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摘要　多激发点荧光分子断层成像(FMT)重建过程中生成的系统矩阵规模较大,导致计算复杂度高,重建时间长.

为了加快重建速度并保证其准确性,基于人工神经网络理论,通过降低系统矩阵规模,提出了一种快速FMT重建

方法.具体来说,采用的降维方法是自编码器,即一种典型的人工神经网络,训练数据为由系统矩阵和表面荧光测

量值组成的矩阵,然后使用自编码器网络的编码部分得到原始矩阵在低维空间上的表示.为了测试所提方法的性

能,设计了一系列数值模拟实验,包括非匀质圆柱体实验和数字鼠实验.实验结果表明,该方法能有效缩短重建时

间,得到较高的重建精度.
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Abstract　ThelargeＧscalesystemmatrixgeneratedduringthereconstructionprocedureofmultipleexcitationpoints
basedonfluorescence moleculartomography FMT leadstothehighcomputationalcomplexityandlong
reconstructiontime敭Inordertoshortenthereconstructiontimeandensureitsaccuracy basedonthetheoryof
artificialneuralnetwork ANN  weproposeafastreconstructionmethodforFMTbyreducingthedimensionof
systemmatrixinthispaper敭Specifically thedimensionreductiontoolistheautoencoder AE  whichisafamous
ANNarchitecture andduringthetrainingofAE theinputmatrixdataconsistsofsystem matrixandsurface
fluorescencemeasurementdata thentherepresentationofthepreviousmatrixinthelowerdimensionalspaceis
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１　引　　言

荧光分子断层成像(FMT)作为一种重要的分

子成像技术,在深层组织的成像、精准量化以及多模

态成像[１]等方面具有明显优势.FMT利用激光底

透扫描以及超声探头深度定位的方式[２],获取１０万

级数量的深层荧光信息,结合重建算法和分析软件

实现三维断层信号的扫描及重建,进而得到目标的
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三维分布、形态、荧光强度等信息,具有高灵敏度、高
时间分辨率、无电离、无放射性,以及成本低、成像快

捷等诸多优点[３].近十年来,荧光探针的靶向性技

术[４]、临床的无创定量分析、在体特异性分子活动可

视化、多模态成像技术成为了研究重点.

FMT主要应用于肿瘤的早期检测和药物分子

监测等生物医学方面[５].将FMT应用于目标重建

时,考虑到目标本身对光的吸收和散射作用,根据检

测的光分布,如何准确而快速地重建出荧光标志物,
一直都是FMT中的关键问题.近年来,在重建算

法的 研 究 中,侯 榆 青 等[６]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,该
方法可以降低FMT重建的病态性,提升大规模数

据集下的重建效率.受压缩感知理论启发,董芳

等[７]提出了一种结合自适应可行区域迭代收缩策略

和分段正交匹配追踪算法的重建方法,该方法可显

著提高荧光目标的定位精度和荧光产额的定量分

布,降低了算法对参数选取的依赖.由于FMT成

像过程采用单个投影角度,产生的投影数据信息含

量较少,导致重建图像质量差,重建精度较低.为了

提高重建的准确性,研究者常常把多个投影角度获

得的荧光数据及系统矩阵分别整合成大规模的表面

荧光向量和系统矩阵,再将其用于重建算法[８],但系

统矩阵规模的增大必然会导致重建速度的下降[９],
因此,在保证重建准确度的前提下,缩小系统矩阵的

规模,提高重建速度成为本文研究的重点.
早期 的 数 据 降 维 方 法 主 要 有 主 成 分 分 析

(PCA)[１０]、线 性 判 决(LDA)[１１]、典 型 关 联 分 析

(CCA)[１２]、局部保留投影(LPP)[１３]等,属于流形学

习的范畴,主要用于处理数据量较小的高维数据,在
数据可视化、数据分析、数据去噪等方面表现相对良

好.自２００６年Hinton等[１４]在Science杂志上发表

了名为“ReducingtheDimensionalityofDatawith
NeuralNetworks”的文章至今,深度学习(DL)已被

广泛应用于自然语言处理、图像识别、推荐系统和数

据降维等领域[１５],常用的方法和模型有自编码器

(AE)、稀疏编码(SC)、受限波兹曼机(RBM)、深度

信念网络(DBN)等[１６Ｇ１８].其中自编码器是一种无

监督学习神经网络,采用梯度下降法配合反向传播

算法进行训练,目的在于使神经网络的输出值尽可

能地等于输入值[１９].当自编码器中设置的隐藏层

节点数量小于原始输入节点数量时,即可实现期望

的降维功能[２０Ｇ２２],属于非线性降维方法.

本文提出了一种基于自编码器的FMT快速重

建方法,该方法通过降低系统矩阵的规模来达到提

高重建速度的目的.本文所用到的自编码器为单隐

藏层网络结构,节点个数为１００.具体来说,首先使

用系统矩阵及表面测量值构成的矩阵训练自编码

器,然后利用自编码器的编码部分得到系统矩阵和

表面测量值的低维空间表达[２３],最后将降维后的上

述数 据 用 于 不 完 全 变 量 截 断 共 轭 梯 度 算 法

(IVTCG)[２４]进行验证.结果表明,通过自编码器不

仅能够有效降低系统矩阵的规模,还能在提高重建

速度的同时兼顾重建精度.

２　理论方法

２．１　FMT前向模型

光在生物组织中的传播可以用辐射传输方程

(RTE)来描述[２５]:

１
c
∂L(r,s,t)

∂t ＝

－sÑL(r,s,t)－μtL(r,s,t)μs×

∫
４π

L(r,s′,t)p(s′s)dΩ′＋S(r,s,t)２,(１)

式中:Ω′为在s方向上的立体角;c为光在生物组织

中的传输速度;L(r,s,t)为辐射度,表征t时刻介

质中s方向r点处单位面原单位立体角上的光子流

能量;μt为消光系数;μs 为生物组织的散射系数;

p(s′,s)为散射相位函数,表示单次散射时光子由入

射方向s′散射到方向s的概率;S(r,s,t)为生物体

发光光源的空间和角度分布.由于近红外谱段

(７００~９００nm)光在非匀质介质中的传播具有高散

射、低吸收的特性[２６],因此,辐射度传输方程可以用

耦合的扩散方程(DE)来近似表示[２７],激发光和发

射光可以分别表示为

－ Ñ[Dx ÑΦx(r)]＋μaxΦ(r)＝S(r)

－ Ñ[Dm ÑΦm(r)]＋μamΦ(r)＝Φx(r)c(r){ ,

r∈Ω, (２)
式中:Ω 为成像物体占据的三维空间;S(r)为激发

光的空间和角度分布;Dx 为激发光的扩散系数;Dm

为发射光的扩散系数;μax为荧光团对激发光的吸收

系数;μam为荧光团对发射光的吸收系数;Φx 为激发

光的光强分布向量;Φm 为发射光的光强分布向量;

c(r)为所要求解的荧光探针分布.结合Robin边界

和有限元方法[２８Ｇ２９]可以得到矩阵方程组

KxΦx＝Sx

KmΦm＝FC{ , (３)
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式中:Kx 和Km 为系统矩阵;Sx 为激发光源向量;F
为对未知荧光光源分布进行离散化后得到的矩阵;

C 为待重建的未知光源分布向量.去掉方程两边的

非测量值可以建立如下线性关系:

Φmeas
m ＝AmeasC, (４)

式中:Φmeas
m 为由Φm 去掉内部元素后得到的 M 维

列向量,代表获得的表面荧光测量信息;Ameas为由系

统矩阵A 去掉内部元素后生成的M 维系统矩阵.
本课题组采用了３６个投影角度,(４)式可以视为由

所有投影角度对应的子系统方程组合而成的.

２．２　FMT逆向问题

FMT重建是一个典型的逆问题,得到的解往往

是通过优化的数学方法求出的近似解.为了解决逆

问题的不适定性,可以将FMT重建问题归结为寻

找(４)式的稀疏解的问题,借助压缩感知的思想,引
入正则项[３０],得到如下重建模型

min １２ AmeasC－Φmeas ２
２＋λ C p{ }, (５)

式中:λ为正则化参数;C p 为对应p 范数的惩罚

项;Φmeas为表面荧光测量值.(５)式中的目标函数

是凸函数且不可微,直接求解比较困难,而不完全变

量截断共轭梯度算法(IVTCG)算法可以有效解决

此问题.因此,解决多角度投影造成的系统矩阵规

模较大、重建计算复杂度等问题成为实现快速FMT
重建的关键.

２．３　基于自编码器的FMT快速重建框架

基于２．２节提到的大规模系统矩阵会降低重建

速度这一问题,本课题组提出了一种基于自编码器

的FMT快速重建框架.如图１所示,自编码器是

一种三层神经网络,分为编码、解码两个过程,主要

应用在数据去噪、数据降维、特征提取[３０Ｇ３３]等方面.
图１(a)中展示了本课题组使用的自编码器网

络,最左边layer１称之为输入层(input),即原始的

高维数据;中间一层是隐藏层(hiddenlayer);右边

一层layer３是输出层(output),即从低维空间重构

得到的数据.

图１ 基于自编码器的FMT快速重建框架

Fig．１ FrameworkofFMTrapidreconstructionbasedonautoencoder

　　假设输入数据是M 维的高维数据,隐藏层节点

数为R(手动设置)———即低维空间上的维数.通过

反向传播算法进行训练,使layer３的输出值(由低

维空间重构得到)尽可能地等于layer１的输入值,
这样就认定隐藏层的低维空间中R 维数据包含着

输入数据的某些特征,进而实现降维处理.
具体操作如下:图１(a)中,前向计算完成后,得

到M 维的系统矩阵Ameas和M 维的表面荧光测量值

Φmeas
m ,将二者组成矩阵XM×N,输入到自编码器中进

行训练.为了实现高维数据的非线性降维,加快收

敛速度,在反向传播算法中选取tanh作为激活函

数,如(６)式所示

f(y)＝tanh(y)＝
exp(y)－exp(－y)
exp(y)＋exp(－y)

, (６)

式中:y 为训练过程中每次计算得到的输出值.采

用均方误差作为损失函数,通过最小化损失函数来

优化网络,损失函数如(７)式所示:

J(W)＝
１
２
[Y(x)－Y′(W,x)]２, (７)

式中:Y 为优化网络过程中得到的输出矩阵;x 为输

入层的每一个样本,即XM×N 中的每一列;Y′为训练

过程中每次迭代生成的矩阵;W 为权值矩阵.采用

０６１７００１Ｇ３
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梯度下降法配合反向传播过程,反复进行权值矩阵

W 及偏置向量b 的更新,直至收敛或达到预设迭代

次数,训练结束.
继而进行图１(b)的操作,使用训练好的自编码

器的编码部分,此时的权重及偏置已确定,通过

(８)式计算得到矩阵XM×N 在低维空间上的特征表

示YR×N:

y＝f(Wx＋b), (８)
从而得到逆问题的低维度表示,如(９)式所示,结合

IVTCG重建算法得出结果:

ΦR×N ＝AR×NC, (９)
式中:ΦR×N 为表面荧光测量值的低维空间表示;

AR×N 为系统矩阵的低维空间表示,相比于原始 M
维数据,其维度变为R 维,矩阵规模大大减小.由

于自编码器可以有效减小数据的冗余,很好地重现

数据特征[３４],因此应用降维后的数据进行FMT重

建仍可以获得较好的重建结果.

３　实验与结果

３．１　实验设置

为了验证基于自编码器的FMT快速重建方法

的有效性与准确性,设计了单光源非匀质圆柱仿真

实验、双光源非匀质圆柱仿真实验和数字鼠仿真实

验,圆柱仿真实验采用如图２(a)所示的非匀质圆柱

体作为研究对象.圆柱体的半径为１０mm,高为

３０mm,主要包含肌肉、肝脏、肺、心脏、骨骼５个器

官,各器官的光学参数如表１[３５]所示.荧光目标用圆

柱体模拟,放置在肺部,荧光产额设定为０．０５mm－１,

３６个激发点均匀地分布在z＝１５mm的平面上,并

图２ 非匀质圆柱仿体示意图.(a)非匀质圆柱仿体模型;
(b)激发点在z＝１５mm处的平面分布示意图

Fig．２DiagramofthenonＧhomogeneouscylinderphantom敭

 a ModelofnonＧhomogeneouscylinderphantom 

 b distributionofshotpointsatplaneofz＝１５mm

且距表面一个光子自由程,如图２(b)所示.

　　本课题组根据不同模型的复杂程度,尝试将神

经网络的隐藏层节点数分别设置为不同的数值,实
验结果证明,当隐藏层节点数为１００时,可以达到较

好的降维效果.所有计算均在配置为IntelCorei５Ｇ
３３３０CPU,４GB内存的个人计算机上完成.

表１ 各器官的光学参数

Table１ OpticalparametersfornonＧhomogeneous
cylinderphantom

Organ μax/mm－１ μsx/mm－１ μam/mm－１ μsm/mm－１

Muscle ０．００５２ １０．８０ ０．００６８ １０．３０

Heart ０．００８３ ６．７３ ０．０１０４ ６．６０

Lungs ０．０１３３ １９．７０ ０．０２０３ １９．５０

Liver ０．０３２９ ７．００ ０．０１７６ ６．６０

Bone ０．００６０ ６０．０９ ０．００３０ ３０．７４

　　为定量评估本课题组所提方法的性能,引入定

位误差(LE)、加权中心误差(WCLE)、Dice系数和

归一化均方根误差(NRMSE)等指标.其中,定位

误差定义为重建中心(x,y,z)和真实目标(x０,y０,

z０)之间的欧几里得距离:

fLE＝ (x－x０)２＋(y－y０)２＋(z－z０)２.
(１０)

　　加权中心误差定义为加权中心(xW,yW,zW)与
真实目标(x０,y０,z０)之间的欧几里得距离:

fWCLE＝ (xW －x０)２＋(yW －y０)２＋(zW －z０)２.
(１１)

　　Dice系数可以验证重建区域与真正荧光区域

的相似性.Dice系数越大,说明重建结果与真实结

果越接近.Dice系数的表达式为

fDice＝
２Sr∩So

Sr ＋ So
, (１２)

式中:Sr和So 分别为重建区域和真实光源区域所

含的点集.
归一化均方根误差定义式为

fNRMSE＝
Crec－Corg ２

Corg ２
. (１３)

式中:Crec为重建得到的荧光产值;Corg为原始荧光

产值.fNRMSE越接近于０说明重建准确率越高.

３．２　单光源重建实验

在单光源重建实验中,将半径为０．５mm、高为

２mm的圆柱体置于肺部模拟真实目标,中心位置

是(０mm,６mm,１５mm).在前向问题中,将仿体

离散化成包含６８３９６个四面体单元和１２０１９个网格

０６１７００１Ｇ４



光　　　学　　　学　　　报

节点的有限元网格.在逆向问题中,仿体被离散化

成包含２９６０２个四面体单元和５２８５个网格节点的

有限元网格,原始系统矩阵的规模是４７８５×５２８５.
由于在构建自编码器网络过程中,隐藏层节点数的

设置将会直接影响降维的效果[３２],因此,本课题组

设计了５组实验,分别将隐藏层的节点数设置为

５０、１００、１５０、２００、３００,使用自编码器方法后的重建

结果如表２所示.
表２ 采用自编码器方法得到的单光源非匀质圆柱仿真实验的重建结果

Table２ ReconstructionresultsofsinglesourcenonＧhomogeneouscylinderphantomsimulationexperimentsusingAEmethod

Method(dimensionality) LE/mm WCLE/mm NRMSE/mm－１ Time/s Dice

IVTCG ０．７３ ０．２５４６ ３．３６４０ ７．６８ ０．５２００

AE＋IVTCG(５０) ０．７３ ０．２４３８ ０．０２３９ ４．２２ ０．６６６７

AE＋IVTCG(１００) ０．７３ ０．１７８９ ０．０１８６ ３．９８ ０．６６６７

AE＋IVTCG(１５０) ０．７９ ０．２６２１ ０．０２０４ ４．３７ ０．６０００

AE＋IVTCG(２００) ０．７９ ０．４１００ ０．０２８０ ４．４８ ０．５２００

AE＋IVTCG(３００) １．２６ ０．６０４７ ０．０３１８ ４．７６ ０．４４４４

　　由表２可知,当隐藏层节点数设置为１００时,重
建LE、WCLE、重建时间、Dice系数均达到较高水

平,因此本课题组的仿体实验均将隐藏层节点数预

设为１００个.降维后,系统矩阵规模变成１００×
５２８５,分别采用IVTCG算法对原始数据和降维后

的数据进行重建,使用Tecplot软件展示重建立体

图,并采集x＝０mm和z＝１５mm平面处的二维

截面图,如图３所示.结果显示,使用自编码器方法

降维至１００维后,仍可以得到分辨率较高的可视化

视图,且光源位置清晰,重建结果的中心误差、归一

化均方根误差明显减小,重建时间明显缩短,Dice
系数增大.

图３ 单光源重建图.(a)~(c)采用原始数据得到的重建立体图及在x＝０mm、z＝１５mm处的二维截面图;
(d)~(f)采用自编码器方法得到的重建立体图及在x＝０mm、z＝１５mm处的二维截面图

Fig．３ResultdiagramofsingleＧsourcereconstruction敭 a Ｇ c Stereogramofreconstructionresults the２DcrossＧsection
viewsatplanesofx＝０mmandz＝１５mmwithoriginaldata  d Ｇ f stereogramofreconstructionresults the２D
　　　　　　　　　　crossＧsectionviewsatplanesofx＝０mmandz＝１５mmwithAEmethod

０６１７００１Ｇ５
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　　在FMT成像过程中,重建质量往往会受激发

光源个数的影响.为了验证该方法的稳定性,本课

题组设计了激发光源个数分别为３６、１８、９、６、３的仿

真实验.重建结果如表３所示,可见:当激发光源个

数在３个以上时,可以达到较好的重建效果,且各个

指标在小范围内上下浮动;激发光源个数为３时,各
指标有所下降,但仍在误差允许的范围内,重建时间

明显少于使用原始数据重建的时间.可见,采用自

编码器方法降维的FMT快速重建具有良好的稳

定性.
表３ 采用自编码器方法得到的单光源非匀质仿体在不同激发光源个数下的定量仿真实验结果

Table３ QuantitativesimulationresultsofsinglesourcenonＧhomogeneouscylinderusingAEmethodunder
differentnumberofexcitationsources

Numberofexcitationsource LE/mm WCLE/mm NRMSE/mm－１ Time/s Dice

３６ ０．７３ ０．１７８９ ０．０１８６ ３．９８ ０．６６６７

１８ ０．７３ ０．２０９４ ０．０３３４ ４．２１ ０．６６６７

９ ０．７３ ０．５２３５ ０．０２３６ ４．８５ ０．６６６７

６ １．１７ ０．４１１８ ０．０４７４ ４．０２ ０．４７００

３ １．２６ １．２６００ ０．０５３４ ４．１７ ０．４０００

　　在FMT重建过程中,噪声干扰是不可避免的,
为了验证该方法的抗噪声性能,设计了５组不同比

例噪声下的对比仿真实验,结果如表４所示.可见,

加入不同比例的噪声后,重建效果依然良好,重建时

间仅有微小的扰动,表明自编码器方法具有良好的

稳定性.
表４ 采用自编码器方法得到的单光源非匀质仿体在不同噪声水平下的定量仿真实验结果

Table４ QuantitativesimulationresultsofsinglesourcenonＧhomogeneouscylinderusing
AEmethodunderdifferentnoiselevels

Noiselevel/％ LE/mm WCLE/mm NRMSE/mm－１ Time/s Dice

５ ０．７３ ０．６７２３ ０．０１５２ ４．０９ ０．６６６７

１０ ０．７３ ０．６８７９ ０．０１５９ ４．２０ ０．６６６７

１５ ０．７３ ０．１４６１ ０．０１９２ ４．３３ ０．６６６７

２０ ０．７９ ０．２０３３ ０．０１７９ ４．０１ ０．６０００

２５ １．２６ ０．７２１３ ０．０１６４ ４．８０ ０．４０００

３．３　双光源重建实验

为了进一步评估基于自编码器的FMT快速重

建方法应对多目标复杂情况的处理能力,本课题组设

计了 双 光 源 非 匀 质 仿 体 实 验,在(０mm,６mm,

１５mm)和(０mm,－６mm,１５mm)处分别放置半径

为０．５mm、高为１．５mm的圆柱体模拟真实的荧光目

标T１和T２.在前向问题中,仿体被离散化成包含

１１９５６１个四面体单元和２１１４６个节点的有限元网格;
在逆向问题中,仿体被离散成包含１９０８３个四面体单

元和３４７９个节点的有限元网格.
由于在构建自编码器网络过程中,隐藏层节点

数的设置将直接影响降维的效果[３２],因此,本课题

组设计了５组实验,分别将隐藏层节点数设置为

５０、１００、１５０、２００、３００,进行仿真重建实验,分析T１、

T２的重建结果.图４展示了定位误差及重建时间,
可见,当隐藏层节点数设置为１００时,各指标稳定,

T１、T２均可达到较好的重建结果.

　　因此,使用自编码器方法进行双光源重建时设

定隐藏层节点数为１００,即降维前原始系统矩阵的

规模为４７８８×３４７９,降 维 后 系 统 矩 阵 的 规 模 为

１００×３４７９,将两组数据分别输入IVTCG算法进行

重建,结果如表５所示.使用Tecplot软件展示重

建立体图并采集x＝０mm和z＝１５mm平面处的

二维截面图,如图５所示.结果表明,采用自编码器

方法的多目标重建同样可以得到分辨率较高的重建

立体图,重建精确度高,相似系数、归一化均方误差

等指标明显优化,重建时间约减少了１/２.

３．４　数字鼠单光源重建实验

为了进一步评估自编码器方法在FMT系统中

的性能,进行了数字鼠单光源重建实验.真实光源

中心为(１１．９mm,６．４mm,１６．４mm).在前向问题

中,将仿体离散化成包含１０８３９６个四面体单元和
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图４ 采用自编码器方法时,双光源T１和T２在不同维度下的重建结果.(a)T１重建结果;(b)T２重建结果

Fig．４ T１andT２reconstructionresultsusingAEmethodunderdifferentdimensionality敭

 a ReconstructionresultsofT１  b reconstructionresultsofT２

表５ 采用自编码器方法得到的双光源非匀质圆柱的定量仿真实验结果

Table５ QuantitativesimulationresultsofdoublesourcesnonＧhomogeneouscylinderphantom
simulationexperimentsusingAEmethod

Method Target LE/mm WCLE/mm NRMSE/mm－１ Time/s Dice

IVTCG
T１ ０．６１６９ ０．４９１５
T２ １．３９７１ ０．９３６９

０．３２９１ ２４．３４３８ ０．２３６１

AE＋IVTCG
T１ ０．６１６９ ０．４８２６
T２ １．３２８６ ０．４５９８

０．０４９１ １０．５１７０ ０．４４４４

图５ 双光源重建图.(a)~(c)采用原始数据得到的重建立体图及在x＝０mm、z＝１５mm处的二维截面图;
(d)~(f)采用自编码方法得到的重建立体图及在x＝０mm、z＝１５mm处的二维截面图

Fig．５ResultdiagramofdoubleＧsourcesreconstruction敭 a Ｇ c Stereogramofreconstructionresults the２DcrossＧsection
viewsatplanesofx＝０mmandz＝１５mmwithoriginaldata  d Ｇ f stereogramofreconstructionresults the２D
　　　　　　　　crossＧsectionviewsatplanesofx＝０mmandz＝１５mmwithAEmethod

０６１７００１Ｇ７
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１９０１９个网格节点的有限元网格;在逆向问题中,仿
体被离散化成包含１８６０２个四面体单元和２６０４个

网格节点的有限元网格.
重建结果表明,单光源小鼠重建数据降维至

１００时各个指标稳定且相对更优,如图６所示,位置

误差LE及重建时间在隐藏层节点数设置为１００时

达到最优,因此将隐藏层节点数设置为１００,降维前

系统矩阵的规模为７５５２×２６０４,降维后矩阵的规模

为１００×２６０４.

　　分别使用原始数据和经自编码器降维后的数据

用于IVTCG重建,结果如表６所示,使用 Tecplot
软件展示重建立体图并采集x＝１１．９mm 和z＝
１６．４mm平面处的二维截面图,结果如图７所示.
结果表明,相对于原始数据的重建,使用自编码器方

图６ 采用自编码器方法得到的单光源小鼠实验在

不同维度下的重建结果

Fig．６Singlesourcereconstructionresultsin digital
mouseexperiments using AE method under
　　　　　differentdimensionality

表６ 采用自编码器方法得到的单光源小鼠的定量仿真实验结果

Table６ QuantitativesimulationresultsofsinglesourceindigitalmouseexperimentsusingAEmethod

Method LE/mm WCLE/mm NRMSE/mm－１ Time/s Dice

IVTCG ０．４０４２５ ０．４２６８ ０．２５０９ ５．８１１２ ０．４０００

AE＋IVTCG ０．４０４２５ ０．５６３５ ０．０３４３ １．７３０８ ０．５７００

图７ 单光源数字鼠的仿真实验结果.(a)~(c)采用原始数据得到的重建立体图及在x＝１１．９mm、z＝１６．４mm处的

二维截面图;(d)~(f)采用自编码器降维方法得到的重建立体图及在x＝１１．９mm、z＝１６．４mm处的二维截面图

Fig．７Resultsofsinglesourceindigitalmouseexperiments敭 a Ｇ c Stereogramofreconstructionresults the２DcrossＧ
sectionviewsatplanesofx＝１１敭９mmandz＝１６敭４mmwithoriginaldata  d Ｇ f stereogramofreconstruction
　　　　results the２DcrossＧsectionviewsatplanesofx＝１１敭９mmandz＝１６敭４mmwithAEmethod
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法得到的重建立体图同样具有较高的分辨率和精确

度,且相似系数、归一化均方根误差等指标明显优

化,重建时间大大缩短,进一步验证了基于自编码器

的快速重建方法的可行性.

３．５　数字鼠双光源重建实验

为了进一步评估基于自编码器的FMT快速重

建方法应对多目标复杂情况的处理能力,设计了近

距离双光源数字鼠仿体实验,在(１１．９mm,６．４mm,

１６．４mm)和(１１．９mm,１０．９mm,１６．４mm)处分别

放置半径为０．５mm、高为１mm的圆柱体,模拟真

实荧光目标T１和T２.在前向问题中,仿体被离散

化成包含１１９３１３个四面体单元和２０１１７个节点的

有限元网格.在逆向问题中,仿体被离散化成包含

１８６０２个四面体单元和２６０４个网格节点的有限元

网格.
如图８所示,当隐藏层节点数设置为１００时,各

指标稳定,T１、T２均可达到较好的重建结果.因此

将隐藏层节点数设置为１００个,降维前系统矩阵的

规模为６９９６×２６０４,降维后矩阵的规模为１００×
２６０４.分别采用IVTCG方法和AE＋IVTCG方法

进行 重 建,通 过 表 ７ 的 定 量 分 析 可 知,AE＋
IVTCG方法在重建时间上明显优于IVTCG方法,
且相似系数、归一化均方根误差等指标也有不同

程度的改善.

图８ 使用自编码器压缩至不同维度时双光源T１和T２的重建结果.(a)T１的重建结果;(b)T２的重建结果

Fig．８ ReconstructionresultsofT１andT２whencompressedtodifferentdimensionsusingAE敭

 a ReconstructionresultsofT１  b reconstructionresultsofT２

表７ 采用自编码器方法得到的双光源非匀质圆柱的定量仿真实验结果

Table７ QuantitativesimulationresultsofdoublesourcesindigitalmouseexperimentsusingAEmethod

Method Target LE/mm WCLE/mm NRMSE/mm－１ Time/s Dice

IVTCG
T１ ０．６１６９ １．２８７６

T２ ０．６８３３ ０．９３６９
０．２６１７ ４７．７７６ ０．３３３３

AE＋IVTCG
T１ ０．６１６９ １．２８７６

T２ ０．５１６９ ０．４５７９
０．０２２０ ２０．１７１ ０．４０００

　　使用Tecplot软件展示重建立体图并采集x＝
１１．９mm和z＝１６．４mm平面处的二维截面图,结
果如图９所示.结果表明,使用自编码器方法得到

的重建可视化图像光源区分度良好,可以处理距离

较近的双光源数字鼠结构,进一步证实了基于自编

码器的快速重建方法应对复杂光源仿体的稳定性.

４　结　　论

之前的研究往往采用多角度投影的方法来提高

FMT成像系统的重建准确度,而大规模的系统矩阵

会导致计算复杂度增大,重建速度减慢.为了解决

此问题,本课题组提出了基于人工神经网络中无监

督学习算法———自编码器的FMT快速重建方法.
具体来说就是,构建具有较少隐藏层节点数的自编

码器网络,采用tanh作为激活函数,均方误差作为

损失函数,使用自编码器对系统矩阵和表面荧光测

量值组成的矩阵进行训练,同时利用自编码器的编

码部分得到矩阵的低维空间表达,实现降维处理,最
后采用IVTCG进行重建的方法.为了评估自编码

器方法的性能,进行了单光源和双光源非匀质圆柱

体数值模拟,以及单光源数字鼠模拟实验.引入定

位误差、加权中心误差、Dice系数、归一化均方根误

０６１７００１Ｇ９
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图９ 双光源小鼠的仿真实验结果.(a)~(c)采用原始数据得到的重建立体图及在x＝１１．９mm、z＝１６．４mm处的

二维截面图;(d)~(f)采用自编码器降维方法得到的重建立体图及在x＝１１．９mm、z＝１６．４mm处的二维截面图

Fig．９ResultsofdoubleＧsourcesindigitalmouseexperiments敭 a Ｇ c Stereogramofreconstructionresults the２DcrossＧ
sectionviewsatplanesofx＝１１敭９mmandz＝１６敭４mmwithoriginaldata  d Ｇ f stereogramofreconstruction
　　　　　results the２DcrossＧsectionviewsatplanesofx＝１１敭９mmandz＝１６敭４mmwithAEmethod

差和图像重建时间等参数以及多光源检验和噪声干

扰测试,IVTCG和 AE＋IVTCG两种处理方法的

对比结果表明,本课题组提出的方法在自编码器降

维后,仍可得到分辨率较高的视图,光源位置清晰,
且重建的定位误差和归一化均方根误差明显减小,
重建时间大幅缩短.但目前的仿真实验还需要人为

设定隐藏层节点数,因此,结合数据特征,选择最优

的自编码器模型,是本课题组下一步研究的方向和

重点.
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