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摘 要：针对医学诊断成像和监测领域中运动目标在三维空间中的实时跟踪问题，基于电阻抗断层成像（EIT）技术，提

出了一种矩阵分解的三维重建算法（3D-LS），通过同时考虑时间连续性和空间结构信息，有效分离三维电阻

抗图像中的动态分量和背景分量。以小球运动为例，采用多线电极构建三维动态 EIT 模型并进行仿真和实验

验证。结果表明：3D-LS 算法重建的图像具有更好的三维结构连续性和更均匀的电导率分布；与传统成像算法

相比，在小球沿 X 轴运动案例仿真中，仿真重建图像相对误差（RE）平均降低了 28.9%，结构相似度（SSIM）平

均提高了 22.4%，在沿 Y 轴运动案例中，仿真重建图像 RE 平均降低了 36.9%，SSIM 平均提高了 44.0%；实验

重建图像 RE 平均降低了 19.9%，SSIM 平均提高了 23.2%。仿真和实验结果均证实了该方法在三维动态 EIT
重建领域具有重要的应用价值。
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Abstract：Real-time tracking of moving targets in three-dimensional space constitutes a critical challenge in medical diag鄄
nostic imaging and monitoring. Traditional medical imaging techniques袁 restricted by their imaging speed袁 strug鄄
gle to achieve real-time monitoring of moving targets. Electrical Impedance Tomography 渊EIT冤 provides the ben鄄
efits of radiation-free operation and high temporal resolution. To address this challenge袁 we propose a matrix de鄄
composition-based three-dimensional reconstruction algorithm 渊3D-LS冤. By simultaneously considering tempo鄄
ral continuity and spatial structural information袁 the algorithm effectively distinguishes dynamic components from
background ones in three-dimensional impedance images. Taking a moving sphere as an example袁 we construct鄄
ed a three-dimensional dynamic EIT model with multi-wire electrodes and performed experimental validation.
The results demonstrate that images reconstructed via the 3D-LS algorithm exhibit better three -dimensional
structural continuity and more uniform conductivity distribution. Compared with traditional imaging algorithms袁
for sphere motion along the X-axis袁 the relative error of the reconstructed image was 50.1%袁 indicating an aver鄄
age decrease of 28.9%袁 and the structural similarity was 75.7%袁 showing an average increase of 22.4%. For mo鄄
tion along the Y-axis袁 the relative error was 51.5%袁 indicating an average decrease of 36.9%袁 and the structural
similarity was 83.9%袁 showing an average increase of 44.0%. Both simulation and experimental results confirm
the significant practical value of this method in three-dimensional dynamic EIT reconstruction.
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电阻抗断层扫描（electrical impedance tomography，
EIT）作为一种非侵入性、非电离、无辐射的成像技术，凭

借其独特优势而备受关注，广泛应用在工业和生物医

学专业[1]，如多相流检测[2]、地球物理层地下成像[3-4]和
生理检测[5-6]等。其中，EIT 在肺功能检测技术中的应用

比较成熟[7]，通过在胸腔体表安置电极，测量交流电流

在人体组织中产生的电压分布来重建肺部的电导率

分布。这种技术不仅无创伤，而且具有成本低、便携性

好、实时性强等特点，在临床监测和诊断中具有广泛

的应用前景。

近年来，随着深度学习技术的快速发展，研究人

员在 EIT 图像重建算法方面进行了广泛探索，取得了

显著进展。在 EIT 图像重建领域，当前研究主要集中

在基于深度学习的方法与传统数值求解方法的结合

与改进。深度学习方法因其在特征提取与非线性映射

上的优越表现，成为 EIT 图像重建的重要研究方向。

Wang 等[8]设计了基于双分支 U-Net 的 DHU-Net，利用

可变形卷积和超卷积增强了特征提取能力。基于深度

学习的技术通过复杂的网络结构有效地提升了 EIT
重建的精度和鲁棒性，但在实际应用中，往往对训练

数据的规模和质量有较高的依赖。在 EIT 传统图像重

建方法中，低秩和稀疏分解模型为图像重建提供了有

效的理论支持。刘金华等[9]提出了一种结合低秩描述

和稀疏刻画的动态磁共振图像重建模型，通过范数和

低秩范数进行建模，并采用小波框架正则化，显著提

高了重建质量。虽然该方法最初应用于磁共振成像，

但其低秩与稀疏的思想同样适用于 EIT 图像重建。在

EIT 的数值求解方面，Dodd 等[10]首次将 D-bar 方法应

用于人体 EIT 数据的实时 2D 重建，成功实现了胸腔

横截面差分图像的重建。Liu 等[11]提出了一种基于时序

稀疏贝叶斯学习的 2D EIT 重建方法，通过结合时空先

验信息提高了图像质量和抗噪性能。 然而，这些传统

数值求解方法普遍受限于二维成像模式的固有缺陷。

它们通常忽略了人体解剖结构的三维特性以及电导

率随深度的变化，导致在复杂生理结构的动态变化监

测中，重建效果难以令人满意。

由于二维 EIT 在图像重建时忽略了人体解剖结

构的三维特性，导致动态监测复杂生理结构时效果不

理想，许多研究人员开始关注三维 EIT 技术的发展，

Yi 等[12]提出了基于转置卷积的神经网络（TN-Net）来

处理三维重建时维度显著增加带来的图像质量和抗

噪声性能问题；Chen 等[13]则创新性地提出了基于点云

变换器的 ptEIT 算法，通过不规则网格表示三维导电

率分布，提高了重建精度。然而，这些方法各自存在明

显局限：TN-Net 的网络结构难以保持重建目标的空间

连续性特征；ptEIT 的不规则网格表示方式容易在重

建过程中引入伪影。更为关键的是，这些基于深度学

习的方法都过度依赖高质量的训练样本，且计算量使

其难以适应临床应用中复杂多变的测量环境。

针对三维 EIT 重建中深度学习方法存在的数据

依赖性强和空间连续性难以保证等问题，本研究提出

了一种新颖的矩阵分解算法。该方法通过低秩分量捕

捉背景结构的连续性，同时利用稀疏分量提取动态变

化特征，实现了时空信息的有机统一。通过分离背景

和动态分量，算法不仅能准确追踪动态目标的运动轨

迹，还能有效抑制重建过程中的伪影。本文首次将三

维矩阵分解理论应用于动态 EIT 重建。与现有基于深

度学习的方法相比，该方法无需大量训练样本，具有

更强的理论保证和物理解释性，通过详细的仿真和实

验验证，在多个评价指标上均表现出优越性。

1 EIT成像理论

动态 EIT成像采用时差成像方法[14]，可以被表示为：

驻V = F（滓）+ e （1）
式中：F为非线性正演算子；滓为时间差分电导率；e 为

测量误差；驻V 为时间差分的测量边界电压值。式（1）
可以被线性化为：

驻V = J滓 + e （2）
式中：用灵敏度矩阵 J 来替代非线性正演算子 F。其中

滓沂RN 里面包含二维图像中的每一个像素。为了利用

边界电压测量差值来计算场域内的电导率分布，需要

解决一个逆问题，该过程就是图像重建，通常可以表

示为式（3）所示的最小化问题：

min 12 椰J滓 - 驻V椰2
2 + 姿椰渍椰 （3）

2 3D矩阵分解算法（3D-LS）

2.1 时空矩阵构建

本文采用 滓（x，t）表示时间差分电导率矩阵。其

中：x 为二维图像的像素点；t 对应某一时刻。时空信号

滓（x，t）可以重新排列成如下矩阵形式：

啄滓 =
滓（x1，t1） … 滓（x1，tL）

滓（xN，t1） … 滓（xN，tL）

杉

删

山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

（4）

式中：N 为重构图像的像素数；L 为时间样本数；啄滓沂
RN伊L 的列对应二维图像的像素（电导率分布），它的行
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对应不同时刻的二维切面的对应像素信息。本文从矩

阵的角度引入了一种新的三维矩阵。对于 MRI 成像、

EIT 成像等医学成像来说，传统的 L+S 模型一般只考

虑时间维度的信息，而忽略了三维空间维度的信息。

重建的三维图像里包含多层二维图像之间的空间结

构信息，用 s 来表示空间层数，本文将原来的二维矩阵

啄滓沂RN伊L 扩展到 驻滓沂RN伊L伊K。式（5）给出了某一层的三

维矩阵形式：

驻滓 =
滓（x1，t1，sK） … 滓（x1，ti，sK） … 滓（x1，tL，sK）

滓（xj，t1，sK） … 滓（xj，ti，sK） … 滓（xj，tL，sK）

滓（xN，t1，sK） … 滓（xN，ti，sK） … 滓（xN，tL，sK）

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

（5）

完整的三维矩阵 X沂RN伊L伊K 构建过程如图 1 所

示。首先三维 EIT 重建图像中包含 K 层二维图像，对

每一层的二维图像进行刨分得到 N 个像素（电导率）

组成的列向量；将不同时刻的电导率矩阵进行时间耦

合，得到某一层的时间维度电导率 啄滓沂RN伊L；最后将

K 个 啄滓 矩阵进行空间耦合，得到包含时间维度和空

间维度信息的三维矩阵 X沂RN伊L伊K。

2.2 算法求解

如前文所述，本文将三维矩阵 X 分解成一个低秩

矩阵 L 和一个稀疏矩阵 S 相叠加的形式。可以用经典

的鲁棒主成分分析法求解此类问题：

rank（L）+ 姿||S||0 s.t. X = L + S （6）
式（6）中的优化问题为非确定多项式问题，本文

使用凸松弛将非凸函数转化为凸函数，L 矩阵的秩用

核范数代替，矩阵 S 的 l0 范数用 l1 范数来代替。

图 1 时空矩阵构建方案

Fig.1 Construction program of space-time matrix
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滓（xi，t1） 滓（xi，tL）

滓（xN，t1） … 滓（xN，tL）
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滓（xj，ti，sK-1）
滓（xj，ti，sK）

min||L||* + 姿||S||1 s.t. X = L + S （7）
式中：||L||* 为低秩 L 矩阵的核范数；||S||1 为 S 矩阵的 1
范数；姿 为一个正则化权重。将约束优化问题松弛为非

约束优化问题，可得到下式：

min 12 ||J（L + S）- 驻V ||22 + 姿L||L||* + 姿S||TS||1 （8）
式中：T 为基于图像先验域稀疏性假设的稀疏变换算

子；姿L 和 姿S 为正则化参数，来平衡核范数和 l1 范数。

本文使用近似梯度法来求解该问题，近似梯度法用于

求解一般形式的凸问题：

ming（x）+ h（x） （9）
式中：g 在原问题中对应第 1 项 min 12 ||J（L + S）-
驻V ||22，这是一个二次型函数，显然是凸函数且光滑；h

在原问题中对应正则化项 姿L||L||* + 姿S||TS||1，这些范数

项通常是凸的但不一定光滑。根据近端梯度法的理

论，L 和 S的子问题可以表述为：

min 12 ||J（L + S）- 驻V ||22 + 姿 ||L||*
min 12 ||J（L + SS）- 驻V ||22 + 姿S||TS||1

扇

墒

设设设设设设缮设设设设设设

（10）

L 子问题通过奇异值分解和软阈值操作来解决，S
子问题通过软阈值算子来解决，这 2 个子问题交替求

解，直到收敛到最优解。式（11）为近端梯度算法的迭

代形式：

xk = proxh（xk-1 - tk g（xk-1）） （11）
式中：tk 为步长序列；proxh（·）表示正则项 h（x）的邻近

算子。对于低秩项 L，使用奇异值软阈值操作；对于稀
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疏项 S，采用软阈值化处理，分别对应||L||* 和||T（S）||1
的最小化过程。

proxh（y）= min 12 ||y - x||22 + h（x） （12）
h（x）表示核范数，邻近函数可以表示为奇异值的

软阈值；h（x）表示 l1 范数，系数软阈值决定邻近函数。

当步长 t 不变时，等式（8）的近端梯度法为：

Lk = SVT姿L（Xk-1 - Sk-1） （13）
Sk = T -1（撰姿S（T（Xk-1 - Lk-1））） （14）

其中，式（13）每一次迭代计算 Xk -1 - Sk -1 的差值，

SVT（L）= U撰姿（撞）V 定义奇异值阈值。式（14）中：撰姿

（l）= l
|l| max（|l| - 姿L，0）为软阈值；姿L 为低秩矩阵 L 的

正则化权重，将软阈值 撰姿 应用于 T（Xk-1 - Lk-1）。其中：

T为 Xk-1 - Lk-1 的稀疏变换；姿S 为稀疏矩阵 S 的正则

化权重。

最后，通过灵敏度矩阵 J 来复原迭代得到的电压

数据，计算它与真实值 V 之间的差异，并通过梯度信

息进行调整，得到下一次迭代的三维电导率矩阵 Xk。

Xk 的更新表示为：

Xk = Lk + Sk - JT*（J（Lk + Sk）- V） （15）
式（15）的迭代过程会使得式（8）中的目标值最

小化。

三维 EIT 矩阵分解算法总结如下：

输入：J，T，V，X，姿L，姿S

输出：L，S
1：初始化 k = 0；
2：求解式（13）中的 Lk；

3：求解式（14）中的 Sk；

4：求解式（15）中的 Xk，根据式（13）和式（14）的

结果；

5：k = k + 1；
6：end while

3 基于矩阵分解算法的 3D-EIT图像重建

3.1 三维动态小球模型建立

本文通过 COMSOL Multiphysics 模拟了一个三维

圆柱形区域。在区域内部放置一个球型物体，构建 2
种电导率分布，模拟球型物体在圆柱区域内部动态变

化的情况，并将球型电导率设置为 0.5 S/m，圆柱的成

像区域电导率设置为 0.1 S/m。三维结构如图 2 所示。

利用多环电极平面的测量结果提高 Z 轴上的空

间分辨率，在垂直于 Z轴的多个体素层上重建图像。添

加了 5 层电极环，每层电极环之间间距 5 cm。每层电

极有 16 个，电极直径为 1 cm，采用注入电流为 10 mA
的相邻激励测量模式。5 层电极环的模型如图 3 所示。

为了获得更高的三维图像分辨率并且加快成像

速度，将图像重建到垂直于 Z轴的体素层上[15]。本文将

三维重建图像设置为 87 个重建层，每一层的分辨率

为 64 mm 伊 64 mm，重建层之间的间隔为 0.5 cm。EIT
的逆问题重建 3D 网格如图 4 所示。

图 4 解决逆问题的三维网格

Fig.4 3D grids for solving inverse problems
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图 2 动态小球三维模型

Fig.2 Three-dimensional modeling of dynamic spheres
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图 3 带有 5个电极环的三维模型

Fig.3 Three-dimensional model with five electrode rings
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3.2 对比算法和评价参数

本文选择二维低秩与稀疏矩阵分解方法、共轭梯

度方法和总变差正则化方法来作为三维成像的对比

方法，这 3 种算法分别被标记为：2D-LS、CGLS 和

TV。其中，总变差正则化选择了文献[16]方法；二维低

秩稀疏矩阵分解方法选择了文献[17]方法，这是一种

基于MRI 的方法。本文将这些只能处理二维信息的算

法加以改进，使它们可以处理 EIT 的三维信息，以便

进行更加公平的比较。

本文使用相对误差和结构相似度 2 个评价参数

分析不同算法的图像重建效果。结构相似度（struc-
tural similarity index measurement，SSIM）用来评估算

法对于重建三维电导率分布的保持能力；相对误差

（relative error，RE）来评估重建三维电导率分布和真

实电导率分布之间的差异程度。描述如下：

RE = ||滓x - 滓y||||滓y|| （16）
SSIM = （2滋x滋y + A 1）（2啄xy + A 2）

（滋2
x + 滋2

y + A 1）（啄2x + 啄2y + A 2）
（17）

式中：滓x 表示重构归一化电导率分布；滓y 表示真值归

一化电导率分布；滋x、滋y 分别为重建电导率和真值电导

率的平均值；啄2x 和 啄2y 分别为重建电导率和真值电导

率值之间的方差；啄xy 为重建电导率和真值电导率之间

的协方差；A 1 和 A 2 为常数，确保分式的分母不为 0。
3.3 三维动态小球仿真

成像结果方案如图 5 所示。图 5 给出了圆筒案例

真值二维切面图例，后续的所有三维结果都是根据示

例图中的二维成像结果从下到上堆叠而成，重建电导

率分布归一化至[0，1]之间，并且本文对于实验结果中

低绝对值的背景信息进行了透明化处理，以便突出包

含物的结构。

本文模拟了 2 种实验结果，分别是小球沿着圆筒

的 X 轴从右端向左端运动和小球沿着圆筒的 Y 轴从

上向下进行运动，并对成像结果进行分析，结果如图 6
和图 7 所示。

图 5 二维 EIT的图像重建结果

Fig.5 Image reconstruction results for 2D EIT
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图 6 小球沿 X轴从右向左运动的三维 EIT动态仿真图像

Fig.6 3D EIT dynamic simulation images of small ball moving from right to left along X-axis
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图 7 小球沿 Y轴从上向下运动的三维 EIT动态仿真图像

Fig.7 3D EIT dynamic simulation images of small ball moving from top to bottom along Y-axis
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选取了运动过程中的 4 个典型时刻进行对比，并

在每组三维图像下方给出相应的定量评价指标。图中

最左列为小球运动的真值图像，右侧 4 行分别展示了

3D-LS、2D-LS、CGLS 和 TV 4 种算法的重建结果。由

图 6 和图 7 可以看出，3D-LS 算法不仅准确重建出小

球的空间位置，还较好地保持了其三维结构的连贯性

和均匀的电导率分布。相比之下，其他 3 种算法的重

建结果在不同层面之间存在明显的断裂，导致小球的

结构和位置信息失真，难以准确反映小球的实际形

状，且电导率分布呈现不均匀性。从定量指标来看，3D-
LS 算法在 X 轴运动案例中，相对误差（RE）平均降低

了 28.9%，结构相似指数（SSIM）平均提高了 22.4%；在

Y 轴运动案例中，相对误差（RE）平均降低了 36.9%，

结构相似指数（SSIM）平均提高了 44.0%。由此表明，

对于圆筒中小球的动态运动案例，和其他算法相比，

3D-LS算法能够提供更高质量的三维重建结果。

4 三维动态小球实验

本文将 3D-LS 算法应用于圆柱形水槽中小球运

动成像问题，实时监测小球的运动位置并对结果进行

了分析。

4.1 三维小球运动成像实验

实验平台采用自主研发的 16 电极 EIT 数据采集

系统。实验容器为半径 5.5 cm、高度 15 cm 的圆柱形水

槽，内部注入电导率为 0.1 S/m 的水溶液作为均匀背

景场（参考测量状态）。实验目标为一个由不导电细线

悬挂的圆形小球，确保小球完全浸没于溶液中。数据

采集系统由传感阵列、FPGA 主控芯片、数/模转换器、

压控流源（VCCS）、程控可变增益放大器（PGA）以及

PC 组成，信噪比为 70 dB，比特位分辨率为 14 位，激

励电流的幅值大小为 4.5 mA，频率为 100 kHz。其实验

装置如图 8 所示。

参考已开发的用于肺部呼吸监测的 EIT系统，将16
根电极线按照顺序连接在圆柱形水槽周围，以 50 kHz
频率相邻注入 10 mA 电流[18-20]，通过不导电的细线牵

引小球缓慢做垂直运动。对于实验模型，以仅含盐水

的水槽状态作为参考场，将小球在不同位置时的测量

数据作为目标场，进行差分重建成像。
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图 9 小球运动过程中 4个时刻的三维 EIT重建结果

Fig.9 3D EIT reconstruction results for four moments during ball motion

4.2 三维 EIT重建结果

采用 3D-LS 算法对小球在不同位置的测量数据

进行三维 EIT 重建，实用 EIT 系统的响应时间包括数

据采集时间和图像重建时间。EIT 系统的时间分辨率为

68 帧/s，即数据采集时间为 14.7 ms，从数据传输到上

位机系统进行算法成像的图像重建时间约为 1 156 ms，
即每 1.17 s 生成 1 幅三维 EIT 图像。本实验的成像速

度受限于当前计算机系统的响应时间，未来可通过

算法优化和计算硬件升级来缩短单帧图像的处理

时间。

从重建结果中，选取了小球从圆筒上半部分垂直

移动到下半部分的 4 个时刻图像进行展示，将 3D-LS
算法的重建结果与 2D-LS 算法、CG 算法和 TV 算法

的三维 EIT 重建图像进行对比，并且根据小球在实验

圆柱形水槽中的高度，将实验结果与小球在仿真圆筒

中对应高度的真值进行结果比较，结果如图 9 所示。
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由图9 可以看出，圆筒内部红色区域代表小球，

3D-LS 算法不仅准确重建出小球在不同时刻的位置

信息，还较好地恢复了小球的形状特征。与其他对比

算法相比，3D-LS 算法重建的电导率分布更加均匀。

而其他算法不仅存在电导率分布不均匀的问题，还伴

随着明显的电极伪影，导致小球的形状和位置信息重

建效果欠佳。对比小球位于 10~15 cm 高度范围内的 4

组仿真结果发现，3D-LS 算法重建三维结果的 RE 平

均降低了 19.9%，SSIM 平均提高了 23.2%。在相对误差

和结构相似性指数 2 方面都明显优于其他对比方法。

虽然 3D-LS 算法重建的小球轮廓存在一定棱角，

但实验结果仍然充分证实了该算法在动态分量重建

和背景抑制方面的有效性，进一步验证了 3D-LS 算法

在 EIT 成像领域的优势及其应用前景。

图 8 EIT数据采集系统

Fig.8 EIT data acquisition system
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第 44 卷天 津 工 业 大 学 学 报

为了全面理解EIT 三维成像技术在医学影像领域

的定位，表 1 比较了几种主流三维医学成像模态的技

术特点。

由表 1 中成像特点、图像分辨率、实时性等多个

维度的对比可以看出，EIT 技术虽然在空间分辨率方

面不及 CT、MRI 等传统影像设备，但其实时性、空间结

构连续性和无创性等优势使其在连续监测等应用场

景具有独特价值。特别地，本文提出的基于矩阵分解

的三维 EIT 重建方法，在保持 EIT 固有优势的同时，

通过创新的算法设计提升了重建质量，为临床应用提

供了新的可能性。

5 结 论

本文针对三维动态 EIT 重建问题，提出了一种基

于矩阵分解的新算法（3D-LS）。通过构建小球动态运

动模型并采用多环电极采集数据，对仿真和实验数据

进行三维重建验证。结果表明：

（1）3D-LS 算法不仅能准确重建电导率分布，还

可以实时监测三维空间结构中内含物的动态位置，展

现了该算法在动态医学测量领域的应用潜力。

（2）仿真实验结果表明，与传统成像算法相比，在

小球沿 X 轴运动案例中，本文所提出的 3D-LS 方法仿

真重建图像相对误差（RE）平均降低了 28.9%，结构相

似度（SSIM）平均提高了 22.4%；在沿 Y 轴运动案例

中，仿真重建图像 RE 平均降低了 36.9%，SSIM 平均

提高了 44.0%。同时，该方法在空间结构连续性和时间

动态特性方面也展现出明显的优势。

（3）在圆柱形水槽中的小球运动成像实验中，3D-
LS 算法展现出优异的性能表现。该方法不仅能准确重

建小球的三维结构特征和运动轨迹，还使得电阻抗分

布更加均匀。与现有方法相比，重建误差平均降低

19.9%，结构相似度平均提高 23.2%。

未来研究将着重于以下几个方面：引入更复杂的

模型以增强数据多样性；开展临床数据采集与验证工

作，通过优化仿真参数精度、融入更多先验信息来提

升算法性能；进一步提高算法的计算效率。
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