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基于改进Split Bregman的电容层析成像
滑油监测研究 *
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摘 要：针对电容层析成像 （Electrical capacitance tomography，ECT） 技术应用于滑油系统磨粒在

线监测时，其图像重建过程中存在的不适定性问题，提出了一种基于迭代 p阈值函数的 Split Bregman
（SB）图像重建算法。首先，建立基于SB算法的ECT图像重建模型。其次，建立基于Lp范数的SB模型。

最后，为更方便求解Lp范数的阈值迭代形式，引入了 p阈值函数。通过灵活选取 p值，提高了SB算法的

精度和适用性。仿真实验结果表明，与Landweber，Tikhonov正则化和SB算法相比，改进SB算法图像误

差降低了约30%，相关系数高达0.96，成像速度与Landweber成像速度相近。实验结果表明，改进SB算

法能够胜任滑油系统磨粒监测任务，并提高了成像质量。
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Lubricating Oil Monitoring Based on Improved Split Bregman
of Electrical Capacitance Tomography
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Abstract：Aiming at the ill-posedness in the image reconstruction process of Electrical Capacitance To⁃
mography（ECT），when it is applied to the online wear debris monitoring in the lubricating oil system，a Split
Bregman（SB）image reconstruction algorithm based on iterative p-threshold function is proposed. Firstly，the
ECT image reconstruction model based on SB algorithm is established.Secondly，the SB model based on Lp norm
is established.Finally，in order to more conveniently solve the threshold iteration form of Lp regularization，a p-
threshold function is introduced.By choosing the p value flexibly，the accuracy and applicability of the SB algo⁃
rithm are improved. Simulation results show that compared with Landweber，Tikhonov regularization and SB algo⁃
rithm，the image error of improved SB algorithm is reduced by about 30%，the correlation coefficient is up to 0.96，
and the imaging speed is similar to that of Landweber.The experimental results show that the improved SB algo⁃
rithm can be competent for the image reconstruction task and improves the imaging quality.
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1 引 言

航空发动机作为飞机的心脏，其安全性、可靠性

和高效性对于保障飞机安全飞行具有重要的意义［1］。

航空发动机滑油系统，因结构复杂、工作条件恶劣，

磨损类故障依然不可避免。因此，监测滑油系统中

的磨粒状况，在发动机的零部件生产加工以及飞机

运行过程中尤为重要［2-3］。

电容层析成像（ECT）技术通过测量外部电容数

据，重建被测区域的介电常数分布，进而对被测区域

进行可视化成像［4-5］。因其非侵入性、结构简单、高灵

活性及低成本等优点，使其在两相流、多相流检测领

域有巨大的发展潜力［6］。

图像重建在 ECT系统中起重要作用，重建质量

很大程度上取决于成像算法的性能。目前，常见的

重建算法主要分为非迭代类算法、迭代类算法和智

能算法。例如：线性反投影（LBP）算法，Tikhonov正
则化算法［7］，截断奇异值分解（TSVD）算法、Landwe⁃
ber迭代算法、神经网络算法［8-10］等。LBP算法运行速

度很快，但它使用转置矩阵近似系数矩阵的伪逆，使

图像误差较大并且在处理过程中存在过高的平滑

度，因此 LBP方法常用于 ECT图像重建领域的定性

分析。截断奇异值分解（TSVD）算法有效解决了矩阵

求逆的问题，但截断值的大小却没有理想的选取方

法。Tikhonov正则化方法是一种处理逆问题的有效

方法，已在各个领域得到了广泛的应用，然而它是基

于 L2范数求解，重建的图像不可避免地会变得平滑并

且边缘模糊。Landweber迭代算法具有计算简单、快

速的特点，但由于其收敛速度慢，通常需要多次迭代

才可得到较满意的结果，常用于离线分析。

但是由于 ECT逆问题的欠定性、病态性和敏感

场的“软场”特性，使系统的有效测量数据量远小于

待求解的像素量，测量数据的微小噪声都可能对所

求解造成较大的变化，进而对重建结果产生不利影

响。现有的直接类算法，图像重建速度快，但精度不

够；迭代类算法，图像重建精度提升，但速度下降；目

前正在发展的神经网络算法，成像精度高，但它对模

型依赖较强，且需大量的数据进行训练。因此，寻求

速度和精度并存的高质量图像依然充满了挑战［8，11］。

L1范数是 L0范数的最优凸近似，具有比 L0范数更

好的优化求解特性，且 L1范数相较于 L2范数有较好的

稀疏性，因此，基于 L1范数的稀疏正则化使用越来越

广泛。在文献［12-14］中，提出用 SB迭代方法来解决

L1正则化问题，然而，当将其应用到 ECT的成像问题

时［15-16］，L1正则化目标函数对应的迭代收缩阈值算子

是软阈值函数，软阈值函数对大于阈值的数据带来

的衰减会在求解中会带来误差［17］。Lp收缩算子相比

于 L1算子增加了一个自由度，能更好地刻画图像的稀

疏梯度信息，并且具有增强的鲁棒性，然而由于 Lp范

数不可微的特性，并不容易得到 Lp正则化对应的阈值

迭代形式，为了更好地实现图像重建，因此采用 p阈

值函数［18-19］作为广义 Lp正则化目标函数的近似映射，

提出了结合 SB方法和迭代 p阈值函数方法的方案。

为验证所提方法的有效性，分别进行仿真实验和实

际实验，通过对实验结果的分析，验证了该算法是一

种有效的图像重建方法。

2 基于改进SB的ECT图像重建算法

2.1 ECT图像重建模型

ECT通过解决反问题来重建介电常数的分布，根

据麦克斯韦的电磁理论，ECT的图像重建模型线性

化为［11］

SG = c （1）
式中 S是 m × n维的灵敏度矩阵；G代表 n × 1维

的归一化介电常数，表示重构图像中的灰度值；c是

m × 1维的电容值矢量。

ECT图像重建问题的目的是从已知的 S和 c中恢

复 G。但是，由于图像重建问题的不适定性，通常，将

图像的先验特征转换为惩罚函数，进一步利用该函

数将式（1）的解转换为一个无约束优化问题，其中，L1
正则化形式为

min{ 12  SG - c
2
2 + μ G 1} （2）

2.2 SB算法框架

SB迭代算法用来求解 L1正则化问题的一般形

式为

min
x,z  z 1 + H ( x ) s.t. z = ϕ ( x ) （3）

式中 ϕ ( x )和 H ( x )是两个凸函数，其无约束优化

形式为

min
x,z  z 1 + H ( x ) + λ2  z - ϕ ( x ) 2

2 （4）
式中 λ为控制参数。利用 SB迭代的 ECT图像重

建过程描述为

( xk + 1 ,zk + 1 ) = arg min
x,z

 z 1 + μ2  Sx - c
2
2 +

λ
2  z - x - bk 2

2

（5）

bk + 1 = bk + xk + 1 - zk + 1 （6）
由于式（5）中 L1与 L2已经被“解耦”，通常可分两
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步对 x和 z进行交替迭代求解，产生以下更简单的子

问题

xk + 1 = arg min
x

μ
2  Sx - c

2
2 + λ2  zk - x - bk 2

2（7）
zk + 1 = arg min

z
 z 1 + λ2  z - xk + 1 - bk 2

2 （8）
SB迭代算法的速度极大程度上取决于求解式

（7）和（8）这两个问题的速度。对于式（7），可以利用

很多优化技术来求解。考虑到 ECT灵敏度矩阵 S的

特殊性，采用梯度下降算法求解，而式（8）利用软阈

值法来求解。

zk + 1i = soft ( ( xk + 1 + bk ) i , ρλ ) i = 1,2, ... ,n （9）
soft ( x,γ ) = sign ( x )· max{| x | - γ,0} （10）

2.3 基于p阈值函数的SB算法

Lp正则化由于效果较好，被广泛应用在 ECT问题

中。Woodworth等［18］也已证明，在恢复稀疏信号时，Lp
收缩优于软阈值收缩。将 SB中的 L1约束项改进为 Lp
约束项，SB建模修改为

xk + 1 = arg min
x

μ
2  Sx - c

2
2 + λ2  zk - x - bk 2

2（11）
zk + 1 = arg min

z
 z

p
+ λ2  z - xk + 1 - bk 2

2 （12）
bk + 1 = bk + xk + 1 - zk + 1 （13）

对于 p=1/2或 2/3的特殊情况，可以通过三次方

程或四次方程的解来表示近端映射，但计算复杂度

高。因此，本文采用 p阈值函数求解 Lp正则化。p阈

值的定义如下［18］

sp ( t ) = max{ t - λ2 - p tp - 1 ,0} （14）
式中 λ > 0，p ∈ R。
图 1绘制了当 λ = 1时，p取不同值时阈值收缩函

数图像。

由图 1可以看出，p=1时，p阈值收缩等于软阈值；

p值越小，p收缩对大输入的“收缩”越少；当 p → -∞

时，p阈值收缩有指向硬阈值的倾向，同时克服了硬

阈值收缩的不连续性。零区域的宽度由正则化参数

λ和 p共同决定。基于 p阈值函数的 SB算法（以下简

称改进 SB算法）流程如下：

Algorithm 1：改进 SB算法

初始化：z0 = 0，b0 = 0，k = 1，kmax = 100，ε = 10-4
While k<kmax：
1、使用梯度下降方法求解方程（11），更新 xk + 1

2、通过使用式（14）求解方程（12），更新 zk + 1

3、通过求解方程式（13），更新 bk + 1

4、判断是否收敛： xk + 1 - xk 2
2 < ε

5、k ← k + 1
end
输出：最终的计算结果

3 实验及结果分析

3.1 仿真实验

为了验证改进 SB算法的有效性，使用 COMSOL
Multiphysics 5.3软件建立 12电极的 ECT传感器模型，

进行有限元求解，计算灵敏度矩阵。再运行 Mat⁃
lab2016a软件，用不同算法进行 ECT图像重建。实验

环 境 设 定 在 配 置 为 Intel（R）Core（TM） i5-2520M
CPU @ 2.50GHz 2.50GHz 处理器，安装内存 4.00GB，
64位操作系统的计算机上。

在仿真实验中，管道内半径设为 46mm，外半径

50mm，屏蔽罩半径 55mm，剖分网格数为 812。介电

常数设置为空气 1；铜 2.2；塑料 5.8；玻璃 4.2。实验共

选取 6种模型，分别是核心流、不同位置和大小的三

泡流、层流及十字流，旨在检查算法对不同位置、形

状及大小的物场成像效果。6种模型的相关参数设

置见表 1。
通过对不同算法的图像重建效果、重建时间、相

关系数和图像误差进行比较，分析改进 SB算法的成

像优缺点。其中，仿真图像重建效果如表 2所示；图

像重建速度如图 2所示，图像误差（Image relative er⁃
ror，IME）和相关系数（Correlation coefficient，CORR）
的计算式为［5］

E IME =
 Ĝ - G

2

2
 G

2
2

（15）

CCORR =
Σ
i = 1

m (Ĝ i - Ĝ̄ ) (G i - -
G )

Σ
i = 1

m (Ĝ i - Ĝ̄ ) 2 Σ
i = 1

m (G i - -
G ) 2

（16）
Fig. 1 Image of threshold shrinkage function with different

p values
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式中 G为算法重建得到的介电常数值，Ĝ为设定

的介电常数值，
-G和 Ĝ̄分别为 G和 Ĝ的平均值。

可知 IME越小，表示算法重建结果与真实分布的

误差越小，成像的效果越好。CORR越大，表示重建

结果与真实分布的相关程度越大，重建图像越接近

原始图像。计算后的数据见图 3，图 4。
由表 2可知，当被测物体距离传感器中心较近

时，Landweber，Tikhonov算法重建图像周围有部分伪

Fig. 2 Comparison of image reconstruction speed (s)

Fig. 3 Comparison of image correlation coefficient

Table 1 Parameter setting of simulation model

Model

Simulation model

Parameter/mm

1

r=10

2

r=10

3

r=10

4

r=10，15

5

h=23

6

Rectangular =65×12，12×65

Table 2 Reconstruction effects of different algorithms

Model

Landweber

Tikhonov

SB

Improved SB

1 2 3 4 5 6

Fig. 4 Comparison of image relative error
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影，不能够准确确定物体的位置和大小。SB算法成

像伪影较小，能够确定物体的位置，但不能准确反映

物体的大小。改进 SB算法不仅成像效果好，且能够

准确地反映物体的位置和大小。当物体位置移动

时，Landweber，Tikhonov，SB算法在传感器电极附近

图像的伪影比较大，难以分辨出物体形状、个数及位

置；而改进 SB算法成像有明显的优势；当物体大小不

同时，改进 SB算法成像有一些变形，但与其他算法相

比效果依然较好。对于边缘锐利的层流和十字流，

SB算法并无太大优势，但改进 SB算法成像边缘清晰

可见，尤其对于复杂的十字流，也能够较清楚地显示

物体位置和形状。

由图 2可知，改进 SB算法图像重建速度与 SB算

法和直接算法 Landweber的成像速度相近，是迭代算

法 Tikhonov速度的约 3~8倍，成像速度快。

从图 3，图 4的定量评价指标也可以直观地看出，

相对于 Landweber，Tikhonov和 SB方法，改进 SB方法

图像重建误差最小，相关系数最大，证明了改进 SB算

法对于重建图像精度的提升。

影响改进 SB算法的另一个重要因素是参数 p的

选择。如上所述，p值越小，大的输入收缩就越小。

为显示不同 p值对图像重建结果的影响，以 Model 2
为例，表 3显示了当其他参数取值相同，只改变参数 p

的取值时，Model 2的图像重建效果。

可以看出，适当的 p值选取可以明显改善图像质

量，弥补正则化参数的局限性。p值的选取随对象分

布的不同而有所差距，仿真实验中，p从 2 ~ -12，每隔

0.1降序选取一次，最终选择使模型 CORR值最大，

IME值最小的 p值为各个模型的最终 p值。下表给出

了 6种仿真实验模型最终的 p值选取。

由表 4可知，适合不同流型的 p值范围有很大差

别，但最终选取的 p值都是负值，且相近流型的最适 p

值差别不太大。

3.2 实际实验

ECT系统在实际工作应用中，其电容传感器系统

与图像重建算法需要有较强的抗干扰能力，还需要

有一定的稳定性，以便于安全、高效的长期工作。实

验采用天津大学研制的基于 FPGA 数字式数据采集

系统的 12电极 ECT系统，传感器直径为 50mm，如图 5
所示。利用计算机采集电容数据，并在Matlab中将采

集到的数据用不同算法进行图像重建。分别对空气

与聚乙烯粒形成的气固两相流和滑油与铁屑磨粒形

成的液固两相流进行实验。

由于在实际测量中，各相分布是未知的，无法像

仿真实验一样用数据验证最适 p值，因此参考仿真实

验 p值选取的结果，从-10 ~ 0每隔 0.5选取一次，再从

成像效果类似的 p值中选择使成像最清晰的值为最

终 p值。

3.2.1 气固两相流实验

空气标定为空场，聚乙烯粒标定为满场，把形

状、大小不同的亚克力管道放入传感器内作为物场，

实验共选取（a），（b），（c）三个模型，各模型具体尺寸

见图 6，由实验得各模型 p值分别取：-1.5，-0.5，-1.5
时，图像重建效果最佳，图像重建效果如表 5所示。

由表 5可知，改进 SB算法在气固两相流实验中，

表现效果良好。相比于 Landwebr与 SB算法，改进 SB
算法在成像的伪影、位置和大小方面都有所改善。

3.2.2 滑油实验

航空发动机滑油管道很细，滑油磨粒粒径为

250~900μm，滑油中磨粒的变化取决于磨损过程，一

般来说，250μm以上的磨粒主要反映航空发动机运

行过程中的非正常磨损［20］。因此提高图像重建算法

精度，是一种有望实现滑油磨粒特征在线检测的

方法。

为了能够得到较好的图像重建效果，本实验选

用直径为 50mm的亚克力管道代替滑油管道，数据采

集过程中，人为控制管道内铁屑的浓度及形状，模拟

磨粒在发动机滑油管道内的分布情况。滑油标定为

空场，铁屑标定为满场。铁屑及滑油如图 7所示。实

验选取图 8中的（d），（e）两个模型，各模型 p值分别

取 -1，-9 时 ，图 像 重 建 效 果 最 佳 ，图 像 重 建 效 果

见表 6。
从表 6可以看出，改进 SB算法可以应用于滑油检

测，并且图像重建效果较好。为进一步研究 ECT系统

应用于实际航空发动机滑油管道检测提供基础。

Table 3 Image reconstruction effects of different values of p for model 2

p

Improved SB

0.8 0.5 0.0 -0.5 -0.8 -1.0
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4 结 论

本文对基于 p阈值函数的 SB算法进行 ECT图像

重建研究，可以得到以下结论：

（1）相对于传统算法，改进 SB算法结合了 p阈值

函数和 SB算法的优点，可以明显改善 ECT成像质量，

对流型、位置、大小有良好的适应性，有利于实际动

态物场成像。

（2）仿真实验表明，与 Landweber，Tikhonov正则

化和 SB算法相比，改进 SB算法在保证成像效率的同

时，进一步提高了计算精度。其图像误差降低了约

30%，相关系数高达 0.96，成像速度与直接类算法

Landweber的成像速度相近。

（3）实际实验表明，改进 SB算法在气固两相流和

滑油检测中图像重建效果较好，可以应用于实际的

成像检测。但是由于实际滑油管道磨粒尺寸较小，

对算法和传感器的精度要求很高，后续在选择高精

度传感器的同时还需进一步提升算法精度，以满足

实际需求。

（4）由于图像重建效果比较依赖阈值参数的选

取，且不同 p值对结果的影响较大，目前 p值靠手动选

取，且实际实验需参考仿真实验的 p值选取结果，会

带来一定的误差。因此，接下来可根据物体稀疏度

Fig. 8 Model of lubricating oil experiment

Table 6 Reconstruction effects of liquid-solid two-phase

flow

Model

SB

Improved SB

（d） （e）

Table 5 Reconstruction effects of gas-solid two-phase flow

Model

Land weber

SB

Improved
SB

（a） （b） （c）

Table 4 p value selected by each model

Model
p

1
-2.4

2
-1.8

3
-1.0

4
-1.1

5
-10.0

6
-0.5

Fig. 5 12-electrode ECT system

Fig. 7 Iron filings and mobil jet oil

Fig. 6 Dimensions of each model
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等信息进一步改善算法，实现自适应 p值选取，从而

减少人工调参带来的误差。

致 谢：感谢天津大学提供的实验仪器；感谢国家自然

科学基金面上项目、国家自然科学基金委员会与中国民
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