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基于块稀疏贝叶斯的生物发光断层重建

殷万周,张宾∗
大连理工大学生物医学工程学院,辽宁 大连１１６０２４

摘要　生物发光断层成像(BLT)是一种非侵入、高灵敏度的光学分子影像技术,可以通过探测生物体表面的光信

号重建出生物体内部光源的三维分布情况.由于光在组织中传播时,散射占据主导作用,导致BLT重建问题的病

态性,给光源重建带来巨大的挑战.在BLT重建中,基于光源稀疏分布的特征,稀疏正则化方法相比于传统的L２
范数正则化取得了显著进展.更进一步,由于生物发光光源的分布具有的空间聚集特征,利用该特征将有助于进

一步提高BLT重建的准确性.相比于传统的针对求解域中所有未知量进行稀疏重建的算法,探索了利用块稀疏

进行生物发光断层成像重建的可行性,首先通过对系统矩阵进行相关系数分析将求解域划分成一系列数据块,然
后利用块稀疏贝叶斯算法对生物发光光源的分布进行三维重建.通过仿真实验与小鼠活体实验,并与传统稀疏重

建算法L１ＧLS进行了比较,结果表明该方法可以有效缓解BLT重建问题的病态性,抑制噪声,并且可提高重建结

果的准确性.
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Abstract　Bioluminescencetomography BLT isanonＧinvasive highlysensitiveopticalmolecularimaging
technique whichcanrevealthethreeＧdimensional ３D distributionofthebioluminescentsourcesinsidethetissue
throughthelightsignalsdetectedonthesurface敭TheBLTreconstructionproblemisillＧposedduetothedomination
ofscatteringduringthelightpropagationthroughthetissue whichresultsinachallengetoaccuratelyrevealthe３D
sourcedistribution敭Accordingtothesparsedistributionofthebioluminescentsources thesparseregularization
methodbasedon L１ norm hasachievedasignificantimprovementcomparingtothetraditionalL２ norm
regularization敭Furthermore duetothespatialaggregationcharacteristicsofthebioluminescentlightsources 
adoptingthisfeaturewouldfurtherimprovetheBLTreconstructionaccuracy敭Comparingtothetraditional
sparsereconstructionalgorithmwhichtakesallunknownsinthesolutiondomainintoaccount thefeasibilityof
blocksparseprioriinformationusedfortheBLTreconstructionisexplored敭First thesolutiondomainisdivided
intoaseriesofdatablocksthroughanalyzingthecorrelationcoefficientbetweenthecolumnsofthesystem
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１　引　　言

生物发光断层成像(BLT)是指通过测量生物体

表面的光强分布,揭示生物体内部生物发光光源(荧
光素酶标记的细胞、药物、蛋白等)的三维分布、定量

分布的成像方法,可以在分子水平和细胞水平上对

肿瘤的生长状况和基因的表达等生物过程进行分

析;由于BLT具有在体、高灵敏度、设备简便及无电

离辐射等优点,在肿瘤检测、药物研发和疾病发生机

理等方面有广泛的应用前景[１Ｇ３].但是,生物发光在

生物组织中传播时,散射作用远大于吸收作用,致使

通过从生物体表面获得的光信号无法直接确定内部

光源的位置.同时,在BLT重建过程中,从生物体

表面获得的信号远远小于未知量的个数,因此BLT
的重建问题是对一个病态、欠定的方程组进行求解

的问题.通过BLT重建实现生物体内部生物发光

光源的三维分布仍是一个极具挑战的问题.
为克服BLT重建问题的病态性,需要充分利用

先验信息.主要的先验信息包括解剖结构信息[４Ｇ５]、
多光谱特性[６Ｇ７]和光源可行区域[８Ｇ９]等,通过将先验

信息与BLT重建算法相结合来提高信息量,约束求

解空间,从而缓解病态性,提高重建结果的准确性与

稳定性.基于L２范数的正则化方法(如Tikhonov
正则化方法[１０])被广泛用于病态问题求解,以提高

解的稳定性.该方法虽然使用简便,容易引入解的

先验信息,但参数调整困难,且重建结果过于平滑,
容易忽视细节信息[１１].近年来,压缩感知理论的发

展为信号的采集和处理提供了新的思路和方法,也
被广泛用于BLT重建领域.基于BLT中生物发光

光源稀疏分布的特性,研究人员将光源在求解域内

分布的稀疏性作为先验信息引入到重建算法中,提
出了基于L１范数的BLT重建算法[１２Ｇ１６].本课题

组[１７Ｇ１８]也曾利用基于L１范数的稀疏重建算法进行

了荧光分子断层成像和BLT成像的研究.相比于

传统的L２正则化方法,基于L１范数的正则化方法

所得的重建图像伪影较少,结果更加准确.
基于贝叶斯(Bayesian)的计算方法为先验信息

的引入提供了框架,近年来被用于光学断层重建算

法研究中.２０１３年,Zhang等[１９]提出了基于结构先

验的最大后验估计(MAP)方法,并将其用于荧光分

子断层成像.最近,Feng等[２０]提出了一种用于多

光谱BLT重建的稀疏贝叶斯重建算法,该算法利用

光源稀疏分布的先验信息同时去除了多光谱数据之

间的冗余信息,提高了重建的准确度,并大大降低了

计算时间.稀疏贝叶斯学习(SBL)算法是近年兴起

的机器学习算法,由Tipping等[２１]在２００１年提出,
之后 Wipf等[２２]对其进行了深入的理论研究并成功

将其应用到稀疏信号恢复领域.Zhang等[２３Ｇ２４]提出

了块稀疏贝叶斯学习(BSBL)算法,基于待求问题的

解具有空间聚集分布的特征,在原SBL算法的基础

上引入“块”作为先验信息,并将其应用于脑源定位

等领域[２５].SBL算法的核心是借用了最大后验估

计方法的思想,充分挖掘和利用数据的先验信息.

Wipf等[２６]已证明,SBL算法等价于一种迭代加权

的L１算法,可以更容易获得稀疏的解.侯榆青

等[２７]成功使用SBL算法进行了切连科夫发光断层

成像的重建,并取得了较好的结果.在BLT重建

中,利用生物发光光源稀疏分布的特征,基于稀疏正

则化的重建算法相比于L２范数的非稀疏正则化算

法,已取得了显著进展.因此,如果将生物发光光源

稀疏分布的特征与空间聚集的特征相结合,即基于

块稀疏的先验进行BLT重建,可能会进一步提高

BLT重建的准确性.但鲜有关于将 BSBL用于

BLT重建的可行性的报道.
相比于传统的针对求解域中所有未知量全部

进行稀疏重建的算法,本文探索了基于块稀疏先

验的算法用于BLT重建的可行性.首先通过对系

统矩阵进行相关系数分析从而将求解域划分成一

系列数据块,然后利用BSBL算法对划分好的数据

块进行计算,重建出生物发光光源的三维分布.
设计基于数字鼠的仿真模型,进行真实小鼠活体

实验,来验证所提算法的性能,并与经典的稀疏重

建算法 L１ＧLS算 法[２８]进 行 比 较,最 后 通 过 质 心

(COM)位置、重合度系数(Dice)和相对信噪比[１９]

(CNR)三个参数对实验结果进行量化和对比.

２　理论与方法

２．１　光传输模型

辐射传输方程(RTE)把光处理成粒子流,可以

准确地解决光子流通过任意介质时的输运问题,是
目前公认的精确描述组织内部光子分布的数学模

型.时域的RTE表达式为

１
c
∂
∂t＋ŝÑ＋μa(r)＋μs(r)

é

ë
êê

ù

û
úúϕ(r,ŝ,t)＝

μs(r)∫
４π

p(ŝ,ŝ′)ϕ(r,ŝ,t)dŝ′＋Q(r,ŝ,t),(１)

式中,c为光在介质中的传播速度,Ñ为微分算子,μa

为吸收系数,μs 为散射系数,p(ŝ,ŝ′)表示相位函
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数,ϕ(r,ŝ,t)为t时刻位置r处ŝ方向上的辐射率,

Q 为光源项.RTE是一个具有６个变量的微积分

方程,求解非常困难,其精确解只有在极少数介质形

状规则的情况下才存在.对于非规则形状的生物组

织,通常需采用数值方法对 RTE进行近似求解.
现采用简化球谐函数法(SPn)对RTE方程进行近

似[２９]:
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式中,μa,n＝μa＋μs(１－gn),n 为方程的近似阶数.
令n＝３,φ１＝ϕ０＋２ϕ２,φ２＝３ϕ２＋４ϕ４,可得出SP３
方程:
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(４)

　　可使用有限元法(FEM)对上述方程组进行求

解[８].现将求解空间Ω 离散化为Ne 个不相重叠的

单元(Ω１,Ω２,,ΩNe)以及NV 个节点,则待求变量

可表示为

Φ(r)≈Φh(r)＝∑
NV

i＝１
Φiψi(r), (５)

式中,Φ(r)表示r处的光场分布,形函数ψi(r)为第

i个节点处的插值函数,Φh(r)代表Φ(r)的离散化.
将SP３方程组两边同时乘以一个试函数 Ψ(r)

并同时积分,可得到弱形式方程组:

∫Ψ(r)－ Ñ
１
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从一个合适的空间选取试函数Ψ(r),要求Ψ(r)和
其一阶偏导数在Ω 上可积,且满足与Φ 相同的边界

条件,为了简化运算,直接选取形函数作为试函数.
将上述弱形式方程离散,并整理成矩阵形式:
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式中,Mij代表(６)式和(７)式中系统矩阵的组合,通

过计算求得φ１,φ２ 两个分量,代入φ＝φ１－
２
３φ２,便

求出了各点的光场分布.
描述点光源光场的格林函数为Gem(rd,r)＝

φ１(r)－
２
３φ２(r),根据一阶伯恩近似,探测点rd 处

获得的光信号为

y(rd)＝Θ∫
Ω

Gem(rd,r)x(r)dV, (９)

式中,Θ 表示与系统相关的增益因子,x(r)为生物

发光光源分布.
利用有限元法将成像域离散成网格,根据小鼠

异质光学参数模型确定各个网格节点的光学参数,
求解(８)式获得的点光源传播的格林函数,将其代入

(９)式即可建立组织中待求目标分布x 与表面探测

信号y 之间的线性关系方程:

y＝Wx, (１０)
式中W 为系统矩阵(Nd×Nv,Nd代表表面探测信

号的数目,Nv代表离散网格节点数目,Nd≪Nv).
本研究利用开源有限元软件NIRFAST完成系统矩

阵的求解 [３０Ｇ３１].

２．２　BSBL算法

相比于对整个求解域进行计算的SBL算法,

BSBL算法需要将求解域划分成一系列数据块进行

计算.首先,把整个求解域的未知量排列成一个向

量,在计算前对求解域进行分块:

x＝ [x１,,xd１  
xT１

,,xdg－１＋１
,,xdg

  
xT
g

]T. (１１)

于是,未知量被分成g 块,每个块中的元素数目不

一定相等.分块的依据是系统矩阵中的相关信息.
对于系统矩阵,第j 列数据表示对应于未知量

xj(j＝１,２,,M)的测量敏感度.由于光传播的扩

散性,若未知量xi 和xj 的空间距离很近,则这两个

未知量对应的第i列和第j列测量敏感度将具有很

高的相关性[３２].计算出系统矩阵的相关系数,如果

列和列的相关系数在０．９５以上,则认为这些列所对

应的求解空间中的点具有强的空间联系,就可以把

这些点划分为一个块.逐列计算,直到所有点被取

完,分块工作完成.
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假设每个块中的x 都服从如下的多元高斯分

布[２４]:

p(xi;γi,Bi)~N(０,γiBi), (１２)
式中:xi 为x 中的第i个块;γi 表示x 的稀疏程度,

γi＝０时,相应的块xi 中所有元素被置零;Bi 代表

块内元素的相关性,如果块内含有di 个元素,那么

Bi 就是一个di×di 的正定矩阵,当Bi 被设置成单

位阵时,则可忽略块内相关性.
假设块与块之间互不相关,那么解x 的先验分

布为

p(x;γi,Bi)~N(０,C０), (１３)

式中C０＝diag(γ１B１,γ２B２,,γgBg).对于块内

元素之间的相关性,本研究假设所有块内元素取同

样的值,此时Bi 就是一个全１矩阵.
假设观 测 噪 声 是 白 噪 声,即 服 从 高 斯 分 布

p(v;λ)~N(０,λI),其中λ 是正标量,那么就有条

件概率:

p(y/x;γi,Bi,λ)~N(Wx,λI). (１４)

根据贝叶斯公式,可得后验概率[２１]:

p(x/y;γi,Bi,λ)~N(wx,Cx), (１５)
式中

wx ＝C０WT(λI＋WC０WT)－１y. (１６)

Cx ＝(C－１
０ ＋

１
λWTW)

－１

. (１７)

　　当λ,γ,B 这三个参数被估计出来后,则可以直

接取wx 作为x 的一个点估计.
可以用第二类极大似然估计法[３３]来进行参数

估计,也就是最小化目标函数,目标函数的表达式为

L(λ,γ,B)－２ln∫p(y/x;λ)p(x;γi,Bi)dx＝

lnλI＋WC０WT ＋
yT(λI＋WC０WT)－１y. (１８)

　　利用最大期望算法(EM)计算上述三个参数.

EM算法分为两步.E步是使用当前估计的参数值

计算对数似然的期望值:

Q(λ,γ,B)＝Ex y;(λ,γ,B)old
[lnp(y,x;λ,γ,B)]＝

Ex y;(λ,γ,B)old
[lnp(y/x;λ)]＋

Ex y;(λ,γ,B)old
[lnp(x;γ,B)].　　　(１９)

式中E 表示求期望值.

M步是寻求能使E步产生的似然期望最大化

的参数值,并将新的参数值重新用于E步,直至收

敛.对(１９)式求三个参数的偏导并令偏导数为零,
可得出如下的迭代规则:

γi＝
Tr{B－１

i [Ck
x ＋wk

x (wk
x)T]}

di
. (２０)

λ＝
y－Wwx

２
２＋Tr(CxWTW)
Nd

. (２１)

B＝
１
g∑

g

i＝１

Ck
x ＋wk

x(wk
x)T

γi
. (２２)

　　为了提高收敛速度,在计算γi 时,使用边界优

化算法进行求解,可将原目标函数看成两部分:第一

部分为一个凹函数,第二部分为一个凸函数,找到它

们的上限组成新的目标函数再最小化,这样可以得

到迭代次数比EM算法少得多的更新规则,同时达

到最小化原目标函数的目的[２４].新的目标函数为

Qnew(λ,γ,B)
１
λ y－Wx ２

２＋xTC－１
０x＋

∑
g

i＝１
Tr[(C∗

y )－１WkBi(Wk)T]γi＋lnC∗
y －

∑
g

i＝１
Tr[(C∗

y )－１WkBi(Wk)T]γ∗
i . (２３)

　　对γ 求偏导并令偏导数为零,可以得到新的迭

代规则:

γi＝
xT

iB－１
ixi

Tr[(Wk)T (C∗
y )－１WkBi]

. (２４)

　　接下来,将三个参数的迭代规则代入(１６)式,即
可得到解的估计.整体算法的流程如图１所示.

２．３　算法的评价参数

为了评估所提算法用于BLT重建的效果,利用

以下三个参数对重建结果与真实光源进行比较.
为比较重建结果位置的准确性,计算每个光源

的质心位置,同时比较质心位置的三维偏差Doffset,
可表示为

Doffset＝[(X －X０)２＋(Y－Y０)２＋(Z－Z０)２]１/２,
(２５)

式中:X,Y,Z 为重建光源质心的坐标;X０,Y０,Z０

为真实光源质心的坐标.Doffset的值越小说明重建

光源的位置越准确.
为评价重建光源形状和真实光源的相似程度,

计算两者形状的重合度参数Dice,表达式为

Dice＝２
Vrec∩Vtrue

Vrec＋Vtrue
, (２６)

式中Vrec和Vrec分别为同一区域重建光源和真实光

源的点集.Dice越接近１说明重建光源和真实光源

的形状相似程度越高.
为评价重建图像的质量,还计算了相对噪声比,

当指定一个区域(ROI)时,相对信噪比可表示为

０２１１００５Ｇ４
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图１ 算法流程图

Fig．１ Flowchartofproposedalgorithm

αCNR＝ ζROI－ζBCK

(ωROIσ２ROI＋ωBCKσ２BCK)１/２
, (２７)

式中:ζROI和ζBCK分别为ROI和背景中荧光团浓度

的平均值;σ２ROI和σ２BCK分别为ROI和背景中荧光团

浓度的方差:ωROI和ωBCK分别为ROI和背景的体积

权重.αCNR值越大,重建图像的质量越高.

３　结果与讨论

　　为了验证所提方法性能,分别进行了仿真模拟

和小鼠实验,并将所提方法与经典稀疏正则化重建

算法L１ＧLS方法[２８]进行了比较.

３．１　数值仿真实验设置

将数字鼠(digiＧmouse)[３４]作为仿真模型,人为

设定位于不同器官的肿瘤目标,来检验所提出的重

建算法的性能.数字鼠是一个非匀质模型,已人工

对其器官进行了分割,本研究选取的器官包括心脏、
肺、肝脏、肾脏、骨骼和软组织,如图２(a)所示.为

减少未知数的数量,降低问题规模,本研究截取小鼠

的躯干部分进行网格划分,如图２(b)和２(c)所示.
小鼠各个器官的光学参数如表１所示,其中μ′s为约

化散射系数.为了增加表面测量值,提高BLT重建

结果的准确性[６,３５],将多组光谱数据(５９０,６１０,６３０,

６５０nm)用于BLT重建.为了使仿真接近真实情

况,给各波长的多光谱测量值都添加５％的白噪声.

图２ 仿真计算模型.(a)非匀质数字鼠仿真模型;(b)躯
干部分离散网格的正面图;(c)躯干部分离散网格

　　　　　　　　的反面图

Fig．２Simulationmodels敭 a HeterogeneousdigiＧmouse
model  b frontview ofdiscretized meshof
mousetorso  c backviewofthediscretizedmesh

　　设计４组仿真实验测试算法的性能,光源分别

位于肝、肾、腹部软组织和肺.通过图２所示的网格

(~２９００００个四面体单元,~５２０００个网格节点)计
表１ ４种波长下的小鼠不同器官光学参数[４,３６]

Table１ Opticalparametersofdifferentregionsunderfourwavelengths ４ ３６ 

Optical

parameter
μa/nm－１

５９０nm ６１０nm ６３０mn ６５０nm

μ′s/nm－１

５９０nm ６１０nm ６３０nm ６５０nm

Heart ０．４８２９ ０．０９４４ ０．０４７３ １．０１００ １．１６ １．１０ １．０５ ０．０３２９
Lungs １．３３５８ ０．２１８７ ０．１０４８ ０．０７１２ ２．３３ ２．２８ ２．２５ ２．２１００
Liver ２．８９６９ ０．５６５６ ０．２８２８ ０．１９６８ ０．７７ ０．７５ ０．７２ ０．７０００
Kidney ０．５４０９ ０．１０５８ ０．０５３０ ０．０３７０ ２．７３ ２．６０ ２．４７ ２．３６００
Skeleton ０．４５４７ ０．０８１９ ０．０４０２ ０．０２７７ ３．０１ ２．８６ ２．７３ ２．６１００
Softtissuea ０．０３３２ ０．００７１ ０．００３７ ０．００２６ １．５３ １．４６ １．４０ １．３５００

Notes:aμaischosenfromadiposetissueinRef．[３６]．μ′siscalculatedfromEq．(１)andTable２inRef．[４]．

０２１１００５Ｇ５
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算仿真的多光谱表面测量信号.然后,在每组仿

真中,分别截取部分躯干生成重建网格,利用提出

的BSBL算法进行光源重建,并与L１ＧLS算法进行

比较.

３．２　肝脏单光源仿真

在本组仿真中,将半径为１．５mm的球形光源,
中心坐标为(１９．９,４９．３,７．７),放置在肝部,真实分布如

图３(a)和３(b１)~(b３)所示.为减少未知数的数量,
截取部分小鼠躯干用于生成重建网格(~１５００００个四

面体单元,~２７０００个网格节点).对系统矩阵进行相

关系数阈值处理后,分为１３０７块,然后利用本研究提

出的BSBL算法进行重建,重建光源的三维分布如

图３(c)所示.重建结果的参数如表２所示,质心为

(１９．９,４９．１,８．０),质心偏差为０．３mm,Dice为０．７９,

αCNR为３１１．２.重建BLT结果与计算机X射线断层

扫描(CT)结果的融合图像如图３(d１)~(d３)所示.
图３(e)为L１ＧLS方法的重建结果,相应的BLT与CT
图像融合结果如图３(f１)~(f３)所示.作为对比,在
表２中也列出了L１ＧLS重建结果的参数.图４所示

为两种算法重建结果参数的对比曲线图.

图３ 肝脏单光源重建结果(所有的BLT结果都是归一化强度).(a)真实光源的三维示意图;(b１)~(b３)真实光源的平面

示意图;(c)BSBL算法重建结果的三维示意图;(d１)~(d３)BSBL算法重建结果和CT的融合图;(e)L１~LS重

　　　　　　　　　　　建结果的三维示意图;(f１)~(f３)L１~LS重建结果和CT的融合图

Fig．３Reconstructionresultsofsinglesourceinliver allBLTresultsarenormalizedintensity 敭 a ３Drenderingoftrue
sourcedistribution  b１ Ｇ b３ transverse coronalandsagittalviewsoftruesourceoverlappedwithCTimages  c 
３DrenderingofBSBLreconstructionresult  d１ Ｇ d３ transverse coronalandsagittalviewsofBSBLreconstruction
resultoverlappedwithCTimages  e ３DrenderingofL１ＧLSreconstructionresult  f１ Ｇ f３ transverse coronal
　　　　　　　　　andsagittalviewsofL１ＧLSreconstructionresultoverlappedwithCTimages

表２ 仿真重建结果的比较

Table２ Comparisonofsimulatedreconstructionresults

Case Centeroftruesource Algorithm COMofreconstructionsource Doffset/mm Dice αCNR

Case１ (１９．９,４９．３,７．７)
L１ＧLS (１９．８,４９．３,７．８) ０．２ ０．１７ ９．９
BSBL (１９．９,４９．１,８．０) ０．３ ０．７９ ３１１．２

Case２ (２６．９,３９．７,１４．７)
L１ＧLS (２６．４,３９．６,１４．５) ０．５ ０．３２ ４１．４
BSBL (２６．７,３９．７,１４．５) ０．３ ０．５４ ５１９９．４

Case３ (２８．３,３６．０,９．２)
L１ＧLS (２７．８,３６．８,９．７) １．１ ０．０８ ９．３
BSBL (２８．２,３６．０,９．３) ０．２ ０．６５ １７７８．８

Case４
(１６．８,５６．９,１３．０) L１ＧLS

(２３．２,５６．９,１１．０) BSBL

(１６．７,５７．２,１２．８) ０．４
(２３．５,５７．３,１１．２) ０．５
(１６．７,５６．７,１３．０) ０．２
(２３．２,５６．８,１１．０) ０．２

０．３６ ２１．２

０．６９ ４０４．２

０２１１００５Ｇ６
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图４ 仿真结果的评价参数对比图.(a)重建光源质心的三维偏差对比;(b)重建光源和真实光源的重合度对比;
(c)重建图像的相对噪声比对比

Fig．４ Comparisonofevaluationparametersofsimulatedresults敭 a Comparisonof３DCOMoffsetofreconstructedresource 

 b comparisonofDicecoefficientbetweenreconstructedandtruesources  c comparisonofαCNRofreconstructedimage

３．３　肾脏单光源仿真

在本组仿真中,将半径为１．５mm的球形光源,
中心坐标为(２６．９,３９．７,１４．７),放置在肾脏部位,其
真实分布如图５(a)和５(b１)~(b３)所示.截取部分

小鼠躯干用于生成重建网格(~１７００００个四面体单

元,~３１０００个网格节点),未知量被分为１６８９块,
然后使用BSBL算法进行重建,重建光源的三维分

布如图５(c)所示,重建光源的质心坐标为(２６．７,

３９．７,１４．５),与真实光源的质心偏差为０．３mm,Dice

为０．５４,αCNR为５１９９．４.重建BLT结果与CT结果

的融合图像如图５(d１)~(d３)所示.L１ＧLS算法的

三维重建结果如图５(e)所示,相应的L１ＧLS与CT
图像融合结果如图５(f１)~(f３)所示.作为对比,

L１ＧLS重建结果的参数已在表２和图４中给出.

图５ 肾脏单光源重建结果(所有的BLT结果都是归一化强度).(a)真实光源的三维示意图;(b１)~(b３)真实光源的平面

示意图;(c)BSBL重建结果的三维示意图;(d１)~(d３)BSBL重建结果和CT的融合图;(e)L１ＧLS重建结果的三维

　　　　　　　　　　　　　　示意图;(f１)~(f３)L１ＧLS重建结果和CT的融合图

Fig．５Reconstructionresultsofsinglesourceinkidney allBLTresultsarenormalizedintensity 敭 a ３Drenderingoftrue
sourcedistribution  b１ Ｇ b３ transverse coronalandsagittalviewsoftruesourceoverlappedwithCTimages  c 
３DrenderingofBSBLreconstructionresult  d１ Ｇ d３ threeviewsofBSBLreconstructionresultoverlappedwithCT
images  e ３DrenderingofL１ＧLSreconstructionresult  f１ Ｇ f３ threeviewsofL１ＧLSreconstructionresult
　　　　　　　　　　　　　　　　　overlappedwithCTimages

３．４　腹部单光源仿真

在本组仿真中,将半径为１．５mm 的球形光

源,中心坐标为(２８．３,３６．０,９．２),放置在腹部软组

织,真实分布如图６(a)和(b１)~(b３)所示.截取

部分小鼠躯干用于生成重建网格(~１７００００个四

面体单元,~３１０００个网格节点),分为２９０１块,然

０２１１００５Ｇ７
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后使用BSBL算法进行重建,重建光源的三维分布

如图６(c)所示,重建光源的质心坐标为(２８．２,３６．０,

９．３),与真实光源的质心偏差为０．２mm,Dice为

０．６５,αCNR为１７７８．８.重建BLT结果与CT结果的

融合图像如图６(d１)~(d３)所示.图６(e)所示为

L１ＧLS方法的重建结果,相应的L１ＧLS重建结果与

CT图像融合结果如图６(f１)~(f３)所示.作为对

比,L１ＧLS重建结果的参数已在表２和图４中给出.

图６ 腹部单光源重建结果(所有的BLT结果都是归一化强度).(a)真实光源的三维示意图;(b１)~(b３)真实光源的平面

示意图;(c)BSBL重建结果的三维示意图;(d１)~(d３)BSBL重建结果和CT的融合图;(e)L１ＧLS重建结果的三维

　　　　　　　　　　　　　　示意图;(f１)~(f３)L１_LS重建结果和CT的融合图

Fig．６Reconstructionresultsofsinglesourceinabdomen allBLTresultsarenormalizedintensity 敭 a ３Drenderingof
truesourcedistribution  b１ Ｇ b３ transverse coronalandsagittalviewsoftruesourceoverlappedwithCTimages 

 c ３DrenderingofBSBLreconstructionresult  d１ Ｇ d３ threeviewsofBSBLreconstructionresultoverlapped
withCTimages  e ３DrenderingofL１ＧLSreconstructionresult  f１ Ｇ f３ threeviewsofL１ＧLSreconstruction
　　　　　　　　　　　　　　　　resultoverlappedwithCTimages

３．５　肺部双光源仿真

为了测试算法对双光源的重建能力,在本组仿

真中,在小鼠的肺部放置两个半径为１．５mm的球

形光源,左光源中心为(１６．８,５６．９,１３．０),右光源中

心为(２３．２,５６．９,１１．０),真 实 分 布 如 图７(a)和
７(b１)~(b３)所示.截取小鼠肺部区域用于生成重

建网格(~１１００００个四面体单元,~２１０００个网格节

点),未知量被分成３３８６块.利用本研究提出的

BSBL算法进行重建,BLT重建光源的三维分布如

图７(c)所示,相应的BLT重建结果与CT融合结果

如图７(d１)~(d４)所示.作为对比,L１ＧLS方法重

建结果的三维分布以及相应的L１ＧLS与CT图像融

合结果分别如图７(e)和(f１)~(f４)所示.针对肺部

的两个光源,两种算法重建结果的参数对比如表２
和图４所示.

　　为了进一步展示所提BSBL算法的性能,对比

了重建光源的空间光强分布.过光源的质心作一条

直线与小鼠表面相交于 A、B 两点,如图８(a)和
８(b)所示,针对各组仿真,将线段AB 上的光源强度

进行对比,如图８(c)~(f)所示.

３．６　小鼠活体实验

仿真模拟后,为了进一步验证算法在实际情况

下的性能,本课题组设计了一组小鼠实验.小鼠实

验 在 Johns Hopkins 大 学 的 BLT/CBCT(cone
beamCT)系统上完成[１８].小鼠麻醉后,通过手术

将一个生物发光光源(直径×长为０．９mm×２mm的

小圆柱体,Trigalight,mbＧmicrotecAG,Switzerland)
放置在小鼠腹部.使用CBCT系统采集小鼠的CT
数据,Trigalight光源在CT图像上具有很高的对比

度,可通过 CT图像确定其真实位置.利用 CCD
(chargecoupleddevice)采集５９０,６１０,６３０,６５０nm
这４个波长的生物发光信号,如图９(a)所示(图中

只显示了６１０nm 的图像).然后截取小鼠部分躯

干,用于生成重建网格,如图９(b)所示(~９７０００个

四面体单元,~１８０００个网格节点).假设小鼠躯干

为均质模型,采用表１中的软组织参数作为整体的

光学参数.接下来,利用所提BSBL算法进行BLT
重建,重建结果的三维分布如图９(c)所示,相应的

０２１１００５Ｇ８
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图７ 肺部双光源重建结果(所有的BLT结果都是归一化强度).(a)真实光源的三维示意图;(b１)(b２)真实左光源的横断

面和冠状面示意图;(b３)(b４)真实右光源的横断面和冠状面示意图;(c)BSBL重建结果的三维示意图;(d１)(d２)

BSBL重建左光源与CT融合的横断面和冠状面示意图;(d３)(d４)BSBL重建右光源与CT的融合的横断面和冠状面

示意图;(e)L１ＧLS重建结果的三维示意图;(f１)(f２)L１ＧLS重建左光源与 CT融合的横断面和冠状面示意图;

　　　　　　　　　　　　(f３)(f４)L１ＧLS重建右光源与CT融合的横断面和冠状面示意图

Fig．７Reconstructionresultsofdoublesourcesinlungs allBLTresultsarenormalizedintensity 敭 a ３Drenderingoftrue
sourcedistribution  b１  b２ transverseandcoronalviewsoftrueleftsourceoverlappedwithCTimages  b３  b４ 
transverseandcoronalviewsoftruerightsource  c ３DrenderingofBSBLreconstructionresult  d１  d２ 
transverseandcoronalviewsofleftsourceoverlappedwithCTimagesusingBSBLmethod  d３  d４ transverseand
coronalviewsofrightsourceusingBSBL method  e ３DrenderingofL１ＧLSreconstructionresult  f１  f２ 
transverseandcoronalviewsofleftsourceoverlappedwithCTimagesusingL１ＧLSmethod  f３  f４ transverse
　　　　　　　　　　　andcoronalviewsofrightsourceusingL１ＧLSmethod

BLT与CT的图像融合结果如图９(d１)~(d３)所
示.Trigalight光源在小鼠体内的真实位置为(８．７,

２８．２,２．１),重建的质心坐标为(９．１,２８．０,１．３),与真

实光源的质心偏差为０．９５mm.利用L１ＧLS方法

重建的结果的三维分布如图９(e)所示,相应的

L１ＧLS与 CT 融 合 结 果 如 图９(f１)~(f３)所 示.

L１ＧLS方法重建的质心坐标为(９．２,２８．２,３．４),与真

实光源的质心偏差为１．３６mm.

３．７　结果讨论

在BLT重建中,光源分布具有稀疏性的特点,
即相对于整个成像区域,发光光源在大多数情况下

稀疏分布在少数未知空间位置.因此,基于稀疏正

则化的方法被广泛用于BLT重建,并取得了很好的

效果,相比于传统的L２范数正则化重建算法有了

显著提高.根据发光光源在局部区域分布的特点,
本研究通过对系统矩阵进行相关系数分析从而对求

解域进行分块,然后分析了利用 BSBL算法进行

BLT光源重建的可行性.

所提算法需要对成像区域(或局部区域)进行块

划分,可通过其他成像模态,例如CT或磁共振成像

(MRI),来提供[２９,３７Ｇ３９].但是,利用 MRI信息需要

额外的 MRI设备,这无疑增加了对系统的要求.另

外,在没有成像对比剂的情况下,小鼠CT图像的对

比度较差,无法清晰分辨腹部软组织器官.再者,分
割CT图像或 MRI图像时需要额外的人工操作或

专门的图像分割算法,这无疑增加了后处理的负担.
本研究通过计算系统矩阵的列相关性判断哪些体素

是属于一个块.发现相关系数阈值的选择对分块结

果(块的个数、块中未知量的个数)有很大的影响,但
是,当阈值范围为０．９５~０．９８时,BSBL算法的重建

结果变化非常小.同时,如何选择最优相关系数阈

值及进一步通过块划分来提高重建结果的质量,是
本课题组下一步的研究方向.

设计了４个仿真实验,从不同器官及不同光源

个数测试了所提算法的性能.由３．２节到３．５节的

结 果可以看出:１)BSBL方法重建的光源大小与真
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图８ 线段AB 上光源强度的归一化曲线.(a)单光源的线段AB 示意图;(b)双光源的线段AB 示意图;
(c)case１的归一化曲线图;(d)case２的归一化曲线图;(e)case３的归一化曲线图;(f)case４的归一化曲线图

Fig．８NormalizedsourceintensityonlineAB敭 a SchematicoflineABacrosssinglesource  b schematicoflineAB
acrossdoublesources  c normalizationcurveforcase１  d normalizationcurveforcase２  e normalizationcurve
　　　　　　　　　　　　　forcase３  f normalizationcurveforcase４

图９ 小鼠实验的重建结果(所有的BLT结果都是归一化强度).(a)实验中采集到的表面光学信号;(b)表面光学信号在离

散网格上的分布;(c)BSBL重建的三维示意图;(d１)~(d３)BSBL重建结果和CT的融合图;(e)L１ＧLS重建的三维

　　　　　　　　　　　　　示意图;(f１)~(f３)L１ＧLS重建结果和CT的融合图

Fig．９Reconstructionresultsofmouseexperiment allBLTresultsarenormalizedintensity 敭 a Surfaceopticalsignals
collectedinexperiment  b surfaceopticalsignaldistributionondiscretegrids  c ３DrenderingofBSBL
reconstructionresult  d１ Ｇ d３ rransverse coronalandsagittalviewsofBSBLreconstructionresultoverlappedwith
CTimages  e ３DrenderingofL１ＧLSreconstructionresult  f１ Ｇ f３ transverse coronalandsagittalviewsof
　　　　　　　　　　　　　L１ＧLSreconstructionresultoverlappedwithCTimages

实光源相接近,且优于 L１ＧLS方法的重建结果;

２)BSBL方法重建光源的质心坐标的平均偏差为

(０．２±０．０５)mm,远小于 L１ＧLS方法的平均偏差

(０．５±０．３４)mm,如图４(a)所示;３)BSBL算法重建

０２１１００５Ｇ１０
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光源的 Dice值(０．６７)远高于 L１ＧLS方法的结果

(０．２３),如图４(b)所示;４)BSBL算法重建光源的

αCNR(１９２３．４)远高于L１ＧLS方法的结果(２０．５),如
图４(c)所示.在每个仿真中,都是通过手动调整

L１ＧLS方法的正则化系数以获得最好的BLT重建

结果.但是,由于L１ＧLS方法是对整个求解域进行

求解,可 以 看 到 重 建 结 果 中 存 在 很 多 噪 点,如
图３(e)、图５(e)、图６(e)、图７(e)所示.然而由于

BSBL算法利用了基于块稀疏的先验信息,重建结

果集中分布,并最大限度地抑制了噪声,如图３(c)、
图５(c)、图６(c)、图７(c)所示.从图８(c)~(f)的进

一步比较中可以看出,BSBL算法的重建结果相比

于L１ＧLS算法更加稀疏和准确,而且通过图８(f)中
双光源计算结果的比较可知,BSBL算法将两个光

源分开的能力要强于L１ＧLS算法.除了仿真,还进

行了小鼠活体实验,进一步验证了算法的可行性.
如图９所示,与仿真结果的结论一致,BSBL算法在

重建光源大小、质心坐标偏差和噪声制止方面,均优

于L１ＧLS方法.由于活体实验的限制,在肝、肾和

肺中 移 植 光 源 的 困 难 和 风 险 巨 大,但 预 计 所 提

BSBL算法将取得与腹部实验一样优于L１ＧLS算法

的结果.
本研究通过对系统矩阵的列数据进行相关性运

算,对求解域进行分块,然后结合BSBL算法进行

BLT光源分布重建.虽然仿真和小鼠活体实验都

表明了该BSBL算法的可行性,但是仍存在一些不

足:１)其他分块方法,如基于立方体、球体及高斯分

布等分块方法,对BSBL算法的影响没有深入探讨;

２)针对３．２~３．５节的仿真实验,所提BSBL算法的

计算时间分别为８,３０,１０７,１２８s,而L１ＧLS的重建

时间分别为１５,３３,７１,６２s,可见BSBL算法的计算

速度稍慢于L１ＧLS算法的计算速度,未来将继续对

算法进行改进以提高其计算速度;３)仅对比了重建

光源的质心偏差、Dice和αCNR信息,没有进行定量分

析,还需进一步测试该方法的定量性能;４)针对实际

小鼠肿瘤模型的情况,该方法的性能仍需进一步验

证.将在下一步的工作中进行深入研究与探索.

４　结　　论

利用BLT问题中生物发光光源具有稀疏分布

与集中分布的特征,通过对系统矩阵进行相关系数

分析从而方便地对求解域进行块划分,然后利用

BSBL算法进行生物发光光源的三维重建.仿真模

拟与小鼠活体实验结果都表明了该方法的可行性,

并通过与L１ＧLS方法进行对比,突显了所提BSBL
算法的性能.该方法可有效缓解BLT重建问题的

病态性,提高重建结果的准确性,并为生物发光断层

重建在肿瘤模型在体成像提供了参考.
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