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摘　 要:卷积神经网络凭借其较强的非线性拟合能力,在电容层析成像图像重建中逐渐得到应用。 本文针对卷积神经网络模型

超参数调节问题,研究了模型参数对卷积神经网络电容层析成像图像重建的影响。 首先,通过数值方法构建了包含 80
 

000 组

随机流型与 40
 

000 组典型流型的“电容矩阵-介质分布”数据集;然后,通过该数据集中的训练集对不同超参数的卷积神经网络

模型进行训练和验证,并系统研究了网络初始化、网格密度、卷积核数、全连接层神经元数以及隐藏层结构等超参数对图像重建

精度的影响;接着,利用额外生成的 12
 

000 组数据作为测试集对各网络模型性能进行评价;最后通过静态实验,对不同网络模

型的图像重建效果进行了比较和分析。 结果表明:网络隐藏层结构对图像重建精度影响较大,而网络初始化、网格密度、卷积核

数以及全连接层神经元数等超参数对重建精度影响较小。
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Abstract:Convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN)
 

is
 

applied
 

in
 

the
 

image
 

reconstruction
 

of
 

electrical
 

capacitance
 

tomography
 

( ECT)
 

gradually
 

due
 

to
 

its
 

strong
 

nonlinear
 

fitting
 

ability.
 

Aiming
 

at
 

the
 

hyperparameter
 

regulation
 

problem
 

of
 

CNN
 

model,
 

this
 

paper
 

investigates
 

the
 

effects
 

of
 

the
 

model
 

parameters
 

on
 

the
 

image
 

reconstruction
 

results
 

of
 

ECT.
 

Firstly,
 

a
 

dataset
 

of
 

“ capacitance
 

matrix-
particle

 

concentration
 

distribution”
 

with
 

80
 

000
 

random
 

flow
 

patterns
 

and
 

40
 

000
 

typical
 

flow
 

patterns
 

is
 

established
 

with
 

numerical
 

method,
 

then
 

the
 

CNN
 

models
 

with
 

various
 

hyperparameters
 

are
 

trained
 

and
 

validation
 

through
 

the
 

training
 

set
 

in
 

the
 

dataset.
 

The
 

effects
 

of
 

the
 

network
 

hyperparameters,
 

including
 

the
 

network
 

initialization,
 

grid
 

density,
 

number
 

of
 

the
 

convolution
 

kernels,
 

number
 

of
 

the
 

neurons
 

in
 

the
 

fully
 

connected
 

layer
 

and
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

hidden
 

layers,
 

on
 

the
 

image
 

reconstruction
 

accuracy
 

are
 

systematically
 

studied.
 

Further,
 

a
 

test
 

dataset
 

composed
 

of
 

12
 

000
 

extra
 

generated
 

flow
 

patterns
 

is
 

utilized
 

to
 

evaluate
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

CNN
 

models.
 

Static
 

experiments
 

were
 

performed
 

to
 

compare
 

and
 

analyze
 

the
 

image
 

reconstruction
 

quality
 

with
 

various
 

CNN
 

models.
 

Results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

structure
 

of
 

network
 

hidden
 

layers
 

has
 

a
 

relatively
 

great
 

effect
 

on
 

the
 

image
 

reconstruction
 

accuracy,
 

while
 

the
 

network
 

initialization,
 

grid
 

density,
 

number
 

of
 

the
 

convolution
 

kernels,
 

number
 

of
 

the
 

neurons
 

in
 

the
 

fully
 

connected
 

layers
 

have
 

less
 

effect
 

on
 

image
 

reconstruction
 

accuracy.
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0　 引　 　 言

电 容 层 析 成 像 技 术 ( electrical
 

capacitance
 

tomography,
 

ECT)具有非侵入性、结构简单、成本低、适用

范围广等优点,在流化床、气力输送等工业系统中广泛用

于实时测量颗粒介质分布[1-2] 。 ECT 的基本原理是通过

测量各电极对间电容,并根据电容与介质分布之间的关

系计算出相应的介质分布。 ECT 正问题是通过已知的介

质分布以及边界条件求出电极对间电容值,确定电容与

介质分布之间的映射关系;而 ECT 反问题则是根据该映

射关系与测量电容反演介质分布,也称图像重建[3] 。
ECT 技术发展至今,图像重建算法不断改进:线性模型算

法(如线性反投影[4] 、Landweber 迭代算法[5] 等) 基于线

性简化后的灵敏场矩阵,通过不同的线性方法求解灵敏

场矩阵的伪逆,完成图像重建,但该类算法图像重建精度

往往较低;智能寻优算法(如模拟退火算法[6] 、遗传算

法[7] 等)同样基于线性灵敏场模型,通过全局搜索策略完

成反问题的非线性求解,提高了图像重建精度,但该类算

法收敛性较差,在 ECT 图像重建中应用受限;人工神经

网络算法[8] 以及在其基础上发展出的深度神经网络算

法,可直接拟合电容向量与介质分布之间复杂的非线性

映射,避免了灵敏场的线性简化问题,可明显提高图像重

建精度,逐渐被用于 ECT 图像重建。
基于深度学习的 ECT 图像重建算法通过大样本量

数据集的训练,可取得明显优于线性模型算法的重建效

果。 Zheng 等[9-10] 基于数值方法建立了包含分层流、环形

流、单核流、双核流 4 种典型流型的数据集,并提出一种

有监督的自编码网络,可实现电容向量到介质分布的直

接重建,且具有较好的重建效果与泛化能力。 孙颖[11] 采

用深度置信网络进行 ECT 图像重建,该网络模型可对典

型 流 型 实 现 较 高 精 度 的 重 建。 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) 广泛应用于图像识

别、图像超分辨率重建等领域[12-14] ,亦已成功用于电容层

析成像图像重建[15-16] 。 为了使卷积神经网络算法能够实

现动态流动过程的介质分布重建,孙先亮等[17] 提出了一

种复杂流型的数值生成方法,并用于卷积神经网络的学

习和训练,最终获得的网络模型可较好地重建循环湍动

流化床中复杂的介质分布。 然而,卷积神经网络的训练

过程以及图像重建效果受模型超参数(如网络初始化、卷
积核尺寸及数量、全连接层神经元数、隐藏层结构等)的

影响严重[18] ,训练过程中易出现过拟合和欠拟合问题,
过于复杂的网络还会降低图像重建速度和质量。 同时,
在使用卷积神经网络进行图像重建时,由于对象的变化,
模型超参数对于结果的影响亦发生改变,但目前在电容

层析成像领域中的相关研究较少,导致模型参数对重建

精度的影响尚不明确[19] 。 因此,为了获得结构最简、性
能最优的 ECT 图像重建卷积神经网络模型,需要系统研

究网络模型超参数调节对电容层析成像图像重建的

影响。
本文以数值方法建立“电容矩阵-介质分布”数据集

为基础,系统研究了网格密度、网络初始化、卷积核数、全
连接层神经元数以及隐藏层结构等超参数对卷积神经网

络电容层析成像图像重建的影响,并采用 12
 

000 组测试

集数据对不同卷积神经网络模型进行了定量指标评价,
最后通过静态实验对不同网络模型的图像重建结果进行

了比较和分析。

1　 卷积神经网络图像重建模型

1. 1　 数据集的建立

图 1 为 8 电极 ECT 电容传感器结构图。 本文采用

数值方法生成“ 电容矩阵-介质分布” 数据集。 首先对

管道截面进行网格剖分[20] 。 内部区域划分为 S 个网格

单元,视每个网格单元内部固相颗粒浓度均匀一致,则
可用 1×S 维列向量描述流动区域的相对介电常数分

布。 以网格划分为基础,通过 Zheng 等[10] 提出的数值

方法生成典型流型以及孙先亮等[17] 提出的随机噪声滤

波法生成随机流型。 对于生成的所有流型,采用有限

元分析法[20] 计算任意两个电极之间的电容值,并进行

归一化处理:

C∗
ij =

C ij - CL
ij

CH
ij - CL

ij

(1)

式中: C∗
ij 为 i电极与 j电极间归一化电容;C ij 为该流型下

i电极与 j电极间原始电容;C ij
L 和 C ij

H 分别为空管和满管

时 i电极与 j电极间原始电容。 将各电极对间归一化电容

重新排列可得到归一化电容矩阵 Cm:
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(2)

式中:N 为电极数量,对角线归一化电容值均设为 0。 各

流型展平后获得的 1×S 维介质分布与其对应的归一化电

容矩阵可构成一个数据样本。 本文中,“介质分布-电容

矩阵”数据集共包含 120
 

000 组样本。 其中,典型流型样

本共 40
 

000 组,具有气固相分界面明确的特点,主要包

含分层流、环形流、单核流以及多核流等常见气固两相流

型,部分样本如图 2 所示。 随机流型样本共 80
 

000 组,包
含具有复杂介质分布的流型,气固相分界面模糊且平滑,
可表征复杂气固两相流的流动细节,图 3 为部分随机流

型样本,按平均浓度由小到大排列。
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图 1　 8 电极 ECT 传感器结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

ECT
 

sensor
 

with
 

8
 

electrodes

图 2　 部分典型流型样本

Fig. 2　 The
 

samples
 

of
 

partial
 

typical
 

flow
 

patterns

图 3　 部分随机流型样本

Fig. 3　 The
 

samples
 

of
 

partial
 

random
 

flow
 

patterns

1. 2　 卷积神经网络模型

卷积神经网络结构如图 4 所示,由输入层、上采样

层、卷积层、全连接层以及输出层组成。 输入层为归一化

电容矩阵 Cm。 卷积层设置 m 个 n×n 维卷积核,卷积核步

长为 1。 全连接层位于卷积层后,对卷积后的高度抽象

化特征进行整合,最终输出 1×S 维介质分布列向量。 在

该卷积网络中,由于输入层电容矩阵维度较小,故采用上

采样层实现数据的维度扩充,以增强网络可提取的信息

量,从而提高图像重建精度。 卷积层与全连接层后均添

加了 Dropout 层[21] ,可在训练时随机删除部分神经元及

其连接,从而增强网络的泛化能力,有效避免过拟合,但
训练集损失将有所提高。 验证期间 Dropout 层关闭,所有

网络神经元均被使用,验证集损失将小于训练集损失。
此外,本文选用 ReLU 函数作为激活函数[22] ,Adam 自适

应算法作为优化策略[23] 。 因研究的 ECT 图像重建问题

属于典型的回归问题,因此选用均方误差( mean
 

square
 

error,MSE)函数作为模型的损失函数[24] 。
将 120

 

000 组“电容矩阵-介质分布”样本按 9 ∶1的比

例分为训练集与验证集,使用训练集对卷积神经网络进

图 4　 用于 ECT 图像重建的卷积神经网络

Fig. 4　 The
 

convolutional
 

neural
 

network
 

used
 

for
 

ECT
 

image
 

reconstruction

行训练,使用未参与训练的验证集对网络性能进行检验。
此外,本文还额外建立了一个由 4

 

000 组典型流型与

8
 

000 组随机流型组成的测试集,用于测试和评价各网络

模型的图像重建性能。 由于用于训练和验证的数据集与

该测试集分开生成,可保证两个数据集之间存在差异性,
有利于网络模型泛化能力的验证。 为了比较各网络模型

的图像重建精度,选取相对图像误差、相关系数和相含量

误差 3 个指标进行评价[18] 。 对于图像重建精度的评价,
应综合考虑这 3 个指标,相对图像误差越小,相关系数越

大,相含量误差越小,则图像重建质量越高。

2　 卷积神经网络模型超参数优化

关于学习率、激活函数、优化策略、损失函数以及

Dropout 层等超参数选择的研究较多,可直接根据相关研

究成果进行选取[21-24] ,文中所选值见表 1。 本文主要对

网络初始化、卷积核数、全连接层神经元数以及隐藏层结

构等超参数进行了研究,并分析了上采样层以及网格划

分密度对图像重建精度的影响。

表 1　 部分超参数的选择

Table
 

1　 Selection
 

of
 

partial
 

hyperparameters

参数 学习率 激活函数 优化策略 损失函数 训练次数 Dropout

数值 0. 001 ReLU Adam MSE 200 0. 2

2. 1　 上采样层

上采样层主要用于扩充输入层数据的维度。 图 5 对

比了有上采样层和无上采样层两种网络训练过程的损失

函数曲线,图 5(a)为训练集损失下降曲线,图 5(b)为验

证集损失下降曲线。 除上采样层外,两种网络采用相同

的隐藏层结构,即 1 层卷积层、1 层全连接层,卷积层设

置 8 个 4×4 维卷积核,全连接层设置 1
 

024 个神经元。
网络权重初始化方法均采用随机均匀初始化,输出层维

度均为 1 × 1
 

172。 添加上采样层后,训练集损失降低

了 11% ,验证集损失则降低了 16% 。 训练完成后,使用
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图 5　 有无上采样层时模型训练和验证过程中的损失曲线

Fig. 5　 Loss
 

curves
 

in
 

the
 

model
 

training
 

and
 

validation
 

process
 

with
 

and
 

without
 

up-sampling
 

layer

测试集对其重建性能进行定量指标分析,表 2 列出了两

种网络 12
 

000 张重建图像的平均相对图像误差、平均相

关系数和平均相含量误差。 可以看出,有上采样层的网

络 3 项指标均优于无上采样层的网络,因此,采用上采样

层可有效提高模型的性能。

表 2　 有无上采样层模型的图像重建结果评价指标统计

Table
 

2　 Evaluation
 

index
 

statistics
 

of
 

the
 

image
 

reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

models
 

with
 

and
 

without
 

up-sampling
 

layer

评价指标 相对图像误差 / % 相关系数 相含量误差 / %

无上采样层 8. 14 0. 883
 

4 -0. 73

有上采样层 7. 42 0. 893
 

1 -0. 16

2. 2　 网格划分密度

管道内部测量区域划分为若干三角网格单元[20] ,
该网格同时用于正向计算与图像重建,其数量和大小

影响电容计算精度,同时也决定了卷积神经网络模型

的输出层维度,是重要的超参数之一。 图 6 为测量区

域分别划分为 364,838,1
 

172,2
 

040,3
 

334 个网格的示

意图,采用三角形网格,每个网格的面积基本相同。 对

于不同的网格划分,使用除输出层维度外完全相同的

网络进行训练。

图 6　 不同密度网格划分

Fig. 6　 Mesh
 

generation
 

with
 

different
 

grid
 

density

各网格划分下的流型生成时间、训练时间以及验证

集损失如表 3 所示。 可以看出,网格数量越多,流型生成

时间与网络训练时间越长。 同时,当网格数增加时,验证

集损失也会随之增加,最后在 0. 005 左右波动。 图 7 为

一组典型流型的成像效果对比。 可以看出,网格划分越

密,图像重建分辨率越高,原图与重建图像的边缘更光

滑,能更好地体现管内的流动状态。 总体而言,当网格数

达到 800 后,迭代 200 次得到的验证集损失较稳定。 同

时,由于流型生成与模型训练均为一次性工作,其对工程

实际应用影响较小。 因此,应结合具体要求,尽量选择较

高的网格划分密度。

表 3　 不同网格密度参数对比

Table
 

3　 Comparisons
 

of
 

the
 

parameters
 

for
 

different
 

grid
 

density

网格数量 364 838 1
 

172 2
 

040 3
 

334

流型生成时
间(s / 3 个)

 2. 598 3. 405 4. 421 6. 537 11. 209

训练时间
(μs / sample) 128 131 135 140 188

验证集
损失

0. 004
 

402 0. 005
 

045 0. 004
 

946 0. 004
 

858 0. 005
 

266

2. 3　 网络初始化

对于网络初始化方法,本文主要考虑了卷积层权重初

始化方法,对初始权重为常量、随机均匀初始化、Xavier 初

始化器[25]与 He 初始化器[26] 4 种权重初始化方法的效果

进行了比较。 图 8 为采用不同卷积层权重初始化方法的

训练曲线。 表 4 为 4 种网络 12
 

000 张重建图像的平均相

对图像误差、平均相关系数和平均相含量误差。 可以看

出,初始权重为常量 1 时,其收敛速度较慢,最终的验证集

损失较高(0. 006
 

0);从定量指标结果来看,使用该权重初

始化方法训练出的网络重建精度较低。 随机均匀初始

化、Xavier 均匀初始化与 He 均匀初始化的训练曲线收敛

较快,验证集损失分别为 0. 004
 

89、0. 004
 

95、0. 004
 

97,
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图 7　 不同网格密度下模型的图像重建结果

Fig. 7　 Image
 

reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

models
 

with
 

different
 

grid
 

density

图 8　 采用不同权重初始化方法时模型训练和验证

过程中的损失曲线

Fig. 8　 Loss
 

curves
 

in
 

the
 

model
 

training
 

and
 

validation
 

process
 

using
 

various
 

weight
 

initialization
 

methods

表 4　 采用不同权重初始化方法时模型的图像重建结果

评价指标统计

Table
 

4　 Evaluation
 

index
 

statistics
 

of
 

the
 

image
 

reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

models
 

using
 

various
 

weight
 

initialization
 

methods

评价指标 相对图像误差 / % 相关系数 相含量误差 / %

权重初值为 1 8. 68 0. 859
 

5 0. 52

随机均匀初始化 7. 77 0. 899
 

4 0. 22

Xavier 均匀初始化 7. 42 0. 893
 

1 -0. 16

He 均匀初始化 8. 00 0. 870
 

3 0. 04

3 项定量指标结果相近,重建精度较高。 值得注意的

是,虽然采用不同的权重初始化方法会影响最终的网

络精度,但对于文中的 4 种方法,网络的训练均能实现

收敛,这从侧面反映了本文所使用数据集的合理性和

有效性。
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2. 4　 卷积核数与全连接层神经元数

卷积核的尺寸与数量均会影响卷积神经网络模型

性能。 但对于 ECT 图像重建问题,输入层维度较小,卷
积核尺寸变化范围有限,对重建效果的影响程度较小,
故本文仅对卷积核数量进行研究。 全连接层连接卷积

层与输出层,全连接神经元数决定了全连接层的学习

能力,故将全连接神经元数与卷积核数一同纳入研究

目标。
图 9 为不同卷积核数和全连接层神经元数网络的重

建精度评价指标对比,各网络均采用相同初始化方法与

隐藏层结构,网格数量均为 1
 

172。 图 9( a)为模型训练

过程的验证集损失,图 9( b) ~ ( d)分别为测试集图像重

建的平均相对图像误差、平均相关系数和平均相含量误

差。 整体而言,卷积神经网络模型的重建精度随着卷积

核数以及全连接层神经元数的增加而提高。 当卷积核数

小于等于 12 时,重建精度随卷积核的增加提升较大;当
卷积核数大于 12 时,各项重建精度指标变化趋于平缓。
当全连接层神经元数由 512 增加到 1

 

024 时,验证集损失

与平均相对图像误差均可降低 6 ~ 12% ,重建精度提升较

明显。 此外,当全连接层神经元数较少时,卷积核数对重

建精度的影响程度更大,这表明卷积核数与全连接层神

经元数之间存在联系,相互影响。 总体来看,卷积核数选

取在 8 ~ 12 之间,全连接层神经元数在 1
 

024 ~ 2
 

048 之间

选取较为合适。

图 9　 不同卷积核数与全连接层神经元数网络模型
重建结果评价指标

Fig. 9　 Evaluation
 

indices
 

of
 

image
 

reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

models
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

the
 

convolution
 

kernels
 

and
 

the
 

neurons
 

in
 

the
 

fully
 

connected
 

layer

2. 5　 隐藏层结构

表 5 为不同数量卷积层与全连接层的网络在训练后

的验证集损失。 模型结构 1、2 和 3 均设置 1 个卷积层,
全连接层数分别为 1、2 和 3;模型结构 1、4 和 5 均设置一

个全连接层,卷积层数分别为 1、2 和 3;模型结构 6 设置

了两组“上采样-卷积层”与 1 个全连接层。 图 10 为 6 种

模型结构所对应的卷积神经网络的训练曲线。 从

图 10(a) ~ (c)可以看出,全连接层数增多后,训练集损

失明显增大;验证集损失在迭代 100 次后回升,出现了不

同程度的过拟合。 而如图 10( a)、( d) 和( e) 所示,网络

全连接层数相同时,卷积层数增多后,训练集损失明显增

大,且验证集损失曲线出现剧烈震荡,训练效果较差。 因

此,全连接层和卷积层均以设置 1 层为优。 图 10(f) 所

示的模型结构 6 采用了两次上采样,其训练集损失提升

较小,但验证集损失明显高于训练集损失,且剧烈震荡。
因此,上采样层应只在输入层后设置 1 层。

为了验证网络隐藏层结构对于图像重建精度的影

响,使用额外生成的 12000 组测试集数据进行模型性能

测试与评价。 表 6 统计了 3 项评价指标的最大值、最小

值、中位数以及方差。 可以看出:模型结构 1 对应卷积神

经网络整体预测效果最好, 其相对图像误差中 位
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图 10　 采用不同隐藏层结构时模型训练与验证过程中的损失曲线

Fig. 10　 Loss
 

curves
 

in
 

the
 

model
 

training
 

and
 

validation
 

process
 

using
 

different
 

hidden
 

layer
 

structures

表 5　 采用不同隐藏层结构时模型的验证集损失

Table
 

5　 Validation
 

set
 

losses
 

of
 

the
 

models
 

with
 

different
 

hidden
 

layer
 

structures

序号 网络结构 验证集损失

结构 1 1 层上采样、1 层卷积、1 层全连接 0. 004
 

946

结构 2 1 层上采样、1 层卷积、2 层全连接 0. 006
 

295

结构 3 1 层上采样、1 层卷积、3 层全连接 0. 008
 

562

结构 4 1 层上采样、2 层卷积、1 层全连接 0. 006
 

603

结构 5 1 层上采样、3 层卷积、1 层全连接 0. 008
 

096

结构 6 2 层上采样、2 层卷积、1 层全连接 0. 009
 

754

数(1. 15%)、相关系数中位数(0. 946
 

8)以及相含量误差中

位数(0. 48%)均优于其他模型。 图 11 展示了 3 项评价指

标的频数分布。 对于 12
 

000 组测试集数据,模型结构 2、3
对应网络重建图像的相关系数较低,表明全连接层较多的

网络在重建时,图像发生了较大的变形;模型 4、5、6 对应网

络的平均相含量误差较高,表明卷积层较多的网络在重建

时,出现了一定的信息丢失。 以相对图像误差低于 10%、
相关系数高于 0. 9、相含量误差低于 1%为标准,模型结构 1
对应网络模型所重建图像达到标准的数量分别为 10

 

523、
9

 

042、938
 

8,均高于其他结构,进一步体现结构 1 对应的

卷积神经网络整体预测性能较好。

表 6　 采用不同隐藏层结构时模型的图像重建结果评价指标统计

Table
 

6　 Evaluation
 

index
 

statistics
 

of
 

the
 

image
 

reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

models
 

with
 

different
 

hidden
 

layer
 

structures

评价指标 统计 结构 1 结构 2 结构 3 结构 4 结构 5 结构 6

相对图像误差

相关系数

相含量误差

最大值 / % 167. 58 129. 32 565. 95 426. 90 1
 

819. 52 1
 

203. 68
中位数 / % 1. 15 1. 58 2. 23 2. 01 2. 40 2. 41
最小值 / % 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00

方差 0. 037
 

6 0. 045
 

2 0. 051
 

6 0. 048
 

8 0. 135
 

9 0. 063
 

5
最大值 1. 000

 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0
中位数 0. 946

 

8 0. 933
 

0 0. 904
 

4 0. 929
 

5 0. 920
 

3 0. 928
 

8
最小值 0. 000

 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0 0. 000
 

0
方差 0. 027

 

0 0. 030
 

7 0. 039
 

9 0. 056
 

3 0. 055
 

7 0. 036
 

1
最大值 / % 8. 80 10. 06 10. 93 7. 36 9. . 03 15. 40
中位数 / % 0. 48 0. 56 0. 74 1. 73 1. 52 2. 52
最小值 / % 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00

方差 0. 000
 

0 0. 000
 

1 0. 000
 

1 0. 000
 

2 0. 000
 

4 0. 002
 

1
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图 11　 3 项评价指标的误差-频数分布柱状图
Fig. 11　 Bar

 

charts
 

of
 

the
 

error-frequency
 

distribution
 

for
 

the
 

three
 

evaluation
 

indices

3　 实验研究

为了进一步验证模拟评价结果的准确性,对典型流

型进行了静态测量实验,分析和比较了表 5 中的 6 种卷

积神经网络模型的图像重建效果。 实验系统如图 12 所

示,主要由有机玻璃管道、ECT 传感器、数据采集与控制

系统以及成像计算机构成。 其中,有机玻璃管道内径为

50
 

mm,外径为 60
 

mm;ECT 传感器为 8 电极,采用单电极

激励-单电极检测模式。 该 ECT 测量系统采集到电容数

据后,根据训练好的卷积神经网络模型,可直接得到重建

图像。 图 13 为 6 种典型流型的静态模拟方法,实验中将

不同尺寸、形状的有机玻璃棒置于管道内的不同位置,用
于模拟出 6 种典型流型的介质分布。 模拟图则依据网格

划分,通过等比例复原实验图得到,便于结果比较与定量

分析。

图 12　 ECT 在线测量系统

Fig. 12　 ECT
 

online
 

measuring
 

system

实验系统每秒采集 100 组电容数据,每种流型各选

取一段时间内的 500 组电容数据进行图像重建。 表 7 为

各网络模型 500 组重建图像的平均相对图像误差、平均

相关系数和平均相含量误差。 图 14 对比了各网络模型

　 　 　

图 13　 典型流型静态模拟

Fig. 13　 Static
 

simulation
 

of
 

typical
 

flow
 

patterns
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表 7　 静态实验典型流型图像重建结果评价指标统计

Table
 

7　 Evaluation
 

index
 

statistics
 

of
 

image
 

reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

typical
 

flow
 

patterns
 

in
 

static
 

experiment

流型 评价指标 结构 1 结构 2 结构 3 结构 4 结构 5 结构 6

单核 1

单核 2

环形 1

环形 2

双核

三核

相对图像误差 / % 7. 27 4. 57 9. 94 4. 04 4. 43 8. 18

相关系数 0. 943
 

3 0. 964
 

3 0. 926
 

8 0. 968
 

4 0. 966
 

2 0. 939
 

5

相含量误差 / % -0. 21 0. 03 3. 81 -0. 57 1. 64 3. 32

相对图像误差 / % 23. 60 30. 67 44. 79 29. 86 22. 76 22. 83

相关系数 0. 864
 

5 0. 828
 

9 0. 776
 

3 0. 831
 

5 0. 866
 

2 0. 863
 

0

相含量误差 / % 1. 56 2. 26 5. 55 2. 48 1. 21 0. 40

相对图像误差 / % 39. 58 42. 97 41. 50 35. 09 35. 94 39. 68

相关系数 0. 753
 

7 0. 761
 

4 0. 761
 

0 0. 778
 

4 0. 763
 

8 0. 734
 

9

相含量误差 / % 2. 11 4. 42 3. 51 1. 82 1. 09 -0. 64

相对图像误差 / % 32. 50 43. 86 50. 08 39. 33 31. 92 34. 97

相关系数 0. 769
 

1 0. 717
 

8 0. 698
 

3 0. 727
 

5 0. 765
 

4 0. 749
 

0

相含量误差 / % 4. 60 8. 40 12. 09 6. 07 4. 25 4. 24

相对图像误差 / % 24. 20 27. 04 25. 77 22. 41 25. 03 24. 67

相关系数 0. 816
 

2 0. 799
 

5 0. 810
 

0 0. 829
 

9 0. 809
 

5 0. 812
 

9

相含量误差 / % 0. 43 3. 52 4. 02 0. 93 0. 32 1. 21

相对图像误差 / % 19. 90 23. 70 21. 54 19. 94 18. 32 18. 74

相关系数 0. 808
 

4 0. 771
 

8 0. 794
 

9 0. 806
 

4 0. 820
 

8 0. 818
 

1

相含量误差 / % 1. 61 1. 18 3. 86 1. 95 1. 85 2. 43

图 14　 静态实验流型成像结果对比

Fig. 14　 Comparisons
 

of
 

image
 

reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

typical
 

patterns
 

in
 

static
 

experiment
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对每种流型的重建图像。 可以看出:模型结构 1 整体上

重建精度较高,图像重建效果较稳定;模型结构 2、3 重建

精度较低,重建图像与原图形状差距较大,尤其对于气固

相界面的辨识性能较差,且具有整体预测浓度偏高的问

题,这表明全连接层的增加不利于提高图像重建精度;模
型结构 4、5、6 与模型结构 1 的重建精度相近,对于环形

流以及多核流这类流型,3 种模型重建图像的重建效果

更好,界面辨识更明确,这表明卷积层的增加有利于部分

具有复杂气固相界面流型重建精度的提高,但这 3 种模

型的平均相含量误差较大,且整体预测浓度偏低,一定程

度上也反映了卷积层数据降维所带来的信息丢失。 综合

四种流型的重建结果,设置 1 层卷积层与 1 层全连接层

的网络模型在结构最简的同时,还可获得较高的图像重

建精度,整体性能最优。

4　 结　 　 论

本文针对卷积神经网络电容层析成像图像重建的超

参数调节问题,主要研究了网络初始化、网格密度、卷积

核数、全连接层神经元数以及隐藏层结构对电容层析成

像图像重建的影响,并通过实验比较了不同结构卷积神

经网络模型的图像重建效果。 结果表明:隐藏层结构对

ECT 图像重建精度影响较大,当设置 1 层卷积与 1 层全

连接时,图像重建效果最好;网络初始化、网格密度、卷积

核数以及全连接层神经元数等超参数对图像重建精度的

影响较小,采用合适的初始化方式(随机均匀初始化、
Xavier 初始化或 He 初始化)、网格密度(1

 

000 ~ 3
 

500)、
卷积核数(8 ~ 12)以及全连接层神经元数(1

 

024 ~ 2
 

048)
可使网络模型获得较好的训练效果。
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