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摘 要：针对传统扩散光学层析（DOT）成像方法获取的图像精度较低，且主要对规则的圆形异质体进

行重建的问题，本文利用解剖图像提供的结构先验信息并结合具有网络模型简单、需要调整的网络参

数少、网络训练速度快等优点的栈式自编码（SAE）网络，发展了基于多信息融合和 SAE 网络的 DOT 图

像重建方法。为验证所提方法的可行性和有效性，进行了一系列的数值模拟和定量评估。实验结果表

明，与无先验信息方法相比，该方法可有效提高低吸收对比度（1.5）情况下的图像质量，使得平均绝对误

差降低 62%，均方误差降低 11%，定量重建率值由 139% 降低为 107% 更接近 100%。对单目标和双目

标椭圆形异质体重建时，融合先验信息的方法获得重建图像的位置、尺寸、形状以及吸收系数更接近真

实值，与无先验信息方法相比平均绝对误差至少降低 8%，均方误差至少降低 5%，定量重建率值更接近

100%。
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0 引言

扩散光学层析（Diffuse Optical Tomography， DOT）作为一种新型的功能光学成像技术，其利用波长范

围在 600~900 nm 的近红外光入射生物组织体，根据在生物组织边界得到的光流量，从而重构组织内部光学

特性的三维分布［1］。该技术具有无创、无电离辐射以及可提供生物组织生理学信息等优势，在乳腺肿瘤成像

和脑功能成像等领域极具应用潜力［2-4］。在 DOT 成像过程中，近红外光在组织中传播具有强散射特性，且边

界测量数据远小于需要重构的组织体光学参数个数［5］。因此，为提高 DOT 图像重建质量，国内外研究人员

发展了多种图像重建优化算法。其中，常用的策略为非线性迭代算法中添加不同类型的正则化项，基本思

想是在每次迭代过程中添加额外的惩罚项进行正则化约束，以抑制测量噪声和减小模型误差所带来的影

响，从而获得不适定问题的稳定近似解。典型的正则化方法包括 L1 范数正则化和 L2 范数正则化［6］。基于

L2 范数的正则化方法可有效的重建 DOT 图像，但 L2 范数具有平滑效应，对图像边缘恢复较差。L1 范数则

可以保持边缘，但易出现阶梯效应，导致图像产生虚假边缘。此外，国内外学者提出将扩散光学层析成像技

术与现有的医学成像模态结合发展成为多模态成像技术。如 BROOKSBY B A 和邓勇等分别把磁共振成像

（Magnetic Resonance Imaging， MRI）和微型计算机断层扫描系统提供的解剖结构图像作为结构先验信息，

以 Laplace 算子的形式引入到正则化方法中以提高 DOT 图像重建质量［7⁃8］。实验结果均表明，多模态方法可
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以提高重构光学参数图像的空间分辨率和量化度。但是，多模态成像方法首先需要对结构图像进行分割，

且图像分割的准确性取决于操作者的经验水平。此外，这些方法无法从根本上避免 DOT 逆向问题的不适

定性，导致图像空间分辨率低和量化度低，以及由于多次迭代导致重建耗时长。

近年来，人工神经网络以其抽象特征提取和识别、较强的模型构建和泛化能力被广泛应用于图像重建

领域。FENG Jinchao 等提出了基于反向传播神经网络（Back Propagation Neural Network， BPNN）的 DOT
图像获取方法，通过直接建立边界光信息与吸收系数的对应关系，克服逆问题求解的不适定性，但 BPNN 训

练速度较慢并且模型泛化能力不足［9］。YEDDER H B 等和 YOO J 等提出基于卷积神经网络的 DOT 图像重

建方法。神经网络泛化能力进一步提高，但是网络参数较多，计算量更大，对于计算机性能要求高［10-11］。在

各种神经网络中，栈式自编码（Stacked Auto-Encoder， SAE）具有网络模型简单，需要调整的网络参数少，网

络训练速度快的优点。此外，SAE 的无监督预训练过程，可为多层神经网络训练找到一个良好的初始权重

和偏差，有利于抑制输入数据中的噪声干扰，并在基于误差反向传播算法的微调过程中减少训练时间［12］。

目前，基于人工神经网络的 DOT 图像重建研究多对规则的圆形异质体进行图像重建，但针对形状欠规则异

质体的图像重建还没有相关研究。

为此，本文面向 DOT 技术在乳腺肿瘤成像中的实际应用，发展了基于多信息融合和 SAE 网络的 DOT
图像重建方法。该方法将 MRI 获取的解剖图像与 DOT 中测量得到的边界光流量经过预处理后作为输入

值，经过 SAE 网络模型，最终输出 DOT 光学参数图像。为验证该方法的有效性，本文进行了基于圆形和椭

圆形的单异质体以及双异质体模拟。并与无结构图像先验信息时的基于 SAE 的 DOT 成像结果进行了对

比。此外，设置了平均绝对值误差、均方误差和定量重建率三个指标对图像重建质量进行评估。

1 研究方法

1.1　光在生物组织中的传播

对乳腺组织等较厚组织体，近红外光在其内部的传输规律可由扩散方程，即辐射传输方程的一阶球谐

展开近似描述。其中，稳态扩散方程描述为

[ ∇D ( r ) ∇ - μ a ( r ) c ] Φ ( r，r s )= δ ( r，r s ) （1）

式中，D ( r )= c/( 3μ s ' ( r ) ) 为扩散系数，c 为组织内光速，μ's( r )为约化散射系数，μ a ( r ) 为吸收系数，Φ ( r，r s ) 为

光子密度，δ ( r，r s )表示在 r处的迷向光源。为求解上述方程常结合 Robin 边界条件

Φ ( r，r s )+ 2kD ( r ) sn ⋅ ∇Φ ( r，r s ) |r∈ ∂Ω = 0 （2）

式 中 ，∂Ω 表 示 边 界 ，参 数 k = ( 1 + R eff ) / ( ( 1 - R eff ) )， R eff = -1.4399n-2 + 0.7099n-1 + 0.6681 + 0.0636n 为

有效反射系数，n 为组织体对环境的相对折射率，通常 Φ 可以基于有限元法求解［13］。

1.2　基于 SAE神经网络的图像重建

基于神经网络的 DOT 图像重建策略摒弃了求解反向问题的复杂和耗时过程。本文只有吸收系数 μ a 是

需要重建，约化散射系数 μ's 为已知常数。以未融合先验信息时基于 SAE 网络的 DOT 图像重建为例，网络的

输入数据为边界光流量 Φ i ( i = 1，2，3，...，m )，输出数据集为相应的吸收系数 μ a，j ( j= 1，...， N )。其中，m 为

测量数据个数，N 为有限元节点数。

1.2.1　栈式自编码器网络模型

本文使用的栈式自编码人工神经网络包含两个自编码器（Autoencoder， AE），SAE 的训练过程包括无

监督的预训练及有监督的微调两个过程［14-15］，如图 1 所示。

在预训练阶段，第一个 AE1 器将原始输入数据 Φ 映射到 SAE 网络的第一个隐藏层，通过最小化重构误

差获得网络的权重W 1 和偏置 b1。随后第二个 AE2 器将第一个隐藏层的输出结果作为其输入，继续最小化

重构误差获得网络权重W 2 和偏置 b2。在无监督预训练结束后，添加全连接层作为 SAE 的输出层并对网络

整体的权重及偏置进行微调。预训练得到的权重和偏置Wk，b k（k = 1，2），被用作各神经层间权重和偏置的

初始值。SAE 网络第二个隐藏层和输出层之间的权重W 3 和偏置 b3 被随机初始化。最后网络基于误差反向

传播原理

通过计算预测输出值和期望输出值间的均方误差来最小化其损失函数，以求对网络模型中的权重和偏
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置进行微调得到最佳的参数W ′k，bik（k = 1，2，3）。其损失函数定义为

J = ∑
j

N

‖μ a，j - μ′a，j‖2 /2N （3）

式中，μ a，j 和 μ′a，j 分别为第 j 个样本的实际值和神经网络预测值，N 为总的数据集样本数。

1.2.2　自编码 AE 网络

AE 是一种由编码器和解码器组成的无监督学习神经网络模型，如图 2［16］所示。编码器作用是将输入数

据的特征提取至隐藏层，而解码器将输入数据从隐藏层中重构出来。AE 网络的训练过程使得输入和输出

大小相同，主要原理描述为

对于编码过程，对 AE 网络的输入：m 个输入样本 Φ i（i = 1，2，3，...，m）进行编码处理，通过式（4）的编码

函数 f对原始输入 Φ 编码，输出到隐藏层向量 h k ( k = 1，...，n )，n 为隐藏层神经元个数

h= f ( Φ )=WΦ + b1 （4）

式中，W是一个 n × m 的权重矩阵，b1 ∈ Rn 是输入层与隐藏层间的偏置。

对于解码过程，通过式（5）的解码函数 f ̂将隐藏层输出 h映射到输出层，完成对输入样本 Φ 的重构

Φ′= f ̂ ( h )=W Th+ b2 （5）

式中，W T 是一个 m × n 的权重矩阵，b2 ∈ Rm 是隐藏层与输出层间的偏置，Φ′表示对原始输入数据 Φ 进行重

构后的信息。AE 网络最终训练的结果为 Φ′= f ̂ ( f ( Φ ) )≈ Φ，保留输入数据的主要特征，降低数据中的噪声

图  1　SAE 训练过程

Fig. 1　SAE training process

图  2　自编码器网络结构图

Fig. 2　Autoencoder network diagram
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影响。

为了得到模型的最优参数W、W T、b1、b2，通过计算原始样本输入 Φ 和重构后的 Φ′间均方误差来最小化

其损失函数。

1.2.3　网络有监督微调阶段

SAE 网络有监督微调阶段主要包括：输入层（L0）、全连接隐藏层（L1）和预测输出层（L2）。人工神经网络

进行微调原理图如图 3 所示。

使用已经初始化权重W [ l ] 和偏差变量 b[ l ]，根据迭代结果，计算输出层预测值和真实值 μ a 的均方误差。

将 误 差 分 摊 给 各 层 所 有 单 元 ，从 而 获 得 各 层 单 元 的 误 差 ，进 而 调 整 各 层 之 间 的 权 重 和 偏 差 。 本 研 究 使 用

Adam 优化器基于学习率来控制神经网络的调整速度，激活函数使用的是 Sigmoid 函数。

1.3　评价指标

为了定量评估两种方法在 DOT 重构中的性能，计算了平均绝对误差（Mean Absolute Error， MAE）、均

方误差（Mean Square Error， MSE）和定量重建率（Quantitativeness Ratio，QR）三个度量指标［17-19］

MAE = ∑i = 1
N || μ a，true ( i ) - μ a，pre ( i ) /N （6）

MSE = (∑i = 1
N || μ a，true ( i ) - μ a，pre ( i ) /N ) 2

+ ∑i = 1
N || μ a，pre ( i ) - μ̄ a，pre

2
/N （7）

QR = max ( )μ apre /max ( )μ atrue × 100% （8）

式中，μ a，true ( i )、μ a，pre ( i ) 分别是有限元节点第 i 处真实值以及神经网络预测的吸收系数。 μ̄ a，pre 为预测吸收系数的

平均值 ，N 为有限元节点总数。此处 ，MAE 和 MSE 均用于评估重建图像与真实图像之间的误差。前者 ，

MAE 计算了平均误差，MSE 同时计算了平均误差和标准偏差。QR 计算重建目标体吸收系数与真实吸收系

数的比值，用于重建方法的定量性评估。理论上 MAE 和 MSE 越低，说明重建结果越好，QR 越接近 100%，

表示重建图像的吸收系数值越接近真实值。

2 结果分析

2.1　数据集的生成

在 半 径 40 mm 的 二 维 圆 形 仿 体 中 嵌 入 异 质 体 来 模 拟 乳 腺 肿 瘤 组 织 ，将 仿 体 离 散 为 8 762 个 三 角 形 和

4 526 个有限元节点。为了生成用于神经网络训练的数据集，嵌入大小、位置和吸收系数不同异质体，其中，

圆形异质体半径分别为 6 mm、8 mm 和 10 mm，椭圆异质体的半长轴变化范围为 6~10 mm，半短轴变化范围

为 4~8 mm，步长均为 2 mm。利用随机函数生成 120 个异质体中心坐标；背景吸收系数设为 0.003 4 mm-1，约

图  3　网络微调原理图

Fig. 3　Schematic of network fine-tuning
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化散射系数设为 1 mm-1。异质体-背景的吸收系数的对比度（异质体吸收系数与背景吸收系数比值）为 1.5~
3.0，步长为 0.5，约化散射系数与背景一致。双异质体与单异质体仿体生成基本一致，区别在于双异质体仿

体内部有两个位置随机分布的异质体，且两异质体不重合。

设置共 16 个同轴源探测对均匀布配在仿体的边界，如图 4 所示。当某一光源激发时，除自身以及两侧

邻近的位置外，共 11 个位置探测，一组得到 16×11（176）个测量数据用于图像重建。为了模拟真实测量值，

在计算测量值中加入 40 dB 的随机高斯噪声。

为了使得数据特征更加明显，需要对测量数据进行预处理

Φ sca = ( )Φ Φ bac - Φ ave σ （9）

式中，Φ bac 是在仿体的光学参数均为背景值时测得一组边界光流量，Φ 是加入异质体后测量得到的边界光流

量，Φ ave 为单个样本的平均值，σ 为单个样本的标准差，经过数据预处理之后数据 Φ sca 的均值为 0，方差为 1。

与光学仿体相对应模拟生成 MRI 图像，如图 5 所示。生成灰度图像的大小为 51×51，总共 2 601 个像素

点，在输入网络之前做最大值最小值归一化预处理。将经过预处理的测量值（176）和灰度图像信息（2 601）

进行融合，作为一组数据的输入（2 777），网络输出为吸收系数（4 526），共获得 5 670 组样本数据，划分为训

练集 3 780 组，验证集 1 620 组，测试集 270 组。

对于 SAE，根据经验将隐藏层 1 和隐藏层 2 的神经元数量分别设置为 100 和 300。此外，神经网络的学

习率均设置为 0.001，最小批次分别设置为 20 组，预训练次数为 2 000，微调次数为 300。

图  4　二维圆形仿真模型

Fig. 4　2D circular simulation model

图  5　模拟异质体分布的 MRI图像和对应的光学图像

Fig. 5　MRI image and corresponding optical image that simulate target distributions
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2.2　数值模拟实验

为了评估和比较融合先验信息前后 SAE 网络重建图像的性能，进行了一系列的数值模拟，并对实验结

果进行了定性和定量的比较。主要对四种情况进行了对比。

1）随机分布的圆形异质体，目标体半径固定 10 mm，吸收对比度分布为 1.5、2.0、2.5 和 3.0。图 6 的第一

行是无先验信息方法的重建图像（No prior），第二行是融合先验信息方法的重建图像（Prior），第三行是沿着

穿过仿体和异质体中心线的吸收系数剖线，黑色圆圈代表真实异质体。

从图 6 可以看出当异质体半径均为 10 mm，在不同吸收对比度下，添加先验信息与否均可重建出异质体

的位置和尺寸，且随着吸收对比度的提高，重建图像的质量均有所提高。当吸收对比度为 1.5 时，无先验信

息方法的重建图像中异质体边缘轮廓模糊，伪影较多，且吸收系数过高估明显，而融合先验信息方法对重建

结果有明显的改善。

为进一步定量比较两种方法，表 1 列出了重建图像的 MAE、MSE 和 QR 值，且为了容易对比，给出了表 1
对应的条形图（图 7）。从表 1 和图 7 可以发现，融合先验信息方法的重建图像的 MAE 均明显小于无先验信

息方法所得的值，而 MSE 仅在吸收比度为 2 时略微大于无先验信息方法对应的值。其原因是吸收对比度为

2 时，无先验信息方法获取的图像较真实值偏小，导致其标准偏差值偏小。此外，融合先验信息方法重建图

像的 QR 值也更加接近 100%。定量分析表明融合先验信息方法图像重建质量更高。

2）随机分布的圆形异质体，吸收对比度固定为 3.0，半径分别为 6 mm、8 mm 和 10 mm。图 8 是采用融合

先验信息和无先验信息两种方法获得的重建图像以及对应的异质体吸收系数剖线。可以观察到两种方法

均可较准确地重建图像，但是，小半径时，融合先验信息方法重建图像的轮廓更加清晰，且量化度更优。

图  6　不同吸收对比度下，基于无先验信息和融合先验信息的圆形单异质体重建及剖线

Fig. 6　Reconstructed images and profiles of a single circular target with different absorption contrasts based on no prior and prior 
methods
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表  1　圆形单异质体不同目标-背景吸收系数对比度重建图像评估指标计算结果

Table 1　Calculation results of evaluation indexes for a single circular target reconstruction 
with different absorption contrasts

Metric

Contrast
1.5
2.0
2.5
3.0

MAE

Prior
9.07×10-5

1.48×10-4

1.49×10-4

1.88×10-4

No prior
1.47×10-4

1.70×10-4

1.72×10-4

2.27×10-4

MSE

Prior
1.18×10-4

2.68×10-4

3.38×10-4

3.89×10-4

No prior
1.32×10-4

2.46×10-4

3.47×10-4

4.87×10-4

QR

Prior
107%
128%

96%
99%

No prior
139%
127%
119%
131%

图  7　表 1 对应的条形图

Fig. 7　Bar charts corresponding to Table 1

图  8　不同半径下基于无先验信息和融合先验信息的圆形单异质体重建及剖线

Fig. 8　Reconstructed images and profiles of a single circular target with different radii based on no prior and prior methods
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表 2 和图 9 分别是重建图像的 MAE、MSE 和 QR 值以及对应的条形图。进一步定量比较可以发现融合

先验信息方法重建图像的 MAE 在不同半径下均优于无先验信息方法的重建值，表明重建图像与真实图像

差距较小。与第一种情况相同，融合先验信息方法重建图像的 MSE 值没有显示出绝对优势。从 QR 值可以

看出，无先验信息方法的 QR 值在小半径和大半径时分布显示了低估和过高估计，而融合先验信息方法的

QR 值具有一定程度的过高估。综合对比发现，吸收对比度与异质体尺寸相比对重建结果影响较大，因此下

文对椭圆形异质体重建图像结果评估时，仅研究了不同吸收对比度的情况。

3）随机分布的单个椭圆形异质体，吸收对比度分别为 1.5、2.0、2.5 和 3.0。图 10 是两种方法获得的重建

图像以及对应的吸收系数剖线。当异质体为椭圆形时，融合先验信息方法的图像重建结果在异质体位置、

尺寸、形状以及量化度方面均优于无先验信息方法的结果。尤其当吸收系数对比度较小时，无先验信息方

法重建的异质体中心位置有明显的偏差且形状有明显的膨胀。在其它吸收系数对比度下，无先验信息方法

重建图像存在膨胀且边缘轮廓模糊的现象。此外，从剖线图可以看出融合先验信息方法重建图像的量化度

更接近真实值，而无先验信息方法重建结果在低吸收对比度和高吸收对比度时分别表现出明显的过高估和

低估。

为进一步定量比较两种方法，单个椭圆异质体重建图像的 MAE、MSE 和 QR 值比较见表 3 以及相应的

条形图见图 11。可以看到融合先验信息方法的三个评估指标均表现出明显的优势。以吸收系数对比度 1.5
为例，融合先验信息方法比无先验信息方法重建图像的 MAE 和 MSE 分别减少了 40.1% 和 46.8%，且其 QR
值（101%）比无先验信息方法的 QR 值（130%）更接近 100%。其它组数据也可以观察到类似结果，即融合先

验信息方法重建图像的 MAE 和 MSE 显著降低，并且 QR 值也更接近 100%。这些结果表明融合先验信息方

法重建图像有更高的精度。

4）随机分布的双椭圆异质体，吸收系数对比度分别为 1.5、2.0、2.5 和 3.0。图 12 中，两种方法均可有效预

测异质体的位置。比较两种方法获取的重建图像可以看到，无先验信息方法重建图像的背景伪影较多，异

质体的边缘轮廓也不够清晰，且除吸收对比度为 2.5 外，同一仿体中两个相同的异质体的重建结果在形状、

尺寸和量化度上有明显的差异。进一步观察吸收系数剖线可以看到融合先验信息方法的剖线更接近真实

值，而无先验信息方法获取的吸收系数在低吸收对比度时量化度较差，随着吸收对比度增大吸收系数有明

表  2　圆形单异质体相同吸收对比度不同半径重建图像评估指标计算结果

Table 2　Calculation results of evaluation indexes for a single circular target reconstruction 
with different radii and the same absorption contrasts

Metric
r/mm

6
8

10

Prior
1.47×10-4

1.27×10-4

1.92×10-4

MAE
No prior

1.83×10-4

1.69×10-4

2.38×10-4

Prior
1.82×10-4

3.34×10-4

4.37×10-4

MSE
No prior

1.81×10-4

2.97×10-4

4.64×10-4

QR
Prior
118%
118%
102%

No prior
92%

102%
128%

图  9　表 2 对应的条形图

Fig. 9　Bar charts corresponding to Table 2
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图  10　不同吸收对比度下，基于无先验信息和融合先验信息的椭圆形单异质体重建及剖线

Fig. 10　Reconstructed images and profiles of a single elliptic target with different absorption contrasts based on no prior and 
prior methods

表  3　椭圆形单异质体不同目标-背景吸收系数对比度重建图像评估指标计算结果

Table 3　Calculation results of evaluation indexes for a single elliptic target reconstruction 
with different absorption contrasts

Metric

Contrast
1.5
2.0
2.5
3.0

MAE
Prior

5.09×10-5

7.13×10-5

1.25×10-5

1.35×10-4

No prior
8.71×10-5

8.70×10-5

1.66×10-4

1.46×10-4

MSE
Prior

4.60×10-4

1.02×10-4

9.62×10-5

2.17×10-4

No prior
8.65×10-4

1.32×10-4

1.72×10-4

2.54×10-4

QR
Prior
101%
108%
102%
109%

No prior
130%

76%
94%
89%

图  11　表 3 对应的条形图

Fig. 11　Bar charts corresponding to Table 3
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显的过高估现象，而融合先验信息方法在不同对吸收对比度情况下均与真实值接近。

表 4 为图 12 各组图像的 MAE、MSE 和 QR 值，并绘制对应条形图 13。同样以吸收系数对比度 1.5 为例，

融合先验信息方法重建的图像比无先验信息方法重建图像的 MAE 和 MSE 分别减少了 34.9% 和 53.7%，并

且 QR 值分别是 98% 和 56%，融合先验信息方法的 QR 值更接近 100%，表 4 中的其它数据也可以观察到类

似结果。总体来说，可以看出融合了先验信息使得重建图像 MAE 和 MSE 都显著减少，并且 QR 也更加接近

100%，即融合先验信息可以得到更好的重建结果。

图  12　不同吸收对比度下，基于无先验信息和融合先验信息的双椭圆形异质体重建及剖线

Fig. 12　Reconstructed images and profiles of double elliptic targets with different absorption contrasts based on no prior and prior 
methods

图  13　表 4 对应的条形图

Fig. 13　Bar charts corresponding to Table 4
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3 结论

为了提高 DOT 的重建图像质量，本文发展了一种融合先验信息 SAE 神经网络方法的 DOT 图像重建方

法。为验证该方法的有效性，对融合先验信息与无先验信息两种方法的实验结果进行了比较和定量评估。

其中，具有不同吸收对比度和不同尺寸的圆形单异质体模拟结果表明，融合先验信息方法重建结果与真实

图像更接近，且当吸收对比度比较小时，融合先验信息方法对于重建图像质量改善较为明显。在异质体吸

收对比度为 1.5 时，与无先验信息方法相比，MAE 降低 62%，MSE 降低 11%，QR 由 139% 降低为 107%，更

接近 100%。需要说明的是，当圆形异质体吸收对比度大于 1.5 且半径较大时，理论上更容易获得异质体图

像，因此两种方法均取得了较好的图像重建质量。对于包含形状欠规则的单个和两个的异质体进行图像重

建，融合先验信息方法能够让背景清晰、异质体尺寸和位置准确、异质体吸收系数更接近真实值。尤其当异

质体吸收系数比较小，融合先验信息可以减小预测误差。定量分析表明，融合先验信息的方法使得重建图

像的 MAE、MSE 都显著减小 ，与无先验信息方法相比 MAE 至少降低 8%，MSE 至少降低 5%，QR 更接近

100%。综合评估表明，融合先验信息能有效提高成像精度和改善重建图像的质量。
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Abstract： Diffuse Optical Tomography （DOT） is a new functional optical imaging technique that 
demonstrates the potential applications in breast tumor imaging and functional brain imaging. It has the 
advantages of being non-invasive， non-ionizing radiation， and providing physiological information about 
biological tissues. The image reconstruction process of DOT， that is， the inverse problem， is ill-posed， 
resulting in a low degree of quantification and spatial resolution of the reconstructed image. Traditional 
DOT image reconstruction methods cannot completely solve the problem of low imaging accuracy， mainly 
reconstruct the target with a regular shape （circle）. In recent years， artificial neural networks have been 
widely used in the field of image reconstruction with their strong feature extraction and recognition 
capabilities. In this paper， Stacked Auto-Encoder （SAE） neural network is proposed to improve the DOT 
image quality. SAE is a relatively simple model where fewer network parameters need to be adjusted， and 
therefore the training speed is fast. SAE network consists of two autoencoders， which are unsupervised 
learning neural network models， including encoder and decoder. The encoder works by extracting the 
features of the input data to the hidden layer， while the decoder reconstructs the input data from the hidden 
layer. A fully connected layer after the autoencoder is added as the output layer of SAE. The SAE network 
training process consists of two stages. The first stage is unsupervised pre-training for getting initial 
weights and bias values. The second stage is that based on the principle of error backpropagation， the 
network minimizes the loss function by calculating the mean squared error between the predicted output 
value and the expected output value， then optimizes the weights and biases in the network model， and 
finally reconstructs the optical parameter image. For practical applications， anatomical prior information 
incorporated into SAE neural network is utilized to reconstruct DOT images with the targets of different 
shapes （circle and ellipse）. To simulate the tumor in breast tissues， a two-dimensional circular phantom 
with a radius of 40 mm is used to simulate background tissue， and the circular and elliptical targets are 
respectively embedded in the background phantom to simulate breast tumors. Sixteen coaxial source-
detector optodes are equally arranged around the phantom boundary. For each illumination， except the 4 
detectors nearest to the source position， the remaining 11 detectors are used to measure the light intensities 
on the boundary， leading to a total of 16×11 （176） measurements. To more closely simulate the real case， 
40 dB noise is added to the measurement data. Based on the numerical optical phantoms， the corresponding 
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MRI images with the size of 51×51 are simulated to provide anatomical prior information. In SAE 
network， the normalized measurement data and the normalized gray values of the MRI image are utilized as 
the neural network inputs， and the optical parameters of the finite element nodes are used as the outputs to 
obtain DOT image. In order to verify the feasibility and effectiveness of the proposed method， a series of 
numerical simulation experiments with and without prior information are carried out. The experimental 
results are assessed and compared quantitatively using the Mean Absolute Error （MAE）， Mean Square 
Error （MSE） and Quantitativeness Ratio （QR）. The experimental results of the single circular target with 
different absorption contrast and different size show that the reconstruction results of the prior information-
based SAE method are closer to the real image， and when the absorption contrast is low （1.5）， the MAE 
of the fusion prior information method is reduced by 62%， the MSE is reduced by 11%， and the QR value 
is reduced from 139% to 107% which is closer to 100%， compared with no prior information method. It is 
worth mentioning that when the absorption contrast is larger than 1.5 and the radius is larger， both methods 
can achieve better image reconstruction quality since it is easier to recover the target in theory. For the 
image reconstruction of single and double targets of elliptic shapes， the prior information-based SAE 
method can accurately recover the size and position of the target and demonstrates high noise robustness 
and quantitativeness. Especially， when the absorption contrast is relatively small， the prior information-
based SAE method can reduce the prediction error effectively. In addition， the quantitative analysis and 
comparison show that the MAE and MSE are significantly reduced by using the prior information-based 
SAE method. We find that the MAE is reduced by at least 8%， MSE is reduced by at least 5%， and the 
value of QR is closer to 100%. The comprehensive evaluation indicates that our proposed method can 
effectively improve the imaging accuracy and the quality of DOT reconstruction images.
Key words： Diffuse optical tomography； Prior information； Stacked auto-encoder neural network； Breast 
tumor； Image reconstruction
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