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摘 要: 为克服光学层析图像重建的病态性,通常在重建过程中加入先验信息.本文采用含有二值线过程

的 G ibbs分布作为图像的先验模型,该模型具有保留清晰边缘的全局平滑特性.由于重建目标函数是连续变量和

二值离散变量的混合体,常规的优化算法无法实现.为此,提出了一种基于耦合梯度神经网络的优化方法.优化过

程中,能量函数关于光学参数的梯度计算是关键,本文提出一种基于梯度树的梯度求解方法.对吸收系数和散射

系数的重建结果表明:该方法可高效地重建光学层析图像;线过程的引入可以改善重建的病态特性,提高图像的

重建质量.
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Abstract: In order to fix the prob lem of ill posedness, some a priori in formation shou ld be incorporated in the

process of op tical tomography reconstruction. In this paper, aG ibbs d istribution w ith b inary line process is in troduced as a

prior mi age mode,l wh ich can resu lt in a global smoothnessw ith sharp edges. Becau se of the coexistence of the b inary and

con tinuous variab les in the ob jective function, trad itional optmi ization algorithm s are not valid. Therefore, a coup led gradi

en t neural network is proposed. In the process of op tmi ization, the grad ien t computation of the energy function w ith respect

to optical param eters is critica,l forwh ich, an algorithm based on the gradient tree is pu t forward. The reconstruction mi ages

correspond ing to both the absorption and scattering coefficients proved that the proposed algorithm can be mi p lem en ted ef

fectively w ith h igh quality resu lts by the in troduction of the b inary line process.

Keywords: op tical tomography; line p rocess; Bayes ianm ethod; rad iative transfer equation

1 引言

光学层析成像 ( optical tomography, OT )是近年来广为

关注的一种新型成像技术.它利用波长近似为 650nm < l<

900nm的近红外光对介质进行照射,通过对受照体表面的

透射光和散射光的测量对受照体内部的光学参数 (吸收系

数 a和散射系数 s )进行成像. OT技术起步于上世纪 80

年代,我国在上世纪 90年代中期才涉足该项研究.目前,大

多数的重建方法都是基于传输方程的近似形式 扩散方

程的重建
[ 1~ 3]

,然而,当散射系数不远大于吸收系数或两者

都较小时,基于扩散方程的重建会失败
[4]
.因此,有必要实

现直接基于传输方程的重建
[5, 6]

.另外, OT重建问题是一

个不适定的病态问题
[7]
,测量数据中的误差会在重建过程

中被放大.所以, 合适的先验信息的选择对于重建结果非

常关键.文中采用的是带有二值线过程的 G ibbs分布,它具

有保留清晰边缘的全局平滑特性.线过程理论首先由 G e

man和 Geman提出
[8]
,后广泛用于信号处理领域

[ 9, 10]
.本

文通过贝叶斯框架将先验信息加入,利用最大后验概率理

论形成重建目标函数.由于线过程是二值的,目标函数成

为二值离散变量和连续变量的混合函数,常规的优化方法

不能适用, 这使得 目标函数 的优化变 得非常困

难.本文提出了一种基于神经网络的优化方法,定义了带
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惩罚项的能量函数,通过给定的网络拓扑结构,实现了基

于辐射传输方程光学层析图像的重建. 实验证明: 该方法

可有效地重建光学层析图像,改善 OT重建的病态特性,得

到更理想的重建结果.

2 前向模型

光子在散射介质中传播的与时间无关的辐射传输方

程为:

   ( r, ) + ( a + s ) ( r, ) =

S ( r, ) + s!
2!

0

p ( , ∀) ( r, ∀) d ∀ ( 1)

其中  ( r, )为在空间位置 r处,方向角为 时的辐射,

S ( r, )是光源的强度分布, p ( , ∀)称为散射相函数,一
般用 H enyey G reenstein散射相函数表示, 即: p ( cos∀) =

1- g
2

2p ( 1+ g
2
- 2g cos∀) 3/2

,其中, ∀为 , ∀的角度差, g为各向

异性系数,表征角度的散射分布.有多种方法可以求解这

个传输方程,本文中采用的是有限差分,离散坐标法. 下面

首先引入该方法用到的数学符号和含义:设图像为 A,将图

像所在区域离散化为N #N的网格,设在 X 轴的网格点间

距为 #x,在 Y轴的网格点间距为 #y.离散方向为 k (k= 1,

2, ∃, K )共K 个方向,其在 X方向和 Y方向的分量用 ∃k和

%k表示, ∃k = cos( k ), %k = s in ( k )   k, i, j表示在网格点
( i, j )处方向为 k时的角辐射率.当用迎风差分方法求解

方程 ( 1)时,角方向 k被分成四个部分,分别为:

( 1) ∃k > 0, %k > 0 ( 2) ∃k < 0, %k > 0

( 3) ∃k > 0, %k < 0 ( 4) ∃k < 0, %k < 0

为了便于问题的阐述,方程 ( 2)给出当 ∃k > 0, %k > 0时的前

向模型计算公式 (其他情况参见文献 [ 11] ).

 zk, i, j =

Sk, i, j + s %
K

k∀= 1

&k∀pk, k∀ 
z- 1
k∀, i, j + (∃k /#x) 

z
k, i- 1, j + ( %k /#y ) 

z
k, i, j- 1

∃k /#x + %k /#y + ( a ) i, j + ( s ) i, j

( 2)

3 贝叶斯重建算法

3 1 贝叶斯重建模型

设 Y表示测量数据向量, 为光学参数分布向量 (N #
N维 ).下面给出用于 OT重建的贝叶斯后验概率模型:

lnP ( Y) = lnP ( Y ) + lnP ( ) - lnP ( Y ) ( 3)

其中,最后一项是常数可以略去.设预测数据为向量 P,测

量点数为 M,根据光子噪声一般为泊松噪声的事实,且由

于在大量光子的条件下泊松分布趋于高斯分布,所以在给

定光学参数分布的条件下, 测量数据 Y的条件概率可写

为:

lnP ( Y ) = - %
M

i= 1

( Yi - P i )
2

2Y
2
i

( 4)

方程 ( 3 )中的第二项为先验项,可以加入光学参数分布的

先验信息,文中采用的是带有二值线过程的 G ibbs先验模

型,它可以使得区域整体平滑的同时,还能保持清晰的边

缘,数学表达式如下:

P ( ) =
1

Z
exp[ - Ep ( , l) ]

这里 Z是配分函数,而

Ep ( , l) = l %
ij

2
v ( i, j ) ( 1- l

h
ij ) + &l

h
i j

+ l %
ij

2
h ( i, j) ( 1- l

v
ij ) + &l

v
ij ( 5)

其中:

v ( i, j ) = i, j - i+ 1, j

h ( i, j) = i, j - i, j+ 1

分别表示在垂直和水平方向上相邻象素的差. l
v
i, j和 l

h
i, j是二

值 { 0, 1 }线过程, l是与平滑程度相关的权重因子.

根据贝叶斯重建思想,可以通过使贝叶斯后验概率的

最大化实现对光学层析图像的重建.由方程 ( 3 )到 ( 5),重

建目标函数可描述如下:

= arg max
> 0, l

{ ln P( Y ) = lnP ( Y ) + lnP( ) }

或等价地写成:

= arg m in
> 0, l
{E ( , l) = ED ( ) + EP ( , l) } ( 6)

其中: ED ( ) = - ln P ( Y ) = %
M

i= 1

(Y i- Pi )
2

2Y
2
i

.由式 ( 5 )可

知为了使得先验能量函数的取值尽可能小, l
h
和 l

v
的取值

必须满足如下关系:

l
x

ij =
0,

2
x ( i, j ) & &

1,
2

x ( i, j ) > &
, x = h或 v

显然, &本质上是一个阈值参数,当象素点 ( i, j )在垂直 (水

平 )方向上的灰度值差大于阈值 &,则表明在水平 (垂直 )

方向上存在边沿, l
h

ij ( l
v

i, j )取值为 1,此时的先验能量函数退

化为一个常数,其对重建过程不产生影响;相反,当象素点

( i, j )在垂直 (水平 )方向上的灰度值差小于阈值 &,则表明

在水平 (垂直 )方向上不存在边沿, l
h
i, j ( l

v
i, j )取值为 0,此时

的先验能量函数退化为一个 Lap lace算子,通过对其极小

化,达到平滑图像的目的.

由式 ( 6 )可以看出,目标函数为一个包含连续变量和

二值变量的混合变量函数,通常的优化算法将不能对上述

问题进行求解. 为此,提出一种基于耦合梯度神经网络的
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优化方法.该网络是一种反馈型神经网络,它包含两个相

互作用的递归部分,一部分为连续变量,另一部分为二值

变量.网络的输入为由动力学方程所定义的变量 hj ( j= 1,

∃, N 2
)和 h

v

j , h
h

j ( j= 1, ∃, N
2
),输出为光学参数分布 j ( j=

1, ∃, N 2
)和二值线过程 l

v

j , l
h

j ( j= 1, ∃, N
2
).为了便于问题

的求解,首先将二值线过程 { 0, 1}的取值范围延拓到 [ 0, 1]

区间,网络拓扑结构如图 1所示.

设人体组织光学参数的最大值和最小值分别为: m ax,

m in,为保证网络的输出 j ∋ [ m in, m ax ], lj ∋ [ 0, 1],采用如

下激活函数:

j = f j (hj ) =
max - m in

1+ exp( hj )
+ m in

l
x

j = f
l

j (h
x

j ) =
1

1+ exp( h
x

j )
, x = h或 v

( 7)

为将上述耦合梯度神经网络用于光学层析图像重建

中,定义神经网络能量函数为:

∋( , l) = E ( , l) + ( %
N

2

j= 1

l
h
j ( 1- l

h
j ) + %

N
2

j= 1

l
v
j ( 1 - l

v
j ) ( 8)

可以看出:神经网络的能量函数包含两部分,一部分

为目标函数 E ( , l),另一部分为线过程的惩罚项, (称为

惩罚参数.分析方程 ( 8)可知,能量函数在 l
h

j , l
v

j = 0或 1时

取得最小值,因此,在迭代循环过程中会迫使实值线过程

的取值趋向于二值化.

根据给定的能量函数,下面给出神经网络的动力系统

方程:

h
 

j = - %
)∋( , l)
) j

, j = f j (hj )

h
 
x
j = - %l

)∋( , l)

)lxj
, l

x
j = f

l
j ( h

x
j ), x= h或 v

( 9)

% , %l是网络中两个正的尺度因子,它决定着网络的动态

演化,不会影响到重建数据的平滑性.

为了证明网络的稳定性,下面考虑能量函数随时间变

化的过程:

d∋
dt
= %

N 2

j = 1

)∋
) j

j + %
N 2

j= 1

)∋
)lvl
l
 
v

j + %
N

2

j = 1

)∋
)lhj
l

 
h

j = -%
N

2

j= 1

% 1
(h
 

j )
2
f j ( h

 

j ) ∀

- %
N

2

j = 1

%1l ( h
 
v

j )
2

f
l
j ( h

 
v
j ) ∀- %

N
2

j= 1

% 1

l (h
 
h

j )
2

f
l
j (h

 
h
j ) ∀& 0

( 10)

由式 ( 10)可知能量函数随着时间的变化不断下降,所以神

经网络是稳定的.本文利用计算机来模拟该神经网络的演

化过程,从而实现对光学层析图像的重建.

3 2 梯度计算方法

由式 ( 8)和 ( 9)可知,能量函数关于光学参数的梯度计

算是算法中的难点,其中, ED ( )关于光学参数的导数计算

是关键,针对这个问题,给出一种具体的基于梯度树的梯

度计算方法.

联合差分方法是利用前向计算中得到的中间结果进

行梯度计算的方法. 若前向计算中得到的中间数据记为:

 1,  2, ∃,  z
,则函数 ED ( )关于光学参数的导数计算公

式为:

 ED = %
z

)ED

) z

T
) z

)
+

)ED
)

T

( 11)

方程 ( 11)中,由于 ED不是 的显式函数,因此最后一项的

值为零.
)ED
) z

T

反映的仅仅是边界点之间的关系 (测量值

只能在边界处得到 ),真正与内部光学参数发生联系的是

) z

)u
的计算,因此它是梯度计算中的最关键部分.通过对方

程 ( 2)的观察可知,它是一个关于光学参数的多元函数,其

中  zk, i- 1, j和  zk, i, j- 1也是关于光学参数的函数.因此方程 ( 2)

可以改写为光学参数的多元函数的形式, 数学表达式如

下:

F ( ) = F(f1 ( ) , f2 ( ) , ∃∃, fp ( ) ) ( 12)

其中, fi ( i= 1, 2, ∃, p )也是关于光学参数的多元函数,因

此,
) z

)
可通过对方程 ( 2)递归求微分得到.计算方程式写

为:

dF
d

=
)F
)f1

df1
d

+
)F
)f2

df2
d

+ ∃+
)F
)fp

dfp

d
( 13)

上述梯度求解思想可用一个树形图来形象地描述 ( ∃k > 0,

%k > 0的情况 ),如图 2所示.

4 实验结果

实验模型为两个 21 # 21的正方形网格,网格间距为 0.

05cm;光源放在每条边的中间位置,对应每个光源在其余三

条边 (除去光源所在边 )的第 2至 20个网格点上放置探测

器,探测器间的间距为 0. 05cm,这样总共构成了 4 # 3 # 19
对探测器对;图 3给出光源在底边时的仿真模型,箭头表示

光源位置,小黑色矩形表示探测器的位置.模型 3(a )是吸收

系数的分布图,光学参数设置如下: 模型散射系数均为

2 0cm
1
,左上角白色区域为高吸收区,吸收系数: 0. 015cm

1
,

背景吸收系数为 0. 01cm
1
.模型 3( b )是散射系数的分布图,

光学参数设置如下:背景散射系数为 10cm
1
,右下角白色区

域为高散射区,散射系数: 12cm
1
,左上角黑色区域为低散射
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区,散射系数: 8cm
1
. 模型中吸收系数保持不变均为

0 01cm
1
.两个模型中各向异性散射系数 g均取值 0 7.

图 4分别给出对应于模型 3( a)和 3( b )在不同 l取值

下的重建结果, 实验过程中加入了 10dB的高斯噪声.其

中, 4( a )和 4 ( b)是对应模型 3 ( a )的重建结果, 4 ( c )和

4(d )是对应模型 3( b)的重建结果. l= 0对应不带有线过

程的重建结果, 其余的未知参数是通过实验确定的,实验

中,通过多次试探得到下面一组比较好的参数取值:

模型 3( a ):

% = 1, %l= 100, (= 2, &= 4e- 4

模型 3( b):

% = 10, %l= 100, (= 2, &= 2e- 4

为了进一步分析实验结果,引入一个衡量图像重建效果的

量:归一化根平均平方误差 ( N ormalized RootM ean Squared

error, NRMS)
[ 12]
,它能直接反映图像的重建质量,数学公式

为 ( 14).其中
0

ij是原始图像在 ( i, j )点的值, ^ ij是每次迭代

产生的重建图像值, !是原始图像的平均值.对应于不同重
建算法下重建图像的 NRMS值在图 4中给出.

NRM S =
%
N

i= 1
%
N

j= 1

(
0

ij - ^ ij )
2

%
N

i= 1
%
N

j= 1

(
0

ij - !) 2

1
2

( 14)

5 总结

本文实现了以二值线过程为先验信息,以耦合梯度神

经网络为优化方式的光学层析图像重建,并提出一种基于

梯度树的梯度求解方法.实验证明:该方法可高效地重建

光学层析图像, 相对于不带有先验信息的重建结果, 图像

的重建效果得到很大的提高.但该方法中参数的确定是一

个难点,目前,还不能在理论上确定参数的取值.本文是通

过多次试探的方法确定的, 在以后的工作中,将会对此做

较深入的研究.
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