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摘　 要:电阻层析成像(ERT)作为一种非侵入式断层扫描技术,在地质勘探、工业检测和生物医学等领域具有广泛的应用前景。
由于其逆问题求解存在病态性与非线性特征,传统图像重建算法在成像精度、鲁棒性方面难以满足复杂工况下的应用需求。 近

年来,基于深度学习的电阻层析成像图像重建方法展现出强大的非线性映射能力,有效提升了图像重建精度,但仍面临高度依

赖大规模标注训练数据集、泛化能力弱、抗噪性能不足等瓶颈。 针对上述问题,提出了一种半监督学习 MultiU-Net 网络的电阻

层析成像图像重建算法。 该网络以一致性约束的半监督学习策略为基础,采用编码器和解码器为主要框架,降低了模型对训练

数据的依赖,具有较强的泛化能力和抗噪能力;将通道注意力优化机制引入到网络的特征提取部分,自适应地调整特征通道的

权重分布,提升了模型的训练效率和特征表达能力,从而提高图像重建精度。 无标签数据占比优化实验表明,标注数据占训练

数据比例为 50%时成像效果最优。 抗噪性测试实验表明,模型成像效果在高斯白噪声为 30
 

dB 时仍保持稳定,50
 

dB 时几乎无

失真。 仿真、静态与动态图像重建实验结果表明,与线性反投影算法(LBP)、Tikhonov 算法、Landweber 算法以及卷积神经网络-
视觉几何组算法相比,MultiU-Net 网络在图像重建视觉效果与重建精度上具有更好的性能。
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Abstract:Electrical
 

resistance
 

tomography
 

(ERT),
 

as
 

a
 

non-invasive
 

tomographic
 

technique,
 

has
 

broad
 

application
 

prospects
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

geological
 

exploration,
 

industrial
 

inspection,
 

and
 

biomedicine.
 

Due
 

to
 

the
 

ill-posedness
 

and
 

nonlinearity
 

inherent
 

in
 

its
 

inverse
 

problem,
 

conventional
 

image
 

reconstruction
 

algorithms
 

struggle
 

to
 

meet
 

the
 

demands
 

of
 

complex
 

operating
 

conditions
 

in
 

terms
 

of
 

imaging
 

accuracy
 

and
 

robustness.
 

In
 

recent
 

years,
 

deep
 

learning-based
 

image
 

reconstruction
 

methods
 

for
 

electrical
 

resistance
 

tomography
 

have
 

demonstrated
 

strong
 

nonlinear
 

mapping
 

capabilities
 

and
 

effectively
 

improved
 

imaging
 

accuracy.
 

However,
 

they
 

still
 

face
 

bottlenecks
 

such
 

as
 

heavy
 

reliance
 

on
 

large-scale
 

labeled
 

training
 

datasets,
 

weak
 

generalization
 

capability,
 

and
 

insufficient
 

noise
 

immunity.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

semi-supervised
 

learning
 

MultiU-Net
 

network
 

is
 

proposed
 

for
 

ERT
 

image
 

reconstruction.
 

Built
 

upon
 

a
 

consistency-
constrained

 

semi-supervised
 

learning
 

strategy
 

with
 

an
 

encoder-decoder
 

framework,
 

this
 

network
 

reduces
 

dependence
 

on
 

labeled
 

training
 

data
 

while
 

improving
 

generalization
 

and
 

anti-noise
 

performance.
 

A
 

channel
 

attention
 

optimization
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

feature
 

extraction
 

module
 

to
 

adaptively
 

adjust
 

the
 

weight
 

distribution
 

of
 

feature
 

channels,
 

thereby
 

enhancing
 

training
 

efficiency
 

and
 

feature
 

representation
 

capability,
 

and
 

consequently
 

improving
 

image
 

reconstruction
 

accuracy.
 

Experiments
 

on
 

unlabeled
 

data
 

ratio
 

optimization
 

show
 

that
 

optimal
 

imaging
 

performance
 

is
 

achieved
 

when
 

labeled
 

data
 

constitutes
 

50%
 

of
 

the
 

training
 

dataset.
 

Noise
 

immunity
 

tests
 

demonstrate
 

that
 

the
 

reconstructed
 

images
 

remains
 

stable
 

under
 

30
 

dB
 

Gaussian
 

white
 

noise
 

and
 

exhibits
 

almost
 

no
 

distortion
 

at
 

50
 

dB.
 

Results
 

from
 

simulation,
 

static,
 

and
 

dynamic
 

image
 

reconstruction
 

experiments
 

indicate
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

linear
 

back
 

projection
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(LBP)
 

algorithm,
 

Tikhonov
 

algorithm,
 

Landweber
 

algorithm,
 

and
 

Convolutional
 

Neural
 

Network-Visual
 

Geometry
 

Group
 

algorithm,
 

the
 

MultiU-Net
 

network
 

achieves
 

superior
 

performance
 

in
 

both
 

visual
 

quality
 

and
 

reconstruction
 

accuracy.
Keywords:ERT

 

;
 

semi-supervised
 

learning;
 

MultiU-Net
 

network;
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attention
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0　 引　 　 言

　 　 电阻层析成像(electrical
 

resistance
 

tomography,ERT)
技术诞生于 20 世纪 80 年代后期, 是电学层析成像

(electrical
 

tomography,
 

ET) 技术的重要分支[1] 。 电阻层

析成像具有非侵入、无辐射、测量速度快、硬件成本低等

优势[2] ,在地质勘探[3-4] 、工业过程检测[5-6] 、生物医学成

像[7-8] 等领域具有广阔的应用前景。
图像重建算法作为逆问题求解的核心,直接决定电

导率分布图像的准确性。 根据求解过程中是否建立线性

假设,图像重建算法可分为线性重建算法和非线性重建

算法。 线性重建算法又可分为直接线性化算法与迭代线

性化算法[9] 。 直接线性化算法包括线性反投影算法[10]

(linear
 

back
 

projection,LBP)、Tikhonov 正则化算法[11-12] 、
一 步 牛 顿 重 建 算 法[13] ( newton′ s

 

one-step
 

error
 

reconstructor,NOSER) 等。 直接线性化算法具有计算流

程简洁、运算效率高的特点,但成像质量较低,主要用于

定性分析或作为其他方法的初始解。 迭代算法包括

Landweber 算法[14-15] 、 总变差 ( total
 

variation, TV ) 正则

化[16-17] 、共轭梯度法[18-19] 、牛顿-拉夫逊法[20] 等。 迭代线

性算法具有更高的图像重建精度,但依赖多次迭代优化,
其实时性能有待提升。 非线性重建算法包含 D-bar 算

法[21] 、分解法[22] 等,可以解决线性重建方法无法处理的

复杂电导率分布问题,但其重建精度易受检测误差和模

型误差的影响。 在基于有限元法的图像重建中,网格剖

分的质量直接影响求解精度,因此有研究人员针对图像

重建过程提出了网格优化策略,如梯度引导电学成像自

适应网格生成方法[23] ,为传统重建算法的改进提供了新

思路。
近年来,深度学习技术得到快速发展,并成功运用到

多个领域[24-28] 。 由于具有强大的数据拟合能力和非线性

建模能力,研究人员开始将深度学习技术运用到 ET 图像

重建。 Tan 等[29] 将卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,CNN)运用到 ERT 图像重建过程,该网络在经典

结构 LeNet 的基础上进行改进,具有较好的图像重建精

度和鲁棒性。 Li 等[30] 基于 CNN 设计了一种具有 33 层

结构的 V 型网络( V-Net),该网络能充分提取传感区域

的空间信息,提升了图像重建精度。 Wu 等[31] 通过添加

归一化层、指数线性单元( exponential
 

linear
 

units,ELU)
激活函数、径向基函数(radial

 

basis
 

function,RBF)神经网

络和全局平均池化层优化了电阻抗层析成像结果。 端到

端的神经网络方法在电学成像中表现出较好的潜力,但
过度依赖大量标注好的数据。 为了克服数据依赖性,研
究人员开始将神经网络运用于传统成像算法的后处理阶

段。 Martin 等[32] 提出了使用人工神经网络对一步线性高

斯-牛顿方法的成像结果进行后处理的联合重建方法。
Hamilton 等[33] 利用 U-Net 网络对 D-bar 算法获得的初始

电导率分布图像进行后处理,去除伪影的同时能够降低

图像时延。 Ren 等[34] 构造了预重构块和 CNN 模块结合

的两阶段深度学习方法,将 CNN 通过多层析特征分析技

术对预重构块结果进行后处理。 Zhao 等[35] 提出了一种

V 型密集降噪网络对共轭梯度法的初始重构结果进行后

处理。 Ren 等[36] 将视觉几何组 ( visual
 

geometry
 

group,
 

VGG)中的卷积方法运用到卷积神经网络中,提升了单一

CNN 网络的图像重建性能。
基于深度学习的 ERT 图像重建虽然具有较好的性

能,但仍面临的挑战为:1)深度学习模型广泛依赖于标注

的仿真数据集,导致实际泛化能力较弱;2)模型在噪声干

扰下的稳定性不足;3)在有限训练数据下,神经网络易陷

入对特定传感器或噪声特性的局部最优,从而表现不佳。
为解决上述问题,本文提出了一种基于半监督学习的

ERT 图像重建解决方案。 通过构造 MultiU-Net 网络,改
善了模型的非线性映射能力。 首先,通过全连接前置层

建立“边界测量电压-电导率分布” 映射,然后引入编码

器捕获多尺度敏感场特征,随后,引入解码器嵌入通道注

意力机制来强化边界响应。 最后,引入半监督对比学习

策略,利用未标注数据优化特征空间分布。 仿真和实验

结果均验证了该方法的有效性。

1　 ERT 基本原理

　 　 电阻层析成像系统主要由传感器阵列、数据采集系

统和上位机图像重建 3 个部分组成,其结构如图 1 所示。
传感器阵列由 16 个电极组成,等距排列在被测场域边

界。 相邻电极被施加电流激励时,会引起其余 13 对电极

间的电势差发生变化。 数据采集系统采集该电势差信

号,从中解调出幅值与相位等信息,作为图像重建算法的

输入。 图像重建算法负责将电势差信号转化为目标区域

的电导率分布图像。
ERT 包含两个相互关联的数学问题:正问题和逆问

题。 正问题为已知场域电导率分布和激励模式,求解边

界电压响应。 逆问题是已知边界电压响应,求解目标场

域内部的电导率分布,即 ERT 图像重建[37] 。 ERT 敏感
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图 1　 ERT 系统结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

ERT
 

system

场中电位分布方程可表示为:

Δ·(σ(x,y)· Δϕ(x,y)) = 0 (1)
式中: σ(x,y) 表示场域内电导率分布;ϕ(x,y) 表示场域

内电势分布。 将式(1) 进行归一化和离散化,得到线性

近似方程如式(2) 所示。
U = SG (2)

式中: U 为 n × 1 的归一化边界电压测量值矩阵;S 为

n × m 的归一化灵敏度矩阵;G 为 m × 1 的归一化电导率

分布矩阵。 电阻层析成像图像重建的目的是通过已知的

电压测量矩阵 U 求得未知的电导率分布 G。

2　 MultiU-Net 半监督网络

　 　 为了提高成像算法的精度和泛化性,提出基于半监

督学习的 MultiU-Net 网络。 该网络以编码器和解码器为

核心,结合一致性约束策略构建半监督学习策略和网络

损失函数。 相比于监督学习,该网络能够降低模型对数

据的依赖,同时一致性约束策略提高了网络的泛化性和

抗噪性。 网络的特征提取部分结合了通道注意力优化机

制,该机制能够自适应地调整特征通道的权重分布,从而

大幅提升模型的训练效率和特征表达能力。
2. 1　 MultiU-Net 结构

　 　 MultiU-Net 半监督网络主要包括全连接、编码器、解
码器 3 个模块,其结构如图 2 所示。

网络首端采用全连接层构建的数据转换模块,通过

非线性映射将原始电压测量矢量投影至目标重建空间。
该模块包含 3 个级联的全连接层,通过逐层降维操作实

现变换过程,使得最终输出维度与目标电导率分布矩阵

保持空间维度对齐。 数学表达式为:
h3 = W3·ReLU(W2·ReLU(W2·x + b1) + b2) + b3

(3)
式中: Wi 为权重矩阵;b i 是偏置项;x 为输入的边界电压

测量值;
 

ReLU 为线性整流函数 ( rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLU),表达式为:

ReLU(x) =
0, x < 0
x, x ≥ 0{ (4)

图 2　 MultiU-Net 网络结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

MultiU-Net

编码器采用改进的 U-Net 结构,包含 4 个特征提取层。
每层由两个卷积构成的残差块、通道注意力模块和最大池

化操作组成。 残差块用于缓解深层网络训练中的梯度消

失问题,促进信息的跨层流动,从而稳定训练过程并增强

模型对多尺度特征的融合能力;通道注意力模块通过建模

特征通道间的依赖关系,自适应地校准各通道的权重,使
网络能够自主强化对重建任务关键特征的响应,提升特征

的判别性表达能力;最后采用最大池化操作执行下采样,
降低特征图空间尺寸、减少参数量并突出局部最显著的特

征响应。 编码器第 i 阶段输出特征 Fi 的计算过程为:
F i = MaxPool(SEBlock(ConvBlock(F i -1))) (5)
SEBlock 采用挤压-激励结构,通过全局平均池化获

取通道统计量,经两层全连接生成通道权重,最终特征图

各通道加权调整。 这种动态通道加权机制使网络在浅层

关注基础物理特征,在深层聚焦复杂模式,有效提升特征

表征效率。
解码器采用异构上采样策略构建三通路重建架构。

主解码器沿袭标准 U-Net 结构,通过转置卷积实现特征

图上采样,并与编码器对应层特征进行跳跃连接。 辅助

解码器则引入双线性插值上采样与深度可分离卷积的混

合策略。 该设计既保留了常规解码器的细节重建能力,
又增强了全局连续性约束。 解码器同样结合通道注意力

机制,对不同通道分配不同的权重来突出重要的特征,抑
制了不重要的特征,减少了无效的计算。

2. 2　 基于一致性约束的损失函数

　 　 半监督学习使用少量标注数据和大量未标注数据来

训练模型,通过未标注数据中的结构信息学习到更多的

有用知识,解决传统监督学习面临的数据瓶颈问题。 因

此,半监督学习更加灵活且应用范围更加广泛[38-39] 。 为
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充分利用有标签的数据集和无标签的数据集,本文结合

一致性约束策略构建 MultiU-Net 网络的损失函数。
对于有标签数据集,计算期望输出和预测输出的均

方误差作为网络的有监督损失函数,其表达式为:

Losssupervised = ∑
n

i = 1
loss(y i

label ,y
i
pre ) (6)

式中: y label 为期望输出;ypre 为预测输出;n 为有标签数据

集中的样本数量;loss 代表均方误差计算,表达式为:

loss(a,b) = 1
m∑

m

i = 1
(a i - b i)

2 (7)

式中: a i 和 b i 分别为样本 a和样本 b中的元素;m为像素

点数量且 m = 812。
对于无标签数据集,采用一致性约束策略,将所有无

标签数据的多个输出之间的均方误差作为网络的无监督

损失函数。 这一策略通过强制网络在不同扰动下保持输

出的一致性,提高了模型的泛化能力和抗噪性能。 无监

督损失函数表达式为:

Lossunsupervised = ∑
u

i,j = 1
i≠j

loss(y i
u_pre ,y

j
u_pre ) (8)

式中: yu_ pre 为无标签数据集的预测输出。
网络的总损失函数由有监督损失函数和无监督损失

函数加权构成,表达式为:
LOSS = Losssupervised + λ·Lossunsupervised (9)

式中: λ 为指数预热函数,表达式为:

λ( t) = e
-5· 1 - 1

T( )
2

(10)
式中:T 为训练总轮数; t 为当前轮数; e 为自然常数。
λ( t) 表示训练轮数为 t 时无监督学习权重。

指数预热函数的引入有效平衡了有监督学习和无监

督学习的权重分配。 保证无监督学习在训练过程中权重

由 0 由 S 型趋势增加到 1。

2. 3　 训练集建立

　 　 采用 COMSOL 和 MATLAB 联合仿真平台建立训练

数据集。 每组数据包含电导率分布及其对应的边界电压

测量值。 ERT 传感器采用 16 电极模型,其二维结构如

图 1 所示。 每个电极厚度为 1
 

mm,宽度为 10
 

mm,高度

为 30
 

mm, 管道内径为 125
 

mm; 背景介质为电导率

为 0. 05
 

S / m 的水介质,内含物为电导率为 10-8
 

S / m 的

气泡。 为保证数据的全面性,随机生成不同数量、不同尺

寸和不同位置的内含物分布。 典型分布如图 3 所示。

图 3　 离散气泡样本的典型分布

Fig. 3　 Typical
 

distribution
 

of
 

discrete
 

bubble
 

samples

采用有限元法计算正问题,即获得每种分布的边界电

压测量值。 对于 16 电极的 ERT 传感器,COMSOL 基于模型

几何特征采用智能自适应算法生成三角形网格,如图 4(a)
所示。 网格划分过程中,优先在曲率较大的区域分配更密

集的网格,提高求解精度;而在传感器中间区域采用相对

稀疏的网格,提高计算效率。 在相邻电极施加电流激励,
然后依次采集其余 13 对相邻电极间的电势差,16 电极循

环激励后,可以得到一个包含 208 个电压测量值的矢量。
逆问题网格划分如图 4( b)所示。 重建区域为 32×32 的

规则网格体系。 在电导率参数处理方面,为增强视觉效

果,引入二值化预处理策略:将连续相(背景介质) 电导

率归一化为 0
 

S / m,离散相(目标介质)标准化为 1
 

S / m。
这种映射简化了反演方程的求解难度,并且提升了离散

介质的边缘对比度。

图 4　 正问题和逆问题的网格划分

Fig. 4　 Meshing
 

generation
 

of
 

the
 

forward
 

problem
 

and
 

inverse
 

problem

2. 4　 交叉验证

　 　 在图像重建问题中,模型的泛化能力和鲁棒性对图

像重建结果准确性具有重要影响,因此在 MultiU-Net 模

型训练过程中引入了交叉验证方法。 交叉验证是一种模

型验证方法,用于评估模型的泛化能力,即模型在陌生数

据上的表现。 通过系统划分数据集,能够有效评估模型

在陌生数据上的表现,从而为模型优化提供可靠依据。
为了充分利用有限的数据资源并避免过拟合,本文采用

十折交叉验证方法,具体流程如图 5 所示。

图 5　 十折交叉验证

Fig. 5　 Ten-fold
 

cross-validation
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首先将数据集随机划分为 10 个大小相等的子集,确
保每个子集的数据分布与整体数据集尽可能一致。 然后

在每一轮模型迭代训练中,选择其中一个子集作为验证

集,其余 9 个子集作为训练集。 通过训练模型并在验证

集上评估其性能,记录每次的验证误差或性能指标。 完

成 10 轮计算后,将所有验证结果进行平均,得到模型的

综合性能评估指标。 由于模型在每一轮迭代中都在不同

的子集上进行验证,十折交叉验证能够有效抑制过拟合

现象,提升模型稳定性,确保模型在训练集和验证集上表

现良好。

3　 实验结果与分析

3. 1　 无标签数据占比优化实验

　 　 半监督学习中,无标签数据在总数据中的占比对模

型性能有关键影响。 无标签数据比例过高时,网络能够

充分利用未标注信息,但梯度更新受噪声干扰严重,导致

模型收敛困难,影响成像精度。 无标签数据比例过低时,
可以确保模型快速收敛,保持基础成像质量,但是模型泛

化能力较弱,无法充分发挥半监督学习的优势。
如图 6 所示为确定最优无标签数据占比,设置不同

的标签数据比例(20% 、30% 、50% 、100% ) 对 MultiU-Net
网络进行训练,并对仿真数据的成像效果进行评估。

图 6　 无标签数据占比为 20% 、30% 、50% 、100%时

图像重建结果

Fig. 6　 Image
 

reconstruction
 

with
 

unlabeled
 

data
 

accounting
 

for
 

20% ,
 

30% ,
 

50%
 

and
 

100%

仿真数据测试结果如图 6( a) 所示。 当带标签数据

比例为 50%时,仿真数据的成像质量达到最优,主要表现

为图像边缘清晰、伪影减少以及目标介质与背景介质的

区分度增强。 为进一步验证无标签数据占比对 MultiU-

Net 泛化性能的影响,利用实际测量的实验数据进行成

像,对实验数据成像效果进行评价。 采用天津大学过程

层析成像与多相流测试实验室研发的 ERT 系统获取实

验数据[29] ,ERT 系统如图 7 所示。

图 7　 ERT 实验系统

Fig. 7　 ERT
 

experimental
 

system

实验过程中,传感器内部填充电导率为 0. 04
 

S / m 的

氯化钠溶液作为连续相,使用电导率近似为零的有机玻

璃棒作为内含物以模拟气体条件。 实验数据成像结果如

图 6(b)所示。 实验结果表明,无监督数据比例过高时,
由于监督信息不足,模型难以学习到准确的映射关系,导
致成像结果中出现伪影,目标边缘模糊;无监督数据比例

过低时,模型出现过拟合现象,针对实验数据的图像重建

效果降低。
综合对比仿真数据和实验数据的图像成像结果,本

文将无监督数据在训练数据中的占比确定为 50% 。 此

时,MultiU-Net 模型在训练成本与泛化性能之间达到平

衡,取得较好的成像质量。

3. 2　 模型训练

　 　 本文使用包含 50% 的未标注数据比例的数据库对

MultiU-Net 模型进行训练。 优化算法采用基于自适应学

习率的优化算法,该策略能够根据训练过程中的梯度变

化动态调整学习效率,从而加速模型收敛并提高训练稳

定性。 训练过程在配备 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

GPU 的高

性能计算平台上进行,整个训练过程利用 PyTorch 深度

学习框架实现。
训练过程中损失函数随迭代次数的变化趋势如图 8

所示。
随着迭代次数增加,损失函数值呈现稳定下降。 采

用相对均方误差( relative
 

mean
 

square
 

error,RMSE) 和图

像相关系数( image
 

correlation
 

coefficient,ICC) 评估训练
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图 8　 损失函数变化曲线

Fig. 8　 Variation
 

curve
 

of
 

loss
 

function

过程中的图像重建精度。 RMSE 越小,ICC 越大,图像重

建质量越好。 RMSE 和 ICC 表达式为:

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
( σ̂ i - σ i)

2 (11)

ICC =
∑

N

i = 1
( σ̂ i - σ̂

—
)(σ i - 􀭺σ)

∑
N

i = 1
( σ̂ i - σ̂

—
) 2∑

N

i = 1
(σ i - 􀭺σ) 2

(12)

式中: σ和 σ̂分别为真实电导率分布和预测电导率分布;

􀭺σ 和 σ̂
—
是 σ 和 σ̂ 的平均值;N 为像素点个数。

随着训练次数增加,针对验证集的 RMSE 变化曲线

如图 9(a) 所示,ICC 变化曲线如图 9( b) 所示。 图 9 表

明,随着训练次数的增加,验证集的 RMSE 逐渐减少,ICC
逐渐增加,表明 MultiU-Net 模型电导率分布图像的拟合

精度逐渐提高。

图 9　 RMSE 和 ICC 变化曲线

Fig. 9　 Variation
 

curve
 

of
 

RMSE
 

and
 

ICC

3. 3　 仿真数据图像重建

　 　 对模型进行训练后,随机在测试集中选取电导率分

布来进行图像重建,并将图像重建结果与 LBP、Tikhonov、
Landweber 和 CNN-VGG[36] 这 4 种算法进行比较,其结果

如图 10 所示。 其中, Tikhonov 算法的正则化参数为

0. 000 1,Landweber 算法的迭代步长为 10
 

000。 CNN-
VGG 网络结构采用 CNN 中卷积层和池化层的交替堆叠

方式,逐层提取输入数据的局部特征,并通过全连接层进

行回归,两组卷积层采用 VGG 中的卷积堆叠方式以允许

网络逐渐提取更高级别的特征表示[36] 。

图 10　 仿真数据图像重建

Fig. 10　 Image
 

reconstruction
 

of
 

simulation
 

data

由图 10 可知,无论是简单流型还是复杂流型,LBP
算法均存在严重偏差,在复杂分布时甚至不能呈现内含

物的精确数量信息。 Tikhonov 算法和 Landweber 算法的

图像重建结果存在一定的伪影,且随着内含物数量的增

加,伪影越来越严重。 CNN-VGG 模型的图像重建结果优

于传统图像重建算法,但针对部分流型的重建结果存在

失真现象。 MultiU-Net 模型可以更准确地预测夹杂物的

大小、位置和数量,其预测结果比其他算法更接近真实的

介质分布。
3. 4　 抗噪性测试

　 　 为了验证模型在噪声环境下的稳定性,将信噪比为

30 和 50
 

dB 的高斯白噪声分别添加到验证集的边界电压

数据中,图像重建结果如图 11 所示。 信噪比为 30
 

dB
时,图像重建结果与无噪声时基本一致,表明该网络可以

接受信噪比为 30
 

dB 的噪声存在;信噪比为 50
 

dB 时,图
像重建结果几乎不存在伪影,此时噪声对模型预测精度

没有明显影响。 抗噪性测试证明了提出的 MultiU-Net 半
监督网络在复杂介质分布重建任务中的优越性及其在噪

声环境下的鲁棒性。

3. 5　 静态实验

　 　 为验证 MultiU-Net 网络的的实际应用性能,使用 16
电极传感器的 ERT 系统进行静态实验,实验装置如图 7
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图 11　 抗噪性测试

Fig. 11　 Anti-noise
 

test

所示。 实验过程中,对 8 种电导率分布情况进行了数据

采集。 将实验数据的图像重建结果与 LBP、 Tikhonov、
Landweber 和 CNN-VGG 这 4 种算法进行比较,结果如

图 12 所示。 其中,Tikhonov 算法的正则化参数为 0. 000 1,
Landweber 算法的迭代步长为 10

 

000。 相比于仿真数据,
实验数据存在一定噪声,所以 MultiU-Net 模型针对部分

实验数据的图像重建结果存在轻微失真。 但是 MultiU-
Net 模型的图像重建精度仍然优于其余几种算法,表明

MultiU-Net 模型具有良好的泛化能力。

图 12　 静态实验图像重建

Fig. 12　 Image
 

reconstruction
 

in
 

static
 

experiment

静态实验的平均 RMSE 如图 13( a) 所示,平均 ICC

如图 13(b)所示,进一步验证了提出的 MultiU-Net 模型

的优势。

图 13　 静态实验的平均 RMSE 和 ICC
Fig. 13　 Average

 

RMSE
 

and
 

ICC
 

of
 

static
 

experiment

3. 6　 动态实验

　 　 为验证 MultiU-Net 模型的动态性能,进行了动态成

像实验。 在二维平面将有机玻璃棒按照两种预定轨迹匀

速移动,记录被测物在不同位置处的动态成像结果。 有

机玻璃棒移动轨迹如图 14 所示,其中图 14(a)为沿管壁

移动轨迹,图 14(b)为螺旋移动轨迹。

图 14　 动态实验中被测物移动轨迹

Fig. 14　 Motion
 

trajectory
 

of
 

the
 

measured
 

object
 

in
 

dynamic
 

experiment

对比了 MultiU-Net 模型与 LBP 算法、Landweber 迭代

算法、Tikhonov 正则化算法以及 CNN-VGG 网络的图像重

建结果如图 15 和 16 所示。
动态重建结果中,LBP 算法虽然能够大致定位目标,
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图 15　 动态轨迹 1 的图像重建

Fig. 15　 Image
 

reconstruction
 

of
 

motion
 

trajectory
 

1

图 16　 动态轨迹 2 的图像重建

Fig. 16　 Image
 

reconstruction
 

of
 

motion
 

trajectory
 

2

但其重建结果分辨率低, 存在明显的伪影和失真;
Landweber 算法和 Tikhonov 算法能够在部分情况下能够

恢复目标的基本轮廓,但在细节还原和噪声抑制方面表

现较差,重建结果中存在较多模糊区域;CNN-VGG 网络

在动态成像过程中图像重建精度和鲁棒性明显不足,尤
其是在目标边缘和细节部分存在明显的偏差。 相比之

下,MultiU-Net 网络不仅能够准确定位尼龙棒的位置,还
能精确还原其大小和形状,且重建图像的边界清晰、细节

丰富。 动态实验进一步验证了 MultiU-Net 网络具有优异

的性能,该模型可以在除训练集之外的数据上取得良好

的重建效果。

4　 结　 　 论

　 　 针对基于深度学习的 ERT 图像重建算法在实际应

用中高度依赖标注数据集、成像精度较低、泛化能力弱等

问题,提出了一种基于半监督学习 MultiU-Net 网络。 该

网络包含全连接模块、编码器、解码器 3 个部分,全连接

模块将电压测量值转化为和分布同维的数据,编码器对

全连接模块的输出进行特征提取,提取到的特征由采用

不同上采样策略的解码器进行处理。 模型训练过程中,
引入一致性约束策略使得无标注的数据集得到充分利

用。 进行了仿真实验、抗噪实验、静态实验和动态实验。
仿真实验初步验证了 MultiU-Net 模型的有效性。 抗噪实

验表明 MultiU-Net 模型具备一定的抗噪性能,能够应对

信噪比为 30
 

dB 的高斯白噪声。 静态实验和动态实验表

明 MultiU-Net 模型的图像重建结果优于 LBP、Tikhonov、
Landweber 和 CNN-VGG 算法,具备一定的泛化能力和鲁

棒性。 相较于 CNN-VGG 算法,MultiU-Net 网络引入半监

督学习机制,降低了对大量标注数据的依赖,且其编码

器-解码器结构与通道注意力模块增强了特征提取与图

像重建能力,因此在重建精度、噪声鲁棒性以及跨场景泛

化性能上具有优势。
然而,本文工作仍存在一定局限性。 首先,MultiU-

Net 网络的训练与验证主要基于二维仿真数据和实验室

环境测试数据,其针对复杂流场或高速动态过程的图像

重建性能有待进一步验证。 其次,尽管采用半监督策略

降低对标注数据的依赖,但模型的初始特征学习仍基于

仿真数据集,其与实际测量数据之间的差异可能影响最

终泛化性能。 此外,提出的 MultiU-Net 网络结构相对复

杂,在模型推广与轻量化计算方面面临挑战。 未来工作

将围绕以下方面展开:首先,将物理约束与数据驱动方法

相结合,以提升模型在有限训练数据下的泛化能力与重

建结果的合理性。 其次,针对实际工业现场对实时性与

便携性嵌入式部署的需求,对 MultiU-Net 网络进行轻量

化结构设计。 最后,将研究该网络在嵌入式硬件平台上

的部署,开发适用于工业现场的高实时性、高鲁棒性图像

重建系统,以实现模型在实际工业应用中的落地。
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