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Resumo— A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) trata-
se de uma técnica de imagem ndo invasiva baseada na
reconstrucdo do mapa de condutividade ou resistividade elétrica
do interior do dominio sob estudo, a partir da aplicagdo de
corrente elétrica alternada de alta frequéncia e baixa amplitude
em eletrodos de superficie posicionados ao redor do dominio. A
TIE é caracterizada por néo utilizar radiacdo ionizante e oferecer
um vasto campo de possibilidades, devido a seu baixo custo,
portabilidade e facil manipulagdo. Atualmente a TIE possui
aplicacBes em diversas areas, podendo destacar as aplicagfes nas
areas: biolégicas e médica. Contudo, a reconstrucdo de imagem de
TIE consiste na resolugdo de um problema inverso e mal-posto
governado pela Equacdo de Poisson, isto €, ndo existem solugdes
matematicas Unicas para resolver esta equacao. Neste trabalho foi
desenvolvido um novo algoritmo hibrido (CAAh) baseado em
Colénia de Abelhas Artificiais (CAA) para reconstrucdo de
imagens de TIE, visando minimizar a fun¢do objetivo (erro
relativo). Os resultados foram quali (mapas de distribuicdo de
resistividade elétrica) e quantitativamente (nimero de calculos da
funcéo objetivo) avaliados, mostrando que o algoritmo hibrido
(CAAh)  desenvolvido obteve imagens anatomicamente
consistentes e menor custo computacional na reconstrucao de
imagens de TIE quando comparado a sua forma candnica (CAA).

Palavras-Chave— tomografia por impedancia elétrica; colonia
de abelhas artificiais; reconstrucéo de imagens; hibridizag&o.

I.  INTRODUCAO

Tomografia por Impedéancia Elétrica (TIE) é uma técnica de
imagem ndo-invasiva, baseada no mapeamento de
condutividade ou resistividade elétrica no interior de um
dominio, através da aplicagdo de corrente elétrica alternada de
alta frequéncia e baixa amplitude a partir de eletrodos
posicionados na superficie do dominio. Além disso, € uma
técnica que nado utiliza radiacdo ionizante e oferece um amplo
campo de possibilidades devido ao seu baixo custo relativo,
portabilidade e principalmente a seguran¢a de manipulagéo [1].

As areas de aplicacao de TIE sdo amplas, dentre estas pode
citar-se as areas da biologia e da medicina. Devido ao baixo
custo e portabilidade, a TIE vem sendo utilizada no calculo de
decaimento da madeira por atividade enzimética fungal em
arvores da América do Norte [2]. Pela seguranca na
manipulacdo pode ser um método utilizado para medigdo de
contaminantes industriais pesados com alta condutividade, tais
como benzeno, tolueno, xileno [3] em sitios de extragdo de
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minérios na Mongélia [4]. Na area da salde vem sendo uti-
lizada para diagnostico e deteccdo de tumores mamarios
malignos a partir do imageamento da mama [5,6], na deteccéo
do céancer de préstata quando a impedancia elétrica transretal é
associada com o ultrassom [7], na avaliacdo da perfusdo
pulmonar [8], na detec¢do de redistribuigao de pressdo pulmonar
[9], na visualizacdo de inclusGes pleurais [10], na detecgdo de
hematomas subdurais [11] e na avaliacdo de alteracBes no
volume sistélico [12].

A reconstrucao de imagens de TIE consiste na resolugédo de
um problema inverso mal-posto, logo, ndo hd uma Unica
distribuicdo de condutividade ou resistividade no interior do
dominio para um determinado conjunto de potenciais elétricos
medidos em eletrodos de superficie [1]. Para medir a
distribuicdo de condutividade ou resistividade elétrica no
interior de um dominio condutor faz-se necessario o
conhecimento das informagdes de injecdo de corrente elétrica e
de medidas de potenciais em eletrodos localizados na fronteira
do dominio, como mostra a Fig. 1.

Fig. 1. Eletrodos ao redor da se¢do do corpo a ser imageado.
Clectrodes

Neste trabalho foi desenvolvido um novo algoritmo hibrido
para reconstrucdo de TIE, baseado em Colbnia de Abelhas
Artificiais (CAA), a partir da minimizacéo do erro relativo de
reconstrucdo. Sendo os candidatos a solugdo provaveis
distribuicdes de resistividade elétrica. O erro de reconstrugdo é
definido como o erro relativo entre as distribuicGes dadas e
calculadas de potenciais elétricos na borda do dominio, também
chamado de funcgéo objetivo.

Fonte: Autor.

A Col6nia de Abelhas Artificiais trata-se de um algoritmo de
busca e otimizacéo baseado no comportamento das abelhas com
relagdo a exploragdo do espaco de busca a procura de fonte de
alimento (néctar) [13]. Neste algoritmo, a posi¢do de uma fonte
de alimento representa uma solugdo possivel do problema de



otimizacéo e a quantidade de néctar corresponde a qualidade ou
medida de aptiddo da solucdo associada (equivalente ao valor da
funcdo objetivo). De acordo com seu algoritmo, as abelhas
escudeiras associadas as piores fontes de alimento procuram
novas fontes de alimento através de um movimento no espago
de busca baseado em informacdes de posicdo das demais fontes
de alimento encontradas, nesta nova técnica (CAAh) foi
proposto um movimento das abelhas escudeiras baseado na
expressdo do operador de mutacdo do algoritmo de Evolugdo
Diferencial (ED) [14]. Muitos resultados de experimentos
provaram que a ED é um método capaz de resolver problemas
de otimizacdo global [14]. Como é bem conhecido que o
Simulated Annealing (SA) pode aceitar tanto solucdo melhor
quanto pior de acordo com a probabilidade definida, este
mecanismo pode manter a diversidade da populacdo de fontes
de alimento de modo que pode evitar a convergéncia prematura,
isto é, evitar o problema de minimos locais [15]. Desta forma,
neste trabalho foi desenvolvido um novo algoritmo hibrido
(CAAh), combinando o algoritmo CAA canénico, o operador de
mutacdo da ED e a estratégia de SA para reconstrucdo de
imagens de TIE. Como forma de avaliacdo quali e quantitativa,
foram comparados os resultados obtidos pelo algoritmo CAAh
e sua forma canénica (CAA).

Il.  MATERIAIS E METODOS

A. Formulacdo Matematica da Reconstrucéo da TIE

E possivel descrever matematicamente a equacdo que
governa o problema inverso da TIE através das EquacBes de
Maxwell. A equagdo governante da TIE é denominada Equacéo
de Poisson, sendo descrita a seguir:

-V - [o(@Ve@)] = p €y

Para reconstrugdo de imagens de TIE, é necessario considerar
as condigdes de contorno:

pext(il) = @(),vil € 0Q 2

1(@) = —o()Vo () - A(d), Vi € 0Q 3)

onde V - é o operador divergente, V é o operador gradiente, p é a

carga livre no meio, @ = (x,y,z) é a posicdo de um

determinado objeto, ¢(i) é a distribuicio geral dos

potenciais, pext(i) é a distribuicio de potenciais elétricos

nos eletrodos de superficie, (i) é a corrente elétrica aplicada

na superficie, o(il) é a distribuicdo de condutividade elétrica

(imagem de interesse), Q2 é o volume de interesse ou dominio,

0Q é a borda deste dominio e 7i(i) é o vetor normal a borda na

posicéo il € 9.

B. Reconstrucéo de Imagem usando EIDORS

Para se realizar os experimentos foi utilizado o software
EIDORS - Electrical Impedance Tomography and Difuse
Optical Tomography Reconstruction Software [16], uma
ferramenta desenvolvida em c6digo aberto desde o ano 1999
para plataformas MatLab (versdo 2008a ou superior) e Octave
(versdo 3.6 ou superior), podendo ser utilizada para resolver os
problemas direto e inverso de TIE e Tomografia Optica baseada
em Difus&o.

C. Evolucéo Diferencial

Evolucdo Diferencial (ED) consiste em um algoritmo
evolucionario de otimizagdo e busca, composto pelos
operadores basicos de cruzamento e mutacdo, baseado no
Evolucionismo de Darwin e nas Teorias genéticas de Mendel,
onde a selecdo natural é modelada pela substituicdo de agentes
por seu descendente mais adaptado. Basicamente, um conjunto
de candidatos a solucdo, nomeados agentes, € inicializado com
posicdes aleatorias dentro do espago de busca. Em seguida, esses
agentes sdo mutados e, por fim, cruzados, de forma a possibilitar
a geracdo de descendentes com melhor aptiddo que os agentes
originais. Consequentemente, estes agentes sdo substituidos
pelas suas novas versdes (descendentes) [14]. Para a evolucdo
diferencial (ED), o i-ésimo agente mutado, comumente
conhecido como trial vector, é definido pelo operador de
mutacdo como se segue [14]:

e Forma classica da Mutagdo (ED/rand/1/bin):
vij = Xij+ Fo (G, — X, 5) (4)
e Forma melhorada da Mutacéo (ED/best/1/bin):
Vij = Xpest,j + Fi (Xiyj — Xi,,5) (5)

onde i€l,2,...,N e je€l,2,...,D sdo indices escolhidos
aleatoriamente, onde N é o nimero de agentes e D € a dimenséo
do agente, de modo que i # i; # i,, F; € um nUmero aleatério
no intervalo [0, 2] e x,.s.; € O agente mais apto na geragdo
corrente.

D. Simulated Annealing

Simulated Annealing (SA) é uma meta-heuristica de
otimizacdo por busca local de escalada do monte, ou seja, ele
pode pular minimos locais permitindo maior exploragdo do
espaco de busca, sendo baseado na teoria da Termodindmica de
resfriamento de corpos [15]. Sua estratégia para evitar minimos
locais baseia-se na aplicacdo sequencial de modificagdes
aleatorias no ponto de avaliacdo da funcdo objetivo, se esta
modificacao levar um ponto de custo menor, é automaticamente
mantida, caso contrario, a modificacdo também pode ser
mantida com uma probabilidade obtida a partir da distribuicdo
de Boltzman:

P(AE) = e — kT (6)

onde P(AE) é a probabilidade do processo de otimizacdo para
manter uma modificagdo que produz um aumento de AE
(andlogo a um aumento de energia térmica) na fungéo objetivo,
k é um pardmetro de processo (analogo a Constante de Stefan-
Boltzman) normalmente assume valor 1 e T é a "temperatura”
instantdnea do processo. Esta temperatura € definida por um
esquema de resfriamento, e que é o principal parametro de
controle do processo. A probabilidade de um determinado
estado diminui com a sua energia, mas a medida que a
temperatura sobe, esta diminuicdo [a inclinacdo da curva
P(AE)] diminui [15].

E. Colbnia de Abelhas Artificiais

A Colb6nia de Abelhas Artificiais (CAA) trata-se de um
algoritmo de otimizacdo baseado no comportamento das abelhas



com relagdo a exploragdo do espaco de busca a procura de fonte
de alimento (néctar), sendo introduzido em 2005 por Karaboga
et al. [17]. Neste algoritmo, a posi¢do de uma fonte de alimento
representa uma solucdo possivel do problema de otimizacgdo e a
quantidade de néctar corresponde a qualidade ou medida de
aptiddo da solucdo associada (equivalente ao valor da funcdo
objetivo). A CAA consiste em trés grupos de abelhas operarias:
campeiras, seguidoras e escudeiras [13,18]. As abelhas
campeiras estdo associadas com uma fonte de alimento
particular, a qual estdo explorando. Elas carregam a informacao
sobre essa fonte particular e compartilham essa informacdo com
uma certa probabilidade [18,19]. A abelha seguidora espera na
colmeia pelas abelhas campeiras para tomar a decisdo de qual
fonte de alimento escolher para explorar. Quando a quantidade
de néctar de uma fonte de alimento aumenta, o valor da
probabilidade com o qual a fonte de alimento é preferida pelas
seguidoras também aumenta [19].

A primeira metade da coldnia consiste em abelhas campeiras
e a segunda metade em seguidoras. Para toda fonte de alimento
existe uma abelha campeira, ou seja, 0 nimero de abelhas
campeiras € igual ao nimero de fontes de alimento em torno da
colmeia. A abelha campeira (cuja fonte de alimento foi exaurida
pelas abelhas) torna-se uma abelha escudeira, cujo papel é
explorar o ambiente, sem nenhuma direcdo, para descobrir
novas fontes de alimento. Como resultado desse
comportamento, as escudeiras sdo caracterizadas por baixos
custos de busca e baixa média na qualidade da fonte de alimento
[13,19]. Ocasionalmente, as abelhas escudeiras podem
acidentalmente descobrir ricas fontes de alimento inteiramente
desconhecidas [13,19,20].

Pseudocddigo: Colbdnia de Abelhas Artificiais (CAA)

onde:kel,2,..,BNejel,2,..,D saoindices escolhidos
aleatoriamente, de modo que  k #i. ¢;; € um ndmero
aleatdrio entre [-1,1].

7) Memorize a melhor fonte de alimento encontrada até o
momento.

8) Se o numero de tentativas (nt) de descobrir novas fontes de
alimento fracassar (nt>lim), ou seja, se durante lim
tentativas as fontes de alimento ndo melhorarem entéo as
abelhas escudeiras devem abandonar suas fontes
estagnadas e buscar aleatoriamente novas fontes de
alimento (x;) no espago D-dimensional.

9) Se a condi¢cdo de parada ndo for alcancada, retorne ao
passo 3.

1) Determine o tamanho da coldnia de abelhas (COL), o
numero inicial de abelhas campeiras (BN), o nimero de
fontes de alimento (SN), que é igual a BN, o nimero inicial
de abelhas seguidoras (BS), que ¢ igual a diferenga entre
COL e BN, o numero de abelhas escudeiras (BE), e o
numero de tentativas de liberar uma fonte de alimento (lim).

2) Envie aleatoriamente as abelhas campeiras para as fontes
de alimento iniciais (x; =1, 2, ..., SN), no espago D-
dimensional.

3) Envie as abelhas seguidoras para as melhores fontes de
alimento encontradas pelas abelhas campeiras e determine
as quantidades de néctar (1 — f,(x;)) (fo(x;) - valor da
funcéo objetivo) coletadas por cada uma.

4) Calcule o valor de probabilidade (P) das fontes (n) que
serdo escolhidas pelas abelhas campeiras (i), usando a
expressao:

P b (1)
FTNL 1 - fo(xn)

5) Interrompa o processo de explotacdo das fontes
abandonadas pelas abelhas (SN-1 piores fontes).

6) Envie as escudeiras, aleatoriamente, para a area de busca
para descobrir novas fontes de alimento na vizinhanca,
onde a posicédo (v) das novas fontes (i) é dada por:

vij = x5 + by (x5 — X))

De acordo com Santos et al. (2018), ap6s comparagdes de
resultados do algoritmo de Col6nia de Abelhas Artificiais, na
reconstrucdo de TIE, com algoritmos de inteligéncia de exame
largamente utilizados na literatura, concluiram que a maneira
de procurar fontes de alimentos por esse algoritmo néo
conseguiu encontrar, ao longo das iteracBes, resultados
anatomicamente consistentes e baixos valores da fungdo
objetivo. Desta forma, pode-se perceber que melhorar a
maneira de procurar fontes de alimento, ou seja, alterar a forma
de movimentagdo das abelhas em busca de alta quantidade de
néctar (isto é, melhores fontes de alimento) podera levar a obter
resultados de reconstrucdo de TIE equiparaveis aos demais
obtidos pelos algoritmos de inteligéncia de enxame utilizados
na literatura [20].

F. Algoritmo Hibrido Desenvolvido para Reconstrucao de
Imagens de TIE

Este novo algoritmo de otimizagdo (CAAh) desenvolvido
neste trabalho, consistiu na implementacdo do pseudocddigo do
algoritmo CAA candnico, descrito na Subse¢do E, com algumas
modificagdes, sendo elas: a substituicdo do movimento das
abelhas escudeiras pelo operador de mutacdo da ED apresentado
na equacdo (5) e a adicdo da estratégia de SA como segue:

% A selecdo das fontes de alimento é processada
comparando o vetor alvo x;; com o vetor de
julgamento v;; da populagdo. Além disso, 0
Simulated Annealing é adicionado dentro do
operador de selecéo para melhorar a capacidade de
busca global, t; representa a temperatura ambiente
da geracdo corrente e é atualizada como segue:

__tc
tG - 1+/3\/E (7)
Vije SefWije) < f(xije)
vije sef(vijg) > f(xij6)
G
eresto (Z) =0
e f(vest.jc) = f Wpest j,g-1) (8)
e f(Vestjc) = f Wpest j,g-2)
_f(Vi,j,(;)—f(Xi,j,G)
ee te < rand(0,1)
X; 6, Caso contrario

Xi,j,6+1 =




onde: G corresponde a iteragdo corrente, £ € um
nimero aleatorio entre (0,1), v;;; € a melhor
fonte de alimento corrente, Xy j,c—1 € @ melhor
fonte de alimento da iteracdo anterior (G —1) e
Xpest,j,c—2 € amelhor fonte de alimento da iteragdo
anterior (G — 2).

G. Funcdo Objetivo para Reconstrugdo - TIE

A partir da seguinte funcdo foi possivel tratar o problema da
TIE como um problema de otimizagdo e, desta forma, utilizar
todos os algoritmos descritos nesta secdo [14, 20]:

TP Ui 0-v?
S (V2

folx) = e(x) = 9)

V=V V)T
U(x) = (Uy(x), Up(x), oo, U, (X))T

Onde e(x) é o erro relativo do candidato a solucéo x (também
chamado de funcéo objetivo f,(x)), V é a distribuicdo de
potenciais elétricos medidos na borda, e U(x) é a distribuicdo
de potenciais elétricos calculados na borda. Sendo n,, 0 nimero
de eletrodos na borda.

H. Métodos e Experimentos Propostos

Os candidatos a solugdo sdo vetores reais usados como
abstracdes tedricas para distribuicfes de resistividade elétrica
possiveis, onde cada dimensdo corresponde a um determinado
elemento finito da grade. Foram realizadas 10 (dez) simulacGes
para a reconstrucdo de cada imagem ouro afim de obter os
resultados quali e quantitativos médios. Para o algoritmo CAA
candnico, foram utilizados os mesmos valores dos parametros
de entrada do algoritmo ABC implementado na literatura [20].
Sendo estes parametros, o tamanho da colénia de abelhas (COL
= 200), o numero inicial de abelhas campeiras (BN = 100), o
numero de fontes de alimento (SN = 100), o ndmero inicial de
abelhas seguidoras (BS = 100), o nimero de abelhas escudeiras
(BE = 10), o nimero de tentativas de liberar uma fonte de
alimento (lim = 3). Para o algoritmo hibrido CAAh, foram
utilizados 0os mesmos tamanho da coldnia de abelhas, o nimero
inicial de abelhas campeiras, o nimero de fontes de alimento e
0 numero inicial de abelhas seguidoras, o nimero de abelhas
escudeiras (BE = 99) e a temperatura inicial (to = 200.000). Vale
ressaltar que para todas as técnicas de otimizagdo
implementadas neste trabalho, foram realizados experimentos
para 10, 50 e 100 iteragbes, 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 versdo 3.7.1 para resolucdo do
problema direto da TIE, de forma a obter as distribuicBes de
potenciais elétricos na borda dos objetos a serem reconstruidos.

I1l. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Fig. 2 mostra os mapas de distribuicdo de resistividade
elétrica simuladas para objetos isolantes eletricamente

colocados em trés configuracfes (imagens ouro): no centro,
numa area intermediaria e préximo a borda.

As Fig. 4-5 mostram os resultados da reconstrugéo obtidos a
partir dos algoritmos CAA e CAAh, respectivamente, para
objetos isolantes colocados no centro (al, a2 e a3), numa area
intermedidria (b1, b2 e b3) e perto da borda (c1, c2 e ¢3) do
dominio circular para 10, 50 e 100 iteraces. Fig. 3 apresenta o
comportamento do erro relativo em relacdo ao nimero de
avaliagBes da funcdo objetivo para o objeto isolado nas trés
configuracdes. Todos os resultados aqui mencionados foram
gerados a partir de um computador HP com processador Intel(R)
Core(TM) i7 e memoéria RAM de 8,00 GB.

Do ponto de vista da analise qualitativa, 0 comportamento
dos algoritmos de reconstrucdo pode ser investigado pela analise
das imagens mostradas pelas Fig. 4-5. De acordo com a Fig. 4,
a técnica de otimizacdo CAA ndo demonstra ser capaz de
reconstruir imagens de TIE para objeto isolante no centro, com
relacéo as demais configuragGes mostraram bons resultados para
objeto isolante na area intermedidria a partir de 50 iteragdes, e
préximo a borda a partir de 10 iteragdes. A partir dos parametros
definidos e utilizados neste trabalho, verifica-se que a técnica
aqui desenvolvida (CAAh) demonstrou boa convergéncia para
as configuracBes reconstruidas, uma vez que seus resultados
com 10 iteracdes ja sdo consistentes para todas as configuragdes,
conforme representados na Fig. 5. Como se pode observar na
Fig. 3, as curvas de erro relativo (fungdo objetivo) para todas as
configuragdes reconstruidas mostram que a forma de busca de
fontes de alimento através do algoritmo CAA nédo conseguiu
encontrar ao longo das iteracGes fontes de alimento com alta
quantidade de néctar (isto é, baixo valor da funcéo objetivo). Tal
fato, é consequéncia da busca aleatdria de novas fontes de
alimento, atribuindo a técnica de CAA um carater néo
deterministico.

Fig. 2. Objetos de estudo criados no EIDORS para isolante no centro (a), area
intermediéria (b) e perto da borda (c).

Quanto as curvas de erro relativo obtidas a partir do
algoritmo de CAAh da Fig. 3, percebe-se rapida convergéncia
do algoritmo, quando comparado a sua forma canfnica (CAA),
obtendo melhores fontes de alimento, ao longo das iteraces. Tal
fato estar relacionado ao carater deterministico da ED na forma
de busca de novas fontes de alimento. Além disso, percebe-se
que o decaimento rapido da temperatura mostrado na equagao
(7) resultou na estagnacdo rapida do erro relativo, a partir de
4.000 avaliagBes da funcéo objetivo. Sendo assim, por meio dos
graficos da Fig. 3, é possivel avaliar quantitativamente os
resultados de acordo com o custo computacional e a
convergéncia dos algoritmos. Pode ser visto claramente que a
técnica aqui desenvolvida (CAAh) surgiu como o melhor
método para reconstrucdo de TIE, que é confirmada pela analise
qualitativa.



Fig. 3. Comportamento da fungdo objetivo para objeto isolante no centro, area

intermedidria e préximo a borda do dominio.
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Fig. 4. Resultados da reconstrucéo para objetos colocados no centro (al, a2 e
a3), area intermediaria (b1, b2 e b3), e perto da borda (c1, c2 e ¢3) do dominio
circular para 10, 50 e 100 iteragdes respectivamente, usando CAA canénico.

Fig. 5. Resultados da reconstrugdo para objetos colocados no centro (al, a2 e
a3), area intermediéria (b1, b2 e b3), e perto da borda (c1, c2 e c3) do dominio
circular para 10, 50 e 100 iteracOes respectivamente, usando CAAh.

IV. CONCLUSOES

Em suma, o algoritmo hibrido (CAAh) desenvolvido neste
trabalho provou ser a melhor abordagem para a reconstrucéo de
imagens de TIE, tanto do ponto de vista qualitativo quanto
quantitativo, quando comparado ao algoritmo de Coldnia de
Abelhas Artificiais candnico (CAA). Além de ser rapido,
obtendo imagens anatomicamente consistentes quando
comparadas as imagens ouro, e menor custo computacional
quando comparado a sua forma candnica (CAA). Como
pesquisas futuras recomenda-se do ponto de vista do software,
investigar infraestruturas de software e linguagens de
programacdo para migrar o codigo 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.
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