquirethephotoacousticsignalswithenoughdetectorlocationsduetotheconstraintsofhardwareconditionsand
imagingtime敭Inthecaseofinsufficientsignalsampling thereconstructionqualityofthephotoacousticimageis
seriouslydegraded andalargenumberofartifactsappearconsequently敭Toovercomethisproblem weproposea
reconstructionstrategywhichusesphotoacousticsignalspreprocessedbyarecoveredalgorithmbasedondictionary
learningandsparserepresentation andsimulationexperimentsarecarriedout敭Theresultsshowthatbyapplyingthe
proposedalgorithm aphotoacousticimagecanbereconstructedwithlessartifacts clearerdetailsand８dBpeak
signalＧtoＧnoiseratioimprovementcomparedwithimagesreconstructedwithoutsuperＧresolutionreconstructionof
photoacousticsignals敭ThesimulationexperimentswithdifferentsignalＧtoＧnoiseratiosverifythattheproposed
algorithmhasgoodrobustness敭
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１　引　　言

光声成像作为一种新型的无损医学成像技术,
近年来在国内外受到了广泛关注[１Ｇ３].在脉冲激光

的照射下,生物组织吸收光能之后由于热弹性效应

会产生压力,进而释放出声波,这种现象即为光声效

应.光声成像技术通过超声换能器探测光声效应产

生的声波信号,反演光吸收的强弱分布,从而可以获

得生物组织的二维或三维图像.这种成像方式使得

光声成像技术具备光学成像对比度高和超声成像穿
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透深[４]的优点.光声成像技术可以对血管[５]、脑功

能[６],甚至细胞核[７]进行成像,在肿瘤检测[８]等生物

医学领域具有广阔的应用前景.
光声断层成像是使用非聚焦激光照射的光声成

像方式,这种成像方式的成像深度能够达到５０mm
左右.光声断层成像需要在多个角度探测光声信

号,通过一定的反演算法来重构图像.目前,主要的

光声重建算法有滤波反投影算法[９Ｇ１０]、时间反演

法[１１Ｇ１２]和傅里叶变换重建算法[１３]等.实际的光声

成像往往存在采样数据不足的问题,从而严重影响

了上述算法的图像重建效果.基于压缩感知理论的

光声图像重建算法可以提高稀疏角度采样时的光声

图像重建质量[１４Ｇ１５],然而,这类重建算法需要建立的

投影矩阵会随着重建图像大小的增加而变得非常

大,远远超过了一般计算机内存空间所能存储的范

围[１４].另一种提高稀疏角度采样时光声图像重建

质量的方法是对光声信号进行超分辨率重建.将低

采样率的光声数据进行超分辨率重建后,再以滤波

反投影等算法进行图像重建,最终可以获得较高的

成像质量.
近几年迅速发展起来的基于字典学习的稀疏表

示方法在图像超分辨重建[１６]、图像分类[１７]等领域

应用广泛.在核磁共振成像[１８]和计算机断层扫描

(CT)成像[１９Ｇ２０]中,以基于字典学习的稀疏表示项作

为正则化项,对重建图像的解空间进行约束,可以提

高低采样率和低信噪比情况下的图像重建质量.利

用字典学习的稀疏表示方法在对欠采样的CT正弦

图进行超分辨率重建之后,可以改善滤波反投影法

的重建质量,大幅减少伪迹[２１].在光声成像领域,
基于字典学习的稀疏表示方法可以用来去除光声显

微镜中的回波信号[２２]以及对重建图像去噪[２３].本

文将基于字典学习的稀疏表示方法应用于光声信号

的重建,恢复稀疏采样时缺失的信号数据,并通过仿

真实验来验证经过重建的光声信号可以显著改善图

像的重建质量这一结论.

２　光声信号的恢复模型

光声成像的基本方程[９]为

Ñ２p(r,t)－
１
c２
∂２p(r,t)
∂t２ ＝－β

Cp
A(r)∂I

(t)
∂t

,

(１)

式中:p(r,t)为位置r处的声压;t为时间;A(r)为电

磁波吸收分布;I(t)为激光脉冲能量函数;c为生物组

织中的声速;β和Cp 分别为生物组织的等压膨胀系

数和比热容.假设声速恒定,求解上述方程后可以得

到在r０ 位置处t时刻超声换能器的声压[９]为

p(r０,t)＝ β
４πCp

∂
∂t ∯

r′－r０ ＝ct

A(r′)
t d２r′, (２)

式中:r′为声源的位置向量.
在实际的光声成像中,通过超声换能器阵列或

者使用单个换能器进行扫描,可以获得多个位置处

的光声信号.但是受硬件条件和扫描时间的制约,
实际成像过程中的采样点数往往远小于理想情况.
此外,超声换能器有一定的接收信号面积和角度,这
使得光声信号之间会产生混叠和模糊.欠采样数据

Y 与理想采样数据X 间的关系为

Y＝SX＋ϵ, (３)
式中:Y∈RM×T,M 为实际中不足的采样点数(M＜
N),T 为信号时间长度;X∈RN×T,N 为理想的采

样点数;S∈RM×N 为下采样和模糊矩阵;ϵ为噪声.
从欠采样信号中恢复出完备信号是一个病态问题,一
般需要利用信号本身的先验知识对解空间进行约束

才能精确求解.本研究通过引入基于字典学习的稀

疏表示项,对(３)式中的理想采样信号X 进行求解.
如果一个信号的非零元素个数远小于信号的维

度,就可以认为该信号是稀疏的.对于自然信号而

言,虽然其本身并不稀疏,但是可通过变换域或者过

完备字典来对其进行稀疏表示.如果信号y∈Rm

可以被一个m×n(m≪n)型矩阵D 中的k 个列向

量线性表达,并且k≪n,那么称矩阵D 就是能将信

号y 进行稀疏表示的过完备字典,D 中每个列向量

称为一个原子.稀疏表示的目标函数[２４]为
min
α∈Rn‖α‖０　s．t．　y＝Dα, (４)

式中:α 为稀疏系数;‖α‖０ 为α 的l０ 范数,即α
中非零元素的个数,用来表示α 的稀疏度.信号y
在过完备字典D 稀疏表示下,稀疏系数α 可以用正

交匹配追踪算法(OMP)来求解.
为了对光声信号进行最稀疏表示,本研究通过

已知光声信号集对初始随机字典基于KＧSVD算法

进行训练,即进行字典学习.利用包含N 组信号的

信号集{x１,x２,􀆺,xN}进行字典学习,其目标函

数为

min
D,αi{ } N

i＝１
∑
N

i＝１
‖xi－Dαi‖２２　s．t．　‖α‖０ ≤k０,１≤i≤N, (５)
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式中:αi 为第i组信号的稀疏系数向量;‖􀅰‖２２ 为

l２ 范数.
在光声信号重建中,以引入基于学习得到的字

典的稀疏表示项作为约束,可以有效缩小可行解空

间.在光声信号重建中,为了减小计算量,将M×T
大小的光声信号Y 交叠分成n×n 大小,并重排为

n２ 维的列向量yi.对于每个yi 的重建,其目标函

数为

min
x,α∑

n２

j＝１

([sxi]j －[yi]j)２＋

λ ‖x－Dα‖２２＋‖α‖０( ) , (６)

式中:xi∈RK×１表示yi 对应的待重建的信号;s 为

下采样矩阵;λ为正则化参数,用以平衡数据保真项

与稀疏表示项的影响;x 为待重建的信号矩阵.由

于(６)式中有２个变量xi 和α,因此需要采取交替

求解的策略,即固定其中一个变量对另一个变量进

行求解.当稀疏向量α 固定时,目标函数变为

min
x ∑

n２

j＝１

([sxi]j －[yi]j)２＋λ‖xi－Dα‖２２.

(７)

　　利用抛物线分离的优化方法[２５]对方程(７)进行

求解,迭代过程为

xi[ ]t
k ＝ xi[ ]t－１

k －
∑
n２

j＝１
sjk [s[xi]t－１]j －[yi]j( )[ ] ＋２λ[[xi]t－１－Dα]k

∑
n２

j＝１
sjk∑

K

l＝１
sjl( ) ＋２λ

,k＝１,􀆺,K, (８)

式中:t为迭代次数.
字典学习与光声信号重建的算法流程如图１所示,其中ε为残差阈值.

图１ (a)字典学习算法流程;(b)基于字典学习的光声信号重建算法流程

Fig敭１ Flowchartsof a dictionarylearningalgorithmand b photoacousticsignalreconstruction
algorithmbasedondictionarylearning

３　仿真实验

在验证所提算法有效性的模拟实验中,用 KＧ
wave工具箱[２６]来模拟光声成像过程中光声信号的

产生.计算区域大小为１０mm×１０mm,即划分为

２５６×２５６的网格,模拟区域边界使用完美匹配层,
以使得光声信号向前传播.模拟中设置声速为

１５００m/s,模拟光声信号时间间隔为１０ns,每个位

置共采集１２０７个点.为了验证算法的稳健性,在模

拟中加入１％的噪声,即使得信噪比为４０dB.
首先,为了通过学习的方式得到对光声信号稀

疏表示的字典,模拟生成理想采样情况下的光声信

号.在超声换能器所在的圆周上均匀地选取１６０个

角度采集光声信号,如图２所示.得到的理想采样

光声信号数据空间大小为１６０×１２０７(１６０个采样

点,１２０７个时间点),可视化结果如图３所示,其中

１１１７００２Ｇ３
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图２ 模拟区域结构

Fig敭２ Schematicofsimulation

C 方向为换能器序列,T 方向为时间序列.
为了计算方便,将理想采样点数时模拟得到的

１６０×１２０７大小的光声信号重叠分块,重排成若干

６４×１大小的列向量(每个信号小块均保留了空间

和时间两个维度的信息)作为样本集.去掉样本集

中方差较小的样本,将剩下的约２００００个样本归一

化后,通过图１(a)所示的算法流程对初始随机字典

进行训练.表１所示为在算法实现中选取的关键参

数.图４所示为初始随机字典和从光声信号样本中

学习后得到的字典,字典中每个小方格即为字典的

一个原子.由图４可知,与初始字典中每个原子的

结构都杂乱无章不同,学习得到的字典的绝大部分

原子都展现出了明显的结构特征,这说明字典已经

学习到了光声信号的先验信息,在对光声信号稀疏

表示时可以获得更好的稀疏度.

图３ (a)模拟出的光声数据;(b)图３(a)中白线处的信号

Fig敭３  a Simulatedphotoacousticdata  b signalatwheremarkedwithwhitelineinFig敭３ a 

表１　算法实现中选取的关键参数

Table１　Selectedkeyparametersinalgorithmimplementation

Regularizationparameterλinformula(８) NumberofatomsK DimensionofatomsN SparsitylevelL０

０．９ ２５６ ６４ ４

图４ (a)初始随机字典;(b)从样本集中学习得到的字典

Fig敭４  a Initialrandomdictionary  b learneddictionaryfromsampleset

　　学习得到字典后,通过图１(b)所示的基于字典

学习的光声信号重建算法流程处理欠采样光声信号

(在１６０个采样点的光声信号均匀时采样得到的４０
个采样点的信号).使用图５(a)所示的图像作为成

像目标,模拟产生１６０个采样点的光声信号,如
图５(b)所示.分别将１６０个采样点的光声信号、下
采样之后的光声信号、经所提算法重构恢复的光声

信号用时间反演法重建光声图像,重建结果如图５
(c)和 图５(d)所示.从图５(c)和图５(d)所示的图

像重建结果中可以看到:下采样之后的光声图像出

现了大量伪影,细节处(如图５(c)虚框内部分)难以

分辨;经所提算法处理的重建图像不仅伪影显著减

少,而且在一些细节处(如图５(d)虚框内部分)也实

现了足够的分辨.

１１１７００２Ｇ４
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图５ (a)原始图像;(b)１６０个采样点下的光声重建图像;(c)４０个采样点下的光声重建图像;
(d)４０个采样点下基于所提算法的光声重建图像

Fig敭５  a Originalimage  b photoacousticimagereconstructedby measurementwith１６０detectorlocations 

 c photoacousticimagereconstructedby measurementwith４０detectorlocations  d photoacousticimage
　　　reconstructedbymeasurementwith４０detectorlocationsbasedonproposedalgorithminthispaper

　　为了定量表征图像的重建质量,引入峰值信噪

比(PSNR)和结构相似度(SSIM)[２７].均方误差

(MSE)、峰值信噪比、结构相似度的表达式分别为

eMSE＝
１

MN∑
M

m＝１
∑
N

n＝１

(umn －vmn)２, (９)

rPSNR＝１０lg(I２MAX/eMSE), (１０)

αSSIM(u,v)＝
２μuμv(２σuv ＋c２)

(μ２
u ＋μ２

v ＋c１)(σ２u ＋σ２v ＋c２)
,

(１１)
式中:eMSE为均方误差;IMAX为图像最大强度;u 和v
分别为重建图像和原图像,大小均为 M×N;rPSNR

越大,表明图像重建效果越好;μu 和μv 分别为图像

u 和v 的平均强度;σu 和σv 分别为图像u 和v 的标

准差;σuv 为u 和v 的 协 方 差;c１ 和c２ 为 常 数;

αSSIM(u,v)越大,表明图像重建效果越好.
在采样点数分别为４０和８０的情况下进行２组

模拟实验.表２所示为在不同采样点数和信噪比

下,所提算法、常用的插值方法和不进行信号恢复时

重建图像的峰值信噪比、结构相似度.由表２可知,
与原始情况和常用的插值方法相比,所提算法的峰

值信噪比分别提高８dB和３dB.可见,所提算法具

有良好的稳健性.
表２　不同采样点数和信噪比下不同算法的峰值信噪比与结构相似度

Table２　PSNRandSSIMobtainedwithdifferentalgorithmsundertheconditionsofdifferentsampledpointsandSNRs

Sampledpoint
SignalＧnoiseＧ
ratio/dB

PSNR/SSIM

Originaldata Interpolation
Proposedalgorithm
inthispaper

４０ ４０ １４．４４８４/０．１１３６ ２０．７７４３/０．５７５５ ２２．７４５６/０．６０８１
４０ ３０ １４．４２８７/０．１０９３ ２０．７４００/０．５４８４ ２２．６５００/０．５６８２
４０ ２０ １４．４２０７/０．０８８０ ２０．４８３７/０．３７４１ ２２．４４３６/０．４１４７
８０ ４０ １８．５１９４/０．３０４５ ２４．０５９２/０．７２１６ ２７．６５５３/０．７３１４
８０ ３０ １８．５２１８/０．２９５２ ２３．９５５０/０．６５４３ ２７．６７６４/０．６８６８
８０ ２０ １８．６４５８/０．２１９７ ２３．１５４９/０．３９２４ ２６．４７４９/０．４８９４

４　结　　论

针对光声成像中采样角度稀疏、采集数据不足

的问题,本课题组提出了一种光声信号的恢复重建

算法.通过从光声信号样本集中学习得到的字典,
对欠采样的光声信号稀疏表示进行迭代求解,从而

恢复采样过程中缺失的信号.仿真实验结果表明,
所提算法可以显著减少重建图像的伪迹,分辨出图

像的细节,图像的峰值信噪比约提高了８dB(与不

进行信号恢复时重建图像的峰值信噪比相比).为

了检验所提算法的抗噪能力,在４０dB、３０dB、２０dB
等信噪比下进行仿真,结果表明:所提算法具有良好

的稳健性.然而,实际的光声采样过程更加复杂,影
响光声信号质量的因素更多,结合实验来修正所提

算法中光声信号降质模型的工作还有待进一步

开展.
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