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基于替代模型和贝叶斯推理的 EIT 电阻率反演 
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(1. 河北工业大学生命科学与健康工程学院河北省生物电磁与神经工程重点实验室，天津 300130； 

2. 河北工业大学电气工程学院省部共建电工装备可靠性与智能化国家重点实验室，天津 300130) 

摘 要：在生物组织电阻抗成像(EIT)技术中，介质电特性分布具有不确定性，因而研究概率框架下的重建方法具

有重要意义．针对 EIT 中电阻率的不确定性反演及正问题调用过程中计算负荷庞大的问题，提出了基于替代模型和

贝叶斯推理的参数反演方法．首先，针对 4 层同心圆头模型，采用拉丁超立方抽样方法进行训练，建立了 EIT 正问

题计算的 Kriging 模型、BP 神经网络模型和径向基函数(RBF)神经网络模型，并且甄别出精度最高的 RBF 神经网络

替代模型．结果表明，替代模型在保证计算精度的条件下大幅提高了计算效率．然后，基于贝叶斯推理框架下的差

分进化自适应多链并行 DREAM_zs 算法和在此基础上加入卡尔曼激励建议分布的 DREAM_kzs 算法，对 EIT 中的

电阻率进行反演．结果表明，两种算法均能进行有效反演，DREAM_kzs 算法有着更快的收敛速度和更高的识别精

度，且灵敏度越高的参数反演效果越好，即头皮的反演效果最好，其次依次为颅骨、大脑和脑脊液．进一步，构造

了基于真实 CT 图像的胸腔仿真模型，采用 RBF 模型作为正问题替代模型，利用 DREAM_zs 算法和 DREAM_kzs

算法对正常肺部组织和两种病变情况进行电阻率分布的图像重构．结果表明，两种方法均能有效反演，

DREAM_kzs 算法的性能均优于 DREAM_zs 算法，且外层单元的反演效果整体上要优于内层单元．仿真实验结果表

明，基于替代模型和贝叶斯推理的方法可实现 EIT 电阻率的有效反演，可望为临床应用提供依据． 

关键词：电阻抗成像；替代模型；贝叶斯推理；电阻率反演；DREAM_kzs 算法 
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Abstract：In the biological tissue electrical impedance tomography(EIT)technique，the distribution of dielectric and 

electrical properties exhibits uncertainty. Thus，it is important to study the reconstruction method in a probabilistic

framework. Herein，we proposed a parameter inversion method based on alternative models and Bayesian inference 

for the uncertainty inversion of resistivity in EIT and large computational load issue in the forward problem-calling 

process. First，the Kriging model，backpropagation(BP) neural network model，and radial basis function(RBF)

neural network model were established for EIT forward problem calculation using the Latin hypercube sampling 

method for training a four-layer concentric sphere head model，and the RBF neural network alternative model with 

the highest accuracy was identified. The results show that alternative models greatly improve computational efficiency 

under the condition of guaranteed computational accuracy. Then，the resistivity in EIT was inverted based on the dif-

ferential evolutionary adaptive multichain parallel DREAM_zs algorithm under the Bayesian inference framework and
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the DREAM_kzs algorithm that incorporates the Kalman excitation suggestion distribution based on the DREAM_zs

algorithm. The results show that both algorithms can perform effective inversion，and the DREAM_kzs algorithm has 

a faster convergence speed and higher recognition accuracy than the DREAM_zs algorithm. Moreover，the higher the 

sensitivity，the better the parameter inversion；that is，the inversion effect is the best for the scalp，followed by the 

skull，brain，and cerebrospinal fluid. Further，a chest simulation model based on real computed tomography images 

was constructed，the RBF model was used as the forward problem alternative model，and image reconstruction of 

the resistivity distribution of normal lung tissue and two lesion cases was performed using the DREAM_zs and 

DREAM_kzs algorithms. The results show that both algorithms are effective in inversion，the performance of the 

DREAM_kzs algorithm is better than that of the DREAM_zs algorithm，and the inversion effect of the outer element 

is better than that of the inner element. The simulation results show that the method based on alternative models and 

Bayesian inference can realize the effective inversion of the EIT resistivity，which is expected to provide a basis for 

clinical applications. 

Keywords：electrical impedance tomography(EIT)；alternative model；Bayesian inference；resistivity inversion；

DREAM_kzs algorithm 

 

生物电阻抗成像(electrical impedance tomogra-

phy，EIT)是一种通过在人体表面施加安全激励电

流，测量相应的电压信号，重建反映体内组织生理病

理状态的电阻抗图像的功能成像技术，具有无创、成

本低、时间分辨率高、可连续监测等优点，可被应用

于人体肺部损伤的诊断、机械通风的实时监测和脑水

肿的检测等领域[1-3]．电阻抗成像逆问题是根据测量

的边界电压信号求解目标内部的阻抗分布，实际上是

一个参数反演问题，其求解方法主要有牛顿迭代类算

法、模拟退火法、进化类算法和声搜索算法等局部寻

优或全局优化算法[4-6]．这些在确定性框架下的算法

通常假定所研究的生物组织的电特性是恒定量，未考

虑各种不确定性因素的影响，得到的结果是确定量，

可能会与真值产生偏差．事实上，生物组织的电阻抗

分布受多种因素影响，如组织结构、生命状态、温度

等，因此对 EIT 中电阻率的反演进行不确定性量化

(uncertainty quantification，UQ)研究是有必要的. 

不确定性广泛存在于各类工程实际问题中．不

确定性量化是确定输入不确定性对响应度量的影响

的过程，是指将模型中所有不确定性信息最终以数学

的形式表达出来的能力．近年来，不确定性分析方法

尤其是贝叶斯推理被广泛用于解决各领域的反演问

题，如医学反问题、热传导反问题、生态系统反问题

等[7-9]，取得了良好的反演效果．贝叶斯推理基于先

验信息、模型结构、现有资料等信息严密地以后验概

率分布的形式给出反演结果[10]．在贝叶斯反演中，后

验概率密度就是反演的结果，但由于难以形成解析

式，直接求解比较复杂，通常用统计抽样的方法来实

现．马尔可夫链蒙特卡罗 (Markov chain Monte 

Carlo，MCMC)法是被广泛采用的方法之一．MCMC

可以分为 单链和多链．单链算法主要包 括

Methopolis-Hastings(MH)和 Gibbs 采样算法等[11-12]，

容 易存在反演不收 敛和反演结果局部最优的问  

题[13]，且收敛速度比较慢，而多链算法可以通过不同

链之间进行跨链转移，提高收敛速度．多链 MCMC

主要是 DREAM 家族[14]的算法，它采用自适应随机

子空间采样技术及能够自适应调整的交叉概率，并且

运用 IQR 统计方法[15]去除无用链，显著地提高了搜

索效率和求解结果的精度．DREAM_zs 是在

DREAM 算法的基础上增加了简化离散和组合搜索

参数空间的扩展功能，具有较强的收敛能力和鲁棒

性. DREAM_kzs算法又是在 DREAM_zs算法的基础

上引入了卡尔曼激励的建议分布，进一步提高了后验

搜索效率[16]． 

另外，在电阻率反演过程中需要多次调用正演模

型，而数值计算方法耗时较长，效率较低．通常的做

法是构建替代模型，它能够以较小的计算负荷逼近模

拟模型的输入输出响应关系[17]．常见的替代模型有

Kriging 模型[18]、反向传播(back propagation，BP)神

经网络模型[19]和径向基函数(radial basis function，

RBF)神经网络模型[20]等． 

本文充分考虑了模拟模型参数的不确定性及测

量误差的不确定性，先是构造了电阻抗成像的正演数

值模型；然后，建立了原模拟模型的 3 种替代模型，

即 Kriging 模型、BP 神经网络模型和 RBF 神经网络

模型，并且甄别出精度最高的 RBF 神经网络替代模

型；最后，基于 RBF 神经网络替代模型和贝叶斯推

理，并采用 DREAM_zs 算法和 DREAM_kzs 算法对

电阻抗成像中的电阻率进行反演，分别建立了模拟头

部和胸腔的仿真模型，得到了模拟模型参数的后验概

率分布，实现了对 EIT 逆问题的不确定性量化，为图

像重构奠定良好基础． 
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1 理论和方法 

1.1 贝叶斯推理与抽样算法 

贝叶斯推理是基于统计理论的随机反演算法，主

要以贝叶斯框架为理论基础，贝叶斯公式是贝叶斯推

理的数学基础[21]，贝叶斯公式为 

   
( ) ( | )

( | )
( ) ( | )d

=
∫
p p

p

p p

y
y

y

θ θθ
θ θ θ

 (1)

式中：θ 表示待反演的参数；y表示测量值； ( )p θ 表
示待反演参数的先验分布，通常由历史资料获得，一

般取为均匀分布； ( | )p y θ 表示待反演参数取值为 θ
的条件下，模型输出值与观测数据的似然度，即似然

函数； ( | )p yθ 表示待反演参数的后验分布，分母部分

为归一化常数．因此，贝叶斯公式也可以表示为 

   ( | ) ( ) ( | )∝p p py yθ θ θ  (2)
 

似然函数表示的是模型输出值和现有测量值数

据之间的似然度，它的构造影响着反演结果的可靠性

与稳定性[22]．贝叶斯推理有一个显著的优点，就是它

考虑了测量误差，即 

   ( )= +y F θ ε  (3)
 

式中： ( )⋅F 表示正演算子；ε 表示测量误差．当测量

误差服从均值为 0、协方差为 R 的正态分布时，似然

函数的表达式为 

   
( / 2) 1/ 2

1
( | )

(2π) | |
= ⋅

n

p y
R

θ  

     [ ] [ ]T 11
exp ( ) ( )

2

−⎧ ⎫− − −⎨ ⎬
⎩ ⎭

F Fy R yθ θ  (4)
 

式中 n 为测量数据的个数． 

后验概率分布是待反演变量的反演识 别结

果．当它的形式比较简单时，可以直接求解，但在大

部分情 况下其形式都是比较复杂的，需要借 助

MCMC抽样方法进行求解． 

DREAM_zs 算法是一种能够自适应随机抽样的

多链 MCMC 算法，它仅需要极少数的马尔可夫链，

就能够保证多数随机参数反演问题中后验分布的收

敛性．DREAM_zs算法的操作步骤如下． 

步骤 1 根据待反演参数的先验分布抽样出 N个

初始样本，作为每条链的起始值，代入正演模型，计

算样本的后验概率分布． 

步骤 2 对第 k代每一个个体进行变异操作，即 

   ( ) ( )

1 1

( )
δ δ

γ γγ δ θ θ
= =

⎡ ⎤= + − +⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑ ∑

k k j n

j n

hν θ  (5)

式中： kν 为 变 异后的个体；γ 为 缩 放因子，一般

2.38/ 2γ δ= d ，d 为待反演的参数个数；δ 为用于产

生候选样本的平行链对数；h为方差． 

步骤 3 按照交叉概率
C
p 进行交叉操作，之后判

断是否取代新样本．若
C

1−U p≤ ，则使未变异样本

点取代变异后的样本点，反之不取代． 

   
C

1θ
ν

ν

⎧ −⎪= ⎨
⎪⎩

k

jk

j k

j

U p≤

其他
 (6)

 

式中：U 是一个 0 1∼ 之间的随机数；交 叉概率

C
[0,1]∈p 根据抽样自适应性发生变化． 

步骤 4 对新样本计算接受概率．若接受新样本，

则取变异后的样本点；若不接受，保持原位置状态使

平行序列继续进化． 

   

( | )
min ,1 ( | ) 0

( | )( , )

1 ( | ) 0

α
⎧ ⎛ ⎞

>⎪ ⎜ ⎟= ⎨ ⎝ ⎠
⎪ =⎩

k

i

kk k

i

p
p

p

p

ν θ
θθ ν

θ

y
y

y

y

(7)

 

步骤 5 判断平行链的收敛性．采用 Gelman- 

Rubin 收敛诊断方法[23]对算法的采样过程进行收敛

性分析，收敛性诊断指标为 

   
R

1 1− += +g q B
S

g q W
 (8)

 

式中：
R

S 表示待反演变量的诊断指标，为尺度降低分

数；g表示马尔可夫链的长度；q表示马尔可夫链条

数；B表示 q 条马尔可夫链的平均值的方差；W 表示

q 条马尔可夫链的链内方差的平均值．一般当
R

S 小

于 1.2时认为算法采样过程已收敛． 

建议分布指导着采样过程中每一步的前进方向，

因此建议分布的选择在很大程度上决定了马尔可夫

链的采样效率和收敛速度．DREAM_zs 算法在一些

非线性问题中收敛速度仍然很慢，而卡尔曼激励的建

议分布可以加速链向后验分布的运动，于是便在此基

础上发展了 DREAM_kzs算法．这种新的建议分布利

用模型参数、测量值和模型输出的互协方差，生成与

卡尔曼 滤 波 器中的分析步 骤 非常相似的候 选状

态．由于受卡尔曼启发的提议分布是不对称的，它的

使用被限制在相对较短的老化期内，在此之后，并行

方向和斯诺克候选状态的混合被用于发展 DREAM_ 

kzs算法中的链[16]． 

1.2 贝叶斯框架下的 EIT逆问题求解方法 

根据生物电磁问题的特点，通常将 EIT 问题作

为稳态电流场处理，其数学模型为 

   

0

0 1

2

0

0 Ω
Γ

Γ

∇ ⋅ ∇ =⎧
⎪ =⎪
⎨

∂⎪ = −
⎪ ∂⎩

n

u

u u

u

n

目标区域 内

目标边界 上

目标边界 上J

σ

σ

 
(9)
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式中：u 为场域内电位分布函数；σ 为目标内电导率

分布；
0

u 和
0
n

J 分别为边界区域的电位和电流密度；

Ω 为物体所在区域；
1

Γ 和
2

Γ 为物体所在区域的边

界．EIT 逆问题是在已知边界电位分布 u分布的情况

下，根据给定的边界激励条件求取目标电导率σ 的
情况． 

在贝叶斯框架下，电阻率的先验信息用先验分布

来表示，边界电位的测量信息ϕ用似然函数来表示，

二者相结合可以得到电阻率的后验分布，即 

   
( ) ( | )

( | )
( ) ( | )d

=
∫
p p

p

p p

ρ ϕ ρρ ϕ
ρ ϕ ρ ρ

 (10)

 

式中： ( | )p ρ ϕ 表示电阻率 ρ 的后验分布； ( )p ρ 表示

电阻率 ρ 的先验分布； ( | )p ϕ ρ 表示 似 然 函数，

( ) ( | )d∫ p pρ ϕ ρ ρ 为归一化常数． 

假设 EIT 模型中的电阻率参数共有 s个，它们的

先验分布都服从均匀分布，且相互独立，则某个电阻

率的先验分布 ( )
i

p ρ 可表示为 

   

1
[ , ]

( )

0

ρ
ρ

⎧ ∈⎪ −= ⎨
⎪
⎩

i i i

i ii

A B
B Ap

其他

 (11)

 

式中
i

B 和
i

A 分别为该电阻率先验分布的上、下限． 

则总的先验分布 ( )p ρ 可以表示为 

   
1

( ) ( )ρ
=

= ∏
s

i

i

p pρ  (12)
 

由 EIT 正演模型可以得到模拟电位值 ( )F ρ ，ε
表示模拟电位值与测量电位值之间的测量误差，即 

   ( )= +ϕ ρ εF  (13)
 

当测量误差服从均值为 0、协方差为 R的正态分

布时，似然函数 ( | )p ϕ ρ 的表达式为 

   
( / 2) 1/ 2

1
( | )

(2π) | |
= ⋅

s

p
R

ϕ ρ  

     [ ] [ ]T 11
exp ( ) ( )

2

−⎧ ⎫− − −⎨ ⎬
⎩ ⎭

ϕ ρ ϕ ρF R F (14)

 

联立式(10)、(11)、(12)、(14)可以得到电阻率

的后验分布 ( | )p ρ ϕ ．最后，基于抽样算法 MCMC 求

解后验分布． 

1.3 EIT正问题计算替代模型的建立与检验 

EIT 逆问题的求解是以正问题为基础的．对于模

型结构比较复杂的问题，EIT 正问题很难用解析法求

解，通常要采用有限元法等数值计算方法来求解．随

着对计算精度的要求，有限元网格剖分规模需要相应

增加，这导致正问题计算时间的大幅增加．而在电阻

率反演的过程中，需要多次调用正问题计算模型，这

会导致很长的计算时间．为了提高计算效率，可建立

原有限元计算模型的替代模型． 

1.3.1 替代模型的建立方法 

  1) Kriging模型 

Kriging 模型是一种基于无偏差估计与方差估计

的插值近似模型，该模型依据已知样本数据之间的相

互关联程度信息，赋予每个样本点不同的权重，并予

以滑动加权平均，据此预测待测样本点信息，它本质

上是一种半参数化的插值技术，主要由回归模型和高

斯随机过程组成[24]，即 

   ( ) ( ) ( )β= +Y x f x z x  (15)

式中： ( )Y x 为响应面函数；β 为回归待定系数； ( )f x

为待定多项式函数； ( )z x 为待定随机函数，服从正态

分布 2(0, )N σ 的随机分布，它的协方差矩阵为 

   �
2( ), ( ) ( , )σ=⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦i j i j

z x z x r x xRCov  (16)

式中： 2σ 为 ( )z x 的方差；�R 为 � �N N× 沿对角线正定的

协方差矩阵； ( , )
i j

r x x 为任意 �N 个样本点中
i
x 和

j
x 的

空间相关函数． 

  2) BP 神经网络模型 

BP 神经网络是一种基于误差反向传播算法进行

训练的多层前馈神经网络，它包括信号的正向传播和

误差的反向传播两个过程[25]．输入信号由输入层途

经隐含层向输出层实现正向传播，所得的误差信息则

反向传播，从输出层向隐含层反向传递，再经由隐含

层传到输入层．BP 神经网络的输出可以表示为 

   
1

1, 2, ,ω
=

⎛ ⎞= − =⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑
�

� �

m

j ij j

i

C f t j l  (17)

式中：�m 为输入参数的个数；ω
ij

为节点 i与节点 j 之

间的权值；�

j
t 为偏置参数；l 为隐含层节点个数． 

对于 BP 神经网络，根据 Hornik等[26]的证明：只

需一个包含足够多神经元的隐层，多层前馈网络就能

以任意精度逼近任意复杂度的连续函数．因此，在该

网络中，确定隐含层的节点数是非常重要的问题．当

隐含层的节点数过少时，往往模型的精度不够；当隐

含层节点个数过多时，又会产生过拟合现象．对此，

先根据经验公式大致判断隐含层节点数的范围，公 

式为 

   = + +w a e c  (18)

式中：w 为隐藏层神经元的数量；a和 e分别为输入

层和输出层神经元的数量；c 为调节常数，范围为

1～10．然后，在该范围内经过多次调试，直到得到达

到训练效果最好的神经元数量即可． 

  3) 径向基函数神经网络模型 

径向基函数神经网络是一种前馈式 3 层神经网

络，包括 1个输入层、1个输出层和 1个隐含层，其中
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输入层到隐含层采用非线性变换，隐含层到输出层采

用线性变换[27]．它的响应值可以表示为 

   ( )
1

( ) ω φ
=

= = −∑
m

i

i

i

y f x x c  (19)
 

式中：m 为样本点个数； i
c 为样本点；

i
ω 为加权系数；

( )φ ⋅ 为径向基函数； i
x c− 为 x与 i

c 的欧式距离．径

向基函数神经网络虽然只有一个隐含层，但当它的隐

含层节点足够多时，便可以逼近任何一个非线性函

数．与 BP 神经网络相比，它的泛化能力更强． 

1.3.2 替代模型的检验 

本文借助 3个评价指标评价替代模型的精度：确

定性系数(R
2
)，均方根误差(ERMS)和平均相对误差

(EMR)．其中，R
2 是皮尔逊积差相关系数的平方，是

表征替代模型输出和模拟模型输出吻合程度的指

标．R2 越接近于 1，替代模型的精度越高．ERMS 是用

来衡量替代模型输出与模拟模型输出之间的偏差. 

ERMS值越小，替代模型的精度越高．而 EMR 则能够更

好地反映替代模型预测误差的实际情况，其值越小，

替代模型的精度越高．它们的表达式分别为 

   

2

2 1

2

1

( )

1

( )

=

=

−
= −

−

∑

∑

�

n

i i

i

n

i i

i

y y

R

y y

 (20)

 

   

2

1

RMS

( )
=

−
=

∑
�

n

i i

i

y y

E
n

 
(21)

 

   1

MR

/

100%
=

−
= ×
∑

�

n

i i i

i

y y y

E
n

 
(22)

 

式中：n 为检验样本个数；
i
y 为模拟模型的输出；

i
y
�

为替代模型输出；
i
y 为模拟模型输出的平均值． 

2 仿真实验与结果 

2.1 4层同心圆头模型的建立 

首先利用 4 层同心圆头模型进行仿真实验，4 层

同心圆从里到外分别模拟的是人的大脑、脑脊液、颅

骨和头皮，如图 1 所示，各部位的相对半径 r 和电阻

率 ρ 如表 1所示． 

在头皮表面放置 16 个电极来激励电流和测量边

界电压．本文电流采用的是相对激励的方式，利用

1—9 电极对注入电流，即由 1 号电极流入，9 号电极

流出，激励电流为 1mA，以 9 号电极作为参考零电

位．在该模型中，输入的是每层的电阻率值，输出的

是 16个电极的电位值． 

 

图 1 4层同心圆头模型 

Fig.1 Four-layer concentric sphere head model 

表 1 4层同心圆头模型各部分的相对半径及电阻率 

Tab.1 Relative radiuses and resistivities of each part of 

the four-layer concentric sphere head model 
 

部位 r ( )/ mρ Ω ⋅  

大脑 0.80 3.030 3 

脑脊液 0.85 1.000 0 

颅骨 0.92 238.095 200 

头皮 1.00 3.030 3 

 

2.2 基于 4 层同心圆头模型的 EIT 正问题替代模型

的建立与检验 

替代模型的建立是为电阻率的反演做准备的，故

它是在先验分布的区间内进行的．在不确定电阻率

先验分布的情况下，为了尽量减少主观的影响，将其

分布设置为均匀分布，范围设置为表 1 参考值的

5%± ． 

2.2.1 替代模型的建立 

采用拉丁超立方抽样方法[28]获取训练样本．理

论上当输入参数的数目为 ��

m时，所需的最小训练样

本数目
min
n

[29]为 

   
( )( )

min

1 2

2

+ +=
�� ��

m m

n  (23)

 

在 4 层同心圆头模型中，输入参数数目为 4，所

需的最小训练样本数目为 15．但是为了达到更高的

精度，一般会增加训练样本的数目，但样本数目的增

加会导致计算时间过长．经过实验，将训练样本数目

设为 40．根据输入参数设置的范围，采用拉丁超立方

抽样获取 40 组输入样本．然后，将这 40 组输入样本

代入有限元模型中，得到相应的 40 组输出样本，这

样便得到了 40组输入-输出样本． 

样本取好之后，为了减小参数量纲不同的影响，

对输入的电阻率参数和输出的电位分布进行归一化

处理，即 

   s min

max min

−=
−

X X
X

X X
 (24)

 

式中：X 为参数归一化之后的值；
s

X 为参数的实际
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值；
min

X 为抽取的样本中参数的最小值；
max

X 为抽取

的样本中参数的最大值．需要注意的是，当用替代模

型预测输出时，需要对输出进行反归一化处理． 

对训练样本进行抽样之后，分别采用 Kriging 模

型、BP 神经网络和径向基函数神经网络作为替代模

型进行分析． 

对于 Kriging 模型的建立，回归模型选择常数回

归，相关模型选择高斯函数，拟合参数都设置为 10，

控制参数下限都设置为 0.1，控制参数上限都设置 

为 20． 

对于 BP 神经网络，采用单隐层结构，激活函数

选择为 tansig，采用 Levenberg-Marquardt 算法，传递

函数使用 purelin，训练次数设置为 1 000，学习速率

为 0.01，隐含层神经元个数设置为 6，训练方法采用

梯度下降法． 

对于径向基函数神经网络，本文选取的径向基函

数为高斯核函数，径向基函数的扩展速度设置为

100． 

2.2.2 替代模型的检验 

模型建好之后，需要进行精度的检验．采用跟获

取训练样本相同的步骤再获得 10 组输入-输出检验

样本，以此对创建的替代模型进行精度检验．在本文

中，检验样本数量为 10，故 n ＝10． 

4 层同心圆头模型的输出是 16 个电极的电位

值，由于 9 号电位为参考值，对其余 15 个电极的指

标进行平均处理，3 种替代模型的精度评价指标结果

如表 2所示． 

表 2 3种替代模型的精度评价 

Tab.2 Accuracy evaluation of three alternative models 

模型 R
2 ERMS EMR t/s 

Kriging 0.907 1 0.070 6 0.161 1 0.086 

BP 神经网络 0.974 2 0.007 4 0.013 1 0.077 

RBF 神经网络 0.999 5 0.002 0 0.003 7 0.075 

 

由表 2 可以看出，径向基函数神经网络的 R
2在

3 种替代模型中是最高的，最接近于 1.000 0，同时它

的 ERMS 和 EMR 在三者之中又是最低的，因此，径向

基函数神经网络对 4 层同心圆头模型的逼近程度是

最高的．另外，从检验样本在替代模型中的运行时间

可以看出，径向基函数神经网络的计算时间 t 也是最

短的．基于此，在后续的研究中，将用径向基函数神

经网络代替原模拟模型，以降低电阻率反演过程中的

计算量． 

2.2.3 替代模型与有限元模型计算代价比较 

进行电阻率反演时需要多次调用正问题的有限

元模型，以 20 000 次为例．有限元法进行正问题计算

的时间就是 20 000 组样本在有限元程序里运行的时

间，替代模型法进行正问题计算的时间 t就是获取训

练样本的时间
1
t 、获取检验样本的时间

2
t 、训练替代

模型的时间
3
t 、检验替代模型的时间

4
t 和 20 000组样

本在替代模型里运行的时间
5
t 的和，即 

   
1 2 3 4 5

= + + + +t t t t t t  (25)
 

基于有限元模型和替代模型进行正问题计算的

时间比较如表 3 所示，其中 ˆN 是有限元模型仿真的

次数． 

表 3 计算时间比较 

Tab.3 Comparison of the calculation time 

方法 ˆN  t/s 

有限元模型 20 000 ＞18 000.00 

替代模型 40＋10＝50 2.33＋0.58＋0.20＋0.08＋0.61＝3.80

 

从表 3可以看出，基于替代模型的正问题计算时

间远远小于基于有限元模型的正问题计算时间，极大

地提高了计算效率．而且，当替代模型建好之后，就

可以一直使用，不用再考虑替代模型的建立和检验问

题，它的计算时间仅仅是
5
t ．还可以看出，调用有限

元模型的次数越多，替代模型的优势越明显． 

2.3 基于 4层同心圆头模型的头部电阻率参数反演 

2.3.1 电阻率真值为参考值的仿真结果 

在对 4 层同心圆头模型的仿真实验中，将各层电

阻率真值选为表 1中的参考值，通过正演模型计算边

界电位分布作为观测值，分别采用 DREAM_zs 和

DREAM_kzs 算法来进行电阻率反演．先验分布取为

参考值的 5%± ． 

对于两种算法，都设置 10 条马尔可夫链，每条

链的数目均为 5 000．假设测量误差服从均值为 0、标

准差为 0.01 的独立正态分布．对于 DREAM_kzs 算

法，将选择概率设置为 0.3，仅在老化期使用卡尔曼

激励的建议分布． 

先对两种算法的收敛速度进行分析，结果如图 2

所示，其中 N是模型评估次数，SR是诊断指标． 

对于 DREAM_zs 算法，模型评估次数大于 9 000

以后，4 个待求变量都收敛于稳定的后验概率分布；

对于 DREAM_kzs 算法，模型评估次数大于 5 000 以

后，4 个待求变量都收敛于稳定的后验概率分布．可

以看出，相比于 DREAM_zs 算法，DREAM_kzs 算法

采样过程的收敛速度更快，收敛效率更高．当模型评

估次数达到 9 000 时，两种算法均进入收敛状态．因

此，选取模型评估次数的最后 10 000 组样本进行统

计分析，得到后验概率分布．后验概率密度曲线如图

3 所示，其中
1

ρ 、
2

ρ 、
3

ρ 和
4

ρ 分别代表大脑、脑脊
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液、颅骨和头皮的电阻率． 

 

             （a）DREAM_zs                       （b）DREAM_kzs 

图 2 马尔可夫链收敛图 

Fig.2 Convergence graph of the Markov chain 

 

               （a）大脑                          （b）脑脊液 

 

               （c）颅骨                          （d）头皮 

图 3 后验概率分布 

Fig.3 Distribution of posterior probability 

  由图 3 可见，对于大脑、颅骨和头皮的电阻率，

两种算法得到的后验分布均接近正态分布，存在明显

的峰值，说明这两种算法均能实现对这 3个电阻率的

有效识别．对于脑脊液电阻率，DREAM_zs 算法得

到的后验分布峰值不明显．基于以往的研究可知，这

4 个参数的灵敏度不同[30]，脑脊液的灵敏度最低，导

致 DREAM_zs 算法结果不太理想．但是，DREAM_ 

kzs 算法对于脑脊液也能明显地表征出后验分布的峰

值，改善了反演效果．这说明对于灵敏度低的参数，

DREAM_kzs算法也能够很好地识别． 

另外，可以明显看出，所有待求电阻率的真实值

均能落在后验概率分布的高密度区域．同时，相比于

DREAM_zs 算法，DREAM_kzs 算法得到的最大后验

概率值与待求电阻率的真实值更接近，且后验分布峰

值更高，不确定性也更低． 

在不确定性量化中通常用后验分布的均值作为

反演结果．为了更加明确地比较两种算法的反演识

别精度，对后验分布的平均值 M进行了统计分析，结

果如表 4所示．其中，均值相对误差 K的表达式为 

   100%
−

= ×
M Q

K
Q

 (26)

 

式中Q 为参数真值．K越小，反演效果越好． 

从表 4 可以看出，不论对于哪个参数，相比于

DREAM_zs 算法，由 DREAM_kzs 算法得到的 K 值
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更小，即 DREAM_kzs 算法的识别精度更高．另外，

还可以看出，对于由同一种算法得到的后验分布，各

个参数的 K 值也不一样：不论是哪种算法，头皮的 K

值都是最小的，其次是颅骨，然后是大脑，最后是脑

脊液．这和之前的灵敏度研究结果是相吻合的． 

表 4 两种算法的后验均值 

Tab.4 Posteriori mean of the two algorithms 

ρ /(Ω·m) 

DREAM_zs DREAM_kzs 部位 Q 

M K/%  M K/%

大脑 003.030 3 003.067 5 1.221 003.052 4 0.732

脑脊液 001.000 0 001.018 2 1.823 001.011 2 1.129

颅骨 238.095 2 237.495 0 0.255 237.595 2 0.217

头皮 003.030 3 003.029 7 0.018 003.029 9 0.013

 

2.3.2 电阻率真值为随机选择时的仿真结果 

由于电阻率分布的不确定性，电阻率真值可能在

一定范围内波动，因此，可在先验分布区间随机选择

电阻率真值进行仿真实验．假设先验分布为表 1 电

阻率参考值的 5%± ，为了减少统计误差，在先验分布

区间内运用拉丁超立方抽样随机选择 10 组电阻率真

值进行仿真实验，算法设置同电阻率真值为参考值的

情况． 

先对两种算法的收敛速度进行一下分析，结果如

图 4所示．其中，L 为样本序号，N 为模型评估次数． 

 

图 4 收敛性比较 

Fig.4 Convergence comparison 

从图 4 可以看出，不论对于哪组参数的反演，

DREAM_kzs 算法的收敛速度总是快于 DREAM_zs

算法．当模型评估次数达到 12 000 时，对于两种算

法，每组都进入收敛状态．因此，每组均选取模型评

估次数的最后 10 000 组样本进行统计分析，得到后

验概率分布． 

为了清楚地看到两种算法对各个参数的反演情

况，本文对每组参数反演得到的后验均值和真值进行

了比较分析，结果如图 5 所示．其中，横坐标为样本

序号 L，纵坐标为参数的电阻率，红色实线是由

DREAM_zs 算法得到的后验均值，蓝色实线是由

DREAM_kzs 算法得到的后验均值，绿色实线表示的

是电阻率真实值，纵坐标范围为先验分布的范围，横

虚线对应的纵坐标为先验分布中值． 

 

（a）大脑 

 

（b）脑脊液 

 

（c）颅骨 

 

（d）头皮 

图 5 反演值和真实值的比较 

Fig.5 Comparison between the inverse and true values 

从图 5 可以看出，对于颅骨和头皮电阻率，两种

算法都能进行有效的反演．每组反演的值都和真实

值非常接近，尤其是头皮．对于大脑电阻率来说，两

种算法反演出来的值和真实值虽然不是非常接近，但
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具有较大的相关性，说明也能够进行有效的反演．对

于脑脊液电阻率来说，DREAM_zs 算法反演出来的

值基本是一条直线，集中在先验分布中值的附近，和

真实值的相关性比较小，说明 DREAM_zs 算法对脑

脊液的反演效果很差；由 DREAM_kzs算法反演出来

的值和真实值有很大的相关性，并且误差相对来说也

很小，说明相对于 DREAM_zs 算法，DREAM_kzs 算

法对脑脊液反演的效果更好． 

  进一步，用均值相对误差和 Spearman 相关系数

两个指标来评价两种算法的识别精度．Spearman 相

关系数表达式为 

   
( )( )

( ) ( )
1

22

1 1

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑

T

i i

i

T T

i i

i i

x x b b

B

x x b b

 (27)

 

式中：x 和 b 是两个变量；x 和 b 是变量 x 和 b 的平

均值：T 是变量的元素个数．当相关系数大于 0.6 时，

可认为两者强相关． 

相对误差取 10 组的平均值，结果如图 6 所示. 

从图 6(a)可以看出，由两种算法得到的所有参数的

相关系数都大于 0.600，可认为两种算法都能进行有

效的反演．对于头皮和颅骨电阻率，两种算法得到的

相关系数基本一样，并且都接近于 1.000，说明两种

算法对这两个参数都进行了非常有效的反演，尤其是 

 

（a）Spearman 相关系数 

 

（b）均值相对误差 

图 6 参数的相关系数和相对误差对比 

Fig.6  Comparison of the correlation coefficients and 

relative errors of parameters 

DREAM_kzs 算法；对于大脑和脑脊液电阻率，两种

算法得到的相关系数差距很大，尤其是脑脊液电阻

率，说明在灵敏度低的参数上，DREAM_kzs 算法反

演的优势更加明显．另外，还可以看出，不论对于哪

种算法，头皮的相关系数总是最大的，其次是颅骨，

然后是大脑，最后是脑脊液，这与前文的灵敏度研究

相互吻合．均值相对误差分析同相关系数，不再赘述.  

2.4 基于真实胸腔 CT图像的肺部电阻率参数反演 

2.4.1 胸腔仿真模型的建立与基于替代模型的正问

题计算 

对于胸腔组织，不能利用分层均匀模型来模拟，

研究者们往往借助 CT 等医学成像方法获取信息进

行建模．由于不是分层均匀结构模型，问题求解的参

数增多．胸腔 CT 断层图像如图 7(a)所示．基于胸腔

的 CT 扫描图片来提取人体真实的胸部轮廓与肺部

轮廓，建立相应的胸腔有限元模型，如图 7(b)所示. 

场域的剖分对实际成像效果有重要的影响，剖分越

细，单元数越多，成像的分辨率就越高，但求解难度

和时间成本会大大增加． 

 

（a）胸腔 CT 断层图像 

 

（b）有限元模型 

图 7 胸腔 CT断层图像及其有限元模型 

Fig.7 Thoracic computed tomography image and its

finite element model 

  在胸腔仿真模型表面放置 16 个电极来激励电流

和测量边界电压．本文采用相对电流激励方式，利用

1—9 电极对注入电流，即由 1 号电极流入，9 号电极

流出，激励电流为 1mA．对于正问题的计算，输入的

是 256 个单元的电阻率值，输出的是 16 个电极的电

位值．在该模型中，每个单元都有固定的序号．编号
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的原则如下：将该模型从里到外分为 8 层，每层从

1—9 号电极的右连线上方第 1 个单元开始逆时针编

号，先从内层开始，以此类推． 

对于胸腔仿真模型，正常情况下的胸腔电阻率为

2.08 Ω·m，肺部的电阻率是 8.33 Ω·m
[31]．在不确

定电阻率先验分布的情况下，为了尽量减少主观的影

响，将先验分布设置为均匀分布，均以各自的参考值

为中心值，变化率为±5%．胸腔仿真模型的 3 种替

代模型建立和检验过程同 4 层同心圆头模型，为了保

持较高的精度，同时又不至于有较大的计算量，将训

练样本数目设置为 33 000，检验样本数目设置为

100，具体精度结果如表 5 所示．从表 5 可以看出，径

向基函数神经网络的 R
2 在 3 种替代模型中是最高

的，最接近于 1.000 0，同时它的 ERMS和 EMR在三者

之中又是最低的，因此，径向基函数神经网络对胸腔

仿真模型的逼近程度是最高的，所以在后续研究中将

其作为胸腔仿真模型的替代模型． 

表 5 3种替代模型的精度评价 

Tab.5 Accuracy evaluation of three alternative models 

模型 R
2 ERMS EMR t/s 

Kriging 0.889 3 0.081 3 0.181 4 0.153 

BP 神经网络 0.967 9 0.010 1 0.015 7 0.134 

RBF 神经网络 0.986 3 0.002 9 0.004 3 0.101 

 

2.4.2 基于胸腔仿真模型的电阻率参数反演 

对于正常的胸腔肺部模型，将各自的电阻率(胸

腔电阻率 2.08 Ω·m，肺部电阻率 8.33 Ω·m)代入正

演模型得到边界电位分布作为观测值，然后分别采用

DREAM_zs 和 DREAM_kzs 算法来进行电阻率反

演，每个单元的先验分布取为各自参考值的±5%. 

当算法收敛之后，取收敛后样本的后验均值作为重构

的结果，将重构结果经过归一化处理，结果如图 8 

所示． 

 
      （a）正常胸腔肺部模型                    （b）DREAM_zs 算法                    （c）DREAM_kzs 算法 

图 8 正常胸腔肺部模型电阻率反演结果 

Fig.8 Resistivity inversion results of normal thoracic lung model 

  由图 8可以看出，两种算法均能实现对正常胸腔

肺部模型的重建，整体上来看两种算法的重构效果差

别不大．对于肺部图像，由 DREAM_zs 算法得到的

的最大值和最小值分别 为 8.94 和 7.75，由

DREAM_kzs 算法得到的的最大值和最小值分别为

8.80 和 7.76；对于胸腔图像，由 DREAM_zs 算法得

到的最大值和最小值分别 为 2.34 和 1.89，由

DREAM_kzs 算法得到的的最大值和最小值分别为

2.25 和 1.92．因此，由 DREAM_kzs 算法得到的图像

更加集中，最大误差也更小． 

当肺部发生病变时，其组织电阻率会发生变化， 

通过检测组织电阻率的变化有利于对肺部病变的早

期发现和诊断．当发生肺气肿时，大量胸腔积气压迫

肺组织，引起肺组织通气异常，进而引起电阻率发生

变化．为了进行仿真实验，可假定左肺和右肺的电阻

率整体发生变化，左肺电阻率为 25 Ω·m，右肺电阻

率为 6.25 Ω· m
[31]．分别 采用 DREAM_zs 和

DREAM_kzs 算法来进行电阻率反演，每个单元的先

验分布取为各自参考值的±5%．当算法收敛之后，

取收敛后样本的后验均值作为重构的结果，将重构结

果经过归一化处理，结果如图 9所示． 

 
       （a）肺气肿模型                       （b）DREAM_zs 算法                     （c）DREAM_kzs 算法 

图 9 肺气肿模型电阻率反演结果 

Fig.9 Resistivity inversion results of emphysema model 
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  由图 9可以看出，两种算法均能实现对肺气肿模

型的重建．对于左肺和右肺来说，由 DREAM_kzs 算

法得到的图像更加符合实际情况；对于胸腔来说，两

种算法差别不大．相比于 DREAM_zs 算法，由

DREAM_kzs 算法得到的最大值和最小值与真值的

误差要更小．因此，对于左肺、右肺和胸 腔，由

DREAM_kzs算法得到的图像更加集中． 

另外，当发生胸腔积液的时候，肺部局部电导率

会发生变化．对左肺出现积液的情况进行仿真分析，

假定左肺的部分组织电阻率为 8.33 Ω·m，其余组织

电阻率为 3.33 Ω·m
[31]，如图 10(a)所示．分别采用

DREAM_zs 和 DREAM_kzs 算法进行电阻率反演，

每个单元的先验分布取为各自参考值的 5%± ．当算

法收敛后，取收敛后样本的后验均值作为重构结果，

将重构结果经过归一化处理，结果如图 10所示． 

从图 10 可以看出，两种算法均能实现对胸腔积

液模型的有效识别．对于非病变部分的重构，两种算

法差别不大；对于病变部分的重构，DREAM_kzs 算

法要更加符合实际情况．整体来说，对于左肺、右肺

和胸腔，由 DREAM_kzs 算法得到的图像更加集中，

最大误差也更小． 

为了定量评价两种算法，计算了肺部正常组织和

两种病变情况下的平均相对误差、相关系数和收敛次

数，结果如表 6所示． 
 

 

       （a）胸腔积液模型                      （b）DREAM_zs 算法                    （c）DREAM_kzs 算法 

图 10 胸腔积液模型电阻率反演结果 

Fig.10 Resistivity inversion results of pleural effusion model  

表 6 两种算法的对比 

Tab.6 Comparison between the two algorithms 

DREAM_zs 算法 DREAM_kzs 算法 
模型 

K/% B N K/% B N 

正常肺部 1.77 0.888 1 55 000 1.59 0.918 7 41 000

肺气肿 1.76 0.889 0 53 000 1.41 0.899 4 42 000

胸腔积液 1.65 0.888 5 56 000 1.53 0.898 6 44 000
 

从表 6 可以看出，不论是对哪种模型的图像重

构，相比于 DREAM_zs算法，由 DREAM_kzs算法得

到的平均相对误差更小，相关系数更大，收敛次数更

少．这表明 DREAM_kzs算法优于 DREAM_zs算法. 

为了对所有单元的反演效果进行评估，对每个单

元的均值相对误差 K 值进行统计分析，结果如图 11

所示，其中红色线是由 DREAM_zs 算法得到的，蓝

色线是由 DREAM_kzs 算法得到的，横坐标 E 为单

元序号，纵坐标为 K值，处于外层单元的序号大. 

  由图 11 可以看出，利用两种方法得到的所有单

元的 K值均小于 15%，说明反演结果合理．对于大部

分 单 元 的 参 数 反 演 ，DREAM_kzs 算 法 优 于

DREAM_zs算法．相比于 4 层同心圆头模型，胸腔仿

真模型得出的 K 值更大，其反演效果不如 4 层同心

圆头模型．这是因为胸腔仿真剖分的单元更多，反演

参数更多．由图 11 还可以看出，随着单元序号的增

大，均值相对误差 K 值呈下降的趋势，这说明外层单

元的 K 值整体上是小于内层单元的，即外层单元的

反演效果整体上要好于内层单元，这与灵敏度研究的

结论是相对应的． 
 

 
（a）正常胸腔肺部模型                     （b）肺气肿模型                         （c）胸腔积液模型 

 

图 11 K 值统计 

Fig.11 K-value statistics 
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3 结 论 

(1) 利用拉丁超立方抽样和替代模型法建立了

3 种原模拟模型的替代模型，发现 RBF 神经网络模

型精度最高．RBF 神经网络替代模型能够以较小的

计算量得到与原模拟模型相近的输入关系，显著降低

了电阻率反演过程中大量调用原模拟模型而产生的

计算负荷． 

(2) 在 4 层同心圆头模型中，利用 DREAM_zs

和 DREAM_kzs算法对电阻率进行反演，并用均值相

对误差和 Spearman 相关系数两个指标对两种算法得

到的结果进行了评价．结果表明：与 DREAM_zs 算

法相比，DREAM_kzs 算法不仅能够有效加快采样过

程的收敛速度，还能有效提高反演识别精度．另外，

两种算法反演的结果都表明：头皮的反演效果最好，

其次是颅骨，然后是大脑，最后是脑脊液． 

(3) 建立了基于真实胸腔 CT 图像的有限元模

型，采用 RBF 神经网络替代模型进行正问题计算，分

别利用 DREAM_zs 和 DREAM_kzs 算法对正常肺部

组织和两种病变情况进行电阻率反演．结果表明：两

种方法均能有效反演，DREAM_kzs 算法的性能均优

于 DREAM_zs 算法．由于单元数比较多，真实胸腔

仿真模型的误差高于 4 层同心圆头模型．整体上，外

层单元的反演效果要优于内层单元． 

(4) 本文针对同心圆头模型和胸腔仿真模型进

行了 EIT 电阻率反演，取得了理想的结果．但目前采

用的仿真模型比较简单，重建参数比较有限，与人体

的真实情况相差较大．进一步研究应建立更接近于

真实人体的模型，期望可以利用临床实测数据进行反

演，为疾病诊断提供更可靠的依据． 
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