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摘　 　 　 要: 针对灵敏度矩阵的几何差异性问题ꎬ提出了一种基于聚类优化的灵敏度矩阵方法. 首先ꎬ分析了

灵敏度矩阵的几何差异性对 ＭＩＴ 图像质量的影响ꎻ然后ꎬ基于几何差异性对灵敏度矩阵的向量进行聚类分

组ꎬ应用能量函数对分组后的灵敏度向量赋予不同权值ꎬ构造一种聚类优化的灵敏度矩阵ꎻ最后ꎬ应用优化后

的灵敏度矩阵ꎬ通过线性反投影算法和牛顿 －拉夫逊迭代算法进行 ＭＩＴ 图像重建. 实验结果表明:采用聚类

优化的灵敏度矩阵ꎬ使线性反投影算法的均方误差降低 ２６％ 以上ꎬ图像相关系数提高 １０％ 以上ꎬ 使牛顿 － 拉

夫逊迭代算法的均方误差降低 ５％ 以上ꎬ相关系数提高 ４％ 以上ꎬ证明了所提方法的有效性.
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　 　 磁感应断层成像(ｍａｇｎｅｔｉｃ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏｍｏ￣
ｇｒａｐｈｙꎬ ＭＩＴ)技术是一种新兴的、非接触的阻抗

断层成像技术[１ － ５] . 它在测量中不受体表电极的

限制ꎬ且系统所产生的磁场容易穿透如颅骨等人

体组织ꎬ适合如脑水肿、血肿等疾病的功能诊断.

ＭＩＴ 对人体无辐射、成本低、无需植入人体药物ꎬ
方便携带且易于长时间监测ꎬ有着重要的研究价

值和广泛的医学应用前景[６] .
ＭＩＴ 技术根据步骤可分为正问题和逆问题.

正问题即已知成像区域内的电导率分布ꎬ通过测



　 　

量或计算得到检测线圈中测量信号及灵敏度矩

阵ꎻ逆问题则根据检测线圈中测量信号变化和灵

敏度矩阵ꎬ通过图像重建算法对被测区域电导率

分布变化进行成像ꎬ因此这个过程也被称为图像

重建过程. 现有的图像重建算法主要包括线性反

投影 ( ｌｉｎｅａｒ ｂａｃｋ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎬ ＬＢＰ) 算法[７]、 牛

顿 －拉夫逊(Ｎｅｗｔｏｎ － ＲａｐｈｓｏｎꎬＮＲ)迭代算法[８]

等ꎬ这些算法都是在认为灵敏矩阵合理性的基础

上用不同方法进行重建ꎬ改善重建质量.
在图像重建的过程中ꎬ灵敏度矩阵 Ｓ 本身也

是影响图像重建质量的重要因素之一. ＭＩＴ 现有

灵敏度矩阵存在高度病态问题ꎬ是图像质量提高

的障碍. ＭＩＴ 高度病态性表现为灵敏度矩阵对成

像区域到检测激励线圈的距离敏感. 一方面ꎬ靠近

线圈的外部区域与远离线圈的内部区域灵敏度存

在很大不同:对边界的电导率高度敏感ꎬ对内部区

域的电导率不敏感ꎻ另一方面ꎬ每一种检测激励组

合的灵敏度向量ꎬ对检测激励线圈近处的电导率

敏感ꎬ对距离远的区域的电导率不敏感.
为了降低灵敏度矩阵的病态性ꎬ颜华等[８] 提

出一种改进灵敏度矩阵的方法ꎬ用一个专门设计

的阈值滤波器增强中心区域的灵敏度ꎬ降低灵敏

度矩阵的病态程度. 仿真与实验结果表明ꎬ改进的

灵敏度矩阵可显著降低正问题的模化误差ꎬ有效

提高重建质量ꎬ使重建图像与真实分布更接近. 肖
理庆等[９]在可有效提高正问题计算精度的有限

元模型基础上ꎬ以 ｈ 细化区域的起始层数、终止层

数及三角形有限元内部所插入节点的横坐标、纵
坐标为变量ꎬ利用改进粒子群算法 ｈ 细化有限元

模型ꎬ以优化敏感场均匀分布时灵敏度矩阵改善

其病态程度. 薛倩[１０]基于电场中心线的概念提出

一种估算灵敏度矩阵的方法ꎬ降低了灵敏度矩阵

的病态性ꎬ利用两相流检测实验验证该方法的可

行性ꎬ该方法估算的灵敏度矩阵可用于两相流在

线监测ꎬ且明显提高敏感场中间区域的空间分辨

率. 孙青[１１]提出将灵敏度矩阵按灵敏区与不灵敏

区对灵敏度矩阵进行奇异值修正ꎬ改善灵敏矩阵

的病态性ꎬ使灵敏度分布更均匀ꎬ实验证明在一定

程度上降低了相对误差.
灵敏度矩阵的病态性本质上受目标物体灵敏

度和检测传感器分布影响ꎬ本文主要针对由于检

测传感器分布对 ＭＩＴ 灵敏度的影响展开ꎬ提出了

一种基于聚类优化灵敏度的方法ꎬ将灵敏度向量

聚类分组ꎬ利用由能量函数确定的权值进行分组

处理ꎬ以减小病态性的影响. 与原始灵敏度相比

较ꎬ用优化灵敏度能够成功完成重建任务ꎬ且能够

有效提高线性反投影等方法的重建效果ꎬ能较好

地重建扰动区域ꎬ削弱伪影.

１　 ＭＩＴ 理论

典型的 ＭＩＴ 系统由 ４ 部分组成:在目标成像

区域周围等间隔排列的线圈阵列、前端电子电路、
数据采集系统、计算机主机[１２]ꎬ如图 １ 所示.

图 １　 ＭＩＴ系统的结构
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＩＴ ｓｙｓｔｅｍ

磁感应成像问题可以概括为已知检测线圈测

量电压数据ꎬ推导生物组织内部电导率ꎬ重建电导

率分布图像的过程. ＭＩＴ 的正问题可描述为对涡

流问题的求解:
Ｖ ＝ψ(σ) ＝ Ｓσ . (１)

式中:Ｖ 为接收线圈的感应电压ꎻσ 为所测物体的

电导率分布ꎻＳ 为灵敏度矩阵.
标准的图像重建均基于线性近似ꎬ则相应的

逆问题形式为

σ ＝ψ － １(Ｖ) ＝ Ｓ － １Ｖ . (２)
灵敏度矩阵 Ｓ 通常由正问题求解得到. 基于

互易定理ꎬ定义灵敏度为

Ｓｉｊ(ｋ)＝
∂Ｖ ｉｊ

∂σｋ
＝ － ∫

Ωｋ

－ ｊ ωＡｉ

Ｉｉ
􀅰
－ ｊ ωＡｊ

Ｉｊ
ｄΩｋꎬ

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎻｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ . (３)
式中:Ｉｉ 和 Ｉｊ 分别为线圈 ｉ 和 ｊ 作为激励时线圈中

的电流ꎻＡｉ 和 Ａｊ 分别为线圈 ｉ 和 ｊ 作为激励的成

像区域的矢量磁位ꎻΩｋ 为有限元单元 ｋ 的体积ꎻω
为激励电流角频率ꎻｍ 为不同激励 － 检测测量组

合数ꎻｎ 为成像的分辨率.
灵敏度矩阵表示测量电压变化与电导率变化

之间的比值关系ꎬ其不同行对应不同激励检测组

合的灵敏度向量. 灵敏度矩阵为

Ｓ ＝

Ｓ１１ Ｓ１２ 􀆺 Ｓ１ｎ

Ｓ２１ Ｓ２２ 􀆺 Ｓ２ｎ

⋮ ⋮ ⋮
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２　 提出算法的原理

本文针对 ＭＩＴ 系统固有结构导致的灵敏度

矩阵的病态性ꎬ提出了基于几何差异性的灵敏度

矩阵聚类改进方法ꎬ并应用于 ＭＩＴ 图像重建

算法.
２􀆰 １　 几何差异性

在一种激励检测线圈组合下ꎬ成像中会出现

一部分区域由于与线圈组合的距离过远产生不敏

感的状况ꎬ这种灵敏度值的区域性异常变小的情

况来源于线圈组合的分布ꎬ本文将之称为几何差

异性. 这种差异性对应于几何的变化ꎬ不能正确反

映测量信号与电导率的比ꎬ对根据灵敏度矩阵重

建电导率图像是不利的. 随着激励检测线圈对应

磁感线经过场域的比例变化ꎬ灵敏度向量中不敏

感区域占总图像的比例随之改变ꎬ几何差异性会

对整个成像区域测量电压变化与电导率变化的对

应关系引入误差的大小也作相同变化. 而一般灵

敏度是将这种不同几何差异性的灵敏度向量一起

引入ꎬ直接组成灵敏度矩阵ꎬ几何差异性的引入ꎬ
是造成灵敏度矩阵病态性的原因之一ꎬ给重建图

像引入对应区域的伪影.
为消除几何差异性对灵敏度矩阵的影响ꎬ本

文提出根据不同激励检测线圈组合的敏感区域进

行分组. 对于一种激励检测组合下ꎬ激励磁场由激

励线圈连续发散向四周辐射并激发涡流ꎬ随着距

离的增加ꎬ一部分场点的主磁场会急剧减小ꎬ即远

离激励线圈的场点的主磁场过小ꎬ进而无法激发

足够的次生磁场ꎻ对于已经产生了足够大次生磁

场的场点ꎬ其中一部分由于距离检测线圈过远ꎬ使
该位置对应次生磁场传播到检测线圈时过小而无

法产生足够的检测信号.
基于这两方面的分析ꎬ对于一种检测激励组

合与激励线圈和检测线圈的距离都会直接影响该

位置次生磁场(对应电压变化值)的检测ꎬ也影响

该位置的灵敏度ꎬ本文将两个线圈所夹圆弧(α≤
１８０°)区域判定为靠近两个线圈的区域. 在圆形

成像区域中ꎬ将两线圈对应圆弧区域设置为敏感

区域ꎬ其余成像区域设置为不敏感区域. 显然不同

的检测激励组合将会得到截然不同的结果ꎬ图 ２
是 ８ 线圈系统的 ４ 类组合敏感区域的划分示意

图ꎬ粗线包围圆弧区域为敏感区域. 它们对应的敏

感区域与成像区域的比值分别为 １ / ８ꎬ１ / ４ꎬ３ / ８ꎬ
１ / ２ꎬ对应激励线圈与检测线圈的关系依次为邻

位、错位、间位、对位.

图 ２　 不同线圈组合下灵敏区域的划分
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ａｒｅａｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｉｌ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ
(ａ)—邻位ꎻ (ｂ)—错位ꎻ (ｃ)—间位ꎻ (ｄ)—对位.

这样处理后ꎬ在 ｎ 个线圈的 ＭＩＴ 系统中ꎬ灵
敏度向量总数为 ｎ(ｎ － １) / ２ꎬ灵敏度矩阵分组数

ｋ ＝ ｎ / ２. ８ 线圈的灵敏度矩阵分为 ４ 组:

Ｃ１ ＝

Ｓ１ＥＸＣ － ２ＤＥＣ

Ｓ１ＥＸＣ － ８ＤＥＣ

Ｓ２ＥＸＣ － ３ＤＥＣ

Ｓ３ＥＸＣ － ４ＤＥＣ

Ｓ４ＥＸＣ － ５ＤＥＣ

Ｓ５ＥＸＣ － ６ＤＥＣ

Ｓ６ＥＸＣ － ７ＤＥＣ

Ｓ７ＥＸＣ － ８ＤＥＣ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ꎬＣ２ ＝

Ｓ１ＥＸＣ － ３ＤＥＣ

Ｓ１ＥＸＣ － ７ＤＥＣ

Ｓ２ＥＸＣ － ４ＤＥＣ

Ｓ２ＥＸＣ － ８ＤＥＣ

Ｓ３ＥＸＣ － ５ＤＥＣ

Ｓ３ＥＸＣ － １ＤＥＣ

Ｓ４ＥＸＣ － ６ＤＥＣ

Ｓ５ＥＸＣ － ７ＤＥＣ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ

Ｃ３ ＝

Ｓ１ＥＸＣ － ４ＤＥＣ

Ｓ１ＥＸＣ － ６ＤＥＣ

Ｓ２ＥＸＣ － ５ＤＥＣ

Ｓ２ＥＸＣ － ７ＤＥＣ

Ｓ３ＥＸＣ － ６ＤＥＣ

Ｓ３ＥＸＣ － ８ＤＥＣ

Ｓ４ＥＸＣ － ７ＤＥＣ

Ｓ５ＥＸＣ － ８ＤＥＣ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ꎬＣ４ ＝

Ｓ１ＥＸＣ － ５ＤＥＣ

Ｓ２ＥＸＣ － ６ＤＥＣ

Ｓ３ＥＸＣ － ７ＤＥＣ

Ｓ４ＥＸＣ － ８ＤＥＣ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

.

引入聚类方法中的势能函数ꎬ对 ＭＩＴ 系统中

根据几何差异性得到的分组进行差异性分析与处

理ꎬ消除病态问题. 根据不同检测激励组合的灵敏

度向量的几何差异ꎬ将灵敏度矩阵分为 ｋ 组ꎬ并引

入组间聚类指标ꎬ分析不同组的几何差异.
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２􀆰 ２　 基于几何差异的势能函数计算

对于分组组号为 ｃ１ꎬｃ２ꎬｃ３ꎬｃ４ 的数据集ꎬ它的

总势能函数为

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝１
ｅｉ . (４)

式中:Ｅ 为总势能函数ꎻｅｉ 为 ｃｉ 组的势能函数ꎬ反
映不同分组的总差异性ꎬ势能越大ꎬ数据的差异性

越大.
使用分组势能函数 ｅｉ 评价各个分组的组间

差异性. 一般情况下分组势能函数的性能评价指

标包括内部指标或者外部指标ꎬ这里用外部指标

评价组间几何差异性. 以扰动分布作为灵敏度分

布的参考向量ꎬ选取总偏差量 ｄｓｕｍ和各组的均值

偏差量 ｄｃｅｎ两个外部指标计算 ｅｉ:
ｅｉ＝ｄｓｕｍ(ｃｉꎬｃ∗

ｉ ) ＋ ｄｃｅｎ(ｃｉꎬｃ∗
ｉ ) ꎬ (５)

ｄｓｕｍ(ｃｉꎬｃ∗
ｉ )＝∑

ｋｉ

ｊ ＝１
ｄ(ｘｉｊꎬｘ∗

ｉ ) ꎬ (６)

ｄｃｅｎ(ｃｉꎬｃ∗
ｉ )＝ｄ(μ ｉꎬμ∗

ｉ ) . (７)
式中:ｘｉｊ为 ｃｉ 组的第 ｊ 个灵敏度向量ꎻｘ∗

ｉ 为 ｃｉ 组

的参考向量ꎬ对应扰动分布向量ꎻｄ(􀅰)为两个向量

的欧氏距离ꎻｋｉ 为第 ｃｉ 组的向量总数ꎻμ ｉ 为 ｃｉ 组

的均值向量ꎻμ∗
ｉ 是 ｃｉ 组参考向量的均值向量.

根据几何差异性的分组结果ꎬ由式(５)可得

到每个分组的势能函数 ｅｉꎬ根据势能函数就可以

进行几何差异性分析.
对于已知灵敏度矩阵的 ＭＩＴ 系统ꎬ本文将根

据几何差异性对灵敏度矩阵分组ꎬ对于初始灵敏

度为 ｍ 组向量的 ＭＩＴ 系统ꎬ根据几何差异可分为

ｋ 组ꎬ改进后灵敏度为

Ｓ→Ｓ∗ ＝ {Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣｋ} . (８)
２􀆰 ３　 基于优化灵敏度矩阵的 ＭＩＴ 重建

本文提出通过权值处理灵敏度向量分组的方

法ꎬ通过权值补偿每一组的灵敏度向量几何差异

性造成的不敏感区域的影响. 由于势能函数能表

征各分组的差异性ꎬ给出根据势能函数计算权值

的公式:

ｐｉ ＝ ｔｉ /∑
ｋｉ

ｍ ＝１
ｔｍ ꎬ (９)

ｔｉ ＝ １ / ｅｉ . (１０)
式中:ｐｉ 为 ｃｉ 组的权值ꎻ ｅｉ 是 ｃｉ 组的势能函数.

在已知 ＭＩＴ 系统中ꎬ基于聚类的优化灵敏度

的逆问题求解表示为

σ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝１
ｐｉ􀅰σｉ ꎬ (１１)

σｉ ＝ ｆ(ＣｉꎬＶｉ) . (１２)
式中:σ 为电导率的分布ꎻσｉ 表示 ｃｉ 组的重建结

果ꎻｆ(􀅰)表示 ＭＩＴ 的重建算法ꎻＣｉ 为 ｃｉ 组的灵敏

度组合ꎻＶｉ 为 ｃｉ 组对应的测量电压.
基于聚类的优化灵敏度矩阵的 ＭＩＴ 重建算

法的步骤如下:
１) 建立 ＭＩＴ 模型并用有限元分析ꎻ
２) 获得灵敏度矩 Ｓ 与归一化的测量电压 Ｖꎻ
３) 对灵敏度矩阵进行聚类ꎬ分为 ｋ 组ꎬ根据

式(７) 和式 (８) 获得优化的 Ｓ∗ 与各组均值向

量 μ ｉꎻ
４) 根据式 (４) ~ (６) 求出各组的势能函

数 ｅｉꎻ
５) 由式 (９) 和式 (１０) 求出各组对应的权

值 ｐｉꎻ
６) 根据式(１２)的形式使用重建算法进行重

建ꎬ获得重建图像.

３　 实验与结果分析

３􀆰 １　 参数设置

为了检验优化灵敏度矩阵的正确性和有效

性ꎬ首先将对分组的几何差异性进行验证ꎬ然后实

验验证基于聚类优化灵敏度矩阵的重建结果的有

效性ꎬ对优化灵敏度前后的重建结果进行对比. 实
验所使用的电脑处理器为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ － ８７５０Ｈꎬ内存

８ ＧＢꎬ 软 件 平 台 为 ＣＯＭＳＯＬ ５􀆰 ３ 和 Ｍａｔｌａｂ
２０１７ｂ. 本文以半径为 ４􀆰 ５ ｃｍ 的圆形作为研究区

域ꎬ周围均匀排列着 ８ 个线圈. 测量线圈的内半径

为 ０􀆰 １ ｃｍꎬ外半径为 ２􀆰 ５ ｃｍꎬ匝数为 ４ꎬ采用电流

激励ꎬ电压检测工作模式ꎬ激励频率为 １０ ＭＨｚ. 研
究区域的背景电导率设置为 １ Ｓ / ｍꎬ病变扰动的

电导率设置为 ２ Ｓ / ｍꎬ设置了 ３ 个圆形扰动ꎬ以区

域圆的圆心建立坐标系ꎬ３ 个圆心坐标分别(２ꎬ
２)ꎬ( － ２ꎬ２)ꎬ( － ２ꎬ － ２) .
３􀆰 ２　 灵敏度几何差异性实验

灵敏度矩阵在不同分组几何差异性存在许多

特征ꎬ本节通过分析不同分组的灵敏度向量与扰

动的相关性ꎬ以及分组前后的条件数来比较不同

分组的几何差异性.
由于灵敏度向量能反应扰动的位置分布ꎬ使

用灵敏度向量与扰动分布的相关性来分析分组的

几何差异性. 为了增强与扰动的对比性ꎬ使用灵敏

度向量与无扰动的差值向量计算相关性. 本文建

立了三扰动模型并进行正问题求解ꎬ得到归一化

Ｓ 矩阵ꎬ然后分析不同分组的差值分布与扰动分

布的相关性ꎬ确定不同分组之间的灵敏度向量的

差异性. 通过检验灵敏度矩阵各分组的均值向量
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分布与向量分布的情况ꎬ并分别与扰动分布进行

相关性分析来确定分组之间的几何差异性.
图 ３ 为灵敏度矩阵各分组均值向量的差值分

布图. 图中蓝色区域的负值表示电导率扰动时该

位置的灵敏度相对于无扰动时下降的值ꎬ负值区

对应扰动位置. 图 ４ 为各分组的负差值分布图. 可
以看出图中不同组的负差值响应扰动的程度差异

显著ꎬ随分组 ｃ１ ~ ｃ４ 的递变ꎬ敏感区域占成像区

域的比例依次增加ꎬ灵敏度负差值能越来越好地

对应扰动位置.
表 １ 为各分组的向量分布与扰动分布的相关

性. 从均值向量的相关性可以得到 ｃ２ 组的相关性

仅为不相关ꎬ其他组则都能达到相关. 而从分组向

量的相关系数可以得到 ｃ２ 组的灵敏度向量是极

弱相关ꎬｃ１ 组为弱相关ꎬｃ３ 组是中度相关ꎬ而 ｃ４ 组

则是强相关ꎻ从均值向量的相关性可以得到 ｃ２ 组

的相关性仅为不相关ꎬ其他组则都能达到相关. 根
据几何差异性的分组结果ꎬ分组向量的相关性和

图像可以轻易得出不同分组的向量与扰动分布的

显著差异性.
条件数作为矩阵病态性的关键指标ꎬ在很多

病态问题中作为检验指标. 图 ５ 对比了 ３ 个不同

半径的模型分组前后的条件数的变化. 由图可以

看出优化灵敏度矩阵 Ｓ∗的条件数降低ꎬ这种分组

可以降低灵敏度的病态性.

表 １　 各分组的向量分布与扰动分布的相关性
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｅｃｔｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ

ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ

向量类型 ｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４

均值 ０􀆰 ８６９ ３ ０􀆰 ０５９ ２ ０􀆰 ８６５ ０ ０􀆰 ８５９ ３
分组 ０􀆰 ３３６ ０ ０􀆰 １３０ ２ ０􀆰 ５９２ ７ ０􀆰 ８３１ ７

　 　 由相关性和条件数的分析结果可知ꎬ灵敏度

矩阵的几何差异性对灵敏度矩阵响应电导率变化

具有显著影响ꎬ基于敏感区域的分组可以很好地

反映灵敏度矩阵的几何差异性.

图 ３　 各分组均值向量的差值分布
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ ｍｅａｎ ｖｅｃｔｏｒ

(ａ)—ｃ１ 组ꎻ (ｂ)—ｃ２ 组ꎻ (ｃ)—ｃ３ 组ꎻ (ｄ)—ｃ４ 组.

图 ４　 各分组的负差值分布
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ

(ａ)—ｃ１ 组ꎻ (ｂ)—ｃ２ 组ꎻ (ｃ)—ｃ３ 组ꎻ (ｄ)—ｃ４ 组.

３􀆰 ３　 ＭＩＴ 重建算法验证

首先用有限元法求解正问题获得原始灵敏度

矩阵ꎬ并分析灵敏度矩阵的几何差异性ꎬ得到聚类

优化的灵敏度矩阵ꎬ然后使用 ＬＢＰ 和 ＮＲ 迭代两

种重建方法进行图像重建ꎬ比较原始灵敏度矩阵

和聚类优化灵敏度矩阵在图像重建中的性能ꎬ验

证提出方法的有效性.
实验中使用不同的扰动半径进行对比ꎬ半径

依次为 ０􀆰 ５ꎬ１ꎬ１􀆰 ５ ｃｍꎬ使用 ＬＢＰ 算法、ＮＲ 迭代算

法进行重建ꎬ并与基于优化灵敏度的线性反投影

(ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｌｉｎｅａｒ ｂａｃｋ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎬＰＬＢＰ)算法和

预处理牛顿 － 拉夫逊 ( ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ Ｎｅｗｔｏｎ －
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ＲａｐｈｓｏｎꎬＰＮＲ)迭代算法进行对比ꎬ重建图像如表

２ 所示.

图 ５　 不同模型分组前后的条件数
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｇｒｏｕｐｉｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

采用均方误差和图像相关系数来评价图像重

建质量. 均方误差是指两个图像对应像素点数值

的差异程度ꎬ它被用于表述图像重建的准确性ꎬ公
式表示为

ｅ ＝
‖σ － σｔｒｕｅ‖
‖σｔｒｕｅ‖

. (１３)

图像相关系数表示两个图像的线性关系ꎬ相
关性系数的公式为

ρ ＝ ∑(σ( ｉ) －􀭺σ)(σｔｒｕｅ( ｉ) －􀭺σｔｒｕｅ)

∑(σ( ｉ) －􀭺σ) ２ ∑(σｔｒｕｅ( ｉ) －􀭺σｔｒｕｅ) ２
.

(１４)
式中:σ为重建的电导率分布向量ꎻσｔｒｕｅ为模型电

导率的真实分布向量ꎻ􀭺σ 为重建向量的均值ꎻｉ 表
示图像的第 ｉ 个像素点.

由表 ２ 的重建结果可知ꎬ优化灵敏度矩阵后

的重建图像比优化前伪影都减少了. 基于优化灵

敏度矩阵的 ＬＢＰ 算法重建效果得到了改善ꎬ图像

的重建效果随着半径增加而变差. 基于优化灵敏

度矩阵的 ＮＲ 迭代算法重建结果的伪影相对优化

前更少. 由表 ３ 和表 ４ 可知ꎬＬＢＰ 算法的均方误差

降低了 ２６％ ~ ５３％ ꎬ相关系数提高 １０％ ~ １３％ ꎻ
ＮＲ 迭代算法的均方误差降低了 ５％ ~ ９％ ꎬ相关系

数提高 ４％~ ８％ ꎬ效果良好.

表 ２　 重建结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ

序号 原始分布 ＬＢＰ ＰＬＢＰ ＮＲ ＰＮＲ

ａ

ｂ

ｃ

表 ３　 不同重建算法的均方误差
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ａ ｂ ｃ

ＬＢＰ ０􀆰 ８０３ ７ ０􀆰 ７１２ ９ ０􀆰 ９０１ ５
ＰＬＢＰ ０􀆰 ５７６ ７ ０􀆰 ４４９ ６ ０􀆰 ３７６ ４
ＮＲ ０􀆰 ６６０ ０ ０􀆰 ５０７ ８ ０􀆰 ４２３ ９
ＰＮＲ ０􀆰 ５７５ ６ ０􀆰 ４４８ ３ ０􀆰 ３７３ ９

表 ４　 不同重建算法的图形相关系数
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｇｒａｐｈｉｃ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
算法 ａ ｂ ｃ
ＬＢＰ ０􀆰 ５９３ ７ ０􀆰 ６１６ ２ － ０􀆰 １１９ ３
ＰＬＢＰ ０􀆰 ７０９ ３ ０􀆰 ７４８ ４ ０􀆰 ７６３ ５
ＮＲ ０􀆰 ６７８ ６ ０􀆰 ７０５ ７ ０􀆰 ６８１ ８
ＰＮＲ ０􀆰 ７０９ ８ ０􀆰 ７４９ ４ ０􀆰 ７６９ ７
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４　 结　 　 论

１) 优化灵敏度用于重建效果良好ꎬ能正确反

映病变位置与形状ꎬ重建质量有很大提高ꎬ图像误

差减小ꎬ伪影减少ꎬ证明了优化方法的有效性.
２) 针对扰动越大ꎬ重建的形变越大ꎬ重建效

果越差的情况ꎬ将会从改进重建算法的角度进一

步提升重建效果.
由于本文优化法对于成像目标边界锐化程度

的提高有限ꎬ而重建结果的高度锐化是医学图像

的重要指标之一ꎬ未来 ＭＩＴ 另一个研究方向是提

高图像的锐化程度.
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