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梯度引导电学成像自适应网格生成方法∗

王　 语,任尚杰,董　 峰

(天津大学电气自动化与信息工程学院　 天津　 300072)

摘　 要:电学层析成像是一种观测场域内电导率分布的无损检测技术。 有限元法是求解电学层析成像问题的常用方法。 其作

为线性化的近似方法,剖分单元的大小会影响有限元法求解的精度。 更密的尺寸可以提高重建图像的空间分辨率,但会增加计

算成本,同时未知量个数的增加会加剧逆问题的欠定性。 针对上述问题,提出一种基于图像梯度的自适应网格生成方法。 根据

初始重建图像的梯度,自适应地提高内含物区域的网格密度,降低其他区域的网格密度,并对场域边界进行精确拟合来优化被

测场域的网格剖分。 通过仿真与实验研究对比分析了所提方法与常用网格剖分方法。 结果表明,所提方法的重建结果图像误

差平均降低 15% ,相关系数平均提高 7% ,因此所提方法在不显著增加或减少网格数的情况下,可以有效提高内含物的重建精

度和图像重建质量。
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Abstract:Electrical
 

tomography
 

is
 

a
 

kind
 

of
 

non-destructive
 

testing
 

technique
 

to
 

image
 

the
 

conductivity
 

distribution
 

within
 

the
 

observation
 

domain.
 

The
 

finite
 

element
 

method
 

is
 

commonly
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

inverse
 

problem.
 

The
 

size
 

of
 

the
 

mesh
 

elements
 

can
 

affect
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

approximation
 

method.
 

The
 

finer
 

size
 

is
 

usually
 

utilized
 

to
 

improve
 

the
 

spatial
 

resolution
 

of
 

the
 

reconstructed
 

image.
 

However,
 

the
 

computational
 

cost
 

will
 

be
 

increased,
 

which
 

makes
 

the
 

inverse
 

problem
 

more
 

underdetermined
 

since
 

the
 

number
 

of
 

unknowns
 

is
 

increased.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

an
 

adaptive
 

mesh
 

generation
 

method
 

based
 

on
 

the
 

image
 

gradient
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

mesh
 

generation
 

to
 

improve
 

the
 

reconstructed
 

accuracy
 

on
 

the
 

premise
 

of
 

not
 

significantly
 

increasing
 

ill-condition.
 

According
 

to
 

the
 

gradient
 

of
 

the
 

initial
 

reconstructed
 

image,
 

the
 

proposed
 

method
 

optimizes
 

the
 

subdivision
 

of
 

the
 

observation
 

field
 

by
 

adaptively
 

improving
 

the
 

mesh
 

density
 

of
 

the
 

inclusion
 

region
 

and
 

reducing
 

the
 

mesh
 

density
 

of
 

other
 

regions.
 

The
 

commonly
 

used
 

mesh
 

generation
 

methods
 

are
 

used
 

to
 

compare
 

with
 

the
 

proposed
 

method.
 

Simulation
 

and
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

reconstructed
 

image
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

15%
 

on
 

average
 

and
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

is
 

increased
 

by
 

7%
 

on
 

average.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

mesh
 

generation
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

reconstruction
 

accuracy
 

of
 

inclusions
 

and
 

the
 

image
 

reconstruction
 

quality,
 

and
 

reduce
 

the
 

calculation
 

error
 

without
 

increasing
 

the
 

number
 

of
 

grids.
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0　 引　 　 言

　 　 电学层析成像,包括:电阻抗层析成像 ( electrical
 

impedance
 

tomography,
 

EIT)、 电容层析成像 ( electrical
 

capacitance
 

tomography,
 

ECT)等,是一种获取被测场域内

部特征的非侵入性成像方法[1] 。 与计算机断层成像

(computerized
 

tomography,
 

CT) 和磁共振成像( magnetic
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resonance
 

imaging,
 

MRI) 等其他层析成像技术相比,ET
具有无辐射、低成本和高时间分辨率的优点。 可应用于

多相流监测[2] 、地质勘探[3] 、医学成像[4] 、结构损伤检

测[5] 等领域。 ET 通过放置在观测域边界上的电极阵列

实现电压测量。 由于边界电压测量值的变化反映了被测

场域内的电参数分布的变化,因此可以通过边界电压测

量值,采用图像重建算法重建被测场域内的电参数分布。
对于 ET 技术的研究主要包含对正问题和逆问题的

求解。 在正问题中,电压测量值依据被测场域内的电参

数分布,由麦克斯韦方程组导出。 然而电压测量值与电

参数分布之间存在复杂的非线性关系,难以解析求解[6] 。
因此,正问题通常采用数值求解,例如有限差分法、边界

元法[7] 、有限元方法(finite
 

element
 

method,
 

FEM) [8-9] 等。
有限元法将成像区域划分为离散单元,并假设每个小单

元内的电参数分布定常,进而近似二维空间内的电参数

分布函数,具有适用范围广、计算效率高、准确可靠等优

点,是正问题求解最常用的方法之一。 基于有限元法的

逆问题即是通过一定的图像重建方法,由边界电压数据

通过数值地计算离散有限元单元的电参数值,得到电参

数分布图像。
由于 ET 的逆问题具有非线性和病态性[10] ,因此采

用有限元法的优化方法求解逆问题不可避免地会引入计

算误差。 网格剖分单元的大小会影响近似方法的精度。
更细的网格尺寸通常会提高重建图像的空间分辨率,从
而提高重建算法的精度,但会增加计算成本及未知量个

数,加剧逆问题的欠定性[11] 。 在基于线性化求解逆问题

的方法中,一种常用的网格剖分方法是使用均匀大小的

正方形网格均匀填充被测场域。 然而,传统的均匀网格

生成方法由于网格在整个场域内均匀分布,因而无法对

离散分布的内含物区域分配更高的计算资源,同时均匀

的方形网格生成方法不能很好地拟合区域边界。 为了解

决这一问题,一些研究学者在重建过程中提出了一些自

适应网格优化策略。 例如,Wang 等[12] 提出了一种基于

总变差的自适应网格细化方法。 该方法通过计算 TV 正

则化过程中灰度矩阵梯度的差值,对介质阻抗变化较大

的区域进行细分。 Teniou 等[13] 提出了一种网络优化算

法,该算法通过细化感兴趣区域内的有限元网格的边界

来提升区域内的网格密度。 Leng 等[14] 推导了积分控制

约束的自适应有限元方法以提升其网格优化的收敛速

度。 Jin 等[15] 提出了一种基于 Modica-Mortola 惩罚函数

和自适应细分网格的 EIT 图像重建方法。
现有研究主要集中在网格细化方法的优化,在现有

网格的基础上通过加密感兴趣区域内的网格密度来提升

重建精度,而这类网格细化方法会导致未知参数的增加

从而加剧逆问题的欠定性。 针对该问题,以 EIT 图像重

建问题为例,提出一种新的自适应网格生成方法。 该方

法根据初始重建图像的梯度自适应地提高包含区域的网

格密度,降低其他区域的网格密度,从而在不显著增加未

知参数的情况下,优化被测场域的整体剖分。 该方法采

用填充圆生成多边形网格,可以更好的对场域边界进行

逼近。 为测试所提网格优化方法的性能,进行了仿真分

析和实验研究,并与常用的网格划分方法进行对比,并对

不同图像重建算法下的成像结果进行了定量分析。

1　 电阻抗层析成像

1. 1　 测量原理

　 　 EIT 的测量原理是根据目标场中电导率变化会引起

边界电压变化的现象,通过获取边界电压测量值重建场

域内电导率分布。 通过安装在被测场域外围的电极阵

列,在一定的激励测量模式下,获得反映被测场域内电导

率分布的边界电压响应,通过图像重建算法计算出目标

场内的电导率分布。
在低频条件下,EIT 被测场域内可视为似稳电流场。

电势函数 φ( x) 和电导率分布函数 σ( x) 满足 Laplace
方程:

Δ·[σ(x) Δφ(x)] = 0,　 x ∈ Ω (1)
对于包含 L 个电极的 EIT 测量系统,边界 Γ 上的电

势分 布 满 足 全 电 极 模 型 ( complete
 

electrode
 

model,
 

CEM) [16] :

σ(x) ∂φ(x)
∂n

= 0,　 x ∈ Γ \ ∪
L

l = 1
E l (2)

φ(x) + ρ lσ(x) ∂φ(x)
∂n

= U l,　 x ∈ E l,l = 1,2,…,L

(3)

∫
El

σ(x) ∂φ(x)
∂n

ds = Il,　 l = 1,2,…,L (4)

∑
L

l = 1
Il = 0,　 ∑

L

l = 1
U l = 0 (5)

其中,Γ 是被测场域 Ω 的边界,n 是边界 Γ 的外法

向向量,E l 是被电极 l 覆盖的边界,ρl 是电极 l 与内部介

质间的接触阻抗,U l 是电极 l 上的电压,Il 是由电极 l 注
入场域 Ω 的电流。

Sheffield 相邻电流激励和相邻电压测量模式是 EIT
中常见的数据采集模式之一,如图 1 所示。 单次激励中

一个相邻的电极对注入大小相等方向相反的电流激励,
并在不涉及驱动电极的其他相邻电极对之间进行电压测

量。 依次激励剩余电极对,直到所有的电极对都被激励。
由 L 个电极组成的 EIT 系统共可获得 L×(L-3)个电压测

量数据。
对于 EIT 问题的研究主要包括正、逆问题的求解。

正问题是根据给定的电导率分布计算边界电压数据。 它
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图 1　 EIT 仿真模型

Fig. 1　 EIT
 

simulation
 

model

是一个混合边界条件的拉普拉斯边值问题,可以用边界

元法[8] 和有限元法[9] 等数值方法进行求解。 在本研究

中,采用基于边界元的 EIDORS[17] 来求解正问题。
1. 2　 EIT 逆问题

　 　 EIT 的逆问题是从边界电压数据中计算电导率分

布。 它是非线性的和不适定的。 根据泰勒展开公式,内
部电导率分布 σ 与测量的边界电压 U 之间的关系可以

近似为

U(σ) - U(σ + δσ) = S(σ)δσ + e (6)
其中,σ是被测场域的背景介质电导率,e 测量噪声。

式(6)可以线性化表示为[18] :
V ≈ Sg + e (7)
其中,V 为规范化后的边界电压测量值,g 是 δσ 的

离散化近似。 S 为有限单元内测量的边界电压的变化与

电导率之间的比率[19] :

S i,j =
δV i

δσ j
(8)

其中,S i,j 表示灵敏度系数,δσ j 表示第 j 个有限元中

电导率的变化,δV i 表示第 i 个激励和测量序列中被测边

界电压的变化。
正则化方法是计算逆问题的常用方法之一,其最小

化目标函数通常为:
‖Sg - V‖2

2 + λG(g) (9)
其中,λ 为正则化参数。 在本研究中正则化参数 λ

 

的选取主要基于经验法选取。 G( g) 为惩罚项函数。 对

于不同的正则化方法,惩罚项有不同的形式。
对于 L2 正则化,G(g)具有‖·‖2 的形式,因此这类

方法的解都趋于平滑。 其中,Tikhonov 正则化[20] 作为一

种特殊的 L2 正则化方法,其惩罚项形式为‖Ig‖2,其中

I 为单位对角阵,其解的形式为:
g = (STS + λI) -1SV (10)
牛顿一步迭代法 ( NOSER ) [21] 是是基于修正的

Newton-Raphson 算法提出的正则化方法,其假设如果

Newton-Raphson
 

算法中设定的初始电导率分布足够接近

真实分布,迭代次数会大大减少,甚至只需要在设定的初

始值的基础上迭代一步就可以得到真实分布的近似值,
从而有效地提高了算法的实时性。 令 H 表征由矩阵 STS
主对角元素所组成的对角矩阵,则 NOSER 算法解的形

式为:
g = (STS + λH) -1SV (11)
对于 L1 正则化,G(g)形式为‖g‖1,从而解偏向于

稀疏。 由于 L1 正则化最小平方规划问题是不可微的凸

函数,没有解析解,因此其最小化目标函数通常转换为如

下凸二次问题[22] :

argmin ‖Sg - V‖2
2 + λ∑

n

i = 1
u i( )

s. t. 　 - u i ≤ x i ≤ u i,　 i = 1,2,…,n{ (12)

其中,变量 u ∈ Rn。 上式可由多种方法进行求解,
常采用内点法[23] 对 L1 正则化最小优化问题进行求解。

2　 基于图像梯度的自适应网格生成

2. 1　 自适应网格生成方法

　 　 针对现有研究中的不足,提出了一种基于图像梯度

的自适应网格生成方法。 第 1 步依据图像梯度在场域内

构建填充圆堆图(circle
 

packing),填充不同尺寸、相互之

间无覆盖的圆,并保证每个圆内的梯度近似相等;第 2 步

是在此基础上应用沃罗诺伊多边形镶嵌法则[24]( Voronoi
 

tessellation)对场域进行多边形网格剖分,从而得到优化

设计的多边形网格。 具体步骤如下:
1)对原始成像结果进行插值,并计算图像梯度,选取

插值点 P= {P1,
 

P2,
 

…,PN}作为填充圆的备选圆心。
2)从 P 中选取一点作为初始填充圆的圆心 C1 ,并

设定合适的半径 R1 ,计算此圆区域内的梯度和 GR1 ,
使得其余填充圆内的梯度和与此初始填充圆的梯度

和 GR1 近似相等,将此填充圆 BR1 添加到可行填充圆

集合 Q 内。
3)依次选取 P 中其余的点 Pn,计算以此点为圆心

Cn,梯度和 GRn 与初始填充圆梯度和 GR1 相同的圆的半径

Rn。 如果该圆 BRn 不和之前的所有可行填充圆相交,那
么将此圆添加到可行填充圆集合内;如果该圆和之前的

可行填充圆相交,那么舍弃 Pn,继续选取 P 中下一个点

进行计算。
4)当对 P 中所有点遍历计算完成后,可得到 M 个可

行填充圆,其圆心构成的集合为 C= {C1,
 

C2,
 

…,CM},半
径构成的集合为 R= {R1,

 

R2,
 

…,RM}。
5)采用最大圆填充的模式,对每个填充圆的半径进

行调整,生成新的半径集合 NR = {NR 1,
 

NR 2,
 

…,NRM},之
后采用碰撞模型进行填充圆圆位置的调整,生成新的圆

心点集合 NC = {NC1,
 

NC2,
 

…,NCM}。
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6)应用沃罗诺伊多边形镶嵌法则对场域进行网格剖

分,得到优化后的多边形网格。
以上设计步骤以伪代码的形式表示如算法 1 所示。

为了避免各个填充圆之间出现较大的间隙,遍历 P 中的

点应按照每个点到边界的距离从大到小的顺序进行遍

历。 初始填充半径的选择直接影响自适应网格生成的整

体密度。 因此,填充圆的初始半径的选择非常重要,需要

进行调整。 在仿真研究中,观测域为半径为 1 的圆域。
因此,初始填充半径设置为 0. 02。 同时将所有填充圆的

最小半径设置为 0. 015,以避免在梯度较大的地方出现

极小的填充圆。

算法 1:自适应多边形网格生成

　 　 输入:初始图像像素值 X = {X1,
 

X2,
 

…,XT}和对应

的像素点坐标 O= {O1,
 

O2,
 

…,OT}
1):预处理

根据 X 和 O 对初始图像进行插值,计算图像梯度。
得到点集 P 以及对应的梯度集 GR

2):初始圆堆图填充

从 P 中选取初始点 P1

确定 R1,GR1,令 C= {C1},R= {R1},Q=BR1

for
 

n = 1 → N
　 　 从 P 中顺序选取点 Pn

　 　 线性搜索 Rn,使得 GRn =GR1

　 　 if
 

{BRn}
 

∩
 

Q= Ø
 

then
　 　 Q=Q∪{BRn},C=C∪{Cn},R=R∪{Rn}
　 　 end

 

if
 

end
 

for
3):圆堆图优化
 

应用最大圆填充模式,更新 R,得到 NR
 

应用碰撞模型,更新 C,得到 NC

4):多边形网格生成
 

应用沃罗诺伊镶嵌法则得到多边形网格 Mesh
输出:网格中心点 NC 以及填充圆半径 NR,优化后的

多边形网格 Mesh

2. 2　 基于多边形自适应网格的图像重建算法

　 　 基于图像梯度指导的多边形自适应网格生成及其图

像重建流程如图 2 所示。 该方法根据初始图像,对图像

进行预处理后计算图像梯度。 按照算法 1 的步骤,将初

始填充圆填充到测量圆域中。 初始圆堆图中密集的中心

深色点为填充圆的备选中心。 从初始填充结果可以看

出,圆形半径的变化更能拟合图像的梯度分布。 但是,有
些填充圆之间存在较大的间隙。 为使网格生成更加均

匀,基于最大圆填充模式和弹簧-阻尼-质量模型对填充

圆半径和位置进行优化。 之后,应用沃罗诺伊镶嵌法则

生成自适应多边形网格,并受圆形边界的限制。 依据多

边形网格更新灵敏度矩阵,随后应用不同的图像重建算

法对场域内电导率分布进行图像重建。

图 2　 自适应网格生成及图像重建流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

adaptive
 

mesh
 

generation
 

and
 

image
 

reconstruction

3　 仿真与结果分析

3. 1　 仿真设置

　 　 在仿真研究中,观测场设为半径为 1 的圆域。 16 个

电极均匀分布在圆域边界上。 电极占空比设置为 50% 。
背景电导率设为 1

 

S / m,导电内含物电导率设为 10
 

S / m,
非导电内含物电导率设为 0. 1

 

S / m。 正问题采用基于边

界元的 EIDORS 软件包进行求解。 在求解逆问题的过程

中,对自适应网格生成方法进行了仿真分析,并与常用的

均匀网格生成方法进行了比较。 同时对 3 种不同的算法

下所提方法的结果进行了仿真对比,并采用如下的定量

指标进行相应的定量分析。
1)图像相对误差( relative

 

image
 

error,
 

RE):相对图

像误差测量重建图像和真实分布之间的相对误差。 RE
的定义由文献[25]给出。

2)相关系数( correlation
 

coefficient,
 

CC):相关系数

衡量了重建图像与真实电导率分布之间的相似性。 CC
的定义由文献[25]给出。 对于较好的重建结果来说,RE
应相对较低,CC 应相对较高。
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3. 2　 仿真结果

　 　 仿真测试分布如图 3(a)所示。 在[0
 

0. 6]位置放置

边长为 0. 4 的导电三角形内含物,在[0. 5 -0. 3]位置和

[ -0. 5 -0. 3] 位置放置半径为 0. 2 的不导电圆形内含

物。 图 3(b)显示了均匀网格配置以及所测分布在均匀

网格中的理想真实分布。

图 3　 传感器设置及被测仿真分布

Fig. 3　 Configuration
 

of
 

the
 

sensor
 

and
 

phantoms

图 4 为根据图像梯度生成的自适应多边形网格及不

同网格下不同图像重建算法的重建结果。 图 4( a)是由

Tikhonov[20] 、NOSER[21] 和 L1 正则化算法[23] 求解的均匀

网格重建结果。 图 4( b)为依据初始成像结果生成的自

适应多边形网格。 图 4( c)为基于自适应网格的图像重

建结果。 表 1 显示了不同网格细分方法下的网格元素总

数。 可以看出,自适应多边形网格划分方法并没有增加

网格的数量。 在 Tikhonov 算法下,自适应多边形网格的

数量小于均匀网格。 因此,该方法既能实现带内含物区

域的精细剖分,又能实现不含内含物区域的粗剖分,且不

会增加网格数量。 同时,与均匀方形网格相比,自适应多

边形网格生成方法能够更好地拟合观测场的边界。

图 4　 不同网格下 3 种重建算法的重建结果

Fig. 4　 Reconstruction
 

of
 

three
 

algorithms
 

under
 

different
 

mesh
 

generation
 

methods

表 1　 不同细分方法的网格元素总数

Table
 

1　 Total
 

number
 

of
 

mesh
 

elements
 

from
 

different
 

subdivision
 

methods

方法
均匀方

形网格

自适应多边形网格

Tikhonov NOSER L1

网格总数 1
 

168 1
 

071 1
 

177 1
 

318

　 　 从重建结果来看,由于所提方法对内含物区域的网格

划分更加密集,因此基于所提方法的成像结果对重建结果

中的内含物边界的识别更加准确,特别是在 NOSER 和 L1
算法下。 然而,在 Tikhonov 算法下所提方法的结果与均匀

网格的结果相比并没有明显的改善。 同时,对于三角形内

含物的重建,所有的结果都不能很好地区分形状。
图 5 为不同网格生成方法和重建算法的重建结果的

定量分析。 定量指标结果与成像结果趋势基本一致。 在

NOSER 和 L1 算法下,所提的网格生成方法可以明显降

低相对图像误差,但 CC 的改善并不明显。 结果表明,与
均匀网格划分方法相比,该网格划分方法在不增加网格

数目的情况下,提高了内含物的重建精度和图像重建质

量,减少了图像误差。 在 NOSER 和 L1 算法下,所提自适

应网格生成方法对重建图像的结果有较明显的改进。

图 5　 仿真分布的不同重建结果的定量指标

Fig. 5　 Quantitative
 

indexes
 

of
 

different
 

reconstructions
 

of
 

simulation
 

phantom

4　 实验验证及结果分析

4. 1　 实验设置

　 　 采用实验设计验证所提方法的有效性,实验系统由

传感器阵列和数据采集系统组成,如图 6 所示。 数据采
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集系统采用天津大学研发的基于 CPCI 总线的 16 路并行

EIT 系统。 数据采集速度为 1
 

000 幅 / s,系统信噪比为

45
 

dB[26] 。 传感器场域半径为 62. 5 mm,背景介质选用

Na2SO4 溶液,电导率为 6. 22×10-2
 

S / m。 实验过程中,选
取铝棒模拟导电内含物,木棒模拟不导电内含物。

图 6　 传感器及数据采集系统

Fig. 6　 Sensor
 

and
 

data
 

collection
 

system

4. 2　 实验结果分析

　 　 实验对比了 3 种不同的双内含物分布,根据仿真结

果,选取 NOSER 算法作为重建算法进行图像重建。 分别

对比了不同剖分类型网格下的重建结果,如图 7 所示。
其中, 两种三角形网格均采用 EIDORS 工具箱中的

NETGEN 软件包生成[17] 。 N1 为非均匀的三角形网格,
N2 为均匀的三角形网格。 不同分布下不同细分方法的

网格总数如表 2 所示,可以看出所提自适应网格生成方

法相较于均匀方形网格,可以在不显著增加网格数量的

前提下,提升对内含物区域的精密剖分,以及实现对被测

区域边界的精确拟合。 对比不同分布下,均匀网格和自

适应网格的重建结果可以看出,在实验条件下,所提方法

也可以提高算法的重建精度。 对比三角形网格的重建结

果可以看出,在网格数量相似的情况下,三角形网格很难

对内含物的边界轮廓实现清晰准确地重建,其重建结果

边界轮廓差异较大,形状误差较大,且图像伪影较为严

重。 相较于三角形网格,所提方法一方面采用多边形网

格,可以对内含物边界实现较为光滑的重建,同时可以在

显著减少网格剖分数量的情况下,实现更高精度的图像

重建。 由于在内含物区域的网格更为密集,无论是对于

高电导率内含物( E1),低电导率内含物( E2),以及混合

电导率内含物(E3),所提方法的有助于提升算法对于内

含物边界的重建精度。 同时对于分布 E2,在网格数显著

减少的情况下,所提方法生成的自适应多边形网格也可

以实现在 NOSER 算法下的高精度重建,说明所提方法具

有在显著减少网格总数的情况下,实现高精度的图像重

建的潜力。 但是由于 NOSER 算法的局限性,重建结果过

于光滑,两种网格下对于具有尖锐边界的形状如三角形、
正方形等的识别都相对较差,但是相较于均匀网格和三

角形网格,所提自适应多边形网格可以有助于提升算法

对于不同形状的识别能力。

图 7　 不同网格下的实验重建结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

experimental
 

reconstruction
 

results
 

under
 

different
 

kinds
 

of
 

mesh

表 2　 实验分布下不同细分方法的网格元素总数

Table
 

2　 Total
 

number
 

of
 

mesh
 

elements
 

from
 

different
 

subdivision
 

methods
 

in
 

experimental
 

test

方法
三角形网格

N1 N2

均匀方形

网格

自适应多边形网格

E1 E2 E3

网格总数 1
 

498 1
 

412 1
 

168 1
 

201 849 1
 

152

　 　 对于实验分布重建结果的定量指标分析如图 8 所

示。 可以看出在 3 种分布下,所提自适应多边形网格

均有较好的重建结果,相较于均匀网格和两种三角形

网格,所提出的网格生成方法可以明显降低 RE,相较

于三角形网格而言,所提出的网格生成方法可以有效

提升 CC。 从实验结果及定量分析中可以看出,与三角

形网格和均匀网格划分方法相比,所提自适应多边形

网格划分方法在不增加网格数目的情况下,提高了内

含物的重建精度和图像重建质量,减少了计算误差。
同时具有在显著减少网格总数的情况下,实现高精度

的图像重建的潜力。
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图 8　 实验分布下的不同重建结果的定量指标

Fig. 8　 Quantitative
 

indexes
 

of
 

different
 

reconstructions
 

in
 

experimental
 

distribution

5　 结　 　 论

　 　 为提升 EIT 图像重建精度,从 EIT 逆问题网格生

成方法的角度,提出了一种基于图像梯度的 EIT 自适

应多边形网格生成方法,用于优化逆问题重建过程中

的网格生成。 该方法基于对含有内含物的观测子区

域进行精细网格剖分,对无内含物的观测子区域进行

粗网格剖分的思想,实现对观测场域的自适应剖分,

同时可以对被测场域边界进行精确的拟合。 所提方

法根据初步成像结果确定内含物区域,根据图像梯度

指导多边形网格生成。 在不显著增加未知量个数的

前提下提升对内含物区域的重建精度。 通过仿真分

析和实验分析对比了不同网格划分方法与所提自适

应网格生成方法。 仿真分析中比较了 3 种不同的图

像重建算法。 仿真结果表明,所提出的基于图像梯度

的 EIT 自适应网格划分方法可以提高内含物的重建

精度和图像重建质量,并在一定程度上降低计算误

差。 在 NOSER 和 L1 算法下,该方法有比较明显的改

进。 实验分析了在 NOSER 算法下,所提方法对不同

形状和电导率差异的分布的重建结果,定性和定量结

果表明,相较于三角形网格划分以及均匀方形网格划

分,所提方法在内含物边界及形状的重建上有所提

升,可以有效减少内含物重建的形变误差以及图像的

相对误差。 同时具有在显著减少网格总数的情况下,

实现高精度的图像重建的潜力。 未来工作主要集中

在提升自适应网格剖分及灵敏度矩阵计算的计算效

率,并尝试研究基于多边形网格的总变差正则化方

法,以进一步提高重建速度和精度。
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