
Techniques and Methods 技术与方法

生物化学与生物物理进展
Progress in Biochemistry and Biophysics
2023，50（7）：1755~1766

www.pibb.ac.cn

基于径向基函数神经网络的肺部
加权频差电阻抗成像方法*

白世展 李文胜 林海军 李建闽 张 甫** 杨宇祥**

（湖南师范大学工程与设计学院，长沙 410081）

摘要 目的　对肺通气过程进行床旁实时连续图像监控，是机械通气患者和临床医生的迫切需求。肺部电阻抗成像（EIT）

可反映呼吸引起的胸腔电特性变化分布，在肺通气监测方面具有天然的优势。本文目的在于建立基于径向基函数神经网络

（RBFNN）的肺部加权频差电阻抗成像（wfd-EIT）方法，实现对肺通气的高空间分辨率成像。方法　利用肺部wfd-EIT成

像方法实时描绘胸腔电导率分布状况，再通过RBFNN将目标区域可视化并精准识别其边界信息。首先通过数值分析模拟，

在各个激励频率利用COMSOL与MATLAB软件建立2 028个仿真样本，分为训练样本集和测试样本集，验证所提出成像方

法的可行性和有效性。其次，为了验证仿真结果，建立肺部物理模型，选用具有低电导特性的生物组织模拟肺部通气区域，

对其进行成像实验，并采用图像相关系数（ICC）和肺区域比（LRR）定量数据衡量成像方法的准确性。结果　wfd-EIT方

法可以在任意时刻进行图像重建，并能够准确反映出目标区域的电特性分布；利用基于RBFNN的算法能够增强目标区域的

成像精度，ICC可达0.94以上，更好地凸显其边界轮廓信息。结论　通过wfd-EIT成像方法，利用多频阻抗谱同步测量实现

目标区域的快速可视化，并结合RBFNN网络逼近任意非线性函数的优点，实现对目标区域电特性变化的精准识别，为下一

步进行临床肺通气的EIT图像监测奠定了理论和技术基础。
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电阻抗成像（electrical impedance tomography，

EIT）旨在通过附着于目标表面阵列电极给予受试

者微弱的安全电流激励，循环测量表面电压响应，

重建目标内部的电导率分布（变化）［1-2］，进而反映

不同目标组织或器官的功能和结构信息［3-4］。EIT

具有无创、便携、成本低、可连续监测等优点，近

些年已被广泛应用于人体肺部损伤的诊断［5］和机

械通气的实时监测［6-7］，以及气胸的检测［8］等。

通过对肺部进行EIT成像来监测呼吸是EIT技

术最重要的医学应用，肺部EIT已经用于机械通气

患者的管理，它可以指导机械通气压力、容量和呼

吸频率的设置［9］。肺部充气时由于肺泡间隔变薄

和延长，肺部内区域与周围组织之间的电导率差异

较大，将会损害电流的通过。安静呼吸时肺组织阻

抗变化约 5%，而在深呼吸时（从残余容量到总肺

容量）阻抗变化可达 300%［2］，阻抗值大小与肺内

含气量有着密切关系。肺部EIT图像重建技术基于

对呼吸时肺部电阻率变化的估计［10］，而肺部呼吸

气时气体容量不断发生变化，导致其电导率分布处

于持续变化的状态，因此为EIT成像技术在肺通气

分布监测提供了天然的基础条件，从而能够动态、

实时监测随着呼吸运动肺内气体分布及其动态

变化［11］。

传统EIT成像采用基于单一频率下阻抗测量的

绝对成像方法［12］，测量组织或器官阻抗绝对值 Z

重建图像虽然可行，但其对EIT正演模型中的待测

域几何建模误差非常敏感［13］，给胸腔肺部成像带
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来一定困难。差分成像通过两个测量状态之间的阻

抗差异容忍几何建模误差，重建胸腔内部电导率变

化［14］，主要分为时差电阻抗成像（time difference 

EIT， td-EIT） 和 频 差 电 阻 抗 成 像 （frequency 

difference EIT，fd-EIT）。td-EIT方法通过不同时刻

线性阻抗差对肺部通气分布进行可视化描述［6］，

有效减少重建图像伪影。然而，针对于生物应用，

随着时间的改变、温度变化以及细胞活动而导致背

景电导率不断改变［15］，以及在发病或者急诊状态

进入治疗的患者往往缺乏健康状态的时间阻抗基线

参考数据，都将阻止检测到临床相关变化而耽误治

疗诊断［16-17］。因此，td-EIT仅适用于短期监测。

fd-EIT方法使用多个激励频率同时刻阻抗数据

来反映电导率相应变化［18］。 fd-EIT 不仅能够像    

td-EIT一样有效地消除常见边界几何误差，而且允

许在数据收集速度较快情况下消除由身体运动引起

的伪影，同时降低逆问题的自由度和病态性，可获

得增强的重构图像［19］。与 td-EIT算法相比，fd-EIT

算法利用宽频激励信号一次获取多个频率点的瞬时

生物电阻抗信息［20］，可准确记录生命时变系统某

时刻的瞬时阻抗谱信息，分析生物的频率相关行

为［21-22］。同时，fd-EIT不需要过去时刻阻抗参考，

能够解决实际临床环境中胸腔参考阻抗难以获得的

限制［23］。在 fd-EIT中使用两个频率之间的加权阻

抗差来生成内部电导率分布随频率变化的加权频差

电阻抗图像 （the weighted fd-EIT，wfd-EIT），使

得背景物质的电导率变化被抑制，而目标组织的电

导率变化大小被增强［18］。wfd-EIT在实际临床应用

中成为肺部EIT研究的一个重要转变，允许在没有

时间变化的情况下重建目标组织，其更能满足医疗

急诊救护所需［23］。

胸腔EIT可视化的实质是解决逆问题，即图像

重建。由于未知量（即空间电导率的数量）远多于

测量的阻抗数量，导致图像重建成为一个严重的非

线性、不适定和病态问题［24］。传统的图像重建算

法［25］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-牛顿算法及改进

算法），通过最小化惩罚函数来获得逆问题的近似

最优解。然而，传统图像重建方法对正问题建模有

着高度依赖性，并且对其他复杂的建模因素（如电

极位置、边界形状和接触阻抗）极其敏感［24］，根

据线性近似来重建图像所得的空间分辨率很难达到

高精度，不能直接应用于具有明显个体差异的医学

可视化任务［26］。近年来，在计算机视觉领域得到

广泛应用的神经网络学习，为解决逆问题的非线性

化联系提供了新的思路。神经网络中非线性模式下

的特征提取和参数重建可以为EIT提供更好的成像

求解方法，避免正问题中的敏感矩阵计算和图像重

建逆问题线性化，通常采用反向传播、Hopfield和

径向基函数等有效可靠的神经网络建立网络模型。

而相比于其他神经网络，径向基函数神经网络

（radial basis function neural network，RBFNN） 的

优势在于对EIT逆问题求解的非线性模型拥有强大

的全局逼近能力，可以很好地逼近任意连续函

数［27］。通过边界加权频差阻抗矩阵直接重建肺部

wfd-EIT图像，能够满足图像重建的要求。

鉴于 RBFNN 的上述优势，本文提出基于

RBFNN 的肺部 wfd-EIT 方法，用于重建肺部呼吸

的多个wfd-EIT帧图像，在保证成像速度基础上进

一步提高图像重建质量。首先通过 COMSOL 和

MATLAB 联合仿真建立了 2 028 个数据仿真样本

集，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方法的可行

性并比较Tikhonov-Noser和RBFNN方法的准确性。

其次，通过所建立胸腔模型中具有不同电学模型的

生物组织来模拟肺部图像组织电导率分布，进行

16电极wfd-EIT系统成像实验，测量所得数据用于

比较Tikhonov-Noser和RBFNN方法的成像准确性。

1　数值分析与方法

1.1　wfd-EIT数学模型

EIT正问题中，根据已知电流和电导率分布计

算得到胸腔分布阻抗值。从电磁场理论出发，EIT

正演模型从麦克斯韦电磁方程组的一个子集的低频

近似和一些混合Dirichlet/Neumann边界条件数学上

建立［28］，胸腔边界阻抗测量可表示为以下边值

问题：

∇ (σx,y∇ux,y ) = 0,   (x,y ) ∈ Ω               (1)

式中 Ω 表示场域，σx，y表示场域内部的电导率分

布，ux，y表示场域内电位分布函数。

待测场生物组织可视为离子导电体，内部单元

电导率 σx，y和可测参数边界电极间电位ϕ的函数关

系为：
σx,y∂ϕ

∂n
= jx,y,   (x,y ) ∈ ∂Ω                 (2)

式中 ∂Ω表示场域边界，n表示场域Ω的外法向单
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位向量，jx，y表示流入场域Ω的激励电流密度。

wfd-EIT测量基于四电极测量策略，采用相邻

电流驱动方法。边界电流激励 I采用作者前期所优

化的等幅值低波峰因数（CF，峰值/有效值）多频

正弦（multisine）信号［20］，能够提供更多能量来

保障多个频率阻抗测量精度。离散的multisine激励

信号 I（n）：

I (n) = ∑m = 1
M Am sin ( )2π fm

fs
n + φm , 

(n = 0, 1, ⋯, N - 1)                                  (3)

式中Am，fm，φm分别表示multisine信号以基波周期

f0为1 kHz的第m次谐波幅值、模拟频率和初相位，

m 为正整数。fs为系统采样频率，N 为采样点数。

使用multisine激励信号在一个基波周期内即可完成

各个频率点阻抗矢量Z的测量：

Z (σ) = Zfm
(σ) + ε (σ) + e               (4)

其中 ε (σ)为背景电导率的变化影响，e 为测量

噪声。

采用wfd-EIT成像方法，使用两个频率之间的

加权阻抗差来生成内部电导率分布随频率变化的图

像，可避免难以准确获取时间阻抗基线参考数据的

问题，并抑制背景阻抗 ε (σ)和测量噪声 e 对测量

结果影响，增强肺部通气区域的阻抗变化。由式

（4） 可得在不同频率 （f1， f2） 下加权阻抗变化

矢量：

       
ΔZ( )f1, f2 = Zf2( )σ2 - α ⋅ Zf1( )σ1

α = Zf2( )σ2 , Zf1( )σ1

Zf1( )σ1 , Zf1( )σ1
,   ( )f1 ≠ f2

         (5)

其中系数 α 为两个不同频率阻抗矢量之间的内积

比， ∙ 为计算内积符号。

wfd-EIT 图像重建的目的是通过给定电流密

度，研究加权频差阻抗数据∆Z对复杂电导率分布

变化∆σ的敏感性：

ΔZ( )f1, f2 ≈ ∆Jσ( )f1, f2                          (6)

其中，J为灵敏度矩阵。

1.2　径向基网络方法

RBFNN 是一种性能良好的前馈式神经网络，

其基本结构由输入层、隐含层和预测层组成（图

1）。其中，输入层到预测层的非线性变换能够逼近

任意非线性函数，加快学习收敛速度和避免局部极

小问题。

在网络运算结构中，输入层为加权频差阻抗

∆Z = [∆z1，∆z2，⋯，∆zi ]
T
，隐含层选取高斯函H =

[h1，h2，⋯，hj ]
T
。

hj = exp ( - ∆Z - cj

2

2b2
j )                    (7)

其 中 ， B = [b1，b2，⋯，bj ]
T
为 基 宽 向 量 ， C =

[ c1，c2，⋯，cj ]
T
为中心向量。假设隐含层到预测

层之间的连接权值向量为 W = [w1，w2，⋯，wj ]
T
，

则 RBFNN 期 望 输 出 电 导 率 ∆σP =
[∆σ1，∆σ2，⋯，∆σi ]

T
计算为：

ΔσP = H∙W                            (8)

网络结构中的中心向量C，基宽向量B和权值

向量W均需要训练学习。

a.利用K-Means聚类算法初始化 i个聚类中心

确定中心向量C，可由下式调整中心cj：

         ci + 1
j = ì

í
î

ïï

ïï

ci
j + η ( )Δzt

k - ci
j  ,   j = j ( )Δzt

k

ci
j ,               j ≠ j ( )Δzt

k

         (9)
式中：ct

j 表示第 t次迭代第 j个聚类中心，迭代步长

η ∈ (0，1)。
b.利用K最近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）

分类算法确定基宽向量B，可由下式调整中心bj：

bj = dj 2i
                           (10)

式中：dj为所选聚类中心之间最大距离。

c. 利 用 粒 子 群 优 化 算 法 （particle swarm 

optimization，PSO）优化权值向量W，确定粒子群

H

W

BC

: Input layer

: Hidden layer

: Output layer

: Parameter training

Fig. 1　Network framework of radial basis function neural 
network
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规模即随机生成粒子群的（速度矩阵V和位置矩阵

P），通过迭代找到最优解。每次迭代，粒子通过

跟踪局部极值 pbest和全局极值来自主更新。位置

矩阵P（权值向量W）初始值为：W = H，∙∆σ。

使 用 均 方 根 误 差 （root mean square error，

RMSE）作为PSO的适应度函数，来度量粒子空间

位置的优劣。

RMSE = 1
N∑i = 1

N ( )∆σP - ∆σT
2
          (11)

式中：∆σP 为期望输出值，∆σT 为训练样本值，N

为训练样本元素总数。

粒子通过自己的经验和同伴中最好的经验来决

定下一步的运动，不断更新自身速度Vij和位置Pij：

vi = ω∙vi + k1∙rand ()∙( )pbesti - xi +
k2∙rand ()∙( )gbesti - xi

pi = pi + vi

       (12)

满足结束条件，停止迭代，粒子群的全局极值

gbest 即是 RBFNN 连接权值的最优解。RBFNN 全

局网络流程如图2所示。

1.3　评价标准

为了比较EIT加权频差图像重建质量，使用图

像相关系数 （image correlation coefficient， ICC）

来衡量重建图像和真实模型之间的误差和相似性。

计算肺区域比 （lung regional ratio，LRR） 作为衡

量重建图像的形状性能。

图像相关系数 ICC表示预测重建图像和实际之

间的非线性改变，定义为：

ICC = ∑
i = 1

N

( )∆σP - - -----∆σP ( )∆σT - - -----∆σT

∑
i = 1

N

( )∆σP - - -----∆σP

2∙∑i = 1
N ( )∆σT - - -----∆σT

2
     (13)

式中：N 为节点数，∆σP、∆σT、- -----∆σP、- -----∆σT 为实际测

试和仿真计算所得的各节点电导率变化值及其平均

值。ICC 范围为［0，1］，数值越接近于 1 则重建

图像与真实图像误差越小，图像结构更相似，重建

方法更精确。

为了对图像形状度量，首先定义 SRV为目标区

域的形状总面积，S∆ ( )i 表示第 i个剖分网格三角面

积，j为 S∆ ( )i 为节点坐标下标值，SGT为剖分网格中

目标区域面积，其对应关系为：SRV = ∑SGT(i)。定

义电导率变化振幅平均值
------∆σ作为计算 SGT的阈值，

SGT可计算得：

SGT(i) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1
sum

S∆ ( )i  ,  sum = ∑j = 1
3 ( )∆σ( )xj yj

> ------∆σ

0 ,     otherwise
      (14)

肺区域比LRR为截面下肺部通气区域相对于胸

腔总区域的占比，定义为：

LRR = SRV

SRV + SSV
                          (15)

式中：SSV表示胸部截面除肺部以外区域的面积，

SRV即为肺部通气面积。LRR 代表肺通气区域面积

比，可用数值表示肺通气扩张功能状况，实验中所

用模型占比最大为0.383。

Start

Extract contour

from CT image

Extract features and

labels from datasets 

Input features to

the network

As the connection weight

W optimal solution 

End

B

H

W

C

C

N

Y

Determine the base width 

c
j
 with the k-means 

clusteriong algorithm

Updata

pbest,�gbest

Fitness functiom�
RMSE

Preliminary

mapping labels

Gaussian

function h
j

Determine the base

width b
j
 with the

KNN algorithm

Update particles

velocity and position

Satisfy the 

end condition

Global optimal

Solution gbest

Fig. 2　The parameter learning process of the RBFNN network algorithm
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2　模型仿真验证

2.1　数据集模型

Gabriel 等［29］ 研究人体组织及器官在 10 Hz~ 

20 GHz频率范围内的介电特性，为研究生物阻抗

谱提供重要参考标准。空气电导率恒为 0 S/m，本

文仿真样本中的正常肺组织、肌肉以及其他组织电

导率值均来自于该数据库。人体胸腔相关器官组织

在部分频率下的电导率和相对介电常数如表 1

所示。

基于胸腔CT扫描图片，提取人体真实胸部轮

廓与肺部轮廓组合为二维胸腔肺部模型。为了研究

肺部在不同频率下的 EIT 运动，使用 COMSOL 和

MATLAB联合仿真，在研究频域电流场中对生物

组织构建不同频率仿真数据集进行有限元网格剖分

计算。仿真模拟通过均匀分布在胸腔第4~5肋骨间

的 16个电极片采集胸腔表面阻抗数据，模拟重建

场域内部电导率分布，使用相邻法测量模式，激励

电流为 3 mA，测量激励频率分量为 2、3、5、7、

11、13、17、19、29、37、53、101、139、193、

269、373 kHz。数据集需要包括边界加权阻抗差值

矩阵（参考频率 f1统一选择为 2 kHz）以及相对应

的内部节点电导率变化分布矩阵，输入如图3所示

的神经网络工作框图进行训练及预测。

图4所示为仿真中不同样本的分布情况。按照

构造肺部不同通气状态大小目标，共计进行 2 028

次数值仿真计算，以获得不同电导率分布在不同频

率下的电导率变化和边界阻抗加权变化。其中，随

Table 1　Electrical characteristics data of some human tissues

f/kHz

2

11

19

53

101

139

193

269

373

Lung

σ/(S·m-1)

0.223 6

0.243 9

0.250 2

0.262 7

0.271 7

0.276 9

0.282 8

0.308 3

0.320 3

ε/103

151.86

31.147

18.985

8.158 2

5.110 2

4 128.1

3.352 6

1.836 2

1.486 1

Muscle

σ/(S·m-1)

0.329 5

0.341 3

0.344 5

0.352 4

0.362 0

0.370 2

0.382 4

0.449 3

0.476 4

ε/103

168.02

23.875

16.02 0

9.887 7

8.064 8

7 294.5

6.471 7

3.522 4

2.607 2

Fat

σ/(S·m-1)

0.023 1

0.023 8

0.024 0

0.024 2

0.024 4

0.024 5

0.024 6

0.024 8

0.024 9

ε/103

10.308

9.582 9

0.487 1

0.163 0

0.092 1

0.071 9

0.057 3

0.033 9

0.030 1

σ: Conductivity; ε: Relative permittivity.

����
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Fig. 3　The mapping model of image reconstruction for wfd-EIT based on RBFNN
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机选择 1 800个数值样本用于训练，剩余 228个样

本用于测试。

针对图4中所示的每个实验样本仿真得到的数

据集都包括 1 304 个电导率分布变化值和相对应

208个边界阻抗加权变化值，且分别归一化处理到

［0，1］的范围。其中边界阻抗加权变化值是在不

同频率下测得的阻抗数据进行加权相减所得，用作

网络模型特征输入，相对应场域电导率分布变化值

作为网络模型标签输出。

2.2　数据仿真结果

本文分别采用 Tikhonov-Noser 和 RBFNN 方法

进行加权频差图像重建实验。选取图4中测试集样

本模型在部分频率下的加权频差阻抗重建图像（图

5）。表2为测试集重建结果图像相关参数 ICC在不

同频率下对应的平均值，并计算当肺部达到最大扩

张时所对应的LRR参数。

(a) L50_R50 (b) L65_R95 (c) L75_R75

(d) L90_R65 (e) L100_R100

LooLeft lung

RooRight lung

Fig. 4　Partial sample distribution
（a-e）Five different sample models from the dataset.

Table 2　Average ICC values of reconstructed images at different excitation frequencies and LRR values under maximal ven⁃
tilation in the test set

f/kHz

3

5

7

11

13

17

19

29

Tikhonov-Noser

ICC

0.677

0.678

0.679

0.681

0.682

0.682

0.683

0.684

LRR

0.427

0.429

0.430

0.430

0.431

0.430

0.429

0.436

RBFNN

ICC

0.946

0.945

0.951

0.946

0.945

0.953

0.941

0.945

LRR

0.376

0.378

0.378

0.376

0.376

0.387

0.373

0.376

f/kHz

37

53

73

101

139

193

269

373

Tikhonov-Noser

ICC

0.685

0.686

0.687

0.688

0.689

0.691

0.572

0.571

LRR

0.437

0.437

0.437

0.437

0.437

0.433

0.429

0.411

RBFNN

ICC

0.947

0.951

0.952

0.951

0.951

0.950

0.947

0.943

LRR

0.375

0.377

0.378

0.371

0.381

0.378

0.377

0.376

0

∆σ

1.0

(a)

Model

imaging

�

53 kHz 101 kHz 373 kHz

Tikhonov

-Noser

Tikhonov

-Noser

Tikhonov

-Noser
RBFNN RBFNN RBFNN

(b)

(c)

(d)

(e)

0.8

0.6

0.4

0.2

Fig. 5　Reconstructions of lung phantoms from modeling with different methods
（a-e）Five different test samples from the dataset.
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基于传统的Tikhonov-Noser重建方法重构所得

图 像 边 缘 模 糊 ， 且 图 像 存 在 伪 影 （图 5）。

Tikhonov-Noser重建方法在各个频率下图像 ICC值

均不超过 0.70， LRR 比样本实际占比大。与

Tikhonov-Noser 重建方法相比，基于 RBFNN 的频

差成像方法重影的图像伪影更少，更加准确地表现

出图像轮廓信息。不仅准确反映出不同肺部模型在

任意激励下的目标位置，所得图像具有更好的 ICC

（平均达到0.940以上）。基于RBFNN的wfd-EIT不

仅能够满足瞬时成像的需求，并且进一步提高重建

图像质量，更为准确重建得到目标图像的空间位置

与大小分布。

3　加权频差成像实验

3.1　系统设备

针对前文所述的检测成像方法，采用 16电极

wfd-EIT系统对待测物进行测量采集，开发出wfd-

EIT系统硬件设备实物，系统各频率点的SNR较为

均 衡 ， 平 均 SNR 为 55.3 dB， 平 均 标 准 差 为       

±6.2 dB。图 6a给出了设备原理图，包括现场可编

程门阵列（FPGA）模块、双通道14位125 Msps的

DAC与ADC模块、模拟前端与电极阵列（含恒流

源、差分放大电路、电极切换电路等）以及计算机

和一个胸腔肺部模型 （长 15.8 cm，宽 10.0 cm）。

胸腔肺部模型是根据仿真中的胸腔肺部轮廓等比例

所建立的，采用 16个弧形铜质电极，宽度与之间

间隔呈1∶1.5的比例均匀围绕于模型。

3.2　实验方法

如图6b，制作高度6 cm、内长半轴长15.80 cm、

短半轴长 10.00 cm的不规则胸腔轮廓用作wfd-EIT

实验测量几何模型。实验设置模型内溶液电导率为

0.02 S/m，采用的土豆材料（按等比例修成形似肺

部的生物模型），电导率范围为：0.10~0.20 S/m，

含水量 65%~76%。所选取的生物组织的电导率差

异比真实胸腔肺部内组织与气体的差异小得多，用

于模拟肺部通气状态，并对其进行图像重建。

本文利用相位迭代优化的 multisine 合成算

法［30］合成了一种包含16个等幅值质数伪对数频谱

分布的多频正弦multisine激励信号，其中各个频率

分量的归一化幅值均为 0.316 2，基波周期 f0 为      

1 kHz。拥有较低的波峰因素（CF，峰值/有效值）

提供更多的能量注入待测模型，以获得最大的阻抗

测量精度。16电极的wfd-EIT系统采用相邻测量模

式，将一个基波周期的 multisine 信号离散化成      

4 096个点预先存储在FPGA的ROM中，DAC在锁

相环（PLL）控制下顺序读取ROM中的波形值生

成模拟multisine信号，经过测量前端注入被测生物

模型中，循环对（16-3）×16个通道在一个基波周

期内（1 ms）进行单次测量即可完成全频阻抗测

量 ， 得 到 全 频 16 个 频 率 点 的 阻 抗 数 据 Zf 

（16×208）。

wfd-EIT 系统以 2 kHz 激励下的边界阻抗数据

作为基础参考数据，计算得到加权频差阻抗数

据∆Zf：

∆Zf = Zf - Zf, Z2 kHz

Z2 kHz, Z2 kHz

∙Z2 kHz            (16)

其中，f为激励频率，Zf为待测模型在频率为 f时的

阻抗数据。将∆Zf送入预先训练好参数B、C、W的

神经网络框架中计算场内电导率变化分布∆σ f：

BIS
|Zk| = V k /Ik

θk=ΨK-ΦK 

Network
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� M
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Fig. 6　Experimental equipment hardware system
(a) Image reconstruction principle diagram of wfd-EIT system. (b) Physical system equipment. DAC: digital to analog converter; MCS: mirror       

constant current source; ADC: analog to digital converter; AFE: analog front-end.
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∆σf = H (∆Zf,B,C )∙W                     (17)

3.3　成像结果

根据仿真结果，wfd-EIT 选择同时刻在 2 kHz

激励下的边界阻抗数据作为基础参考数据，利用式

（16）与（17）计算瞬时时刻的多频加权频差阻抗

重建图像（图7）。表3为各个频率下图像重建结果

与仿真模型相关度（即式（12）表示的图像评价指

标 ICC），ICC越接近于1则表示成像结果相关度越

高，成像质量更佳；肺区域比LRR则表示重建图像

中的肺部通气区域相对于胸腔区域的占比。

对实验所建的胸腔肺部实物模型进行测量，

wfd-EIT成像方法利用多频阻抗谱同步测量实现目

标区域的快速可视化，能够快速得到多个频率下的

肺部wfd-EIT图像（图 7）。Tikhonov-Noser方法图

像仅能呈现待测物的位置信息，其轮廓边缘模糊，

图像依然存在伪影干扰，且拥有较低的 ICC 值和

LRR值。而RBFNN方法能精确识别到模型中待测

物位置轮廓信息，得到更为准确的成像效果。在

53 kHz时wfd-EIT图像呈现最高的 ICC值（最高可

达 0.922），LRR值为 0.367最接近仿真模型面积占

比。在不同频率下图像重建效果不同，考虑是受基

础参考频率选定与实验目标电特性影响，而图像在

193 kHz 和 269 kHz 频率之间成像结果背景与目标

颜色发生转变则是因为，在基于2 kHz参考频率阻

抗时，胸腔和肺部的阻抗相对变化大小发生了转

变。后续考虑改进 multisine 激励信号谐波频率组

合，寻找最佳基础频率以呈现更好的成像效果。实

验数据测试结果表明，基于 RBFNN 的肺部 wfd-

EIT方法，能够在同一时刻呈现多个频率的阻抗图

像，并且有更好的目标边界轮廓重建能力，可定量

数据评估肺部通气分布状况。

4　结 论

为了能够对肺部通气状况的EIT实时可视化，

提高肺部EIT图像重建的准确性，本文提出一种基

于 RBFNN 的肺部 wfd-EIT 成像方法。依据公开生

物电特性数据构建不同频率下的wfd-EIT胸腔肺部

仿真样本集，研究了该方法的可行性，并通过实验

Table 3　ICC and LRR values of experimental reconstructed images

f/kHz

3

5

7

11

13

17

19

29

Tikhonov-Noser

ICC

0.537

0.552

0.560

0.567

0.568

0.569

0.570

0.569

LRR

0.229

0.238

0.239

0.241

0.243

0.248

0.248

0.254

RBFNN

ICC

0.813

0.909

0.826

0.801

0.897

0.868

0.880

0.814

LRR

0.301

0.357

0.304

0.295

0.355

0.334

0.340

0.323

f/kHz

37

53

73

101

139

193

269

373

Tikhonov-Noser

ICC

0.568

0.565

0.561

0.559

0.550

0.541

0.521

0.503

LRR

0.258

0.258

0.260

0.269

0.281

0.282

0.281

0.278

RBFNN

ICC

0.851

0.922

0.862

0.862

0.784

0.873

0.873

0.891

LRR

0.318

0.367

0.326

0.326

0.305

0.344

0.344

0.345

∆σ

1.0

19 kHz 29 kHz17 kHz3 kHz 5 kHz 7 kHz 11 kHz 13 kHzFrequency

37 kHz 53 kHz 73 kHz 101 kHz 139 kHz 193 kHz 269 kHz 373 kHz

Tikhonov

-Noser

Tikhonov

-Noser

RBFNN

Frequency

RBFNN
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0.4
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0

Fig. 7　Experimental reconstruction results of wfd-EIT based on Tikhonov-Noser or RBFNN
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进行验证。测试集图像重建结果与16电极wfd-EIT

系统实验测试结果表明，使用测量所得的阻抗数据

作加权差分求解，不仅可以有效消除单次建模误差

和系统测量误差的影响，而且有效避免了临床医学

中时间阻抗基线参考数据难以准确获取的问题，大

幅提高wfd-EIT成像时间分辨率，能够满足对肺部

呼吸运动进行实时性检测成像的要求。同时 wfd-

EIT在瞬时时刻获取不同频率的阻抗图像，显现肺

部呼吸时电特性的变化。与Tikhonov-Noser算法相

比，基于 RBFNN 的 wfd-EIT 算法逼近任意非线性

函数的优点，有效提高了网络模型的预测精度（测

试集精度平均可达到 0.940），进而提高wfd-EIT图

像的空间分辨率，具有更好的图像重建效果和轮廓

重建能力（实验重建图像精度高达0.922）。

在未来的研究中，将所提出的成像方法用作对

肺部呼吸运动实时成像的监测，无创地测量胸部阻

抗，以提供通气分布的实时成像。基于这些优势，

wfd-EIT方法针对呼吸疾病患者实时监测有着重要

意义。
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Abstract　Objective  It is an urgent need for patients with mechanical ventilation and clinicians to monitor the 

process of pulmonary ventilation with real-time continuous images at the bedside. Electrical impedance imaging 

(EIT) of the lung can reflect the distribution of changes in the electrical characteristics of the chest caused by 

breathing, which has a natural advantage in the monitoring of pulmonary ventilation. The purpose of this paper is 

to establish a radial basis function neural network (RBFNN) based weighted frequency-difference EIT (wfd-EIT) 

method to achieve high spatial resolution imaging of pulmonary ventilation. Methods  The wfd-EIT method was 

used to describe the conductivity distribution of the thoracic cavity in real time, and then the target region was 

visualized and its boundary information was accurately identified by the RBFNN. Firstly, through numerical 

analysis and simulation, 2 028 simulation samples were established by COMSOL and MATLAB software at each 
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excitation frequency, which were divided into training set and test set to verify the feasibility and effectiveness of 

the proposed imaging method. Secondly, in order to verify the simulation results, a lung physical model was 

established. Biological tissues with low conductance characteristics were selected to simulate the ventilation area 

of the lung, and the imaging experiment was conducted on it. The quantitative data of image correlation 

coefficient (ICC) and lung region ratio (LRR) were used to measure the accuracy of the imaging method.    

Results  The wfd-EIT method can reconstruct the image at any time and accurately reflect the electrical 

characteristics distribution of the target region. The algorithm based on RBFNN can enhance the imaging 

accuracy of the target region with ICC reaching over 0.94, which can better highlight the boundary contour 

information. Conclusion  The wfd-EIT imaging method utilizes the simultaneous measurement of multi-

frequency impedance spectra to realize rapid visualization of the target area, and combines the advantages of the 

RBFNN in approximating arbitrary non-linear functions to achieve accurate identification of the electrical 

characteristics changes in the target area, which lays theoretical and technical foundations for EIT image 

monitoring of clinical pulmonary ventilation in the next step. 

Key words　 electrical impedance tomography (EIT), the weighted frequency difference EIT (wfd-EIT), radial 

basis function neural network (RBFNN), pulmonary ventilation monitoring 

DOI：10.16476/j.pibb.2022.0330


