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基于 V-ResNet 的电阻抗层析成像方法∗
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摘　 要:电阻抗层析成像技术(EIT)因其非侵入和可视化等特性为人体肺部空间特性的监测提供了一种有效的方法。 但是 EIT
的逆问题具有严重的非线性、病态性和欠定性,使得图像重建结果含有严重的伪影。 针对上述问题,提出了一种由预映射、特征

提取、深度重建以及残差去噪四个模块构成的 V-ResNet 的深度网络成像算法,实现对场域空间位置和电导率参数分布的重建。
该算法有效地增加了前馈信息的多重传递并解决了深度网络的梯度消失问题,同时残差去噪模块有效地平滑了图像边界。 采

用相对误差(RE)和结构相似度(SSIM)来衡量成像质量,实验得出 RE 的平均值为 0. 14,SSIM 平均值为 0. 96。 仿真与实验结果

表明,基于 V-ResNet 的成像算法与传统的成像算法相比,图像重建结果边界清晰,空间分辨率高。
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Abstract:Electrical
 

impedance
 

tomography
 

( EIT)
 

provides
 

an
 

effective
 

method
 

for
 

monitoring
 

the
 

spatial
 

features
 

of
 

human
 

lungs
 

because
 

of
 

its
 

non-invasiveness
 

and
 

visualization
 

natures.
 

However,
 

the
 

inverse
 

problem
 

of
 

EIT
 

has
 

serious
 

non-linearity,
 

ill-posedness
 

and
 

indeterminate
 

feature,
 

which
 

makes
 

the
 

reconstructed
 

images
 

contain
 

serious
 

artifacts.
 

Aiming
 

at
 

the
 

above
 

problems,
 

a
 

deep
 

network
 

imaging
 

algorithm
 

of
 

V-ResNet
 

composed
 

of
 

pre-mapping
 

module,
 

feature
 

extraction
 

module,
 

deep
 

reconstruction
 

module
 

and
 

residual
 

denoising
 

module
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper,
 

which
 

achieves
 

the
 

reconstruction
 

of
 

the
 

spatial
 

position
 

and
 

conductivity
 

parameter
 

distributions
 

of
 

the
 

field.
 

This
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

increase
 

the
 

feedforward
 

information
 

by
 

multiple
 

transmissions
 

and
 

solve
 

the
 

phenomenon
 

of
 

gradient
 

disappearance
 

in
 

deep
 

networks.
 

Meanwhile,
 

the
 

residual
 

denoising
 

module
 

is
 

utilized
 

to
 

effectively
 

smooth
 

the
 

image
 

boundary.
 

The
 

relative
 

error
 

(RE)
 

and
 

structural
 

similarity
 

(SSIM)
 

are
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

imaging
 

quality,
 

and
 

the
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

average
 

RE
 

is
 

0. 14
 

and
 

the
 

average
 

SSIM
 

is
 

0. 96.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

simulations
 

and
 

experiments
 

illustrate
 

that
 

compared
 

with
 

traditional
 

imaging
 

algorithms,
 

the
 

imaging
 

algorithm
 

based
 

on
 

V-ResNet
 

achieves
 

clearer
 

boundaries
 

and
 

higher
 

resolution
 

in
 

imaging
 

result.
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0　 引　 　 言
 

电 阻 抗 层 析 成 像 技 术 ( electrical
 

impedance
 

tomography,EIT) 是一种新型的过程参数可视化测量技

术[1] ,它采用空间敏感阵列实现复杂的过程参数二维 / 三
维空间分布的检测。 EIT 主要是利用敏感场域的电特

性,通过对贴附在敏感场域边界上的电极阵列注入一定

的激励电流或电压,测量其他电极的电位分布,并结合相

应的图像算法完成对敏感场域内电导率参数分布的检测

和重建。 因为其具有非侵入、无辐射、低成本等特性在医

疗监测及工业检测等领域有着广泛的应用[2-3] 。
EIT 的图像重建具有严重的非线性、病态性和欠定

性[4] 。 目前大多数重建算法主要是基于灵敏度理
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论[5-6] 将非线性问题通过泰勒展开的方法转化为一阶

线性问题。 针对 EIT 的非线性问题,采用多次迭代的

方法使得重建图像结果与原始图像之间的误差最小

化,常见的迭代算法有 Landweber 算法 [ 7] ,牛顿-拉弗

森( Newton
 

Raphson, NR ) 算 法 [ 8] , 共 轭 梯 度 算 法

( conjugate
 

gradient, CG ) [ 9] , Kalman 滤波算法 [ 10] 等;
针对图像重建的病态性问题,可采用恰当的阻尼因子

实现对解的正则作用,常见的正则化算法有吉洪诺夫

正则化 ( tikhonov
 

regularization, TR ) 算法 [ 11] 、 总变差

( total
 

variation,TV) 正则化算法 [ 12] 等。 上述算法虽然

一定程度地改善了病态性和非线性,但由于 EIT 自身

的“ 软场” 特性,导致重建图像的空间分辨率仍难以达

到医学监测的要求。
近些年来,随着大数据的发展及高性能图形处理

器( graphics
 

processing
 

unit,GPU) 的出现,深度学习[13]

受到了人们的广泛关注, 其在图像处理[14] 、 物体检

测[15] 、人脸识别[16] 等视觉领域所取得的成功,使越来

越多的学者和专家开始尝试将深度学习应用于电学层

析的图像重建中。 如李峰等[17] 提出了 6 层全连接深度

网络算法;陈瑞娟等[18] 提出一种堆栈式自编码器提高

了电阻抗图像的精度和抗噪性;Zheng 等[19] 提出了一

种编码-解码的网络结构用于解决电容层析成像的正

问题和逆问题;Tan 等[20] 提出了一种基于卷积神经网

络的电阻层析成像方法;叶明等[21] 提出了一种基于两

级嵌套 U 型网络结构( U2 -Net) 的电阻抗成像方法;刘
东等人提出了一种基于主导电流的深度学习方法

( dominant-current
 

deep
 

learning
 

scheme
 

for
 

electrical
 

impedance
 

tomography, DC-DLS ) 方 法 重 建 电 阻 抗 图

像[22] 。 但是肺部 EIT 图像重建容易受到人体胸腔轮

廓、生理差异以及人体呼吸状态等诸多因素等影响,因
此科学有效地改善肺部 EIT 重建图像的质量仍是一个

亟需解决的问题。
针对上述 EIT 图像重建方法的不足,本文提出了一

种基于 V 型深度残差去噪网络 ( V
 

residual
 

denoising
 

network,V-ResNet)模型的新型电阻抗图像重建方法。 以

敏感场域的边界测量值作为网络的输入,利用可训练的

预映射(pre-mapping)构成边界测量信息与场域内电导率

分布特征之间的非线性关系,然后通过一种“编码-解

码”结构的深度卷积神经网络对预映射的特征进行充分

挖掘与重构,并联合残差模块对重建的图像噪声进行滤

波,得到最终的成像结果。 利用该方法重建的图像可以

准确地表征敏感场域的空间结构和电导率分布。 相比于

TV、TR、CG 及浅层卷积自编码器等算法,其对 EIT 的图

像重建的非线性问题表征能力更强,网络泛化能力更加

突出。

1　 基于 V-ResNet 的图像重建方法

1. 1　 EIT 数理模型

对于二维的 EIT 模型,其边界等间距贴附 16 个电

极,边界电压测量采用相邻电流激励法,选取一对相邻电

极作为激励电极对,其它相邻电极作为电压测量电极,依
次更替激励电极对,循环一周共可采集到 208 个电压数

据。 EIT 仿真模型测量系统如图 1 所示。

图 1　 EIT 仿真模型测量系统

Fig. 1　 The
 

measurement
 

system
 

of
 

EIT
 

simulation
 

model

根据麦克斯韦方程组的微分形式,纽曼边界条件和

全电极模型[23] ,EIT 数理方程可以表示为:
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式中: r
→
表示空间位置;σ( r

→
) 表示敏感场域内电导率分

布;φ( r
→

) 表示场域内电位分布;n 表示边界单位法向量;
ρ 为接触阻抗;Ω 为敏感场域;E l 为边界贴附电极;Il 和 V l

分别表示第 l 号电极上的注入电流和测量电压。 已知敏

感场域内电导率分布特性来求解边界电压的过程为 EIT
正问题,其可以描述为:

V = S(σ;I) = Sσ (2)
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其中, V 表示边界测量电压;S 是表示场域内电导率

参数与边界信息的刚度矩阵,即灵敏度矩阵。
图像重建即 EIT 的逆问题,根据测量得到的边界电

压使用适当的图像重建算法来求解场域的空间结构和电

导率分布特征。 其数学表达为:
δσ = S -1·δV (3)
其中, δσ表示敏感场域内电导率的微小变化;S -1 表

示灵敏度矩阵的逆矩阵;δV 表示敏感场域边界电压与参

考状态电压的差分。 在深度学习模型中,对于逆问题的

求解可以表示为:

f = argmin 1
m∑

m

k = 1
‖f(ΔVk) - δσk‖

2
2 + Reg(θ) (4)

式中: f 代表学习输入量与输出量之间关系的网络模型;
m 代表总训练样本个数;输入量 ΔVk 是电压差分值,且

ΔVk =Vref - V in,其中 k为当前的训练样本;Vref 是空场(呼
气末,此时肺部体积最小) 电压值;V in 是满场(任一时刻

吸气状态) 电压值;f(ΔVk) 表示空场与满场之间的场域

电导率的差分分布;θ 表示网络参数;Reg(θ) 表示网络

参数的正则化。
1. 2　 V-ResNet 的网络结构

为提升 EIT 重建图像的分辨率及边界的精确表达,
提出一种拓扑形状近似字母“V”的 CNN 深度神经网络,
且在图像重建后加入了残差连接的卷积去噪模块,故称

之为 V-ResNet,其结构如图 2 所示。

图 2　 V-ResNet 网络结构

Fig. 2　 V-ResNet
 

network
 

structure

　 　 V-ResNet 是由预映射( pre-mapping)模块、特征提取

( feature
 

extraction,
 

FE ) 模 块、 深 度 重 建 ( deep
 

reconstruction,
 

DR) 模块和残差去噪( residual
 

denoising,
 

RD)模块所构成的一种深度卷积神经网络。
网络的输入信息为差分处理后的边界电压 ΔV, 通

过 Pre-Mapping 模块将所测得的边界电压 ΔV 映射为待

测场域内阻抗分布的初始特征图像。 特征提取部分将

256×256×3 的低维特征压缩为 16 × 16 × 128 的高维特

征,深度重建模块将提取到的低维特征信息恢复成与

输入像素相同的高维特征,重构的特征图经残差模块

滤波去噪,可获得准确的重建图像。 考虑到网络的复

杂性,在每一个特征提取块和与之对应的深度重建块

之间加入跳跃连接。 跳跃连接与残差模块加深了网络

前馈信息流的传播,有利于重建过程中特征传递的完

整性,并有效地解决了层数较深的网络出现梯度弥散

问题。
为了克服 EIT 欠定性对逆问题求解的影响,本文基

于 TR 正则化算法原理,构建了可训练的 pre-mapping 模

块,来降低灵敏度矩阵的条件数,使得逆问题的解适定。

预映射模块的数学表达式为:
σpre = LeakyReLU[(STS + J) -1·STΔVk] (5)
其中, σpre 是学习得到的初始电场分布特征;S 是灵

敏度矩阵;ST 是灵敏度矩阵的转置;J 是可学习的正则化

矩阵。 利用 Leaky
 

ReLU 函数将映射结果的范围限制在

[0,
 

1] 内, 使数据更加规范化, 网络收敛速度更快。
Pre-Mapping 模块拟合边界电压与电导率分布之间的非

线性映射, L0 为输入边界测量得到的差分电压信号

ΔV ∈ RR 208×1, 经过 Pre-Mapping 模块输出维度为 65
 

536×1
的列向量,考虑到其空间特征的分布,将求解得到的列向

量投影为特征分布矩阵 σ pre ∈ RR 256×256×3, 其中,256×256
表示特征图像的像素,3 为图像的通道数,并将其作为特

征提取模块的输入 L1。
L1 ~ L21 为 V-ResNet 的特征提取部分( FEk,k = 1,

2,3,4,5), 该部分主要包含卷积 ( Conv) 和批归一化

(batch
 

normalization,BN)模块,每个 FE 模块包含 2 个卷

积 层 Convi( i = 2,4,…,18,20) 和 2 个 BN 层

BN i( i = 3,5,…,19,21)。 该 部 分 将 输 入 信 息

L1 ∈ RR 256×256 压缩为 L21 ∈ RR 16×16的抽象特征, 对应的特
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征图数量从 3 逐渐增加至 128。 不同模块之间的连接使

用最大池化的方式对经过 2 次 Conv-BN 运算后的特征进

行下采样。
L22 ~ L41 为 V-ResNet 的深度重建模块部分( DRk,

k = 1,2,3,4), 在 DR1、DR2、DR3 和 DR4 这 4 个深度重建

模块中,每个模块包含 2 个卷积层 Convi  ( i = 23,25,28,
30,33,35,38,40)、 3 个 BN 层 BN i( i = 22,24,26,27,29,
31,32,34,36,37,39,41), 每个 DR 模块之间使用转置卷

积( transposed
 

convolution, TConv ) [24] 进行连接。 由于

TConv 直接利用卷积运算的转置形式,无需在像素之间

插值,抑制了使用上采样运算造成的图像伪影。
特征提取模块中的特征输出(L5,L9,L13 和 L17)与

深度重建模块的输入(L22,L27,L32 和 L37)之间使用跳

跃连接方式,实现对特征提取信息与图像重建信息的融

合,缩短网络训练的时间。
V-ResNet 网络结构在 FE-DR 模块后加入一种残差

去噪模块。 残差即观测值与估计值之间的差,从数学角

度表达为:
y l = h(x l) + F(x l,W l)
x l +1 = f(y l){ (6)

式中: x l 和 x l +1 代表残差单元的输入和输出;F 是学习到

的残差;h(x l) = x l 表示恒等映射;f 是激活函数。 y l 和 W l

分别是输出层上一层的残差学习结果和权重。 那么,从
浅层 l 到深层 L 学习的特征为:

xL = x l + ∑
L-1

i = 1
F(x i,W i) (7)

这种结构一方面对输入图像起到低通滤波的作用,
抑制高频噪声的干扰,使图像边界更加平滑;另一方面,
能够有效克服在少量数据情况下训练产生过拟合现象。

ResNet[25] 去噪模块相比于浅层 CNNs 使用更少的参

数,改善了前馈信息流和反向梯度流的传播,起到了一种

隐形深度监督的作用。
提出的 ResNet 残差块采用的是“1×1+3×3+1×1”式

的三次卷积,1×1 卷积可以缩减或扩张特征维度,从而使

3×3 卷积的特征过滤不受上一层输入的影响,其输出也

不会影响到下一层。 第一个 1×1 的卷积层对输入的特征

图进行降维处理,然后在 3×3 的卷积层进一步提取特征

信息,下一个 1×1 的卷积层对上一层输出的特征信息进

行还原,这样既可以保持模型精度又能减少网络参数和

计算量,节省计算时间。 设计的残差结构 Bottleneck1 特

征图的输入尺寸为 128×128×8,经过三层卷积之后输出

特征尺寸与输入特征尺寸保持一致,在与输入特征信息

相融合之后作为 Bottleneck1 的总输出,为了提取更精细

的目标特征,进行一次最大池化运算得到 64×64×8 的特

征图,然后通过转置卷积运算可得到 128×128×32 的特

征图。 将所得的 128 × 128 × 32 特征图作为残差结构

Bottleneck2 的输入,再次进行与 Bottleneck1 相同操作之

后可得到尺寸大小为 128×128×32 的特征图,然后对其

进行一次转置卷积运算得到 256×256×32 的特征图,利
用卷积运算调整输出结果的通道数,使其与标签分布一

致,最终得到 256×256×3 的重建图像。

2　 网络模型训练

2. 1　 仿真数据集的建立

深度学习网络的训练需要大量的数据样本,而且样

本的训练在一定的程度上会影响网络的泛化能力。 基于

EIT 工作原理,本研究借助大量的人体胸部 CT 扫描图像

建立了多种肺部仿真模型,使用 COMSOL
 

Multiphysics 联

合 MATLAB 建立人体肺部模型数据库。
基于 CT 扫描图建立不同的肺部仿真模型,充分考虑

个体差异性,建立了不同胸腔边界及不同肺部健康状态

的肺部仿真模型。 在仿真建立过程中,皮下组织(含脂

肪)电导率设置为 0. 037
 

S / m,肺部区域电导率设置为

0. 138 ~ 0. 142
 

S / m,心脏的电导率设置为 0. 67
 

S / m[26-27] 。
为更准确表达肺部边界信息,使得重建图像边界更加清

晰,将场域内的截面剖分成 256 × 256 个网格,即基于

V-ResNet 的最终重建图像像素数是 256×256。 仿真模型

剖分示意图如图 3 所示。 其中图 3(a)为空场剖分网格,
图 3(b)满场剖分网格。

图 3　 仿真模型剖分示意图

Fig. 3　 The
 

meshing
 

schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

simulation
 

model

为了更好地反映网络模型对于实际病变肺部图像的

成像效果,以及网络模型的泛化能力,数据集中还包括多

种肺部病变模型,不同的病变情况对应的电导率分布情

况也不相同。 数据集中包含 12
 

000 个肺部仿真模型,其
中 7

 

000 个模型用于网络训练,3
 

000 个模型用于网络验

证并以此对网络参数进行调整,剩余的 2
 

000 个模型用

于测试网络的泛化能力。
2. 2　 模型训练

基于 V-ResNet 的网络模型训练与测试采用所建仿

真数据库中样本完成。 训练过程可分为 3 个步骤,分别

为数据归一化处理、模型学习和模型评价。
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数据归一化处理数学公式为:

Z∗
i =

Z i - Zmin

Zmax - Zmin
(8)

其中, Z∗
i 为归一化后的结果,Z i 为原始数据(边界

电压或标签电导率),Zmin、Zmax 分别表示向量 Z 的最小值

和最大值,i ∈ [1,N],N 为向量 Z 中元素的个数。 归一

化处理后样本数据在[0,
 

1] 内,消除了不同量纲导致的

不良影响。
训练过程中,将训练集的 7

 

000 个模型随机打乱,然后

逐一进行训练学习。 以每一组通过 V-ResNet 网络结构输

出的场域的电导率分布与对应的真实电导率分布的标签

信息作为损失函数的自变量,进行约束与监督。 遍历训练

集中的每一组数据为一个训练周期,共训练了 1
 

000 个周期。
损失函数在 V-ResNet 网络模型的训练中起到了重

要的作用。 考虑到 V-ResNet 网络的深度与复杂性,定义

了基于均方误差的损失函数,即:

Loss(W,b) = 1
m∑

m

i = 1
‖fEIT(ΔV i) - σ labeli‖

2
2 (9)

式中: W是网络中的权重矩阵;b是网络中的偏置向量;m
是训练样本的总个数;

 

fEIT(ΔV i) 为预测的电导率像素分

布;σ labeli 为对应的标签电导率像素分布。
模型的评价需要通过比较训练集与验证集的损失值

曲线来完成, 使用 Adam[28] 最优化方法来不断调整

V-ResNet 的参数,重复上述步骤,直至损失函数满足设定

的收敛条件或达到最终的迭代次数来获得最优的网络模

型。 获得最优网络模型后,使用测试数据样本,求解出场

域内电导率分布,然后与模型原始设置值进行比较,以此

验证网络模型的图像重建效果。

3　 结　 　 果

3. 1　 评价指标

为比较 EIT 图像重建质量,选择相对误差( relative
 

error,RE)和结构相似度系数( structural
 

similarity,SSIM)
作为评价指标。 定义公式如下。

RE = ‖α∗ - α‖
‖α‖

(10)

其中, α∗ 为原始图像电导率分布;α 表示重建图像

的电导率分布。

SSIM =
4α iα i∗αxy

( α∗2
i +α2

i )(α 2
x + α 2

y)
(11)

其中, α i 和α∗
i 表示重建图像电导率分布和原始图

像电导率分布的平均值;α x、α y 表示重建图像电导率分

布 α i 和原始图像电导率分布 α∗
i 的方差;αxy 为协方差

矩阵。

3. 2　 仿真实验

为考察研究所提出的 V-ResNet 网络模型的性能,
将测试集中的数据作为网络模型的输入进行训练,并
将 EIT 图像重建结果与常用的 TV[29] 、TR[30] 、CG[31] 及

CNN[32] 等算法所获得重建结果进行比较, 验证 V-
ResNet 网络结构对 EIT 逆问题的非线性表征能力。 5
种不同算法对应的部分仿真结果如图 4 所示,其中第 1
列是仿真实验模型,第 2、3、4、5、6 列分别对应 TV 算

法、TR 算法、CG 算法、CNN 算法和 V-ResNet 算法对应

的图像重建结果。

图 4　 5 种算法的仿真成像结果

Fig. 4　 Simulation
 

imaging
 

results
 

of
 

five
 

algorithms
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　 　 从仿真实验的图像重建结果可以得出,采用 TV 正

则化算法可以大致体现出场域内电导率的分布,但是不

能准确描述出场域的边界信息,重建图像中伴随严重伪

影。 相比于 TV 正则化算法,利用 TR 算法和 CG 算法重

建的图像质量有一定的提升,但是在图像重建过程中受

到各种因素的干扰,如模型误差、正则化系数等,其成像

结果依然含有较为明显的伪影;对于部分肺部缺失模型,
如模型 4,TR 和 CG 算法不能够精确表达其缺失部分的

边界信息。 基于深度学习的 CNN 算法,相比于 EIT 中上

述的 3 种传统图像重建算法,重建图像的质量明显提升,
边界清晰。 但是其在重建复杂边界时会产生一定的误

差,如模型 4,虽然其对右肺缺失部分有较为清晰的表

达,但是仍然存在一定的偏差。 而采用提出的 V-ResNet
算法重建肺部特征空间分布的图像,不仅能够准确反映

待测场域内肺部的形状,而且成像分辨率高,边界清晰,
可视化效果好,且其对复杂病态肺部模型的重构优于其

他 4 种算法。 说明使用深度 CNN 网络结构结合残差模

块可以明显改善成像质量,有较强的鲁棒性。
为定量描述不同算法下重建图像的质量,分别计算

使用不同算法重建图像的平均 RE 和 SSIM。 结果如图 5
所示。

图 5　 不同模型的平均 RE 和 SSIM
Fig. 5　 Average

 

RE
 

and
 

SSIM
 

of
 

different
 

modules

图 5 的相关的评价指标表明,TV、TR 和 CG 这 3 种

传统成像算法重建图像的 RE 较高,说明这 3 种算法对

边界变化的敏感度较高,容易受模型复杂度的影响。

基于深度学习的 CNN 算法,其重建图像的 RE 和
 

SSIM
相较于 TV、TR 和 CG 算法较为稳定且数值较高。 所提

出的 V-ResNet 图像重建算法所得结果的 RE 明显低于

传统的成像算法与深度 CNN 网络模型,SSIM 远远高于

其他 4 种成像方法。 可以得出 V-ResNet 图像重建算法

相比于其他 4 种算法鲁棒性更强,不易受模型复杂度

的影响。
3. 3　 Tank 实验

基于 V-ResNet 网络模型的图像重建模型实验,采用

16 电极 EIT 系统进行目标数据的测量及采集。 EIT 系统

及实验模型如图 6 所示。 硬件系统包括一套胸腔模型模

型,FPGA 信号处理模块, 电源和包含图形用户界面

(graphical
 

user
 

interface,
 

GUI)的个人计算机。

图 6　
 

EIT 实验系统

Fig. 6　 EIT
 

experiment
 

system

实验中,EIT 系统的激励电流是幅值 4. 5
 

mA、频率为

100
 

kHZ 的微弱交流电信号;根据 CT 扫描图像胸腔实际

大小利用树脂构建胸腔模型,并在胸腔模型表面贴附

16 个钛电极作为电流传输介质。 实验过程中,使用琼脂

材料制作肺部和心脏的仿体模型,并向模型中加入不同

浓度的 NaCl 增加电导率,其中背景为电导率 0. 037
 

S / m
的盐水,心脏的电导率为 0. 68

 

S / m,肺部的电导率为

0. 139
 

S / m。 结合仿真数据的采集过程,设置空场为含有

心脏和残气量最少的两肺的仿体模型并测量边界电压,
然后放入不同的肺部仿体作为满场并测量边界电压,实
验结果如图 7 所示。

实验成像结果表明,在实际数据采集系统中获得的

电压数据通常由于测量的误差、噪声等多种因素导致获

得的电压数据与仿真结果并不一致,所以基于模型驱动

的 3 种成像方法仅可以给出电导率分布的大致情况,但
是边界的失真较为严重。 浅层 CNN 网络成像结果明显

优于依赖于模型精度的算法,但是重构的边界与 ROI 区

域的大小有一定的误差。 所提出的 V-ResNet 方法重建

的肺部区域边界清晰,对于复杂边界的重建结果较为准

确,与仿体模型的分布情况基本一致,说明该方法重建图

像准确度较高。 一方面,由于 V-ResNet 的网络结构较

深,可以充分提取输入信息的全部特征,同时加入了

ResNet 连接的去噪模块,使得重建图像的边缘较为平滑,
有效地去除复杂边界所导致的局部失真,另一方面,由
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图 7　 Tank 实验

Fig. 7　 Tank
 

experiments

于在训练集中包含多种肺部病变模型,所以 V-ResNet 对
不同肺部疾病情况的重建具有更好地鲁棒性。 表 1 给出

了基于 Tank 模型重建结果的量化评价指标。
从表 1 指标分析可知,TV、TR 和 CG 方法对测量的

噪声较为敏感,成像结果误差较大,ROI 区域的结构与期

望值差异明显,说明数值求解算法的泛化能力和鲁棒性

较低。 对 V-ResNet 指标分析可知,RE 相比于传统算法

和 CNN 方法明显下降,SSIM 明显提高,尤其是表征重建

图像的结构信息、图像亮度分布的 SSIM 指标相比于基于

模型的重建方法有着明显的提升。 说明 V-ResNet 方法

对不同模型具有良好的泛化能力,且鲁棒性能明显好于

模型驱动方法和浅层 CNN 网络。

表 1　 Tank 实验评价指标

Table
 

1　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

Tank
 

experiments

Tank 模型 评价指标 TV TR CG CNN V-ResNet

Tank1 RE 0. 600
 

2 0. 593
 

5 0. 509
 

1 0. 405
 

2 0. 102
 

1

SSIM 0. 287
 

2 0. 363
 

8 0. 491
 

0 0. 640
 

9 0. 979
 

1

Tank2 RE 0. 524
 

4 0. 570
 

1 0. 561
 

0 0. 365
 

9 0. 157
 

7

SSIM 0. 367
 

7 0. 402
 

7 0. 402
 

5 0. 702
 

6 0. 940
 

9

Tank3 RE 0. 584
 

8 0. 537
 

0 0. 513
 

7 0. 316
 

5 0. 133
 

2

SSIM 0. 276
 

1 0. 406
 

1 0. 391
 

5 0. 752
 

5 0. 941
 

3

Tank4 RE 0. 609
 

3 0. 595
 

9 0. 518
 

7 0. 386
 

5 0. 167
 

4

SSIM 0. 240
 

3 0. 325
 

7 0. 434
 

0 0. 706
 

2 0. 983
 

7

4　 结　 　 论

针对人体肺部图像重建问题,提出一种基于深度学

习的 V-ResNet 网络模型的图像重建算法。 该算法通过

深度卷积神经网络组成的特征提取模块、深度重建模块

以及残差连接构成的图像去噪模块充分学习边界测量信

息与场域内电导率分布的非线性映射,且 Pre-Mapping 模

块有效地改善了 EIT 逆问题的欠定性,简化了网络训练

过程。
基于 V-ResNet 网络模型的图像重建算法,对所建数

据库模型进行不同肺部图像重建的仿真和实验。 结果表

明 V-ResNet 图像重建算法与 EIT 中常用的 TV、TR、CG
和 CNN 算法相比,图像重建分辨率更高,可化效果好,边
界清晰,没有伪影,但是 V-ResNet 图像重建的时间性还

需进一步的研究改进。
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