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２０１９年６月 Ａｃｔａ　Ｏｐｔｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ Ｊｕｎｅ，２０１９

基于自编码器的荧光分子断层成像快速重建

卢笛１，２，卫潇１，２，曹欣１，２＊＊，贺小伟１，２＊，侯榆青１，２
１西北大学信息科学与技术学院，陕西 西安７１０１２７；

２西北大学西安市影像组学与智能感知重点实验室，陕西 西安７１０１２７

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。

关键词　医用光学；荧光分子断层成像；数据降维；深度学习；自编码器；图像重建
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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“Ｒｅｄｕｃｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ　ｏｆ　Ｄａｔａ　ｗｉｔｈ
Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ”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［１６－１８］。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［２０－２２］，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 ＝

－ｓ·"Ｌ（ｒ，ｓ，ｔ）－μｔＬ（ｒ，ｓ，ｔ）μｓ×

∫
４π

Ｌ（ｒ，ｓ′，ｔ）ｐ（ｓ′·ｓ）ｄΩ′＋Ｓ（ｒ，ｓ，ｔ）槡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

－"·［Ｄｘ "Φｘ（ｒ）］＋μａｘΦ（ｒ）＝Ｓ（ｒ）

－"·［Ｄｍ "Φｍ（ｒ）］＋μａｍΦ（ｒ）＝Φｘ（ｒ）ｃ（ｒ）
烅
烄

烆
，

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［２８－２９］可以得到矩阵方程组

ＫｘΦｘ＝Ｓｘ
ＫｍΦｍ＝ＦＣ
烅
烄

烆
， （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 ＝Ａｍｅａｓ　Ｃ， （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 １
２
Ａｍｅａｓ　Ｃ－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［３０－３３］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ｌａｙｅｒ　１称之为输入层（ｉｎｐｕｔ），即原始的

高维数据；中 间 一 层 是 隐 藏 层（ｈｉｄｄｅｎ　ｌａｙｅｒ）；右 边

一层ｌａｙｅｒ　３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 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｏｆ　ＦＭＴ　ｒａｐｉｄ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ

　　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ｌａｙｅｒ　３的输出 值（由 低

维空间重构得到）尽可能地等于ｌａｙｅｒ　１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
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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．２Ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｎｏｎ－ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ　ｃｙｌｉｎｄｅｒ　ｐｈａｎｔｏｍ．
（ａ）Ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ｎｏｎ－ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ　ｃｙｌｉｎｄｅｒ　ｐｈａｎｔｏｍ；

（ｂ）ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｈｏｔ　ｐｏｉｎｔｓ　ａｔ　ｐｌａｎｅ　ｏｆ　ｚ＝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Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ５－
３３３０ＣＰＵ，４ＧＢ内存的个人计算机上完成。

表１ 各器官的光学参数

Ｔａｂｌｅ　１ Ｏｐｔｉｃａｌ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｆｏｒ　ｎｏｎ－ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ

ｃｙｌｉｎｄｅｒ　ｐｈａｎｔｏｍ

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）槡 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）槡 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＝
２　Ｓｒ∩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
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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

Ｔａｂｌｅ　２ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｉｎｇｌｅ　ｓｏｕｒｃｅ　ｎｏｎ－ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ　ｃｙｌｉｎｄｅｒ　ｐｈａｎｔｏｍ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ｕｓｉｎｇ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ

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．３Ｒｅｓｕｌｔ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｓｉｎｇｌｅ－ｓｏｕｒｃｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．（ａ）－（ｃ）Ｓｔｅｒｅｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅ　２Ｄｃｒｏｓｓ－ｓｅｃｔｉｏｎ

ｖｉｅｗｓ　ａｔ　ｐｌａｎｅｓ　ｏｆ　ｘ＝０ｍｍ　ａｎｄ　ｚ＝１５ｍｍ　ｗｉｔｈ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｄａｔａ；（ｄ）－（ｆ）ｓｔｅｒｅｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅ　２Ｄ

　　　　　　　　　　ｃｒｏｓｓ－ｓｅｃｔｉｏｎ　ｖｉｅｗｓ　ａｔ　ｐｌａｎｅｓ　ｏｆ　ｘ＝０ｍｍ　ａｎｄ　ｚ＝１５ｍｍ　ｗｉｔｈ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ
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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

Ｔａｂｌｅ　３ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｉｎｇｌｅ　ｓｏｕｒｃｅ　ｎｏｎ－ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ　ｃｙｌｉｎｄｅｒ　ｕｓｉｎｇ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ　ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ　ｓｏｕｒｃｅｓ

Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ　ｓｏｕｒｃｅ　 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

Ｔａｂｌｅ　４ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｉｎｇｌｅ　ｓｏｕｒｃｅ　ｎｏｎ－ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ　ｃｙｌｉｎｄｅｒ　ｕｓｉｎｇ
ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｎｏｉｓｅ　ｌｅｖｅｌｓ

Ｎｏｉｓｅ　ｌｅｖｅｌ／％ 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

０６１７００１－６
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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 Ｔ１ａｎｄ　Ｔ２ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｕｓｉｎｇ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ．
（ａ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｔ１；（ｂ）ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｔ２

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

Ｔａｂｌｅ　５ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｏｕｂｌｅ　ｓｏｕｒｃｅｓ　ｎｏｎ－ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ　ｃｙｌｉｎｄｅｒ　ｐｈａｎｔｏｍ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ｕｓｉｎｇ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ

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．５Ｒｅｓｕｌｔ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｄｏｕｂｌｅ－ｓｏｕｒｃｅｓ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．（ａ）－（ｃ）Ｓｔｅｒｅｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅ　２Ｄｃｒｏｓｓ－ｓｅｃｔｉｏｎ

ｖｉｅｗｓ　ａｔ　ｐｌａｎｅｓ　ｏｆ　ｘ＝０ｍｍ　ａｎｄ　ｚ＝１５ｍｍ　ｗｉｔｈ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｄａｔａ；（ｄ）－（ｆ）ｓｔｅｒｅｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅ　２Ｄ

　　　　　　　　ｃｒｏｓｓ－ｓｅｃｔｉｏｎ　ｖｉｅｗｓ　ａｔ　ｐｌａｎｅｓ　ｏｆ　ｘ＝０ｍｍ　ａｎｄ　ｚ＝１５ｍｍ　ｗｉｔｈ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ

０６１７００１－７



光　　　学　　　学　　　报

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．６Ｓｉｎｇｌｅ　ｓｏｕｒｃｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｉｎ　ｄｉｇｉｔａｌ

ｍｏｕｓｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ｕｓｉｎｇ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ　ｕｎｄｅｒ

　　　　　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ

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

Ｔａｂｌｅ　６ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｉｎｇｌｅ　ｓｏｕｒｃｅ　ｉｎ　ｄｉｇｉｔａｌ　ｍｏｕｓｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ｕｓｉｎｇ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ

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．７Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｉｎｇｌｅ　ｓｏｕｒｃｅ　ｉｎ　ｄｉｇｉｔａｌ　ｍｏｕｓｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．（ａ）－（ｃ）Ｓｔｅｒｅｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅ　２Ｄｃｒｏｓｓ－
ｓｅｃｔｉｏｎ　ｖｉｅｗｓ　ａｔ　ｐｌａｎｅｓ　ｏｆ　ｘ＝１１．９ｍｍ　ａｎｄ　ｚ＝１６．４ｍｍ　ｗｉｔｈ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｄａｔａ；（ｄ）－（ｆ）ｓｔｅｒｅｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　　　　ｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅ　２Ｄｃｒｏｓｓ－ｓｅｃｔｉｏｎ　ｖｉｅｗｓ　ａｔ　ｐｌａｎｅｓ　ｏｆ　ｘ＝１１．９ｍｍ　ａｎｄ　ｚ＝１６．４ｍｍ　ｗｉｔｈ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ
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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 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｔ１ａｎｄ　Ｔ２ｗｈｅｎ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　ｔｏ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ　ｕｓｉｎｇ　ＡＥ．
（ａ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｔ１；（ｂ）ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｔ２

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

Ｔａｂｌｅ　７ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｏｕｂｌｅ　ｓｏｕｒｃｅｓ　ｉｎ　ｄｉｇｉｔａｌ　ｍｏｕｓｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ｕｓｉｎｇ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ

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

０６１７００１－９
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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．９Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｏｕｂｌｅ－ｓｏｕｒｃｅｓ　ｉｎ　ｄｉｇｉｔａｌ　ｍｏｕｓｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．（ａ）－（ｃ）Ｓｔｅｒｅｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅ　２Ｄｃｒｏｓｓ－
ｓｅｃｔｉｏｎ　ｖｉｅｗｓ　ａｔ　ｐｌａｎｅｓ　ｏｆ　ｘ＝１１．９ｍｍ　ａｎｄ　ｚ＝１６．４ｍｍ　ｗｉｔｈ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｄａｔａ；（ｄ）－（ｆ）ｓｔｅｒｅｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　　　　　ｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅ　２Ｄｃｒｏｓｓ－ｓｅｃｔｉｏｎ　ｖｉｅｗｓ　ａｔ　ｐｌａｎｅｓ　ｏｆ　ｘ＝１１．９ｍｍ　ａｎｄ　ｚ＝１６．４ｍｍ　ｗｉｔｈ　ＡＥ　ｍｅｔｈｏｄ

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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