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摘　 要:电阻抗层析成像(EIT)是一种利用边界电流激励与电压测量反演内部电导率分布的成像方法,但其逆问题具有强病态

性。 传统方法重建的图像分辨率低,基于深度学习的方法有效提升了成像质量,但依赖配对的电压-电导率数据,故提出一种

融合物理先验与坐标条件神经表示的自监督学习电阻抗成像方法。 该方法以一阶前向物理模型为基础,在图像域和测量域之

间分别构建正向和逆向循环一致约束,实现非配对数据下的网络训练;同时,设计了坐标条件表示的逆向图像生成网络,将电压

序列重排为伪图像后提取局部卷积特征,结合全局电压变量与坐标位置编码逐像素预测电导率值,以增强对连续电导率场及边

界细节的表达能力。 在此基础上,引入边界一致性约束和对抗学习策略,进一步改善重建图像的结构保持能力。 重建图像结果

表明,所提方法在目标定位、形状恢复和抑制伪影等方面均优于其他传统方法和自监督学习方法。 在仿真数据集上,所提方法

的平均相关系数(CC)、均方根误差(RMSE)和结构相似度( SSIM)分别为 0. 919、0. 099 和 0. 812;在物理模体实验中,相较于最

优的基线对比方法,平均相关系数提高 0. 043,均方根误差降低 0. 027,结构相似度提高 0. 037
 

7,并在噪声扰动条件下表现出较

好的鲁棒性,实现了无需配对标签数据的高质量图像重建。
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Abstract:Electrical
 

impedance
 

tomography
 

(EIT)
 

reconstructs
 

the
 

internal
 

conductivity
 

distribution
 

from
 

boundary
 

voltage
 

measurements
 

induced
 

by
 

current
 

excitation.
 

However,
 

its
 

inverse
 

problem
 

is
 

severely
 

ill-posed.
 

Conventional
 

reconstruction
 

methods
 

generally
 

suffer
 

from
 

low
 

spatial
 

resolution,
 

whereas
 

deep
 

learning
 

approaches
 

can
 

substantially
 

improve
 

image
 

quality
 

but
 

rely
 

heavily
 

on
 

paired
 

voltage-
conductivity

 

data.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

self-supervised
 

learning
 

EIT
 

method
 

with
 

physics-informed
 

priors
 

and
 

coordinate-conditioned
 

neural
 

representation.
 

Built
 

upon
 

a
 

first-order
 

forward
 

physical
 

model,
 

the
 

proposed
 

method
 

establishes
 

forward
 

and
 

backward
 

cycle-
consistency

 

constraints
 

between
 

the
 

image
 

domain
 

and
 

the
 

measurement
 

domain,
 

thereby
 

enabling
 

network
 

training
 

with
 

unpaired
 

data.
 

To
 

enhance
 

the
 

representation
 

of
 

continuous
 

image
 

domain
 

and
 

improve
 

target
 

boundary
 

detail
 

recovery,
 

a
 

coordinate-conditioned
 

image
 

generation
 

network
 

is
 

developed.
 

Specifically,
 

the
 

voltage
 

sequence
 

is
 

reorganized
 

as
 

a
 

pseudo-image
 

for
 

local
 

feature
 

extraction
 

through
 

convolutional
 

layers,
 

after
 

which
 

conductivity
 

values
 

are
 

predicted
 

pixel
 

by
 

pixel
 

by
 

jointly
 

integrating
 

global
 

voltage
 

features
 

and
 

coordinate-based
 

positional
 

encoding.
 

In
 

addition,
 

a
 

boundary
 

consistency
 

constraint
 

and
 

an
 

adversarial
 

learning
 

strategy
 

are
 

introduced
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

structural
 

fidelity
 

of
 

reconstructed
 

images.
 

The
 

reconstruction
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

other
 

traditional
 

and
 

self-supervised
 

learning
 

methods
 

in
 

target
 

localization,
 

shape
 

recovery,
 

and
 

artifact
 

suppression.
 

On
 

the
 

simulation
 

dataset,
 

the
 

average
 

correlation
 

coefficient
 

(CC),
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE),
 

and
 

structural
 

similarity
 

index
 

(SSIM)
 

of
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the
 

proposed
 

method
 

are
 

0. 919,
 

0. 099,
 

and
 

0. 812,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

most
 

competitive
 

baseline
 

in
 

the
 

phantom
 

experiments,
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

average
 

CC
 

by
 

0. 043,
 

reduces
 

the
 

RMSE
 

by
 

0. 027,
 

and
 

increases
 

the
 

SSIM
 

by
 

0. 037
 

7.
 

Moreover,
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

good
 

robustness
 

under
 

noise
 

conditions
 

and
 

enables
 

high-quality
 

image
 

reconstruction
 

without
 

paired
 

labeled
 

data.
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0　 引　 　 言

　 　 电阻抗层析成像( electrical
 

impedance
 

tomography,
EIT)是一种利用边界电流激励与电压测量值反演内部电

导率分布的成像方法[1] ,具有无创、无辐射和快速成像等

优点,在工业过程监测和生物医学成像领域具有广阔应

用前景,如两相流监测[2] 、触觉传感[3] 、肺通气监测[4] 和

脑卒中辅助诊断[5] 等任务。 然而,EIT 受限于分辨率低、
边界模糊和建模误差等问题,其根本原因在于由少量边

界电压重建电导率分布属于非线性强不适定逆问题,且
软场特性会导致远离电极区域灵敏度衰减,使得目标边

界和局部细节难以恢复。
围绕上述问题,已有研究首先从传统模型驱动方法

入手,通过显式引入先验约束提高逆问题求解稳定性。
以 Tikhonov[6] 、全变分正则化[7] 和稀疏正则化[8] 为代表

的方法,都是在物理模型基础上引入不同形式的正则项

抑制噪声和病态性。 这类方法物理意义清晰、求解流程

规范且可解释性强,在工程应用中长期占据重要地位。
然而,单纯依赖最小二乘法与正则化的方法重建图像分

辨率较低,并且对超参数选择敏感[9-10] 。
近年来,深度学习为 EIT 逆问题提供了新的求解思

路[11] 。 现有方法可分为监督学习和自监督学习两类。
监督学习方法利用配对的电压序列与电导率图像,通

过端到端神经网络、迭代展开网络或传统算法与深度网络

级联结构,学习测量域到图像域的非线性映射。 Li 等[12]

利用计算机断层扫描影像构建三维肺部配对训练集,并通

过监督映射实现快速高分辨率重建,说明引入解剖先验可

显著提升特定场景成像性能。 Hamilton 等[13] 提出了用于

EIT 实时图像重建的 Deep
 

D-bar 方法,该方法先由 D-bar
算法获得初始图像,再采用级联 U-Net 提高空间分辨率并

消除伪影。 Wang 等[14]提出 TransADMM,将基于交替方向

乘子法的迭代求解过程展开为可端到端训练的深度框架,
并利用 Transformer 增强的 U-Net 求解数据一致性子问题。
总体而言,监督学习方法具有较高的重建精度和较快的推

理速度,但需要大规模、多样化的配对电压-电导率训练数

据[15] 。 在实际工业和生物医学应用中,检测区域内部的电

导率分布难以直接测量,高质量配对标签数据获取困难,
限制了此类方法的泛化性和实用性。

自监督学习方法通过利用深度网络的结构偏置、表
征能力和物理约束,尝试减少对电导率图像标签的依赖

并提升重建性能。 Liu 等[16] 提出了 DeepEIT 方法,该方

法将深度图像先验的正则化效应应用于 EIT 图像重建。
在无需训练数据的情况下,重建的图像优于传统正则化

方法,但需要额外的方法来稳定优化且重建耗时较长。
Sun 等[17] 设计了一个自监督孪生网络,以提高多模态

EIT 的空间分辨率。 Guo 等[18] 通过构建前向电磁场模型

并结合变分自编码器,实现了微波三维数据反演,并通过

脑卒中成像的数值实验进行了验证。 Shi 等[19] 使用扩散

模型学习电导率图像的表征,以条件生成方式实现电压

到图像的重建,但需要使用配对数据来训练前向模型。
自监督方法在数据依赖性方面更具吸引力,但现有研究

仍存在物理约束有限、训练不稳定或先验信息利用不足

等问题。
从已有工作可以看出,EIT 图像重建的关键在于有

效融合神经网络非线性表征能力与物理先验,以提升重

建精度和泛化能力。 基于此,本文提出一种融合物理先

验与坐标条件神经表示的自监督学习电阻抗成像方法。
该方法将 EIT 前向物理模型嵌入网络训练,在测量域和

图像域之间构造正向与逆向循环一致性约束,通过非配

对电压—电导率数据优化网络,在提高重建性能的同时

降低对真实标签的依赖。 设计了坐标条件表示的逆向图

像生成网络,融合局部特征、全局特征和位置编码,对电

导率分布进行逐点预测,以增强目标轮廓和空间细节恢

复能力。 同时结合边界一致性约束与对抗学习机制,提
高结构保持和图像分布逼近能力。 通过仿真与物理模体

实验验证方法有效性,并从收敛性、抗噪性、前向模型精

度等角度进行了评估。

1　 电阻抗成像原理

　 　 电阻抗成像基本思想是在被测区域边界施加激励电

流并测量边界电压,根据测量的电压序列反演区域内部

电导率的分布。 EIT 的数学模型包括正问题和逆问题,
正问题是指在已知电导率分布和注入电流的情况下求解

边界电压。 假设成像区域为 Ω, 内部电导率分布为

σ( r),则连续介质模型可表示为:

Δ·(σ( r) Δϕ( r)) = 0 (1)
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其中,ϕ( r)为位置 r 处的电势。
给定的交流电通过附着在表面的电极对注入检测区

域,随后从其他电极测量得到一组边界电压,待所有电极

对都被依次选作激励后,可获得电压 U,即:
U = (σ) (2)
其中, (·) 表示非线性前向映射。
在实际应用中,差分 EIT 是最常用的形式[20] 。 EIT

的逆问题旨在利用重建算法,根据电压序列差值重建电

导率变化。 由于电压测量数量远少于待重建像素数量,
直接求解非线性逆映射具有显著不适定性,且图像重建

易受建模误差、噪声影响。 一般通过引入先验知识来求

解逆问题,实现对被测区域电导率的变化的可视化重

建[21-22] 。 逆问题的求解可表示为:
Δσ = inv(ΔU,P) (3)
其中,inv(·) 表示逆函数,P 表示先验知识。 Δσ ∈

RN 是定义在像素上的离散电导率,ΔU ∈ RM 是电压测量

值,N 和 M 分别表示离散电导率的维数和边界电压的数

量。 为表示方便,下文将 Δσ 和 ΔU 表示为 σ 和 U。

2　 基于物理循环一致性的重建方法

　 　 本文将 EIT 正问题中的物理模型显式嵌入重建网络

训练过程中,提出一种融合物理先验与坐标条件神经表

示的自监督学习电阻抗成像方法。 所提方法并未采用测

量电压与电导率图像配对数据的监督学习方法,而是利

用非配对数据,通过共享物理前向模型和逆向生成网络

构建正向与逆向循环一致性,同时引入对抗学习策略,实
现电导率图像的无监督学习图像重建,有效提升重建质

量并减少对标签数据的依赖,仅在验证阶段使用配对数

据计算重建指标。
如图 1 所示,所提方法主要由物理前向模型(即生成

器 G1)、逆向图像生成网络(生成器 G2 )和图像域判别器

D 这 3 个模块组成,其中 G1 为基于灵敏度矩阵的一阶前

向物理模型,G2 为融合局部卷积特征、全局电压变量和

坐标位置编码的生成器,G1 和 G2 实现图像域与测量域

的转换,最终构建正向与逆向循环。

图 1　 所提方法框图

Fig. 1　 Overview
 

of
 

the
 

proposed
 

method

　 　 首先,将图像域非配对数据集中的电导率图像 σ1,
经前向模型得到模拟电压序列 U3,再送入逆向图像重建

网络得到 σ2,构成正向循环:

σ1

G1→ U3

G2→ σ2 (4)
对于非配对数据集中的测量电压 U1,生成器 G2 重

建图像 σ3,再通过物理前向模型得到重投影的电压 U2,
构成逆向循环:

U1

G2→ σ3

G1→ U2 (5)

正向循环主要保证由真实图像经物理映射再反演重

建后仍能保持原始电导率分布的信息,逆向循环主要保

证由测量电压反演再经前向物理模型后仍能保持原始测

量信息。 通过正向、逆向循环的一致性联合优化,可在无

配对条件下实现自监督训练。
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2. 1　 物理前向模型构建

　 　 对于 EIT 正问题, 采用完整电极模型 ( complete
 

electrode
 

model,CEM)进行建模,在给定电导率方程和边

界条件的情况下, 可通过有限元方法 ( finite
 

element
 

method,FEM)求解边界电压[23] 。 但是,尽管 FEM 能够得

到精确的边界电势,但计算耗时、资源消耗较大,并且难

以实现高效的反向传播训练。 相比之下,通过对电导率

变化引起的电压响应进行建模,可以加快边界电压值的

求解,并且有利于通过梯度下降方法更新逆向生成网络

的参数。 本文基于一阶泰勒近似[24] ,构建灵敏度来表示

由电导率变化到边界电压差值的关系,即:

S =

S1,1 S1,2 … S1,j … S1,N

S2,1 S2,2 … S2,j … S2,N

︙ ︙ ⋱ ︙ ⋱ ︙
SM,1 SM,2 … SM,j … SM,N

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(6)

S i,j =- ∫
Ω

Δϕi

Ii

Δϕf

I j
dΩ (7)

其中,S 为灵敏度矩阵,表示电压测量对各像素电导

率变化的响应程度。 ϕi 表示向第 i 个电极注入电流时所

产生的电势, ϕ j 表示向第 j 个电极注入电流时所产生的

电势。 于是,差分 EIT 的物理前向模型可表示为:
U = Sσ (8)
如图 2 所示,对于给定的检测区域和激励测量模式,

通过有限元方法分析分别获取第 i、
 

j 个电极对激励时,
测量场域内每个像素点的电势分布,利用式(7)计算出

灵敏度图 S ∈ RM×(P×P) , M 为激励测量的总次数,P 为分

辨率。

图 2　 16 电极 EIT 系统与相邻激励测量模式

Fig. 2　 16-electrodes
 

EIT
 

system
 

using
 

adjacent
 

excitation
 

and
 

measurement
 

pattern

2. 2　 基于坐标条件表示的逆向图像生成网络

　 　 本文设计坐标条件表示的逆向图像生成网络,用于

由电压序列到电导率图像的非线性重建。 与传统直接输

出整幅图像的卷积网络不同,所设计网络首先从电压序

列中提取全局和局部特征,然后结合空间坐标逐点预测

电导率值,更适合表征电导率场的连续空间结构。

首先,根据激励测量模式将 208 维电压序列重排为
 

16×13 的二维向量,为便于后续卷积网络提取测量通道

间的局部相关特征在宽度方向补零至 16×16 的单通道伪

图像表示:
􀭾U = P(U) ∈ R1×16×16 (9)
随后,将 􀭾U 输入主干卷积神经网络,网络采用基于

U-Net 结构的编码与解码网络提取特征。 通过两层卷积

提取浅层特征,经两次下采样获得更高层表征;再通过两

次上采样与跳跃连接恢复空间信息,最终得到 16×16 分

辨率的特征图 F fine 。 其中,上采样采用最近邻插值来降

低边界过度平滑现象。
除局部卷积特征外, 通过多层感知机 ( multilayer

 

perceptron,MLP)网络直接对原始 208 维电压向量进行编

码,得到全局电压变量 zg ∈R64。 该分支用于补偿纯局部

卷积网络对整体测量模式建模不足的问题,使网络在恢

复电导分布时具有更强表征能力。 zg 表示为:
zg = MLP(U) (10)
对于每个像素坐标 pn = (xn,yn), 采用坐标条件隐式

解码器来生成重建的电导率图像。 设输出图像大小为

64×64,通过傅里叶位置编码得到:

γ(pn) =
p,sin(20πp),cos(20πp),…,
sin(2L -1πp),cos(2L-1πp)( ) (11)

其中,L= 6,多频位置编码有助于提升隐式网络对高

频边界与细节结构的表达能力。
最后,通过双线性采样将 16×16 的局部特征图 F fine

重采样到 64×64 图像网格上,得到每个像素对应的局部

特征 fn。 将局部特征 fn、全局变量 zg 与坐标编码 γ(pn)
投影到同一空间并进行加性融合,第 n 个坐标点的融合

形式为:
hn = ϕf( fn) + ϕc(γ(pn)) + ϕg(zg) (12)

式中: ϕf(·)、ϕc(·)、ϕg(·) 分别表示线性投影。 融合特

征 hn 经 MLP 模块解码,通过 Sigmoid 函数映射输出像素

电导率值:
σ̂n = Sigmoid(wThn + b) (13)

式中: b 为网络的偏置参数。 训练初期利用较低的初始

偏置提高训练稳定性,全部像素 σ̂n 共同组成重建图像

σ3,局部特征、全局特征与坐标查询的设计兼具不同尺度

感受野建模能力与连续坐标表达能力。
2. 3　 基于物理循环一致性的自监督约束

　 　 基于非配对测量域样本 U1 和图像域样本 σ1,分别

在测量域与图像域之间构建正向和逆向循环,并通过物

理一致性损失约束网络学习。 正向循环从图像域开始,
对于真实图像 σ1,利用灵敏度生成模拟电压 U3,同时考

虑到真实电压与线性前向模型输出之间存在尺度差异,
对每个样本执行独立的最大绝对值归一化:
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U3 = (σ1) = Sσ1 (14)

􀭺U3 =
U3

max( U3 ) + ε
(15)

将归一化的电压序列输入生成器得到
 

σ2 = G2(􀭺U3),
理想情况下,σ2 应尽可能逼近 σ1。 采用带前景加权的

像素级 L1 损失:

fwd =
∑

n
MnWn σ 2,n - σ 1,n

∑
n
MnWn + ε

(16)

其中,Mn 为有效域掩膜,Wn = 1 + (α - 1) II (σ1,n > τ)
为前景权重。 对于前景像素,给予更高惩罚权重,以强化

异常目标区域的恢复能力。 该损失项约束了图像域到测

量域到图像域的一致性。
为进一步约束图像结构,在正向循环中引入基于

Sobel 梯度的边界损失。 设

Δx 与

Δy 分别表示水平与垂直

方向 Sobel 梯度,则有:
edge =

∑
n
Mn

􀭾Wn(

Δ

xσ 2 - Δ

xσ 1 ) + ( Δ

yσ 2 - Δ

yσ 1 )

∑
n
Mn

􀭾Wn + ε
(17)

􀭾Wn = 1 + (β - 1) II ( ( Δ
xσ 1) 2 + ( Δ

yσ 1) 2 > τ e)
(18)

其中, 􀭾Wn 根据真实图像梯度幅值是否超过阈值进行

边缘加权。 该项损失显著提升重建图像对目标轮廓与边

界变化的敏感性。
逆向循环由测量域开始,对于测量电压 U1,生成器

先输出重建图像 σ3 = G2(U1), 再由物理前向模型得到

U2,对 U1 和重投影电压 U2 分别执行独立的最大绝对值

归一化后,计算测量域一致性损失:
bwd = ‖􀭺U2 - 􀭺U1‖2

2 (19)
逆向循环一致性要求由测量反演得到的图像再经过

物理前向投影回到原始测量域后,应能尽可能原始的电

压序列保持一致,从而保证重建结果在物理意义上的一

致性。
为了使重建图像不仅满足物理循环一致性,同时符

合真实电导率图像的分布特征,在图像域额外引入对抗

学习策略。 判别器 D 输入单通道 64×64 电导率图像,其
中真实样本为无配对图像集中的 σ1,伪样本为由测量重

建得到的 σ3。 判别器损失和对抗损失定义为:
D = E[max(0,1 - D(σ1))] +

E[max(0,1 + D(σ3))] (20)
adv =- E[D(σ3)] (21)

对抗学习的作用并非替代物理约束,而是在物理循

环一致性的基础上进一步逼近真实图像分布,从而改善

重建图像的纹理合理性与边界真实性。

综合上述各项损失,生成器优化目标写为:
G2
= λ fwd fwd + λbwd bwd + λedge edge + λadv adv (22)

图像生成器 G2 的参数通过最小化 G2
更新,判别器

则通过最小化 D 损失更新。 在推理阶段,仅需将测量的

电压序列独立归一化后输入训练完成的逆向生成网络

G2,即可获得目标电导率分布图像。
2. 4　 模型训练与验证

　 　 本文采用仿真数据集和实验数据集来验证所提方法

的性能。 仿真数据集利用 COMSOL
 

Multiphysics 的 Live
 

Link
 

for
 

Matlab 生成,待成像区域定义为一个半径为

7. 5
 

cm 的二维圆形模型。 将 1 ~ 3 个成像目标位置随机

地放置在检测区域内,目标包含圆形、矩形和三角形。 如

图 3(a)所示,为几个典型的电导率分布图像。 随机设置

每个目标的电导率值在 0. 1 ~ 1. 2
 

S / m 范围。 值得一提

的是,通常 EIT 重建图像中的目标比较模糊,对于边界锐

利角的成像效果较差,对于矩形、三角形目标的重建极大

地提高了成像难度。
对二维圆形成像区域构建有限元模型,划分三角形

网格如图 3(b)所示,采用相邻激励与相邻测量模式[25] ,
其中一组相邻电极激励时的测量场域电势分布在图中给

出。 通过有限元计算获取电极电压数据,每一帧电压序

列一共包含 208 个电压值。 对于单个目标、双目标和三

目标分别计算了 4
 

096 个训练样本,并且获取每个样本

对应的电导率图像。 图像划分为 P×P 个正方形网格,正
方形中心的电导率表示为网格像素值,圆域内的像素为

有效像素点。 综合考虑图像质量与成像时间,本文将重

建图像设置为 64×64
 

pixels,其中 3
 

228 个像素为有效像

素。 需要注意的是训练样本中的电导率图像仅用于计算

定量指标。 生成了同样数量的非配对的电导率图像用于

网络训练。 以同样的数据生成方式获取了单个目标、双
目标、三目标各 512 个样本用于测试。

图 3　 正问题与逆问题所用模型

Fig. 3　 Models
 

used
 

for
 

forward
 

and
 

inverse
 

problems
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实验数据通过图 4 所示的 16 电极 EIT 系统在盐水

槽体模上进行采集。 成像区域的尺寸和激励测量方式与

数值仿真中的一样。 在数据采集过程中,将不同组合的

圆形、矩形和三角形琼脂块或聚氨酯棒放入盐水中,构造

1~ 3 个成像目标。 琼脂块基于水、氯化钠和琼脂制成,通
过控制氯化钠的浓度使琼脂块的电导率在 0. 14 ~ 1

 

S / m。
随机移动这些成像目标,EIT 系统实时采集电压数据,共
采集 8

 

200 帧数据用于训练神经网络,采集额外的数据

用于验证。

图 4　 实验所用的 EIT 系统

Fig. 4　 EIT
 

system
 

used
 

in
 

the
 

experiment

本文方法基于 PyTorch 深度学习框架实现,实验硬

件配置为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU,选择 CUDA
加速训练。 网络中基础卷积通道数设 32,全局电压特

征维度设为 64,位置编码频率数为 6。 训练时批大小为

64,训练轮数设为 100,生成器与判别器学习率分别设

为 1×10-3 和 5×10-5 ,权重衰减系数设为 1×10-6 。 损失

权重设置为 λ fwd = 10. 0、λbwd = 10. 0、λedge = 2. 0。 为提升

训练稳定性,判别器在第 20 轮启动,每 2 步更新 1 次,
对生成器与判别器均执行梯度范数裁剪,并设置生成

器学习率高于判别器,以减轻对抗训练中判别器过强

的问题。

3　 结果与讨论

　 　 为系统验证所提方法的有效性,本文从训练收敛性、
抗噪稳健性、前向物理模型精度以及重建性能方面展开

分析。 首先,通过训练损失与验证指标曲线观测了网络

优化过程的稳定性与收敛性;结合不同噪声水平下的性

能变化讨论了方法对测量扰动的敏感性;随后,比较不同

离散精度前向模型的电压映射误差与计算时间,说明本

文采用 64×64 前向模型的合理性;最后,分别在仿真数据

和物理模体实验数据上,与典型数值方法和深度学习方

法进行对比,以验证所提方法在结构保持、边界恢复等方

面的重建性能。

3. 1　 收敛性与鲁棒性分析

　 　 图 5(a)给出了训练阶段的收敛曲线。 从图 5 中可

以看出,生成器总损失以及前向、逆向循环损失在训练初

期均快速下降,随后逐步进入平稳收敛阶段,表明由物理

循环一致性构成的自监督目标函数能够为网络提供稳定

而有效的优化方向。 正向循环从图像域约束重建结果保

持原始电导率分布信息,逆向循环从测量域约束重建结

果满足边界电压的一致性,两类损失共同约束了可行解

空间,整个训练过程中未出现明显的震荡发散现象,仅在

引入判别器后,总损失出现小幅度的波动,经过约 25 轮

次的优化,损失又继续稳定下降。 此外,由损失曲线可以

看出,未出现过拟合或者欠拟合的现象。
进一步结合图 5(b)中的验证指标变化可见,随着训

练推进,相关系数(correlation
 

coefficient,CC)与结构相似

度( structural
 

similarity
 

index,SSIM) 整体呈上升趋势,而
均方根误差(root

 

mean
 

square
 

error,RMSE)持续下降并在

后期趋于稳定。 这说明网络不仅能够在测量域拟合边界

电压,而且能够学习到相对于前向模型的电压测量值到

电导率图像的非线性映射,并且逐步恢复更合理的空间

结构。 尤其是 SSIM 的持续提升表明,模型对轮廓与局部

结构的细节重建能力得到增强。

图 5　 训练时的收敛曲线与评价指标曲线

Fig. 5　 Loss
 

and
 

evaluation
 

curves
 

during
 

training

为进一步评估模型的抗噪性能,本文在测试集原始

电压上按不同比例加入高斯噪声。 噪声标准差按单个通

道最大绝对电压值的固定比例设定,更接近实际 EIT 测

量中不同样本受扰动的情形。 在 0% ~ 10% 的噪声区间

内进行图像重建,计算了测试集中每个样本的 CC、RMSE
和 SSIM,定量指标的均值及结果分布如图 6 所示。

从图 6 中可以看出,随着噪声水平增加,CC 和 SSIM
总体呈下降趋势,RMSE 逐步升高,这是测量信噪比降低

后不可避免的结果。 尽管噪声对深度学习方法的影响较
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图 6　 不同噪声下的定量评估

Fig. 6　 Quantitative
 

evaluation
 

under
 

different
 

noise
 

levels

大,但需要指出的是,大多数 EIT 系统的信噪比( signal-
to-noise

 

ratio,SNR)均高于 50
 

dB。 图 6 中 3 项指标的变

化曲线整体变化地较为平缓,未出现突变式退化,说明所

提方法对中等强度噪声具有较好的稳健性。 逆向循环一

致性限制了重建图像在测量域中的一致性使得重建图像

不会出现大的偏差,而正向循环和边界一致性损失则抑

制了噪声引起的局部伪影,使得模型在噪声存在时仍能

保持主要重建目标的位置与轮廓信息。
3. 2　 不同精度前向物理模型对比

　 　 前向物理模型的精度直接影响循环一致性约束的有

效性。 若前向模型精度过低,则电压映射误差会被直接

引入训练过程;若前向模型过于精细,虽然能够提升映射

精度,但会显著增加训练与推理开销。 因此,本节基于正

问题对测量域离散化并划分不同分辨率的网格,比较了

不同网格划分下构建的线性前向模型在电压映射精度与

计算开销上的差异,包括 16×16、32×32、64×64、128×128
和 256×256 这 5 种分辨率。

通过前向模型计算了如图 7(a)所示电导率分布对应

的电压序列并进行归一化,以有限元模型生成的电压测量

值为基准,在图中给出了不同分辨率模型的残差。 可以看

出,前向模型分辨率较低时,其电压映射残差在各测量通

道上较为明显,尤其在电压变化较剧烈的区段,残差幅值

更大。 随着网格分辨率提高,残差整体呈下降趋势,说明

更精细的离散模型能够更充分地刻画电导率分布变化对

边界电压的影响。 图 7(b)进一步给出了 16×16 与 64×64

两种前向模型的映射电压对比。 将有限元生成的电压与

前向映射得到的电压值进行最大值归一化。 可以看到,
16×16 模型能够大致拟合 FEM 生成的电压值,但在若干测

量通道上存在偏差。 相比之下,64×64 模型的映射曲线与

FEM 的参考结果更加接近,且整体趋势保持更好。

图 7　 不同分辨率前向模型映射精度对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

mapping
 

accuracy
 

of
 

forward
 

models
 

with
 

different
 

resolutions

此外,表 1 给出了不同分辨率前向模型的电压映射

误差和时间。 随着前向模型分辨率从 16×16 提高到 64×
64,平均相对误差由 0. 499 显著降至 0. 130,分别较 16×
16 和 32×32 模型降低 73. 95%和 45. 15% ,说明过低分辨

率的前向模型难以准确描述边界电压与像素电导率之间

的映射关系。 进一步将分辨率提升至 128×128 和 256×
256 时,平均相对误差进一步下降,但改进幅度分别仅为

11. 54%和 13. 08% ,而前向计算时间却增至 64×64 模型

的 3. 96 倍和 13. 38 倍。 综合考虑映射精度和计算代价,
64×64 前向模型已经取得较优平衡,因此被选作本文训

练与重建阶段的前向物理模型。

表 1　 不同分辨率前向模型的电压映射误差和时间

Table
 

1　 Voltage
 

mapping
 

error
 

and
 

time
 

of
 

forward
 

models
 

with
 

different
 

resolutions

像素数 平均相对误差 前向计算时间 / s

16×16 0. 499 0. 000
 

285

32×32 0. 237 0. 000
 

695

64×64 0. 130 0. 001
 

300

128×128 0. 115 0. 005
 

150

256×256 0. 113 0. 017
 

400
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　 　 此外,为评估模型复杂度与运行效率,对本文方法进

行了参数量、浮点运算量及训练重建时间统计。 结果表

明,模型完整训练耗时为 1. 03
 

h,生成器 G2 的参数量为

67. 3 万,前向推理计算量为 1. 205 十亿次浮点运算( giga
 

floating-point
 

operations,GFLOPs)。 在重复 200 次测试的

条件下,平均单次推理时间为 3. 802 3±0. 88
 

ms。 所提方

法在保持较低参数规模的同时,具有较高的推理效率。
3. 3　 仿真数据下的图像重建结果

　 　 本文首先在仿真数据集上比较各方法的重建性能。
选择 GREIT ( Graz

 

consensus
 

reconstruction
 

algorithm
 

for
 

electrical
 

impedance
 

tomography )、 SR ( sparse
 

reconstruc-
tion)、 Deep

 

D-bar、 SCNN ( supervised
 

convolutional
 

neural
 

network)和 CDiffusion 方法作为对比方法,其中 GREIT 为

经典的电阻抗成像方法[26] ,SR 为基于 L1 范数的稀疏重

建方法[27] ,Deep
 

D-bar 为细化 D-bar 初始重建的深度学

习方法[13] ,SCNN 是基于配对样本训练的监督学习卷

积神经网络方法[28] ,CDiffusion 为参考 Shi 等[19] 工作的

基于扩散先验与数据一致性优化的自监督方法。 对于

重建 的 图 像, 通 常 采 用 CC、 RMSE 和 SSIM 进 行 评

价[29] 。 CC 反映重建图像与真实图像的整体相关程度,
RMSE 表征像素级幅值的误差,SSIM 则更强调结构与

局部细节与真值的一致性。 3 项指标分别侧重相关性、
强度误差和结构保持,从 3 个角度对 EIT 重建结果综合

评估。 为体现不同成像难度下的性能,测试集按目标

数量划分为 3 组,记为测试集 1(test
 

dataset
 

1,
 

TeD1)、测
试集 2( test

 

dataset
 

2,
 

TeD2) 和测试集 3( test
 

dataset
 

3,
 

TeD3),分别对应单目标、双目标和三目标场景。 随着目

标数量增加以及矩形、三角形等目标比例提高,TeD3 的

重建难度明显高于 TeD1。 图 8 给出了 6 个典型样本的

重建结果,第 1 列是样本的真值,每个方法下左侧为重建

图像、右侧为误差图。
可以看出,GREIT 方法能够恢复目标的大致位置,但

目标明显模糊;SR 方法在稀疏场景下可突出目标区域,
　 　 　 　

图 8　 仿真数据上的图像重建结果

Fig. 8　 Image
 

reconstruction
 

results
 

on
 

simulated
 

data

但在多目标条件下容易出现尺寸偏差和局部变形。 深度

学习方法能够学习到图像的特征,重建质量有所改善。
Deep

 

D-bar 和 SCNN 改善了成像清晰度,但在一些尖锐

边界和相邻多目标场景下存在边缘平滑现象;CDiffusion
重建的异常区域幅值变化明显,与真值差异大。 相比之

下,所提方法在目标定位、边界完整性和多目标恢复方面

表现更均衡,尤其对于矩形、三角形等高曲率边界目标,
仍能保持较好的形状保真度。

表 2 给出了 3 组测试集上的定量评价结果(表头中

的箭头“↑”和“ ↓”分别表示指标越大越好和指标越小

越好)。 对于 TeD1, 所提方法的 RMSE 为 0. 073, 与

SCNN 并列最低,同时 SSIM 达到 0. 871,为该组最高,说
明在单目标场景下所提方法在保持较低误差的同时,更
好地恢复结构细节。 对于 TeD2 和 TeD3,所提方法的 CC
和 RMSE 虽略低于 SCNN,但 SSIM 分别达到 0. 814 和

0. 752,均为各方法最高,表明在多目标和复杂几何形状

条件下,所提方法在轮廓连续性、目标辨识和局部结构保

持方面更具优势。 从定量评价可以看出 SCNN 方法的重

建性能较好,然而需要注意的是,这类基于监督学习的方

法严重依赖于训练数据,在 EIT 应用场景在难以获取标

签数据,实际中泛化性能较弱。

表 2　 仿真数据集重建图像的定量评价

Table
 

2　 Quantitative
 

evaluation
 

of
 

reconstructed
 

images
 

from
 

simulated
 

datasets

方法 有无监督
TeD1 TeD2 TeD3

CC↑ RMSE↓ SSIM↑ CC↑ RMSE↓ SSIM↑ CC↑ RMSE↓ SSIM↑

TK 无监督 0. 880 0. 139 0. 642 0. 814 0. 147 0. 546 0. 827 0. 171 0. 472

SR 无监督 0. 888 0. 143 0. 783 0. 838 0. 148 0. 705 0. 792 0. 188 0. 611

Deep
 

D-bar 有监督 0. 920 0. 092 0. 844 0. 899 0. 108 0. 794 0. 892 0. 127 0. 743

SCNN 有监督 0. 959 0. 073 0. 822 0. 923 0. 093 0. 774 0. 917 0. 113 0. 738

CDiffusion 自监督 0. 915 0. 104 0. 790 0. 895 0. 109 0. 735 0. 881 0. 131 0. 655

所提方法 自监督 0. 952 0. 073 0. 871 0. 913 0. 099 0. 814 0. 894 0. 126 0. 752
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　 　 从 3 组数据的平均结果看,所提方法的平均 SSIM 为

0. 812,而平均 RMSE 为 0. 099,低于 CDiffusion 和 Deep
 

D-bar。 综合可视化结果与定量评价可以认为,所提自监

督方法取得了较高的图像重建精度,达到了和监督学习

方法可比的性能。
3. 4　 物理模体实验的图像重建结果

　 　 真实系统中存在电极接触阻抗、边界建模误差以及

更加复杂噪声等,为进一步考察模型的性能,本文在 16
电极盐水槽及物理模体实验平台上,对所提方法与各基

线方法对比验证。 图 9(a)给出了 6 个实验样本,将制备

的不同电导率及形状的琼脂棒作为重建目标放置在盐水

槽中,根据槽底定位板确定目标位置,进而生成相应图像

真值数据用于计算性能指标。

图 9　 实验数据上的图像重建结果

Fig. 9　 Reconstruction
 

results
 

based
 

on
 

experimental
 

data

图 9(b)为重建的图像,可以看出传统 GREIT 在多

数样本中仍能定位异常的大致区域,但边界扩散较为明

显;SR 对噪声和模型误差影响更敏感,部分重建的样本

出现形状变形。 基于监督学习的方法在仿真数据集上进

行训练,然后基于少量真实数据进行微调。 Deep
 

D-bar
和 SCNN 在成像目标的清晰度上优于传统方法,但在目

标靠 近 边 界 或 多 个 目 标 相 邻 时 仍 存 在 尺 寸 偏 差;
CDiffusion 在部分样本上能够恢复主要异常区域,但不同

样本间波动较大。 相比之下,所提方法实现了更接近真

实分布的重建结果,目标位置、相对尺寸关系以及电导率

变化值均更准确,从重建图像来看实现更好的结果。
表 3、4 和 5 给出了实验数据的定量评估结果。 所提

方法在 6 个样本上取得最高 CC 和最低 RMSE,同时 SSIM
也均为各方法最高,说明该方法不仅在像素强度层面更

接近真实分布,而且在结构保持方面达到了更好的性能。
具体而言,所提方法的平均 CC、RMSE 和 SSIM 分别为

0. 902 5、0. 113 和 0. 789 2;相较平均表现最优的基线

Deep
 

D-bar,其平均 CC 提高 0. 043,RMSE 降低 0. 027,
SSIM 提高 0. 037 7。 特别是在案例 8、9 和 11 的重建中,
所提方法的优势更加明显。 以上说明所提方法在实验场

景中相较于基线对比方法取得了最优结果。

表 3　 实验数据重建图像的相关系数
Table

 

3　 CC
 

of
 

reconstructed
 

images
 

from
 

experimental
 

data

方法 案例 7 案例 8 案例 9 案例 10 案例 11 案例 12

TK 0. 873 0. 893 0. 764 0. 876 0. 864 0. 850

SR 0. 731 0. 871 0. 696 0. 832 0. 730 0. 735

Deep
 

D-bar 0. 900 0. 871 0. 774 0. 867 0. 881 0. 864

SCNN 0. 898 0. 876 0. 788 0. 870 0. 761 0. 798

CDiffusion 0. 879 0. 623 0. 809 0. 867 0. 783 0. 824

所提方法 0. 933 0. 927 0. 869 0. 897 0. 902 0. 887

表 4　 实验数据重建图像的均方根误差
Table

 

4　 RMSE
 

of
 

reconstructed
 

images
 

from
 

experimental
 

data

方法 案例 7 案例 8 案例 9 案例 10 案例 11 案例 12

TK 0. 124 0. 100 0. 178 0. 121 0. 179 0. 188

SR 0. 174 0. 121 0. 204 0. 157 0. 249 0. 253

Deep
 

D-bar 0. 108 0. 106 0. 172 0. 126 0. 151 0. 177

SCNN 0. 106 0. 105 0. 165 0. 112 0. 228 0. 204

CDiffusion 0. 101 0. 185 0. 151 0. 124 0. 203 0. 188

所提方法 0. 087 0. 072 0. 136 0. 104 0. 127 0. 152

表 5　 实验数据重建图像的结构相似度
Table

 

5　 SSIM
 

of
 

reconstructed
 

images
 

from
 

experimental
 

data

方法 案例 7 案例 8 案例 9 案例 10 案例 11 案例 12

TK 0. 439 0. 655 0. 415 0. 630 0. 424 0. 419

SR 0. 692 0. 796 0. 651 0. 670 0. 540 0. 515

Deep
 

D-bar 0. 823 0. 826 0. 679 0. 778 0. 728 0. 675

SCNN 0. 799 0. 809 0. 615 0. 759 0. 592 0. 587

CDiffusion 0. 701 0. 664 0. 669 0. 635 0. 567 0. 550

所提方法 0. 861 0. 879 0. 716 0. 804 0. 759 0. 716
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4　 结　 　 论

　 　 本文针对电阻抗成像中重建质量差、深度学习方法

依赖标签数据等问题,提出了一种基于物理循环一致性

与坐标条件表示的自监督学习电阻抗成像方法。 该方法

以一阶物理前向模型为基础,在测量域与图像域之间分

别构建正向循环和逆向循环,从而在无配对标签条件下

实现逆映射网络的训练。 同时,设计了融合局部卷积特

征、全局电压变量和坐标位置编码的坐标条件解码网络,
以增强对电导率场连续空间结构的表达能力,并通过边

界一致性约束和对抗学习进一步改善目标轮廓恢复能

力。 仿真和物理模体实验结果表明,所提方法在无配对

训练条件下在目标定位、目标辨识以及整体结构恢复方

面均表现出较好的性能,与经典数值求解方法及基于生

成模型的方法相比,所提方法在取得了更优的定量评价

结果,达到了和监督学习方法相当的性能。 此外,线性前

向模型的训练和推理兼顾了物理一致性与计算效率,使
得该方法在参数规模和重建速度方面具有一定工程应用

潜力。
然而需要指出的是,受逆问题欠定性和前向模型

近似能力的限制,当前方法对尖角边界的恢复仍存在

一定不足。 后续工作将围绕以下 3 个方向展开:1) 引

入可微分的非线性前向模型,以进一步提高物理建模

精度;2)结合生成模型的先验信息,增强对复杂几何目

标的重建能力;3)开展更大规模实验验证,进一步提升

方法在工业检测与生物医学成像场景中的泛化性和实

用性。
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