
第 40 卷第 3 期                           电  子  与  信  息  学  报                                 Vol.40No.3 

2018 年 3 月                     Journal of Electronics & Information Technology                          Mar. 2018 

 

基于块稀疏的电阻抗成像算法 

王  琦①②    张鹏程
①②    汪剑鸣

*①②    李秀艳
①②    连志杰

①②    陈庆良
③ 

陈彤云
③    陈晓静

①②    贺  静①②    段晓杰
①②    王化祥

④ 
 
①
(天津工业大学电子与信息工程学院 天津 300387)  

②
(天津市光电检测技术与系统重点实验室  天津  300387) 

 
③
(天津市胸科医院 天津 300000) 

 
④
(天津大学电气与自动化工程学院  天津  300072) 

摘  要：该文提出一种基于自适应块稀疏字典学习的电阻抗图像重建算法，构建了分块稀疏字典，较好地保留了重

建图像的细节信息；同时，将字典学习与图像重建交替进行，并将迭代重建的中间结果作为稀疏字典的训练样本，

有效提高了字典学习效果。数值仿真与实验重建结果表明，新方法对电阻抗成像系统测量噪声具有较好的鲁棒性，

能准确重构电导率分布图像，特别是对突变细节的准确恢复。 
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Abstract: An electrical impedance image reconstruction algorithm based on adaptive block-sparse dictionary is 

proposed. A block-sparse dictionary is constructed creatively, which preferably preserves the details of 

reconstructed images. Meanwhile, the sparsifying dictionary optimization and image reconstruction are performed 

alternately, and the intermediate result of the iterative reconstruction is used as the training sample of the sparse 

dictionary, which can effectively improve the learning effect of the dictionary. The numerical simulation and 

experiment results show that the patch-based sparsity method for measure noise has excellent robustness and can 

accurately reconstruct the conductivity distribution image, especially the precise details of mutation.   

Key words: Electrical impedance tomography; Image reconstruction; Sparse representation; Dictionary learning  

1  引言  
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Tomography, EIT)技术通过在被测物体边界施加激

励电流并测量边界的电压值来重建被测物体电特性

参数分布图像[1]。由于 EIT 成像问题是一个非线性

问题，且具有病态性和欠定性，重建图像质量极易

受到测量噪声的影响。因此从测量数据中挖掘有效

信息，进一步提高成像质量具有重要意义。由于压

缩感知理论的提出，近年来稀疏重建问题得到了极

大关注[2]，如 L1 重建算法等。所谓稀疏重建，是在

满足测量条件下获得信号 稀疏的表示。该方法可

有效降低重建图像的噪声和伪影，并具有保边缘 
性[3]。但 EIT 图像本身并不能保证稀疏性，因此直
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接使用稀疏重建方法存在一定困难，需要对图像进

行稀疏转化。有效地选择稀疏字典是准确进行 EIT
稀疏重建的关键。稀疏字典是由标准正交基组成的

过完备字典，传统方法一般选则固定字典，如离散

余弦变换(DCT)[4]、小波(Wavelets)[5]、曲线波变换

(Curvelet)[6]、轮廓波(Contourlets)[7]字典等作为稀疏

字典 [8 10]− 。该方法计算简单，可实现较快速的求解

方案。但是在稀疏表示过程中一些细节信息被忽略，

影响了图像质量。 
由于自适应字典可以学习特定图像的特征，因

此可以更好地对图像进行稀疏表示。分块稀疏化将

1 幅图像分解为多个重叠的图像块进行稀疏字典的

训练。由分块图像稀疏化代替全局图像稀疏化[11]可

有效捕捉局部图像特征；利用重叠分块方法可产生

均化效应，有效减小噪声。因此，基于分块稀疏的

自适应字典有望使 EIT 成像在不牺牲分辨率的前提

下去除图像的噪声与混叠，提高成像质量[12]。 
本文提出了一种基于自适应块稀疏的 EIT 图像

重建方法。将稀疏字典学习与图像重建交替进行，

并将迭代重建的中间结果作为稀疏字典的训练样

本，有效提高了字典学习效果。 

2  背景和相关工作 

2.1 EIT 图像重建的基本原理 
借助物理建模和有限元离散化，EIT 的确定性

观测模型可以写成 
( ; ) ( )U R= =V I Iσ σ            (1) 

其中， ( ; )U Iσ 是电导率分布σ以及激励电流 I到边

界电压向量V的正向模型映射， ( )R σ 是σ到电阻抗

的映射。 
EIT 逆问题即 EIT 图像重建过程，如果与空场

相比物场的电导率的变化很小，通过线性化式(2)，
逆问题可获得足够精度的解。 

( )0U ′= =U Jδ σ δσ δσ           (2) 

其中， 1n×∈Rδσ 是物场相对于空场的电导率变化

值，n 是重建图像的像素数， 1m×∈U Rδ 是由σ的改

变而造成的边界电压的变化值，m 是独立电压测量

值的数目，在本文中，16 电极 EIT 系统可以得到

208 个测量数据，即 208m = ，重建的图像具有 812
个像素，即 812n = 。 m n×∈J R 是一个雅可比矩阵，

是电压对电导率的偏导数。 
2.2 基于字典学习的 EIT 图像稀疏分块方法 

本文构建基于 0l 范数模型，实现 EIT 图像的稀

疏字典学习，如式(3)所示。 
2

0 02
min ,   s.t. T− ≤
D

Dδσ α α        (3) 

其中， 0T 为稀疏等级，α为稀疏系数。该模型运用

稀疏表示拟合图像与真实图像之间的误差 小化，

实现稀疏约束。 
由于块稀疏字典可以有效保留图像的细节信

息，本文构建了 EIT 稀疏成像分块字典。为了获得

自适应分块字典，EIT 重建图像分解为固定大小的

图像块。考虑每个图像块的像素数为 L，定义图像

块分解算子 L n
i

×∈P R ，则第 i 个图像分块 L
i ∈Rδσ

表示为 i i= Pδσ δσ，于是式(3)中的字典学习问题就

被转换成 
2

02 0, 
min ,    s.t.   i i i

i

T i
Γ

− ≤ ∀∑
D

P Dδσ α α   (4) 

其中， { }i i
Γ = α 表示所有图像块稀疏表示的集合。 

图像分块方法会随着图像轮廓形状的变化而发

生变化，考虑到成像区域形状的不规则性，本文提

出一种适用于不同图像形状的块分解方法，采用重

叠分块方法，利用均化效应进一步减少图像伪影，

引入重叠步长 R 表示相邻图像块中对应像素之间的

距离，本文 R 值设为 1。 
在稀疏分块方法中，电导率分布图像是由求得

的向量 δσ 根据每个像素的位置重新排列形成的 2
维图像。将该图像分块，每个图像块大小为 L  

L× 。为解决不规则形状图像分块问题，本文提出

零填充方法。该方法分为以下 5 步(见图 1)。 
(1)确定被测物场(即重建图像边界)X 轴与 Y 轴

大长度(用像素数表示)，例如，X 轴的 大长度 

是 maxxn , Y 轴 大长度是 maxyn ； 

(2)构造一个大小为 max maxx yn n× 的方形区域，

则重建图像包含在方形区域内部； 

(3)方形区域中，属于被测物场的像素标注为 1，
其他部分标注为 0； 

(4)大小为 L L× 的方形块以重叠步长 R 遍

历整个方形区域，为方形区域分块； 

(5)对于所有的分块，如果分块的每个像素都标

记为 1，说明该分块在被测物场内部，为有效分块。

如果分块中有至少 1 像素被标注为 0，那么它是无

效的。这样可将被测物场，即重建图像进行有效分

块。 

3  基于块稀疏的 EIT 成像数学模型 

3.1 模型构建 

基于块稀疏的电阻抗成像数学模型需要满足 3

个条件：(1)该模型能够使重建图像中的图像块基于

自适应字典稀疏化；(2)通过对该模型求解可获得与

测量数据相匹配的准确的重建图像；(3)该模型可有

效消除 EIT 重建图像经常出现的伪影，提高成像质

量。由此构建基于块稀疏的电阻抗成像数学模型。 
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图 1  EIT 图像分块方法原理 
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式(5)中的第1项用于评价重建图像基于字典D进行

分块稀疏近似的质量，第 2 项用于评价重建图像保

真度。分块稀疏约束与式(4)表示的字典学习相同，

ν 是权重参数，它的选择与测量噪声有关，这使得

数学模型对噪声具有更好的鲁棒性。式(5)假定已知

测量系统的噪声水平，当系统噪声水平未知时，可

通过观测或估计方法获得系统噪声水平。 
3.2 模型求解 

本文采用交替 小化法对式(5)进行求解，该方

法总体分为两步：(1)自适应块稀疏字典学习；(2)
重建图像更新。以下将讨论算法的具体步骤。 
3.2.1 稀疏字典学习  电导率分布向量(即重建图像

向量) δσ固定不变，块稀疏字典与稀疏系数同时更

新。即化简式(5)为式(6) 
2

2, ,

02 0

min

s.t.   1  ,    ,

i i
i

k ik T i j

Γ
⎫⎪− ⎪⎪⎪⎬⎪⎪= ∀ ≤ ∀ ⎪⎪⎭

∑
D

P D

d

δσ
δσ α

α
    (6) 

式(6)采用 K-SVD 算法进行字典学习，对所有图像

块进行稀疏编码，求解 iα 。选择离散余弦变换矩阵

初始化块稀疏字典 0D 。在字典学习的过程中，保证

字典每一列均为单位向量，以避免缩放尺度不一致。 
3.2.2 重建图像更新  固定字典以及对应的稀疏系

数，更新重建电导率分布向量δσ以满足成像物理意

义，此时式(5)转化为式(7) 
2 2

22
min i i

ij

ν− + −∑ P D J U
δσ

δσ α δσ δ     (7) 

式(7)为 小二乘问题，可得到解析解。式(7)可转化

为 
T

T T T
i i

i
i i

i

ν ν
β

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟+ = +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∑
∑

P D
P P J J J U

α
δσ δ  (8) 

其中， T
i i

i

β∑P Dα 项表示重叠分块均化结果，根

据本文的图像分块方法，参数β 满足 
T

i i P
i

β=∑P P I               (9) 

其中， L L
P

×∈I R 是一个单位矩阵。当分块重叠步长

1R = 时， nβ = 。直接求解式(8)需对一个n n× 矩

阵求逆，计算量较大。本文使用舒尔共轭梯度法

(Schur Conjugate Gradient, Schur CG)算法来加速

计算[13]。具体求解算法如表 1 所示。 

3.3  3 种方法的时间复杂度估计 
通过查阅文献[15]计算了 3 种算法的一次迭代 

表 1 使用块稀疏算法重建 EIT 图像步骤 

算法  块稀疏算法重建 EIT 图像 

输入： 0Uδ - EIT 测量电压 

输出： δσ -重建电导率分布 

初始化： 0
T= = J Uδσ δσ δ  

L ：每个图像块尺寸 

        iP  ：图像块分解算子 

        D= 0D (离散余弦变换矩阵(DCT)) 

        iα =
0i

α =0 

迭代： 

(1)D和 iα 为块稀疏字典和稀疏系数，定义图像块大小 L  

和图像分块算子 iP ，依据式(6)，使用 K-SVD 方法，

交替求解并更新D和 iα ， 后得到式(6)中D和 iα 的

优解。 

(2)根据式(7)更新 δσ ：每个像素值是重叠图像分块对应像

素值取平均后的结果。 

式(7)转换为式(8)并通过 Schur CG 算法求解。 

(3) ←U Jδ δσ  

(4) 依 据 Uδ 和 0Uδ 更 新 Uδ 的 估 计 值 ： =Uδ

( )0(1/(1+ ))u u× + ×U Uδ δ ，其中 u 值根据经验选取。

(5)将更新后 Uδ 估计值代入式 (2)，基于共轭梯度法

(Conjugate Gradients, CG)算法[14]得到 δσ 的 终解。



第 3 期                           王  琦等： 基于块稀疏的电阻抗成像算法                                    679 

 

时间复杂度，列表如下表 2 所示，对于不同算法，

要求的迭代次数不同，CG 复杂度低，但是迭代次

数一般为 20~30 次；全局固定字典稀疏法与自适应

分块字典稀疏法，1,2次迭代即可满足EIT成像要求。 

表 2  3 种方法的计算量估计 

算法 计算量估计(时间复杂度) 

CG 22 4n n mn+ +  

全局固定字典 2 3 38 36 80n nK K n+ + +  

自适应分块字典 2 2 3

3 2

(8 4 32 )

    80 2 4

M L LK KL K

L n n mn

+ +

+ + + +
 

 
表 2 中，n 为重建图像像素点个数，m 为获得

的电压测量值个数，M 为图像分块数，L 为每个分

块所包含的像素个数，K 为稀疏度，在全局固定字

典中，为整幅图像对应的稀疏系数的非零个数，在

自适应分块字典中为每个分块对应的稀疏系数的非

零个数。  

4  数值仿真实验 

为了评估新算法的性能，对参数选择策略进行

了讨论。对模拟数据和实验数据进行分析。重建图

像的质量使用相对误差(Relative Error, RE)进行量

化。 
2 2* *

2 2
RE = −σ σ σ          (10) 

σ是计算得到的电导率向量， *σ 是仿真模型中的真

实值[6]。 

4.1 仿真数据 
在有无噪声两种情况下分别进行了仿真，从而

证明了该算法的性能。采用 COMSOL Multiphysics 
仿真软件获得仿真测量数据。在重建图像中，重建

的灰度值根据电导率的对比度进行归一化。为方便

比较，灰度值归一化至 1~3 范围内。 
为了测试新算法的性能，构建了 4 种电导率分

布模型用于测试，模型如图 2 所示。 
4.2 分块稀疏方法中不同分块尺寸的性能评估 

在分块稀疏方法中重建图像的质量随着分块尺

寸的变化而变化，在分块稀疏方法中应合理选取分

块尺寸以获得 优结果，如图 3 所示，在 3 种分块

尺寸中，7 7× 具有 小的 RE 和较好的边缘清晰度，

所以，本文中选用 7 7× 的分块来进行图像重建。 

4.3 参数评估 
基于图 2(a)中的电导率分布模型，在选择 7 7×

分块尺寸条件下，对算法参数设置的敏感性进行了

研究。不同参数的效果如图 4 所示。 

不同稀疏系数非零个数对应的 RE 如图 4(a)所
示，当稀疏系数非零个数在 3 到 5 之间时，可以获

得更好的图像质量。稀疏系数非零个数为 2 时因为

重建信息不足，损失了一部分信息，所以表现较差。

稀疏系数非零个数为 6 和 7 时，重建图像开始出现

混叠伪迹，因此降低了成像质量。 
重建图像误差随稀疏字典元素数目变化曲线如

图 4(b)所示。可见，对于 4.2 节中选择的尺寸为 7 7×
的稀疏分块，随着字典元素数的增加而 RE 变化很

小，意味着字典元素个数已经足够了，说明字典元 

 

图 2 模拟电导率分布 
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图 3 不同分块尺寸的分块稀疏方法的图像重建 

素数为 49 即可满足要求，并且具有较低的计算复杂

度。 

不同的正则化参数 ν 对图像重建相对误差的影

响如图 4(c)所示，表明 ν变化的大小对图像质量的

影响不大。 

5  实际数据的实验结果 

以人体肺部模型为对象，搭建了一个 EIT 系统，

进行两组实验对新算法进行测试。不同组织的电导

率如表 3 所示。 

表 3 不同组织的电导率 

组织 导电率 ( )1/( m)σ Ω ⋅  

心 0.25~100 

肺 0.042~0.138 

脊柱 0.006 

脂肪 0.037 

组织液 0.20~0.80 

5.1 琼脂和塑料棒的实验 
为了测试新方法对于被测域的电导率变化的灵

敏度，实验采用两个塑料棒和两个琼脂棒模拟肺部

组织。2 维成像区域使用内径 20 cmd = 的圆柱形容

器，装满高度为 10 cm 的盐水，4 个直径 1.5 cmd =

的圆形琼脂棒放置在成像区域内。根据表 3 所示的

心脏组织和肺组织的电导率，两个琼脂的电导率为
10.71 Sm− ，另外两个塑料棒的电导率为 10.24 Sm− 。

依据组织液的电导率，盐水的电导率为 10.42 Sm− 。

先采集一组测量数据，然后将 4 个塑料棒顺时针旋

转15°，获得另一组测量数据，基于新的测量数据的

重建图像如图 5(b)-图 5(d)所示。图 5 中被测域内的

实线和虚线圆分别是 4 个塑料棒旋转前和旋转后的

真实位置。基于分块稀疏方法的重建图像能很好的

反映塑料棒的移位，且重叠部分和位置误差 小，

它表明新方法对电导率的变化敏感，即通过图像的

分辨率可以充分的分析新方法。在成像速度方面，

采用处理器为 Intel(R)Core(TM)i5-3230M CPU的，

内存为 4G 的计算机成像，图 5(b)-图 5(d)中重建图

像所使用的算法的成像时间分别为 1.0404 s, 2.2552 
s 和 3.5783 s，可见自适应分块字典算法虽然可获得

佳的成像质量，但是以牺牲成像速度为代价。因

此该算法的计算速度还有待进一步提高。 

5.2 肺和心脏成像实验 
第 2 组实验采用琼脂模型进行肺部和心脏的

EIT 成像实验。在半径 30 cm 的圆形水槽中同一截

面上分布着 32 个电极，由琼脂组成的心脏和肺部模

型浸泡于盐水中。盐水的电导率是 10.424 Sm− ，琼

脂肺部模型的电导率是 10.240 Sm− ，琼脂心脏模型

的电导率是 10.705 Sm− ，实验环境如图 6(a)所示。

相邻电极电流激励模式的电流 大幅值为 0.2 mA，

本文方法和其他方法的重建图像如图 6(b)-图 6(d)
所示。式(10)中的 RE 也经过计算并显示在图 6(b)- 
图 6(d)的下方，从图中可以看出基于分块稀疏的方

法性能 好，能准确地从实验数据中恢复心脏和肺

的相对大小和位置，并且具有 小的伪迹。图 6(b)- 

 

图 4 参数的评估 
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图 5 基于旋转对象的重建图像 

 

图 6  2D 心脏和肺部成像实验的试验装置和重建结果 

图 6(d)中重建图像所使用的算法的成像速度分别为

0.9723 s, 2.2733 s 和 3.4977 s。 

图 6 中重建电导率轮廓线参数如图 7 所示，与

其他方法相比，本文方法可以更好地保留边缘清晰

度。 

6  结束语 

本文提出了一种基于稀疏表示的 EIT 成像方

法。基于分块的稀疏字典被用于 EIT 图像重建。对

全局固定字典稀疏、分块稀疏和传统 CG 3 种方法

进行了研究和比较。仿真和实验结果证明分块稀疏

方法可以得到 好的结果。 
因为测量数据的增加和计算复杂度，基于分块

的稀疏方法仍不能满足在线 3 维动态测量的要求。

近基于信号稀疏性提出的压缩感知(CS)理论，可

以在较少测量数据下获得满足要求的图像，在下一

步工作中，压缩感知理论将结合分块稀疏成像方法

应用于 3 维动态 EIT 成像系统。一方面， EIT 系

统的采样模式将根据压缩感知理论进行改进。为了

满足实时性能和重建精度的要求，需选取合适的采 
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图 7 图 6(b)-图 6(d)中重建图像上实线部分的电导率参数 

样矩阵和采样率。另一方面， 需要进一步优化分块

稀疏算法，简化计算过程，进一步提高算法的实时

性。 
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