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摘　 要:电阻抗成像(EIT)是一种实现场域内电导率分布情况图像重建的成像技术。 传统的电阻抗成像算法成像精度较低,为
解决此问题,提出一种基于 U2 -Net 深度学习模型的新型电阻抗图像重建方法。 首先,以 U2 -Net 模型为基础,创新地提出了拼接

层(CAT)的概念用于数据扩展,使得 U2 -Net 的输入层结构简单,运算速度快;其次,使用仿真数据集对该网络进行训练,使用验

证集选择最优的模型参数,结果表明,提出的算法测量精度高、鲁棒性好,在仿真数据集的表现优于其他算法。 最后,提出一种

新的 EIT 成像质量评价指标:中心和面积误差(CAE)用于验证算法在实验中的表现,实验结果表明,所提算法的 CAE 为 4. 975,
对于目标物的中心和面积预测更为准确,成像效果优于其他对比算法。
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Abstract: Electrical
 

impedance
 

tomography
 

( EIT)
 

is
 

a
 

kind
 

of
 

imaging
 

technology
 

to
 

realize
 

the
 

image
 

reconstruction
 

of
 

electric
 

conductivity
 

distribution
 

in
 

the
 

practical
 

field.
 

Traditional
 

electrical
 

impedance
 

imaging
 

algorithms
 

have
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

imaging
 

accuracy.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

new
 

electrical
 

impedance
 

image
 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

U2 -Net
 

deep
 

learning
 

model
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

First,
 

based
 

on
 

the
 

U2 -Net
 

model,
 

this
 

paper
 

innovatively
 

proposes
 

the
 

concept
 

of
 

concatenate
 

( CAT)
 

for
 

data
 

extension,
 

which
 

makes
 

the
 

input
 

layer
 

of
 

U2 -Net
 

simple
 

in
 

structure
 

and
 

fast
 

in
 

operation
 

speed.
 

Secondly,
 

the
 

simulation
 

data
 

set
 

is
 

used
 

to
 

train
 

the
 

network,
 

and
 

the
 

validation
 

set
 

is
 

used
 

to
 

select
 

the
 

optimal
 

model
 

parameters.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

high
 

measurement
 

accuracy
 

and
 

good
 

robustness.
 

This
 

method
 

performs
 

better
 

than
 

other
 

algorithms
 

in
 

the
 

simulation
 

data
 

set.
 

Finally,
 

a
 

new
 

EIT
 

imaging
 

quality
 

evaluation
 

index
 

is
 

proposed
 

to
 

evaluate
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm,
 

which
 

is
 

named
 

as
 

center
 

and
 

area
 

error
 

(CAE).
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

CAE
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

4. 975,
 

which
 

is
 

more
 

accurate
 

for
 

the
 

prediction
 

of
 

the
 

center
 

and
 

area
 

of
 

the
 

target
 

object.
 

And
 

the
 

imaging
 

effectiveness
 

is
 

better
 

than
 

other
 

comparison
 

algorithms.
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0　 引　 　 言

电 阻 抗 成 像[1] ( electrical
 

impedance
 

tomography,
 

EIT)是一种新型的成像技术,有着非侵入、成像速度快等

优点。 EIT 通常通过测量场域边界上均置一组电极,施
加交流电信号激励,测量周围电位分布,重建其内部的电

导率分布。 EIT 技术在地质勘探、材料检测等领域已经
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展开应用。 孙亮等[2] 基于反投影算法的动态成像技术进

行多电极 EIT 成像研究,实现了疲劳损伤位置的一维定

位检测,郑一飞等[3] 使用 EIT 技术实现了对复合材料的

探伤检测,胡远洋等[4] 将 EIT 技术应用于航空器机体结

构损伤监测工作中。 同时针对脑部成像、肺气肿监测和乳

腺癌检测等医学应用的研究已经开始进行。 Geuk 等[5] 使

用 EIT 技术实现同时提取肺通气量和心脏血流量两个数

据。 Enrico 等[6]使用 EIT 技术实现了对小鼠神经的成像。
常用电阻抗成像方法采用差分成像,根据两个不同

时刻的测量数据求出两个时刻下电阻抗分布的差值[7-8] 。
成像算法包括等位线反投影算法[9] 、敏感矩阵法[10] 、滤
波反投影算法[11] 等。 Kumar 等[12] 提出了一种基于粒子

群优化的随机 EIT 图像重建方法,可以对物体(大脑)和

边界(颅骨)进行高对比度成像。 范文茹等[13] 使用迭代

正则化算法,提高了 EIT 重建时非连续分布介质区域成

像的分辨能力。 曹璐等[14] 提出一种基于频谱约束的多

频动态电阻抗断层成像算法,它同时利用多个频率下的

时差数据重构一帧体积分数变化,成倍增加观测数据量

从而减小逆问题的病态性,并且通过合并正则化方法提

高 EIT 图像的质量和抗噪能力。 王琦等[15] 采用增广拉

格朗日乘子法求解时空相关性动态 EIT 模型,在改善图

像质量的同时提高了成像速度。 这些传统方法主要将

EIT 图像重建模型逼近为线性模型,成像过程中计算量

较大,成像精度较差。
近年来,随着深度学习的发展,使用深度学习方法来

实现 EIT 图像重建的相关研究发展迅速。 深度学习方法

具有较高的非线性拟合能力,同时可以通过训练样本的

控制来提供较多的先验知识来降低电阻抗图像重建问题

的病态程度,可以针对特定的数据集实现较好的成像效

果。 Li 等[16] 采用全连接神经网络,实现了多目标成像,
但在实验图像仅列出了圆形目标。 吴阳等[17] 使用自适

应粒子群算法优化径向基函数神经网络实现 EIT 成像,
有效降低了网络模型参数量,但是存在边界不清的问题。
Chen 等[18] 在 U-Net 之前添加一个全连接结构,利用仿真

数据验证了该网络实现 EIT 成像的能力,实现了 MCF-7
人乳腺癌细胞的 EIT 成像。 Chen 等[19] 采用对抗生成网

络提高了反演算法成像结果的细节特征,但是所得图像

分辨率仍较低。 Ren 等[20] 结合使用正则化方法和卷积

神经网络,实现对肺部图像的电阻抗重建,但由于数据集

的构造使用了 CT 影像,增大了数据集获取难度。 Zhang
等[21] 使用监督下降方法获取电阻抗迭代逆解问题的敏

感矩阵,实现了肺部的三维电阻抗成像,但由于使用了迭

代算法,成像所需时间较长。 Hamilton 等[22] 使用 U-Net
对 D-bar 算法所成电阻抗图像进行进一步拟合,获得适

用于多种数据集的实时电阻抗成像算法。
当前研究大多集中于圆形目标,对于不规则物体的

EIT 重建研究较少。 然而在电阻抗图像重建的应用中存

在大量非圆目标。 当目标形状和大小变化较小时,基于

深度学习的 EIT 重建算法在训练过程中引入了很强的先

验知识。 当模型的应用范围超出训练集数据分布时,EIT
重建效果会迅速下降。 如果要对目标形状和大小变化较

大的模型进行高质量重建,则对网络的拟合能力和泛化

能力提出了较高的要求。
本文提出一种基于 U2-Net 深度学习模型的新型电

阻抗图像重建方法。 首先,以 U2-Net 模型为基础,介绍

本文提出的图像重建算法模型结构,包括提出的拼接层;
其次,使用仿真数据集对该网络进行训练,使用验证集选

择最优的模型参数,使用测试集对比本算法的成像效果。
最后,本文提出一种新的 EIT 成像质量评价指标:中心和

面积误差(center
 

and
 

area
 

error,
 

CAE),通过和其他算法

进行对比,验证算法在实验中的表现。

1　 电阻抗图像重建方法

1. 1　 图像重建数学模型

EIT 测量场域满足麦克斯韦方程和电磁场理论[19] ,
数学公式如下:

∇·σx,y∇Φx,y = 0,(x,y) ∈ Ω (1)
式中:Ω 表示场域;σ(x,

 

y)表示场域内部的电导率分布;
Ф(x,

 

y)表示场域电位的分布函数。
EIT 场域边界条件设置为:
σ(x,y)∂Φ(x,y)

∂n
=- j(x,y),　 (x,y) ∈ ∂Ω (2)

Φ(x,y) = U(x,y) (3)
j(x,y) = U / R(x,y),(x,y) ∈ Ω (4)

式中:∂Ω 表示场域边界;j(x,
 

y)表示边界上注入电流的

电流密度,无电流注入的地方电流密度等于 0;n 表示场

域外法向单位向量;U(x,
 

y)表示场域边界的电位分布;
U 代表激励电压;R(x,

 

y)代表激励电压对应位置上的模

型阻抗。
将边界激励电压设为固定值 U,边界激励电流 j 为关

于激励电压一阶函数,设定激励电压的频率和幅值恒定

不变。 那么 EIT 图像重建就变成探究场域内电导率分布

σ 与激励电压对应阻抗 R 的乘积和电位分布 Ф 之间的

关系,由于相同激励位置 R 相同,可以将问题是视为相对

电导率分布与电位分布之间的关系。
1. 2　 拼接层

针对 U-Net 类型网络要求输出图像和输入数据尺寸

相同的要求,需对电压数据的进行数据扩展,以前的研究

大多采用全连接( full
 

connection,
 

FCN)的方式进行数据

扩展[18] 。 本文提出一种名为拼接层( concatenate,
 

CAT)
的数据扩展方法。
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在 8 电极 EIT 系统中,如果采用相邻激励的方式,共
有 8 个激励位置。 测量包括激励电极在内的所有电极的

对地电压,增加一个 8 个电极电压平均值,每个激励位置

会得到 9 个电压数据。 这样每组数据会得到 8×9 个电压

数据,该大小即为神经网络的输入大小。 按照先行后列的

方法将输入数据变形为一个 8 行 9 列的矩阵,称之为

Xinput 。
EL = [E8E8…E8] T[0 ∶ 128, ∶ ] (5)
ER = [E9E9…E9][ ∶,0 ∶128] (6)
Xoutput = ELXinputER (7)
将多个 8 阶单位矩阵 E8 排成一行,使其列数大于

128,截取其转置矩阵的所有列、前 128 行,构建拼接层的

左乘矩阵 EL,如式(5)所示。 将多个 9 阶单位矩阵 E9 排

成一行,使其列数大于 128,取所有行、前 128 列,构建拼

接层的右乘矩阵 ER,如式(6) 所示。 将式(7) 这一过程

称为拼接层,Xoutput 为拼接层得到的输出。 该过程如图 1
所示。 拼接操作只是对数据进行尺寸修改,不会对样本

数据的特征产生影响,数据所含信息量并没有发生变化。

图 1　 拼接层过程

Fig. 1　 Process
 

of
 

concatenate

1. 3　 U2-Net
针对显著性目标检测领域,Qin 等[23] 提出了 U2-Net,

该网络使用了一个两级嵌套的 U 型网络结构。 该设计在

底层使用的残差 U 型块( reSidual
 

U-blocks,
 

RSU)结构,
如图 2 所示。 在顶层使用类似 U-Net 结构,其中每一级

由 RSU 块填充。

图 2　 RSU 结构

Fig. 2　 ReSidual
 

U-blocks

本文在该结构的基础上作出一些改动使其适用于

EIT。 原始电压数据导入拼接层,将拼接层的输出作为

U2-Net 的输入。 将最后一层卷积层的输出层数改为 2
(目标和背景),使用独热编码( One-Hot) 的方式解释输

出层数据。 认为每一层代表一类电导率相同的物体,在
输出图像中每一个像素取该位置数值最大的输出层的编

号,从而将 EIT 图像重建问题重构为不同电导率物体和

背景的分类问题。 最终得到的结构如图 3 所示。

图 3　 CAT+U2 -Net 网络结构

Fig. 3　 The
 

architecture
 

of
 

CAT+U2 -Net

2　 EIT 仿真结果及数据分析

2. 1　 数据集设置

由于深度学习模型的训练需要大量包含已知电导率

分布与对应边界电压的测量值的样本,而在现实实验系

统样本获取较为困难,特别是相对电导率分布的获取困

难。 因此使用 COMSOL
 

Multiphysics
 

with
 

MATLAB 构建

数据集。
COMSOL 仿真中使用二维电流频域场构建 EIT 系

统。 由于对于仿真而言,场域尺寸、目标尺寸和电极尺寸

等比例缩放时问题没有发生变化;对于实验而言,电阻抗

问题场域大小不处于较为极端情况下,尺寸对于问题影

响较小,为方便验证算法,场域设置为直径 30
 

mm 圆形物

理场。 由于电阻抗成像的高度病态性,引入只有目标和

背景阻抗两种阻抗的先验条件以简化问题,背景物质的

电导率值等于 10-2
 

S / m(设置为水)。 建立电导率变化模

型,其值等于 10-9
 

S / m(材料设置为聚氨酯)。 通过构造

不同位置的电导率分布模型,可以获得不同的边界测量

电压值样本。 每对样本都包括具有 128×128 个像素代表

电导率分布和具有 72 个对应边界电压值,用作网络模型
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的训练样本。
创建了 3 类不同的训练数据,模拟了 1 ~ 3 个多边

形,多边形外接圆直径 6 ~ 12
 

mm,外接圆圆心在以环境

圆心为圆心,直径为 15
 

mm 圆的范围内。 图 4 描述了训

练中使用的典型样本分布。 总共构建了 11
 

520 个仿真

模型,以获得电导率分布和边界电压值。 表 1 所示为数

据集分布。 其中,有 5
 

760 个模型构建训练集,2
 

880 个

模型构建验证集,2
 

880 个模型构建测试集。 训练集测试

集和测试集不重叠,从数据集中分层抽样获得。

图 4　 不同样本的典型分布

Fig. 4　 Typical
 

distribution
 

of
 

different
 

samples

表 1　 数据集设置

Table
 

1　 Data
 

set

单目标 双目标 三目标 总计

训练集 1
 

920 1
 

920 1
 

920 5
 

760

验证集 960 960 960 2
 

880

测试集 960 960 960 2
 

880

2. 2　 模型训练

为了比较网络的性能,本文将 CAT、FCN 两种数据扩

展方式和 U-Net、U2-Net 两种主干网络进行两两组合,除
CAT+U2-Net 外还得到另外 3 种深度学习模型( CAT+U-
Net、FCN+U-Net、FCN+U2-Net)。

对这 4 种深度学习模型进行训练时,深度学习框架

使用 pytorch,将数据批处理大小设为 16,学习速率设为

0. 000
 

1,优化器使用 Adam,权重衰减设为 0. 000
 

1。 采用

提前终止的方法减轻过拟合,最大训练次数为 120,损失

函数使用 Cross
 

Entropy
 

Loss。
图 5 所示为训练过程中的损失曲线,其中虚线代表

训练集,实线代表验证集。 验证集 Loss 最低值及其对应

的迭代次数、训练集 Loss 如表 2 所示。
观察训练集曲线可以发现,使用了 CAT 的网络相相

较于使用 FCN 的网络训练集 Loss 下降更快,说明 CAT
比 FCN 跟有利于网络的训练。 造成该现象的原因可能

是 FCN 对于数据的处理导致了原始电压数据中部分信

息的丢失。 同时可以发现使用 U2-Net 的网络相较于使

用 U-Net 的网络在训练刚开始时获得更快的梯度下降,
造成该现象的原因可能是 U2-Net 的梯度下降时使用的

　 　 　 　

图 5　 损失曲线

Fig. 5　 Loss
 

curves

表 2　 验证集 Loss 最低值

Table
 

2　 Minimum
 

value
 

of
 

validation
 

set
 

loss

FCN+U-Net Cat+U-Net FCN+U2 -Net Cat+U2 -Net

最优迭代次数 110 34 43 52

训练集 Loss 4. 520×10-2 4. 474×10-2 6. 073×10-2 3. 750×10-2

验证集 Loss 5. 342×10-2 5. 466×10-2 6. 431×10-2 4. 896×10-2

Loss 为 U 结构每层的上采样数据与标签数据计算产生。
观察验证集曲线可以发现,在 FCN+U-Net 的网络训

练花费了最多的训练次数才达到验证集 Loss 最低点,所
得验证集 Loss 高于 CAT +U2-Net。 而使用 FCN +U2-Net
网络的验证集 Loss 在达到一个比较高的位置后就不在

下降,可能的原因是 FCN 和 U2-Net 两种较为复杂的结构

共同作用导致严重的过拟合。 CAT+U-Net 网络最优验证

集结果稍差于 FCN+U-Net,但是所需的训练次数明显减

少。 CAT+U2-Net 相较于其他网络,获取了最低验证集

Loss。
2. 3　 模型大小对比

对于 U 结构网络网络中 FCN 模型(输入 72,输出

128×128)的大小为 4. 6
 

MB,而 CAT 模型几乎不占用参

数。 而且 FCN 模型的大小会随着电压数据的增多和图

像分辨率的提高进一步变大。 U-Net 网络模型大小为

51. 2
 

MB,U2-Net 网络模型大小为 168
 

MB,组合后的 4 种

网络模型大小如表 3 所示。

表 3　 网络模型大小

Table
 

3　 Model
 

size

FCN+U-Net Cat+U-Net FCN+U2 -Net Cat+U2 -Net

模型大小 55. 8 51. 2 172. 6 168
 

MB
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2. 4　 仿真结果评价

为了更好的评估网络的性能,减少超参数对于结果

的影响,本文使用 4 种网络最低验证集 Loss 对应的权重,

分别在测试集上生成电阻抗图像,并引入 TK( Tikhonov)
算法作为对比,部分图像如图 6 所示。

图 6　 无噪声测试集中一些模型及其重建图像

Fig. 6　 Some
 

models
 

and
 

reconstructed
 

images
 

in
 

the
 

noiseless
 

test
 

set

　 　 为了比较 EIT 图像重建质量,选择平均绝对误差

(MAE)和图像相关系数(ICC)作为衡量算法质量的评定

标准,由如下公式定义:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
| Y∗

i - Y i | (8)

ICC =
∑

n

i = 1
(Y∗

i -Y∗ )(Y i - Y)

∑
n

i = 1
(Y∗

i -Y∗ ) 2∑
n

i = 1
(Y i - Y) 2

(9)

式中:
 

Y i
∗和 Y∗ 分别是估算电导率和其平均值;Y i 和

Y 分别是原始电导率和其平均值; n 是图像中的像

素数。
在不同信噪比(signal

 

to
 

noise
 

ratio,
 

SNR)下,4 种网

络在测试集中所有图像的 MAE 和 ICC 的平均值分别如

表 4、5 所示。 当没有噪音时和信噪比为 50
 

dB 时,CAT+
U2-Net 的 MAE 最低,ICC 最高,说明生成图像质量最好。
当信噪比为 40

 

dB 时,CAT+U2-Net 的 MAE 略高于 FCN+
U-Net,ICC 略低于 FCN +U-Net。 当信噪比为 30

 

dB 时,
CAT+U2-Net 的 MAE 略高于 CAT+U-Net,ICC 低于 FCN+
U-Net 和 FCN+U2-Net。 说明当信噪比较高时,CAT +U2-
Net 可以取得较好效果,当信噪比较低时,该模型并无明

显优势。
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表 4　 测试集中的 MAE 平均值

Table
 

4　 Average
 

MAE
 

in
 

the
 

test
 

set

SNR FCN+U-Net CAT+U-Net FCN+U2 -Net CAT+U2 -Net

无噪音 0. 021
 

81 0. 022
 

55 0. 027
 

82 0. 020
 

11

50
 

dB 0. 023
 

78 0. 024
 

64 0. 029
 

62 0. 022
 

67

40
 

dB 0. 035
 

91 0. 035
 

96 0. 039
 

18 0. 035
 

94

30
 

dB 0. 060
 

08 0. 059
 

22 0. 061
 

28 0. 060
 

47

表 5　 测试集中的 ICC 平均值

Table
 

5　 Average
 

ICC
 

in
 

the
 

test
 

set

SNR FCN+U-Net CAT+U-Net FCN+U2 -Net CAT+U2 -Net

无噪音 0. 806
 

5 0. 800
 

3 0. 745
 

5 0. 829
 

0

50
 

dB 0. 782
 

3 0. 774
 

4 0. 721
 

1 0. 797
 

1

40
 

dB 0. 641
 

2 0. 636
 

8 0. 594
 

6 0. 639
 

0

30
 

dB 0. 370
 

0 0. 309
 

5 0. 339
 

2 0. 320
 

5

3　 实验验证

3. 1　 EIT 实验系统

针对前文所述的 EIT 检测方法,开发出 EIT 系统硬件

设备实物,如图 7 所示。 EIT 系统采用模块化设计,主要包

括信号发生器、Keysight34
 

980
 

A 多功能源表模块、34
 

933
 

A
矩阵开关模块、柔性电极、水槽和个人计算机(PC)。

在实验系统中,激励和测量方式选择基于 8 电极法

的相邻法,针对不同的测量目标设计了一款水槽电极传

　 　 　 　

图 7　 EIT 系统硬件设备

Fig. 7　 Hardware
 

equipment
 

of
 

the
 

EIT
 

system

感器。 水槽材料为有机玻璃( PMMA),具有良好的化学

稳定性和电绝缘性。 水槽的内径为 30
 

mm。 实验中水槽

中的液体为自来水,在其中放置 1 ~ 3 个目标物体(材料

为尼龙)进行测量。
3. 2　 实验数据测试结果

通过设计的成像方法(FCN+U-Net、CAT+U-Net、FCN+
U2-Net、CAT+U2-Net) 分别进行图像重建,并与 TK 算法

进行比较,并对实验结果进行研究和比较,成像如图 8 所

示。 实验中目标位置由为根据照片进行推测,目标面积

由加工图纸决定。
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图 8　 实验数据中一些模型及其重建图像

Fig. 8　 Some
 

models
 

and
 

reconstructed
 

images
 

in
 

the
 

experimental
 

data

　 　 为衡量实验成像质量,提出图像重建质量衡量方法

中心和面积误差(center
 

and
 

area
 

error,CAE)。 该方法主

要衡量重建图像与模型中的目标物体在位置和面积上的

误差,由如下公式定义:

CAE = log ( MAX∑ ( n
Dxiyj + 1

+ n2

| Wxi -Wyj | + n
) + 1 )

(10)
式中:D 为预测图像与标签图像上对应两个目标形心之

间距离;W 图像上目标的面积;n 为图像边长。 将实验模

型上的目标和成像模型上的目标匹配视为二分图最大权

值匹配问题,MAX∑含义为实现最大权值匹配所得结果。
该方法从目标角度而非像素角度进行评价图像,在比较

不同图像重建方法时,可以减轻由于模型图像位置不够

准确带来的误差。
4 种网络在测试集中所有图像的 CAE 的平均值如

表 6 所示。 CAT+U2-Net 的 CAE 平均值最高,说明该网

络在实验中可以取得较好效果。

表 6　 实验中的 CAE 平均值

Table
 

6　 Average
 

CAE
 

in
 

the
 

experiment

平均值 Tikhonov FCN+U-Net CAT+U-Net FCN+U2 -Net CAT+U2 -Net

CAE 3. 840 4. 889 4. 892 4. 665 4. 975

4　 结　 　 论

本文针对多边形多目标的电阻抗重建问题,提出一

种基于 U2-Net 深度学习模型的新型电阻抗图像重建

方法

1)将 U2-Net 模型应用于电阻抗重建,提高了电阻抗

重建精度。 本文创新地提出了拼接层的概念用于数据扩

展,代替了全连接层,减轻了网络的过拟合,使得 U2-Net
的输入层结构简单,运算速度提高。

2)本文提出的算法测量精度高、鲁棒性好,在仿真数

据集的表现优于其他算法。

3)本文提出一种新的 EIT 成像质量评价指标:中心

和面积误差,用于验证算法在实验中的表现,实验结果表

明,本文提出的算法的 CAE 为 4. 975,对于目标物的中心

和面积预测更为准确,成像效果优于其他对比算法。
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