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Resumo — Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) é uma
técnica relativamente nova de reconstrugdo de imagens
usualmente aplicada a imagens médicas funcionais, caracterizada
por ndo usar radiacdo ionizante. Embora nédo seja adequada o
suficiente para adquirir imagens anatémicas precisas, TIE é uma
técnica de imagem promissora, devido a sua seguranga de
manipulacdo e baixo pre¢o de implementagdo de hardware.
Matematicamente, TIE corresponde a um problema mal posto e
mal condicionado, isto é, ndo ha uma Unica solugdo para uma
dada distribuicdo de potenciais elétricos de borda. Diversos
artigos tém discutido e experimentado métodos numeéricos
iterativos combinados com redes de malha de elementos finitos, a
fim de reconstruir imagens de TIE. Computa¢do Evolucionaria
vem emergindo como uma interessante fonte de solugdo para
problemas mal postos, com algumas aplicagdes para reconstrugédo
de TIE. Neste artigo, é proposto um algoritmo de reconstrucao
baseado na Busca por Cardumes de Peixes e a Busca Nao-Cega
para obter imagens de TIE. Os resultados foram gerados usando
um pequeno conjunto bem definido de fantasmas numéricos,
utilizados como imagens verdadeiras. Esses resultados foram
comparados ao algoritmo de estado da arte Algoritmo Genético
empregado para resolver problemas de TIE. Os resultados foram
encorajadores.

Palavras-Chaves — Tomografia por Impedancia Elétrica,
reconstrucdo de imagens, algoritmos de reconstrucéo, busca por
cardumes de peixes, busca ndo-cega, algoritmo genético.

I. INTRODUGCAO

Radiagdes ionizantes sdo comumente utilizadas em
equipamentos de imagens médicas, como raios x, tomografia
por emissdo de positrons, mamografia, dentre outros. Apesar
dos beneficios provenientes do uso dessas ondas, existem
alguns riscos associados & exposi¢do as mesmas, tanto para
quem opera estes equipamentos quanto para quem se submete a
tais exames. A longa exposicdo a estes tipos de radiacGes
ionizantes pode causar diversos problemas de saude [1], entre
eles cancer [1], possivelmente, um dos assuntos mais
discutidos em Saude Publica, tanto em paises desenvolvidos
como em paises em desenvolvimento, tornando, desta forma,
mais intensa a busca por tecnologias em imagiologia que
sejam: eficientes, de baixo custo, de simples manuseio e
principalmente, seguras para a salide de seus usuarios.

Uma promissora técnica de imagem que ndo utiliza
radiacfes ionizantes é a Tomografia por Impedancia Elétrica
(TIE) [1]. A TIE trata-se de uma técnica ndo invasiva que
constrdi imagens do interior de um corpo (ou objeto) mediante
grandezas elétricas medidas em sua superficie. A construgdo
ocorre a partir da disposicdo de eletrodos ao longo de uma

secdo transversal do objeto em questdo e a aplicacdo de uma
corrente elétrica de baixa amplitude e alta frequéncia, de forma
que os potenciais elétricos de borda resultantes nos eletrodos
sdo medidos. Por fim, em um computador, utilizando estes
potenciais, um algoritmo de reconstrucdo gera a imagem do
interior do corpo analisado [2] [3].

Quando comparada a outras técnicas de imagem como
Ressonancia Magnética e Tomografia por raios X, a
Tomografia por Impedancia Elétrica possui um custo
relativamente baixo, pois necessita, a grosso modo, de um
aparelho capaz de gerar e medir o sinal elétrico e um
computador capaz de reconstruir a imagem [3]. E por se tratar
de uma técnica que utiliza unicamente as propriedades elétricas
(como permissividade) do corpo, ndo ha nenhum risco
associado ao seu uso, ao contrario de métodos de aquisicdo de
imagens que se utilizam de radiacGes ionizantes.

No entanto, como desvantagem as imagens geradas pela
técnica de TIE ainda sdo de baixa resolugdo, com bordas
indefinidas, fator que impede que a técnica seja difundida entre
as areas da imagiologia. Isto motiva pesquisadores da area a
buscar novos métodos de reconstrucéo de imagens de TIE com
boas resolucbes para a evolucdo da técnica como uma
ferramenta confidvel e préatica no auxilio ao diagndstico.

Do ponto de visto matematico, o problema de reconstrucdo
da TIE é dito mal posto e mal condicionado, ou seja, ndo existe
apenas uma solugdo (imagem) para uma determinada
distribuicdo de potenciais de borda. Diversos algoritmos sdo
aplicados para resolver o problema da TIE. Porém ainda séo
geradas imagens de bordas indefinidas [1].

Deste modo, uma forma alternativa utilizada na tentativa de
solucionar o problema da TIE é tratando-o como um problema
de otimizacdo, onde o objetivo é minimizar o erro relativo entre
0 potencial de borda de um objeto com potenciais de borda
conhecidos e o potencial de borda calculado a partir do
candidato a solugé&o.

Uma heuristica que pode ser usada nesse problema de
otimizacdo é a busca por cardume de peixes (CP) [4]. Essa
técnica € baseada no comportamento de peixes na busca por
alimentos. O processo de busca no CP é realizado por uma
populacdo de individuos de memdria limitada — o peixe. Cada
peixe no cardume representa uma possivel solucdo para o
sistema. Os peixes interagem entre si e com o ambiente, e
através de operadores de movimentacdo individual e coletivos
o cardume tende a convergir para as proximidades da fonte de
alimento, ou seja, a melhor posi¢do (melhor solucéo) para
aquele dado problema [4].
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Neste trabalho propomos uma abordagem relativamente
simples para a reconstrucdo de imagens de TIE usando
Cardume de Peixes (CP), mas com duas formas de
inicializacdo dos candidatos a solucédo (peixes): uma totalmente
aleatdria e outra incluindo, entre os candidatos, uma solugdo
com base no método de reconstrucdo de Gauss-Newton. De
acordo com o critério de Saha e Bandyopadhyay, este método
de inicializacdo recebe 0 nome de busca nao-cega.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na secao
“Materiais ¢ Métodos” apresentamos brevemente revisdes
bibliograficas e também a metodologia dos experimentos
propostos; na secdo ‘“Resultados” sdo apresentados os
resultados dos experimentos; e na seg¢do ‘“Discussdo e
Conclusdao” sao feitos comentarios sobre os resultados com
uma breve concluséo do trabalho.

Il. MATERIAIS E METODOS

A. Tomografia por impedancia elétrica

A Tomografia por impedancia Elétrica (TIE) é governada
pelas equacBes de Poisson e pelas seguintes expressdes [2]:

V- [o(@)Vh(@)]=0, VieQ, 1)
b, (W=¢(u), vuedq, (2)
I(W)=- o(@)VP(W).AW), Vi €aq, ©)

Onde u=(x,y,z) é a posicdo do voxel, ¢(t) é a distribuicéo
de potenciais elétricos, q)ext(ﬁ) é a distribuicdo de potenciais
elétricos nos eletrodos de superficie, I(U) é a corrente elétrica,
periddica com frequéncia w, para evitar efeitos elétricos de
superficie, o(u) é a distribuicdo de condutividades elétricas
(imagem de interesse), Q é o volume de interesse, também
conhecido como dominio, e € é a borda do dominio, n(u) é o
vetor normal de superficie na posicio uea.

O problema de determinacdo dos potenciais elétricos dos
eletrodos de superficie ¢_ (u) dadas correntes (W) e

distribuicdo de condutividade o (1) é chamado problema direto
da TIE e modelado pela seguinte relagéo:

b, (N=f(1("),0(@)), vvean rieq (4)

Enquanto o problema de determinacdo da distribuicdo de

condutividade o(t) (imagem tomogréfica) dado I(W) e ¢ (1)

é conhecido como problema inverso da TIE, modelado como a
seguir:

o(@) =f1(IV),peye(V)), VVEIQ ATEQ (5)

B. Funcdo objetivo na reconstrucéo de imagens de TIE

Para tratar a reconstru¢cdo de imagens de TIE, ou o
problema inverso da TIE, como um problema de otimizacédo é
necessario considerar o erro quadratico relativo entre o0s
potenciais elétricos medidos na borda do objeto que se quer
obter a imagem e o0s potenciais elétricos calculados das
imagens geradas pelo algoritmo de busca (candidato a solucéo)
como funcéo objetivo (ou fungdo fitness) [9], [10], [11], [12],
[13]. Na equagdo (6) é dado a expressdo da funcdo objetivo

(f)):
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Onde x representa um individuo no algoritmo de busca em
questdo, V e U(x) a distribuicdo de potenciais elétricos
medidos e calculados na borda respectivamente, ¢ n, o
numero de eletrodos na borda.

C. Busca por cardume de peixes

O algoritmo de busca por cardume de peixes (CP) é uma
meta-heuristica baseada no comportamento de peixes na busca
por alimentos, desenvolvido por Bastos Filho e Lima Neto em
2007 [4]. O processo de busca no CP é realizado por uma
populacdo de individuos de meméria limitada: o peixe. Cada
peixe no cardume representa um ponto no dominio da fungéo
fitness. A versdo canénica do algoritmo de busca por cardumes
possui quatros operadores que podem ser classificados em duas
classes: alimentacdo e natacao.

— Operador de alimentago:

Com a finalidade de encontrar mais comida, 0s peixes no
cardume podem deslocar-se. Assim, em funcdo de sua posicao,
cada peixe pode aumentar ou diminuir de peso, dependendo da
sua proximidade do alimento [4]. O operador de alimentacéo,
entdo quantifica o qudo bem sucedido é um peixe em funcéo da
variagdo de seu fitness. O peso do peixe é dado pela equacao
(7).

flxi e+ D] (D]

vi, max{| {3 (e+1) ]-f[x (D] 1}
Onde W, (1), f[x;(t)] representam o peso do peixe i, e 0

valor da fungdo fitness no posicéo x_’i(t) do peixe i,
respectivamente.

w;(t+1)=w; () + (1)

— Operadores de nata¢do:

Os operadores de natacdo sdo responsaveis pelo
deslocamento dos peixes na busca por alimentos. Os
operadores de natacdo executam os movimentos: individual,
coletivo instintivo e coletivo volitivo que serdo descritos a
sequir.

Movimento individual:

O movimento individual é realizado no inicio de cada
iteracdo do algoritmo, onde cada peixe é deslocado para algum
ponto de sua vizinhanga. Uma caracteristica importante deste
movimento é que 0 peixe apenas executa 0 Movimento
individual se isso lhe fizer aumentar de peso, ou seja, se 0
ponto futuro apds o movimento lhe der um melhor fitness.

O deslocamento individual de cada peixe é dado em (8),
onde rand[-1,1] é um vetor composto por nimeros gerados
aleatoriamente no intervalo de [-1,1] e step;,q € um pardmetro
que representa a capacidade de exploracdo dos peixes no
movimento individual. Apds o célculo do deslocamento
individual a posicdo do peixe é atualizada por (9).

AXipg, (t+1)=stepjyg.rand[-1, 1] (8)
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Na pratica, podemos dizer que o movimento individual é
uma perturbacdo a posicdo do peixe para garantir uma maior
exploracdo do espago de busca. Entéo, para garantir uma maior
convergéncia ao final da realizagdo do algoritmo, o valor do
parametro step;,q decai linearmente de acordo com a equacédo

(10), onde step. .e step. . sdo os valores inicial e final de
ind; indg

step, , € iteragOes é valor maximo possivel de iteracdes do
algoritmo.

(stePind;- StePinds)

iteracdes

stepina (t+1)= stepina (V- (10)

Movimento coletivo-instintivo:

O movimento coletivo-instintivo é o movimento onde 0s
peixes mais bem sucedidos nos seus movimentos individuais
(isto é, os peixes que mais ganharam peso com 0 movimento)
atraem para perto dele os outros peixes. Para a execucdo desse

movimento é definido o vetor direcdo resultante, f(t), que €
dado pela média ponderada dos deslocamento individuais de
cada peixe tendo como peso a sua varia¢do de fitness, como
pode ser observado em (11). Ap6s o célculo do vetor diregdo
resultante a posi¢do do peixe € atualizada da maneira como é
dado em (12).

2 Bl Bing (R (HDHIR O]}
I(t)= N et 5
Zizq X DI O

X (t+1)=%(t)+1(t) (12)

11)

Movimento coletivo-volitivo:

Este movimento € baseado no desempenho global do
cardume [4]. O movimento coletivo-volitivo é a ferramenta que
dé a capacidade ao algoritmo de ajustar o raio de busca dos
peixes. Dessa forma, se o peso global dos peixes aumenta,
significa que a busca esta sendo bem sucedida e raio de busca
deve diminuir, caso contrario o raio de busca deve aumentar,
para aumentar a exploracdo dos peixes na tentativa de
encontrar melhores resultados. Entdo, nesse movimento a
posicdo do peixe é atualizada com relagdo ao centro de massa

do cardume, Bari(t), dado em (13).

T X OWi©)

Bari(t)=
( ) 1N:1 W;i(0)

(13)

O movimento de cada peixe é feito, entdo, seguindo a
equacdo (14) caso o cardume estiver aumentando de peso, ou é
feito através a equacédo (15) se o cardume estiver diminuindo
de peso. Nas equacles (14) e (15), rand[0,1] é um vetor de
nameros gerados aleatoriamente no intervalo de [0,1] e step,,,

€ um parametro que representa a intensidade do ajuste da busca
dos peixes.

%, (t+1)= X,(0)- step,_.rand[0, 1].[X,(t)-Bari(t)]  (14)

X, (t+1)= X,(t)+ step, .rand[0, 1].[% (t)-Bari(t)] ~ (15)

A seguir o pseudocodigo do algoritmo de busca por
cardumes de peixes.

1) Inicialize aleatoriamente todos os peixes
2) Repita até que o maximo de iteracdo seja atingido:
a) Para cada peixe, faca:
i) Execute 0 movimento individual;
ii) Avalie a funcéo fitness;
iii) Execute o operador de alimentacédo
b) Calcule o vetor dire¢do resultante
c) Para cada peixe, faca:
i) Execute o movimento instintivo;
d) Calcule o baricentro
e) Para cada peixe, faca:
i) Execute o movimento volitivo;

f) Atualize os valores do passo individual e do passo
coletivo-volitivo

D. Algoritmo genético

Algoritmo genético (AG) consiste basicamente em um
processo heuristico iterativo para busca e otimizagdo
compostos por meté&foras inspiradas na Teoria da Evolugéo e o0s
principios de genética. O pseudocddigo de GA pode ser
definido como[5]:

1) Inicializacéo da populagdo inicial;
2) Repita até que o maximo de iteragéo seja atingido:
a) Avalie a funcdo objetivo (funcdo fitness) para cada
individuo;
b) Selecdo Natural: Individuos com o melhor fitness séo
selecionados para a etapa do crossover;

c) Crossover: Dado uma maéscara definida (coordenadas
de interesso em vetores), os individuos descendentes
sdo gerados através da combinacdo de dois genes
ancestrais;

d) Mutacdo: Gene dos descendentes sdo aleatériamente
selecionados e modificados. A estratégia de selecdo A
estratégia de selegdo para uma determinada
guantidade dos melhores ancestrais passar para a
préxima geracdo é chamada elitismo [5].

E. Busca ndo-cega

Saha e Bandyopadhyay afirmam que, a fim de evitar busca
totalmente aleatoria e acelerar a convergéncia dos algoritmos
de otimizac&o, devemos definir a populagéo inicial de solugdes
candidatas utilizando solucGes obtidas de métodos imprecisos
simples e diretos [6]. Nossa hipotese é que o uso de CP para
resolver o problema inverso mal-posto da TIE pode obter
solucdes razodveis usando um pequeno ndmero de iteragdes
quando o primeiro conjunto da populacdo envolve uma solugédo
candidata construida usando versdes ruidosas da solucéo obtida
pelo método de Gauss-Newton.



F. Reconstrucédo de imangem usando EIDORS

As reconstrucdes de imagens obtidas neste trabalho foram
feitas usando o simulador EIDORS, este simulador trata-se de
um software de cddigo livre desenvolvido para
MATLAB/Octave que tem por objetivo resolver o problema
direito e inverso de Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE)
e Tomografia Optica baseada em Difuséo [7], [8]. O EIDORS
permite sua livre modificacdo, de modo que se torna facilmente
adaptavel ao problema em questdo. Com esta ferramenta é
possivel simular uma malha de elementos finitos que
representa computacionalmente uma secgdo tranversal de um
corpo bem como sua distribuicdo de condutividade interna na
forma de cores [7], [8].

G. Métodos e experimentos propostos

Os experimentos foram feitos utilizando como parametros
do EIDORS: 16 eletrodos, 415 elementos na malha da grade
circular 2D com nivel de densidade 'b' e nivel de refinamento
'2'. O objetivo foi detectar objetos irregulares isolados em trés
configuragbes: no centro do dominio, perto da borda do
dominio e entre o centro e a borda do dominio. Foram
executadas 20 simulagcfes para cada configuracdo usando o
cardume de peixes sem e com a busca ndo-cega. Utilizou-se o
erro relativo entre as distribuicdes de potenciais elétricos
medidos e calculados na borda como a funcdo objetivo para o
método evolucionario de otimizacdo que usamos neste
trabalho. Candidatos a solucdo (peixes) sdo vetores reais
usados como abstragBes tedricas para distribuicfes de
condutividade possiveis, onde cada dimensdo corresponde a
um determinado elemento finito da grade.

Para as simulagdes usando a busca por cardumes de Peixes
trabalhamos com 100 peixes, ou seja, candidatos a solucéo, e
usamos peso inicial dos peixes W, =100, step;,q=0,01
steping,= 0,0001 e 0 step,,=2step;nq,- ENquanto que para o
algoritmo genético foi utilizado uma populacdo inicial de 100
individuos, a seleco para os 10 individuos melhores avaliados,
probabilidade de cruzamento e de mutacéo de 100% e elitismo
de 10 individuos. Fizemos experimentos para 50, 300 e 500
iteracdes

I1l. RESULTADOS

A Figura 1 mostra as distribuicbes de condutividade
simuladas para objetos isolados eletricamente colocados no (a)
no centro do dominio, (b) perto da borda do dominio e (c) entre
0 centro e a borda do dominio. As Figuras 2 e 3 mostram 0s
resultados da reconstrucdo obtidos a partir dos algoritmos de
busca por cardumes de peixes sem e com a busca ndo-cega que
propomos neste trabalho, respectivamente, para objetos
colocados no centro (al, a2 e a3), perto da borda (b1, b2 e b3) e
entre o centro e a borda (c1, c2 e ¢3) do dominio circular para
50, 300 e 500 iteracdes, respectivamente.

As Figuras 5, 6 e 7 apresentam o decaimento do erro
relativo medio de 20 simula¢des com o nimero de célculo da
funcdo objetivo para as situaces do objeto localizado no
centro, perto da borda e entre o centro e a borda
respectivamente.

@) (b) ©

Fig. 1. Distribuicbes de condutividade elétrica originais simuladas para
objetos isolados colocados no centro (a), perto da borda (b) e entre o centro e
a borda (c) do dominio circular.

(a3) (b3) (c3)

Fig. 2. Resultados de reconstrucéo para objetos colocados no centro (al, a2 e
a3), perto da borda (b1, b2 e b3) e entre o centro e a borda (c1, c2 e c3) do
dominio circular para 50, 300 e 500 iteragdes, usando cardumes de peixes.

Fig. 3. Resultados de reconstrugdo para objetos colocados no centro (al, a2 e
a3), perto da borda (b1, b2 e b3) e entre o centro e a borda (c1, c2 e c3) do
dominio circular para 50, 300 e 500 iterages, usando cardumes de peixes com
a busca ndo-cega.
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Fig. 4. Resultados de reconstrugéo para objetos colocados no centro (al, a2 e
a3), perto da borda (b1, b2 e b3) e entre o centro e a borda (c1, c2 e c3) do
dominio circular para 50, 300 e 500 iterag@es, usando algoritmo genético.
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Fig. 5. Erro relativo médio decrescente de 20 simulagbes de acordo com o
nimero de célculo da fungdo objetivo para o objeto isolante no centro do
dominio para o cardume de peixes (CP), cardumes com a busca ndo cega
(CP+BNC) e algoritmo genético (AG).
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Fig. 6. Erro relativo médio decrescente de 20 simulacdes de acordo com o
nimero de calculo da funcdo objetivo para o objeto isolante na borda do
dominio para o cardume de peixes (CP), cardumes com a busca ndo cega
(CP+BNC) e algoritmo genético (AG).
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Fig. 7. Erro relativo médio decrescente de 20 simulagfes de acordo com o
ntmero de calculo da funcéo objetivo para o objeto isolante entre o centro e a
borda do dominio para o cardume de peixes (CP), cardumes com a busca néo
cega (CP+BNC) e algoritmo genético (AG).

IV. DiscussAo E CONCLUSAO

Os resultados obtidos pelo algoritmo de busca por
cardumes de peixes com e sem a busca ndo-cega serdo
comparados com o0s resultados obtidos anteriormente pela
equipe de pesquisa de TIE da UFPE usando algoritmo
genético. O motivo dessa escolha é devido ao fato que
algoritmo genético possui resultados bastantes satisfatdrios e
condizentes, 0 que 0s tornam um bom pardmetro de
comparacdo para as novas implementacbes como as deste
trabalho.

Do ponto de vista da anélise qualitativa, 0 comportamento
dos algoritmos de reconstrugdo pode ser investigado pela
analise dos resultados visuais mostrados pelas Figuras 2, 3 e 4.
Podemos observar que com 50 iteracdes nenhum método
obteve imagens conclusivas e nem anatomicamente
consistentes, mas que a partir de 300 iteracfes ja se obteve
imagens anatomicamente corretas, considerando-se a baixa
resolucdo das imagens da TIE. Com 500 iteragbes podemos
observar que o método que obteve as melhores imagens foi o
de algoritmo genético ja estabelecido pela equipe de TIE da
UFPE, embora os métodos de cardume de peixes sem e com
busca ndo cega obteve imagens anatomicamente consistentes e
conclusivas e com pouco ruidos nas imagens. E por Gltimo
podemos analisar que, a implementacdo da busca ndo-cega
para o algortimo de cardumes de peixes resultou em melhoras
visualmente pouco significativas. Ao contrdrio do que
aconteceu nos resultados do trabalho de Feitosa et al. (2014),
onde a implementacdo da busca ndo cega no algoritmo de
otimizacdo proposto no trabalho resultou em imagens melhores
[12].

A partir dos graficos presentes nas Figuras 5, 6 e 7 é
possivel avaliar quantitativamente os resultados de acordo com
a convergéncia dos algoritmos. Podemos observar que o
comportamento do decrescimento do erro relativo para o
cardume de peixes tanto sem e com a busca ndo cega € similiar
ao decrescimento para o algoritmo genético, onde esses
decrescimentos lembram um comportamento exponencial.
Observando os trés graficos, podemos concluir que o algoritmo
genético resultou em imagens de menores erros relativos e
também que a implementacdo da busca ndo-cega ndo resultou



em uma diferenca significativa no decaimento do erro relativo.
De um modo geral, os resultados obtidos para a resolucdo do
problema de TIE usando o algoritmo de busca por cardumes
foram anatomicamente consistentes e de baixo erro, apesar de
serem inferiores aos do algoritmo genético. Mas a busca por
cardumes de peixes pode ser uma técnica promissora para a
reconstrucéo de imagens de TIE ao ser hibridizadas com outras
técnicas de otimizacéo.

Como trabalhos futuros, do ponto de vista do software,
propde-se investigar o efeito da hibridizacdo do algoritmo de
busca por cardume de peixes na reconstru¢do de imagens de
tomografia por impedancia elétrica e a sua comparacdo com
outros algoritmos baseados em Computacdo Evolucionaria do
estado da arte, buscando-se avaliar também o efeito da adicdo
da técnica de busca ndo cega. Serdo investigadas também
infraestruturas de software e linguagens de programacao para
migrar o cédigo da linguagem interpretada MATLAB/Octave
para um ambiente compilado ou pelo menos pré-compilado
que suporte experimentacdo com técnicas de paralelismo e o
uso de arquiteturas paralelas.

Do ponto de vista do hardware, serdo investigadas
arquiteturas paralelas, tais como GPUs e clusters, e técnicas de
paralelismo para reducdo do tempo de execugdo dos
algoritmos, tendo em vista que algoritmos evolutivos tendem a
carregar em suas definicdes um alto grau de paralelismo, e com
o algoritmo CP isso ndo se mostra diferente.
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