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自适应粒子群优化算法优化径向基函数神经网络
用于电阻抗成像图像重建∗
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摘　 要:电阻抗成像(EIT)的图像重建是一个高度非线性且欠定的病态逆问题。 由于传统方法无法达到很高的精度,并且重建

过程通常很耗时,提出了一种基于自适应粒子群优化算法的径向基函数神经网络(APSO-RBFNN)用于图像重建。 通过数值模

拟建立了 15
 

000 个仿真样本,分为训练集和测试集。 经过网络训练后,测试集上的图像相关系数( ICC)为 0. 95,仿真结果验证

了 APSO-RBFNN 方法的有效性。 当将 30、40 和 50
 

dB 的高斯白噪声添加到测试集中,ICC 分别为 0. 90、0. 92 和 0. 93,证明了该

方法的鲁棒性。 对包含更多目标的样本重建结果说明了该方法具有良好的泛化能力。 此外,8 电极 EIT 系统的实验数据测试

结果表明,相比于 Tikhonov 和 RBFNN 方法,APSO-RBFNN 方法具有更好的图像重建结果。
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Abstract:Image
 

reconstruction
 

with
 

electrical
 

impedance
 

tomography
 

(EIT)
 

is
 

a
 

highly
 

nonlinear,
 

underdetermined
 

and
 

morbid
 

inverse
 

problem.
 

Since
 

traditional
 

methods
 

cannot
 

achieve
 

high
 

accuracy
 

and
 

the
 

reconstruction
 

process
 

is
 

usually
 

time-consuming,
 

a
 

radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

adaptive
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

( APSO-RBFNN)
 

method
 

is
 

proposed
 

and
 

used
 

for
 

the
 

image
 

reconstruction.
 

15
 

000
 

simulation
 

samples
 

are
 

established
 

through
 

numerical
 

simulation,
 

which
 

are
 

divided
 

into
 

the
 

training
 

set
 

and
 

test
 

set.
 

After
 

network
 

training,
 

the
 

image
 

correlation
 

coefficient
 

( ICC)
 

on
 

the
 

test
 

set
 

is
 

0. 95,
 

and
 

the
 

simulation
 

results
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

APSO-RBFNN
 

method.
 

When
 

the
 

Gaussian
 

white
 

noises
 

of
 

30,
 

40
 

and
 

50
 

dB
 

are
 

added
 

to
 

the
 

test
 

set,
 

the
 

ICCs
 

are
 

0. 90,
 

0. 92
 

and
 

0. 93,
 

respectively,
 

which
 

proves
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

The
 

reconstruction
 

results
 

for
 

the
 

samples
 

with
 

more
 

targets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

good
 

generalization
 

ability.
 

In
 

addition,
 

the
 

experiment
 

data
 

test
 

results
 

of
 

an
 

8-electrode
 

EIT
 

system
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

APSO-RBFNN
 

method
 

has
 

better
 

image
 

reconstruction
 

results
 

compared
 

with
 

the
 

Tikhonov
 

and
 

RBFNN
 

methods.
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0　 引　 　 言

电阻抗成像(electrical
 

impedance
 

tomography,EIT)是

一种可视化在线检测技术,通过测量场域边界上的电位

分布来成像其内部的电导率分布[1] 。 该技术具有成本低

廉、响应迅速、无创和无辐射等优点,在生物医学和工业

检测中具有广阔的应用前景[2-4] 。
通常用于求解 EIT 逆问题的传统图像重建方法可以

分为非迭代算法(反投影法、敏感矩阵法和正则化法)以

及迭代算法(高斯-牛顿算法及其改进算法) [5-6] 。 这些传

统方法主要将 EIT 图像重建近似为线性模型,计算量大,
对噪声和误差极其敏感,微小的扰动也会使计算过程发

散,难以获得令人满意的成像结果。
若将 EIT 图像重建视为优化问题,则可以使用进化

算法来解决,如遗传算法[7-9] 和粒子群算法[10-12] 。 这些进

化算法是通过减小模拟和测量电位之间的均方根误差来

起作用的。 但这些进化算法无法达到很高的精度,并且

计算过程通常很耗时费力。 近年来,许多研究人员致力

于不同的神经网络来解决 EIT 图像重建。 神经网络避免

了 EIT 正问题中的敏感矩阵计算和 EIT 图像重建逆问题

的线性化。 通常有几种有效且可靠的神经网络模型,即
反向传播[13-14] 、Hopfield[15-16] 和径向基函数[17-18] 。

相比于其他神经网络,径向基函数神经网络的优势在

于对非线性模型拥有强大的全局逼近能力,网络结构简

单,学习过程收敛速度快,能满足 EIT 图像重建的要

求[19-21] 。 在学习过程中,径向基函数神经网络的中心、基
宽和连接权值是至关重要的 3 个参数,对网络模型的整体

性能有着非常大的影响,直接关系到预测结果是否可靠。
本文提出了一种基于自适应粒子群优化算法的径向

基函数神经网络(radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

adaptive
 

particle
 

swarm
 

optimization,
 

APSO-RBFNN)用

于 EIT 图像重建。 通过 COMSOL 和 MATLAB 联合仿真

建立了 15
 

000 个仿真样本,分为互不重叠的训练集和测

试集。 利用训练集训练网络模型,使用测试集验证所提

出 APSO-RBFNN 方法的有效性和鲁棒性。 此外,将 8 电

极 EIT 系统测量的实验数据用于比较 Tikhonov、RBFNN
和 APSO-RBFNN 方法的准确性。

1　 电阻抗图像重建方法

1. 1　 图像重建数学模型

EIT 测量场域满足麦克斯韦方程和电磁场理论[22] ,
数学模型公式如下:

∇·(σ(x,y)∇Φ(x,y)) = 0,
 

(x,y) ∈ Ω (1)
式中: Ω 表示场域;σ(x,

 

y) 表示场域内部的电导率分

布;Ф(x,
 

y) 表示场域电位的分布函数。

EIT 场域边界条件设置为:
σ(x,y)∂Φ(x,y)

∂n
=- j(x,y),

 

(x,y) ∈ ∂Ω (2)

Φ(x,y) = U(x,y) (3)
式中: ∂Ω表示场域边界;j(x,

 

y) 表示边界上注入电流的电

流密度,没有电流注入的地方电流密度等于 0;n 表示场域

外法向单位向量;U(x,
 

y) 表示场域边界的电位分布。
边界激励电流 j 选用固定值,实验中使用恒流源作

为激励电流,激励电流的频率和幅值恒定不变。 那么

EIT 图像重建就变成探究场域内电导率分布 σ 和电位分

布 Ф 之间的关系。
1. 2　 径向基函数神经网络

径向基函数神经网络 ( radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network,
 

RBFNN)是一种性能良好的前馈式神经网络,其
基本结构如图 1 所示,由输入层、隐含层和输出层 3 层组

成。 其中,输入层到输出层的变换是非线性的,而隐含层

到输出层的变换是线性的,能够逼近任意的非线性函数,
加快学习收敛速度和避免局部极小问题[23] 。

图 1　 RBFNN 运算结构

Fig. 1　 Operation
 

structure
 

diagram
 

for
 

RBFNN

在网络运算结构中,输入层为 X =[x1,…,x i]
T,隐含

层选取高斯函数 H =[h1,…,h j]
T。

h j = exp -
‖X - c j‖

2

2b2
j

( ) (4)

式中: Β =[b1,…,b j]
T 为基宽向量;C =[c1,…,c j]

T 为中

心向量;假设隐含层到输出层之间的连接权值向量为

W = [W1,…,Wk]
T, 则 RBFNN 的 预 测 输 出 Y =

[y1,…,yk]
T 为:

Y = H·W (5)
要学习的未知参数有 3 个:中心向量 C,基宽向量 B

和权值向量 W。 学习算法的具体过程可以描述为:
1)利用 K-Means 聚类算法初始化 m 个聚类中心确

定中心向量 C,可由下式调整中心 c j:

ct +1
j =

ctj + η(X t
k - ctj), j = j(X t

k
)

ctj, j ≠ j(X t
k
){ (6)
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式中:输入第 k 个训练样本向量 Xk 并判断属于第 j 个聚

类中心;
 

c j(n)表示在第 t 次迭代 RBF 第 j 个中心;η 为迭

代步长且 0<η<1,学习完所有训练样本且聚类中心改变

满足结束条件,则迭代停止。
2)利用最近邻( K-nearest

 

neighbor,KNN) 分类算法

来确定基宽向量 B,可由下式求解出基宽 b j:

b j =
d j

2
 

m
(7)

式中:d j 为所选聚类中心之间的最大距离。
3)利用最小均方算法( least

 

mean
 

square,LMS)直接

计算隐含层和输出层之间的权值向量 W,可由式( 8)
求得:

W = G + D (8)
式中:D 是训练样本的期望响应向量;矩阵 G+ 是矩阵 G
的伪逆,矩阵 G 的定义为:

G = {gkj},gkj = exp - m
d2
j

‖Xk - c j‖
2( ) (9)

通过以上学习步骤,RBFNN 的学习算法就构建完成

了,其整个算法流程如图 2 所示。

图 2　 RBFNN 学习算法流程

Fig. 2　 Learning
 

algorithm
 

flowchart
 

for
 

RBFNN

1. 3　 自适应粒子群优化

粒子群优化算法(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)是
一种源于对鸟群捕食行为研究的进化计算技术,通过群

体中个体之间的协作和信息共享来寻找最优解,优势在

于简单容易实现并且没有许多参数的调节[24-25] 。
RBFNN 的连接权值 W 是至关重要的参数,直接影

响到预测结果是否可靠。 LMS 算法主观上把隐含层到输

出层的映射看作线性映射,且需要计算逆矩阵,忽略了逆

矩阵不存在的假设。 当训练样本非常大时,计算逆矩阵

非常费力耗时。 由于 K-Means 聚类算法和 KNN 分类算

法对 RBF 参数的优化已经足够完善,因此本文利用自适

应粒子群优化算法( adaptive
 

particle
 

swarm
 

optimization,
 

APSO)优化连接权值 W 来提高 RBFNN 的预测精度,具
体优化过程如下:

1)初始化粒子群,确定粒子群规模即随机生成粒子

群的速度矩阵 V 和位置矩阵 P,建立粒子群位置维度与

RBFNN 连接权值 W 之间的映射,构建 RBFNN 模型。
2) 计算各粒子的适应度,使用 RBFNN 的均方根误

差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)作为 PSO 的适应度函

数。 适应度函数是对粒子空间位置优劣的度量,适应度

函数值越小,表明粒子位置越好,其定义如下:

F = 1
N ∑

N

i = 1
(D i - Y i)

2 (10)

式中:Y i 为训练输出值;D i 为期望值;N 为整个训练样本

的容量。
3)更新粒子群位置的个体极值 Pbest 和全局极值

Gbest。
4)每一个粒子通过下式不断更新自身速度 V ij 和位

置 P ij。
V t +1

ij = w tV t
ij + c1r

t
1(Pbest

t - P t
ij) + c2r

t
2(Gbest

t - P t
ij)

P t +1
ij = P t

ij + V t +1
ij (11)

式中:t 代表当前迭代次数;w 表示惯性因子;c1 和 c2 表

示学习因子;r1 和 r2 表示区间[0,1]上的随机数。
(5)满足结束条件,停止迭代,粒子群的全局极值

Gbest 即是所优化 RBFNN 连接权值的最优解,用经过训

练的 RBFNN 模型对测试样本进行预测。 自适应 PSO 的

优化流程如图 3 所示。

图 3　 自适应粒子群优化算法优化流程

Fig. 3　 Optimized
 

flowchart
 

for
 

APSO
 

algorithm

为了实现非线性过渡寻优,本文采用自适应惯性因

子调整法,公式如下:

w =
wmin +

(wmax - wmin)∗(ξ - ξmin)
ξ avg - ξmin

, ξ ≤ ξ avg

wmax , ξ > ξ avg

ì

î

í

ïï

ïï

(12)
式中: ξ 表示每个粒子当前的适应度值;ξmin 表示当前所

有粒子的最小适应度值;ξ avg 表示当前所有粒子的平均适

应度值。
自适应调整法将每个粒子的当前适应度值作为变量

加入调整策略中,通过不断动态调整惯性因子 w,就可以

对全局和局部寻优性能进行调整,从而提高收敛速度,便
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于快速得到全局最优解。

2　 仿真结果

2. 1　 数据集和评价标准

神经网络学习需要大量的样本来训练网络模型。 数

据集的质量对网络模型的泛化能力有着重要影响。 在实

际 EIT 系统中无法获取尽可能多的样本,包括真实的电

导率分布和相应的边界电压测量值。 为了解决此问题,
使用 COMSOL 和 MATLAB 联合仿真构建仿真数据集。

仿真模拟使用 8 电极 EIT 系统重建场域内部电导率

分布,使用的是相邻电流激励和相邻电压测量模式,激励

电流为 0. 5
 

mA,测量频率为 50
 

kHz。 圆形物理场的直径

为 95
 

mm,背景溶液的电导率值等于 10-3
 

S / m。 在圆形

物理场中创建了 3 个圆形目标,直径为 20
 

mm,电导率值

等于 10-9
 

S / m。
图 4 所示描述了仿真中不同样本的部分分布情况。

通过构造不同位置和不同数量的圆形目标,总共进行了

15
 

000 次数值仿真,以获得不同的电导率分布和边界电

压值。 其中,有 10
 

500 个样本用于训练,其余 4
 

500 个样

本用于测试,训练集和测试集互不重叠。
每个仿真样本都包括具有 575 个电导率分布和具有

40 个对应边界电压差值。 归一化处理后,电导率分布范

围为[0,1],边界电压差值范围为[0,1]。 边界电压差值

是在测量两次状态下(均质场和非均质场)边界电压数

据进行相减得到的,用作网络模型的输入,场域内电导率

分布用作网络模型的输出。

图 4　 不同样本的部分分布

Fig. 4　 Partial
 

distribution
 

of
 

different
 

samples

　 　 为了比较 EIT 图像重建质量,选择 RMSE 和图像相

关系数( image
 

correlation
 

coefficient,ICC) 作为衡量算法

质量的评定标准,由如下公式定义:

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(Y∗

i - Y i)
2 (13)

ICC =
∑

n

i = 1
(Y∗

i -Y∗ )(Y i - Y)

∑
n

i = 1
(Y∗

i -Y∗ ) 2∑
n

i = 1
(Y i - Y) 2

(14)

式中: Y∗
i 和Y∗ 分别是估算电导率和其平均值;Yi 和Y分别

是原始电导率和其平均值; n 是 FEM 模型中的元素数。

2. 2　 测试集仿真结果

本 文 分 别 采 用 了 Tikhonov、 RBFNN 和 APSO-
RBFNN 方法来模拟图像重建实验。 测试集中的一些模

型和图像重建结果显示如图 5 所示。 针对所验证的仿

真模型,表 1 所示为测试集重建图像的相应 RMSE 和

ICC 平均值。

图 5　 无噪声测试集中一些模型及其重建图像

Fig. 5　 Some
 

models
 

and
 

reconstructed
 

images
 

in
 

the
 

noiseless
 

test
 

set
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表 1　 无噪声测试集中的 RMSE 和 ICC 平均值

Table
 

1　 Averages
 

of
 

RMSE
 

and
 

ICC
 

in
 

the
 

noiseless
 

test
 

set

平均值 Tikhonov RBFNN APSO-RBFNN

RMSE 0. 137 0. 096 0. 084

ICC 0. 804 0. 902 0. 947

　 　 从图 5 可知,与 Tikhonov 和 RBFNN 方法相比,APSO-
RBFNN 方法重建的图像伪影最少,有更好的伪影去除能

力。 APSO-RBFNN 方法不仅准确地反映了圆形目标的位

置,而且清晰地反映了圆形目标的大小。 表 1 仿真结果表

明,本文 APSO-RBFNN 方法具有最小的 RMSE(RMSE =

0. 084)和最高的 ICC( ICC = 0. 947),这也清楚地说明了所

提出 APSO-RBFNN 方法重建的图像质量最高。
2. 3　 APSO-RBFNN 鲁棒性和泛化性

为了测试本文方法的抗噪声鲁棒性,将 30、40 和 50
 

dB 的高斯白噪声添加到测试集中,一些图像重建结果如

图 6 所示。 针对不同噪声级别的测试集, Tikhonov、
RBFNN 和 APSO-RBFNN

 

3 种不同方法计算所得的 RMSE
和 ICC 平均值如表 2 ~ 3 所示。 带噪声仿真结果表明,当
将不同级别的噪声添加到测试集中,ICC 分别为 0. 90、
0. 92 和 0. 93,说明了本文方法仍然具有良好的成像效

果,表现出一定程度的鲁棒性。

图 5　 无噪声测试集中一些模型及其重建图像

Fig. 5　 Some
 

models
 

and
 

reconstructed
 

images
 

in
 

the
 

noiseless
 

test
 

set

表 2　 带噪声测试集中 RMSE 平均值

Table
 

2　 Average
 

of
 

RMSE
 

in
 

the
 

noisy
 

test
 

set

RMSE 平均值 无噪声 50
 

dB 40
 

dB 30
 

dB

Tikhonov 0. 137 0. 177 0. 232 0. 255

RBFNN 0. 096 0. 099 0. 105 0. 139

APSO-RBFNN 0. 084 0. 086 0. 099 0. 108

表 3　 带噪声测试集中 ICC 平均值

Table
 

3　 Average
 

of
 

ICC
 

in
 

the
 

noisy
 

test
 

set

ICC 平均值 无噪声 50
 

dB 40
 

dB 30
 

dB

Tikhonov 0. 804 0. 684 0. 508 0. 431

RBFNN 0. 902 0. 898 0. 855 0. 816

APSO-RBFNN 0. 947 0. 931 0. 918 0. 894

　 　 本文的 APSO-RBFNN 方法不仅需要具有一定的抗

噪能力,而且还要求具备一定的泛化能力,能够适应更多

目标检测的情况。 因此,将测试集更换为检测 4 ~ 6 个圆

形目标,每类检测目标各有 1
 

500 个仿真样本。 这些多

目标仿真样本并未在之前的训练集和测试集中出现过,
用于测试本文方法的泛化性。

多目标测试集中一些模型和图像重建结果如图 7
所示。 表 4 所示为不同检测目标计算所得的 RMSE 和

ICC 平均值。 当使用 APS-RBFNN 方法进行更多目标成

像时,仍然可以准确地显示检测目标的位置和大小,并
清楚地识别目标对象的数量。 而且,对应的 RMSE 和

ICC 平均值也仍然具有较为理想的结果,并没有发生显

著降低,这表明本文 APSO-RBFNN 方法具有不错的泛

化能力。
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图 6　 具有不同噪声水平的一些模型及其重建图像

Fig. 6　 Some
 

models
 

and
 

reconstructed
 

images
 

with
 

different
 

noise
 

levels

图 7　 多目标测试集中一些模型及其重建图像

Fig. 7　 Some
 

models
 

and
 

reconstructed
 

images
 

in
 

the
 

multi-target
 

test
 

set

表 4　 多目标测试集中的 RMSE 和 ICC 平均值

Table
 

4　 Averages
 

of
 

RMSE
 

and
 

ICC
 

in
 

the
 

multi-target
 

test
 

set

平均值 四目标 五目标 六目标

RMSE 0. 099 0. 141 0. 176

ICC 0. 893 0. 839 0. 771

3　 实验验证

3. 1　 EIT 实验系统

针对前文所述的 EIT 检测方法,开发出 EIT 系统硬

件设备实物,如图 8 所示。 EIT 系统采用模块化设计,主
要包括 Red

 

Pitaya
 

STEMlab 开发板、电压控制电流源
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图 8　 EIT 系统硬件设备

Fig. 8　 Hardware
 

equipment
 

diagram
 

of
 

EIT
 

system

　 　 　 　

(VCCS)、模拟多路复用器模块、多电极水槽传感器和个

人计算机(PC)。 各模块体积较小、电路结构简单和制造

成本低廉。
在开发的 8 电极 EIT 系统中,激励和测量方式选择

基于四端电极法的相邻法,激励电流为 0. 5
 

mA,测量频

率为 50
 

kHz。 水槽的壁厚、高度和内径分别为 3、87 和

95
 

mm。 水槽内壁均匀分布 8 个电极,电极材料为铜,每
个电极单独连接一根信号线。 电极的形状为矩形,厚度、
宽度和长度分别为 1、15 和 30

 

mm。 在水槽中的液体为

使用 PBS 缓冲液和去离子水配成电导率为 10-3
 

S / m 的

背景溶液,在水槽中不同位置放置 1 ~ 3 个聚氨酯棒(直

径 20
 

mm,电导率接近为 0
 

S / m)进行实验测试。 通过 3
种成像方法( Tikhonov、RBFNN 和 APSO-RBFNN)分别进

行图像重建,并对实验结果进行分析。
3. 2　 实验数据测试结果

为了验证本文 APSO-RBFNN 方法的性能,将本文方

法与 Tikhonov 和 RBFNN 方法重建的图像结果进行了比

较,部分重建结果如图 9 所示。 为了说明本文方法的有

效性,针对不同实验模型计算了 3 种不同方法的 RMSE
和 ICC 平均值,结果如表 5 所示。

使用 Tikhonov 方法重建的图像具有较多的伪影,重
建质量最差。 当存在 2 或 3 个对象时,Tikhonov 方法无

法给出对象的准确数量信息。 RBFNN 方法的网络参数

没有得到优化,其图像质量还不够好,且图像中存在一些

伪影,随着对象数量的增加,伪影变得更加严重。 相反,
本文 APSO-RBFNN 方法的图像重建质量优于其他方

　 　 　 　

图 9　 实验数据中一些模型及其重建图像

Fig. 9　 Some
 

models
 

and
 

reconstructed
 

images
 

in
 

the
 

experiment
 

data
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表 5　 用实验数据重建的 RMSE 和 ICC 平均值

Table
 

5　 Averages
 

of
 

RMSE
 

and
 

ICC
 

reconstructed
 

from
 

experiment
 

data

平均值 Tikhonov RBFNN APSO-RBFNN

RMSE 0. 191 0. 155 0. 106

ICC 0. 625 0. 744 0. 867

法,更加接近真实分布。
实验数据测试结果表明,所提出的 APSO-RBFNN 方

法可以在减少图像伪影的情况下获得更好的图像重建结

果,即更低的 RMSE(RMSE = 0. 11),更高的 ICC( ICC =
0. 87)和更好的伪影去除能力。

4　 结　 　 论

为了提高 EIT 图像重建的准确性,本文提出了一种

APSO-RBFNN 方法。 该方法利用 K-Means 算法调整网络

中心,采用 KNN 算法确定网络基宽,通过 APSO 算法优

化连接权值,有效地提高了网络模型的预测精度。 使用

COMSOL 和 MATLAB 联合仿真构建了 15
 

000 个 EIT 仿

真样本,用于训练和测试所提出方法的性能。 带噪声测

试集和多目标测试集的图像重建结果证明了本文 APSO-
RBFNN 方法的鲁棒性和泛化性。 8 电极 EIT 系统的实验

测试结果表明,相比于 Tikhonov 方法和 RBFNN 方法,本
文的 APSO-RBFNN 方法具有更好的图像重建结果和更

好的伪影去除能力。
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