电阻抗扫描成像完备参数提取算法
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摘  要：为了提升电阻抗扫描成像的性能，本文提出了一个完备参数提取算法.该算法由前向问题建模以及参数提取两部分构成.前向问题模型基于静电散射理论,通过该模型可以获得前向问题的解析解.与常用的采用迭代过程的前向问题求解方法相比，采用新模型的前向问题求解速度大大提高.基于提出的前向问题模型，参数提取可以视作一个约束优化问题并采用改进的单纯形算法求解.仿真实验表明，完备参数提取算法与已有的参数或信息提取算法相比,不仅能够获得乳腺癌病灶更多的信息,并且准确度和鲁棒性更好. 
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A Complete Parameters Extraction Algorithm of Eletrical Impedance Scanning Imaging
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     Abstract: A Complete Parameters Extraction Algorithm (CPEA) is proposed to improve the performance of Electrical Impedance Scanning Imaging (EISI). CPEA includes two parts: modeling of a forward problem and a parameters extraction process. The modeling of the forward problem is based an electrostatic scattering theory. With the model, we present an analytical solution of the forward problem. The solution process of the forward problem can be done in a very short period compared with conventional methods using iteration process. Based on the proposed model of forward problem, parameters extraction process could be regarded as a constrained optimization problem which is solved by a modified simplex optimization algorithm. Simulation experiments show that CPEA method can not only achieve more information of cancerous lesion within breast but also be more accurate and robust compared with other information extraction algorithms. 
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1 研究背景

  在西方国家，乳腺疾病是最常见的女性疾病，其中乳腺癌是女性最易患的恶性肿瘤[1].在我国，近年来乳腺癌的发病率以每年3%的幅度递增,且有日益增速之势,其死亡率增幅已达38.9%,即使农村中死亡率的增幅也达39.7%，且发病年龄呈现出年轻化的趋势，严重威胁妇女生命健康
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. 研究表明，乳腺癌的早诊断早治疗对于获得满意的治疗效果和降低治疗费用非常重要[4].但目前已经建立的标准乳腺检查方法包括X射线乳腺成像、超声以及MRI等仅能在癌症病灶实体发展到一定规模之后才能发现其存在，实际上已经错失了对乳腺癌的最佳治疗时机[2].
  电阻抗扫描成像(Electrical Impedance Scanning Imaging, EISI)作为一种无损功能成像方法，能够在乳腺癌形成的早期发现乳腺组织的电参数变化，为乳腺癌的早发现早治疗提供了可能.当前，电阻抗扫描成像在国内外已经获得了临床应用，该技术在乳腺癌检查方面灵敏度非常高，但图像分辨率低，在应用过程中假阳性率较高[5]，目前仅作为X射线乳腺成像的辅助诊断工具.
  为了降低EISI的假阳性率，就必须从扫描图像中获得更多的信息，很多学者致力于电阻抗扫描图像信息提取算法的研究
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.其中，最为经典的工作有西门子医疗公司Scholz的SF-Music算法
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和韩国庆熙大学Seo 等提出的深度检测算法[7].
  电阻抗扫描成像理论研究初期，Assenheimer等提出了一个简单的偶极子模型对乳腺癌的EISI图像进行物理解释[11].在此基础上，Scholz
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对该模型进一步扩展，使用多极信号源模型构造图像的物理空间；同时，采用奇异值分解方法构造图像的信号空间.在两个空间之间定义一个相似性测度，在感兴趣体积中不断变化多极子的位置，同时计算不同位置处的相似性测度.具有最小测度的位置即为该方法所定位的病灶位置.对部分临床获得的乳腺癌图像的实验结果表明，该方法可以有效的定位病灶位置.但是，该方法无法给出病灶的尺寸信息、病灶及周围组织的电参数信息，这些信息对于临床上对病灶进一步诊断都具有非常重要的意义[14].
  Seo等提出的深度检测算法将乳腺EISI建模为一个混合边界问题，然后结合边界条件和一系列简化推导给出了一个深度检测公式[7].该方法在EISI图像信息提取上更进一步，除能给出病灶的位置信息，还能给出病灶的尺寸信息.但该方法仍然存在以下两点不足：第一，该方法不能给出关于病灶及其周围组织的电参数信息；第二，因为深度检测公式（文[7]中第25式）只使用了检测数据中的部分数据，其定位精度受到一定的限制.
  在本文中，结合Angelplan-EIS1000®
电阻抗乳腺诊断仪提出了一个新的乳腺癌物理模型，通过对新模型的数学推导，给出了乳腺癌EISI图像（或检测数据）的前向模型及前向解析解求解方法.通过将乳腺癌病灶参数提取问题转换成一个约束优化问题，提出了一个新的乳腺癌EISI图像特征提取方法-全参数提取算法(Complete Parameters Extraction Algorithm, CPEA).通过CPEA算法可同时给出病灶的完备参数信息—病灶的物理位置、尺寸大小以及病灶及其周围组织的电参数信息.全文结构安排如下：第二节简单介绍电阻抗乳腺诊断仪Angelplan- EIS1000®乳腺检查的基本过程；第三节为CPEA算法介绍，包括前向模型以及参数提取两部分；最后为实验结果以及总结.
2 Angelplan-EIS1000®电阻抗乳腺诊断仪检查方法
Angelplan-EIS1000®电阻抗乳腺诊断仪是一种专门用于乳腺癌检查的专业医用仪器.具体检查过程为：首先，一个常数幅值的正弦信号通过被检查者手持的不锈钢圆柱体(激励电极)接入人体，将一个具有平板阵列电极的探头放置在乳房表面，探头上的电极处于虚地状态.由于激励电极与探头电极之间存在电位差，因此探头会检测到一定的电流分布.通过检测到的电流和施加的电压，可以获得被检测区域的电导纳分布信息.然后，将电导纳的实部和虚部数据进行插值处理以后以灰度图像方式显示，即为电阻抗扫描图像.当检查区域中存在癌症病灶时，因为其电导纳大于正常组织，电流分布会出现扰动，图像上表现为出现亮斑.当检查区域中不存在病灶时，乳房组织电导纳分布通常较为均匀，所以图像灰度呈均匀分布.检查分为扫描模式和目标模式，扫描模式使用200 Hz正弦电压信号，目标模式使用10个频率的正弦电压信号.在扫描模式检查过程中，医生将一个乳房划分为9个区域，乳头为中间区域.依次对每个区域进行检查，因此对一个被检查对象会获得两侧乳房18个分区的电阻图像和电容图像，总计36幅图像.如果检查过程中发现异常，还会对异常区域进行多频扫描.
3 乳腺EISI图像完备参数提取算法(cpea)
CPEA算法用于对乳腺癌EISI图像的进一步分析,提取病灶的具体参数,其主要由前向问题与参数提取两部分组成.
3.1 前向问题建模及前向解析解
 因为引入电压源的激励电极与探头表面电极相距较远，在乳房内部没有病灶存在的情况下，可以假设感应出的电场为一均匀电场.如果乳房内存在癌症病灶，由于其与周围组织的电参数存在差异，电场线会发生扰动[15].临床研究发现[16]，电阻抗成像检查过程中在一个检查分区中通常不会存在多个病灶.另外，对于乳腺癌的具体形状而言，将其等效为球体，对于问题分析的精度虽有一定影响但仍可以获得合理的结果[7].乳腺组织通常可以看作一个复数
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，实部为电导（电阻）部分，虚部为电纳(电容)部分.在低频，电导效应为主要成分[17]，检测电流以传导电流为主，由电容效应产生的位移电流通常可以忽略[11].在本文中，将正常乳房等效为一个均匀电导体，将患有乳腺癌的乳房等效为均匀电导体中存在一个具有较大电导常数的球体.图1即为无限电场中存在一个具有较大电导常数的球体，在此基础上推导分析及修正，即可以得到乳腺癌EISI的前向模型.
在球体周围很大空间内为均匀电导，嵌入球体后的电场分布问题可以看作一个无限均匀电场扰动问题.考虑到该问题具有轴向(z方向)对称性，电场分布必然具有轴向对称性.故其电位分布的通解形式为[18]：

球内区域的电位记作u1，其通解形式为
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球外区域的电位记作u2，其通解形式为
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图1  无限电场散射问题原理图
应用如下四个边界条件即可解出上述电位通解形式中的四个常数A1、A2、B1和B2. 

(a)  以球的中心作为原点，u1 在r = 0时必为有限值．根据(1)式，必然有B1= 0．因此，(1)式可表示为
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(b)　在球外区域中，当
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，球体的影响自然可以忽略，u2仅与导体球嵌入之前的原电场E0有关．可得
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进而由(4)式可得
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将(5)式代入(2)式，可得A2 = -E0，(2)式更新为：
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(c)  在球体分界面处，电流密度在法线方向连续．因此，在r = a处，可得下式
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对(3)式和(6)式分别进行微分，然后将其代入(7)式可得
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(d)　在球体分界面两侧电位相等．因此，在r = a处，u1 = u2．将其代入(3)式和(6)式，可得
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进一步由(8)式和(9)式，可解出
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再将(10)式代入(9)式，可得
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最后，将(11)式代入(6)式，即可求出球外区域中的电位u2
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根据
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，对(12)式分别求导可以解出电场强度Er和Eθ：
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应用矢量变换矩阵，将坐标系由球坐标系变换到直角坐标系，放入导体球之后的电场强度E的z轴分量可表示为：
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        以上计算采用的是无限场模型，必须对该模型进行适当修正以符合EISI检查的实际情况.在电阻抗扫描检查中，如图2a所示,探头放置于乳房表面,激励源由激励电极引入,源与导体球(病灶)距离较远,因此原无限场扰动问题应进一步修正为半无限场扰动问题.图2a即为本文提出的乳腺癌前向模型，对于探头表面以下的半无限空间场求解，根据电场叠加原理[18]，修正的电场z 轴分量为：
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图2 EISI前向模型及探头几何尺寸

在探头表面(见图2a,z = d )，假设电极为理想导体，则电极为等位体，其电场强度切向分量为零.所以，在探头与乳房的接触面上，组织中的电场强度仅有法向分量.不失一般性，设电场强度沿z轴方向垂直于探头表面.因此，探头电极检测到的电流
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其中，
[image: image23.wmf],1...8

ij

=

，
[image: image24.wmf](,)

ij

xy

为探头上索引为
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的电极中心位置，
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为该位置处的电场强度；
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为探头(如图2b所示)中每一方形电极边长．I0为不存在导体球时探头任一电极检测到的电流，在实际应用中以探头检测到的电流分布
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的均值近似．
          图3所示为一组基于上述模型仿真的探头表面电流分布图像.具体参数设置为
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=100, σ2=1,病灶深度为15mm, 大小为半径8mm，σ1=2；图3e为病灶位于探头中心正下方，其余8幅为分别代表病灶在水平方向沿X轴或Y移动4mm或同时移动4mm.
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图3  病灶处于检查区域不同位置（单位：mm）
时探头表面电流(单位：mA)分布

3.2  参数提取问题
在实际应用中，需要根据探头测量获得的乳房表面电流分布判断病灶在待检测区域中的位置、尺寸以及其与周围组织的电参数信息.具体到EISI图像参数提取问题，即为不断改变前向模型中的参数，通过前向模型计算出表面电流分布；再将该电流分布和实际测量得到的电流分布代入代价函数，通过代价函数值的变化调整前向模型参数，直到代价函数值最小.当代价函数值最小时，既认为前向模型所采用的参数与病灶的实际情况匹配，该参数即为提取的病灶参数.上述过程中需要解决两个关键问题：第一，如何设计匹配函数；第二，迭代过程中如何根据匹配函数值调整前向模型参数，即如何设计优化问题.
3.2.1 代价函数
对于不同的应用，代价函数的选择往往无普遍的可遵循规则.通过数学分析确定最优的代价函数在多数情况下非常困难，本文选择了三种在优化问题中经常使用的代价函数
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，通过实验进行选择.三种代价函数分别是:
1.平均绝对误差     
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2.平均均方差          
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3.最大绝对误差     
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其中
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为仿真数据, 
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为测量数据，
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3.2.2   优化算法设计
    结合图2所示的前向模型和探头几何尺寸，对于乳腺癌参数提取问题可视作如下的约束优化问题： 
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其中，
[image: image38.wmf](,,)
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为病灶的位置参数，
[image: image39.wmf](,)

xy

为水平参数，d为深度参数；a为病灶的尺寸参数即半径，以上单位均取毫米；σ为病灶与周围组织的电导比．根据(13)式中k的定义以及(16)式，表面电流只跟病灶与周围组织的电导比有关，与其具体数值并无直接关系．因此，可设病灶周围组织电导σ2为1，病灶电导σ1为σ，优化问题可减少一个参数，降低问题难度．(20)式中的前两项约束条件均来自前向模型，即要求病灶中心不超出图2a中虚线框所示之感兴趣域．感兴趣域的参数设计来自EISI的激励模式仿真研究[20]和临床中实际探测深度[5],综合考虑以上两个方面因素将最大探测范围设为35mm以内.最后一项约束源于乳房组织电阻抗研究，乳腺癌组织的电导常数大于正常的乳腺组织，但最大不超过4倍[14].另外，搜索的参数还必须满足约束条件的第三条，以保证病灶边界不超出感兴趣区域.
    优化算法分为基于梯度信息和基于函数值两类.基于梯度信息的算法通常速度较快，但对于本文所提出的多参数代价函数因无法计算出梯度的显示表达式，采用近似计算获得梯度信息精度不高且计算量大，造成算法实时性不好；相反，前向模型求解速度很快，如果采用基于函数值的优化，参数提取不仅能够保证较高的精度且执行速度快，可满足实时性的需求.基于函数值的单纯形优化算法以其简洁高效在优化问题中获得了良好的应用效果
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，因此，本文拟采用单纯形方法完成优化问题求解.
    标准的单纯形算法通常用于解决无约束问题，为此需要对其进行适当改进.采取的方法为在参数迭代过程中增加对于约束关系的判断，一旦参数不满足约束关系即对该组参数进行惩罚，迫使其向满足约束关系的参数空间搜索.文中采用的方法是当其搜索到的新参数不满足约束关系时，给代价函数赋以较大的数值(文中设为1000)，促使优化算法放弃该参数.
4   实验结果
4.1  CPEA算法使用不同代价函数的性能比较
随机生成500组满足相应约束的病灶参数(x*,y*,d*,a*,σ*)，将其分别代入前向模型，生成500个测试图像；然后，对这些测试图像采用CPEA算法提取其参数信息.为了分析其定位精度，设计了归一化定位测度(Normalized Localization Measure, NLM)：
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当CPEA提取的病灶位置
[image: image41.wmf](,,)
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与病灶实际位置
[image: image42.wmf](*,*,*)
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之间的距离小于病灶半径时，表明其能够对病灶有效定位.当提取的病灶位置在病灶实际位置上部时，NLM为负值，表示定位偏浅；相反，为正值，表示定位偏深.当
[image: image43.wmf]1
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时，表示定位的病灶位置已经完全偏离病灶范围，算法已完全不能对病灶进行定位. 使用相对误差来表示半径以及电导常数比的精度.在对500个病灶图像进行参数提取测试中发现，CPEA对于大多数测试图像在迭代1000次左右后均可以获得满意的结果.对于任意一个测试图像提取病灶参数，算法在如下配置的计算机(Intel Core™2 Quad CPU Q8200,主频2.33GHz，内存3.49GB，操作系统windows XP2,工作平台MATLAB R2009a)上执行时间均不超过0.3s，完全可以满足实时应用.在图4中给出了应用三个不同代价函数时CPEA的参数提取性能对比. 
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图4 CPEA算法使用不同代价函数的精度比较(由上到下每一行分别对应算法使用代价函数1至3的实验结果;每行从左至右分别为病灶的NLM、半径及电导常数比相对误差的分布)
在对500个测试图像进行参数提取过程中，CPEA算法使用代价函数3作为其代价函数时，定位完全错误的有13例；使用代价函数1定位完全错误的有5例；使用代价函数2定位完全错误仅为1例.对以上定位完全错误的测试图像的病灶参数进行分析发现，这些测试图像均为病灶尺寸较小且位置偏离探头中心较远，深度大多超过20mm.3个代价函数在提取电导常数比参数时性能相当，无明显区别；提取病灶尺寸参数和病灶定位精度方面，代价函数1和函数2的性能明显优于函数3.对以上测试图像添加随机均匀分布噪声(40dB和60dB，具体方法可参考Seo的文章之数值结果一节[7])，结果表明算法分别使用三种代价函数时参数提取性能均存在小幅下降，但三种代价函数性能间的相对关系并未发生变化.限于篇幅，这部分实验结果不再给出.综合以上分析，CPEA算法采用代价函数2作为其优化过程中的代价函数.
4.2   CPEA算法与深度检测算法精度对比
为了进一步分析CPEA算法的精度,在随机获得的测试图像基础上,与深度检测算法进行了对比实验.深度检测算法在提取病灶尺寸信息时，需要知道病灶与周围组织的电导常数比.实际应用中，这个比值通常是不可能获得的.理论分析表明[11]，电导常数比对提取尺寸参数影响不大.因此，seo认为在应用深度检测算法时可以任意选取一个值作为该比值[7].在对比实验中，将生成测试样本所使用的电导常数比值直接提供给深度检测算法，以使其获得最佳的精度.因为深度算法无法获得电导常数比，所以仅给出定位精度和尺寸精度的比较，实验结果如图5所示.
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图5  CPEA算法与深度检测算法精度对比（上下两行分别为CPEA和深度检测算法的NLM以及半径相对误差的分布图）
       在500组测试中，CPEA方法完全定位错误仅有1例，NLM平均值为0.0065，其99%置信区间为(-0.26，0.27)；深度检测算法完全定位错误为3例，NLM平均值为-0.34, 其99%置信区间为(-1.10，0.41).由以上数据可以看出深度检测算法的定位精度不及CPEA算法，且深度检测算法定位信息为实际病灶位置的有偏估计，其给出的位置信息整体较真实位置偏浅一些.对于尺寸信息的提取，深度检测算法的误差接近
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，CPEA算法误差约为
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.整体来看，CPEA在病灶定位和尺寸估计上均优于深度检测算法，尤其在病灶定位上更加突出.
4.3  噪声环境下CPEA算法与深度检测算法精度对比
        实际应用中，EISI采集数据过程中存在噪声,提取参数的精度必然有一定程度的下降.我们在仿真数据中加入一定量的随机均匀噪声,对算法的鲁棒性进行研究.Angelplan-EIS1000在高频测量时的信噪比水平为40dB，在低频测量时信噪比水平为60dB.因此，分别仿真了算法在信噪比为60dB和40dB下的参数提取精度,发现两种算法的精度均存在一定程度的下降.为节省篇幅，在图6中仅给出了信噪比为40dB下两种算法提取参数的精度分布,反映了两种方法所能达到的最保守指标.CPEA算法完全定位错误的个数由4.2节实验中的1例上升为2例，深度检测算法则由3例上升为9例.实验表明，CPEA算法在EISI目前的信号检测水平下能够获得满意的结果,且与深度检测算法相比在噪声情况下的表现更加稳定.
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图6  CPEA算法与深度检测算法精度对比（SNR=40dB）（上下两行分别为CPEA和深度检测算法的NLM以及半径相对误差的分布图）
4.4  对于一个具体病例比较两种方法的精度
上面的实验验证了算法的整体精度以及鲁棒性,下面将对一个特定大小的病灶在不同深度的仿真数据进行参数提取,对比CPEA算法和深度检测算法的参数提取效果.病灶参数设置为：病灶尺寸为半径6mm,位置为x=4mm, y=3mm，
[image: image49.wmf]_

ratio

s

=σ1/σ2=2，信噪比为40dB.表1为两种算法对于病灶的参数提取结果，结果均为50次提取参数的平均值；表格中d*，
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之单位均为毫米.
表1  病灶在不同深度时两种算法的精度对比
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	7
	CPEA
	4.045
	3.001
	6.981
	-0.0081
	5.276
	2.0593

	
	SEO
	5.920
	2.000
	7.700
	0.3792
	5.255
	

	11
	CPEA
	3.789
	3.155
	10.805
	-0.0544
	6.425
	2.1022

	
	SEO
	2.000
	2.000
	10.875
	-0.3733
	4.727
	

	15
	CPEA
	3.870
	2.586
	15.066
	0.0732
	5.288
	1.9109

	
	SEO
	2.000
	2.000
	15.360
	0.3775
	4.978
	

	19
	CPEA
	2.719
	2.849
	18.698
	-0.2208
	5.703
	2.2466

	
	SEO
	3.760
	2.000
	16.742
	-0.4135
	4.460
	

	23
	CPEA
	2.582
	5.081
	21.842
	-0.4619
	6.413
	2.3611

	
	SEO
	2.480
	6.320
	18.860
	-0.9200
	4.146
	

	27
	CPEA
	3.804
	2.648
	22.478
	-0.7567
	5.576
	2.3882

	
	SEO
	5.200
	2.160
	20.594
	-1.0952
	3.491
	


        从表1数据可以看出：在病灶定位方面CPEA算法比深度检测算法精度明显要高，在提取病灶尺寸参数方面与真实值更为接近.在探测深度方面，CPEA在27mm处依然可以对病灶进行有效定位，而深度检测算法在该深度已经完全不能正确定位（NLM=-1.0952<-1）.另外，CPEA能够较为准确地获得病灶与周围组织的电导常数比值，这个比值对于临床应用中判断病灶的良性/恶性具有重要的意义[14].
5    结论
从乳腺癌EISI数据中提取关于癌症病灶信息的问题，对于进一步改进EISI性能显得非常重要.在这方面已经有学者开展了卓有成效的工作，Scholz的SF-Music算法可以获得病灶的位置信息，Seo的深度检测算法除可以获得病灶的位置信息以外，还可以获得病灶的尺寸信息.但深度检测算法在提取病灶的尺寸信息时，需要知道病灶与周围组织的电参数比值，因此深度检测算法还没有很好的解决如何提取病灶尺寸参数的问题
 ADDIN EN.CITE 
[7-8, 17, 21]
.初步的实验结果表明，本文提出的CPEA算法可以获取病灶的位置、尺寸以及电导等完整信息，并且其稳定度、精度以及算法速度都可以满足实际应用的需要.当然，CPEA算法还存在一些不足之处：1. 癌细胞一般呈沁润式生长，乳腺癌病灶形状可能并非标准球形[22].本文的前向模型将病灶等效为球体，因此如果将CPEA算法应用于实际临床数据参数提取精度可能会有所降低.2. CPEA算法虽然在仿真数据上进行了充分的实验验证，但该方法还未在临床数据上进行验证.下一步的工作，需要进一步研究如何对病灶形状进行表征[22]，以提高算法的精度；除收集临床EISI数据以外，同时还需收集相关病例的超声定位信息、尺寸信息以及通过手术获得的病灶的尺寸信息甚至病灶组织与周围组织的电参数测量信息，进而对CPEA算法进行验证.
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