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摘 要:针对提升现有逆散射成像算法精度的需求和抗噪声性能具有局限性的问题,本文提出了一种基于随机方差

缩减的子空间优化法与 M2Net深度网络融合的逆散射成像方法。该方法在优化的SOM框架下引入随机方差缩减梯

度法,通过使用两层循环结构,在每次迭代中随机抽取少量样本进行更新,以修正项来减少方差并提升计算效率。在

此基础上,构建了包含多尺度层的 M型残差块的U形嵌套模型 M2Net网络结构,并将初始重构结果作为输入数据用

于 M2Net的训练,实现对散射体结构的进一步高精度重构。该方法与传统方法相比,在结构相似性方面提升10%~
30%,在均方根误差方面降低5%~15%,表明所提出方法在抗噪性能方面表现优异,并能够实现高精度的图像重建。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

demand
 

for
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

existing
 

backscatter
 

imaging
 

algorithms
 

and
 

the
 

limitations
 

of
 

noise
 

resistance,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

inverse
 

scattering
 

imaging
 

method
 

based
 

on
 

the
 

integration
 

of
 

Subspace
 

Optimization
 

Method
 

with
 

Variance
 

Reduction
 

and
 

the
 

M2Net.
 

Within
 

the
 

optimized
 

SOM
 

framework,
 

the
 

Stochastic
 

Variance
 

Reduced
 

Gradient
 

method
 

is
 

introduced,
 

employing
 

a
 

two-layer
 

loop
 

structure
 

that
 

randomly
 

samples
 

a
 

small
 

subset
 

of
 

data
 

in
 

each
 

iteration
 

to
 

update
 

the
 

model,
 

thereby
 

reducing
 

variance
 

through
 

correction
 

terms
 

and
 

improving
 

computational
 

efficiency.
 

Building
 

upon
 

this,
 

a
 

U-shaped
 

nested
 

model
 

called
 

M2Net,
 

incorporating
 

M-
shaped

 

residual
 

blocks
 

with
 

multi-scale
 

layers,
 

is
 

constructed.
 

The
 

initial
 

reconstruction
 

results
 

are
 

used
 

as
 

input
 

data
 

for
 

the
 

deep
 

network
 

training
 

of
 

M2Net,
 

enabling
 

further
 

high-precision
 

reconstruction
 

of
 

the
 

scatterer
 

structure.
 

Compared
 

with
 

traditional
 

methods,
 

this
 

method
 

improves
 

structural
 

similarity
 

by
 

10%~30%
 

and
 

reduces
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

by
 

5%~15%,
 

indicating
 

excellent
 

noise
 

resistance
 

performance
 

and
 

the
 

ability
 

to
 

achieve
 

high-precision
 

image
 

reconstruction.
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0 引  言

  近年来,随着成像技术需求的增长,微波成像技术在医

疗成像[1]、无损检测[2]、油气探测[3]和目标识别[4]等领域得

到了广泛应用。该技术的核心在于解决电磁散射的逆散射

问题(inverse
 

scattering
 

problem,ISP),即通过测量散射场

数据与电磁场前向模型的结合,重建出目标区域的几何特

性和介电常数。然而,逆散射问题存在高度的非线性和病

态性[5],对求解的稳定性和精度提出了极高的要求,使得求

解过程面临诸多挑战。

传统解决逆散射问题的方法可以分为线性与非线性两

种。线性方法通过近似将逆问题转化成线性问题,比如一

阶波恩近似和利托夫近似[6]等,非线性则是通过迭代方法

来优化 求 解,典 型 的 包 括 变 形 波 恩 迭 代(distorted-born
 

iteration
 

method,
 

DBIM)[7]、对比源反演法(contrast
 

source
 

inversion,
 

CSI)[8]和 子 空 间 优 化(subspace
 

optimization
 

method,
 

SOM)[9]。这些方法成像精度较低且难以对复杂

散射体进行成像,同时无法处理高介电常数下的问题。
为了提高成像精度并解决病态问题,近年来基于传

统算法提出了多种改进方法[10-12]。Ye等[13]提出了一种
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基 于 子 空 间 的 变 形 波 恩 迭 代 法
 

(subspace-based
 

distorted-born
 

iteration
 

method,
 

S-DBIM),它 可 以 比

DBIM 更准确地估计电场,并且具有更快的收敛速度。
文献[14]在子空间划分模糊与确定部分的基础上,进一

步细分感兴趣域,计算主子域的感应电流。然后,以主

子域的感应电流作为初始解,重构整个散射体域,这提

高了重构精度并降低了计算解域的维数。此外,一种基

于快速傅里叶变换的双子空间优化方法(two
 

fold
 

SOM,

TSOM)[15]来解决电磁逆散射问题,实现了在高度非线

性条件下的逆散射成像。上述研究展现了通过优化传

统算法来提升成像效果的潜力,但也存在一些问题,如
在面对复杂散射体时仍然无法达到较好的成像精度,且
抗干扰能力还有待提升。在逆散射成像算法的综合性

能方面仍然需要深入研究。
由于基于传统算法的改进对提升成像精度的作用是有

限的,而卷积神经网络在图像分割领域表现极其突出[16-17],
因此将卷积神经网络与逆散射问题相结合[18-20]的研究也逐

渐成为该领域的热门方向。文献[21]借鉴了物理知情监督

残差学习的方案来模拟传统波恩迭代法的计算过程,提出

神经波恩迭代方法,进一步提升了重构散射体精度。Guo
等[22]将预测散射场的正向建模神经网络嵌入在反演神经

网络中,反演网络以迭代方式根据模拟数据和观测数据之

间的残差预测模型更新。所提出的反演网络可以实现超分

辨率重建,但其网络设计较为复杂。文献[23]提出了一种

迭代多尺度深度网络,通过在不同尺度的感兴趣域内构建

目标函数,并将目标函数分解成若干个优化子问题,以此求

解重构最优解,为目标实时重构提供了一个有效方案,但对

高度线性的复杂散射体重构仍存在局限性。文献[24]使用

变形波恩迭代方法重建大脑二维图像,并将这些图像作为

U-Net网络中的输入,提升了成像效果,但该方法在前端计

算上并没有进行相应的改进以更好地适配网络输入,缺乏

前端与网络输入之间的协同优化。上述方法在重构复杂散

射体或高噪声环境下的表现仍然有限。尽管可以提升重构

精度,但在面对高度非线性或复杂结构的散射体时,其性能

可能下降,容易出现重建不准确的情况。
针对以上问题,本文提出了一种基于随机方差缩减的

子空间优化方法与深度网络 M2Net融合的逆散射成像新

策略。该方法在优化框架中引入了随机方差缩减梯度法

(stochastic
 

variance
 

reduced
 

gradient,
 

SVRG),以替代传统

的共轭梯度法,从而显著提高了迭代效率与算法的稳定性。
初始重构结果通过SOM-SVRG方法获得,并作为输入用

于训练深度网络模型 M2Net。M2Net凭借其卓越的图像

分割能 力 进 一 步 提 升 了 散 射 体 重 构 的 精 度。通 过 在

Austria和 手 写 体 数 字 识 别 数 据 集 (modified
 

national
 

institute
 

of
 

standards
 

and
 

technology
 

database,
 

MNIST)等
数据集上的仿真实验,验证了所提出方法在逆散射成像方

面的优越性能与应用潜力。

1 逆散射成像理论与方法

1.1 逆散射成像模型和原理

  如图1所示,逆散射成像模型由均匀背景介质、散射体

与发射、接收天线组成。假设目标区域D的均匀背景介质

中存在一个非线性散射体,背景介质的介电常数为εb,磁

导率为μb,电导率为σb,而该散射体的形状、位置、相对介

电常数值εr 均未知。在二维横磁模式下,区域D外均匀交

替分布着同一频率的发射天线与接收天线,其中发射天线

的矢量位置是ri
q,阵元数为Ni,接收天线的矢量位置和阵

元数分别为rt
p、Nt。

图1 电磁逆散射模型图

Fig.1 Model
 

of
 

electromagnetic
 

inverse
 

scattering
 

problem

解决逆散射成像问题的核心在于:利用发射、接收天线

所获取的散射场数据Esca
p (rt

p)来计算未知散射体的介电常

数值εr。 根据无源麦克斯韦方程组及电流连续性方程,可
推出自由空间的波动方程:

▽×▽×E =jωμbσbE+k2
bE (1)

其中,ω 为角频率,介质波数kb =ω μbσb,▽代表哈

密顿算子,将式(1)与矢量格林函数结合,可得散射场数据

方程:

Esca
p (r)=k2

b∫D
G r,r'  χ r'  Etot

p r'  dr' (2)

其中,χ 为对比源函数,且矢量格林函数G r,r'  为:

G(r,r')= J-
▽×▽
k2
0

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ej
kb r-r'

4πr-r'
(3)

实际求解中将目标区域D划分为M 个网格,各位置为

rm,m =1,2,…,M。 定义Etot(rm)为入射到第m 个网格

的总场,Einc rm  为入射场,其满足离散偶极近似的自洽

方程为:

Etot rm  =Einc rm  +∑
n≠m

jkbη0G rm,rn  χEtot rn  ,

m =1,2,…,M (4)
其中,对比度函数χ= -i(k/η0)An[ε(rn)-1],An 为

rn 处的网格面积,η0 是自由空间阻抗,同时χn 与感应电流

Jd
p(rn)满足式(5)。

Jd
p rn  =χnEtot

p rn  ,n=1,2,…,M (5)
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为简 化 运 算,定 义 对 比 源 矩 阵 为 χn =diag(χ1,

χ2,…,χM),映射矩阵为G
=

D(m,n)=jkbη0G(rm,rn),感

应电流矩阵为J-d
p =[Jd

p r1  ,Jd
p r2  ,…,Jd

p rM  ],入射

场矩阵为E-inc
p rm  = [Einc

p (r1),Einc
p (r2),…,Einc

p rM  ]。
那么式(5)结合式(4)可以简化为:

J-d
p =χ-n· E-inc

p rm  +G
=

D(m,n)·J
-d
p  (6)

由式(2),离散后rt
p 处的散射场Esca

p (rt
p)可表示为:

Esca
p rt

p  =∑
M

m=1
jkbη0G rt

p,rm  χmEtot
p rm  (7)

同理,定义映射矩阵为G
=

s(p,m)=jkbη0G(rt
p,rn),散

射场矩阵为E-sca
p =[Esca

p rt
1  ,Esca

p rt
2  ,…,Esca

p rt
Ns

  ],则
式(7)可以简化为:

E-sca
p =G

=

s(p,m)·J
-d
p (8)

即逆散射模型的状态方程式(6)与数据方程式(8)。

1.2 SOM-SVRG(SS)优化方法

  子空间优化方法(SOM)采用奇异值分解G
=

s =U
=

·􀰑
=

·

V
=

H 来确定对比源的子空间,将对比源分解成确定部分和模

糊部分,即VH 中前L 个奇异值的分解向量组成信号子空

间V
=
+,后M-L 个向量组成噪声子空间V

=
-。 那么感应电

流J- 可以写作:

J-
=J-
++V

=
-·α- (9)

其中,J-
+是确定电流部分,而模糊电流部分需要通过

迭代优化参数α- 获得。SOM方法构建的目标函数为:

Minfα1,α2,…,αl,χ
=

  =

∑
Ni

p=1
=

E-sca
p - G

=

sJ
-+
p+G

=

sV
=
-·α-p  2

E-scap
2 +

A
=

·α-p-B
=
2

J-
+p

2  (10)

其中,为简化运算定义A
=

=V
=
--χ

=

·(G
=

D·V
=
-),B

=

=χ
=

·

(E-incp+G
=

D·J
-+)-J

-
+,G

=

D、G
=

s 分别是D域与S域的二维

矢量格林函数,下标p代表第p个发射天线对应相应参数。
传统SOM方法通过对该目标函数进行交替优化和共轭梯

度下降法,来更新α- 与对比度函数χ
=
两个参数。但是,该方

法在计算过程中可能会导致中心点的介电常数值激增,同
时共轭梯度法在每次迭代时都需要重新计算全局梯度,计
算代价较高。

因此,本文通过利用随机方差缩减法来降低计算成本,
并引入罚函数项来削弱计算后过高的介电常数值。SVRG
利用内外双循环结构[25],通过每隔若干次更新设置一个参

考点,然后在该处计算所有样本的平均梯度,得到平均梯度

值。在随后的迭代过程中,每一步的梯度估计值是由当前

点的梯度、参考点的梯度以及平均梯度共同计算得到。具

体而言,首先定义场误差方程δdat 式(11)和电流误差方程

δsta 式(12)。

δdat =E-scap- G
=

sJ
-+
p+G

=

sV
=
-·α-p  (11)

δsta =A
=

·α-p-B
=

(12)

初始化后,对于第i次外循环,计算目标函数对于α- 的

梯度:

gp,n =▽α-p
f=∑

Ni

p=1

G
=

s·V
=
-  H·δdat

p,i-1

Esca
p
2
2

+
A
=

H
i-1·δsta

p,i-1

J-+
p
2
2  
(13)

计算当前累积全梯度的均值
 

g-i =
1
i∑

i

v=1
gp,v,然后进

入内循环,对于第t 次内循环,随机抽取it ∈ (1,2,…,

Nt),通过式(14)来缩减迭代方差:

gt =gp,it - g~p,it -g-i  (14)

其中,gt 表示梯度修正后的无偏估计,g~p,it
表示该随

机样本中参考点的梯度值,g~p,it -g-i 是当前梯度偏差,git

是当前抽样点梯度,利用更新步长ηit
、gt 来更新参数α-p。

α-t =α-t-1+ηp,itρp,it
(15)

其 中,设 定 ρp,it = gt + (Re[(gt -g~p,it
)*gt]/

g~p,it‖
2)ρp,it-1

,且设定ηp,it = -
G
=

s·V
=
-  H·δdat

p,i-1

Esca
p
2 + 

(A
=

i-1·ρp,it
)H·δsta

p,i-1

J-+
p
2  /G

=

s·V
=
-ρp,it

2

Esca
p
2 +

A
=

i-1ρp,it
2

J-
+p

2  , 此

时结束内循环,并选取参考点并计算参考点梯度g~p,it
,同

时更新总场和对比度。改进后迭代过程如算法1所示。

算法1 SOM-SVRG迭代算法伪码

输入;对比源初值w0

  散射场数据Esca

  测量数据的索引i∈(1,2,…,N)
  随机抽取数据的索引ik∈(1,2,…,N)
输出:对比度函数:Xn

   1)计算格林函数GD,GS

   2)设置对比度初值χ
=

0 =0,α- =0,迭代次数i至0
   3)

 

while
 

F(α-,χ
=

n)<Ω
 

or
 

i<N
  步骤(1)求解当前目标函数全梯度值g-ip

  步骤(2)求解累积全梯度的均值

g
-
i =

1
i∑

i

v=1
gp,v

  步骤(3)

    for
 

t=0,1,2,…,N-1
 

do
    1.随机抽取it ∈ (1,2,…,Nt)

    2.利用全梯度均值修正估计梯度

       gt =gp,it - g~p,it -g
-
i  

    3.更新当前步长ηp,it

    4.更新系数值
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α-t =α-t-1+ηp,itρp,it

  end
 

for
  步骤(4)选取参考点

  步骤(5)更新总场E-tot
p,i =E

-inc
p,i+G

-
DJ

-
p,i

  更新对比度

χ
=

i = ∑
Ni

p=1

Etot*

p,i

‖J+
p‖
· J-

p,i

‖J+
p‖

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 / ∑

Ni

p=1

Etot*

p,i

‖J+
p‖
· Etot

p,i

‖J+
p‖

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

  步骤(6)i=i+1
   4)

 

end

1.3 M2Net网络模型

  实现准确的逆散射成像,需要有效集成图片中的局部

  

信息和全局信息。M-Net作为U-Net的改进版本[26],通过

引入多尺度的输入和输出层,进一步增强了模型对不同尺

度特征的敏感度。在损失函数的设计上,M-Net采用加权

均方差作为目标函数,从而更充分地利用多尺度特征,提升

图像分割能力。受 U2Net与 M-Net启发,本文所使用的

M2Net总体框架是一种以 M-Net为基础的嵌套结构,如
图2所示,通过嵌套 M-Net的方式提高网络的深度与复杂

性,从而提升模型对多尺度信息的捕捉和利用。而 M2Net
的每个小层级均沿用了类似 M-Net中的编码器-解码器结

构,以有效分离、处理和融合多层次的图像特征信息。
具体来说,M2Net模型的最外层是由编码器和解码器

块组成的9个独立的大U形结构,每个结构都填充有小的

M块,包括重复应用的多尺度输入输出层、多尺度编解码

  

图2 M2Net网络结构框架图

Fig.2 M2Net
 

network
 

architecture
 

framework
 

diagram

结构及残差连接,能在不降低分辨率的情况下提取多尺度

上下文信息。对于逆散射问题,介电常数分布描述了散射

体对周围背景的电磁特性差异,这要求网络模型具有精准

的特征提取能力,以得到正确的反演图形。因此在编码阶

段,En_1至En_5通过逐层增加卷积层的深度来扩大感受

野,捕捉全局和局 部 信 息 的 多 尺 度 特 征,在 解 码 阶 段,

M2Net与编码阶段对称,采用了逐步上采样、特征融合和

卷积的策略来逐渐还原特征图。而网络右侧的特征融合

模块将5个预测图加权求和:在En_5及De_1至De_4后

接入3×3卷积层与激活函数,生成6个侧向显著性预测

图,并由特征融合模块通过将6个侧向输出统一上采样以

输出高精度的成像结果。
在逆散射成像中,网络的编码器通过深层特征提取有

效捕获微弱散射信号的空间特征,解码器则通过多级特征

重建实现目标结构的精确恢复。该架构显著增强了系统

在低信噪比条件下的鲁棒性,其分层特征解耦机制为复杂

散射环境下的高精度定量成像提供了理论保障。

1)结构化剪枝

原始的U2Net通过使用扩张卷积以及过量的编解码

层来提升感知域捕捉更广泛的特征信息,但这同时会导致

特征信息的丢失并增加计算量,为了使网络更有效地处理

逆散射问题,本文对其进行结构化剪枝,将原始 U2Net的

扩张卷积以及11层的编解码层剪枝为9层编解码层,从而

降低了网络的复杂度和训练时间。

2)改进的 M型模块

与传统U2Net中的残差U型模块(residual
 

U-blocks,
 

RSU)相比,改进的 M 型模块通过增加多尺度输入层与多

尺度输出层,由多尺度输入输出层、多尺度编解码结构及

残差连接三部分组成:输入层提取局部特征;编解码结构

中左侧通过多级下采样捕获多尺度特征,右侧通过上采样

重建高分辨率特征;残差连接将输入特征与深层特征融

合,增强特征表达能力。

1.4 SS-M2Net算法实现

  基于上述方法,本文提出了一种基于SS-M2Net的新

型逆散射成像方法,图3是该算法的流程图,通过将改进

的SOM算法和 M2Net网络模型相结合,实现高效且高质

量的成像效果。具体而言,首先在散射场信息采集阶段,
采用交替方式环形排布发射和接收天线,利用足够长的散

射柱体以近似二维截面,将测量的散射场数据输入算法进

行处理。然后,在优化的SOM框架下,引入随机方差缩减

梯度下降算法替代传统的共轭梯度法,从而显著提升迭代

更新过程的效率和收敛性能。最后,将通过SVRG算法获
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得的初始重构解作为深度网络模型M2Net的输入,通过对

M2Net的训练和优化,进一步提升成像质量。该方法成功

实现了高精度的逆散射成像目标。

图3 SS-M2Net流程图

Fig.3 SS-M2Net
 

flowchart

2 实验结果分析

2.1 SS-M2Net的准确性

  本节将展示一些成像结果以评估SS-M2Net方法的成

像准确性,在实验中,设定共有16根发射天线和32根接收

天线,其均匀交替的分布在区域D外的一个半径为2m的

中心圆上。工作频率设定为400
 

MHz~3
 

GHz,以克服色

散效应,满足不同散射体所需的最佳成像频率。实验将区

  

域D离散为32×32或64×64的网格,并以32×16的多稳

态响应矩阵的形式记录在前向模型中生成的散射场数据。
本 文 选 取 运 用 SOM、SOM-SVRG、BPS、SS-UNet、SS-
M2Net进行反演成像。同时为了使散射场数据更加贴近

实际测量效果,向该矩阵加入相应水平的加性高斯白噪

声,本小节所有成像结果均加入5%的高斯白噪声。
对于类圆柱截面型散射体,假设散射体在1

 

m×1
 

m
的目标区域内,其具体位置与介电常数值均未知,设定背

景介质为1。网络部分则采用圆柱截面数据集,其散射体

位置随机生成,介电常数值选取1.2~1.8的随机值,其
中选取700张图像用于训练网络模型,200张用于验证,

100张用于测试。仿真测试结果如图4所示,实例一的

Austria散射体由两个圆柱体截面和一个圆环截面构成,
用于检验各方法在较复杂散射体重建中的性能表现。结

果表明,SS-M2Net在复杂散射体的重建上保持了相对稳

定的成像效果,其余方法并不能很好完成复杂散射体的

重建。实例二则采用了不规则的手写圆环以测验网络对

异常图片的成像性能,SS-M2Net仍然有较好的成像结

果。在实例三中,SOM、SOM-SVRG、BPS对单一圆截面

中心成像存在失真,而SS-M2Net则展现了更好的成像性

能。实例四是模拟脑部血块的简易散射体,同时将介电

常数值提升至4,进一步提升散射体复杂程度,此时对照

组方法的成像结果仅能勉强体现散射体位置,对散射体

形状和介电常数值的反演都难以完成,而SS-M2Net在该

场景中表现出较高的重建精度,能够准确地恢复散射体

的介电常数和形状。
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图4 圆柱截面、类脑数据集重构对比图

Fig.4 Reconstruction
 

result
 

of
 

cylindrical
 

cross-section

  为了进一步检验SS-M2Net对提升成像精度具有普遍

性,本文继续采用印刷类散射体和 MNIST手写数据集做

验证。其中,印刷类字母数据集是在64×64分辨率的矩阵

方格内,随机生成1
 

000张有两个不同字母的图像,其位置

随机且不重叠,介电常数值相同且选取1.2~1.8的随机

值。如图5所示,实例五采取了印刷字母数据集,相较于

实例一~四,该实例更着重于各方法对图形边界的成像能

力,成像结果表明SS-M2Net对边界具有较好的分辨能力。
实例六为 MNIST数据集,本实例网络选取了700个样本

用于训练,200个样本验证,100个样本测试。实例七、八
为EMNIST数据集,在实例六的基础上进一步提升成像难

度,SS-M2Net也取得了良好的成像结果。在定量分析方

面,表1和表2列出了5种方法在成像中的结构相似性指

数(structural
 

similarity
 

index,
 

SSIM)和均方根误差(root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)的对比结果。其中,结构相似

性定义为:

SSIM=
2μŷμy +C1  2σ

ŷy
+C2  

μ2

ŷ
+μ2

y +C1  σ2
ŷ
+σ2y +C2  ×

100%

(16)
其中,ŷ、y 分别表示原始图像和成像结果,μŷ

、σ
ŷ
、σ

ŷy

分别表示图像像素的均值、标准差和协方差。
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图5 印刷字母、MNIST重构结果对比图

Fig.5 Reconstruction
 

result
 

of
 

letter
 

and
 

MNIST

表1 圆柱截面、类脑数据集重构的SSIM和RMSE
Table

 

1 SSIM
 

and
 

RMSE
 

for
 

reconstruction
 

of
 

cylindrical
 

cross-section %

成像方法
实例一 实例二 实例三 实例四

SSIM RMSE SSIM RMSE SSIM RMSE SSIM RMSE
SOM 60 14 68 8.2 72 11.0 41 45

SOM-SVRG 70 15 77 5.5 81 8.1 50 39
BPS 74 16 70 9.0 78 9.0 53 61

SS-UNet 80 13 85 4.3 93 3.5 61 35
SS-M2Net 86 11 93 3.7 97 2.9 70 30

表2 字母、MNIST重构的SSIM和RMSE
Table

 

2 SSIM
 

and
 

RMSE
 

for
 

reconstruction
 

of
 

letter
 

and
 

MNIST %

成像方法
实例五 实例六 实例七 实例八

SSIM RMSE SSIM RMSE SSIM RMSE SSIM RMSE
SOM 57 19 55 27 58 24.6 58 22

SOM-SVRG 69 16 63 24 62 22 63 24
BPS 74 12.4 73 16 69 27 74 20

SS-UNet 80 10 71 20 73 18 76 16
SS-M2Net 91.4 6.1 84.5 11 82 11.5 85 11.3

  均方根误差则定义为:

RMSE=
1
N ∑

N

n=1

‖εr(rn)-εb(rn)‖
‖εb(rn)‖

×100%

(17)
其中,εb(rn)表示散射体rn 处的真实介电常数值,

εr(rn)表示rn 处重构的介电常数值。
可以观察到,SS-M2Net在SSIM 指标上相较于其余

方法具有显著提升,提升幅度在10%~30%。此外,SS-
M2Net在RMSE指标上也表现出一定程度的降低。这些

结果表明,SS-M2Net在成像精度上具有一定的优越性。

2.2 SS-M2Net的鲁棒性

  在实际应用中,测量获得的散射场数据往往会受到各

种噪声干扰,因此对算法的噪声鲁棒性提出了较高要求,
以适应不同程度的噪声影响。为评估SS-M2Net的抗噪性

能,本节选用Austria散射体,将不同水平的高斯白噪声添

加至测得的散射体多稳态响应矩阵中,并对其进行逆散射

重构分析,以验证算法在噪声环境下的鲁棒性。同时,本
节引入性能指标相对误差(relative

 

error,
 

RE)来进一步定

量评判各噪声下的成像效果。

RE=
1
N∑

N

n=1

‖εr(rn)-εb(rn)‖
‖εb(rn)‖

×100% (18)

其中,εb(rn)表示散射体rn 处的真实介电常数值,

εr(rn)表示rn 处重构的介电常数值。
如图6所示,基于5%高斯噪声的圆柱截面数据集进行

网络训练后,利用SS-M2Net算法对具有不同水平加性高斯

白噪声的Austria散射体数据进行反演重构。图6(a)~(d)
分别对应5%、10%、20%、30%的高斯白噪声水平。结果

显示,当噪声水平低于20%时,SS-M2Net方法能够保持良
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好的成像质量,当噪声水平超过30%后,重构图像才开始

出现明显失真。图7展示了在不同噪声条件下重构结果

的介电常数值分布直方图。在与原始介电常数值最为接

近的频段1.45~1.65中,尽管噪声水平不断增加,该频段

的占比并未显著降低。这表明尽管在高噪声条件下重构

图像的形状略有失真,但其介电常数值依然保持了较高的

精确度。

图6 不同噪声下的Austria重构结果对比图

Fig.6 Reconstruction
 

result
 

of
 

Austria
 

under
 

different
 

noises

图7 不同噪声下的Austria介电常数值分布

Fig.7 Distribution
 

of
 

dielectric
 

Austria's
 

constant
 

values
 

under
 

different
 

noises

表3定量展示了不同噪声水平下重构图像的相对误

差值。结果表明,随着高斯白噪声百分比的逐步增大,相
对误差值依然保持在较低范围内,表现出良好的稳定性。
这一趋势进一步验证了

 

SS-M2Net
 

模型在处理高噪声环

境时具有较好的鲁棒性。

表3 不同噪声下重构“Austria”的相对误差

Table
 

3 RE
 

of
 

"Austria"
 

under
 

different
 

noises

噪声 5% 10% 20% 30%
RE 0.049

 

2 0.061
 

6 0.077 0.081
 

7

2.3 消融实验

  为了进一步验证 M2Net对逆散射重构精度提升的有

效性,本节选用Austria散射体,通过对U2Net中依次加入

剪枝和改进 M模块操作,来展开消融实验,重构结果与实

验数据分别如图8与表4所示。图8(b)~(d)分别对应3
种不同模块的成像重构结果。

图8 不同模块下的Austria重构结果对比图

Fig.8 Reconstruction
 

result
 

of
 

Austria
 

under
 

different
 

module

表4 不同模块下重构“Austria”的SSIM和RMSE
Table

 

4 SSIM
 

and
 

RMSE
 

of
 

"Austria"
 

under
 

different
 

module

U2Net M模块 剪枝 RE SSIM/% RMSE/%
􀳫 0.054 83.5 11.8
􀳫 􀳫 0.051 85.1 11.4
􀳫 􀳫 􀳫 0.049 86.0 11.0

  如图8与表4所示,在替换改进的 M 模块以后,成像

结果的SSIM提升1.6%,RE与RMSE分别降低0.003与

0.4%,这表明 M模块挖掘了更多的散射体特征,同时剪枝

操作使得网络减少冗余特征,提升了网络性能。

3 结  论

  本文提出了一种SOM-SVRG与 M2Net神经网络相

融合的方法。首先在改进SOM 框架下,利用SVRG代替

共轭梯度法完成后续迭代更新,然后用所求得的原始解训

练 M2Net,进一步优化成像效果,达到目标的逆散射成像。
实验结果表明,SS-M2Net能够较为精确地描述逆散射成

像过程,与传统方法相比,在多个关键指标上都有一定提

升,具有更强的重构稳定性和成像精度,从而验证了该算

法在成像过程中的有效性和优越性。未来工作将进一步

研究高介电常数与复杂图像的成像算法,并与实际脑肿瘤

检测和成像的应用相结合。
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