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　　摘要：电磁层析成像技术（ＥＭＴ）具有非侵入、响应速度快、成本低等优点，在工业过程监测和
多相流测量等领域有广泛的应用前景。该文针对电磁层析成像逆问题的病态性，提出了１种非迭
代的、基于灵敏度矩阵降维的ＥＭＴ图像重建算法，应用核主成分分析（ＫＰＣＡ）方法对灵敏度矩阵
进行降维，有效降低了算法计算复杂度，同时降低了灵敏度矩阵的病态程度。为验证该算法的有效

性，将该算法应用于平面ＥＭＴ金属探伤，并将其与传统的线性反投影算法和 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法进
行比较。仿真和实验结果表明，该算法的成像质量远高于线性反投影算法，与Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法相
近，且该算法的计算耗时仅为Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法的２０％左右。
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０　引言

电磁层析成像 （ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，
ＥＭＴ）是一种基于电磁感应原理的过程层析成像技
术，该技术通过测量目标区域电磁传感器的感应电

压，利用图像重建算法重建出目标区域电导率或磁

导率的分布。电磁层析成像具有安全性高、非侵入、

可视化等优点［１］，在无损检测领域有着广泛的应用

·２９· 工业仪表与自动化装置　　　　　　　　　　　　　　　　２０２４年第４期



前景。胡亚峰等搭建了用于气液固三相流参数检测

的快速电磁层析成像系统，并测试了系统性能［２］。

ＳｅｒｇｕｅｉＳｅｍｅｎｏｖ提出了１种新的 ＥＭＴ血管造影方
法，所获得的成像结果证明了该方法在检测直径小

至１．３ｍｍ的脑血管和区分不同尺寸血管方面的适
用性［３］。王成飞等搭建了空心轴缺陷检测 ＥＭＴ实
验系统，验证了ＥＭＴ技术在空心轴缺陷检测中的有
效性［４］。霍继伟等将ＥＭＴ技术应用于钢轨探伤，提
出了平面ＥＭＴ钢轨探伤方法［５］。

在电磁层析成像系统中，灵敏度矩阵的行相关

性较强、信息冗余特性显著，造成了其逆问题具有病

态性、解不稳定性，大大制约了图像重建的精度和速

度。针对ＥＭＴ逆问题的病态性，刘泽等人提出了先
降维再重建图像的新思路，并在此基础上又提出一

种确定保留协方差矩阵特征值个数的方法，最大化

图像相关系数［６］。王亚东等将人群搜索算法引入

到电磁层析成像图像重建中，利用人群搜索算法对

灵敏度矩阵进行优化，降低了灵敏度的矩阵的条件

数，改善病态程度［７］。Ｇｕｏ等讨论了３种结合物理
原理和机器学习的成像策略，以增强病态性较强的

电磁环境中的成像精度［８］。

由上述可知，前人对电磁层析成像逆问题的病

态性提出了一些优化方法。其中，将降维算法、智能

优化算法与ＥＭＴ图像重建相结合是主要研究趋势，
具有很大的探索空间。该文针对 ＥＭＴ逆问题的病
态性，提出了一种基于灵敏度矩阵降维的图像重建

算法，采用核主成分分析（ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）对灵敏度矩阵进行降维处理，
去除灵敏度矩阵的冗余信息，然后利用奇异值分解

（ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）求出降维后灵敏
度矩阵的广义逆，重建图像。仿真和实验表明该文

的算法有效提高了成像精度，且成像速度优于传统

的Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代算法。

１　电磁层析成像系统模型

１．１　ＥＭＴ系统组成
如图１所示，一个电磁层析成像系统通常由传

感器阵列、激励信号源、信号调理模块、通道切换模

块、信号解调与图像重建模块构成［９］。电磁层析成

像基于电磁感应原理，将传感器阵列置于目标区域

附近，对各线圈循环激励和检测，检测信号经过信号

处理模块后，采用图像重建算法重建出目标区域的

物质分布。

图１　 ＥＭＴ系统构成图

１．２　ＥＭＴ数学模型
ＥＭＴ系统的数学模型可以表示为：
Ｖ＝Ｆ（σ） （１）
式中：Ｖ为传感器检测线圈的感应电压向量；σ

为目标区域内的电导率分布；Ｆ为检测线圈感应电
压与目标区域电导率分布的映射关系。

式（１）可由二阶泰勒级数展开为：

Ｖ＝Ｆ（σ０）＋
Ｆ
σσ０

（σ－σ０）＋ο（σ－σ０ ２）

（２）
式中：σ０为目标区域为空场时的电导率分布；σ

为物场的电导率分布；
Ｆ
σ σ０

为目标区域电导率变

化引起检测线圈感应电压变化的变化率矩阵。

若忽略式（２）中的余项 ο（σ－σ０ ２），则可以

得到以下公式：

Ｖ－Ｆ（σ０）＝
Ｆ
σσ０

（σ－σ０）→Ｕ＝ＳＧ （３）

式中：Ｕ为检测线圈感应电压的变化率；Ｓ为灵
敏度矩阵；Ｇ为物场减空场的电导率分布。对于有
ｍ组独立测量值和 ｎ个目标区域剖分单元的 ＥＭＴ
系统，则Ｕ为ｍ×１的向量，Ｓ为ｍ×ｎ的矩阵，Ｇ为
ｎ×１的向量。

目前，常见的灵敏度矩阵求解方法有实测法、扰

动法和场量提取法［１０］，该文采用扰动法获取灵敏度

矩阵。首先在仿真软件中建立ＥＭＴ系统模型，当目
标区域为空场时，测量检测线圈的感应电压 Ｖｘ，ｙ，ｅｍｐ
（ｋ）。其中，ｘ为激励线圈序号，ｙ为检测线圈序号，
ｅｍｐ表示空场，ｋ为目标区域剖分单元的编号。然后
将待检测的物质依次填充于每一个剖分单元中，测

量检测线圈的感应电压 Ｖｘ，ｙ，ｏｂｊ（ｋ）。其中，ｏｂｊ表示
物场。通过计算物场感应电压相对于空场感应电压

的变化率，即可得到灵敏度矩阵中每一个元素的值：

Ｓｘ，ｙ（ｋ）＝
Ｖｘ，ｙ，ｏｂｊ（ｋ）－Ｖｘ，ｙ，ｅｍｐ（ｋ）

Ｖｘ，ｙ，ｅｍｐ（ｋ）
（４）

此时，灵敏度矩阵Ｓ可以表示为：
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Ｓ１，１（１） Ｓ１，２（１） … Ｓ１，ｎ（１） Ｓ２，１（１） Ｓ２，２（１） … Ｓｎ，ｎ（１）

Ｓ１，１（２） Ｓ１，２（２） … Ｓ１，ｎ（２） Ｓ２，１（２） Ｓ２，２（２） … Ｓｎ，ｎ（２）

       

Ｓ１，１（Ｎ） Ｓ１，２（Ｎ） … Ｓ１，ｎ（Ｎ） Ｓ２，１（Ｎ） Ｓ２，２（Ｎ） … Ｓｎ，ｎ（Ｎ













）

Ｔ

（５）

２　基于数据降维的图像重建算法

该文提出一种基于灵敏度矩阵降维的线性反投

影（Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ－ｒｅｄｕｃｔｉｏｎＬｉｎｅａｒＢａｃｋＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ）图
像重建算法，简称ＤＲ－ＬＢＰ算法。
２．１　基于ＫＰＣＡ的灵敏度矩阵降维原理

该文采用ＫＰＣＡ对灵敏度矩阵的各列样本做降
维处理，去除灵敏度矩阵的行间相关性和冗余信息，

以减轻ＥＭＴ逆问题的病态性，同时降低图像重建算
法的计算复杂度。

ＫＰＣＡ利用核函数将输入的数据（通常为线性
不可分的数据）映射至更高维的空间，使其线性可

分，然后再利用主成分分析（ＰＣＡ，ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）对高维空间中的数据进行降维。与
ＰＣＡ相比，ＫＰＣＡ能够更好地保留原始数据中的非
线性特征，弥补了 ＰＣＡ在处理非线性数据时的
劣势［１１］。

设ＥＭＴ系统的传感器测量组数为Ｎ，目标区域
剖分单元数为Ｍ，则灵敏度矩阵Ｓ的维数为Ｎ×Ｍ，
Ｓ所在的空间称为输入空间 ＲＮ。现用一个非线性
映射 将矩阵 Ｓ中的每一个样本映射到高维空间
Ｆ，得到一个Ｄ×Ｍ维的新矩阵（Ｓ）：

Ｓ∈ＲＮ→（Ｓ）∈ＦＲＤ，ＤＮ （６）
高维空间中（Ｓ）的协方差矩阵可以表示为

ＣＦ ＝
１
Ｍ（Ｓ）（Ｓ）

Ｔ ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｓｉ）（ｓｉ）

Ｔ（７）

然后求解协方差矩阵ＣＦ的特征值和特征向量。

为简化，将
１
Ｍ省略，得到如下特征值问题：

（Ｓ）（Ｓ）ＴＰ＝λＰ （８）
式中：特征值λ≥０，特征向量Ｐ是Ｄ维列向量，

也即高维空间Ｆ中主成分的方向。
对于式中所有非零特征值，其对应的特征向量

可以表示为所有（ｘｉ）的线性组合：

Ｐ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉ（ｘｉ）＝（Ｘ）α （９）

其中：Ｍ维列向量α＝［α１，α２，…，αＭ］
Ｔ。

将式（９）代入式（８），两边都左乘矩阵 
（Ｓ）Ｔ，得：

（Ｓ）Ｔ（Ｓ）（Ｓ）Ｔ（Ｓ）α＝λ（Ｓ）Ｔ（Ｓ）α
（１０）

定义矩阵Ｋ＝（Ｓ）Ｔ（Ｓ），则Ｋ为Ｍ×Ｍ的对
称半正定矩阵，其 ｉ行 ｊ列的元素为 Ｋｉｊ＝（ｓｉ）

Ｔ
（ｓｊ）。将中心化处理后的矩阵 Ｋ代入式（１０），式
（１０）简化为求解以下特征值问题的非零特征值：

Ｋ·Ｋα＝λ·Ｋα→Ｋα＝λα （１１）
定义核函数ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｘｉ）

Ｔ（ｘｊ），则矩阵Ｋ
中的每一个元素都可由核函数计算得出。求出 Ｋ
矩阵后，通过式（１１）算出Ｋ的特征值λ和特征向量
α，进而得到（Ｓ）的协方差矩阵ＣＦ的特征向量：

Ｐ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉ（ｓｉ）＝（Ｓ）α （１２）

设一共提取Ａ个主成分，则第 ａ个主成分可通
过计算（Ｓ）向第ａ个坐标轴Ｐａ的投影得到：

ｔａ＝（Ｓ）
ＴＰａ＝（Ｓ）

Ｔ（Ｓ）αａ＝Ｋαａ＝λａαａ
（１３）

２．２　基于ＳＶＤ的广义逆矩阵求解原理
根据式（３），ＥＭＴ逆问题可以表示为 Ｕ＝ＳＧ，

如果灵敏度矩阵Ｓ为可逆矩阵，则可以通过Ｇ＝Ｓ－１

Ｕ求出逆问题的唯一解。但在实际系统中，灵敏度
矩阵一般为非方阵或奇异矩阵，不存在逆矩阵。在

传统非迭代算法中，ＬＢＰ算法用灵敏度矩阵的转置
来近似其逆矩阵，该方法计算简便，但精度较差；

Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化算法在 ＬＢＰ算法的基础上引入了
正则化因子来进一步近似，提高了解的精度和稳定

性，但其成像质量依然与 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ等迭代算法有
明显差距。

奇异值分解（ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）
是一种在机器学习领域应用广泛的算法，可用于求

解矩阵的广义逆。对于ＫＰＣＡ降维后的Ａ×Ｍ维矩

阵 Ｓ^，可以将其分解为：

Ｓ^＝ＦΣＶＴ （１４）
式中：Ｆ为Ａ×Ａ维单位正交矩阵，其每一列都

是矩阵 Ｓ^Ｓ^Ｔ的特征向量。ＶＴ为 Ｍ×Ｍ维单位正交

矩阵，其每一行都是矩阵 Ｓ^ＴＳ^的特征向量。Σ为
Ａ×Ｍ维半正定对角矩阵，其对角线上每一个元素

都是 Ｓ^Ｓ^Ｔ和 Ｓ^ＴＳ^的特征值开方。
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Ｆ＝［ｆ１，ｆ２，…，ｆＡ］
ＶＴ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖＭ］

Ｔ

Σ＝
σ１ … ０ … ０

    

０ … σＡ …









０

（１５）

式中：σ１＞σ２＞…＞σＡ＞０。
对于该文未降维处理的２４０×４００维灵敏度矩

阵，仿真表明，其 σ１／σＡ可以达到１０
７数量级，矩阵

病态程度较高。而ＫＰＣＡ降维至３２×４００的灵敏度
矩阵，其σ１／σＡ仅为５．３５，病态程度大大降低。

基于式（１４），可以求出 Ｓ^的广义逆矩阵为：

Ｓ^＋＝ＶΣ＋ＦＴ （１６）
将式（１６）代入式（３），即可求出实际灰度向量

Ｇ的近似解为：

Ｇ^＝Ｓ^＋Ｕ （１７）
２．３　ＤＲ－ＬＢＰ算法

基于２．１节和２．２节所述原理，ＤＲ－ＬＢＰ算法
的步骤简述如下：

（１）用ＫＰＣＡ对原始灵敏度矩阵Ｓ、物场测量向

量Ｕ做降维处理，得到降维后的 Ｓ^和 Ｕ^；

（２）利用 ＳＶＤ求出 Ｓ^的广义逆 Ｓ^＋，并根据式

（１８）算出灰度向量 Ｇ^；
（３）采用一种基于降维处理的正问题模型［１２］，

将 Ｇ^中背景区域的灰度像素设为已知量“０”，并将

Ｓ^＋中这些元素对应的行剔除，得到Ｓ′；

（４）将Ｓ′和 Ｕ^代入ＬＢＰ算法，计算Ｇ′＝Ｓ′Ｕ^，最
后，将Ｇ′映射成待求的灰度向量Ｇ。

３　实验与讨论

该节基于仿真和实验评估了 ＤＲ－ＬＢＰ算法的
性能，并将其与传统的 ＬＢＰ算法和 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代
法在成像精度和成像速度上进行了对比，以证明该

算法的有效性。

３．１　仿真验证
在电磁场有限元仿真软件中建立平面 ＥＭＴ模

型，通过扰动法获取灵敏度矩阵，并测得３种不同缺
陷的物场测量向量。采用 ＬＢＰ，Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ和 ＤＲ－
ＬＢＰ算法对３种缺陷进行图像重建，其中Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ
迭代法的迭代步长为０．１，迭代次数为２０。３种算
法的图像重建结果如图２所示。从图２可以看出，
对于单缺陷模型，Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法的伪影最少，
ＤＲ－ＬＢＰ算法次之；对于双缺陷和三缺陷模型，

ＤＲ－ＬＢＰ算法的伪影最少。总体上来看，ＤＲ－ＬＢＰ
算法重建的图像最接近缺陷的真实尺寸和形状，对

缺陷目标的成像效果最好。

图２　基于仿真数据的图像重建结果

　　该文采用图像相关系数（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
ＣＣ）和相对误差（ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ，ＲＥ）来定量对比
ＤＲ－ＬＢＰ算法与传统算法的成像质量。图像相关
系数反映了重建图像与真实图像的相似程度，图像

相对误差反映了重建图像与真实图像的差异程度。

图像相关系数越大，相对误差越小，表明成像质量越

好。图像相关系数和相对误差的计算如式（１８）和
式（１９）：

ＣＣ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｇ^ｉ－ｇ^）（ｇｉ－ｇ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｇ^ｉ－ｇ^）

２∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｇｉ－ｇ）槡

２

　　（１８）

ＲＥ＝‖ｇ^－ｇ‖
‖ｇ‖

（１９）

式中：ｇ^为重建图像的灰度值向量；ｇ为真实图

像的灰度值向量；ｇ^为 ｇ^的均值；ｇ为ｇ的均值；Ｎ为
目标区域剖分单元数。

计算３种算法对不同缺陷的图像重建结果的平
均图像相关系数和相对误差，结果如表１所示。由
表１可知，ＤＲ－ＬＢＰ算法对３种缺陷的平均图像相
关系数比ＬＢＰ算法高７１．６％，比 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法
高２０．６％。ＤＲ－ＬＢＰ算法对３种缺陷的平均图像
相对误差比 ＬＢＰ算法降低了７３．３％，比 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ
迭代法升高了１．９％。整体上来看，ＤＲ－ＬＢＰ算法
的成像质量优于ＬＢＰ算法和Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法。

表１　基于仿真的３种算法的成像质量对比

图像重建算法 图像相关系数 相对误差

ＬＢＰ ０．４１４１ １．４７２０
Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ ０．５８９２ ０．３９２４
ＤＲ－ＬＢＰ ０．７１０７ ０．３９９９

　　计算３种算法对不同缺陷成像的计算耗时，结
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果如表２所示。由表２可知，ＬＢＰ算法的成像速度
最快，ＤＲ－ＬＢＰ算法次之。ＤＲ－ＬＢＰ算法对３种缺
陷成像的平均计算用时仅为 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法的
２０．２％。ＤＲ－ＬＢＰ算法的非迭代、先降维再运算的
特点，使其在成像速度方面比传统的迭代法更有

优势。

表２　基于仿真的３种算法的计算耗时对比

图像重建算法 单缺陷／ｍｓ 双缺陷／ｍｓ 三缺陷／ｍｓ
ＬＢＰ ０．０５ ０．０５ ０．０５

Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ １０．１９ １０．１９ １０．００
ＤＲ－ＬＢＰ ２．０７ ２．０６ ２．０１

３．２　实验验证
为进一步验证ＤＲ－ＬＢＰ算法在ＥＭＴ图像重建

方面的有效性和可行性，该文进行了实验验证。

实验采用１６线圈的平面型 ＥＭＴ传感器阵列，
搭建了图３所示的 ＥＭＴ系统。该系统由锁相放大
器、功率放大器、通道切换器、传感器、电压放大器、

上位机６部分组成。上位机控制锁相放大器 ＭＦＬＩ
产生一定频率和幅值的交流信号，该信号经过功率

放大器ＤＰＡ－２６９８放大后，通过由上位机控制的通
道切换器作用于指定的激励线圈。处于被测物场中

的检测线圈产生感应电压，经过电压放大器ＤＨＰＶＡ
－１０１调理后，由锁相放大器解调出感应电压的幅
值和相位，并将结果传送给上位机。上位机利用图

像重建算法重建出目标区域的电导率分布。

图３　实验ＥＭＴ系统

　　实验待测对象为长７．９ｃｍ、宽７．９ｃｍ、厚１．９
ｃｍ的钢板，在钢板的表面构造了２种缺陷，如图４
中第１列所示，图中每一个正方形缺陷的边长为
４ｍｍ，深度为４ｍｍ。实验时，先将传感器置于无缺
陷钢板的上方，传感器提离高度为１．５ｍｍ，１６个线
圈循环激励，测出空场测量向量；然后将传感器置于

有缺陷钢板的上方，用相同的方法，测出物场测量向

量。将空场与物场测量向量作为图像重建算法的输

入，重建出缺陷的分布图像。

使用ＬＢＰ，Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ和 ＤＲ－ＬＢＰ算法对实验
数据进行图像重建，其中 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法的迭代
步长为０．０１，其他参数均与仿真时一致，图像重建
结果如图４所示。图４中第１列为２种有缺陷钢
板，第 ２～第 ４列分别为 ＬＢＰ，Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ和 ＤＲ－
ＬＢＰ算法的图像重建结果。由图４可以看出，ＤＲ－
ＬＢＰ算法与Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法均能大致反映真实缺
陷的位置，重建图像的质量远高于 ＬＢＰ算法。与
Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法相比，ＤＲ－ＬＢＰ算法的伪影较多，
但对缺陷位置的定位更清晰。

图４　基于实验数据的图像重建结果

　　３种算法对不同缺陷的图像重建结果的平均
ＣＣ和ＲＥ如表３所示。由表３可知，ＤＲ－ＬＢＰ算法
对２种缺陷的平均图像相关系数比 ＬＢＰ算法高
５４２％，比 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法高１３．３％。ＤＲ－ＬＢＰ
算法对２种缺陷的平均图像相对误差比 ＬＢＰ算法
降低了６７．２％，比 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法升高了１０３％。
综合来说，ＤＲ－ＬＢＰ算法在实验数据上的成像质量
远高于ＬＢＰ算法，低于Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法。

表３　基于实验的３种算法的成像质量对比

图像重建算法 图像相关系数 相对误差

ＬＢＰ ０．１４４５ ３．３１８９
Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ ０．１９６７ ０．５３５７
ＤＲ－ＬＢＰ ０．２２２８ １．０８７５

　　对于实验数据，３种算法的计算耗时如表４所
示。由表４可知，ＤＲ－ＬＢＰ算法对两种缺陷成像的
平均计算用时仅为Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法的１９．８７％，在
成像速度上有很大优势。

表４　基于实验的３种算法的计算耗时对比

图像重建算法 单缺陷／ｍｓ 双缺陷／ｍｓ
ＬＢＰ ０．０５ ０．０５

Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ １０．５２ １０．２６
ＤＲ－ＬＢＰ ２．０５ ２．０８

４　结论

针对ＥＭＴ逆问题的病态性，该文提出了一种基
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于灵敏度矩阵降维的 ＥＭＴ图像重建算法。此算法
首先利用ＫＰＣＡ对灵敏度矩阵做降维处理，然后通
过ＳＶＤ求广义逆的方法算出图像重建结果。最后，
将该算法应用于平面ＥＭＴ金属探伤，对多种缺陷的
成像效果进行了仿真和实验。仿真和实验的结果表

明，在成像质量方面，该文提出的算法与传统的

Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法相近，可以对缺陷有效成像。在
成像速度方面，该文提出的算法比 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代
法快速很多，其算法耗时仅为 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代法的
２０％左右。
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