
第 42 卷　 第 12 期

2021 年 12 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 42

 

No. 12
Dec.

 

2021

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2107950

收稿日期:2021- 05- 19　 　 Received
 

Date:
 

2021- 05- 19
∗基金项目:国家自然科学基金(61973115)项目资助

基于自适应模拟退火及 LM 联合反演算法的 ECT 图像重建∗

张立峰,张梦涵

(华北电力大学自动化系　 保定　 071003)

摘　 要:为解决电容层析成像技术(ECT)中图像重建的非线性和病态性问题,提出了一种自适应模拟退火-Levenberg
 

Marquardt
 

(ASA-LM)联合反演算法。 改进了标准模拟退火(SA)算法的新解生成策略、能量函数的定义及退火策略,并结合 LM 的直接局

部搜索方法联合反演 ECT 图像重建问题。 同时,利用 Savitzky-Golay
 

(SG)
 

滤波对 ECT 图像重建所需电容数据进行平滑处理以

提高其信噪比。 最后,进行仿真及静态实验,并与线性反投影(LBP)、Landweber 迭代及标准 SA 算法进行了比较。 结果表明,与
其他 3 种算法相比,ASA-LM 算法收敛速度快、图像重建质量明显提高,边缘信息保真度高,重建图像的平均相对误差为

0. 331
 

1,平均相关系数为 0. 933
 

1。
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Abstract:To
 

solve
 

the
 

nonlinear
 

and
 

ill-conditioned
 

problem
 

of
 

image
 

reconstruction
 

in
 

the
 

electrical
 

capacitance
 

tomography
 

(ECT),
 

an
 

adaptive
 

simulated
 

annealing-Levenberg
 

Marquardt
 

( ASA-LM)
 

joint
 

inversion
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

The
 

new
 

solution
 

generation
 

strategy,
 

energy
 

function
 

definition
 

and
 

annealing
 

strategy
 

of
 

the
 

standard
 

simulated
 

annealing
 

(SA)
 

algorithm
 

are
 

improved.
 

The
 

direct
 

local
 

search
 

method
 

of
 

LM
 

is
 

combined
 

to
 

jointly
 

invert
 

the
 

ECT
 

image
 

reconstruction
 

problem.
 

Meanwhile,
 

the
 

Savitzky-Golay
 

( SG)
 

filter
 

is
 

used
 

to
 

smooth
 

the
 

capacitance
 

data
 

required
 

for
 

ECT
 

image
 

reconstruction
 

to
 

enhance
 

its
 

signal-to-noise
 

ratio.
 

Finally,
 

simulation
 

and
 

static
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

and
 

compared
 

with
 

linear
 

back
 

projection
 

(LBP),
 

Landweber
 

iteration
 

and
 

standard
 

SA
 

algorithms.
 

Comparison
 

experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

ASA-LM
 

algorithm
 

has
 

advantages
 

of
 

high
 

reconstruction
 

image
 

accuracy
 

and
 

fast
 

convergence
 

speed.
 

The
 

image
 

reconstruction
 

quality
 

is
 

significantly
 

improved,
 

and
 

the
 

edge
 

information
 

fidelity
 

is
 

high.
 

The
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

the
 

reconstructed
 

image
 

is
 

0. 331
 

1,
 

and
 

the
 

average
 

correlation
 

coefficient
 

is
 

0. 933
 

1.
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0　 引　 　 言

电容 层 析 成 像 ( electrical
 

capacitance
 

tomography,
 

ECT)技术发展于 20 世纪 80 年代,是过程层析成像技术

(process
 

tomography,
 

PT)的研究和发展方向之一[1-3] ,该
技术具有非侵入、响应速度快、安全性高、价格低廉等特

点。 ECT 技术的工作原理是通过环绕在管道外部的电容

阵列测量电容变化来获取管道内介质的分布信息,并经

过图像重建获得介质在横截面的介电常数分布图像,该
技术在多相流领域逐渐得到广泛应用[4] 。

ECT 图像重建是众多学者研究的主要问题,图像重

建中存在的软场特性、不适定性及病态性成为获得高精

度重建图像的 3 大主要难点[5] 。 目前,ECT 图像重建算

法可分为两大类:非迭代类和迭代类,前者如线性反投影

算法(linear
 

back
 

projection,
 

LBP) 原理简单,无需迭代,
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成像速度快,但成像精度较差;迭代类算法成像精度相较

于非迭代类算法有明显提升,但一般收敛速度较慢,如
Landweber

 

算法、Tikhonov 正则化算法等[6] 。 近年来有其

他学者提出了基于遗传算法、神经网络、极限学习机、模
式识别等图像重建算法,大部分尚处于研究阶段[7-10] 。

近年来,模拟退火( simulated
 

annealing,
 

SA)算法原

理被应用于 ECT 图像重建,得到成像分辨率较高的图

像[11-12] 。 SA 中包含许多参数,且这些参数的选择将直接

影响 ECT 图像重建质量,然而鲜有报道探讨 SA 算法参

数选择。 针对于此, 本文提出一种自适应模拟退火

(adaptive
 

simulated
 

annealing,
 

ASA)
 

算法,并将 ASA 的

全局搜索方法和 Levenberg-Marquardt
 

( LM) 算法的直接

局部搜索方法进行结合,对被求问题进行联合反演,同时

利用 Savitzky-Golay
 

(SG)滤波的最小二乘拟合降低系统

噪声,对图像重建所需电容数据作平滑滤波处理,最后进

行仿真实验和静态实验验证算法有效性,结果表明,本文

所提 ASA-LM 联合反演算法对所研究的分布模型的成像

质量均有所提高。

1　 理论基础

1. 1　 ECT 工作原理

ECT 系统主要由电容传感器阵列、数据采集系统及

图像重建计算机 3 部分构成,如图 1 所示。 ECT 的测量

原理是:不同介质具有不同的介电常数,当管内流体分布

发生变化时,混合流体的介电常数也会随之改变,从而引

起安装在管壁的阵列电极之间电容值的变化,电容测量

值经由数据采集系统送至计算机,利用图像重建算法,建
立管道横截面流体的分布情况[13-14] 。

图 1　 电容层析成像系统示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

electrical
 

capacitance
 

tomography
 

system

ECT 系统测量过程中,依次选择其中一个电极作为

激励电极,其它电极作为测量电极用以获取所有不同电

极对之间的电容数据。 由此可获得独立测量电容数据个

数为:

M = N(N - 1)
2

(1)

式中:N 为电极数。 本文以 12 电极传感器为例,共获得

66 个独立测量电容数据。

ECT 系统中,被测圆形管道内部电场分布方程为:
∇·[ε(x,y)]∇φ(x,y) = 0 (2)

式 中: ε(x,y) 为 相 对 介 电 常 数;φ(x,y) 为 电 势;
∇φ(x,y) 为电场强度。 对式(2)进行离散化,可得 ECT
系统模型方程为:

C = SG + e (3)
式中:C 为 m×1 维归一化后的电容测量值;S 为 m×n 维

归一化后的灵敏度系数矩阵;G 为 n×1 维归一化后的图

像灰度值;e 为系统噪声;n 为剖分的网格数。 由于独立

测量电容数据个数往往小于网格数,即 m<n,因而该方程

组为欠定方程组。 经分析,ECT 系统图像重建的过程即

为求解式(3)的过程,在已知测量电容值 C,且已知敏感

场 S 的基础上,求解介电常数 G 在管道内的分布状况,
根据求解的数据形成图像或对相关物质的含量进行数据

分析。
1. 2　 ECT 测量信号滤波

利用电容传感器阵列获取的电容数据中包含噪声。
本文采用 SG 平滑滤波消除原始数据的噪声,首先通过卷

积运算对原始信号进行平滑处理,再经 SG 进行滤波。
SG 滤波法是一种基于最小二乘原理的局域多项式

滤波方法,在 SG 滤波的执行过程中,通过局部最小二乘

多项式逼近对原始信号进行拟合,从而去除噪声,被广泛

应用于数据流平滑除噪。 它的优点在于,在滤波平滑的

同时,能够有效地保留信号的形状、宽度等信息[15-16] 。
矩阵算子的求解是 SG 卷积平滑的关键之处。 12 电

极 ECT 共有 66 个独立电容测量值,设滤波窗口的宽度

为 n= 2m+1,对于当前时刻电容测量值,选取当前时刻及

其前后 m 个时刻的电容数据,对其进行多项式拟合,如
式(4)所示:

y(x) = a0 + a1x
1 + … + ak-1x

k-1 (4)
式中:y(x)是平滑后的电容测量值;ak 为多项式函数各

阶项系数,一般选择 n>k。
拟合误差为:

e = ∑
m

i = -m
(y( i) - x( i)) 2 (5)

共有 n 个拟合方程,构成 k 元线性方程组,通过最小

二乘法拟合确定系数矩阵 A,用矩阵表示为:
Y(2m+1) ×1 = X(2m+1) ×k·Ak×1 + E(2m+1) ×1 (6)

式中: Y =

y -m

y -m+1

︙
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E 表示估计误差,误差越小则表示对原始数据的拟

合度就越高。
A 的最小二乘解 A· 为:

A
· =(XT·X) -1·XT·Y (7)

Y 的模型预测值或滤波值 Y
·
为:

Y
· = X·A = X·(XT·X) -1·XT·Y = B·Y (8)
其中, B = X·(XT·X) -1·XT。

2　 ASA-LM 联合反演算法

2. 1　 ASA 算法原理

SA 算法是一种基于 Monte-Carlo 迭代求解策略的寻

优算法,具有概率突跳性。 该算法原理在于将物理中固

体物质的降温过程与一般组合优化问题之间的相似性作

为出发点,用固体退火模拟解决组合优化问题[17-19] 。 关

键在于将固体内能模拟为目标函数值,温度转化成控制

参数,对初始解和控制参数进行初始化,伴随温度不断下

降,结合概率突跳特性在解空间中随机寻找目标函数的

全局最优解,算法终止时的当前解即为所得近似最优解。
标准 SA 算法的具体步骤为:
步骤 1:初始化。 任选初始解,设定初始温度 T0,终

止温度 T f,令迭代指标 k = 0,计算能量初值 E0。 在标准

SA 算法中,能量函数定义为:

E =
∑

N

i = 1
(x i - x′i )

2

N
(9)

式中: x i 是原始图像灰度值;x′i 是预测输出灰度值;N 是

输出图像成像点的数目。
步骤 2:随机产生新解 x′,计算能量增量 ΔE。
ΔE = E(x′) - E(x) (10)
步骤 3:按 Metropolis 准则接受新解:

P(ΔE) =
1, ΔE ≤ 0

exp - ΔE
T( ) , ΔE > 0{ (11)

式中: T为当前温度,其值与初始温度 T0 以及降温速率 α
有关。

步骤 4:按温度衰减函数降低温度,判断是否达到迭

代终止条件,若是,停止迭代;否则,转步骤 3。 温度衰减

函数为:
Tk+1 = αTk (12)

式中: Tk 为降温前的温度;Tk+1 为降温后的温度,α 为小

于 1 的正数,算法具体流程图如图 2 所示。
SA 算法主要由解空间、目标函数和初始解构成。 由

于标准 SA 算法适应性较差,且计算密集,重建耗时长,因

图 2　 标准 SA 算法流程图

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

standard
 

SA
 

algorithm

此,针对此算法的相关参数调整问题仍然值得深入研究。
本文在标准 SA 算法基础上做了图 2 所示 3 处改进,提出

ASA 算法。 ASA 算法应用于电容层析成像的关键在于构建

新解的产生方式、能量函数以及温度衰减因子的自主选择。
1)新解的生成策略

新解的生成策略在 SA 算法中极为重要,它直接影响

图像重建的精度和效率。 在标准 SA 算法中新解的生成方

式为随机产生,不利于提高搜索效率。 对 SA 算法的新解

生成策略做进一步改进,借助蝙蝠算法( bat
 

algorithm,
 

BA)随机飞行迭代搜寻最优解的思想,该算法是受到蝙蝠

种群在捕猎时的自然过程的启发而提出的一种新型群智

能仿生算法,属于一种基于种群的随机全局优化算法[19] 。
在一个 d 维搜索空间中,第 i 只蝙蝠在 t 时刻的位置

为 x t
i、速度为 vti, 更新公式如式(13) ~ (15)所示:
f i = fmin + ( fmax - fmin)β (13)
vti = vt -1

i + (x t
i - x∗ ) f i (14)

x t
i = x t -1

i + vti (15)
式中: f i 表示第 i只蝙蝠当前时刻发出的声波频率;fmin、
fmax 分别表示声波频率的最小值和最大值,β 为(0,1)
之间均匀分布的随机数,x∗ 是当前找到的最优解。 开

始时每只蝙蝠随机分配频率,频率是从[ fmin,fmax ] 平均

得出的。
ASA 算法中新解的生成策略借助蝙蝠算法迭代搜寻

最优解的思想,通过在当前最优解周围随机飞行产生局

部新解,将搜索过程模拟成种群模拟蝙蝠个体移动的过
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程,这种新解的产生方式将当前最优解考虑在内,加强局

部搜索能力,大大提高准确性及有效性。
2)能量函数

在热力学上,物体的能量伴随其温度降低而降低,当
温度足够低时,物体呈现结晶状态,在此状态下,系统能

量最低。 物体的退火过程对应控制参数的下降,能量的

变化对应目标函数值的变化,所求问题最优解即为能量

最低态。
ASA 算法能量函数的定义见式(16):
E = min( C-SG 2 + μ·D(G)) (16)

式中:μ 为权重系数,D(G)是图像的加权总差,用于描述

图像在水平及垂直方向上的稀疏性,如图 3 所示,D(G)
定义为:

D(G) = ∑
i

∑
j

( G i +1,j - G i,j + G i,j +1 - G i,j )

(17)
图像的稀疏度可简单理解为:用较少的比特数表示

图像,某些数值较大的系数可以浓缩图像的大部分能量

和信息。 如式(16) 所示能量函数的定义不仅考虑了重

建图像与投影数据的一致性,而且考虑了图像的稀疏特

性,有利于在相同投影数据下提高图像重建精度。

图 3　 图像的加权总差

Fig. 3　 Weighted
 

total
 

difference
 

of
 

image

3)自适应模拟退火策略

针对寻优精度和收敛速度无法兼顾的问题,提出自

适应模拟退火策略,自适应模拟退火策略的优势在于其

具有自适应的特点,能根据当前搜索情况自主选择合适

的退火速度,不仅有效利用 SA 算法的全局搜索能力,还
加快演化时间。

ASA 算法温度衰减函数定义为:
Tk+1 = w·αTk (18)
由式(18)得:
Tk+1 = w·αTk = w·αk·T0 (19)

式中: w 为自适应权重。
此降温函数呈现惯性权值指数衰减,其特点是开始

阶段衰减较快,而后期衰减逐渐缓慢,是一种符合生物认

知规律的发展过程。 指数衰减权值机制在初始阶段具有

较大的权值衰减步长,可加大算法的搜索区域,保证算法

具有较强的全局搜索能力;而在后期权值衰减步长减小,
新解的更新速度变缓,从而保证后期具有较好的局部搜

索能力,又可避免权值线性衰减造成算法在局部最优解

附近的震荡现象,提高算法收敛的稳定性。
温度衰减函数中的权重因子 w 是平衡算法全局勘探

能力和局部寻优能力的关键因素,在迭代过程中,记录当

前能量函数值与上一次迭代能量值之间的差值大小,根
据能量差值对惯性权重进行分类:

(1) ΔE = E2 - E1 < 0
新解下对应的能量小于前一次解对应的能量,根据

能量函数的定义,即当前解更接近最优值,此时应该使个

体在较小温度范围内变动有利于探索局部最优值,惯性

权重 w 取(0. 8,1. 2) 之间的随机数。
(2) ΔE = E2 - E1 = 0
根据能量函数的定义可分析,当前解所处位置一般,

保留当前惯性权重,让它按原算法向最优位置靠近即可,
惯性权重 w 取值为 1。

(3) ΔE = E2 - E1 > 0
新解下对应的能量大于前一次解对应的能量,根据

能量函数的定义,即当前解位置不理想,此时为了拓宽全

局搜索能力,惯性权重 w 在(0. 3,0. 6)或(1. 3,1. 6)之间

分别以 50%的概率随机取值,这样的取值方式利于其寻

找其他位置的解,在全局范围内寻优。
这种随机惯性权重策略具有自适应的特点,惯性权

重可以根据能量差值的大小进行随机调整,而不再是固

定取值,使得寻找最优解的退火过程更具多样性,在保证

算法有较高的求解精度的同时,又保证算法有较快的收

敛速度。
2. 2　 ASA-LM 算法原理

Levenberg-Marquardt(LM)方法是一种使用广泛的非

线性最小二乘算法,该算法是利用梯度求最值的算法,不
仅具有梯度法的优点,同时具有牛顿法的优点[20] 。 LM
算法实现的关键是在忽略二阶以上导数项的基础上,用
模型函数 f 对待估参数向量 p 做线性近似。 记 F(x) =
(F1(X),F2(x),…,Fm(x)) T, 则非线性最小二乘问题

可表示为:

min f(x) = 1
2

F(x) 2 = 1
2 ∑

m

i = 1
F2

i(x) (20)

LM 算法为局部优化算法,其求解结果受初始模型影

响,对初始值较为敏感。 LM 算法收敛速度快,但图像重

建效果不理想;ASA 算法迭代收敛速度较慢,但其成像效

果较好。 因此,为提高图像重建的精度及速度,提出

ASA-LM 算法用于求解 ECT 图像重建问题。 利用 ASA
算法进行启发式全局搜索,并将其结果作为 LM 算法的
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初始参数,更好地逼近最优解。
基于 ASA-LM 算法的 ECT 图像重建步骤如下:
步骤 1:取算法参数 ρ、σ ∈ (0,1),μ 0 > 0,置迭代次

数 k = 0,x0 ∈ Rn,其中 x0 为 ASA 算法全局搜索后的 n×1
维图像灰度值。

步骤 2:若 g(xk) = JT
KFK = 0,停算。

式中: FK = 1
2

C - SG 2,JK 为雅可比矩阵。

步骤 3:求解下面的方程组:
(JT

KJK + μ kI)dk =- JT
KFK (21)

得搜索方向 dk。
步骤 4:由 Armijo 搜索求步长,令 mk 是满足下面不

等式的最小非负整数 m:
f(xk + ρmdk) ≤ fk + σρmgT

k dk (22)

令 αk = ρmk。
步骤 5:置 xk+1 = xk + αkdk,k = k + 1,按某种方式更

新算法参数 μ k 的值,转步骤 2。
本文中设置算法最大迭代次数 k = 150,算法参数

ρ= 0. 55,σ= 0. 4。

3　 实验结果及分析

3. 1　 仿真实验

仿真实验采用 12 电极 ECT 系统,仿真软件采用课

题组研制的 MATLAB 有限元仿真软件,该软件功能较为

完善,可实现以下功能:不同数目、不同宽度电极、不同密

度的有限元剖分;场域电势分布求解及 ECT 灵敏度矩阵

计算;并可设置仿真模型,求取仿真电容测量值;可实现

基于 LBP 及 Landweber 迭代算法的 ECT 图像重建,并具

备参数图形显示及一定的数据分析功能。
仿真实验模型中,管道内径设置为 62. 5

 

mm,管道外

半径为 75
 

mm,屏蔽层半径 85
 

mm,管内成像区域剖分图

如图 4 所示。 成像区域分为 12 层,共计 1
 

728 个单元。

图 4　 管道内剖分单元图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

pipeline
 

subdivision
 

unit

设置 7 种分布模型,模型中的两相介质相对介电常

数分别为 1 和 3,其图像重建结果如图 5 所示。

图 5　 图像重建结果

Fig. 5　 Image
 

reconstruction
 

results

图 5 中,模型 a 及 b 考察算法对简单模型的重建效

果,并设置不同的物体大小进行对比,模型 c、d 及 e 考察

算法对复杂流型的重建效果,设置模型 f 考察算法对方

形物体的重建效果,模型 g 考察算法对层状物体的重建

效果。 将 ASA-LM 算法重建图像结果与 LBP、Landweber
及标准 SA 算法进行对比,设置 Landweber 算法迭代次数

为 150 次,为定量评价重建图像质量,采用图像相对误差

(RE)、相关系数(CC)作为评价标准,图像相对误差定义

如式(23)所示、相关系数定义如式(24)所示:

RE =
G∗ - G 2

G 2
(23)

CC =
∑

n

i = 1
(G∗ -G∗ )(G - G)

∑
n

i = 1
(G∗ -G∗ ) 2(G - G) 2

(24)

式中:G 和 G∗分别为实际分布模型的灰度值及重建图像

的灰度值,G 和 G∗ 分别是 G 和 G∗ 的灰度平均值。 RE
越小、CC 越接近于 1 意味着图像重建质量越好。 计算

图 5 所示分布模型的图像相对误差及相关系数分别见

表 1 和 2。
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表 1　 图像相对误差

Table
 

1　 Image
 

relative
 

error

分布模型 LBP Landweber SA ASA-LM

a 0. 953
 

7 0. 643
 

1 0. 457
 

5 0. 245
 

4

b 0. 927
 

0 0. 625
 

8 0. 580
 

8 0. 396
 

4

c 0. 903
 

9 0. 654
 

0 0. 543
 

1 0. 497
 

9

d 0. 971
 

0 0. 593
 

7 0. 339
 

1 0. 319
 

2

e 0. 926
 

2 0. 743
 

9 0. 486
 

0 0. 426
 

2

f 0. 875
 

4 0. 874
 

8 0. 216
 

4 0. 295
 

1

g 0. 209
 

0 0. 145
 

0 1. 274
 

7 0. 137
 

8

表 2　 图像相关系数

Table
 

2　 Image
 

correlation
 

coefficient

分布模型 LBP Landweber SA ASA-LM

a 0. 389
 

6 0. 768
 

0 0. 972
 

5 0. 974
 

4

b 0. 493
 

6 0. 760
 

0 0. 889
 

1 0. 911
 

5

c 0. 504
 

2 0. 733
 

1 0. 828
 

1 0. 904
 

3

d 0. 185
 

4 0. 796
 

6 0. 945
 

7 0. 957
 

9

e 0. 400
 

2 0. 666
 

7 0. 882
 

5 0. 894
 

1

f 0. 478
 

4 0. 644
 

7 0. 924
 

2 0. 949
 

8

g 0. 843
 

9 0. 936
 

7 0. 477
 

4 0. 939
 

4

　 　 分析仿真实验结果可得,对于设置的 7 种典型分布

模型,LBP 算法成像精度普遍较低,无论是简单模型还是

复杂模型都有明显伪影,较难分辨实际分布。 Landweber
算法成像精度相较于 LBP 算法有所提高,但当模型中分

布有多个物体时仍有严重粘连如模型 b、c 及 e,同时,当
模型中分布有微小物体时,该算法对微小物体成像精度

较低如模型 d 及 e。 标准 SA 算法对泡状分布模型具有

较高的成像精度, 无论是简单模型还是复杂模型如

模型 a ~ e,SA 算法所成图像无伪影、无粘连,但该算法对

物体边缘信息保真度不高,存在失真(如模型 f 及 g)。 而

ASA-LM 联合反演算法很好的克服了这一点,对于所研

究的 7 种分布模型均有较高的成像精度,无论是物质的

大小、位置或形状,该算法均能准确成像,所成图像无粘

连、无伪影且边缘信息保真度高,接近实际分布。 分析

表 1 和 2 得,ASA-LM 联合反演算法重建图像平均相对

误差为 0. 331
 

1,平均相关系数为 0. 933
 

1,成像质量

最佳。
3. 2　 静态实验

为验证算法的有效性,采用华北电力大学先进测量

实验室的数字化 ECT 测量系统进行了静态实验,ECT 系

统如图 6 所示。

图 6　 数字化 ECT 系统

Fig. 6　 Digital
 

ECT
 

system

静态实验采用 12 电极传感器,传感器为内径大小

60
 

mm 的圆形有机玻璃管道,空场和满场的标定分别使

用空气和塑料颗粒,设置了 4 种分布模型,重建结果如

图 7 所示。

图 7　 静态实验重建图像

Fig. 7　 Static
 

experiment
 

reconstruction
 

images

图 7 中,使用直径为 10
 

mm 的塑料棒模拟泡状模型

如模型 a、b 及 c,使用内径 30
 

mm,厚度 2
 

mm 的空心 PC
塑料棒模拟环状模型如模型 d。

由图 7 可以看出,LBP 算法成像效果较差,对设置的

4 种模型均存在明显伪影,尤其对于模型 c,当成像区域

存在多个物体时,LBP 算法重建图像物体之间出现严重

粘连。 Landweber 算法图像重建效果较 LBP 算法有所提

升,无伪影、无粘连,成像精度较高,但对于泡状模型如模

型 a、b 及 c,物体的大小存在误差。 标准 SA 算法对泡状

模型具有较高的成像精度,但对于环状模型如模型 d 失

真严重,而 ASA-LM 算法很好的克服了这些不足,能有效

区分物体,重建图像中物体的大小及位置均十分准确,且
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形状保真度高。 相较之下,ASA-LM 联合反演算法重建

图像更接近实际分布。
仿真及静态实验均表明了该方法的有效性,本文使

用该方法对 ECT 图像重建进行了研究,而电阻层析成像

(electrical
 

resistance
 

tomography,
 

ERT) 图像重建与 ECT
类似,也属于非线性病态问题,因此本方法亦可适用于

ERT 图像重建。

4　 结　 　 论

本文提出一种新型的 ASA-LM 联合反演算法用于

ECT 图像重建问题,将 ASA 的全局搜索方法和 LM 的直

接局部搜索方法进行结合,对被求问题作联合反演求解,
同时,采用 SG 平滑滤波消除原始数据的噪声,通过仿真

和静态实验验证显示, ASA-LM 联合反演算法既保留

ASA 算法成像精度高的优点又保留 LM 算法收敛速度稳

定的优点,对物体重建图像精度高,物体的大小、位置及

形状均能准确成像,且具有一定的抗噪性能,该算法为

ECT 技术的逆问题提供了一种新的解决方法。
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