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摘　要　光声成像(PhotoacousticImaging,PAI)是一种多物理场耦合的无创生物医学功能成像技术,它将纯光学成像的高对

比度与超声成像的高空间分辨率相结合,可同时获得生物组织的结构和功能成分信息.近年来,随着深度学习算法在医学图像

处理中的广泛应用,基于深度学习的光声成像算法也成为该领域的研究热点.对深度学习在 PAI图像重建中的应用现状进行

综述,归纳和总结现有的算法,分析目前存在的问题,并展望未来可能的发展趋势.
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Abstract　Photoacousticimaging(PAI)isamultiＧphysicscouplednonＧinvasivebiomedicalfunctionalimagingtechnology．ItcomＧ
binesthehighcontrastofpureopticalimagingwiththehighspatialresolutionofultrasonicimaging,andcanobtainthemorphoＧ
logyandfunctionalcomponentsinformationoftargettissuesatthesametime．Inrecentyears,deeplearning(DL)hasbeenwideＧ
lyappliedinmedicalimageprocessing．ThePAIimagingalgorithmsbasedonDLhaveattractedmoreandmoreattentionofreＧ
searchers．ThispaperreviewedthecurrentapplicationofDLinPAIimagereconstruction,summarizedtheexistingalgorithms,

analyzedtheirlimitsandforecastedthepossibleimprovementsinthefuture．
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　　光声成像是一种新型的生物医学光子成像方法,其物理

基础是生物组织的光声效应,成像参数是组织的光吸收系数

和散射系数.成像原理是用短脉冲激光照射组织,组织瞬态

受热膨胀产生宽带(１０kHz~１００MHz)超声波(即光声波)并
向组织表面传播,超声探测器接收组织产生的超声波后送入

计算机,采用适当的反演算法求解声学逆问题即可重建出组

织表面的初始声压分布图或光吸收能量分布图.在此基础

上,通过求解光学逆问题,可以反演出组织的光吸收系数、散
射系数和热膨胀特性参数(Gruneisen系数)的空间分布图,即
定量光声成像(quantitativePhotoAcousticImaging,qPAI)[１].

标准的 PAI图 像 重 建 算 法 包 括 滤 波 反 投 影 (Filtered
BackＧProjection,FBP)、DAS(DelayＧAndＧSum)波束成形算法、

基于傅里叶变换的算法和时间反演(Timereversal,TR)法

等[２].其中,FBP算法原理简单且重建速度快,但是在 PAI
中反投影是沿着采集信号的圆弧(圆弧的中心即测量点的位

置)方向进行的,可能使得原来像素值为零的点重建之后产生

伪影.TR算法将各个测量位置看作时变点光声信号源,并
且分别依照所记录的光声信号的逆时间顺序变化,在重建区

域内对光声信号反向传播模型进行模拟仿真,反演得到 PAI
图像.与FBP相比,TR所需的约束条件少,但容易受组织中

散射体背向散射的影响,成像质量较低.基于傅里叶变换的

重建是在频域进行的反投影运算,可以有效地避免时域反投

影产生的伪影,计算量少,重建速度快.但在实际应用中,傅
里叶变换可能产生 Gibbs现象,且采集的光声信号存在背景

噪声,这些都会严重影响重建图像的清晰度.

上述标准重建算法只能在探测器进行全角度扫描,通过

连续采样获得完备光声信号测量数据的前提下,才可获得对

组织表面初始声压分布的唯一、稳定的重建.这种对测量数

据的要求在实际应用中会延长扫描时间,增加探测器的数目,

进而提高设备成本.临床应用通常需要成像具有高帧速率,

而帧速率受数据采集时间和图像重建时间的限制,因此一般

采用压缩感知(CompressedSensing,CS)的测量方法减少数

据采集时间.同时,由于某些成像目标的特殊几何形态以及

成像装置的机械结构、空间位置和探测器数量等的限制,探测

器无法围绕样品进行全角度扫描,只能在有限的扫描角度范

围内采集不完备的光声信号数据.例如:手持式 PAI设备中

的线性传感器只能收集有限角度范围内的数据;血管内光声

(IntravascularPhotoacoustic,IVPA)成像中,血管腔内封闭成

像几何的特殊性和复杂的血管结构导致位于成像导管顶端的

探测器只能在管腔内进行有限角度的扫描;三维 PAI中,为
了加快成像速度并降低设备成本,通常需要减少探测器的数

量,有时甚至比香农采样定理建议的数量还少.高度欠采样



的光声信号测量数据使得图像重建问题产生了严重的不适定

性,测量数据中存在的微小误差,都可能导致线性方程组的近

似解产生严重偏差.这种情况下基于精确解的标准重建方法

的鲁棒性很差,会得到不稳定的结果,并且会明显放大噪声,

使结果严重偏离真实解,重建图像中出现伪影.
为了提高重建图像的质量,目前用于有限角度稀疏测量

数据的 PAI图像重建方法主要有插值法[３]、基于圆弧 Radon
变换的方法[４]、基于 GerchbergＧPapoulis(GP)外推的补偿方

法[５]、同步迭代重建算法(SimultaneousIterativeReconstrucＧ
tionTechnique,SIRT)[６]和 CS算法等[７].与标准重建方法

相比,上述方法虽然计算成本较高,需要选择适当的正则化方

法和参数,但是都可以在一定程度上解决稀疏探测器阵列采

集光声信号所导致的图像伪影、失真和模糊等问题,增强图像

边缘,更好地保留细节信息.其中,插值法根据采集的不完备

光声信号,利用特定的插值函数计算出未测位置上的信号值,

进而重建图像.该方法原理简单,且计算成本低,但是精度一

般不高,还需要解决组织中的声速不均匀问题并考虑超声探

测器尺寸的影响;基于圆弧 Radon变换的图像重建能够解决

全圆周 Radon变换反演算法中第一类 Volterra积分方程得

不到稳定解的问题[８],但由于圆弧边界混入了大量伪影以及

圆弧角度的限制,图像中一些目标的边缘可能不可见.相较

于代数迭代法(AlgebraicReconstructionTechnique,ART),

SIRT的收敛速度更快,可以较少的迭代次数实现高精度的图

像重建;但由于仍然需要反复求解前向问题和前后向联合问

题,因此所需的计算时间较长,进而限制了其在实时成像中的

应 用. 为 此,可 以 采 用 改 进 算 法 (Modified SIRT,

MSIRT)[９Ｇ１１]、与FBP结合的迭代重建算法[１２]和基于梯度投

影的迭代算法[１３]等.与迭代重建再投影相比,基于 GP外推

的算法是一种解决带限函数外推问题的迭代算法[１４],可以加

快补偿速度,减少计算时间,更好地保留图像细节信息.CS
算法突破了奈奎斯特抽样定理的限制,利用压缩采样数据进

行图像重建,并且达到了减少探测器的数目、加速数据采集和

降低硬件成本的目的,但是需要结合适当的正则化方法,并选

择相应的正则化参数.后续出现了结合快速交替方向法

(FastAlternatingDirection Method,FADM)的 CS算法[１５]、

具有部分已知支集的CS算法(CSwithPartiallyKnownSupＧ

port,CSＧPKS)算法[１６Ｇ１７]和结合标准重建算法的 CS算法[１８Ｇ１９]

等.此外,在三维 PAI成像方面,基于主成分分析(Principal
ComponentAnalysis,PCA)的图像重建方法通过一部分的全

采样数据计算全部数据的主成分,无需迭代便可根据稀疏采

样数据快速重建高质量的三维图像,大大缩短了数据采集和

图像重建的时间,是一种低成本的快速三维成像方法[２０].

近年来,深度学习(DeepLearning,DL),特别是卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)已经迅速成为医

学图像处理与分析的首选方法[２１].在图像识别与分类方面,

与基于对象/特征的机器学习方法相比,深度学习算法跳过图

像分割的步骤,能够从原始输入图像直接映射到最终分类,避
免了由细微或复杂对象所致的不准确特征计算和分割错误.
深度学习在快速重建高质量的层析图像方面也具有巨大潜

力[２２].不同于解析重建方法(如 FBP和基于傅里叶变换的

方法)和迭代重建方法,作为一种数据驱动的自动重建方法,
深度学习的任务是找到一个深度网络形式的图像重建函数,

将输入的光声信号测量数据映射到输出图像(即初始声压分

布图),达到优化重建的目的,不需要手动选择正则化方法和

相关参数[２３].

与经典的迭代重建算法相比,基于深度学习的重建算法

在速度和质量等方面都具有较大优势,可以实现实时成像.
例如,针对有限角度扫描和稀疏采样的 PAI图像重建,文献

[２４]采用将深度学习与标准图像重建方法相结合的方法,将

FBP作为中间重建,然后通过 UＧnet对图像进行去噪处理.

实验结果表明,在当前最先进的 TV最小化成像方式下,应用

深度学习后处理的网络架构获得的重建图像和传统迭代重建

图像的相对均方误差均已达到０．０２以下,但是前者明显比后

者的重建速度更快.或者将PAI模型融入到 CNN 模型的训

练中,可以重建出高分辨率的图像,检测和纠正系统误差和

伪影[２５].

本文针对深度学习在有限角度扫描 PAI图像重建中的

研究进展进行综述,归纳和总结现有的主要算法,分析目前存

在的问题,并展望未来可能的发展方向.

１　基于深度学习的光声图像重建

基于深度学习的光声图像重建算法可分为两类[２６]:１)基
于学习的图像优化,即首先采用标准重建算法从不完备的光

声测量数据中重建出含有伪影的低质量光声图像,然后用训

练好的CNN对低质量图像进行优化,去除伪影和噪声,提高

图像质量;２)基于模型的学习和重建,即将光声成像的前向物

理模型包含到CNN的训练和图像重建中,用 CNN作为迭代

框架求解最优化问题,从测量数据中学习可用于逆问题求解

的先验知识.

１．１　基于学习的光声图像优化

基于深度学习的光声重建图像优化方法主要包括以下

步骤.
(１)采用标准重建算法重建低质量图像

采用FBP[２７Ｇ２９],TR[３０]或者 DAS波束成形算法[３１]等简

单、快捷的标准重建算法从有限角度稀疏光声测量数据中重

建出低质量图像,图像的对比度通常很低,且包含严重的

伪影.
(２)设计CNN结构以及训练和验证网络模型

首先,搭建CNN模型.由于用 CNN对标准重建图像进

行后处理,网络的输入和输出图像具有相同的维度,因此可采

用简单的 SＧNet或者更复杂的 UＧNet[３２,３３]、残差网络(ResＧ
Net)[３４]和零空间网络(NullspaceNetwork)[３５]等.文献[３６]

通过实验证实,在根据稀疏测量数据重建光声图像方面,零空

间网络的性能优于 ResNet.

然后,根据先验知识设计损失函数,确定优化器及学习参

数,使用反向传播算法更新网络参数,通过最小化损失函数提

升模型的学习能力.最后,根据训练后的模型在测试集上的

表现,对现有网络模型进行评估,并据此对模型进行相应

调整.
(３)利用训练后的CNN得到高质量图像

将经过去噪、上采样和波束成形等预处理后的有限角度

稀疏光声信号再次输入训练后的网络,通过网络的收缩路径、

扩展路径还有远跳连接之后即可产生无伪影的初始声压分布

图像.
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此外,文献[３７]提出一种深度融合的方法,基本原理是:
首先采用两种不同的标准重建方法重建出两幅低质量图像;
然后将这两幅图像作为输入,以目标仿体的图像作为输出,对

Siamese网络模型进行训练;最终采用训练后的网络融合两幅

低质量图像的最佳特征,得到一幅高质量的图像.

１．２　基于模型的学习和光声图像重建

从有限视角扫描采集的稀疏测量数据中重建光声图像

(即求解声学逆问题)是严重的病态问题,一般是通过迭代求

解一个关于不完备测量数据的惩罚函数最小化问题实现高质

量的图像重建[２６].

x
∧
＝argmin

x
{d(y,Ax)＋λR(x)} (１)

其中,x
∧

是重建的组织表面的初始声压;y是探测器采集的光

声信号;A 是光声成像的前向算子;d(y,Ax)是衡量y与Ax
之间误差的函数;λ＞０是权重参数;R(x′)是正则化项,用于

引入与目标结构相关的先验信息,降低问题的病态,如 L１正

则化[３６]、全变分(TotalVariation,TV)正则化[３８]和 Tikhonov
正则化等[３９].对于结构简单的仿体或者计算机仿真模型,利
用上述简单正则化方法就可以得到满意的图像重建结果.但

是对于实际的复杂人体组织,待重建图像中通常包含更多复

杂的结构,此时采用简单正则化方法所引入的先验信息无法

得到最优重建结果[４０],而且也很难选择一种适当的正则化方

法和相关参数.此外,使式(１)收敛所需的迭代次数过多,会
降低重建速度,影响算法的实时性.

基于模型的深度学习图像重建方法是将成像的前向物理

模型包含到CNN的训练和图像重建过程中,直接用成像的

前向和伴随算子求解声学逆问题,用 CNN 作为求解最优化

问题的迭代框架,不仅可以极大地加快迭代收敛速度,而且可

通过对测量数据进行学习,获得适当的多尺度正则化策略,在

CNN训练阶段获得正则化参数,有效减少了有限角度扫描造

成的伪影[２５].

１．２．１　深度正则化神经网络

将经典正则化方法与深度神经网络相结合,即深度正则

化神经网络(DeepRegularizingNeuralNetwork,RegNet)[４１],
并用于有限视角和稀疏测量光声图像的重建,可以极大地减

少重建图像中的噪声和伪影,改善图像质量[４２].
例如,文献[４３]提出了一种将截断奇异值分解(TrunＧ

catedSingularValueDecomposition,TSVD)与 CNN 相结合

的有限视角光声图像重建方法,其基本原理是:由于有限视角

光声图像重建问题的病态性体现为奇异值迅速衰减,其中很

大一部分接近于零,因此首先采用 TSVD作为初始正则化方

法,近似模拟初始声压中的低频信息,得到中间重建结果,它
由对应于足够大的奇异值的奇异分量组成.因为前向矩阵的

小奇异值对应于逆矩阵的大奇异值,因此为了防止放大噪声,
仅使用对应于足够大奇异值的系数,而将剩余系数设置为零.
然后,训练一个CNN,用于将中间重建结果映射到截断分量

上,从而恢复截断奇异分量,重建出初始声压的高频部分.最

终的重建图像是中间重建图像和 CNN 重建图像的总和.与

严格的零空间学习[３５Ｇ３６]相反,这种方法不仅学习了奇异值为

零的信息,还学习了与小奇异值对应的信息.

１．２．２　深度梯度下降法

文献[２６]提出的一种深度梯度下降方法,通过对测量数

据进行学习,得到重建所需的有关目标结构的先验知识,并将

其融入到迭代图像重建中,而不必手动选择正则化方法.其

原理如下.

对式(１)可采用近端梯度下降法(ProximalGradientDeＧ
scent)[４４]进行迭代求解:

xk＋１＝proxR,(λγk＋１)(xk－γk＋１ d(y,Axk)) (２)

其中,γ＞０是迭代步长.构建一个简单的 CNN,用于模拟近

端梯度更新的过程,网络的每一层对应一次迭代,逐层训练该

网络的参数θk.设第k次迭代的输出值是xk,网络通过学习

得到第k＋１次迭代的输出值:

xk＋１＝Gθk
( d(y,Axk),xk) (３)

其中,Gθk
(􀅰)是结构相同、具有不同学习参数θk 的CNN.梯

度项可按照光声成像的前向近似k空间模型计算[４５]:

d(y,Axk)＝A∗
F (AFxk－y) (４)

其中AF 是近似k空间光声成像算子.第k＋１次迭代时输入

xk 和 d(y,Axk),输出xk＋１,从而将梯度 d(y,Axk)所包含

的测量信息与图像处理步骤相结合来实现xk 的更新.虽然

这种近似成像模型在梯度信息中引入了高度结构化的伪影,
但是多尺度的CNN如 ResNet可有效地去除此类伪影.

实验结果表明,与用CNN 对重建图像进行后处理相比,
该方法可获得更小的整体成像误差,特别是在成像中心区域;

并且对探测器测量几何和成像目标发生变化的情况有更强的

鲁棒性,是现阶段高分辨率三维光声迭代成像的唯一可行方

法.

１．３　基于深度学习的定量光声成像

qPAI是指根据光声信号测量数据或者重建出的初始声

压分布或光吸收能量分布(即声学逆问题的解)估算组织的光

学特性参数(包括光吸收系数和散射系数)的分布以及功能参

数(如发色团浓度和血氧饱和度等),得到对组织光学特性的

定量评价.

qPAI的常用方法是基于误差最小化的方法,即运用光传

输模型与优化算法,通过求解非线性最小二乘问题,使前向仿

真得到的光吸收能量分布的理论值与求解声逆问题得到的光

吸收能量分布测量值之间的误差最小,估算组织光学特性参

数的空间分布[４６].对于多光谱qPAI,常规的方法通常忽略

了光辐射通量的波长依赖性,直接采用光谱解混技术近似估

算血氧饱和度.虽然可以通过对深层组织的光辐射通量进行

校正提高估算精度[４７],但是这种方法依赖过于理想的假设,

如光学特性是分段恒定的、组织的光散射系数是已知的,以及

背景组织的光学特性分布均匀等.

文献[４８]提出了一个用于多光谱qPAI的端到端深度神

经网络框架,即 ResUＧnet,它由收缩路径和对称扩展路径组

成.网络的输入是不同波长下的初始声压图像,输出是定量

光声图像,使用残差学习机制加速优化过程,这种结构保证了

网络能够从多光谱初始声压图像中提取出综合背景信息,并
进而估算出发色团浓度或血氧饱和度.实验结果表明,ReＧ
sUＧnet在显著增加网络深度的同时,保证了重建的准确性,

且不会受到梯度消失问题的影响,可以在组织的光学特性和

几何形状先验知识较少的情况下检测光吸收体的类型并测量

其光谱信息.由于不需要迭代过程,因此计算成本和对存储

器的要求都较低.文献[４９]提出了基于上下文编码的qPAI
(ContextEncodingqPAI,CEＧqPAI)方法,将每个体素周围的

三维初始声压上下文合并到单个特征向量中,用于学习特定
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体素处的光辐射通量.上述方法在理想的计算机模拟环境或

特定的数据集上可取得较好的估算结果,但是有关入射激光、

探针设计、校准因子或散射特性等的先验假设造成其鲁棒性

较差,尚难以应用于临床[５０].

１．４　CNN训练集

大数据是深度学习的核心,到目前为止还没有针对光声

图像重建的公开数据集.目前的实验中,训练和验证 CNN
所用的测试集一般通过３种途径得到:对真实人体的光声成

像结果、对仿体的成像结果和计算机模拟图像.由于光声成

像尚未广泛应用于疾病的临床诊治,因此可用的临床病历数

据严重不足.仿体图像的灵活度较低,且仿体的制作成本较

高,构建深度学习所需数据集的耗时过长[１８].计算机模拟的

方法是对光声成像的光学正问题(脉冲激光在组织中的传播

过程)和声学正问题(组织吸收光能量后受热膨胀,进而激发

出超声波并向组织表面传播的过程)进行前向数值仿真,得到

计算机模拟的初始声压分布图作为期望输出图[５１Ｇ５３],将采用

标准重建算法从有限角度光声测量数据中重建出的低质量图

像作为输入图像,就构成了CNN的训练集.

与采用真实人体和仿体成像数据相比,计算机模拟的方

法具有以下优势:CNN的期望输出图像必须是没有噪声和伪

影的高质量图像,但是采用标准重建算法,对实际成像过程中

探测器实测的有限角度稀疏测量数据进行图像重建,不仅过

程非常耗时,并且产生的图像质量较低,无法满足训练 CNN
的要求;与真实人体数据相比,计算机模拟图像中可能产生伪

影和噪声的位置是完全已知且可调整的;计算机模拟的过程

中,可灵活调整相关参数,获得期望的结果,而且参数的复杂

程度是可控的,能产生更为复杂的图像数据.

结束语　随着高性能处理器和大数据技术的发展以及开

源数据库的持续增加,深度学习在医学图像重建中的应用日

益广泛.对于采用有限视角稀疏测量数据的光声图像重建,
采用深度学习技术可以极大地提高重建精度、速度和自动化

程度.

初始声压分布图或光吸收能量分布图仅可定性显示目标

的形态结构,因此只能作为病变组织的粗略判断依据.而

qPAI可以提供组织功能成分的定量信息,可用于早期病变的

诊断中.目前qPAI的主流方法是两步算法,即首先求解声

逆问题,由光声信号测量数据重建光吸收能量分布或者初始

声压分布图,再求解光逆问题.由于求解声逆问题存在误差,

尤其是在有限角度扫描稀疏测量数据的情形下,因而在此基

础上利用 ResUＧnet重建的光学参数也是不准确的.采用深

度学习算法根据探测器测量的光声信号直接重建光学特性参

数是今后qPAI的发展趋势,可减小由参数增加所致的误差,

加快重建速度,提高重建精度.

对比基于深度学习的图像后处理算法和传统的迭代重建

算法可知,由于受到初始重建质量的限制,反投影之后再降噪

处理的图像的整体误差高于迭代重建图像,尤其在有限角度

扫描的情况下,成像边界处的误差更加明显.但深度学习算

法的性能仍远优于传统的迭代优化算法,能够在实现实时成

像的同时去除大部分由有限角度扫描造成的伪影.

在鲁棒性方面,基于深度学习的图像后处理方法和基于

模型的重建方法均优于传统的迭代重建算法.在重建速度方

面,深度学习后处理方法最快,其次是基于模型的重建方法,

最慢的是传统迭代重建算法.未来可以采用类似 UＧNet的

网络结构来代替深度梯度下降中的一次迭代过程,进一步提

高重建速度,使三维高质量血管内的实时成像成为可能.

此外,深度学习算法也存在自身的不足,即其需要海量的

训练数据和高计算性能的处理器,同时过深的网络容易导致

过拟合等问题;并且与传统的人工智能学习方法类似,深度学

习预先假定测试样本与训练样本来自同一分布,但实际中二

者的分布不一定相同,甚至可能没有相交的部分.此外,采用

深度学习方法重建的图像通常过于平滑,丢失了部分高频细

节信息.因此,基于深度学习的光声成像技术仍有较大的发

展空间.
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验结果表明,该算法能够有效避免电缆等其他轨旁设备干扰

钢轨识别效果,并且可以正常识别曲线线路,满足多场景、多

工况下有效识别的实际使用需求.此外,算法在有砟轨道上

的识别精度有待进一步的优化和研究.
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