
前 言

微波成像是一种新兴的成像技术，用于重建目

标区域内物体的介电特性（介电常数和电导率）分

布。通常在成像区域周围放置天线阵列，向目标物

体发送电磁波，同时测量电磁波穿透或反射后发生

变化的散射数据，通过有效的算法分析测量散射数

据，从而估计物体的介电参数分布图像［1］。在微波频

率下，人体不同组织展现出不同的介电特性，并且病

变组织与正常组织之间存在较大介电特性差异，这

使得微波成像用于人体检测变得可行［2］。微波成像

技术具有无创、非电离辐射和快速便携的优点，在医

疗诊断应用中有重要潜力。当前微波成像在乳腺癌

筛查［3］、脑血管疾病诊断［4］和治疗监测［5］等领域得到

广泛关注。从数学角度看，微波成像的反演过程可

以视作求解逆散射问题，这被认为是一个高度非线
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【摘要】开发一个基于深度学习的微波成像模型，将散射电场直接映射为目标物体介电特性分布图像，并探索其在医学应
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对两类目标物体进行成像研究；使用相对误差进行成像结果的定量评估，并分析成像模型对不同卒中类型的区分能力。

结果表明基于深度卷积自编码器的成像网络在处理两种数值模型时均展现出色的成像性能。对于简单物体，该模型能准

确定位并初步重建物体形状，平均相对误差为0.301 2；对于卒中模型，能较好地重建卒中区域的位置和形状，初步重建其

他脑组织，平均相对误差为0.077 8。基于深度卷积自编码器的微波成像网络对快速准确重建图像很有前景，脑卒中检测

的数值示例表明该方法在生物医学成像领域具有显著的应用潜力。
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Abstract: A deep learning based microwave imaging model which can directly map the scattered electric field to the

dielectric property distribution image of the target object is developed, and its potential for medical applications is explored.

The two-dimensional time-domain finite difference method is used for numerical simulation to obtain a dataset of scattered

electric fields; a deep convolutional autoencoder based imaging model is constructed to perform imaging studies on two types

of target objects; the imaging results are quantitatively evaluated using relative error, and the model's ability to distinguish

different types of strokes is also analyzed. The results show that the imaging network based on deep convolutional

autoencoder exhibits excellent imaging performance when processing both numerical models. For simple objects, the model

can accurately locate and preliminarily reconstruct the shape of the object, with an average relative error of 0.3012, while for

the stroke models, it can effectively reconstruct the location and shape of the stroke area, and preliminarily reconstruct other

brain tissues, with an average relative error of 0.077 8. The microwave imaging network based on deep convolutional

autoencoder has great promise for fast and accurate image reconstruction, and the numerical example of stroke detection

demonstrates its significant application potential in biomedical imaging.
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性且具有病态性的逆问题［6］。目前，解决微波成像反

演问题的方法主要包括雷达成像［7-8］和微波层析成

像［9-10］，但它们各自存在局限性。例如，雷达成像虽

然成像速度快，但成像精度低；微波层析成像需要大

量迭代计算，十分耗时，不适用于实时重建。

随着计算能力的持续增强和大数据处理能力的

不断提升，深度学习技术在计算机科学和工程应用

等多领域迅速发展。利用特定数据集训练神经网络

模型，深度学习可被广泛应用于执行特定的功能或

任务，尤其在计算机视觉领域，深度学习在图像分

类［11］和图像分割［12］方面取得显著的成就。卷积神经

网络（Conventional Neural Network, CNN）是深度学

习中一种主流的算法架构，其卷积操作具有卓越的

特征提取能力，有效减少模型需要学习的参数量［13］。

CNN 的引入使得深度学习能构建更深、更广的网络

结构，从而有效处理大规模数据集并解决复杂的问

题。有研究利用深度学习处理非线性病态性逆问

题，在信号去噪［14］、信号恢复［15］和反卷积［16］等精确模

型的逆问题领域取得了令人印象深刻的成果。面对

微波成像的逆散射问题，深度学习展现出作为一种

强大的非线性求解工具的潜力，提供一种计算高效

且可靠的解决方案。

本研究提出一种基于深度学习的微波成像模型

来解决非线性逆散射问题，对所开发的模型进行测

试，在两种合成数据集（圆柱体和大脑模型）中展现

出有前景的结果，并探究其在脑卒中检测方面应用

的潜力。

1 资料与方法

1.1 研究流程

首先，通过模拟仿真来获取目标物体的散射电

场数据，设定两种类型的数值模型：简单圆柱体和具

有不同位置与大小的卒中模型，并对仿真数据进行

预处理，制备后续训练的数据集。接着，搭建一个深

度自编码网络模型（Deep Conventional Autoencoder

Network, DCAN），对其进行训练和测试。最后，采用

相对误差（Relative Error, RE）来评价成像模型的重建

质量（图1）。

数据集的构建

构建数值模型
（标签图象）

损失函数

重建结果

网络训练过程

时域有限差分法

标准化

归一化

解码器

训练集

测试集网络测试及评估

编码器

相对误差定量评估
RE=

∑N
n=1 ( yn-ŷn )2

∑N
n=1 ( yn )2

图1 基于深度卷积自编码器微波成像网络构建流程图

Figure 1 Flowchart of microwave imaging network construction based on deep convolutional autoencoder

1.2 数据的获取

1.2.1 简单圆柱体的数值模拟 随机生成 500 个半

径、数量和位置各异的圆柱体图像。介电常数设置

为 1~7，数量限定在 1~3，随机生成的圆柱体半径为

0.15~0.4 cm,允许圆柱体之间的重叠。在模拟仿真

中，圆柱体被放置在成像区域的中心，周围以 100 mm

为半径的圆中均匀放置 16 个天线，天线同时作为发

射器和接收器。使用时域有限差分法在 800 MHz下

进行数值模拟（仅考虑二维的情况），共得到16×16×500

个数据集。仿真在包含48个核的2个 Intel(R) Xeon(R)

Gold 高性能 CPU 和 NVIDIA Quadro RTX 5000 GPU

的工作站上于20 min内完成。

1.2.2 卒中模型的数值模拟 引入具有解剖学结构的

数值脑模型［17］，并选择切片 36，大小为 128×128。所
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选切片包含 6种组织：皮肤、脂肪、颅骨、脑脊液、灰质

和白质，对不同组织赋予相应的介电常数［18］。生成

随机位置和大小的椭圆作为中风嵌入切片 36来构建

脑卒中模型，共生成 2 000张脑卒中图像。其中出血

性卒中的介电常数与血液（血液介电常数 61.7）相同，

缺血性卒中的介电常数（缺血组织介电 31.400 8）低

于正常组织的 10%［19］。前向过程采用时域有限差分

时域求解器实现。使用高性能工作站实现卒中模型

模拟仿真（仿真过程耗时约 12 h）。数据获取的过程

均在MATLAB 2023a中实现。

1.3 网络结构和训练

1.3.1 网络结构 对广泛应用于图像分割领域的Seg‐

Net［20］结构进行修改，得到本研究的成像网络。

DCAN结构可以分为编码器、全连接层和解码器（图2）。

编码器能对输入的散射场进行编码压缩、细化特征

信息，其结构是由 4组卷积、批量归一化和校正线性

单元的模块组成，其中每个模块的卷积层均是 2D卷

积运算，步长为 2，卷积核大小为 2×2。在编码器和解

码器中用全连接层作为中间连接层，包含 256个神经

元。解码部分是上采样的过程，逐层重组编码器细

化的特征信息，最终重构脑卒中对比度图像。解码

器包含 7组上卷积、批量归一化和校正线性单元的模

块，并在末端使用 1×1的卷积层。7组模块中上卷积

均使用2D反卷积，卷积核大小为2×2，步长为2。
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图2 深度卷积自编码器网络结构图

Figure 2 Structure of deep convolutional autoencoder network

1.3.2 网络训练过程 对散射数据和介电常数图像进

行归一化处理，让网络训练更容易收敛。两个数据

集都按照 9：1 的比例拆分成训练集和测试集。在网

络训练过程中，数据批量大小为 16，初始学习率设为

0.002，采用 Adam 优化器优化网络参数，动量参数设

置为 β1=0.9和 β2=0.999。使用早停机制，在 5次 epoch

后损失没有明显改变时停止训练。选用均方差损失

（Mean Square Error, MSE）函数训练网络，公式如下：

MSE =
∑m = 1

M ∑n = 1

N ( )y - ŷ
2

M × N
（1）

其中，M 为单次批量大小，N为总像素点个数，y为标

签图像，ŷ 为网络重建结构。另外，如果网络参数和

损失函数没有较大改动，最多 50个 epoch训练网络。

代码均基于 PyTorch深度学习框架编写，并在工作站

中开展网络训练。

1.4 评价指标

为检验网络重建介电常数分布的精确性，使用

RE 来定量分析。RE 是衡量实际测量值和预测值之

间差异的度量，其定义如下：

RE =
∑n = 1

N ( )yn - ŷn

2

∑n = 1

N ( )yn

2
（2）

其中，N 是重建图像的像素总数，ŷn 为网络重建的电

气特性分布图像，yn 为标签图像的电气特性分布

图像。

2 结 果

2.1 简单物体的成像示例

如图 3所示，DCAN对随机生成的圆柱体的成像

结果的 6 个示例，每个示例均能在 1 s 内重建完成。

实验 1 和实验 3 分别为含有不同介电常数的单一圆

柱体，其位置和尺寸各不相同；实验 2、实验 5和实验

6则为不同数量、随机大小和位置的圆柱体相互重叠

的情况；实验 4则包含多个未重叠的圆柱体。从图中

可以看出，模型在目标物体的定位方面表现出较好

的能力。通过使用RE对 6个示例及整个测试集进行

定量分析，图3中的示例的RE值范围为0.282 1~0.406 9，

总测试集的平均 RE 值为 0.301 2。具体来看，实验 1
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和实验 3 的 RE 分别为 0.275 2 和 0.282 1，结合图 3 的

可视化结果可发现，模型对介电常数较大的圆柱体

具有更好的成像效果。对于实验 2、实验 5和实验 6，

其 RE 值分别为 0.371 7、0.398 1 和 0.406 9；由图 3 及

RE分析可以得出，圆柱体重叠边界越复杂，模型的成

像效果越差。值得注意的是，实验4的RE值为0.393 5，

高于实验 2；结合图 3可知，对于低介电常数且尺寸较

小的物体，模型的成像难度较大。
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图3 成像模型对简单物体的重建结果

Figure 3 Reconstruction results of simple objects using the imaging model

2.2 脑卒中成像的实例

采用 200 个未参与训练的散射电场信号数据集

用于验证训练后网络的性能。在图 4中，展示了 4个

代表性测试的重建结果，每个测试均在 1 s 内完成。

图 4 第 1 列显示了不同程度和位置的卒中图像。为

探究网络实现“异构”重建的中间过程，更直观地理

解网络如何捕捉特征去重构卒中图像，给出神经网

络训练 1个 epoch（图 4第 2列）和 10个 epoch（图 4第 3

列）时的测试重构结果，可以看出网络在训练 1 个

epoch时已能较好地重构大脑轮廓，但其组织边界不

清晰且未能重建出血的位置和大小；训练 10个 epoch

后，DCAN能开始重建卒中区域，但重构出血区域仍

较模糊。图 4 第 4 列为网络最终训练后（训练 50 个

epoch）的测试结果。实验 7~实验 10 重建结果的 RE

为 0.072 8~0.079 6，总体测试集的 RE 为 0.077 8。上

述结果表明所设计的DCAN能较好重建卒中图像。

出血性和缺血性卒中在发病机制上差异很大，

不同类型的卒中需要提供对应的治疗方案。因此在

卒中检测的应用中，区分出血性和缺血性卒中是至

关重要的。本研究使用所提模型对区分卒中类型进

行训练和测试，其测试结果如图 5所示。DCAN能较

好重构出血性卒中，不仅能准确定位出血性卒中，也

能较好重建出血区域的大小；但对缺血性卒中的重

构质量还有待提高，虽然能较准确地定位缺血位置，

但是对于缺血区域的大小和形状无法重构完全。

3 讨 论

由于微波成像问题具有高度的非线性和病态

性，传统上常用非迭代和迭代的优化算法来解决这

类逆问题。其中，非迭代算法在处理高介电常数的

物体时往往不能提供满意的成像结果；而迭代算法

虽然能提供较高的成像精度，但涉及复杂的数学计

算且耗时长。鉴于此，深度学习技术以其出色的非

线性求解能力被引入微波成像领域，作为一种新的

解决微波成像逆散射问题的工具，以提高成像精

度［21-24］。本研究采用基于深度卷积自编码器的成像

方法进行微波成像研究，这种方法实现了从测量的

散射电场到直接重建介电常数图像的端到端学习。

与传统需计算非齐次格林函数的方法不同，基于深

度学习的方法无需考虑目标域与测量域之间的复杂

关系，从而简化了计算过程。深度网络的学习参数

被用于模拟解决非线性逆问题，将优化算法的迭代
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过程转化为网络训练过程，避免复杂的数学运算。

基于深度学习的成像方法展示了在实时高精度微波

成像问题上的巨大潜力。

目前，检测卒中的主要成像技术包括 CT 和

MRI［25］。这两种技术虽能提供高精度的成像结果，但

它们各有局限：CT存在电离辐射风险，不适合用于持

续监测；MRI设备成本高昂且体积庞大，难以实现便

携。与之相比，微波成像技术由于其非电离性、低成

本和便携性的特点，在卒中的及时检测和实时监测

中展现出独特的优势。微波成像技术已被广泛应用

于研究脑卒中的成像和检测，主要采用基于畸变波

恩迭代算法和对比源反演算法框架的迭代方法［26-28］。

这些传统迭代方法在成像效果有待进一步提高，且

耗时较长，在缺血性卒中的成像重建上效果不佳。
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Figure 4 Imaging results of the stroke model at different training stages and after final training
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图5 出血性和缺血性卒中的成像结果

Figure 5 Imaging results for hemorrhagic and ischemic strokes

a:出血性卒中示例 b：缺血性卒中示例
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鉴于此，本研究探索了基于深度学习的微波成像方

法，此方法不仅能准确定位卒中区域，还能提供比传

统方法更准确的卒中尺寸重建结果。实验证明基于

深度学习的方法在成像质量上获得了更好的成像质

量，且能在 1 s内完成重建。此外，相较于传统方法，

基于深度学习的方法在重建缺血性卒中方面表现更

佳，这对区分不同类型的卒中并精准重建缺血区域

具有重要价值。

本研究虽在基于深度学习的微波成像方法中取

得一定进展，但仍存在局限性：（1）目前使用的简单

物体和卒中模型数据集规模较小，样本的多样性不

足，这对于依赖大量数据进行训练的深度学习方法

而言，样本量不足以支撑训练出较好的结果，为此，

未来研究将增加不同人体头部模型切片，以丰富数

据集的多样性。（2）尽管所提出的深度学习方法在卒

中重建方面相较于传统方法有所改善，但成像精度

仍有待进一步提高。（3）本研究主要关注脑实质卒中

的成像，未涉及其他常见类型的卒中，今后的工作将

结合临床，对其他常发性卒中进行定量成像研究。

（4）目前的研究结果主要基于数值模拟的研究，尚未

进行进一步的实验验证。

综上所述，基于深度卷积自编码器的微波成像

方法展现了其在医学应用中的潜力，能更快速地对

卒中进行成像检测，为未来基于深度学习的脑卒中

微波成像方法的研究和应用提供实验基础。
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