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摘　 要:肺部电阻抗层析成像(EIT)电极阵列的设计是影响系统性能与成像效果的关键因素之一,目前多在规则形状物场、等
间距分布的前提条件下对电极阵列进行优化,却并不适用于肺部不规则边界的情况。 本文提出基于深度学习的肺部电阻抗层

析成像电极阵列优化方法,以电极位置为优化目标,以重建图像相对误差、图像相关系数、敏感场分布的均匀性以及敏感场

Hessian 矩阵的条件数为网络输入,以阵列电极位置为网络输出,基于 DNN 网络构建优化模型。 实验结果表明,在呼气末和吸

气末两种状态下,与传统的电极阵列均匀分布方法相比,基于深度学习的肺部 EIT 电极阵列优化方法将重建图像相关系数

(image
 

correlation
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ratio,PSNR)分别提高了 26. 3%、28. 27%。 因此可以得出结论,与传统方法相比基于深

度学习的 EIT 电极阵列优化方法更适用于肺部 EIT 成像。
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Abstract:
 

The
 

design
 

of
 

electrical
 

impedance
 

tomography
 

(EIT)
 

electrode
 

array
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

factors
 

affecting
 

the
 

performance
 

and
 

imaging
 

effect
 

of
 

the
 

system.
 

At
 

present,
 

the
 

electrode
 

array
 

is
 

optimized
 

under
 

the
 

premise
 

of
 

regular
 

shape
 

field
 

and
 

equal
 

spacing
 

distribution
 

which
 

is
 

not
 

suitable
 

for
 

irregular
 

lung
 

boundaries.
 

In
 

this
 

paper,
 

an
 

optimization
 

method
 

of
 

electrode
 

array
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

network
 

is
 

proposed
 

for
 

lung
 

EIT.
 

The
 

optimization
 

goal
 

of
 

the
 

network
 

is
 

electrode
 

position.
 

The
 

relative
 

error
 

of
 

the
 

reconstructed
 

image,
 

the
 

image
 

correlation
 

coefficient,
 

the
 

distribution
 

uniformity
 

and
 

the
 

condition
 

number
 

of
 

the
 

Hessian
 

matrix
 

for
 

the
 

sensitive
 

field
 

are
 

used
 

as
 

the
 

network
 

inputs.
 

The
 

positions
 

of
 

the
 

electrodes
 

are
 

taken
 

as
 

the
 

network
 

output.
 

The
 

optimization
 

model
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

DNN
 

network.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

for
 

end-expiration
 

and
 

end-inspiration
 

states,
 

the
 

ICC,
 

SSIM
 

and
 

PSNR
 

of
 

images
 

reconstructed
 

based
 

on
 

measured
 

data
 

obtained
 

from
 

optimized
 

electrode
 

increased
 

by
 

33. 17%
 

and
 

33. 86%,
 

14. 5%
 

and
 

14. 39%,
 

26. 3%
 

and
 

28. 27%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

electrode
 

array
 

with
 

equal-distance
 

distribution.
 

Therefore,
 

it
 

can
 

be
 

concluded
 

that
 

optimizing
 

electrode
 

positions
 

for
 

lung
 

EIT
 

using
 

deep
 

learning
 

is
 

more
 

suitable
 

than
 

traditional
 

methods.
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0　 引　 言

　 　 电阻抗层析成像( electrical
 

impedance
 

tomography,
EIT)技术是近几十年发展起来的一种新型无损成像技

术[1] 。 其成像原理是根据被测物体内不同介质的电导率

分布特性,将一系列电极置于物体表面,给电极施加微弱

的安全电流以测量体表电压,将测得的电压值输送至计

算机,根据相应的图像重建算法对被测物体内部的电导

率进行层析成像[2] 。 典型的 EIT 系统是由传感器阵列、
数据采集和处理单元和图像重建单元组成。

肺脏是胸腔的重要组成部分。 肺是一个动态系统里

面充满空气,且占据胸腔很大一部分面积,所以肺部区域

与周围组织之间的电导率具有明显差异[3] ,因此 EIT 技

术非常适用于肺部成像。 肺部 EIT 技术具有非侵入、安
全无辐射、响应速度快、可实时连续监测等优势[4] ,已成

为临床医学影像技术的有力补充手段,已经证明 EIT 技

术在许多肺部成像方面是有效的,例如在肺通气过程中

提供[5] 实时反馈,为肺结节良恶性分类[6] 提供技术支持。
目前已有临床 EIT 设备可用,尤其是使用 EIT 技术对肺

通气进行成像方面取得了显著进展[7] 。
在 EIT 系统中,电极阵列的设计是影响整个系统分

辨率的关键一步[8] 。 随着 EIT 技术的不断发展,为获取

更高质量的重建图像,国内外许多学者相继对 EIT 电极

阵列进行了研究。 EIT 电极优化一般基于仿真模型,为
了计算简便,最初采用二维模型对电极宽度[9] 、电极间

距[9] 、电极材料[10] 、电极个数[11] 等方面进行优化;随后,
三维模型进一步增加了对多层电极平面间距[12] 、电极形

状[13] 、电极尺寸[14] 、电极结构[15] 等方面进行优化。
目前,EIT 系统电极阵列优化方法主要集中在对电

极个数、电极长度、电极宽度、电极厚度的讨论,而对电极

位置的讨论较少。 文献[16]提出基于电导率先验信息,
在贝叶斯范式中寻找最佳电极位置,但这在数值计算上

很难实现。 传统方法中,在规则形状物场条件下,采用电

极均匀分布方式进行电极优化。 然而,在肺部 EIT 中,包
含肺部的胸腔是不规则物场,这给电极阵列空间位置的

确定带来了一定困难。 同时,文献[17]也通过二维规则

物场仿真的方式,证明了均匀分布的电极位置并不一定

是最佳电极位置。 基于三维肺部 EIT 模型,本文提出了

一种基于深度学习的方法优化肺部 EIT 电极阵列。 该方

法将随机电极位置条件下成像过程相关参数:重建图像

相对误差、图像相关系数、敏感场分布的均匀性以及敏感

场 Hessian 矩阵的条件数作为网络模型的输入,将真实阵

列电极位置样本作为网络模型的标签,即期望输出,通过

训练深度神经网络模型建立输入与输出之间的非线性映

射关系。 当网络模型训练好后输入参数的理论最优值,

以输出最优的电极位置。 基于深度学习的肺部 EIT 电极

阵列优化方法,通过优化成像过程相关参数,改善了 EIT
逆问题的非线性和不适定性,进而提高了重建图像的空

间分辨率。 通过重建图像衡量标准表明相对于均匀分布

的电极阵列,位置优化后的电极阵列的重建图像质量更

优,更适用于肺部 EIT 成像。

1　 基于 EIT 正问题的人体三维胸腔模型的
构建

　 　 本文在呼气末和吸气末两种特定状态下建立了人体

三维胸腔模型。 如图 1 所示,基于人体肺部 CT 图像,经
过相应的处理,可得到人体真实的胸腔和肺部轮廓相对

准确的边界信息。 本文主要对单层电极模型进行了研

究,电极位于胸腔中部,人体三维胸腔模型构建过程如

图 1 所示。

图 1　 人体三维胸腔模型构建过程

Fig. 1　 The
 

process
 

of
 

building
 

a
 

three-dimensional
human

 

chest
 

model

本文考虑呼气末和吸气末两种呼吸状态,构建肺部

模型如图 2 所示,在胸腔中部位置设计一层电极,研究电

极优化方法,电极中心所在平面的剖面图如图 3 所示。
采用电极间夹角定义电极位置,规定以胸腔几何中心到

任意相邻电极表面中心连线的夹角为电极间夹角。 传统

三维肺部 EIT 电极阵列一般采用均匀分布电极的方法,
由于胸部边界轮廓几何形状不规则,本文采用电极间夹

角均匀分布的方法,并采用相邻激励相邻测量的方式获

得测量数据。

2　 肺部 EIT 电极阵列优化

2. 1　 EIT 成像原理

　 　 EIT 的数学模型可以表示为:
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图 2　 不同呼吸状态三维肺部模型

Fig. 2　 3D
 

lung
 

model
 

for
 

two
 

respiratory
 

states

V = U(σ,I) = R(σ)I (1)
式(1)表示了电导率的分布以及激励电流 I 映射到

边界电压 V 的正向模型。
在实际中,被测量的物场和空场的相对电导率的变

化较小,可以通过线性化方程来表示:
δU = U′(σ0)δσ = Jδσ (2)
其中, σ 为电导率, δσ 表示被测物场与被测空场之

间电导率变化向量, δU 表示边界电压的变化值, J 为雅

可比矩阵或灵敏度矩阵,代表被测物体边界电压测量值

和电导率分布之间的线性映射关系,由式(2)可知灵敏

度矩阵可以表示为:

J = ∂U(σ)
∂σ σ = σ0

(3)

肺部 EIT 问题分为正问题和逆问题两部分。 其中,
肺部 EIT 正问题是已知被测物体的电导率分布 δσ 以及

外加激励的情况下,求解被测物体的电位分布,从而获得

灵敏度矩阵 J 和边界电压变化值 δU ;肺部 EIT 逆问题的

求解过程可以理解为图像重建过程,已知边界电压的变

化值 δU和正问题中求得的灵敏度矩阵 J ,求解被测物体

的电导率 σ 。
2. 2　 肺部 EIT 电极阵列优化指标

　 　 为了定量评估电极阵列优化的结果,以获得最理想

的成像效果,本文根据敏感场的特性提出以重建图像相

对误差、图像相关系数、敏感场分布的均匀性以及敏感场

Hessian 矩阵的条件数作为优化指标,优化肺部 EIT 电极

阵列。
1)重建图像相对误差 β
任何层析成像系统的最终评价标准是重建图像的保

真度。 而重建图像相对误差反映了重建图像与真实图像

的差异,它包括重建图像在形状、面积等方面的误差信

息。 因此选取重建图像相对误差作为本文训练优化算法

的输入参数,其表达式为:

β = ‖σ - σ∗ ‖

‖σ∗ ‖
(4)

其中, σ 是通过 EIT 成像算法得到的电导率分布值,
σ∗ 是仿真实验中真实的电导率分布值。 β 值越小,成像

质量越高。
2)图像相关系数 γ
图像相关系数是评价重建图像与真值图像相关程度

的重要指标,因此选取图像相关系数作为本文训练优化

算法的输入参数,其表达式为:

γ = ICC =
∑

M

i = 1
(σ′i -σ′)(σ∗

i -σ∗ )

∑
M

i = 1
(σ′i -σ′) 2∑

M

i = 1
(σ∗

i -σ∗ ) 2

(5)

式中: σ′ 为重建图像区域计算的电导率均值, σ∗ 为被测

区域真实的电导率均值,M 为图像像素数。
3)敏感场分布的均匀性 φ
由 EIT 的“软场”特性可知,敏感场的分布是非均匀

的。 靠近胸腔壁和激励电极处,敏感场的灵敏度高,而在

场的中心区域灵敏度低。 改善敏感场分布的均匀性,可
改善系统的不适定性,因此敏感场分布的均匀性可以作

为本文训练优化算法的输入参数。
灵敏度矩阵的均值和标准差分别表示为:

Javg
i,j = 1

n ∑
n

m = 1
J i,j(m)

Jdev
i,j = 1

n - 1∑
n

m = 1
[J i,j(m) - Javg

i,j ] 2}
1 / 2

{

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

其中, Javg
i,j 为灵敏度的均值, Jdev

i,j 为灵敏度的标准差,
J 为灵敏度矩阵, n为测试点个数, J i,j(m) 为第m个测试

点灵敏度。
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图 3　 角度均匀分布电极阵列剖面图

Fig. 3　 Profile
 

of
 

electrode
 

array
 

with
 

uniform
 

angular
 

distribution

定义电极对 i~ j 之间的敏感场均匀分布指标为:
φ i,j = Jdev

i,j / Javg
i,j (7)

显然, φ i,j 越小,表明 i ~ j 之间的敏感场分布越均

匀。 对 16 个电极的系统,有:
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φ =
∑
i = 1

∑
15

j = 2
φ i,j

15
(8)

其中, φ 值越小,敏感场分布越均匀。
4)敏感场 Hessian 矩阵的条件数 κ
求解 EIT 逆问题时,由于电导率变化的非线性和测

量数据量不足,导致了灵敏度矩阵 J 和敏感场 Hessian 矩

阵的严重病态性。 为了更好地改善 EIT 逆问题的条件,
提高 EIT 测量的可靠性和重建图像质量,可以通过减少

Hessian 矩阵的条件数 κ 来减少 Hessian 矩阵的病态性。
因此敏感场 Hessian 矩阵的条件数可以作为本文训练优

化算法的输入参数。
敏感场 Hessian 矩阵定义如式(9)所示:
H = JTJ (9)
敏感场 Hessian 矩阵的条件数定义如式(10)所示:
κ = ‖H -1‖‖H‖ (10)
其中, κ 值越小,敏感场 Hessian 矩阵的病态性越轻,

重建图像质量越好。
综上所述,输入参数 β,γ,φ,κ 中包含了 EIT 敏感场

分布和成像质量的关键信息,将这些参数组合构成目标

向量 θ ,作为电极优化网络的输入参数,定义如下:
θ = [β,γ,φ,κ] T (11)
其中, β 为重建图像相对误差, γ 为图像相关系数,

φ 为敏感场分布的均匀性, κ 为敏感场 Hessian 矩阵的条

件数。

3　 深度神经网络(DNN)模型的构建

3. 1　 网络模型的结构

　 　 本文使用基于有监督学习方式的 DNN 网络模型,网
络训练过程中采用最速下降法,并通过反向传播法不断

调整网络的权值和阈值。 用于电极位置优化的深度神经

网络模型如图 4 所示,它是由一个输入层、多个隐含层和

一个输出层构成的网络。 文献[18]中已经证明 DNN 网

络结构能够适用于输入神经元少而输出神经元多的映射

情况。

图 4　 适用于电极位置优化的 DNN 网络

Fig. 4　 DNN
 

network
 

for
 

position
 

optimization
 

of
 

electrodes

　 　 DNN 网络模型的输入为式(11)中定义的优化参数

向量 θ;网络模型的输出为 16 个电极间夹角 E = [e1,e2,
e3,…,e16] T ;网络含有多个隐含层;网络的训练数据主

要由呼气末状态和吸气末状态下,在电极所在层随机分

配 16 个电极位置,通过仿真计算得到的数据组成。
电极优化模型训练完成后,通过向网络中输入参数

向量的最佳理论值,以获得最优电极位置。 由式(4) 可

知通过成像算法得到的电导率分布值与真实的电导率分

布值相同时,重建图像相对误差最小,所以 β 的理论最优

值,即最小值为 0。 图像相关系数的取值范围为 [0,1] ,
图像误差越小则图像相关性越强,因此 γ 的理论最优值

为 1。 式(8) 中的敏感场分布越均匀,则均匀性参数越

小,因此均匀性的最优值为最小值 0。 Hessian 矩阵的条

件数越大,式(2)中边界测量电压变化值 δU 的微小变化

就能引起解电导率 σ 较大的变化,数值稳定性会越差,
EIT 逆问题的病态性会越严重,所以条件数 κ 的理论最
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优值,为最小值 1。 当 DNN 网络模型训练好后,在测试集

中输入 θ 的理论最优值 [0,1,0,1] T 获得的网络输出数

据即为优化后 16 个电极的角度位置。
3. 2　 数据预处理

　 　 为了提高网络模型的收敛速度及精度,对输入目标

向量 θ 中的参数进行归一化处理,归一化的范围限定为

0 ~ 1,归一化的公式表示为:

x =
θ( i) - θ( i) min

θ( i) max - θ( i) min
(12)

式中: 1 ≤ i≤ 3,θ(1),θ(2),θ(3) 分别表示重建图像相

对误差 β 、图像相关系数 γ 、敏感场分布的均匀性 φ 的

原始数据; x 表示经归一化处理后的值, θ( i) max 和

θ( i) max 分别表示未归一化数据的最大值和最小值。
3. 3　 网络的训练

　 　 在图 2 所示的呼气末和吸气末两种状态下,建立肺

部 EIT 仿真实验模型,获得训练样本,采用 9 ∶ 1 随机采

样的方式将数据集分为训练样本和验证样本。 样本数据

划分情况如表 1 所示。
表 1　 样本数据的划分

Table
 

1　 Division
 

of
 

sample
 

data
状态 训练样本个数 验证样本个数

呼气末 900 100
吸气末 900 100

　 　 因为线性模型的表达力不够,一般需要使用激活函

数加入非线性因素。 通过函数把激活的神经元特征保留

并映射出来, 这是神经网络中解决非线性问题的关

键[19] 。 线性整流函数(rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLU)可以有

效地缓解梯度消失或梯度爆炸的问题,并且收敛速度比

其他激活函数更快。 此外,ReLU 函数还能提供神经网络

的稀疏表达能力,能够提升网络的性能。 因此,ReLU 被

用作本网络的激活函数。
本文采用均方误差( mean-squared

 

error,MSE) 评估

网络的性能并规定当 MSE 低于 10-5 时停止训练。 其公

式如下:

MSE = 1
N ∑

N

j = 1
( Ê j - E j)

2 (13)

式中: Ê j 为电极角度的预测值,E j 为电极角度的真实值,
N 为样本个数。 当预测值与真实值完全吻合时,MSE 等

于 0,即完美模型。 MSE 越小,则网络模型的性能越好。

4　 深度神经网络模型的优化

　 　 可以影响深度神经网络模型性能的参数有很多,包
括网络的层数、隐含层的节点个数、训练及微调阶段的正

则化参数、学习率、训练次数、迭代次数、批量大小等。 本

章主要通过调节网络层数和超参数设置试验来优化网络

模型。
4. 1　 网络层数分析

　 　 本节设计了隐含层为 2 层、3 层和 4 层的网络模型,
以呼气末数据为例,讨论在参数相同的情况下迭代次数

在前 2
 

000 次下的网络隐含层层数对网络模型性能的影

响,如图 5 所示。

图 5　 隐含层网络层数分析

Fig. 5　 Analysis
 

of
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

network

由图 5 可以看出,在其他参数相同的情况下,隐含层

为两层的网络收敛效果最好。 随着隐含层数的增加,计
算量将呈指数增加,使得网络训练时间过长甚至可能导

致训练过拟合,考虑到训练网络的时长、收敛效果以及均

方误差的效果等因素,本文选择含有两层隐含层的网络。
4. 2　 隐含层节点个数

　 　 本文使用了在[17]中描述的固定更新的方法来计

算隐含层节点的个数。 第 1 隐含层节点个数的计算公

式为:
L1 = (m + 2)N + 2 N / (m + 2) (14)
第 2 隐含层节点个数的计算公式为:
L2 = m N / (m + 2) (15)

式中: N 为样本个数, m 为输出神经元个数,本文中 m =
16。

通过该方法计算得出的网络体系结构能够具有较小

的权重和偏置,可以避免由于样本数量小而发生过度拟

合的错误。 由式( 14)、( 15) 可以得到隐含层节点的个

数,网络参数设置如表 2 所示。

表 2　 网络参数设置

Table
 

2　 Network
 

parameter
 

setting
深度神经网络节点个数

输入层 4
隐含层 1 211
隐含层 2 168
输出层 16
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4. 3　 超参数设置

　 　 超参数是可以对训练得到的参数有影响的参数,它
需要人工输入,并作出调整,以便优化训练模型的效果。
为了获得超参数的最佳值,本节以呼气末状态为例进行

超参数设置试验,迭代次数取前 300 次,权重初始化采用

随机初始化方式,对正则化超参数和学习率的大小进行

分析选择。
1)正则化参数

为了防止过拟合,进而增强网络的泛化能力,本文使

用 L2 正则化,加入 L2 正则化的目标函数为:

Q
~

(w,b;θ,E) = Q(w,b;θ,E) + α
2

‖w‖2
2 (16)

其中, Q 为正则化前的目标函数, Q
~

为正则化后的

目标函数, α 为超参数。
如果 α 太大,网络会受到过度拟合的影响;如果 α 太

小,网络泛化性较差。 为了选择合适的 α ,本文将 α 分别

设置为:0. 000 1、0. 001、0. 01 三种情况,记录训练过程的

均方误差(MSE),结果如图 6 所示。

图 6　 正则化参数分析

Fig. 6　 Analysis
 

of
 

the
 

regularization
 

parameter

由图 6 可以看出:迭代次数在 1 ~ 50 范围内,超参数

为 0. 000 1 的均方误差曲线下降速度最快,但是随着迭代

次数的不断增加,3 条曲线都渐渐趋于平缓,而超参数为

0. 01 的均方误差值最小。 因此本文选择均方误差曲线

最先趋于稳定且数值最小的超参数作为最佳超参数,即
超参数为 0. 01。

2)学习率

学习率是梯度下降算法迭代的步长,决定学习的速

率,为了确定最优学习率的大致范围,选择了学习率为

0. 1、0. 01、0. 001 三种情况进行训练,观察它们的收敛速

度,试验结果如图 7 所示。
由图 7 可以看出,迭代次数在 1 ~ 100 范围内,学习

率为 0. 1 的均方误差曲线下降快,网络收敛速度快,但是

图 7　 学习率分析

Fig. 7　 Analysis
 

of
 

the
 

learning
 

rate

曲线趋于稳定是在迭代次数为 250 左右。 而迭代次数在

100 ~ 200 范围内,学习率为 0. 001 的均方误差曲线最先

趋于稳定且数值最小。 随着迭代次数的增加,不同学习

率条件下均方误差相差不明显,但是网络训练的时间会

越长,因此尽可能选择均方误差曲线最先趋于稳定且数

值最小的学习率作为最佳学习率,即学习率为 0. 001。

5　 训练结果与分析

　 　 对基于深度学习的肺部 EIT 电极阵列优化方法得到

的电极阵列结果以及重建图像结果进行展示,并与传统

电极阵列方法在成像结果和成像质量方面进行对比

分析。
5. 1　 电极阵列优化结果

　 　 基于本文所提出的电极阵列优化方法,优化后的电

极表面中心所在平面的剖面图如图 8 所示,优化后电极

间夹角以及位置坐标如表 3 所示。
由图 8 和表 3 可以看出,位置优化后电极阵列的电

极角度并不是均匀分布,并且电极位置坐标并非呈现对

称分布;电极分布的疏密程度与胸腔边界的曲率变化有

关,曲率大的区域电极分布较密集,曲率小的区域电极分

布较稀疏,这是由于电磁波信号在曲率变化较大的边界

条件下的传播复杂性增加[20] 。
5. 2　 图像重建结果与分析

　 　 优化电极测量数据采用 Tikhonov 正则化算法重建图

像。 根据经验,正则化参数 λ 取值在 0. 01 ~ 0. 1 之间成

像效果最好,所以本文选取 λ = 0. 1。 在呼气末和吸气末

两种状态下,通过基于深度学习优化的 EIT 电极阵列,以
及传统的角度均匀分布电极阵列获得的测量数据,构建

所选电极层的肺部 EIT 图像,得到的重建图像与均匀分

布方法和文献[17]中优化方法的结果对比如表 4 所示。
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图 8　 本文方法优化后电极阵列剖面图

Fig. 8　 The
 

optimized
 

electrode
 

array
 

profile
 

of
 

the
 

proposed
 

method
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表 3　 优化后各个电极角度和位置坐标

Table
 

3　 The
 

angle
 

and
 

position
 

coordinates
 

for
 

each
 

optimized
 

electrode
电极号 优化前电极间夹角 优化后电极间夹角 优化后电极位置坐标 / cm 优化后的胸腔曲率 / (cm-1 )

1 22. 5° 29. 08° ( -0. 549
 

76,-24. 440
 

16,-85) 0. 069
2 22. 5° 37. 78° ( -10. 230

 

46,-24. 321
 

07,-85) 0. 077
3 22. 5° 19. 55° ( -14. 725

 

28,-19. 968
 

97,-85) 0. 075
4 22. 5° 24. 13° ( -18. 064

 

33,-12. 989
 

73,-85) 0. 073
5 22. 5° 26. 12° ( -15. 937

 

52,-11. 183
 

92,-85) 0. 094
6 22. 5° 10. 19° ( -13. 477

 

3,-17. 393
 

8,-85) 0. 092
7 22. 5° 24. 91° ( -8. 116

 

2,-21. 725
 

6,-85) 0. 083
8 22. 5° 31. 68° ( -2. 592

 

48,22. 623
 

79,-85) 0. 076
9 22. 5° 17. 2° (0. 078

 

12,-22. 422
 

79,-85) 0. 089
10 22. 5° 31. 6° (4. 955

 

4,-22. 292
 

16,-85) 0. 081
11 22. 5° 15° (8. 625

 

6,-5. 1947
 

9,-85) 0. 083
12 22. 5° 14. 27° (12. 079

 

33,-12. 554
 

62,-85) 0. 088
13 22. 5° 24. 12° (10. 775

 

86,-9. 588
 

89,-85) 0. 085
14 22. 5° 11. 18° (10. 774

 

96,-13. 572
 

39,-85) 0. 091
15 22. 5° 30. 29° (11. 564

 

45,-20. 447
 

99,-85) 0. 093
16 22. 5° 12. 9° (8. 945

 

24,-22. 696
 

21,-85) 0. 096

表 4　 不同电极阵列优化方法结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

electrode
 

array
 

optimization
 

methods

状态 真值图像
重建图像

均匀分布方法 文献[17]的优化方法 本文优化方法

呼气末状态

吸气末状态

　 　 从成像结果可以看出,电极阵列优化后的重建图像

肺部轮廓更收敛与真值图像更加接近。 本文除了引用式

(5)定义的 ICC 作为评价标准外,还引入 SSIM 和 PSNR
作为衡量电极优化的评价标准,对优化前后的电极阵列

进行定量评价,如式(17)、(18)所示。

SSIM(x,y) =
(2uxuy + c1)(2σxy + c2)

(u2
x + u2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
(17)

式中: ux,uy 分别表示重建图像和真值图像的均值, σx,
σy 分别表示重建图像和真值图像的标准差, σ2

x,σ
2
y 分别

表示重建图像和真值图像的方差。 σxy 代表重建图像和真

值图像的协方差。 c1,c2 为常数,通常取值非常小,可以避

免分母为 0。 SSIM 的值越大,表明两张图像的结构相似

度越高,重建图像结果越好。

PSNR(dB) = 20lg(max(X)
MSE

) (18)

式中:X 为被测区域真值图像点颜色的最大数值。 PSNR

值越大,表明重建图像与真值图像之间的失真越小,图像

质量越好。
在呼气末和吸气末两种状态下,对表 4 中的重建图

像质量进行定量评价,结果如表 5 所示。

表 5　 电极阵列优化前后重建图像优化指标对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

reconstructed
 

images
before

 

and
 

after
 

optimization
 

of
 

electrode
 

array

状态 评价标准
均匀分布

方法

文献[17]的
优化方法

本文优

化方法

呼气末

ICC 0. 624
 

6 0. 742
 

5 0. 831
 

8
SSIM 0. 742

 

0 0. 798
 

8 0. 849
 

6
PSNR 8. 269

 

3 8. 734
 

3 10. 444
 

5

吸气末

ICC 0. 606
 

3 0. 702
 

9 0. 811
 

6
SSIM 0. 735

 

1 0. 796
 

4 0. 840
 

9
PSNR 8. 394

 

2 8. 505
 

4 10. 767
 

3

　 　 由表 5 的数据可以得出,在呼气末和吸气末两种状
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态下,与文献[17] 电极阵列优化方法相比,基于深度学

习的肺部 EIT 电极阵列优化方法将 ICC 分别提高了

18. 88%、15. 93%,SSIM 分别提高了 7. 65%、8. 34%,图像

的 PSNR 分别提高了 5. 62%、1. 33%。 与传统的电极阵

列均匀分布方法相比,基于深度学习的肺部 EIT 电极阵

列优化方法将 ICC 分别提高了 33. 17%、33. 86%,SSIM
分别提高了 14. 50%、14. 39%,图像的 PSNR 分别提高了

26. 31%、28. 27%。 因此,基于本文所提出的电极阵列优

化方法比传统方法更适用于肺部等不规则边界情况下的

电阻抗成像。

6　 结　 论

　 　 为了寻找更适用于肺部不规则边界情况下的最优电

极位置,本文提出以不同电极位置条件下的重建图像相

对误差、图像相关系数、敏感场分布的均匀性以及敏感场

Hessian 矩阵的条件数作为网络输入,以电极阵列角度为

输出,基于 DNN 网络建立输入与输出之间的非线性映射

关系,最终预测得到最优电极位置。 通过与传统电极阵

列方法的图像相关系数、图像结构相似度、峰值信噪比的

对比分析,证明了基于本文所提出的电极阵列优化方法

的有效性。 本文仅针对肺部单层电极进行初步研究,考
虑实际应用需求,在今后的工作中还需要:1)进一步建立

多层电极优化模型,以满足三维 EIT 图像重建的需要;2)
考虑呼吸过程对胸腔形状的影响,并作为先验信息加入

到网络训练中,以提高电极优化质量;3)考虑人体胸部轮

廓差异,增加不同尺寸胸部样本的差异,并在此基础上设

置电极,增加样本数据量,优化网络模型参数。
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