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Resumo — A reconstrucdo de imagem de Tomografia por
Impedancia Elétrica (TIE) consiste na resolucdo de um problema
inverso e mal-posto governado pela Equagéo de Poisson, de modo
gue ndo existem solu¢des matematicas Unicas para sua resolucao.
Neste trabalho foram comparadas trés técnicas de busca e
otimizacdo para a reconstrucdo das imagens de TIE, visando
minimizar a funcdo objetivo: Simulated Annealing (SA), Evolucéo
Diferencial (ED) e Algoritmos Genéticos (AG). Os resultados de
reconstrucdo foram gerados a partir de fantomas numéricos e
avaliados tanto de forma quantitativa quanto qualitativa, levando
em conta o erro de reconstrucdo e o custo computacional
aproximado de cada algoritmo. Do ponto de vista da analise
guantitativa, a reconstrucdo de TIE por ED obteve maior
eficiéncia computacional quando comparada as demais técnicas,
a saber, AG e SA. Quanto a avaliagdo qualitativa, foi evidenciado
que os resultados foram anatomicamente consistentes e
conclusivos para todas as técnicas estudadas, destacando-se a ED,
cuja aplicagdo gerou imagens consideradas consistentes de
acordo com os parametros estabelecidos, em apenas 50 iteragdes.

Palavras-chave — Tomografia por impedancia elétrica,
reconstrucdo de imagem, algoritmos genéticos, evolugdo
diferencial, simulated annealing.

I INTRODUCAO

A Tomografia por Impedéancia Elétrica (TIE) é uma técnica
de aquisicdo de imagens do interior de um corpo, sendo ndo-
invasiva e ndo-destrutiva, que busca reconstruir a distribuicdo
de condutividade ou resistividade elétrica no interior de um
volume, utilizando informacbes de injecdo e medicdo de
correntes e voltagens em eletrodos posicionados na fronteira
do volume sob estudo [1], [2], [3]. A TIE é uma técnica
relativamente recente, com grande potencial para a obtengdo
de imagens para monitoracdo biomédica, principalmente por
ser ndo invasiva e ndo utilizar radiagdo ionizante. No entanto,
enfrenta grandes obstaculos no ambito da reconstrucdo da
imagem, de forma que fazem-se necessarios mais estudos
sobre esta técnica, principalmente voltados para o
desenvolvimento e melhoria de algoritmos que sejam capazes
de reconstruir imagens de TIE com melhor qualidade e alta
velocidade de obtencdo [4]. Atualmente cresce o ndmero de

métodos bioinspirados para reconstrugdo de TIE, que utilizam
a natureza e seus mecanismos como suporte para resolugdo do
problema inverso. O estado da arte dessa resolucdo caminha
em direcdo ao uso de técnicas baseadas na Computagdo
Evolucionéria, tais como Evolucdo Diferencial [5],[6],[7] e
Algoritmos Genéticos [8],[9].

Neste trabalho s@o apresentados trés métodos de
reconstrugdo de TIE baseados em trés técnicas de busca e
otimizacdo: Simulated Annealing (SA), Evolucdo Diferencial
(ED) e Algoritmos Genéticos (AG). O Simulated Annealing é
uma meta-heuristica de otimizag&o por busca local de escalada
do monte, ou seja, ele pode pular minimos locais, permitindo a
exploracdo do espaco em dire¢des que levam a um aumento
local sobre a funcéo objetivo [10]. A Evolugdo Diferencial e os
Algoritmos Genéticos sdo algoritmos evolucionarios de
otimizacdo baseados na teoria da evolucdo e selegdo natural,
possuindo os operadores basicos de cruzamento e mutacdo. No
caso da Evolucdo Diferencial, a selegdo natural é modelada
pela substituicdo de agentes menos aptos por seu descendente,
caso seja mais apto, enquanto que para os Algoritmos
Genéticos o processo de selecdo natural é ndo deterministico,
sendo selecionados os agentes aleatoriamente, proporcionando
maiores chances de reproducdo aos agentes mais aptos da
populagdo [11],[12]. O uso de algoritmos evolucionarios, tais
como Evolugdo Diferencial e Algoritmos Genéticos, pode
fornecer métodos iterativos de reconstrugdo de imagens de
TIE nos quais nao ha necessidade de se calcular derivadas
[81,[9],[11], como necessario nos métodos baseados em Gauss-
Newton comumente utilizados em TIE [9],[13].

Neste trabalho foram realizadas simulagdes
computacionais e comparagdes a fim de se obter a melhor
técnica para reconstrucdo de imagens de TIE, dentre as
técnicas aqui propostas: SA, ED e AG. A partir de avaliacBes
quantitativas com relacdo ao custo computacional para
reconstrucdo de TIE e qualitativas com relacéo a qualidade das
imagens de TIE reconstruidas por cada técnica aqui estudada.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: na secao
“Materiais e Métodos” sdo apresentadas, brevemente, revisdes
bibliograficas e também a metodologia dos experimentos
propostos; na secdo “Resultados” sdo apresentados os
resultados dos experimentos; na se¢do “Discussdo” sdo feitos


mailto:reigaramalho@gmail
mailto:wellington.santos@ieee.org

comentarios sobre os resultados; e na se¢do “Conclusido” ¢é
feita uma breve concluséo do trabalho.

Il.  MATERIAIS E METODOS

A. Tomografia por Impedéncia Elétrica

As equacdes governantes de um problema de Tomografia
por Impedancia Elétrica (TIE) sdo a Equacdo de Poisson e as
expressdes seguintes [1], [8],[14]:

V- [c@)V@E)] =0, Vi € Q, )
Gexe (@) = @p(0), Vi €09, ()
1@) = — c(@)V(@).A@), Vi €09,  (3)

onde U = (x,v,z) é a posicdo do voxel, ¢ () é a distribuicéo
de potenciais elétricos, ¢, (1) é a distribuicdo de potenciais
elétricos nos eletrodos de superficie, (i) é a corrente elétrica,
periodica com frequéncia w, para evitar efeitos elétricos de
superficie, o(1) é a distribuicio de condutividades elétricas
(imagem de interesse), Q é o volume de interesse, também
conhecido como dominio, e dQ é a borda do dominio
(superficie). A(u) é o vetor normal de superficie na posicdo
u € 0Q.

O problema de determinagdo dos potenciais elétricos dos
eletrodos de superficie ¢, (1) quando dados: corrente I(i) e
distribuicdo de condutividade o(i) é chamado Problema
Direto da TIE e modelado pela seguinte relagdo [15],[16]:

Dext W) = f(l(ﬁ); O'(l—l))), VOiEIN AUEN 4)

enquanto o problema de determinacdo da distribuicdo de
condutividade o(i) dentro do dominio Q (imagem
tomogréafica) dado I(d) e ¢, () € conhecido como
Problema Inverso da TIE, modelado como a seguir [15],[16]:

o) =fTHU@), pexc(¥)), VIEIWAUEQ (5)

Neste trabalho foram utilizadas trés técnicas de
Otimizacdo para resolver iterativamente o Problema Inverso
da TIE, sendo tais técnicas descritas a seguir: Simulated
Annealing, Evolugdo Diferencial e Algoritmos Genéticos.

B. Simulated Annealing

Simulated Annealing (SA) é uma meta-heuristica de
otimizacdo por busca local de escalada do monte, ou seja,
pode pular minimos locais permitindo maior exploracdo do
espaco de busca, sendo baseada na teoria da Termodindmica
de resfriamento de corpos [17],[18]. Ela aplica
sequencialmente modificagbes aleatérias no ponto de
avaliacdo da funcdo objetivo. Se uma modificacdo leva um
ponto de custo menor, é automaticamente mantida. Caso
contrario, a modificagdo também pode ser mantida com uma
probabilidade obtida a partir da distribuicdo de Boltzman

P(AE) = o i (6)

onde P(AE) é a probabilidade do processo de otimizacdo para
manter uma modificacdo que produz um aumento de
AE (andlogo a um aumento de energia térmica) na funcédo
objetivo, k € um parametro de processo (analogo a Constante
de Stefan-Boltzman) normalmente assume valor 1 e T é a
"temperatura” instantanea do processo. Esta temperatura é
definida por um esquema de resfriamento, que é o principal
pardmetro de controle do processo. A probabilidade de um
determinado estado diminui com a sua energia, mas a medida
gue a temperatura sobe, esta diminuicédo (a inclinacdo da curva
P(AE)) diminui [17],[19]. Além disso, pode-se afirmar que o
SA converge para 0 minimo global, mas requer uma reducédo
de temperatura muito lenta e um ndmero de iteracfes muito
grande [17].

O que ocorre em cada iteracdo do SA adaptado para
reconstrugdo de TIE est4 esquematizado a seguir [17],[20]:

Algoritmo SA
procedimento SimulatedAnnealing

1) S*« S // Solugdo inicial; T « T, // Temperatura
inicial; k // parametro de processo; y // constante
aleatéria € [0,1]; SA,qx // nimero méximo de
iteracOes antes da queda da temperatura T; IterT «
0 // IteragBes da temperatura T;

2) enguanto o Critério de Parada néo for satisfeito faca
3) enquanto (IterT < SApq,) faca

4) IterT « IterT + 1;

5) §' « GerarVizinhoQualquer(S) ;

6) AE « f(S") — f(S); I/ mudanca da funcdo objetivo
f
7) se(AE < 0)entdo

8) S «§';

9) sendose (f(S") < f(S%)) entdo
10) S* « S";

11) sendo tome aleatoriamente P € [0,1];

_AE
12) @(P <e kT) entdo S « S’;

13) fim-enquanto;

14) T « WLW;
(0.1)

15) IterT « 0;

16) fim-enquanto;

17) § « S*;

18) Retorne S*;
fim SimulatedAnnealing.

// onde y é um ndmero aleatorio entre

E importante mencionar que, a solugdo inicial citada no
algoritmo do SA trata-se de um vetor de distribuicdo de



condutividade elétrica interna ao dominio de interesse com
valores aleatérios, ou seja, a solucdo inicial € uma imagem
tomografica do dominio com distribuicdo de condutividade
elétrica aleatoria.

A fungdo GerarVizinhoQualquer(S) trata-se em obter
uma solucdo vizinha no espaco de busca da solucdo corrente
“S” (imagem tomogréafica) através da adicdo de um ruido
aleatério maximo de 5% sobre um elemento de condutividade
interno escolhido aleatoriamente. E importante mencionar que,
no momento em que a mudanca de um elemento de
condutividade resultar na geracdo de uma solugdo vizinha
pior, isto é, AE > 0, o algoritmo evita a modificacdo deste
elemento durante todas as demais iteracfes até a convergéncia.

C. Evolucéo Diferencial

Evolugdo Diferencial (ED) consiste em um algoritmo
evoluciondrio de otimizagdo e busca, composto pelos
operadores béasicos de cruzamento e mutagdo, num processo
em que a selecdo natural € modelada pela substituicdo de
agentes por seu descendente mais adaptado [1],[11].
Basicamente, um conjunto de candidatos a solugdo, nomeados
agentes, é inicializado com posi¢des aleatorias dentro do
espaco de busca [1],[21]. Em seguida, esses agentes sao
mutados e, por fim, cruzados, e no caso da versdo mutada e
cruzada obtém uma aptiddo melhor que os agentes originais,
estes sdo substituidos pelas suas novas vers@es [1],[22]. Este
processo encontra-se detalnado no algoritmo seguinte,
concebido para a minimizagdo de uma funcdo objetivo
f: R®™ - R, onde Pcr é a probabilidade de cruzamento
[1].[11],[22]:

Algoritmo ED
1) Gerar a populacéo inicial de n = 100 agentes (S) com
dimensdo d, cada um representado por um vetor x;; ¢,
ondej=1,2 ..di=1, 2, .. ne G corresponde a
geracao corrente;
2) Repetir até que seja atingido o critério de parada:
a) Parai=1,2,..nfaca
i) Gerar agente mutado vj; 641,
i) Gerar agente cruzado Xj; 6 1;
iii) Se f(¥i641) < f(xji¢) entdo
Xjic < %jig+1 (Minimizagdo);

A versdo da evolugdo diferencial (ED) usada neste trabalho
contém, o i-ésimo agente mutado, comumente conhecido
como trial vector, definido como se segue [11],[21]:

Viic+1 = Xjipese,c T 1 (xji1,G - xjiz,G) (7)

onde n~U(0,2], iy # iy # i, xj;, ¢ € Xj;, c S0 agentes da
populagdo corrente selecionados aleatoriamente, € xj;, .. ¢
corresponde ao agente mais apto na geracdo corrente.
Enquanto que, o i-ésimo agente cruzado, é definido como se
segue [11],[21]:

) { se (randgyy < Pog)ou j = rnbr(i)

% =
JLeHt XjiG,  Se (rand(]-) > PCR)ouj # rnbr (i)

onde, rand ;) € a j-ésima avaliagio de um gerador de ndmero
aleatorio uniforme com resultado [0,1], rnbr(i) € 1,2, ...,d é
um indice escolhido aleatoriamente, o que assegura que X;; g1
recebe pelo menos um parametro de v; 1.

D. Algoritmos Genéticos

S8o algoritmos heuristicos inspirados na Teoria da
Evolucdo e nos principios da Genética [8], [9], [23]. O que
ocorre em cada iteracdo do AG tipico estd esquematizado a
seguir [8], [9], [23]:

Algoritmo AG

1) Gerar a populacéo inicial,

2) Repetir até que o critério de parada seja alcangado:

a) Avaliar a funcdo objetivo (também conhecida
como fungdo de aptiddo) para cada individuo;
b) A selecdo natural: individuos sdo selecionados para
a etapa de cruzamento através do Método de Roleta;
c¢) Cruzamento: Dado uma mascara definida
(coordenadas de interesse em vetores), os individuos
descendentes sdo gerados através da combinacdo de
dois genes ancestrais;
d) Mutagdo: genes dos descendentes sdo selecionados
aleatoriamente e modificados. A estratégia de selecdo
para uma determinada quantidade dos melhores
ancestrais passar para a proxima geracdo sem ser
submetida aos processos de cruzamento e mutagdo é
chamada elitismo [8].

E. Funcéo Objetivo para Reconstrucéo-TIE

A partir da seguinte funcdo foi possivel tratar o Problema
Inverso da TIE como um problema de otimizacdo e, desta
forma, utilizar as técnicas propostas neste trabalho [23],
[24],[25].[26]:

- v,
T (WUi()- vi)Z] ©)

Z?fl(Vi)z

o= |

V= (V3 Vg, Vi) )T,
U(S) = (U1(5), Uz (S), -, Un,, (SN,

onde V ¢é a distribuicdo de potenciais elétricos medidos na
borda, e U(S) é a distribuicdo de potenciais elétricos
calculados na borda. Sendo n,, 0 nimero de eletrodos na borda
e f(S) o erro médio quadratico relativo.

F. Reconstrucdo de Imagem usando EIDORS

EIDORS ¢é uma ferramenta de software desenvolvida em
codigo livre para MATLAB/Octave utilizada para resolver os
problemas direto e inverso de Tomografia por Impedancia
Elétrica (TIE) e Tomografia Optica baseada em Difusio, sendo
também utilizada como uma plataforma de compartilhamento
de dados e promogdo da colaboragdo entre grupos de trabalho
nestes campos [13],[27],[28]. Esta ferramenta simula uma
malha de elementos finitos que representa
computacionalmente uma seccdo tranversal de um corpo bem



como sua distribuicdo de condutividade interna na forma de
cores [13],[27],[28].

G. Métodos e Experimentos Propostos

A fim de avaliar a nossa proposta, projetamos
experimentos para 16 eletrodos, 415 elementos da malha da
grade circular 2D com nivel de densidade 'b' e nivel de
refinamento 2' (pardmetros do EIDORS). Os problemas
estudados consistem em detectar objetos irregulares isolados
em trés configuracdes: (a) no centro, (b) entre o centro e a
borda e (b) perto da borda do dominio. Utilizou-se o erro
relativo entre as distribui¢des de potenciais elétricos medidos e
calculados na borda como a funcdo objetivo para todos os
métodos de otimizacdo que usamos neste trabalho. Candidatos
a solucdo sdo vetores reais usados como abstracOes teoricas
para distribuicbes de condutividade possiveis, onde cada
dimensdo corresponde a um determinado elemento finito da
grade.

Para 0 método SA, utilizou-se T, = 200.000 (temperatura
inicial), k =1 (pardmetro de processo), SA;.x = 10.000
(numero méaximo de iteracBes antes da queda da temperatura
T), como solucdo inicial (S) um agente foi definido com
distribuicdo de condutividade interna aleatéria entre 0 e 1.
Para o método ED foi utilizado Pcg= 0,9. Para 0 método AG,
aplicou-se elitismo de 10 individuos e a mutagdo ocorreu em
todos os individuos através da adicdo de um ruido aleatorio
maximo de 5%. Tanto para 0 método ED quanto para AG foi
utilizado n = 100 (nimero de agentes da populacéo), ou seja,
candidatos a solucédo. E para todos os métodos aqui estudados
fizemos experimentos para 50, 300 e 500 iteragdes como
critério de parada.

E importante enfatizar que, todas as técnicas aqui
mencionadas foram implementadas no software MATLAB
versdo R2008a. Sendo usado o software EIDORS versao 3.7.1
para resolucao do problema direto da TIE.

Os dados qualitativos foram analisados através de quéo
préximas as imagens de condutividade reconstruidas (Figuras
2-4) estdo das imagens ouro (Figura 1). J& os dados
quantitativos correspondem a quantidade de calculos da
funcéo objetivo, isto é, a quantidade de resolugdo do problema
direto da TIE, sendo mencionada, neste trabalho, como custo
computacional de reconstrugio. E mportante mencionar que,
todos os resultados qualitativos e quantitativos obtidos pelas
técnicas propostas foram coletados apds uma Unica execucao
de cada algoritmo, consequéncia do alto tempo de
reconstrucdo de imagens de TIE exigido pelas técnicas
propostas neste trabalho.

IIl.  RESULTADOS

A Figura 1 mostra as distribuices de condutividade
simuladas, em trés configuracGes, para objetos isolados
eletricamente colocados no centro (a), entre centro e borda (b),
e perto da borda (c) do dominio circular. As Figuras 2 a 4
mostram os resultados da reconstrucdo obtidos a partir das
técnicas estudadas neste trabalho (SA, ED e AG,
respectivamente) para objetos isolantes colocados no centro
(al, a2 e a3), entre centro e borda (b1, b2 e b3) e perto da
borda (c1, c2 e c¢3) do dominio circular para 50, 300 e 500

iteracdes, respectivamente. As Figuras 5 a 7 apresentam 0
comportamento do erro quadratico relativo com o nimero de
calculos da funcdo objetivo para as trés configuracdes do
dominio circular.

IV. DiscussAo

Qualitativamente, o comportamento dos algoritmos de
reconstrucdo pode ser investigado pela analise comparativa
dos resultados visuais mostrados pelas imagens das Figuras 2-
4 com as imagens dos dominios de estudo (ver Figura 1). Para
estes experimentos, todos os algoritmos de reconstrucéo
mostraram bom desempenho para recontruir os dominios de
estudo, em todas as configuracbes, obtendo imagens
anatomicamente  consistentes e conclusivas. Contudo,
podemos observar que a técnica ED mostrou ser o melhor
método para reconstrugdo de imagens de TIE, pois necessitou
de apenas 50 iteracGes para obter imagens de TIE consistentes
e com poucos artefatos de imagem.

A partir das Figuras 5-7, podemos realizar a avaliacdo
quantitativa das técnicas propostas neste trabalho. E possivel
observar através das Figuras 5-7 que a alta diversidade da
populacdo de solucBes candidatas obtida pela técnica ED
gerou baixos valores do erro relativo (funcdo objetivo) nas
primeiras iteracbes e manteve, ao longo das iteragdes, seus
valores sempre abaixo dos valores obtidos pelas técnicas SA e
AG.

Também é possivel observar atraves das Figuras 5-7 que a
capacidade de evitar minimos locais no espago de busca da
solucéo através da busca local da técnica SA gerou uma queda
rapida do erro relativo. Sendo possivel observar ainda, através
da Figura 6, que a técnica SA foi mais eficiente que o AG para
a reconstrugdo de imagem com isolante entre o centro e a
borda do dominio circular, pois consegue obter um mesmo
valor para o erro relativo com um menor nimero de célculos
da fungéo objetivo.

Enfim, podemos observar a partir dos resultados
quantitativos (Figuras 5-7), que a técnica ED mostrou ser o
método mais eficiente para reconstrucdo de imagens de TIE
em todas as configuracBes estudadas, pois além de obter
baixos valores da fungdo objetivo nas primeiras iteracdes
conseguiu, em geral, obter valores da funcéo objetivo menores
que os valores obtidos pelas técnicas SA e AG.

V. CONCLUSAO

Tanto a analise qualitativa quanto a quantitativa dos
resultados experimentais mostraram que a abordagem de
reconstrucdo de TIE baseada na Evolugdo Diferencial obteve
os resultados mais adequados quando comparada com 0S
métodos baseados no Simulated Annealing e nos Algoritmos
Genéticos, como atestam as curvas de erro de reconstrucdo: a
evolucdo do erro para a evolugdo diferencial se posiciona
quase sempre abaixo dos outros dois métodos, com queda
mais rapida e acentuada, evidenciando que o método baseado
em Evolucdo Diferencial consegue erros de reconstrucéo
menores a um custo computacional menor. Do ponto de vista
qualitativo, pode-se observar também que resultados



anatomicamente consistentes foram obtidos logo nas primeiras
50 geracdes.

Como trabalhos futuros, serda investigado o uso de
arquiteturas paralelas baseadas em GPUs (Graphic Processing
Units) para reduzir o custo computacional da tarefa de
reconstrucdo de TIE usando abordagens evolutivas, uma vez
que algoritmos evolutivos e bioinspirados em geral sdo fortes
candidatos a paralelizacdo, dado o fato de usarem como base
multiplos estados simultaneos.

AGRADECIMENTOS

Os autores agradecem as agéncias de fomento a pesquisa
CAPES e FACEPE pelo financiamento parcial desta pesquisa.

REFERENCIAS

[1] C. R. Lima, L. A. M. Mello, R. G. Lima, and E. C. N. Silva, “Electrical
impedance tomography through constrained sequential linear
programming: a topology optimization approach,” Measurement Science
and Technology, vol. 18, no. 9, pp. 2847, 2007.

[2] A. Adler, T. Dai and W. R. B. Lionheart. “Temporal image reconstruction
in electrical impedance tomography,” Physiological Measurement, v. 28,
n. 2007, p. S1-S11, 2007.

Figura 3. Resultados de reconstrucdo para objetos colocados no centro (al, a2
e a3), entre centro e borda (b1, b2 e b3), e perto da borda (c1, c2 e c3) do
dominio circular para 50, 300 e 500 iteracOes, respectivamente, usando ED
com barras de cores associadas aos valores de condutividade do dominio.
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Figura 1. Objetos de estudo criados no EIDORS para isolante no centro (a),
entre centro e borda (b), e perto da borda (c) com barras de cores associadas
aos valores de condutividade do dominio.

Figura 4. Resultados de reconstrugdo para objetos colocados no centro (al, a2
e a3), entre centro e borda (b1, b2 e b3), e perto da borda (c1, c2 e c3) do
dominio circular para 50, 300 e 500 iterac@es, respectivamente, usando AG
com barras de cores associadas aos valores de condutividade do dominio.
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Figura 2. Resultados de reconstrugdo para objetos colocados no centro (al, a2 0.05
e a3), entre centro e borda (b1, b2 e b3), e perto da borda (c1, c2 e c3) do 0 ———s—p—
dominio circular para 50, 300 e 500 iteracOes, respectivamente, usando SA 0 10000 20000 30000 40000  SO0000 0000
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Figura 5. Erro decrescente de acordo com o numero de calculos da funcéo
objetivo para objeto isolante no centro do dominio.
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