
电磁层析成像（electromagnetic tomography，EMT）
作为一种新的过程断层成像技术，与耗时且具有放射

性的计算机断层扫描（computed tomography，CT）和磁

共振成像（magnetic resonance imaging，MRI）不同，因其

成本低、反应快、实时无创监测、安装方便、使用安全

等优点，在工业、化学、生物医药、金属缺陷检测等领
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摘 要：为解决电磁层析成像（electromagnetic tomography，EMT）图像重建中由于逆问题的高度非线性、不适定导致

重建图像容易产生伪影的问题，提出了一种用于 EMT 图像重建的深度学习网络———带注意机制的循环生

成对抗网络（CycleGAN-AM）。该网络由 2 个 GAN 网络构成，通过双生成器、双鉴别器可以捕捉更多的非线

性特征；在生成器中使用全局注意力（GAM）来学习信道依赖关系，提高了 CycleGAN-AM 的准确性和可解

释性。通过仿真和金属检测实验评估了本文所提出算法的性能。成像结果表明：CycleGAN-AM 能够准确地

恢复被测对象的边界，并且可对新的电导率分布（尺寸/数量变化的被测对象）和噪声干扰下的被测对象进

行有效的重建；与传统的智能学习方法相比，CycleGAN-AM 可使成像精度提升 10% 以上。
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Abstract：In order to solve the problem that reconstructed images in electromagnetic tomography 渊EMT冤 are prone to arte鄄

facts due to the highly nonlinear and ill-posed of the inverse problem袁 a deep learning structure namely cycle
generative adversarial network with attention mechanism 渊CycleGAN-AM冤 is proposed for EMT image recon鄄
struction. The network consists of two GAN networks袁 which can capture more nonlinear features through dual
generators and dual discriminators. The use of global attention mechanism 渊GAM冤 in the generator to learn chan鄄
nel dependencies improves the accuracy and interpretability of CycleGAN-AM. The performance of the algorithm
proposed in this paper is evaluated by simulation and metal detection experiments. The imaging results show that
CycleGAN-AM is able to accurately recover the boundaries of the objects under test and can effectively recon鄄
struct the objects under new conductivity distributions 渊objects of varying sizes/numbers冤 and noise interference.
Compared with traditional intelligent learning methods袁 CycleGAN-AM can improve the imaging accuracy by
more than 10%.
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域得到了广泛应用[1-3]。电磁层析成像（EMT）技术作为

一种可视化检测手段，其核心难点与研究热点均集中

于图像重建算法。图像重建本质上是求解 EMT 中的非

线性逆问题，即利用数据采集系统获取的测量电压信

号，并结合已知的先验信息，通过特定的数学算法反

演被测区域的电导率 / 磁导率分布。然而，“软场”性质

的存在使 EMT 图像重建存在高度非线性的问题。此

外，由于独立测量数据的数量远远少于待重建的未知

电导率参数的数量，导致欠确定问题，使得重建图像

经常受到低空间分辨率和伪影、畸变的影响。目前已

有很多用于逆问题的求解算法，如线性反投影算法

（linear back-projection，LBP）[4]、Tikhonov 正则化算法[5]、
共轭梯度算法（conjugate gradient，CG[6]）。上述算法原

理是基于最优化方法，根据仿真得到的灵敏度矩阵，

求其逆问题方程组的最优解。然而，大多数传统算法

并没有很好地考虑到 EMT 的非线性特性，面临着重建

精度的困境。

与传统方法相比，深度学习模型具有更深的模型

结构，可以捕获更复杂的图像特征，获得更好的重建

性能[7-8]。因此，许多基于深度学习的方法已被应用于

电学成像。经典的深度学习算法如卷积神经网络

（CNN）[9-10]、基于 CNN 构建的图像分割网络 U-Net[11]在
电阻抗断层成像（electrical impedance tomography，EIT）、
电阻层析成像（electrical resistance tomography，ERT）
中都取得了很好的效果，也有许多深度学习算法在

EMT 中效果良好[7，12-14]，然而其非线性拟合的精度并不

理想，导致重建图像缺乏细节信息。生成式对抗网络

（GAN）是一种经典的深度学习网络结构，由生成器和

鉴别器组成[15]，通过生成器和鉴别器之间的对抗学习，

有效地提高了重建图像的细节质量[16-20]。但由于电磁

层析成像往往伴随着成像场景复杂而且依赖训练样

本，因此 GAN 存在生成图像鲁棒性不足的问题[21]。与

GAN 相比，CycleGAN [22-23]具有循环一致对抗性，包括

从重建图像到初始图像的逆变换，通过循环来二次约

束映射，降低了噪声的干扰，有望提高图像重建的鲁

棒性。

基于此，本文提出了一种用于 EMT 图像重建的深

度学习结构———带注意机制的循环生成对抗网络

（CycleGAN-AM），该结构由预成像模块和后处理模块

组成。将 CycleGAN 方法用于 EMT 成像，通过双生成

器、双鉴别器捕捉更多的非线性特征，以提高电磁层

析成像的抗噪能力；在生成器中引入 GAM 注意力机

制，学习信道依赖关系，以期提高网络的重构精度和

可解释性。

1 EMT原理

EMT 的工作模式如图 1 所示。实测场分为被测物

体和背景域 2 部分，实测场电导率为 滓1，背景域电导

率为 滓0。实测场周围均匀放置 8 个线圈，把传感器装

置内的线圈依次当作是激励线圈，针对其施以激励电

流，其余线圈则按顺序作为测量线圈获得测量电压，

最后将得到 7 伊 8 共 56 组电压信号。利用图像重建算

法进行图像重建，获得的原始重建图像分辨率为 32 伊
32，通过插值将图像分辨率提高到 256 伊 256。

EMT 图像重建是将采集到的边界电压测量值 V
重构成电导率向量，这是一个非线性问题。

V = F（滓） （1）
式中：V 为边界电压的测量相位矢量；F为内部电导率

分布的正演模型图。为了简化 EMT 模型，在假设感应

场函数与物体空间内部电导率分布无关的情况下，采

用线性逼近方法描述感应电压与电导率分布之间的

非线性关系[24]。感应电压与电导率分布的线性方程为：

S滓 = V （2）
式中：S为归一化灵敏度矩阵，它是边界电压和电导率

分布之间的映射。EMT 图像重建目的是通过求解式

（2）中的模型来获得电导率分布。

基于深度学习方法求解 EMT 反问题的数学模型

可以表示为：

R lesrn = argmin
N

1
移L{滓0R兹（V）} + g（兹） （3）

式中：滓 和 V 为用来训练该模型的数据集；R 为深度

学习网络结构，用来学习输入和输出之间的关系；L 和

g分别表示损失函数和正则化函数；兹 为深度学习网络

参数；g（兹）为具有先验信息的正则化项；N 表示训练样

本的数量。

2 基于CycleGAN-AM网络的EMT成像模型

2.1 CycleGAN-AM网络的整体架构

CycleGAN-AM 网络由预处理模块和后处理模块

图 1 8电极 EMT测量系统

Fig.1 8-electrode EMT measurement system

（a）空场测量 （b）物场测量
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组成，能够充分发挥 CycleGAN 与传统算法的协同作

用，如图 2 所示。

CycleGAN-AM 的预成像模块利用共轭梯度迭代

算法（CG）对电压矢量与像素分布的非线性关系进行

初步映射，获得的原始重建图像分辨率为 32 伊 32，通
过插值将图像分辨率提高到 256 伊 256，得到初始图。

CycleGAN-AM 的后处理模块包含 2 个生成式对抗网

络（GANs），每个 GAN 由 1 个生成器 G 和 1 个鉴别器

D 组成。生成器 GI寅R 是将图像从初始域映射到真值域

（生成/循环真值图）；生成器 GR寅I 是将图像从真值域

映射到初始域（生成/循环初始图）。鉴别器 DR 用来区

分生成真值图和真值图；鉴别器 DI 被用来区分生成

初始图和初始图。通过生成器 G 和鉴别器 D 网络的相

互竞争，提高重建图像质量。此外，CycleGAN-AM 通

过实施逆变换，即将生成初始图转换为循环初始图图

像，并将生成真值图转换为循环真值图，从而使典型

GAN 的处理过程翻倍。这对模型形成了双重约束，提

高了输出图像的精度。

2.2 生成器

生成器 G 的网络结构如图 3 所示。生成器包括编

码器、转换器、解码器 3 部分，其输入和输出均为彩色

电导率分布重建图像。在这个架构中，编码器将高维

数据下采样从而提取初始图像的特征，转换器将初始

域中的特征映射到真值域，而解码器将映射后的特征

进行图形重建。

循环一致

生成真值图初始图

循环生成真值图

预处理模块

后处理模块

循环一致

G I-R

G I-R

GR-I

真值图

循环生成初始图

生成初始图

CG 算法

图 2 CycleGAN-AM的总体架构

Fig.2 Overall architecture of CycleGAN-AM

GR-I

DI DR

编码器 解码器转换器

初始图 生成图

卷
积
块1

卷
积
块2

卷
积
块3

残差块

卷
积
块4

反
卷
积
块2

反
卷
积
块1

输入特征 X1 全局注意力机制

空间注意力通道注意力

MC MS

输出特征 X3

图 3 生成器结构

Fig.3 Structure of generator

2.2.1 编码器

为了获取多尺度特征，在编码器中采用 1 个卷积

核为 9 伊 9 和 2 个卷积核为 3 伊 3 的卷积块对输入图像

进行下采样处理，从而提取输入图像特征。此外，为避

免因网络深度的加深导致梯度消失、无法继续训练模

型的问题，每个卷积块中都包含批量归一化，通过将

该层特征值分布重新拉回标准正态分布，使其位于激

活函数对输入较为敏感的范围内，来缓解梯度消失。

2.2.2 转换器

转换器采用 9 个残差块（residule_block）组成，处

理来自编码器的特征，能够达到在转换的同时保留原

始图像特征的目标。此外，为了利用全局特征信息，在

残差块的每个跳跃连接上引入了全局注意力机制

（global attention mechanism，GAM）[24]，使网络能够更加

聚焦于关键信息，减少冗余信息的干扰，增强网络对

EMT 初始图像的特征学习能力，使生成器能够提取更

多尺度信息，从而提高预测的准确性。此外，全局注意

力机制可以有效地解决网络的信息过载问题，提高网

络的效率。

GAM 由通道注意力子模块与空间注意力子模块

组成。其中，通道注意力子模块如图 4 所示，采用三维

排列以保留 3 个维度上的信息，并利用 1 个双层多层

李秀艳，等：基于改进 CycleGAN 网络的电磁层析成像算法 79- -
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感知器（multilayer perceptron，MLP）来增强跨维度的通

道与空间依赖性[25]。空间注意力子模块如图 5 所示。在

空间注意力子模块中，为提取空间信息，利用 2 个卷

积核为 7 伊 7 的卷积层实现空间信息融合，最后经过

Sigmoid 处理，得到输出结果。引入全局注意力机制的

方法如下：

X2 = MC（X1）茚X1 （4）
X3 = MS（X2）茚X2 （5）

式中：X1 为输入特征；X2 为中间特征；X3 为输出特征；

MC 为通道注意力机制；MS 为空间注意力机制；茚为元

素的乘法。

2.2.3 解码器

解码器的主要职责是依据转换器部分生成的特

征向量，通过图像缩放卷积的上采样方法重构出接近

真实的图像及其细微特征。本文解码器模块采用了含

有 ReLU 激活函数的反卷积层（DEConv Layer），进行

上采样图像，有助于增加空间尺寸并减小通道数，从

而确保解码过程的高效性和准确性。最后一层是卷积

层，用于从提取的特征信息中重建 EMT 图像。通过这

种精细化的解码机制，能够生成更为真实、细节丰富

的图像。

2.3 鉴别器

本文选取 patchGAN 作为鉴别器 D，如图 6 所示。

Patch 是指输入图像通过卷积映射成 N*N 的矩阵，此

矩阵中每个点均代表原始图像中的一块小区域评价

值。相较于传统生成对抗网络以单个数值对整幅图像

进行度量的方式，通过 N*N 的矩阵进行图像判断具备

更大的“感受野”，因此表现出更强的分类和判别能

力。鉴别器由 4 个下行块组成，每个下行块包含 1 个

步长为 2 伊 2 的卷积层、1 个批处理归一化层和 1 个

LReLU 激活函数。下行块之后是 1 个步幅为 1 伊 1 的

卷积层。整个鉴别器的卷积核设置为 4 伊 4。这样的补

丁级鉴别器设计比全图像鉴别器具有更少的参数，有

利于重建图像的细节保持。

2.4 损失函数

本文的目标损失函数包括 2 种类型，即生成图像

与真值图像之间的对抗性损失以及周期一致性损失。

对抗性损失通过鼓励生成图像足够接近真值图像来

提高生成模型的性能；而周期一致性损失则通过强制

重建初始图像来实现周期一致性的约束，从而提高模

型的稳定性和鲁棒性。完整的目标损失函数为：

L full = Ladv（G1寅R，DR）+ Ladv（GR寅1，D1）+
Ladv（G1寅R，GR寅1） （6）

把这 2 种损失函数结合在一起，可以获得 1 个更

加全面和准确的目标损失函数，从而提升模型的性能

和效果。接下来将详细介绍这 2 种损失函数。

对抗性损失由 2 部分组成，并应用于 2 个映射函

数。第 1 部分是映射函数 GI寅R 的目标损失函数：

Ladv（G I寅R，DR）= ER i沂N [logDR（R i）] +
EIi沂N [log（1 - DR（G（Ii）））] （7）

判别器 DR 试图通过最大化这个损失来找到重建

图像和真值图像之间的最佳决策边界；GI寅R 试图通过

最小化该损失来生成 1 个可以欺骗 DR 的重建图像。

第 2 部分是映射函数 GR寅I 的目标损失函数：

Ladv（GR寅1，DI）= EIi沂N [log DI（Ii）] +
ERi沂N [log（1 - DI（G（R i）））] （8）

在网络训练过程中，不能保证学习到的函数仅仅

通过对抗损失就能将初始图像 Ii 映射到真值图 R i，因
此，使用 L1 范数引入循环一致性损失，避免 2 个映射

GI寅R 和 GR寅I 相互矛盾。循环一致性损失为：

Lcyc（GI寅R，GR寅I）= ERi沂N [||GI寅R（GR寅I（R）- R||1] +
EIi沂N [||GR寅I（GI寅R（I）- I||1] （9）

3 EMT仿真结果与数据分析

3.1 数据集

基于深度学习的 EMT 图像重建需要大量的样本

来训练网络模型。数据集的质量对模型的泛化能力有

重要影响。由于噪声和干扰的存在，在实际的 EMT 系

统中，难以得到准确的电导率分布。为了解决这一问

图 4 通道注意力机制

Fig.4 Channel attention submodule

图 5 空间注意力机制

Fig.5 Spatial attention submodule

排列C伊W伊H寅W伊H伊C 反向排列

输入特征 X1 MC（X1）

MLP sigmoid 函数

C伊W伊H

中间特征 X2 MS（X2）

sigmoid 函数C/r伊H伊W C伊H伊W
7伊7Conv 7伊7Conv

图 6 鉴别器结构

Fig.6 Structure of discriminator
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（a）0.6 cm 单圆形 （b）0.6 cm 多圆形 （c）1.0 cm 单圆形

图 8 仿真数据集类型

Fig.8 Examples of EMT datasets

（d）1.0 cm 多圆形 （e）1.8 cm 单方形 （f）1.8 cm 多方形

题，本文利用 COMSOL 和 MATLAB 联合仿真构建数

据集，建立了一个 8 通道的 EMT 测量模型。圆柱体模

型高度为 15 cm，半径为 5 cm，在圆形成像范围内放置

一个或多个被测物体，周围均匀放置 8 个线圈。按照

第 1 章中的激励测量方式进行有限元仿真，每个仿真

模型均可获得含 812 个元素的电导率分布向量和含

有 56 个元素的测量数据向量。测量电压 V 和电导率

滓，以矩阵形式存储。总体结构如图 7 所示。

本文主要设计了 2 种类型的样本数据集，包括圆

形样本和正方形样本，而且所有被测物体都在测量域

范围内随机分布。其中，圆形被测物体包含 2 种半径，

分别为 0.6 cm 和 1.0 cm；正方形被测物体的直角边为

1.8 cm。圆形样本和正方形样本一共分为 6 种情况，样

本类型如图 8 所示，为了满足包含分布的随机性，本

文制作了每种类型的样本 4 000 个。此外，采用随机抽

样的方法将所有样本分为不相交的训练集（20 000）和
测试集（4 000）。

3.2 评价指标

为了定量评价 CycleGAN-AM 和参考方法的重建

图像质量，使用峰值信噪比（peak signal to noise ratio，
PSNR）和结构相似度指数（structural similarity indices，
SSIM）2 个指标来衡量重建图像和真值图像的相似度

和误差，可表示为

SSIM（s，s忆）= （2msms忆 + C1）（2淄ss忆 + C2）
（ms

2 + ms忆2 + C1）（酌s
2 + 酌s忆2 + C2）

（10）
PSNR（s，s忆）= 10lg （2n - 1）2

MSE（s，s忆） （11）
式中：s 和 s忆分别表示真值图像和重建图像；m 和 酌 分

别为均值和方差；淄 为协方差；C1 和 C2 为常数；n 为图

像的二进制数；MSE 为均方误差。

此外，使用位置误差（position error，PE）和形状误

差（shape deformation，SD）2 个指标来衡量重建图像的

位置和形状的准确性，其可表示为

PE = rs - rs忆 （12）
SD = A s - A s忆

A s
（13）

式中：rs和 rs忆分别为真值图像与重建图像中被测对象

的中心与成像区域中心的距离；A s 和 A s忆分别为真值图

像与重建图像中被测对象的面积。

3.3 重建图像

为了验证本文方法的有效性，将 CycleGAN-AM
与 CycleGAN、CNN、Attention UNet、R-UNet 算法比较，

并从测试集中随机挑选了 6 个不同样本作为评价对

象。不同算法下的重建图像效果如图 9 所示。

由图 9 可以看出，与 CNN、Attention UNet、R-UNet
和 CycleGAN 网络相比，本文提出的 CycleGAN-AM 可

以更有效地重建被测对象的细节特征。在传统图像重

建算法中，虽然能看出被测物体的大概分布位置，但

李秀艳，等：基于改进 CycleGAN 网络的电磁层析成像算法

图 7 8通道 EMT信号采集系统模型

Fig.7 Model of 8-channel EMT signal acquisition system

（a）线圈几何尺寸 （b）线圈阵列分布

（c）模型剖分 （d）模型整体

内径 线圈 3
线圈 2 线圈 4

线圈 1 线圈 5
线圈 8 线圈 6

线圈 7

图 9 重建图像

Fig.9 Reconstruction images

模型 1

模型 2

模型 3

模型 4

模型 5

模型 6

CG真值 CNN AttentionUNet R-UNet Cycle-GAN CycleGAN-AM
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被测对象的形状和位置无法得到准确的重建，并且在

重建图像中出现严重的伪影。在 CNN、Attention UNet、
R-UNet 网络中，减轻了重建图像伪影，但被测对象的

位置、形状和大小都不准确；在 CycleGAN 网络中可以

重建被测对象的形状和位置，而且对于单个被测物体

来说成像边缘清晰，但在方形样本的重建图像中存在

轻微的形状变形，且对于多个被测物体来说成像形状

和位置的准确度不高。CycleGAN-AM 不仅能够重建

被测物体的大小以及位置，而且能够较为准确地恢复

被测对象的形状，具有更清晰的边缘和更好的形状。

为了评估不同深度学习方法在 EMT 图像重建任

务中的效果，分别用 SSIM、PSNR、PE 和 SD 这 4 个指

标对 5 种重建算法生成的图像进行了定量比较。结果

如图 10与图 11所示。由图 10和图 11可以看出，Cycle-
GAN-AM 方法表现出了明显优势，其平均 PSNR、SSIM
值都有明显的提升，体现了 CycleGAN-AM 优越的重

建性能；其平均 PE 和 SD 值都有明显的下降，这表明

采用 CycleGAN-AM 方法得到的 EMT 重建图像，在目

标位置和形状表征上具有更高的精度，误差更小。

3.4 抗噪实验

为了验证 CycleGAN-AM 的抗噪声能力，在样本

中加入不同噪声水平（20 ~ 60 dB）的高斯白噪声。具有

典型噪声水平的重构图像如图 12 所示。

由图 12 可以看出，与无噪声情况下的仿真结果

相比，有噪声的重建图像质量有所降低。随着噪声信

噪比的下降，重建图像中被测对象的边界逐渐变形，

物体实际分布有所偏移，尤其是对于方形样本，不能

准确重建形状，但 CycleGAN-AM 重建图像的伪影依

然较小，且仍然可以有效地重建出被测对象的位置和

分布区域大小。这一特性说明，CycleGAN-AM 算法在

复杂环境下依然能够保持较高的准确性和稳定性。

不同噪音水平下的重建图像的平均峰值信噪比

（PSNR）和结构相似性指标（SSIM）如图 13 所示。由图

13 可以看出，虽然随着噪声信噪比（SNR）的降低，平

均 PNSR 和 SSIM 逐渐下降，但信噪比大于 30 dB 时，

重建图像的 PSNR 值保持在 20 以上，同时 SSIM 值也

在 0.88 以上。由此表明，CycleGAN-AM 具有良好的抗

噪能力，可以应对噪声干扰.

3.5 泛化实验

为了验证 CycleGAN-AM 的泛化能力，本文制作

了与训练集不同尺寸和个数的样品来测试CycleGAN-
AM 的重建性能，主要包括以下 2 种类型：个数变化的

图 10 5种方法重建图像的平均 PSNR和平均 SSIM
Fig.10 Average PSNR and average SSIM of reconstructed

images by five methods
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图 11 5种方法重建图像的平均 PE值和平均 SD值

Fig.11 Average PE and average SD of reconstructed
images by five methods
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图 13 不同噪声下重建图像的平均 PSNR和平均 SSIM
Fig.13 Average PSNR and average SSIM of reconstructed

images under different noise levels
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图 12 不同噪音水平下的重建图像

Fig.12 Reconstructed images under different noise levels
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样本，包括与数据集个数不同的圆形样本与方形样

本；尺寸变化的样本，包括大小不同的圆形样本、大小

不同的方形样本，如图 14 所示。

由图 14 可以看出：当样本个数与数据集中样本

个数不同时，CNN、AttentionUNet、R-UNet 重建图像中

的被测对象包含边界模糊，且不能准确重建出被测物

体形状；与 CNN 和 CycleGAN 相比，CycleGAN-AM 可

以更准确地重建被测对象的形状和边界。当测量域中

出现尺寸变化的被测对象时，CNN、R-UNet、Attentio-
nUNet 不能有效地重建被测对象的大小变化。Cycle原
GAN 虽然对圆形被测对象的恢复效果较好，但对于方

形被测对象不能很好的恢复本来尺寸，而 CycleGAN-
AM 重建图像中被测对象的大小接近真实被测对象的

大小。

此外，本文通过 PSNR 和 SSIM 对新样本的重建

图像进行定量比较，结果如图 15 所示。

由图 15 可以看出，相对于 CNN、AttentionUNet、

R-UNet 和 CycleGAN 来说，CycleGAN-AM 算法具有

优秀的成像质量与相似度，表明 CycleGAN-AM 在泛

化能力方面更加出色。

4 实验验证

8 电极 EMT 实验系统如图 16 所示，由传感器阵

列、电磁层析检测设备和上位机 3 部分构成。传感器

阵列负责接收和传递电磁信号。实验系统所用传感器

阵列与仿真实验参数相同，每个线圈都采用铜线均匀

绕制而成，内径均为 15 mm、匝数为 200，且在圆形测

量域周边均匀分布。电磁层析检测设备由控制模块、

多路选通模块、信号激励模块和数据采集模块组成，

负责接收传感器测得的电磁数据，并将其由模拟信号

形式转化为数字信号形式。此外，为了进一步提高数

据的质量，该模块还负责对数字信号进行预处理，包

括信号的放大、滤波等操作。上位机负责接收、存储测

量电压数据，并利用图像重建算法，对采集到的电压

进行图像重建。实验测量域为圆柱体，内径为 5 cm。传

感器阵列与仿真相同，8 个传感器线圈半径为 1.5 cm，

均匀分布在圆形物场周围，线圈匝数则为用铜线均匀

绕制的 200 匝。在实际实验过程中，以空气为背景域，

在测量域随机放置铜棒，获得不同的实验数据，用于

测试 CycleGAN-AM 的性能。

本文将基于 CycleGAN-AM 的 EMT 成像算法与

CNN、Attention UNet、R-UNet 和 CycleGAN 进行对比，

重建结果如图 17 所示。由图 17 可以看出，相对于

CNN、R-UNet 和 AttentionUNet 等算法，本文提出的

李秀艳，等：基于改进 CycleGAN 网络的电磁层析成像算法

图 14 新样本重建图像

Fig.14 Reconstructed images of new samples
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模型 2

模型 3

CG真值 CNN AttentionUNet R-UNet Cycle-GAN CycleGAN-AM

模型 4

模型 5

（a）个数变化的样本

（b）尺寸变化的样本

图 15 新样本重建图像的平均 PSNR和平均 SSIM
Fig.15 Average PSNR and average SSIM of reconstructed

images of new samples
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（a）8 电极实验系统

图 16 实验装置

Fig.16 Experimental setup

（b）系统结构 （c）测量域
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模型 1

模型 2

模型 3

模型 4

CG模型 CNN AttentionUNet R-UNet Cycle-GAN CycleGAN-AM

图 17 实验样本重建图像

Fig.17 Reconstruction images of experiment samples

图 18 实验样本重建图像的 PSNR和 SSIM
Fig.18 PSNR and SSIM of reconstructed images of

experiment samples
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CycleGAN-AM 算法的实验结果重建图像边缘比较圆

滑，说明 CycleGAN-AM 算法可以更好地描述被测对

象的形状和位置，而且 CycleGAN-AM 算法可以重建

包含边界的更多细节特征，证明 CycleGAN-AM 算法

具有更好的边界保持能力。

通过图像评价指标 PSNR 和 SSIM 来判断实验样

本的重建图像质量，200 组实验样本重建图像的 PSNR
和 SSIM 分布如图 18 中的箱形图所示。由图 18 可以看

出，与 CNN、R-UNet 和 Attention UNet 相比，CycleGAN
和 CycleGAN-AM 的 SSIM 和 PSNR 分布更加密集，而

且 CycleGAN-AM 的 PSNR 和 SSIM 值都有所提高，与

传统方法相比分别提高了 15%和 11%。由此说明，该

算法有效提高了网络的鲁棒性和重建质量。

5 结 论

本文提出了用于 EMT 图像重建的深度学习结构

CycleGAN-AM 以解决成像中的逆问题，该结构由预

成像模块与后处理模块组成。在预成像模块中，将边

界电压测量值重构为初始电导率图像；通过后处理模

块中的双生成器和双鉴别器之间的对抗学习，可以从

初始电导率图像中获得具有更好细节特征的重建图

像。通过仿真和实验验证了 CycleGAN-AM 网络用于

EMT 图像重建的可行性。结果表明：

（1）CycleGAN-AM 可以准确重建被测物体的大

小、位置以及形状。

（2）对于有噪声干扰的样本和新样本（个数、尺寸

变化）也可以实现有效的图像重建。

（3）与传统方法相比，CycleGAN-AM 成像精度提

高了 15%，结构相似度提高了 11%，展现了良好的抗噪

性和泛化能力，具有提高定量 EMT 成像质量的前景。
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