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摘要：医工结合是将医学与工科技术进行交叉融合、协同创新的交叉领域，即将工程技术方法引入到医学研究、诊断及治疗等环节中，

产生创新的仪器、设备及技术。由于医学是一门独特的面向人体的综合性学科，因此在生物、化学、电子、机械等领域，均有与医学进

行一定交叉的可能。现围绕电学层析成像技术在医学检测中的应用问题进行如下综述。
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人类健康与医疗是现代社会的基础需求，随着现代医

学的快速发展，新的诊断、治疗与康复手段不断涌现。传

统的医疗器械、设备与装备，特别是随着智能技术的快

速发展，以人体测量信号分析为基础的诊断与康复设备

逐渐成为新的、快速增长的领域。现代医学与医疗技术是

伴随着新型仪器设备的发展而快速成长的，从诊断、治疗

到康复的过程中均离不开仪器设备的支撑。因此，医疗器

械已经成为国家重要的行业领域，也是经济增长与科技

创新的重要引擎之一。医工结合本身是一个自然交叉融

合的领域，随着人口老龄化与城镇化比例的提高，以现

代工程技术为核心的新型仪器设备与技术将成为支撑人

类健康发展的重要基础。目前，在健康领域广泛出现了

以工程技术为核心的技术，如 3D 打印人工器官、人工心

脏、智能成像、康复设备、手术机器人等，其核心技术多

为工程技术与医学应用的交叉领域。此外，一些基础理

工科知识也逐渐被应用于医学中，如将流体力学应用于人

体呼吸机设计中，提高对患者痰液堆积的处理效率。可

以说，将自然科学，特别是将工程技术中的基本原理、理

论及仪器应用于医学中，将极大丰富医学的诊断、治疗 
手段。

目前，在医工交叉领域中，主要以信息技术、材料科

学及机械工程 3 个典型工科学科为主。本文仅从信息领域

入手，以电学层析成像技术为例，从人体信息的获取、处

理、智能 3 个层面对信息领域医工交叉作一综述。

1 电学层析成像技术

医疗影像技术作为现代医疗检测最常用的手段之一，

对疾病诊断与筛查起到至关重要的作用，其基本原理是通

过从不同角度对人体进行测量投影，并结合反演算法重构

出人体组织电性能参数分布。医学影像技术根据所利用的

物理场不同，可分为超声影像、CT、MRI、正电子发射

断层成像（PET）等。医疗影像技术的出现，为临床医学

提供了十分直观的诊疗手段，可清晰区分出不同组织的形

状、尺寸及位置，用于判定病灶与病情评估。因此，图像

重建的精度是医学成像领域的关键技术。从超声成像到高

精度的 MRI 以及功能性磁共振成像（fMRI）的出现，已

经为临床医师提供了大量有价值的信息。

新型检测技术是医工交叉的核心技术，其通过新的检

测方法，获取更多的人体特性参数用于临床疾病的诊断和

治疗，或者是获取更高精度的人体参数，打破现有技术的

瓶颈和局限，例如提升医学影像技术的空间分辨率等；在

工业中也存在较多的工业层析成像与检测技术，可以为医

学检测提供新的测试模态与成像方法，例如电阻抗层析成

像（EIT）、电磁层析成像（MIT）、电容层析成像（ECT）
等，其扫描速度可达上千帧每秒，能捕捉人体血流、心脏

跳动等快速过程，可提供功能成像与动态信息，是现有医

学结构成像的有益补充。

1.1 EIT EIT 利用人体不同组织电特性之间的差异，向

贴于皮肤表面的电极阵列注入安全电流并获得边界电压

测量数据，运用图像重建算法计算出被测区域内组织的

电特性分布，进而实现人体内部组织分布的可视化。 EIT
技术具有非侵入、低成本、无辐射、响应快、使用便携

及可视化等特点，因此在医学成像领域受到了广泛的关

注。 EIT 技术在现有临床医学研究中的应用场景主要集

中在肺部呼吸及水肿监测、脑卒中诊断、心脏活动监 
测等。

在肺部监测应用中，由于人体在吸入气体时会使肺泡

扩张，导致电流流动路径长度增加，胸腔内的电阻率显著

增大。EIT 技术通过向放置于胸腔周围的电极阵列注入交



·2·

□□专题 /Special Topic
现代医学与健康研究

Modern Medicine and Health Research
2022 年第 6 卷第 2 期

2022 Vol.6 No.2

变电流并测量电极间电压来重建胸腔内的电阻率分布，从

而实现肺部通气情况的可视化测量 [1]。急性呼吸窘迫综合

征是一种严重的异质性肺损伤，具有较高的死亡率，此类

患者肺部通气分布极不均匀，不合理的机械通气方案会进

一步加重急性呼吸窘迫综合征患者的肺部损伤 [2]。而 EIT
技术可以通过重建肺部通气分布来评估其不均匀程度，从

而优化肺通气治疗方案 [3]。此外，EIT 技术还可应用于肺

部水肿的诊断与监测中。肺部水肿病因复杂，可由多种疾

病引起。NOBLE 等 [4] 使用 16 电极阵列获得了由急性左

心衰竭引起的肺部水肿患者的胸部 EIT 图像，成像结果表

明，相比于未患病者的 EIT 图像，肺部水肿患者肺部的电

导率值明显增加。ARAD 等 [5] 利用 8 电极阵列 EIT 系统

重建了胸腔积液患者胸腔内部左右两肺的电导率，重建结

果表明，具有积液一侧的肺组织与另一侧肺组织的平均电

阻率差值为 -48 Ω/m，进一步证明了 EIT 技术在肺部水肿

监测中的可行性。

在脑卒中诊断中应用 EIT 技术也受到了国内外学者

的广泛关注。脑卒中按照其病因可分为两种类型：缺血

性脑卒中和出血性脑卒中。其中，缺血性脑卒中是由于颅

内动脉的狭窄或闭塞、脑供血不足引起；而出血性脑卒中

是由于血管的破裂或泄露引起。脑卒中发病后必须迅速区

分这两种病因，然后才能根据各自特点制定不同的治疗方 
案 [6-7]。EIT 技术利用了出血部位、缺血部位与正常头部

组织间的电导率差异，根据人体头部电导率分布的重建

结果来确定脑卒中类型，并判断出血或缺血部位的具体位

置及严重程度。现有研究中用于脑卒中诊断的 EIT 成像

方法主要包括时差法、频差法和多频方法。时差法利用病

变前后边界测量值的差值进行图像重建，这种方法虽然可

以获得较好的成像效果，但由于对于病变前先验数据的依

赖性使其实际应用受到限制 [8]；频差法利用生物组织电导

率随频率变化的特点，利用不同频率下测量数据之间的差

值来重建不同头部组织的电导率变化，这一方法避免了时

差法中对于病变前先验数据的依赖性，更符合脑出血检

测的实际应用需求 [9-10]；多频方法同样利用了头部组织电

导率随频率变化的特点，而多频数据的利用极大地增加

了 EIT 系统获得的测量数据量，从而有利于获得更全面、

准确的出血或缺血部位信息。YANG 等 [11] 提出了一种基

于电导率谱分解的多频 EIT 方法用于脑卒中检测，该方

法首先获得多个频率下头部组织的电导率谱图像，再利用

独立分量分析方法从谱图像中分离出病变部位的图像，结

果表明，这一方法能够有效减轻头部背景组织对于病变部

位成像的影响，提高 EIT 系统对于脑卒中的检测精度。

MCDERMOTT 等 [12] 提出了一种结合机器学习的多频对称

差分 EIT 方法，通过支持向量机分类方法实现了缺血性卒

中和出血性卒中的识别与区分。

此外，EIT 技术也被应用于心脏活动监测中。利用该

技术可以重建出一个心动周期内的电导率分布图像序列，

通过重建图像的电导率分布差异来判断心动周期内的不同

阶段 [13]。心律失常是一种常见的心脏疾病，通过心电射

频消融术可对其进行有效治疗。而有关心肌内病变部位发

展状况的信息对手术的安全性和有效性至关重要，EIT 技

术可以通过重建电导率分布图像来判断病变部位的尺寸并

监测其发展状况，从而有利于辅助心律失常病患的临床 
治疗 [14]。

1.2 MIT MIT 是一种基于电磁感应原理的非接触式成

像技术，通过向激励线圈中注入正弦交变电流产生交变主

磁场，进而由被测介质内部的感应涡流产生次级磁场，两

者的叠加会在检测线圈中产生感应电压。利用传感器阵列

中各个检测线圈获得的边界测量数据即可重建出被测区域

内介质的电导率或磁导率分布。在 MIT 技术检测中，传

感器阵列不需要与被测物体直接接触，从而避免了 EIT 技

术中存在的接触阻抗问题。此外，由于磁场可以穿透低电

导率的颅骨组织，所以克服了 EIT 技术对于被测介质导电

性的依赖。许多研究人员也开展了将 MIT 技术用于脑部

成像的研究。

Al-ZEIBAK 等 [15] 首先研制出一套用于医学检测的单

通道 MIT 系统，通过机械旋转被测物体，得到了多个方

向的投影数据进行图像重建，成像结果表明，利用该系统

可以区分出不同电导率的生物组织，从而验证了 MIT 技

术应用于生物医学成像的可行性。随后，KORJENEVSKY
等 [16] 设计了一套多通道 MIT 实验系统，该系统采用环形

传感器阵列，由 16 个激励线圈和 16 个检测线圈组成，工

作频率为 20 MHz，结合基于人工神经网络的图像重建算

法，该系统成功重建出了人体头部的电导率分布图像。

多通道系统中的电子扫描取代了之前的机械扫描方式，

极大地提高了成像速度，使 MIT 技术既可以实现对人体

头部的快速实时成像，又可以对病变部位进行长期持续

监测 [17]。环形传感器阵列是 MIT 系统中最典型的阵列结

构，但其独立测量数据有限，基于半球形传感器阵列 MIT
系统的提出，不仅为图像重建提供了更多的独立测量数

据，而且打破了环形传感器阵列的二维截面成像模式，

提供了 MIT 人脑三维成像的可能。XU 等 [18] 研制了一套

用于颅内出血检测的半球形 MIT 系统，结合差值算法实

现了电导率分布重建。GRIFFITHS 等 [19] 综合考虑了重建

图像质量与实际系统的成本和需求，对用于脑部成像的

半球形 MIT 系统的传感器参数进行了优化，提高 MIT 系

统对于出血部位附近的局部灵敏度。XIAO 等 [20-21] 研究

了一种局部曲面传感器阵列结构，在仿真中利用不同出
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血大小的三维脑模型对局部曲面结构与圆环结构系统的

成像效果进行了对比分析，仿真结果表明，局部曲面结

构 MIT 系统在传感器阵列附近具有更高的灵敏度与成像

精度，这种结构还可以实现对颅内出血的局部检测，相比

于环形与半球形阵列在实际应用中更加便捷。但由于生

物组织的电导率较低，其产生的次级磁场相比于激励线

圈产生的主磁场十分微弱，难以准确检测，尤其对于局

部传感器结构，由于各传感器间的距离较近，激励线圈

产生的主磁场对检测信号的影响更大。为了减小主磁场

的影响，提高 MIT 系统对脑组织电磁信号的检测精度，

CHEN 等 [22] 利用 Bx 传感器的主磁场抵消原理设计了一

种用于颅内出血检测的局部平面传感器阵列，并对传感器

参数进行了优化，仿真与实验结果表明，局部平面 MIT
系统可正确重建不同体积、不同位置颅内出血的电导率 
分布。

1.3 ECT ECT 通过测量安装在被测区域边界的电极对

之间的电容值，结合图像重建算法，获得被测区域内介

质的介电常数分布。现有研究中对于 ECT 技术的医学应

用主要集中于牙齿与人脑活动检测中。牙髓治疗，也被

称为根管治疗，是牙医学中治疗牙髓坏死和牙根感染的

一种常见方法。通过 X 射线照片可以确定牙齿的结构和

位置，同时也可以作为离线诊断与治疗的参考。但由于

X 射线的电离辐射与 CT 技术的成像速度问题，使其在治

疗过程中对牙根部位进行持续监测并提供实时图像等应

用受限。 ECT 技术具有低成本、无辐射、成像速度快等

特点，可以在根管治疗过程中提供牙齿的实时图像。此

外，还可以将 ECT 图像与 X 射线照片进行图像配准，从

而进一步提高牙根部位的成像质量，使根管治疗更加准确 
有效 [23-24]。

除了辅助牙髓治疗外，ECT 技术还可用于人脑活动

检测中。人类大脑活动成像是神经科学研究中的重要课

题，在预防和治疗神经系统疾病方面具有重要意义。大脑

活动会引起头皮上或头皮内特定区域的电势变化，而这一

电势变化影响着大脑内部的介电常数分布 [25]。ECT 技术

可根据传感器阵列各电极对之间的电容测量数据，重建头

部的介电常数分布图像，进而实现对大脑活动的监测。

TARUNO 等 [26] 设计了一种头盔式的 ECT 传感器阵列进

行大脑活动成像，实验结果表明，在移动右手、移动左手

及阅读书籍这 3 种不同的大脑活动下，利用 ECT 系统重

建出的介电常数分布图像存在显著差异，证明了 ECT 技

术在人脑活动检测中的可行性。

2 可穿戴式电学层析成像

可穿戴设备是人体健康监测与管理的重要发展方向。

目前如心率、血氧饱和度等参数的随身监测技术已经获得

了较成熟的发展，而对于血糖、血脂等基础性慢性疾病指

标的监测还未达到成熟的无创可穿戴检测水平。电学层析

成像也可以用于可穿戴的检测中，例如肺部呼吸过程、心

脏活动及疲劳监测等。

WU 等 [27] 设计了一套基于高性能的有源电极专用集

成电路的多功能可穿戴 EIT 系统，该系统将柔性印刷电

路板与由 32 个电极组成的传感器阵列固定在一个环形

织带上，并通过计算机对获得的临床参数进行可视化，

利用这一可穿戴 EIT 系统成功实现了肺部呼吸过程成像

与心率监测。为了最大限度地提高胸腔检测的便捷性，

RAPIN 等 [28] 对可穿戴 EIT 系统进行了优化设计，将传感

器阵列集成在一件背心上，传感器在接触皮肤时自动开

启，然后进行连续测量，直至患者脱下背心停止测量。

在测量过程中，数据存储在主传感器中，并在测量结束

后通过 Wi-Fi 将其传输到外部单元（如计算机）中，患者

只需穿上背心即可实现对肺部呼吸过程及心脏活动的监

测。DARMA 等 [29] 提出了一种适用于可穿戴 EIT 中柔性

边界传感器的实时动态成像方法，这一研究中所设计的传

感器由 4 个可伸缩层组成，包括电极层、固定电极位置

的弹性织物材料、拉伸检测器及角度检测器，利用拉伸检

测器与角度检测器的测量数据可实现柔性边界的形状估

计；最终，利用设计的可穿戴 EIT 系统成功实现了人体

手臂成像。XIE 等 [30] 设计了一种用于生物力学运动监测

的可穿戴电磁传感器，这一设计将电磁传感器附着在日常

的可穿戴物品上（如假睫毛、手套等），眼睑或关节之

间的相对运动会引起电磁传感器间的互相阻抗与电感信

号变化，利用这一可穿戴电磁传感器的检测数据，可实

现对眨眼频率、手腕或手指的弯曲程度、频率进行实时

监测，从而有助于眼部疲劳与腕管综合征的及时检测与 
治疗。

3 人工智能与医学影像

医学影像技术的出现同时带动了现代信息处理与人工

智能技术在医疗领域中的应用，机器学习的能力是建立在

医学影像技术的基础上的，也就是说，机器能识别病灶的

前提是医学影像技术能准确获取高精度的病灶影像。因此，

医学影像图像的高精度重建是人工智能技术的基础，即利

用机器学习的智能分析手段，通过分析海量的医学影像图

像，学习各类病灶的形状特性等，并给出专家级评估。其

优势在于，计算机可以通过学习，持续不断地改进对病灶

图像的识别能力，能将临床医师看片的经验量化，并快速

迭代增加评估经验促进性能的进化。因此，人工智能技术

在医学影像分析上有很大的发展潜力，目前已经在脑癌、

肺癌等肿瘤性疾病的诊断方面，达到甚至超过了专家医师

看片的能力。
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COUDRAY 等 [31] 利用 inception v3 深度卷积神经网络

模型对从癌症基因组图谱中获得的全切片图像进行自动分

类，结果表明，这一方法可以实现对不同的肺癌类型与正

常肺部组织的准确识别，同时可以预测不同类型的基因突

变，在癌症治疗中具有重要意义。LAKHANI 等 [32] 利用

AlexNet 和 GoogLeNet 深度卷积神经网络模型实现了胸部

医学影像中对患有肺结核的肺部与正常肺部图像的分类。

CHOI 等 [33] 利用深度卷积神经网络模型结合脱氧葡萄糖

和 AV-45 正电子发射层析成像的成像结果，预测轻度认

知障碍患者的认知能力下降程度，并判断其转化为阿尔兹

海默症的可能性，从而有助于对该病的早期诊断与治疗。

LEE 等 [34] 研制了一套深度学习系统用于急性颅内出血的

检测，利用深度卷积神经网络模型实现了对 CT 图像中不

同出血类型的准确识别，以促进对颅内出血的及时诊断与

治疗。

但机器学习的弊端在于泛化能力较弱，对于已有训练

样本的病灶通过大量训练可以实现较高的识别率和评估水

平，而对于特殊病例的识别和评估则容易因为机器学习模

型的泛化能力而导致识别率低下，因此临床医师与机器智

能结合是目前的解决方案。

4 总结与展望

医工结合是当前十分热门的研究方向，如何将丰富的

工科技术，应用于医疗中是多个研究领域中需要不断探讨

与探索的问题。此外，由于医疗检测技术的不断发达，其

也可以在工科领域中进行应用，例如超声医学检测中常用

的成像技术、MRI 技术等，已经逐步被用于工业复杂流

体检测研究中，并展现出各自的独特优势。因此，医工结

合并不是仅将工程技术移植于医学中，而是两个领域互相

渗透与借鉴的过程。
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