
第41卷
 

第11期/2021年6月/光学学报 研究论文
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摘要 针对逆向求解生物组织光学特性参数存在测量精度不高、在体测量困难等问题,提出了一种利用神经网络

模型反演生物组织光学参数的方法,该方法以蒙特卡罗算法输出的不同检测距离r处的漫反射率R(r)作为输入,

以吸收系数和散射系数作为输出。本文将神经网络算法反演的吸收系数、散射系数值与蒙特卡罗算法获得的吸收

系数和散射系数值进行了对比。仿真实验表明:选择r=0.1
 

cm以及r=0.3
 

cm距离处的漫反射率作为输入,利

用神经网络模型反演的吸收系数和散射系数的平均绝对误差分别为0.003和1.574,一致性决定系数R2 分别为

0.9997和0.9915。神经网络模型反演的生物组织参数与蒙特卡罗算法获得的吸收系数、散射系数具有较好的一

致性,且反演精度高,操作简单,为生物组织光学参数的在体测量提供了新思路。
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1 引  言

生物组织的光学特性反映了组织内部的结构信

息及物质含量,精确测量生物组织的光学特性参数

对于疾病的早期诊断、代谢的动态监护及光动力治

疗等具有重要意义[1-4]。但在体生物组织光学参数

测量困难,测量精确度低,因此人们通常采用生物组

织的漫反射率及光通量等信息来反演吸收系数、散
射系数等生物组织的光学特性参数。目前常用的生

物组织参数反演方法主要包括逆向倍增法[5]、逆蒙

特卡罗算法[6-9]、成像技术[10-11]以及神经网络算法。
逆向倍增法是根据迭代算法不断调整光学特性

参数计算值与测量值之间的误差,直到满足误差精

度从而完成迭代过程的一种生物组织光学特性参数

的反演算法。Sardar等[12]利用逆向倍增法,结合双

积分球系统测量了黑色素的吸收系数、散射系数和

散射各向异性因子。Zhang等[13]将逆向倍增法与

蒙特卡罗法相结合用于计算生物组织样品的漫反射

率和透射率。逆向倍增法具有计算时间短以及求解

得到的生物组织光学特性参数精度高的优点,但在

实际应用中,光侧漏问题[14]导致该方法求解的吸收

系数和散射系数的估计值过高,偏离实际值。逆蒙

特卡罗算法基于光子在生物组织中的分布来获得生

物组织的光学特性参数,是蒙特卡罗算法的逆过程。

Zarembo等[15]提出了一种按一定值阶跃变化的逆

向蒙特卡罗算法,并采用该算法得到了脂肪组织的

光学参数。Guan等[16]利用微扰蒙特卡罗法来反演

生物组织的吸收系数和散射系数,以传统蒙特卡罗

数据 为 标 准,对 距 源 分 别 为0.5
 

cm、1.0
 

cm 和

1.5
 

cm的探测点获得的漫射光数据进行反演,反演

获得的参数值与真实值之间的误差在3%以内。采

用CCD成像[17]、光学相干层析成像以及高光谱测

量等成像技术,可以实现生物组织参数的检测,如:
张连顺等[18]设计了基于漫射图像测量生物组织光

学特性参数的方法,马雪洁等[19]对高光谱测量在体

生物组织参数的方式进行了归纳总结。然而,成像

技术实现生物组织参数的精确测量主要取决于成像

设备的精度,以及复杂环境下非生物组织相关参数

背景的去除。神经网络算法以其强大的拟合能力在

生物组织光学中的应用越来越广泛[20],如:Kienle
等[21]设计了一套基于CCD的组织光学参数测量系

统,利用蒙特卡罗模拟结果训练神经网络,以此估计

反射率数据中的吸收系数和散射系数,并通过组织

模拟液———英脱利匹特溶液对测量结果进行了验

证;朱秋生[22]提出了一种利用亚扩散空间分辨漫反

射预测生物组织约化散射系数和相函数参量的人工

神经网络方法,该方法利用光子经生物组织漫反射

的数据样本反向训练神经网络,从亚扩散散射光中

预测相函数参量的信息。然而,上述反演算法利用

漫反射率反演生物组织特性参数时,由于检测距离

r和相应的漫反射值R(r)的选取是特定的,不具备

普适性,并且评价标准单一,不能很好地评估反演算

法的准确性。
本文利用神经网络模型反演生物组织的吸收系

数与散射系数,利用不同检测距离下的漫反射率反

演多组吸收系数与散射系数,同时求得了反演的最

佳检测距离,为生物组织参数的反演算法提供了新

思路。

2 神经网络反演算法的基本原理
 

2.1 组织的光学特性参数

由于生物组织内部的不均匀性,光子在生物组

织内部会受到吸收系数、散射系数、各向异性因子等

光学特性参数的影响。然而在组织内部,光子与组

织间的作用主要以吸收和散射为主,因此在进行生

物组织光学特性参数的反演时,首先要求解吸收系

数和散射系数。下面重点介绍生物组织对光的吸收

作用及散射作用。
生物组织对光的吸收作用主要由血红蛋白、胆

红素、黑色素等发色团引起,吸收系数μa 代表单位

长度光子被吸收的概率,表示单位路径dz 上光子

因被吸收而损失的光能量dha,其计算公式见(1)
式,其常见单位为mm-1 或cm-1。

μa=
dha
dz
。 (1)

  散射作用是由显微水平上组织折射率不均匀造

成的,散射系数μs 表示散射事件发生的频率或者单

位路径dz 上光子因散射而损失的光能量dhs,其计

算公式见(2)式,常见单位为mm-1 或cm-1。

μs=
dhs
dz
。 (2)

  不同层次的生物组织具有不同的光学特性,利
用吸收系数公式和散射系数公式可以确定特定波长

下每一层生物组织的光学性质。生物组织总的吸收

系数的计算公式为
  

μa=BfSμa.oxy+Bf(1-S)μa.deoxy+
Wfμa.water+Mfμa.mel+2.3Cbiliεbili+2.3CβCεβC,

(3)

1117001-2
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式中:Bf 代表血容量分数;S 为血红蛋白的血氧饱

和度;Wf代表水容量分数;Mf 为黑色素的容积分

数;μa.oxy 为含氧血红蛋白的吸收系数;μa.deoxy 为脱

氧血红蛋白的吸收系数;μa.water 为水的吸收系数;

μa.mel为黑色素的吸收系数;Cbili 代表胆红素的浓

度;εbili代表胆红素的吸收系数;CβC 代表β-胡萝卜

素的浓度;εβC 代表β-胡萝卜素的吸收系数。由于胆

红素、β-胡萝卜素等成分对吸收特性的贡献比较小,
因此在计算生物组织的吸收系数时主要考虑含氧血

红蛋白、脱氧血红蛋白、水以及黑色素的影响,而忽

略其他具有吸收特性的成分对吸收系数的影响。因

此(3)式可以简化为[23]

μa=BfSμa.oxy+Bf(1-S)μa.deoxy+
Wfμa.water+Mfμa.mel。 (4)

  散射系数的计算公式为

μs=μs.500 fray
λ
500  

-4

+fMie
λ
500  

-bMie􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ,(5)

式 中:μs.500 为 500
 

nm 处 的 散 射 系 数;fray 为

500
 

nm处的瑞利散射系数;fMie 为500
 

nm处的米

氏散射系数,且满足fMie=1-fray;bMie 为米氏散射

的散射功率。
由(4)式可知,如果得到了Bf、S、Wf 和Mf 的

数值,就可以计算得到生物组织的吸收特性;由(5)
式可知,如果得到了μs.500、fray 以及bMie,就可以计

算得到生物组织的散射特性。当生物组织的吸收系

数及散射系数确定后,就可以进一步得到生物组织

的其他光学特性参数。本文主要根据不同检测距离

下的漫反射率,通过神经网络算法来反演生物组织

的吸收系数与散射系数,以提高吸收系数与散射系

数的反演精度。

2.2 神经网络反演算法

BP神经网络算法通过任意选定一组权值,将给

定目标输出作为方程的代数和来建立方程组,以此

解得待求的权值[24]。如图1所示,BP神经网络模

型的拓扑结构包括输入层I(input
 

layer)、隐含层 H
(hidden

 

layer)以及输出层O(output
 

layer),该模型

通过反向传播不断地调整网络的权值和阈值,使网

络的误差平方和最小,以此达到拟合的目的。基于

神经网络算法的生物组织参数反演算法依靠BP神

经网络强大的非线性映射关系,主要利用输入层在

不同检测距离r下的漫反射率R(r)与输出层生物

组织参数之间的非线性映射关系,实现隐含层以及

各层处理单元数、网络学习系数等参数的设定,最终

达到生物组织参数反演的目的。

图1 BP神经网络模型的拓扑结构

Fig 
 

1 Topological
 

structure
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

model

3 仿真实验

为搭建神经网络反演算法,首先利用蒙特卡罗

(MCML)算法[25]设置生物组织参数,得到特定生物

组织体表面不同距离r处的漫反射率R(r),并将其

作为神经网络反演算法的原始数据。神经网络反演

算法如图2所示,选取每组文件的第i(i=2,4,

6,…,m)个检测距离ri 对应的漫反射率Rri 为输入

参数节点,输出节点为相应检测距离ri 下的吸收系

数和散射系数;同时,隐含层节点数为10个,并设置

好神经网络反演算法的训练函数与传递函数。

图2 神经网络反演算法

Fig 
 

2 Neural
 

network
 

inversion
 

algorithm

首先通过 MCML程序获取神经网络反演算法

的训练集数据。为探究神经网络算法根据不同检测

距离下的漫反射率反演生物组织吸收系数与散射系

数的精度,仿真实验过程中仅改变吸收系数与散射

系数值,其他生物组织光学参数保持不变:各向异性

因子值为0.9,折射率为1.38,组织厚度为2
 

cm,仿
真光源为高斯光源,光源总能量为1

 

J,检测距离间

隔为0.2
 

cm。参考人体皮肤组织的光学特性参

1117001-3
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数[26-27]设置吸收系数变化范围为0.1~1
 

cm-1(步
长为0.1

 

cm-1),设置散射系数的变化范围为10~
100

 

cm-1(步长为5
 

cm-1),则可以获得190组训练

集数据,每组训练集数据包含20个不同的检测距离

r及相应检测距离下的漫反射率Rr。对于测试集

数据来说,设置测试集中吸收系数的范围为0.1~
1

 

cm-1,散射系数的范围为10~100
 

cm-1,其他组

织参数的设置与训练集数据一致,具体如下:各向异

性因子值为0.9,折射率为1.38,组织厚度为2
 

cm,
仿真光源为高斯光源,光源总能量为1

 

J,检测距离

间隔为0.2
 

cm。鉴于吸收系数和散射系数的设置

范围,本文选择不同于训练集的16组数据作为测试

集数据。
采用平均绝对误差(MAE,fMAE)以及一致性决

定系数(R2)作为模型性能指标的评价依据[28]。

MAE值越小,表示预测模型的性能越好。一致性

决定系数R2 表示参考值与预测值的方差比例,R2

的取值范围为(0,1),R2 越接近1,表示模型的拟合

度越好。MAE和R2 的计算公式分别为

fMAE=
1
m∑

m

i=1
yi-ŷi , (6)

R2= ∑
(yi-y

-
i)(ŷi-ŷ

-

i)  
2

∑(yi-y-i)2∑(ŷi-ŷ
-

i)2
, (7)

式中:yi 表示真值;ŷi 表示预测值;y
-
i 表示真值的平均

值;ŷ
-

i 表示预测值的平均值;m代表测试样本的数量。

4 实验结果及分析

根据上述神经网络反演算法,首先利用两点检

测距离r反演生物组织参数,以r=0.1
 

cm和r=
0.3

 

cm对应的漫反射率值作为输入节点,输出节点

为相应的吸收系数和散射系数;以190组训练集数

据和16组测试集数据搭建神经网络,并将神经网络

反演算法得到的吸收系数和散射系数值与 MCML
程序得到的吸收系数和散射系数值进行对比分析。

图3为16组测试集数据利用检测距离r=
0.1

 

cm和r=0.3
 

cm对应的漫反射率反演的吸收

系数和散射系数的结果,图3(a)为反演的吸收系

数,其中横坐标代表测试集数据的个数,纵坐标为吸

收系数值。由图3(a)可以看出,神经网络算法在2
点检测距离下反演的吸收系数曲线与 MCML吸收

系数曲线几乎重合。图3(b)为神经网络算法反演

的散射系数与 MCML程序散射系数的对比图,横
坐标仍代表测试集数据个数,纵坐标为散射系数值。
由图3(b)可知,神经网络算法在两点检测距离下反

演的散射系数曲线的总体趋势与 MCML程序的散

射系数曲线一致,在第3~第10个数据点出现了波

动。利用指标 MAE和R2 对预测结果进行评定,以

r=0.1
 

cm和r=0.3
 

cm对应的漫反射率值反演得

到的吸收系数的 MAE 值为0.003,散射系数的

MAE值 为1.574,吸 收 系 数 的 相 关 系 数 R2 为

0.9997,散射系数的相关系数R2 为0.9915,说明所

提神经网络反演算法与 MCML计算值高度一致。

图3 2点检测距离(r=0.1
 

cm和r=0.3
 

cm)下反演的吸收系数和散射系数。
(a)吸收系数的反演结果;(b)散射系数的反演结果

Fig 
 

3 Inversion
 

of
 

absorption
 

and
 

scattering
 

coefficients
 

in
 

2-point
 

detection
 

distance
 

 r=0 1
 

cm
 

and
 

r=0 3
 

cm  

 a 
 

Inversion
 

of
 

absorption
 

coefficient 
 

 b 
 

inversion
 

of
 

scattering
 

coefficient

  为探究利用多个检测距离对应的漫反射率值进

行神经网络反演的效果,本团队进行了多个检测距

离下的仿真实验。检测距离初始点r=0.1
 

cm,步
长为0.2

 

cm,依次选取4点、6点、8点、10点、12

点、14点检测距离下的漫反射率值作为输入节点。
输入多个不同检测距离下的漫反射率值,利用神经

网络算法反演相应检测点下的吸收系数与散射系

数,反演结果如表1所示。由表1可知:利用6点和
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8点检测距离下的漫反射率反演的吸收系数的

MAE值相同,均为0.001,比其他点数反演的吸收

系数的 MAE值低;利用10点检测距离下的漫反射

率反演的散射系数的 MAE值最低,为1.426;多点

检测距离下利用神经网络反演算法获得的吸收系数

与 MCML程序生成的吸收系数的相关性R2 均高

于0.98,反演的散射系数与 MCML程序生成的散

射系数的相关性R2 均高于0.90;利用神经网络反

演算法反演的吸收系数的MAE均值为0.002,散射

系数的 MAE均值为2.115。
表1 利用神经网络算法反演多点检测距离下的吸收

系数和散射系数的 MAE和R2

Table
 

1 MAE
 

and
 

R2
 

of
 

absorption
 

and
 

scattering
 

coefficients
 

in
 

multi-point
 

detection
 

distances
 

retrieved
 

with
 

neural
 

network
 

algorithm

Detection
distance

 

point
MAE R2

μa /cm-1 μs /cm-1 μa /cm-1 μs /cm-1

2-point 0.003 1.574 0.9997 0.9915
4-point

 

0.002 2.105 0.9999 0.9833
6-point 0.001 1.552 0.9999 0.9844
8-point 0.001 1.848 0.9999 0.9847
10-point

 

0.002 1.426 0.9998 0.9869
12-point

 

0.003 3.008 0.9995 0.9498
14-point

 

0.005 3.389 0.9990 0.9142

  之后,将多个检测距离对应的漫反射率值反演

的吸收系数与 MCML程序得到的吸收系数进行对

比,结果如图4所示。从图4中可以看出,在图中所

示的检测距离下,吸收系数反演值与 MCML值几

乎重合,且2点检测距离反演的吸收系数也可以达

到很高的反演精度,与多点检测距离反演的吸收系

数并无较大差异,仅在14点检测距离时反演结果与

MCML结果出现了微小误差。利用神经网络算法

反演的散射系数与 MCML散射系数的比较如图5
所示,可以看出,神经网络算法的反演值与 MCML
值在趋势上是吻合的,但波动点数多,且随着检测点

数的增多,反演效果有所下降。
利用神经网络反演算法进行吸收系数与散射系

数的反演时,随着输入节点数的增加,吸收系数和散

射系数反演的 MAE值均有所增大,且 MAE值出

现波动,而相关系数的R2 均减小,这表明检测距离

点数的增多导致误差增大,线性相关性下降。当采

用12点检测距离对应的漫反射率值进行反演时,神
经网络算法反演的散射系数与 MCML值的拟合曲

线开始出现波动,而采用14点检测距离对应的漫反

射率进行生物组织参数的反演时,反演值与 MCML

图4 吸收系数反演值与 MCML值的比较

Fig 
 

4 Comparison
 

of
 

absorption
 

coefficient
 

obtained
 

by
neural

 

network
 

inversion
 

algorithm
 

and
 

MCML

图5 散射系数反演值与 MCML值的比较

Fig 
 

5 Comparison
 

of
 

scattering
 

coefficient
 

obtained
 

by
neural

 

network
 

inversion
 

algorithm
 

and
 

MCML

值出现了较大偏差。这主要是因为利用神经网络算

法进行吸收系数与散射系数的反演时,当输入节点

的数据量相似且数据量过多时,容易造成神经网络

算法模型的复杂度增加,出现过拟合现象[29-30],导致

反演效果降低。这说明,选择最佳的检测距离点数

反演吸收系数与散射系数,才能提高反演精度。
神经网络算法反演的吸收系数与散射系数值同

MCML值的误差非常小,多点检测距离反演的吸收

系数、散 射 系 数 的 MAE 均 值 分 别 为 0.002 和

2.115,说明该算法具有操作快捷方便、反演参数精

确度高的优点。神经网络反演算法只需要在输入层

输入至少两点检测距离对应的漫反射率值,就可以

在输出层反演出生物组织的吸收系数与散射系数,
这对于采用非接触方式(如采用探测器获取漫反射

率)反演生物组织的吸收系数与散射系数具有重要

的指导意义。

5 结  论

神经网络算法是一种非接触式的生物组织特征
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参数反演算法,利用该算法可以高精度地反演生物

组织的光学特性参数。本团队利用神经网络算法反

演了生物组织的吸收系数和散射系数,并将 MCML
算法获得的吸收系数和散射系数作为真值,将二者

进行对比,结果表明:神经网络反演算法具有很高的

准确度,在多点检测距离下反演的吸收系数、散射系

数的 MAE均值分别为0.002及2.115。值得注意

的是,由于存在神经网络过拟合问题,因此需要选择

合适的检测距离进行吸收系数与散射系数的反演。
仿真实验表明,选择6点检测距离以下的漫反射率

值作为输入可以提高生物组织光学特征参数的反演

精度,而且在实验设计上和数据获取方面更加简单。
该方法为后续生物组织光学参数的在体测量提供了

新思路。
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