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RESUMO

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) é uma técnica que visa reconstruir imagens do
interior de um corpo de forma nao invasiva. Esta reconstrugdo € feita com base nas propriedades
elétricas de condutividade do interior deste corpo. Com base na aplicacio e medida dos
potenciais da borda do corpo, feita através de eletrodos, um algoritmo de reconstrucido de
imagens gera a imagem do interior deste corpo. Diversos métodos sdo aplicados para gerar
imagens de TIE, porém ainda sdo geradas imagens de contorno suave. Isto acontece por causa
da natureza matematica do problema de reconstru¢do da TIE como um problema mal posto e
mal condicionado. Isto significa que ndo existe uma distribui¢do de condutividade interna exata
para uma determinada distribui¢@o de potenciais de borda. A TIE é governada matematicamente
pela equacdo de Poisson e a geracdo da imagem envolve a resolugdo de um problema direto,
que trata da obtencdo dos potenciais de borda a partir de uma distribui¢do interna de
condutividade. O problema direto, neste trabalho, foi aplicado através do método dos elementos
finitos. Desta forma € possivel aplicar técnicas de busca e otimizag@o que objetivam minimizar
a distancia euclidiana entre os potenciais de borda mensurados no corpo e os potencias gerados
pela resolug@o do problema direto de um candidato a solugé@o. Devido ao fato deste trabalho ser
baseado em simulagdes, os potenciais de borda buscados foram gerados através da simulagéo
de objetos localizados no centro, borda e entre o centro e a borda e seus respectivos potenciais
de borda. Desta forma o objetivo deste trabalho foi construir uma ferramenta computacional
baseada em algoritmos de busca e otimizagdo, desde os bioinspirados até os evoluciondrios,
com destaque para o método dialético de otimizacdo, para fazer reconstrucdo de imagens de
Tomografia por impedancia elétrica. Para efeitos de comparacio também foram utilizados para
gerar imagens: Algoritmos Genéticos, Evolugdo Diferencial e Otimiza¢do por Enxame de
Particulas. As simulagdes foram feitas no EIDORS, uma ferramenta MatLab e GNUOQOctave de
codigo aberto voltada para a comunidade de TIE. Os experimentos foram feitos utilizando trés
diferentes configuracdes de objetos de estudo (fantomas). As andlises foram feitas de trés
formas, sendo elas, qualitativa: na forma de o quio as imagens geradas sdo parecidas com seu
respectivo fantoma; quantitativa: com base na evolucio do erro relativo calculado pela func¢io
objetivo do melhor candidato a solucio ao longo das interacdes; e, ainda, de custo
computacional, através da avaliagdo da evolugd@o do erro relativo ao longo da quantidade de
célculos da fun¢do objetivo pelo algoritmo. Foram gerados resultados para Algoritmos
Genéticos com busca guiada, cinco versdes de Evolucdo diferencial e duas versdes de
Otimizacdo por enxame de Particulas. De acordo com os resultados obtidos Método Dialético
Objetivo mostrou ter a capacidade de encontrar um valor de erro menor em menos iteragdes do
que as outras técnicas propostas além de ser mais rdpido devido ao fato de a quantidade de
polos ir diminuindo de acordo com as fases histdricas, exigindo menos esforco computacional
por iteracdo. Os resultados desta pesquisa geraram diversas contribui¢des na forma de artigos
publicados em eventos nacionais e internacionais.

Palavras-chaves: Tomografia por Impedancia Elétrica. Otimizacdo Dialética.
Otimizacao. Algoritmos Genéticos. Otimizacdo por Enxame de Particulas. Evolucao
Diferencial.



ABSTRACT

The Electrical Impedance Tomography is a technique that aims to reconstruct images of the
inside of a body non-invasively. This reconstruction is based on the electrical properties inside
the conductivity of this domain. Based on measurements of the potential edge made through
electrodes, an image reconstruction algorithm generates the domain inside the image. Several
methods are applied to generate TIE images, but are still generated smooth contour images.
This happens because of the mathematical nature of TIE reconstruction problem as an ill-posed
and ill-conditioned problem. This means that there is no exact solution to a certain internal
conductivity distribution. The TIE is mathematically governed by the Poisson equation and the
image generation involves solving a direct problem, which deals with obtaining the edge of
potential from an internal distribution of known conductivity. This achievement was made in
this study through the finite element method. This way you can apply search and optimization
techniques that aim to minimize the Euclidean distance between the edge of potential measured
in the body and the potential generated by the resolution of the direct problem of a solution to
the candidate. Because this work is based on simulations, the potential of border searches were
made by simulating objects located in the center, edge and between the center and the edge and
their potential edge respective. Therefore, the objective of this work was to build a
computational tool based on search and optimization algorithms, since the bioinspired to the
evolutionary, especially the dialectical method optimization, to make reconstruction
tomography images by electrical impedance. For comparison, were also used to generate these
images: Genetic Algorithms, Differential Evolution and optimization by particle swarm. The
simulations were made in EIDORS a MatLab and GNUOctave tool open source toward the TIE
community. The experiments were performed using three different configurations of objects of
study (phantoms). The analyzes were done in a qualitative way: in the form of how the
generated images are similar to their respective phantom; quantitative: based on the evolution
of the relative error calculated by the objective function of the best candidate to the solution
over the interactions; and also computational cost, by assessing the evolution of the relative
error over the amount of computation of the objective function by the algorithm. Results were
generated for Genetic Algorithms with guided search, five versions of differential evolution
and two versions of Particle Swarm Optimization. According to the results obtained dialectic
method showed order to be able to find a smallest error value in fewer iterations than other
proposed techniques besides being faster due to the fact that the number of poles tendency to
decrease in accordance with the historical phases , requiring less computational effort per
iteration. The results of this research have generated several contributions in the form of articles
published in national and international events.

Keywords: Electrical Impedance Tomography. Dialectic optimization. Optimization.
Genetic Algorithms. Particle Swarm Optimization. Differential Evolution.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

1.1 Motivagdo e Justificativa

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) € uma técnica ndo invasiva de imagem
para diagndstico que consiste na obtencdo de imagens do interior de uma se¢io de um corpo
humano. Estas imagens sdo reconstruidas através da aplicacio e medi¢do de uma corrente
elétrica na superficie deste corpo. A reconstru¢do da imagem em TIE baseia-se nas
propriedades elétricas do interior deste dominio. Quando se fala em propriedades elétricas
utilizadas pela TIE, refere-se a permissividade elétrica ou condutividade elétrica das estruturas
internas a serem analisadas.

A exploracdo destas propriedades de impedancia elétrica na TIE € feita através da
aplicagcdo de uma corrente elétrica de baixa amplitude e alta frequéncia na borda do corpo e da
estimacdo da condutividade interna, através da andlise de como estas correntes transpassam o
dominio de estudo. A aplicacdo da corrente, na maioria das vezes, € feita em um eletrodo na
superficie do corpo e € mensurada por outros eletrodos também posicionados na borda do

volume (GARCIA et al, 2013) como estd esquematizado na Figura 1.

Figura 1: Esquematizacao da TIE. (Wang et. al. 2012)

Measured
voltages ::

Data acquisition @

& control system |  Control

[
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Image reconstruction|
& control system

Electrodes array

Um fator favordvel para se detectar 6rgdos através da TIE € a diferenga relativamente
grande entre a resistividade dos diferentes tipos de tecidos que compdem o corpo humano,
permitindo assim, uma melhor diferenciacdo entre eles. A Tabela 1 traz os valores de
resistividade de alguns dos tecidos bioldgicos que compdem o corpo humano (MENIN et al.

2010).
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Tabela 1: Diferentes resistividades de tecidos biologicos. (MENIN et al. 2010)

Tecido Resistividade
(Qm)
Osso 150
Musculo 3
Sangue 1.6
Gordura 15

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) tém se mostrado como uma técnica segura,
portavel, de baixo custo e de facil manipulacio (RASTEIRO et. al., 2011). Por ndo utilizar
radiacdo ionizante, a TIE € uma técnica que ndo traz riscos de longa exposicdo, tanto para o
operador quanto para o individuo estudado. O equipamento de TIE também pode ser levado de
um leito para outro, evitando o deslocamento de pacientes, muitas vezes, debilitados. A TIE
também € de baixo custo quando comparado a outras técnicas de imageologia como ressonancia
magnética, tomografia por raios X ou radiografia convencional.

Quando comparada a radiografia convencional (raio X) e tomografia por raios X (TRX),
a TIE € uma técnica mais segura pelo fato da ndo utiliza¢do de radiag¢do ionizante, fator que
permite um maior tempo de exposicdo do paciente a técnica, permitindo desta forma fazer, por
exemplo, a monitoragdo continua de alguma atividade fisioldgica.

Quando comparada com a mamografia convencional, a mamografia por impedancia
elétrica (MIE), possui diversas vantagens, como por exemplo a auséncia do desconforto
passado pela mulher na mamografia convencional ou a ndo exposi¢do a radiacdo ionizante,
contudo, as imagens geradas pelos algoritmos de reconstru¢do em TIE ainda sdo de baixa
resolucdo e de contorno suave.

Uma das principais dificuldades enfrentadas na reconstrucéo de imagens em TIE € a sua
natureza matematica como um problema mal posto e mal condicionado. Isto significa que nio
h4 uma solugdo dnica e nem exata para o problema e que o resultado ¢ altamente dependente
dos dados de entrada.

Diversos algoritmos sdo aplicados para resolver o problema da TIE, Este problema tem
causado a construgdo de imagens de contorno suave, sem uma defini¢do clara dos limites da
estrutura a ser analisada.

Quando comparada com ressondncia magnética (RM) e tomografia por raios X a TIE

ainda € inferior com relagcdo a qualidade das imagens geradas. Enquanto as imagens geradas
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pela RM e pela TRX sdo de contorno bem definido, tornando-as muito tteis no diagndstico
médico, as imagens geradas pela TIE ainda sdo de contorno suave e de baixa resolugdo.

Pelo fato de ser uma técnica baseada em propriedades elétricas, a TIE € uma técnica
altamente sensivel a ruidos, podendo um pequeno ruido causar uma diferenga na imagem
gerada com relacdo a verdadeira estrutura anatdomica analisada.

Devido a estas dificuldades, diversas técnicas tém sido aplicadas na busca de solugcdes
para o problema de TIE que gerem imagens de qualidade e que sejam robustas contra ruidos

elétricos e artefatos que possam atrapalhar as medi¢des dos potenciais.

1.2 Objetivo geral

O presente trabalho objetiva construir uma ferramenta computacional baseada em
algoritmos de busca e otimizacdo, desde os bioinspirados até os evoluciondrios, com destaque
para o método dialético de otimizacdo, para fazer reconstrucido de imagens de tomografia por

impedancia elétrica.

1.3 Objetivos especificos

e Revisdo dos métodos numéricos de resolucdo do problema direto da TIE, dos
métodos iterativos de resolug¢do do problema inverso da TIE e do Método Dialético
de Otimizacgao;

e Estudo do simulador EIDORS (Electrical Impedance and Diffuse Optical
Tomography Reconstruction Software);

e Elaborag¢do de uma ferramenta computacional de reconstrug¢do de imagens de TIE;

e Obtencdo dos resultados da técnica proposta e comparagdo com os resultados de

outras técnicas de busca e otimizagdo aplicadas a TIE;

1.4 Organizagao do trabalho

Este trabalho estd organizado da forma que segue: o 1° capitulo traz as caracteristicas

gerais da tomografia por impedancia elétrica, o problema encontrado, a motivagio para se

propor a aplicacdo de uma nova técnica, e 0os objetivos.
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No 2° capitulo, € feita uma revis@o da literatura sobre TIE bem como € apresentado o
problema matematico da TIE.

Ja no capitulo 3, sdo apresentados todos os métodos de busca e otimizagdo utilizados
neste trabalho, inclusive o0 Método Dialético Objetivo.

No 4° capitulo, é mostrado como foi implementada a proposta deste trabalho.

No capitulo 5, sdo descritos os experimentos, sdo mostrados todos os resultados e € feita
a discussdo com base nestes resultados.

No dltimo capitulo (capitulo 6), sdo apresentadas as conclusdes, com as dificuldades

encontradas e as perspectivas de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2: TOMOGRAFIA POR IMPEDANCIA ELETRICA

2.1 Reconstrugdo de imagens em TIE

A TIE consiste em obter imagens de forma ndo destrutiva e ndo invasiva do interior de
um corpo com base nas propriedades elétricas deste dominio. A principal propriedade explorada
pela TIE € a impedancia elétrica.

Esta grandeza, dada por Z obedece a razio entre a voltagem efetiva aplicada no circuito
e a corrente elétrica efetiva que o atravessa. Esta razdo é dada pela Equacao 1.

7= (1)
Ief

A impedancia, dada no Sistema Internacional em € (ohm) conceitualmente, responde
pela oposi¢do que um dado circuito apresenta a passagem de corrente elétrica (MENIN et al.
2010)

Na TIE, a estimacdo da impedancia do circuito € feita através de uma equagdo
diferencial parcial, denominada de Equacdo de Poisson, como serd mostrado nas expressoes

vetoriais a seguir.

Ve[o(i)Vhu)]=0, VueQ, )
8, ()= P), VuedQ, 3)
Tw)=-c)Veu)e n(). VuedQ, 4)

Onde % = (x,y,z) €é a posi¢do de um determinado objeto, ¢(;t)é a distribuicdo geral dos

potenciais, @, (u)é a distribui¢do de potenciais elétricos nos eletrodos de superficie, I(1)é a

ext

corrente elétrica aplicada, o(u)é a distribuicdo das condutividades elétricas (imagem de

interesse), { € o volume de interesse ou dominio, 0 € a borda deste dominio € n(u) € o vetor

normal a borda na posi¢do UE Q.
Um dos meios de se reconstruir a imagem, para a TIE, € a resolu¢@o de problema direto.

Esta abordagem serd explicada a seguir.
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2.2 O Problema Direto

O problema direto consiste em, dada uma distribuicao interna de condutividade em um
meio condutivo ndo homogéneo (corpo humano), estimar qual serd a corrente mensurada nos

eletrodos de superficie (potenciais de borda) como € mostrado a seguir.

Figura 2: Representacio do problema direto.

Distribui¢ao de condutividade interna
Eletrodo
Aplicagdo e medigdo da corrente

Esta estimacao dos potenciais de borda a partir de uma distribui¢ao interna € feita pela

equacdo de Poisson, mostrada a seguir:
V(oV¢)=0 5)

Onde o € a distribuicdo interna de condutividade e grefere-se aos potenciais da borda.

Com as seguintes condi¢des de borda dadas pela seguinte expressao:

O'a¢=.] (6)

A

on

A

Na qual n € o normal externo e utilizam-se valores positivos para a corrente aplicada J
(MARTINS et. al. 2012). Nao existem solugdes analiticas para (5) e (6) em um dominio Q
arbitrario. Contudo, uma solucdo aproximada para os potenciais de borda pode ser obtida
através do Método dos Elementos Finitos (MEF) que transforma o sistema nio linear (5) e (6)

no seguinte conjunto de sistemas lineares:

K(c) *®—C =0 (7)
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No qual e dado uma distribui¢do de condutividade ¢ obtém-se uma aproximacgdo para

os potenciais de borda P.

2.3 O Problema Inverso

O problema inverso consiste em: a partir de distribuicdo de potenciais externa P e de

uma corrente aplicada, determinar a distribui¢do interna de condutividade ¢ para um dominio

Q.

Figura 3: Representacao do problema inverso.
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Nas técnicas descritas neste trabalho a resolugdo do problema direto ndo sera utilizada.
De forma que as imagens serdo geradas apenas com a resolugdo do problema direto na forma

de tentativa e erro. Este processo serd descrito de forma detalhada na préxima secgéo.

2.4 Funcgdo Objetivo

Obter os potenciais de borda para uma distribui¢do de condutividade interna (problema
direto), possibilita a reconstru¢do das imagens na TIE como um problema de busca e
otimizagdo. Este problema consiste em minimizar a func¢do objetivo dada pela distancia
quadrdtica entre os potenciais de borda mensurados no corpo e os potenciais de borda gerados
pela resolucdo do problema direto para distribuicdes de condutividade interna aleatdrias
candidatas a solucdo. De forma que quanto mais parecidos sejam os potenciais de borda do
candidato a solu¢do com os mensurados no corpo, menor sera o seu erro relativo e mais parecida

a sua distribuicdo interna de condutividade serd com a do corpo analisado.
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Pelo fato de nesta pesquisa os dados serem realizados na forma de simulacdes, os
potenciais de borda do corpo foram simulados através de uma distribuicdo interna de
condutividade criada pelo usudrio e seu respectivo cdlculo do problema direto. A seguir hd uma

representacdo desta comparacdo:

Figura 4: Dominio com objeto conhecido (A) e dominio com objeto desconhecido (B).

"[—\\_1%@@@“ . )
SN &
s ‘(}:ﬁ) ] ] ]
SRS .
R R\ y :
(A) (B)

Onde em (A) € posicionado um objeto com distribuicdo interna conhecida e gerados
seus potenciais de borda através da resolucdo do problema direto, e estes seriam
hipoteticamente, os potenciais de borda medidos no corpo; e em (B) é gerada uma distribuicéo
interna aleatéria de condutividade acordo com o método utilizado para otimizacdo, e sdo
gerados seus potenciais de borda através, também, da resolucdo do problema direto. Assim,
para cada candidato a solucdo, sdo calculados seus potenciais de borda através da resolugéo do
problema direto e estes potenciais sdo comparados com os do corpo que a partir de agora passa
a ser conhecido como objeto de estudo.

O erro relativo médio (fung@o objetivo) entre os potenciais de borda do objeto procurado
e os do candidato a solucdo é dado pela distancia quadratica entre os dois potenciais de borda.

Este erro € calculado pela seguinte expressao:

1/2
np

> U, (x)-V,)?
f, ===

®)

np

2V
i=1

Onde n,€ o nimero de eletrodos, V. sdo os potenciais de borda do objeto de estudo e

UI(X) sdo os potenciais de borda do candidato a solugao.

A expressao (8) serd utilizada como funcdo objetivo a ser minimizada por cada técnica

apresentada neste trabalho.
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2.5 Método de Gauss-Newton

O método de Gauss-Newton é um método numérico baseado em gradiente-descendente
utilizado para resolver problemas de minimos quadrados ndo lineares. E um método
desenvolvido para minimizar uma soma de funcdes quadraticas. Este método tem este nome
pelo fato de ser baseado no método de Newton, porém, implementado para eliminar o uso de
segundas derivadas (ADLER et. al. 2008).

Para o problema da TIE, o algoritmo de Gauss-Newton € aplicado no sentido de

encontrar a distribui¢do de condutividade O, que minimize a expressao:

LS. @ -o,@) o

s =
k
2 =)

Onde @,,,, W)= f(I(u),0,(V)), para ii € IQ e Ve Q (ADLER et. al. 2008).

Este método é capaz de gerar imagens para TIE, porém ndo é um método preciso com
relacdo a queda do erro relativo. Ndo sendo, desta forma um método confidvel para se gerar
imagens do interior do corpo humano que possivelmente serdo utilizadas para o diagndstico
médico. Porém a inclusdao de uma solucdo gerada por este método em um conjunto de
candidatos a solucdo pertinente a um algoritmo de busca e otimiza¢do (Busca Guiada), pode
guiar a convergéncia do algoritmo (RIBEIRO et. al., 2014) para valores baixos de erro relativo
(neste trabalho foi considerado um erro relativo abaixo de 3% como um erro baixo). Uma das
técnicas utilizadas para reconstruir imagens neste trabalho foi implementada utilizando a busca

guiada. Esta inclusdo esta descrita com detalhes no Capitulo 4.
2.6 Aplicacgodes da TIE

Na maioria dos estudos encontrados nas bases de dados cientificas durante a escrita
deste projeto, a Tomografia por Impedancia Elétrica € utilizada como método de monitoragéo
respiratéria e deteccdo de problemas relacionados. Todavia também foram encontrados estudos

que mostram a TIE relacionada a outras dreas de interesse médico, como por exemplo,
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associada a ultrassom e achados patoldgicos como método de detecg@o de cancer de prostata,
mamografia por impedancia elétrica e TIE como uma potencial técnica para detec¢do de
sangramentos intracranianos (Acidente Vascular Cerebral). Alguns destes estudos sdo descritos

a seguir:

2.6.1 Avaliagdo da perfusdo pulmonar

Rieraet. al., (2011) Descreveram a Tomografia por Impedéncia Elétrica como um novo
método para monitoracdo de fungdo pulmonar em pacientes submetidos a ventilagdo artificial,
no entanto com algumas limitagdes com relagc@o a resolucdo da imagem obtida. Uma vez que
através da TIE seria possivel monitorar a distribuicdo de gas nos pulmdes durante a ventilagdo
mecanica de pacientes.

A TIE demonstra interesse em particular no pulméo submetido a ventilagdo artificial e
com lesdo pulmonar aguda, fornecendo dados importantes do que acontece em um corte axial
da cavidade toracica. Desta forma é possivel se ajustar os pardmetros globais da ventilagdo
artificial (precisdo e volume, fundamentalmente). A capacidade da TIE para mostrar as
caracteristicas regionais da perfusdo e ventilacdo pulmonares, vem sendo aperfeicoada ao longo
dos dltimos anos. Esta técnica é considerada atualmente como uma técnica que pode ajudar na
hora de se ajustar os pardmetros do equipamento de ventilagdo artificial. Mas também pode
trazer outros tipos de informag¢des importantes, como a localizacdo de uma inclusio pleural, ou

a correta localiza¢do de um tubo oro-traqueal (RIERA et. al., 2011).

2.6.2 Deteccdo de redistribui¢do de pressdo pulmonar

A pressdo positiva causada nos pulmdes pela ventilacdo artificial beneficia mais as
partes ventrais dos tecidos do pulmonares, causando assim um déficit no suprimento de ar nas
regides dorsais (RADKE et. al. 2012).

A ventilagdo por suporte de pressdo (VSP) foi criada para pacientes de cuidados
intensivos e € um equipamento que facilita o processo de respiracdo do paciente. Nesta técnica,
quando o paciente inala o ar, o equipamento cria uma pressdo positiva com médulo suficiente

para suprir apenas quantidade de ar necessaria pela inalagdo do paciente (RADKE et. al. 2012).
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Ja a ventilacdo por pressdo controlada (VPC) substitui o processo de respiracio,
causando uma pressdo positiva e removendo esta, a cada ciclo respiratério (RADKE et. al.
2012).

A respiragdo espontinea, por sua vez, durante a anestesia geral, utilizando apenas uma
mdscara laringea, pode prevenir a redistribui¢do de ventilacdo. Acredita-se que a VPC pode
causar mais redistribuicdo de ventilagdo, que é a desigualdade de distribuicdo de ventilacdo
entre as regides do tecido pulmonar, do que a VSP, e que a respiracdo espontdnea pode se
prevenir a redistribuicdo de ventilagdo (RADKE et. al. 2012).

A tomografia por impedancia elétrica € uma técnica que permite se avaliar a distribui¢dao
interna de ar nos pulmdes, bem como sua perfusdo nos tecidos alveolares. Esta técnica, no
estudo descrito, foi utilizada para mostrar que a respiragdo espontinea, pode prevenir a
redistribuicdo de pressdo, bem como a ventilagdo por suporte de pressdo, causa menor
redistribuicdo de ventilagdo do que a ventilagio por pressdo controlada (RADKE et. al. 2012).

O estudo foi realizado através da andlise da distribui¢do da ventilagdo pulmonar, pela
TIE, em 30 pacientes submetidos a: respiragio espontinea, ventilagdo por suporte de pressio e
ventilag@o por pressdo controlada (RADKE et. al. 2012).

Para realizar os estudos, foi utilizado um aparelho de TIE pulmonar chamado
Evaluation Kit 2, produzido pela Drdger Medical da Alemanha (RADKE et. al. 2012).

Os autores mostraram que a ventilacao por pressdo controlada e a ventilacdo por suporte
de pressd@o podem causar redistribuicdo de ventilacdo e que a respiragdo espontianea pode

prevenir este tipo de problema (RADKE et. al. 2012).

2.6.3 Visualizar inclusdes pleurais

Em seu estudo, Bhatia et. al. (2012), mostraram o potencial da TIE na detec¢do do
pneumotorax e no auxilio de sua drenagem.

O diagnéstico de pneumotoérax, que é o acimulo de ar entre o pulméo e a pleura, é
normalmente feito através de sinais e sintomas clinicos e Raio X do térax. Porém s6 € possivel
se detectar este problema com raios X se ele estiver em estdgio evoluido, causando, na maioria
das vezes, um diagnostico tardio do pneumotérax (BHATIA et. al. 2012).

O ideal para se detectar este problema e o tratar seria uma técnica que possibilitasse a
deteccdo precoce da inclusdo pleural. Os autores, nesta pesquisa objetivaram mostrar que a
Tomografia por Impedancia Elétrica pode detectar rapidamente um pequeno episédio de

pneumotorax (BHATIA et. al. 2012).
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Para se realizar o estudo, foram utilizados seis suinos anestesiados. Foram aplicadas
aliquotas entre 20 e 30 ml de ar na regido pleural, até somar o maximo de 200 ml, e a cada
insuflacdo foram mensurados: o volume intratordcico expiratério final, através da
plestimografia indutiva respiratéria em conjunto com a TIE; os parAmetros cardiacos e a pressao
arterial. Para se gerar as imagens de TIE, eles utilizaram um aparelho de fabricacdo alema
chamado Geo MF Il EIT system da Cardinal Health (BHATIA et. al. 2012).

Ao longo das inflagdes foram aparecendo os sintomas fisioldgicos, como por exemplo,
a taquicardia, que surgiu quando o volume estava em torno de 150 ml. Na imagem formada
pela TIE foi possivel se visualizar o pneumotdérax com uma resolu¢do de 60% mesmo antes de
comecarem a surgir os sinais fisiolgicos. Desta forma os autores concluiram que para os seus
experimentos a TIE pode detectar rapidamente pequenos pneumotérax, mesmo antes de
comecarem a aparecer os sinais clinicos que juntamente com os raios X auxiliam no diagndstico

desta inclusdo pleural (BHATIA et. al. 2012).

2.6.4 Potencial para detectar hematomas subdurais

Em sangramentos intracranianos é importante que a deteccio seja feita precocemente,
para isto é necessario se utilizar uma técnica rdpida e de facil acesso. Dai et al. (2013),
mostraram que as caracteristicas de resistividade elétricas intracranianas mudam quando
ocorrem hematomas subdurais. Esta mudanga de resistividade aponta para o potencial da TIE
como um possivel método para detecgdo rapida de Hematomas subdurais (DAI et al. 2013).

Sangramentos intracranianos podem ocorrer quando um vaso sanguineo se rompe,
deixando surgir um acimulo patoldgico de sangue na regido extra vascular. A deteccio precoce
de um sangramento intracraniano é de extrema importancia para o progndstico do paciente e
para sua recuperacdo (DAI et al. 2013).

Este estudo foi realizado através da observacdo das mudancas na resistividade interna
craniana quando ocorre este tipo de problema. Para tanto foram analisados 6 pacientes, sendo
4 homens e duas mulheres, que foram submetidos a cirurgia de drenagem de hematomas na
regido subdural (DAI et al. 2013).

Através das imagens geradas pela TIE, os autores mostraram que em 100% dos casos
em que houve hematoma subdural a condutividade aumentou nas regides onde havia o
sangramento intracraniano. Mostrando, desta forma, que a TIE é uma técnica em potencial para

se detectar rapidamente um acidente vascular cerebral deste tipo (DAI et al. 2013).
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2.6.5 Avaliar alteragdes no volume sistdlico

Em experimentos com suinos Maisch et al. (2011) mostraram que a TIE é uma
tecnologia candidata a avaliagio das alteracdes de volume sistdlico. Para realizar os
experimentos, eles utilizaram o tomdégrafo Enlight, da Dixtal, produzido em Sao Paulo, Brasil.

A avaliagdo das alteracdes no volume sistdlico, atualmente sdo realizadas através da
utilizacdo de um cateter, este dispositivo € inserido de forma invasiva no espago intravascular
e € guiado até o coracdo. A TIE, neste trabalho foi colocada como uma ferramenta em potencial
para possibilitar a realizag@o destas avaliagdes de forma ndo invasiva (MAISCH et al. 2011).

Seu estudo foi realizado utilizando 8 suinos submetidos a diferentes condigdes
vasculares e os dados foram obtidos através da TIE, que avaliou a sistole adrtica, de uma sonda
de fluxo ultrassonico e da andlise da onda de pulso arterial. Os dados de TIE dos quatro suinos,
juntamente com os dados dos sensores, foram utilizados para se desenvolver um algoritmo de
andlise de frequéncia de TIE. E os dados dos outros quatro foram utilizados para testar a
performance deste algoritmo (MAISCH et al. 2011).

Os dados de alteracgdo sistélica, visualizados pela TIE, correlacionados com os dados do
fluxo ultrassonico e da onda de pulso arterial, consistem em um importante passo para a

avaliacdo, de forma néo invasiva, das iteracdes coragdo-pulmao (MAISCH et al. 2011).

2.6.6 Auxiliar no diagnéstico de cancer de prdstata

Wan. et. al. (2013), através de experimentos em glindulas prostiticas extraidas
cirurgicamente, mostraram que hd uma alteracdo de condutividade nas regides cancerigenas do
tecido. Fator que coloca a TIE como um potencial método para se detectar cincer de prdstata
jé que a mesma se baseia na condutividade dos tecidos.

O céancer de prostata tem sido um grande problema em satde ptblica. Este tipo de cancer
¢ a segunda maior causa de morte por cancer em homens atualmente. O uso da ultrassom
transretal para guiar a extracido de material para bidpsia tem sensibilidade e especificidade
limitadas para detectar lesdes cancerigenas na prdstata (WAN. et. al. 2013).

O estudo propds um novo método de imageologia para cincer de prostata que combina
a ultrassom transretal com tomografia por impedancia elétrica. A ultrassom transretal prové
informagdes anatomicas, o que guia a reconstru¢do de imagens da tomografia por impedancia

elétrica (WAN. et. al. 2013).
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O estudo foi realizando com 50 homens submetidos a prostectomia total para tratamento
de cancer de prostata. O teste estatistico realizado mostrou que ha um significante aumento de
condutividade nas regides afetadas pelo cncer com relacio as dreas ndo afetadas (WAN. et. al.

2013).

2.6.7 Detectar cancer de mama

Em um estudo com 117 pacientes do sexo feminino Pak et. al. (2012) demonstraram
que a Mamografia por impedancia elétrica com exames adicionais é uma ferramenta ndo
invasiva, confortdvel, rapida e informativa técnica para o diagndstico de cancer de mama.

A mortalidade por cancer de mama estd crescendo continuamente. Estima-se que
surgem, anualmente, um milh@o de casos desta doenga. O diagndstico precoce, € um fator que
diminui a mortalidade causada por este tipo de problema. Dai a necessidade de cada vez mais
melhorar os diagnésticos no sentido de se detectar cada vez mais cedo esta doenca. A melhor
forma de se prevenir é fazendo exames, pelo menos, a cada dois anos para mulheres maiores
de 45 anos (PAK et. al. 2012).

Seu diagnéstico € realizado principalmente pela mamografia, porém esta técnica ndo é
recomendada para mulheres jovens devido & maior densidade do triangulo glandular destas,
podendo causar diagnésticos falso-positivos (PAK et. al. 2012).

A mamografia por impedancia elétrica atende os requisitos de poder detectar
precocemente o cancer de mama e de poder ser realizada por pacientes de qualquer idade. Este
tipo de mamografia pode detectar o cancer de mama ainda de forma precoce, através das
alteracdes na impedancia da mama afetada (PAK et. al. 2012).

Os experimentos foram feitos através da aplicacdo da mamografia por impedancia
elétrica em 117 pacientes do sexo feminino, juntamente com exames de raios X e ultrassom.
Estas pacientes estavam divididas entre pacientes com mastopatias, tumores benignos e com
cancer de mama (PAK et. al. 2012).

Todos os casos de cincer de mama foram detectados, sendo, 72 casos de cancer de
mama com risco de progressdo nivel Il e 3 casos cancer de mama com risco de progressao
nivel II. Também houveram falsos positivos detectados em 12,61% dos casos. Desta forma, a

eficiéncia do método foi de 87,39% (PAK et. al. 2012).
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CAPITULO 3: OTIMIZACAO POR ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

A humanidade, no intuito de se relacionar com a natureza e controlar aspectos da vida,
tem desenvolvido conhecimento a respeito de tudo que a circunda. Seja sobre o tempo, ou sobre
a terra, ou sobre o espaco, entre outros, a constru¢cao destes conhecimentos foi e vem sendo
feita de forma colaborativa ao longo dos séculos por pesquisadores de diversas dreas.

Um grande avanco no desenvolvimento do conhecimento humano foi o advento dos
computadores eletronicos. Estes possibilitaram indmeras funcionalidades sob a forma de
armazenar e processar dados.

Uma das maiores revolugdes do advento do computador foi a capacidade de criar, na
forma de programas, seres inteligentes na forma de inteligéncia artificial e novas formas de vida
na forma de vida artificial (MITCHELL, M. 1998). A partir daf foi possivel simular os seres e
seus sistemas bioldgicos e aprender sobre seus comportamentos quando ocorrem mudancas no
ambiente em que estdo inseridos.

A computagdo baseada em sistemas bioldgicos e na teoria da evolugdo natural de
Darwin € conhecida nos dias de hoje como Computacdo Evoluciondria e serd descrita com mais

detalhes na secdo a seguir.
3.1 Computagdo Evolucionaria

Com o pensamento de utilizar os principios darwinianos de evolucdo para resolver
problemas de busca, em 1948 Turing prop0s a “genetic or evolutionary computing”, mas foi
um 1962 que Bremerman realizou experimentos em computador em “optimization through
evolution and recombination”. Durante a década de 60 foram desenvolvidos trés modelos de
algoritmos evoluciondrios em trés diferentes lugares. Nos Estados Unidos, Fogel, Owens e
Walsh introduziram a Programacgao Evoluciondria (FOGEL et. al., 1965; FOGEL et. al., 1966),
enquanto na Holland chamou este método de Algoritmos genéticos (DE JONG, 1975;
HOLLAND, 1973; HOLLAND, 1975) e na Alemanha as Estratégias evolutivas
(RECHEMBERG, 1973; SCHWEFEL, 1995). Mais tarde, no inicio da década de 90, estes
algoritmos foram colocados como parte de uma grande 4drea chamada Computagdo
Evoluciondria. Foi também nesta época que surgiu a programagio genética como mais uma das
técnicas que compdem a Computacio Evolucionaria (EIBEN & SMITH, 2003).

Computacionalmente, para se implementar a Computagdo Evoluciondria € necessario

se construir um algoritmo que corresponda ao sistema bioldégico no qual serd baseado a



27

evolucdo do processo. Este algoritmo fard uma simulagéo, tanto dos individuos, quanto das
condicdes ambientais as quais eles serdo expostos. Para fazer estes individuos interagirem entre
si e com o ambiente serd necessirio que o algoritmo tenha, a principio, os seguintes

componentes, podendo variar de acordo com o algoritmo evoluciondrio implementado:

*Representacao: ¢ a forma de transcrever a composi¢do dos individuos para um formato
que possa ser manipulado e avaliado de acordo com o objetivo. A representagdo real da
solugd@o para o problema é chamada de fendtipo, ja a forma como ele serd tratado pelo
algoritmo € chamada de gendtipo, esta nomenclatura vem da genética, na qual o material
genético puro representa o genotipo e as caracteristicas que ele gerard apds ser transcrito
e traduzido sdo chamadas de fendtipo;

*Funcio de avaliacdo: Também conhecida como fungdo objetivo, esta funcio, que € a
base da selecdo, retorna o valor de aptidao (fitness) de cada gendtipo a ela submetido.
Esta fung¢do mostra o quio apto um genotipo estd a resolver o problema proposto, pode-
se através dela visualizar a convergéncia do algoritmo ao longo das iteragdes, no caso
da TIE esta funcdo passa a ser a equacdo (8);

*Populaciao: Conjunto de genétipos candidatos a solucdo para o problema proposto,
geralmente inicializado com individuos contendo distribui¢do aleatéria. A fungdo da
populagdo € apresentar diferentes candidatos a solucdo. A diversidade da populacio é
medida de acordo com o qudo diferentes seus individuos sdo entre si. Para se ter uma
boa exploracao do espaco de busca é necessario se ter um bom nivel de diversidade;

*Mecanismo de selecio de pais: Através deste mecanismo serdo selecionados os
individuos que gerardo individuos descendentes para a proxima geracdo. Em alguns
caso pode ser relacionado com a aptidio;

*Operadores de variacido: Sdo os operadores que causardo mudangas na composicao dos
individuos. O cruzamento cria um novo individuo a partir da composicdo de dois
diferentes individuos. A mutacio adiciona uma perturbagdo em algum componente do
individuo. Ambos sdo aplicados obedecendo probabilidades;

*Mecanismo de selecio de sobreviventes: Este mecanismo seleciona os individuos que
continuardo na populagdo na préxima geracio. Quando € baseado nos melhores valores

de aptiddo diz-se que hd um elitismo no algoritmo.
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Para dar movimento ao processo, a execugdo do algoritmo € dada na forma de iteragdes,

nas quais acontecem as seguintes etapas:

1.Criagéo da populacdo inicial;

2.Célculo da aptiddo de todos os individuos;

3.Aplicacdo dos operadores de variagdo (cruzamento, mutacao, etc.);
4.Selecionar os individuos que irdo para a proxima geracio;

5.Verificar se o critério de parada foi atingido (se sim: finalize; se ndo: volte para o passo 2).

Neste processo, um dado ambiente € preenchido por uma populacdo que luta para
sobreviver e reproduzir. A aptiddo destes individuos, dada pelo ambiente, diz o qudo bem eles
estdo atingindo o objetivo. Suas chances de sobreviver e de reproduzir estio relacionadas com
esta aptiddo, ou seja, quanto mais apto, mais chances um individuo tem de reproduzir e de
sobreviver para a proxima gera¢do (EIBEN & SMITH, 2003).

Este trabalho utiliza um método evolucionario baseado na dindmica das sociedades, sua
evolucdo e suas contradi¢des, chamado Método Dialético de Otimizagdo. Para se realizar as
devidas comparagdes, o problema da TIE também foi implementado em Algoritmos Genéticos,
Evolugdo Diferencial e em Otimizacdo por Enxame de Particulas, estas técnicas serdo descritas

com mais detalhes a seguir.

3.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) foram propostos inicialmente por Holland no seu livro
“Adaptation in natural and artificial systems”, no entanto eles t€m sido muito utilizados como
métodos para otimizagdo de fun¢des (EIBEN & SMITH, 2003).

A representacdo inicial de Holland é conhecida como SGA, sigla do inglés “Simple

Genetic Algorithm” que obedece as seguintes caracteristicas:

Tabela 2: Sumario Técnico do SGA. (EIBEN & SMITH, 2003)

Representacao Strings Binarias
Recombinacio N-pontos ou uniforme
Mutagao Bit a Bit com perturbag@o e
probabilidade fixa
Selecdo de Pais Proporcional a aptidao
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Selecdo de sobreviventes

Toda a prole substitui os pais

Especialidade

Enfase no cruzamento

O SGA segue as seguintes etapas com probabilidade de cruzamento pc, probabilidade

de mutagdo pm e drea de acasalamento de tamanho igual ao tamanho da populacido (EIBEN &

SMITH, 2003).

As etapas bdsicas da execucdo do Algoritmo Genético (AG) estdo esquematizadas a

seguir: (Adaptado de EBBEHART & SHI, 2007)

Figura 5: Etapas do processo do AG.
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cruzamento com probabilidade
p., caso contrario copiar os pais
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Para cada prole aplicar mutacao
(bit a bit com probabilidade p,
independentemente para cada

Substituirtoda a
populacéo pela
prole gerada

foi

O critério
de parada

atingido?
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Existem outras implementagdes de AG que sdo baseadas neste modelo, porém com
alteracdes, na maioria das vezes, nos operadores de mutagcdo e cruzamento. Estes algoritmos
atualmente sdo largamente utilizados na resolucio de problemas de otimizagdo envolvendo a
minimizacdo ou a maximizacdo de uma determinada funcdo objetivo. Os AG’s foram
implementados nesta pesquisa para reconstru¢do de imagens de TIE na forma da minimizacdo

da fung@o objetivo dada pela equacio (8).

3.3 Evolucdo Diferencial

A Evolucdo Diferencial (ED) também faz parte da classe dos algoritmos evoluciondrios
aplicados em otimizacao.

Nesta técnica os operadores basicos de cruzamento e de mutacdo sdo sintetizados em
um unico operador, neste processo a selecdo natural é modelada pela substitui¢do do agente
pelo seu descendente, caso este seja mais apto (BRAAK, 2006).

Na ED ¢ iniciada uma populag¢do com NP candidatos a solugéo representados por X;g,
i=1,...,NP, onde i € a populacdo e G é a geracio a qual pertence a populagdo. Na versao classica
desta técnica (Equagdo 10), a aplicagdo do operador principal ocorre em trés agentes
selecionados aleatoriamente da populacdo. Abaixo estdo as formas mais utilizadas atualmente

de ED. (MUSRRAT et. al. 2013)

DE/rand/1: Vg =X, s tFo (X, —X,55) (10)
DE/rand/2: Vi,G+1 = Xrl’c +F ‘(sz’c —Xr3’G)+F .(Xr4,G —Xric) (1
DE/best/1: V, gy = X TEF (X, 16— X,006) (12)
DE/best/2: Vi’GJrl = Xbm’c +F ‘(Xrl’c —sz’c) +Fe (er,G —Xr4’G) (13)

DE/rand-to-best/1: Vg, = X, 16+ F @ (X6 =X ,06) +F (X 56— X,46) (14)

Onde F é um nimero no intervalo [0,1] chamado de parametro de controle.

A selecdo de sobreviventes € feita de forma que se o agente gerado tiver melhor
avaliacdo da funcdo de aptiddo do que o agente que o gerou ele o substitui, caso contririo, o
agente pai continua fazendo parte da populacdo e o gerado é descartado. (MUSRRAT et. al.
2013)



O processo iterativo da ED € baseado nas seguintes etapas:

Figura 6: Etapas do processo de ED.
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Neste trabalho a ED também foi utilizada como uma técnica para reconstru¢ao de

imagens de TIE, na qual a funcio objetivo foi dada na forma de erro relativo médio pela equacao

(8).
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3.4 Otimizagdo por enxame de particulas

A otimizagdo por enxame de particulas (OEP) foi proposta inicialmente pelo psicélogo
social James Kennedy e pelo engenheiro eletricista Russell Eberhart em 1995 (KENNEDY &
EBERHART, 1995). Esta técnica é baseada principalmente em alguns conceitos, como vida
artificial, bando de passaros, cardume de peixes e na teoria dos enxames em particular. Ela
também estd relacionada com a computacido evoluciondria e tem ligacdes com algoritmos
genéticos e com outra técnica evoluciondria chamada programacdo evoluciondria (KENNEDY
& EBERHART, 1995).

O movimento das particulas (unidades que evoluem) é dado com base na observagdo da
inteligéncia de um grupo (que pode ser de passaros ou de peixes) na qual cada particula sofre
dois tipos de influéncia na sua trajetdria, a influéncia da particula lider (particula melhor
avaliada pela funcdo objetivo) e da sua melhor configura¢do ao longo de toda a histéria do
enxame. Esta influéncia é modelada nas expressdes de atualizagdo das posi¢des (15) e das

velocidades (16) mostradas a seguir:

x(t+D)=x.@)+v,(t+]) (15)
Onde,

v.t+D)=av,(t)+c,1,(p, —xl.(t))+c2r2(pg —x,(1)) (16)

Em que 1<i<m, onde M¢é o nimero de particulas do enxame (tamanho da populacdo);
@é o peso de inércia, 0<w<1; r1,r2 ~ U[0,1]; cl,c2 sdo constantes de constricdo também
conhecidos como coeficientes de aceleracdo, onde cl+c2 =4 (KENNEDY & EBERHART,

1995), onde cl1 € a influéncia da consciéncia individual e ¢2 a influéncia da consciéncia global;

X; e V; s@o os vetores de posicdo e de velocidade, respectivamente para a i-€sima particula;

P,€ a melhor posi¢ao global (particula com melhor avaliagdo durante toda a trajetéria do

enxame).

Denomina-se Topologia, a forma como as particulas se relacionam entre si e entre a
melhor particula avaliada. Na versdo candnica a topologia é chamada de topologia em estrela,
de forma que todas as particulas se relacionam com a melhor posicdo global como mostra a

figura a seguir:
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Figura 7: Ilustracao das relacoes na topologia em estrela da OEP (ZAVALA et. al., 2005).
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Em sua proposta de uma alterag@o no algoritmo candnico da OEP, Zavala et. al. (2005),
utilizaram a topologia em anel, proposta por James Kennedy em 1999 (KENNEDY, 1999) para
relacionar de forma diferente as ligacdes entre as particulas. Na topologia em anel, ao invés das
particulas sofrerem influéncia da influéncia global e da influéncia individual, elas sofrem

influéncia do seu melhor vizinho e individual. Como ilustrado na figura a seguir:

Figura 8: Ilustracao das relacoes na topologia em anel da OEP (ZAVALA et. al., 2005).
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Para achar o melhor vizinho, € utilizada a avaliagdo da funcdo objetivo da particula

posterior X;,; versus a anterior X;_;, a que tiver a melhor aptidao serd utilizada como fator de

influéncia sobre a particula atual X;. A Otimizagdo por Enxame de Particulas com topologia

em anel é modelada pelas seguintes expressdes:

x@t+D)=x@)+v,(+]) (17)

Onde,

Vi (H'l) =, (I)+clrl (pi —X; (t))+czr2(p1 X (t)) (18)

33
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Que tém os mesmos fatores ja descritos na legenda das equagdes (15) e (16), exceto

pelo P;, que modela a influéncia do melhor vizinho sobre a particula atual, mudando assim, a

topologia da OEP. Esta topologia foi criada no sentido de manter a diversidade da configuracdo

das particulas.

O processo iterativo da OEP segue as etapas mostradas a seguir:

Figura 9: Etapas da Otimizacao por enxame de particulas.
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Neste trabalho foram implementadas tanto a Otimizag¢do por Enxame de Particulas na
sua forma can6nica, como com a topologia em anel em conjunto com a busca guiada, ja citada

no capitulo anterior, para resolver o problema de reconstrucdo de imagens da TIE.
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A subsecio a seguir fala sobre a técnica principal aplicada para reconstrucio de imagens
em TIE implementada neste trabalho. Esta técnica também ¢ derivada das técnicas
evoluciondrias e € baseada na dinamica das sociedades, suas contradi¢des e suas crises ao longo

das fases historicas.

3.5 Método Dialético Objetivo

As origens do termo “dialética” podem ser encontradas na filosofia ocidental. Nos
pensamentos de Hericlito, o obscuro, porém a palavra s6 foi criada na época de Platdo, um dos
maiores fildsofos que jd existiu (SANTOS & ASSIS, 2009). Os fil6ésofos socraticos designavam
a dialética como “a arte do didlogo”. Neste conceito, a dialética envolve as ideias a respeito de
um objeto e a liberdade de interag@o entre estas através do didlogo. Sendo assim, mais facil se
chegar & uma verdade a respeito deste (SANTOS & ASSIS, 2009).

O conceito moderno de dialética foi proposto entre o final do século XVIII e o inicio do
século XIX pelo fildsofo alemao Georg Wilhelm Friedrich Hegel (SANTOS & ASSIS, 2009).
Este conceito foi desenvolvido com inspiragcdo nas concepcdes dialéticas orientais trazidas da
China pelos Jesuitas e no pensamento de Heraclito concebendo a realidade como um processo
de eterna mudanga (SANTOS & ASSIS, 2009).

O Método Dialético Objetivo (MDO), assim como os AG’s e a OEP, pode ser utilizado
como uma forma de transformar um conhecimento externo em um sistema discreto e resolver
problemas de busca e otimizagdo. A compreensio deste método, envolve alguns termos:

e Polo: E um candidato a solu¢do, contendo valores que serdo trabalhados pelos
operadores da técnica;

¢ Pesos: Corresponde as dimensdes do polo. No caso de o polo ser um vetor, que
armazena valores numéricos, seriam as posi¢des deste vetor.

* Polo antitese absoluta: E um polo gerado contendo uma distribuicio de pesos oposta,
dentro de um intervalo, a outro polo ja existente. A formagao deste polo estd modelada
na segunda parte da expressdo (19), mostrada na préxima subsecg¢ao;

e Contradicdo: E dada pela distincia vetorial calculada entre dois vetores polos;

e TFase histérica: E um conjunto de iteragdes seguido por uma crise revolucionaria. Em
uma execucdo do algoritmo pode haver diversas fases histéricas;

e Crise revolucionaria: E a fase na qual sao avaliadas as contradi¢des entre os polos;
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e Forca social: Avaliacdo da funcio objetivo para um polo. Em outras técnicas como

AG, poderia ser chamado de aptiddo;

2

e Hegemonia contemporanea: E o polo com melhor for¢a social presente na fase
histdrica atual;
e Hegemonia historica: E o polo com a melhor for¢a social de todas as fases histéricas.

Em outras palavras é o melhor polo que o sistema encontrou até o momento.

Este método € inspirado na dindmica das contradi¢cdes entre os seus polos. A busca de
solucdes pelos polos € dada pela aplicacdo de uma expressao de atualizacdo dos pesos de cada
polo e pela avaliacdo das contradi¢des entre estes. Estas duas fases compdem uma fase historica
(SANTOS et. al., 2009).

3.5.1 O método Dialético aplicado a problemas de busca e otimizagdo

O método dialético pode ser utilizado em um problema de busca e otimizacio (como o

da TIE) da forma como € mostrado a seguir, proposto por (SANTOS & ASSIS, 2010):

1) Primeiramente definem-se os pardmetros iniciais, que sio:

¢ (Quantidade inicial de polos: m(0)
* Numero de fases histéricas: », ;

® Duragio de cada fase histérica: »,, ;

Desta forma o sistema iniciard com m(0) polos e durard ., fases histéricas, com p,,

geracdes em cada fase.

2) Criagdo do conjunto de polos inicial:

A inicializag¢@o dos polos e de seus respectivos pares antitese absoluta acontece como é

mostrado a seguir:
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Figura 10: Pseudocddigo da inicializacdo dos polos e de seus pares antitese

Inicio

i=1;

Enquanto i for menor que m(0) de faga
matriz_polos(i) = Inicializar _polo;
matriz_polos(i+m(0)) = gerar_polo_antitese(matriz_polos(i));
i=itl;

Fim Enquanto,

Fim

Onde m(0) é o numero inicial de polos. De forma que o conjunto de polos sera
preenchido por cada polo e seu respectivo par antitese. A inicializag¢do de cada polo e a geracio

do seu respectivo par antitese € feita de acordo com a expressao a seguir:

Wi (0) = {Uv(rj,sj), 11 << m 0)
wy ;(0), 14 5m(0) < i< m(0) (19)
Onde,
Wi j = Sj — Wij +Tj,
Para ;'=; - %m(O), 1<i<m(0) e i< j<n,onde Mé a dimensionalidade do problema

de otimizacdo, U (I”i,S ,-)é um ndmero aleatério uniformemente distribuido no intervalo [7 [T0) j]

e S =[r,s,1X[r,,s,]1X..X[r,,s,], desde que s;>r es; ILES.

3) Inicia-se o processo de evolugdo, que tem j, interacdes em cada fase histérica. Nesta

etapa sdo atualizados os pesos de cada polo através da expressao:

W@ +D =W, (1) + AW, () +AW,, (1), (20)
Onde,
AW, (6) =1 () A= e, (1)) W (6) =W, (1)),
AW, . (6) =17, (A= p1y,,,(0))* W, (1) =W, (1)),
Onde,

0<n. (<],
O<n, @) <],
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Onde 77:(0)=1,0)=7, ¢ 0 <7< 1. Os termos AW (1) e AW,.(t) estio
relacionados com as influéncias das hegemonias presente e histérica, respectivamente, sobre o

polo atual (i), enquanto 7]-(?) e 1, (1) sd0 os passos de atualiza¢io dos polos atualizados por:

N(t+h)=on.(t), (21)

Ny @t+1)=an, 1), (22)

Onde a representa o fator de decrescimento dos passos ao longo das iteracdes, utilizado

para facilitar a convergéncia.
Na expressao (20), :Uc,i(t) e ,uH’i(t)representam as pertinéncias contemporinea e

histérica. Estes faores, calculados a partir das expressdes abaixos, modelam a aproximagdo da
forca social do polo atual com a forca social das hegemonias contempordnea e historica,

respectivamente.

(w1 f W)~ £ (0]
M“”‘Z%ﬂmv»ﬁam ’ )

G W)= £, )]
2

’ (24)
TfW,0) - f, @)

Hy, (1=

Nas quais 1<i < m(r). Desta forma quando mais o valor da fun¢do objetivo do polo
atual f(W(?))se aproxima do valos da func¢io objetivo da hegemonia contemporanea f(?),

MU (1) se aproxima de 1, o que aproxima AW, ;(f)de 0 e torna a influéncia deste fator de
pertinéncia contemporinea praticamente nula, evitando alteracdes no peso pela hegemonia

presente. Da mesma forma acontece quando f(W(f)) se aproxima de fu @) My, (1) se

aproxima de 1, aproximando AWHJ- (?) de 0.

4) No final da fase histérica, ap6s a etapa de evolucdo acontece a crise revoluciondria que

consiste nas cinco etapas a seguir:
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1- Avaliacao das Contradicoes: S@o calculadas as contradi¢des entre todos os polos

integrantes do sistema atravéz da seguinte expressao:

np 1/2
Z (W, _Wj)z
s =|=m (25)

L] np

Z
i=1

Onde O

i.; € acontradi¢@o entre os polos Wi e Wj. Modelando, desta forma, a diferenga

vetorial entre os dois polos.

2- Fusao das baixas contradicoes: As contradi¢des calculadas na etapa anterior sdao
avaliadas para cada par de polos possivel no sistema, caso ela seja menor do que

uma contradi¢do minima ¢§,_  definida pelo usudrio, apenas um dos polos envolvidos

continuard no conjunto, desta forma:

6,,()>0,, =>W,1),W,, €Q(t+]), 26)

6,,()<0,, =W, ()e Q@ +1).

min

Onde, i # j,Vi, jonde 1<i, j <m(t)eQ (¢ + 1) representa o novo conjunto de polos.

3- Sintese das altas contradicdoes: Caso esta seja maior do que uma contradi¢cido

maxima 5maxtambém definida pelo usudrio, € sintetizado um novo polo contendo

caracteristicas herdadas dos dois polos envolvidos através de um operador de
cruzamento que seleciona um peso de cada polo em sequéncia. Esta sintese ocorre

de acordo com a seguinte expressao:
3,,(t)> 0, = gW,(t),W,(t))e Qt +1), 7)

Para ! * J-Vi-jondel Si.7sm() g g() é o operador de cruzamento que gera um novo

polo como mostrado a seguir:
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Figura 11: Pseudocédigo do operador de sintese das altas contradicées

Inicio

k=1;
enquanto k<=dimensao_dos_polos
Se k==dimensao_dos_polos
novo_polo(1,k) = polos(i,k),
sendo
novo_polo(1,k) = polos(i,k),
novo_polo(1,k+1) = polos(j,k+1);
fim se
k=k+2;
fim enquanto

Fim

Onde dimensdo_dos_polos € a quantidade de pesos de cada vetor polo, e os polos
envolvidos no cruzamento sdo: polos(i,k) e polos(j,k). Estes polos coninuardo no conjunto

juntamente com o polo gerado pelo cruzamento dos mesmos.

4- Crise Revolucionaria: Nesta etapa, dada uma crise maxima X ., todos os polos

do sistema sdo acrescidos de uma perturbag@o nos seus pesos chamada de efeito de

crise, dada de acordo com a seguinte expressao:

W, t+2) =W, t+D+X,,GO), (29)

Para 1<k<m(@+1) e 1<i<n,onde G(0,1)é um nimero aleatério de distribuicdo

gaussiana com esperanga 0 e variancia 1.

5- Geracao dos polos antagonicos: Caso o critério de parada ainda nao seja atingido,
¢ acrescido, ao conjunto de polos resultante das etapas anteriores, um novo conjunto
de polos com os respectivos polos antitese antagdnicos de cada polo presente no

conjunto. Esta etapa é dada pela seguinte expressao:
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W(t+2)e Qr+2) =>W(t+2)e Qt+2), (30)

Para 1<i<m(t+2),onde m(t+2)=2m(t+1). De forma que todos os polos atuais do

sistema tenham seu par antitese antagdnico, repetindo o que acontece na inicializagdao do

algoritmo.
3.5.2 Andlise pelo método da maxima entropia

Um método de busca e otimizago € tdo bom quanto boa for sua capacidade de escapar
de minimos locais (encontrando valores melhores do que os antes obtidos) além de ser tdo bom
quanto for garantida a sua convergéncia, gerando desta forma duas formas bésicas de se avaliar

um algoritmo:

1- Capacidade de cobertura do espaco de busca (capacidade exploratéria);

2- Estabilidade e convergéncia.

Santos & Assis (2013), Propuseram também uma abordagem diferente para o método
dialético. Este método é baseado no principio da maxima entropia para gerar uma versio
modificada do algoritmo canénico do MDO.

Para se descrever o método da maxima entropia aplicado ao MDO € necessdrio se partir
da expressdo de atualizacdo dos pesos supracitada na equacdo 19 do presente trabalho, com
base na qual, para o algoritmo convergir é necessirio que o processo minimize as seguintes

quantidades:

Ey =ty | fW)=fy . 31)
=1

Ec:Zﬂc,ilf(VVi)_fcl' (32)
i=l

As pertinéncias histdrica e contemporinea obedecem as seguintes expressoes:

Dty =1, (33)
i=1
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0<p, =1, (34)
Zﬂc,t =1 (35)
i=1

0< ., =1, (36)

Devido ao fato de as medidas de incerteza expressas por estas expressdes serem

probabilisticas, pode-se definir uma entropia histérica H (u, )€ uma entropia contemporinea

H(44.) que podem ser maximizadas de forma paralela, aumentando assim a capacidade do

algoritmo de cobrir mais espago de busca:

m

H(pn)=— Z pE i In g i,

m

H(pc) = — E peinpe .
i=1 (38)
De forma que a resolucdo destas duas funcdes se assemelha a construcdo de um
algoritmo fuzzi c-médias utilizando o principio da méixima entropia e o Método dos
Multiplicadores de Langrage. Assim as funcdes de pertinéncia histérica e contemporanea sao

reescritas da seguinte forma:

exp (— ml(t) f(wi(t)) — fll(_f)\)

pri(t) = - : .
S exp (— sk £ (wi () — fu(®)]) o
oo P (— gl F(wilt)) — fe(®)])
Ko - m(t :
S exp (= sk £ (w;() — fe(@)]) w0

Onde, para se utilizar o Método Dialético Objetivo com a mdxima entropia as equagdes
38 e 39 substituem as equacdes 23 e 24 na forma candnica do algoritmo.

A seguir estd representado um fluxograma das etapas da OD:



Figura 12: Fluxograma do Método Dialético Objetivo (SANTOS & ASSIS, 2010)
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No qual as etapas de busca das hegemonias e atualizagdo dos pesos dos polos compdem
a fase da evolucdo dos polos. Estas etapas modelam as interacdes entre os polos componentes
e sua troca de informagdes ao longo do tempo.

Ja as etapas de avaliacdo, fusdo e sintese das contradi¢des, crise revoluciondria e geracdo
dos pares antitese, compdem a fase de crise. Na qual a fusdo das baixas contradi¢des modela a
juncdo das partes que t€m pensamento parecido nos tempos de crise, a sintese das antas
contradi¢des modela a aparéncia de grupos que sdo moderados entre dois extremos ideoldgicos
durante a crise e a gerag¢do dos polos antagdnicos modela o surgimento de grupos com ideias
totalmente contrdrias as do grupo atual.

Neste trabalho, a fung@o objetivo, que calcula a forca social de cada polo deste método

foi aplicada para TIE na forma de minimizagdo do erro relativo médio dado pela expressao (8).
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CAPITULO 4: RECONSTRUCAO DE IMAGENS DE TIE UTILIZANDO O METODO
DIALETICO OBJETIVO

4.1 Otimizagdo em TIE

A proposta principal do presente trabalho foi implementar o problema direto da TIE na
forma de um problema de busca e otimizagdo do erro relativo entre a distribuicdo de potenciais
de borda de uma distribui¢do criada pelo autor (na plataforma EIDORS) e a distribui¢do de
borda dos candidatos a solucdo gerados pelos métodos de busca e otimizagdo. Neste capitulo

serd descrita a implementacdo para cada uma das técnicas aplicadas para este problema.

4.2 Infraestrutura

Para se realizar os experimentos foi utilizada a plataforma EIDORS - “Electrical
Impedance Tomography and Diffuse Optical Tomography Reconstruction Software”, uma
ferramenta de cdédigo aberto, voltada para a TIE, desenvolvida para plataformas MatLab e
Octave. Esta ferramenta possibilita realizar algumas tarefas relativas a TIE que néo sdo triviais,
como a resolucdo do problema direto para determinada distribui¢do, ou a representagdo grafica
de um vetor candidato a solucdo em uma malha a fim de se avaliar visualmente sua distribui¢do
de condutividade.

Os vetores candidatos a solugdo representam, em cada elemento seu, a condutividade
de cada um dos elementos finitos (tridngulos) do dominio. Abaixo segue uma malha gerada
pelo EIDORS. Nesta malha, cada triangulo representa graficamente um elemento finito, e seu
respectivo nimero corresponde a dimensao do vetor que contém o valor de condutividade deste

elemento.
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Figura 13: Malha triangulada gerada pelo EIDORS

Na qual cada tridngulo representa uma posicdo no vetor candidato a solugdo. Os nimeros em
cada triangulo representam os indices de sua posicdo no vetor. E nesta posi¢do por sua vez é
armazenado um numero real contendo um valor de condutividade correspondente a este
elemento.

Na configuragdo do EIDORS utilizada nesta pesquisa a malha gerada contém 415
elementos, ou seja, cada vetor candidato a solucdo tem 415 posi¢des, das quais cada uma
representa a condutividade de um elemento da malha.

A conversdo de um vetor candidato a solucdo em uma imagem de distribuicdo de
condutividade ¢ feita pelo EIDORS e s6 € realizada quando € necessdrio se avaliar visualmente
a distribuicdo de condutividade de um candidato a solucdo. De forma que os algoritmos de
busca e otimizagdo trabalham apenas com os vetores numéricos contendo representagdes das
condutividades internas em suas dimensdes.

A representacdo grafica de um dos candidatos a solu¢do contendo uma distribui¢do

interna de condutividade esta representada a seguir:



47

Figura 14: Distribuicao de condutividade representada graficamente.

Na qual a cor vermelho escuro representa uma baixa condutividade, e azul escuro uma alta
condutividade. As transi¢des entre baixa e alta condutividade sob o ponto de vista numérico

sao representadas pelas cores intermedidrias (amarelo, cinza, etc.);

4.3 Fungdo Objetivo

A fung@o objetivo para todas as técnicas recebe como entrada dois vetores candidatos a
solugdo e retorna o erro relativo entre eles como mostrado na equagéo (8). Nos experimentos
realizados nesta pesquisa foram utilizados dados simulados. De forma que foram criados pelo
autor objetos isolantes (de baixa condutividade) posicionados no centro, na borda e entre o
centro e a borda do dominio e foram gerados os potenciais de borda para estas distribui¢des.
Estes potenciais de borda simulam os potenciais de um corpo real contendo os objetos
colocados pelo autor. Estes objetos sdo mostrados na figura (13), no préximo capitulo.

A seguir estd um esquema de como € feito o cilculo da fungdo objetivo para um

candidato a solugio.



Figura 15: Esquema da resolucao da funcao objetivo

Vetor de distribuigdo interna de
condutividade
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Na qual, através da resolucdo do problema direto, um vetor contendo uma distribui¢io interna

de condutividade € transformado em um vetor de potenciais de borda. E utilizando a funcdo

objetivo € calculado o erro relativo entre os dois vetores de potenciais.

Na prética a resolucao do problema direto para o objeto de estudo € feita apenas uma

vez por execucdo do algoritmo, devido ao fato de os potencias de borda procurados ndo

mudarem ao longo das iteracdes da técnica.

Desta forma, quanto mais proximos forem os valores dos potenciais de borda calculados

para o candidato a solucdo forem dos potenciais de borda ideais, menor serd o erro relativo.

Esta caracteristica configura o problema da TIE como um problema de minimizacio do erro

relativo que pode ser aplicado utilizando as seguintes técnicas.

4.4 Algoritmos Genéticos

Para se implementar o problema de reconstrucdo de imagens em TIE na forma de AG’s,

os individuos da técnica foram representados pelos vetores de distribuicdo de condutividade

interna. E os genes foram representados pelas posi¢des do vetor.
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Na aplicagdo desta técnica foram utilizados os seguintes parametros:

Tabela 3: Parametros utilizados para Algoritmos Genéticos

Parametro Valor

Populacdo Inicial 100 individuos

Selecdo 10 individuos melhores avaliados
Probabilidade de Cruzamento 100%

Probabilidade de mutacdo 100% da prole

Estes parametros foram obtidos de forma analitica com base nas simulacgdes realizadas
e os menores valores de erro encontrados por elas. Para AG as simulagdes foram feitas com a
inclusdo de um individuo contendo uma solu¢do Gauss-Newton, a fim de se guiar a busca e
melhorar a convergéncia. Abaixo estd descrita a forma pela qual foi implementado o Algoritmo

Genético para reconstrucio de imagens de Tomografia por Impedancia Elétrica.

Figura 16: Pseudocédigo de Algoritmo Genético

Inicio

Gere o objeto de busca;
Gere a populagdo inicial;
Inclua um individuo (solugdo) gerado pelo método Gauss-Newton na populagdo;

Enquanto o critério de parada ndo for atingido faga:
Calcule a aptidao de todos os individuos com relagdo ao objeto de busca;
Retorne a aptiddo do melhor individuo;
Selecione os individuos que irdo participar do cruzamento,
Faga o cruzamento dos individuos selecionados com probabilidade P,;
Aplique a mutagdo em todos os individuos com probabilidade P,
Fim Enquanto

n

Retorne o melhor individuo encontrado,
Gere a imagem para o melhor individuo encontrado;

Fim.

Como critério de parada foi utilizado o nlimero méiximo de geracdes, que foi de 500
geracdes, sendo gerada a imagem e computado o erro do individuo mais apto presente na

populacdo a cada 50 geragdes bem como nesta dltima.
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Para esta técnica foram realizados experimentos em cada uma das quatro versoes

encontradas na literatura bem como para uma versdo modificada proposta em coautoria pelo

autor deste trabalho (RIBEIRO et. al. 2014). Nestas implementacdes, os agentes sio

representados por vetores numéricos que representam, em suas dimensdes, cada um, as

condutividades internas de um candidato a solucdo para os potenciais de borda do objeto de

estudo utilizado. Nas versdes de ED Foram utilizados os seguintes parametros:

Tabela 4: Parametros utilizados para todas as versoes de ED.

Numero Inicial de Agentes 100

Probabilidade de mutacio 90%

Abaixo segue uma ilustracdo do como foi implementado o algoritmo a ED para o

problema de geracao das imagens de TIE.

Figura 17: Pseudocédigo de Evoluc¢ao Diferencial

Inicio

Gere o objeto de busca;
Gere os agentes iniciais;

Enquanto o critério de parada ndo for atingido faga:

Calcule o erro relativo de todos os agentes com relagdo ao objeto de busca;
Retorne a aptidao do melhor agente;

Selecione, de forma aleatoria, trés agentes;

Aplique a mutagdo nos agentes selecionados;

Verifique se os valores dos vetores agentes estdo dentro do intervalo permitido;
Calcular o erro relativo para os vetores teste;

De i=1 até o numero de vetores teste
Se o erro relativo do vetor teste > erro relativo do vetor pai
O vetor teste substitui o vetor pai;
Sendo
O vetor teste é descartado,
Fim se
Fim de

Fim Enquanto

Retorne o melhor agente encontrado;
Gere a imagem para o melhor agente encontrado;

Fim.

Cruzar os vetores gerados pela mutagdo com seus respectivos pais para geras trés vetores teste;
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No qual variam, de acordo com a versdo implementada, o nimero de agentes selecionados, e a

expressdo de mutagdo, que gera o vetor teste.

4.6 Otimizagdo por Enxame de Particulas

Na OEP, cada particula foi representada por um vetor contendo uma distribuicdo interna
de condutividade. Na atualizagc@o das posi¢des pela expressdo ja descrita, estes vetores t€m sua
distribuicio variada. Desta forma acontece a busca por um candidato a solu¢do que contenha
um valor baixo de erro relativo (neste trabalho, considerado abaixo de 3%).

Os parametros utilizados para OEP estdo descritos na tabela a seguir:

Tabela 5: Parametros para Otimizacio por enxame de particulas

Particulas Iniciais 100
Peso de inércia 8.5
Cl 2.0992
Cc2 1.9008

A implementacdo da otimizagdo por Enxame de Particulas foi feita de acordo com o

pseudocédigo representado a seguir:

Figura 18: Pseudocédigo de Otimizaciao por Enxame de Particulas

Inicio

Gere o objeto de busca,
Gere o enxame inicial;

Enquanto o critério de parada ndo for atingido faca:
Calcule o erro relativo de todas as particulas com relagdo ao objeto de busca;
Retorne a aptiddo da melhor particula;

Aplique as expressoes de atualizagdo das velocidades e dos pesos;
Fim Enquanto

Retorne a melhor particula encontrada;
Gere a imagem para a melhor particula encontrada;

Fim.
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As expressdes de atualizacdo das posicdes e velocidades sdo dependentes da topologia
como descrito no capitulo anterior. Esta técnica também foi implementada com a Busca guiada,
que € a inclusdo um uma particula com os valores de condutividade solucionados pelo método

de Gauss Newton, no enxame inicial.

4.6 Método Dialético Objetivo

Para o MDO os polos foram representados por vetores numéricos contendo em suas
dimensdes os valores de condutividade interna. O conjunto inicial de polos contém vetores polo
com distribuicdes de condutividade randdmicas, porém com valores pertinentes ao intervalo
entre a condutividade maxima e a minima, utilizadas para os experimentos realizados nesta
pesquisa. No método dialético, como ja descrito, metade dos polos € criada constituindo seus
valores de forma randdmica e a outra metade € gerada pelos polos antagbnicos & primeira
metade de polos ja inicializada.

A atualizac@o dos pesos dos polos foi feita através das expressdes contidas na equagdo
(20), de forma que os pesos dos polos (valores contidos nos vetores numéricos) variem com
relacdo a seus valores de aptiddo e as hegemonias histérica e contemporanea, no sentido de
encontrar melhores forgas sociais. Os valores de aptiddo s@o obtidos pela através da aplicacdo
da expressdo (8) como func¢ao de aptidao que retorna o erro relativo entre os potencias de borda
do polo atual e os potenciais de borda do objeto de estudo. Este erro, nesta técnica € conhecido
como forga social.

Na fusdo das baixas contradi¢des sdo avaliadas todas as contradigdes presentes no
conjunto. Nesta fase cada polo € confrontado com cada um dos outros polos do conjunto e caso
a contradicdo calculada seja menor do que a contradi¢cdo minima, definida pelo usudrio, um
destes polos € eliminado do grupo, como mostrado na expressdo (26), de forma a evitar
duplicidade ou proximidade de distribui¢des.

Ja na sintese das altas contradi¢des é uma etapa que visa criar polos em uma érea do
espaco de busca que estd sem cobertura. Aqui também cada polo € confrontado com todos os
outros polos e desta vez, quando a contradi¢do encontrada (distincia vetorial) € maior do que
uma contradicdo maxima, definida pelo usudrio, € gerado um novo polo contendo valores
pertinentes ao par de polos envolvido na contradigéo.

Na crise revolucionaria foram adicionados ruidos, na forma de soma de um valor

gaussiano com esperanga 0 e variancia 1, em cada peso de cada polo do sistema.
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Na geragdo dos pares antagdnicos sdo gerados os pares antitese absolutos dos polos

remanescentes das duas tapas anteriores (fusdo das baixas contradicdes e sintese das altas

contradi¢gdes). Abaixo encontra-se uma representacdo em pseudocddigo das etapas do Método

Dialético Objetivo.

Figura 19: Pseudocédigo do Método dialético Objetivo

Inicio

Gere o objeto de busca;
Gere os polos iniciais e seus pares antagonicos;

Enquanto o fase < np faga:

Enquanto geragdo < ny faga
Calcule a forga social de todos os polos;
Encontre a hegemonia contempordnea e a historica;
Atualize os pesos de cada polo;

Fim Enquanto

Calcule as contradigdes entre todos os pares de polos;
Faca a fusdo das baixas contradi¢des;

Facga a sintese das altas contradigdes,

Aplique a crise revoluciondria;

Gere os pares antitese dos polos;

Fim Enquanto

Retorne o melhor polo encontrado;
Gere a imagem para o melhor polo encontrado;

Fim.

A seguir estdo os parametros utilizados para a implementacdo do Método Dialético

Objetivo para a reconstrucao de imagens de Tomografia por Impedancia Elétrica.



Tabela 6: Parametros Utilizados para o MDO

Quantidade inicial de polos 100
Nimero de Fases Histdricas 50
Duragdo de cada Fase Historica 10
Range Superior 0.2
Range Inferior 0.002
Alfa 0.999
EtaL 0.999
Eta H 1.001
Contradi¢do Médxima 0.0005
Contradicao Minima 0.001
Efeito de Crise Médximo 0.005
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Os parametros utilizados para esta técnica foram obtidos através de sucessivas

execucdes do algoritmo variando os parimetros e, desta forma, guardando os valores de

parametros que conseguiram achar um menor valor de erro relativo no final de cada execugdo.

Abaixo sdo mostrados os parametros que foram utilizados nesta técnica.
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CAPITULO 5: EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos foram realizados a fim de se avaliar o desempenho das técnicas
descritas no capitulo 3, estas técnicas foram aplicadas para reconstruir imagens de TIE
baseando-se na minimizagdo da fung@o objetivo. Primeiramente serdo mostradas as
caracteristicas gerais dos experimentos que foram comuns para todas as abordagens e
posteriormente, serdo mostrados os resultados da reconstru¢do de imagens de TIE para cada

técnica em particular.

5.1 Caracteristicas gerais dos experimentos

Para todos os experimentos foram utilizadas como objetos de comparacéo trés tipos de
distribuicdo, criadas pelo usuario, com objetos posicionados no centro, na borda e entre o centro
e a borda do dominio circular. A avaliagdo foi realizada de trés maneiras: quantitativa, através
do célculo do erro feito pela funcio objetivo (8) do melhor candidato a solu¢do, encontrado
pelo algoritmo no final da trajetdria; qualitativa: através da avaliagdo de o qudo parecida a
melhor distribuicio encontrada é com a distribui¢do procurada (objeto de estudo); e de custo
computacional, através da busca da técnica que encontra um menor valor de erro em um menor
ndmero de avaliagdes da fungdo objetivo. A fungdo objetivo € etapa mais computacionalmente
custosa em todas as técnicas devido ao fato da resolucio do problema direto para cada candidato

a solucdo. Abaixo estdo as trés distribui¢des procuradas, criadas pelo usudrio.

Figura 20: Objetos de estudo utilizados como fantoma nos experimentos
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Onde a drea em marrom € uma 4rea de menor condutividade, definida como 5 S/m, e a
drea branca, uma maior condutividade, definida como 0.2 S/m. As figuras representam objetos

localizados no centro, entre o centro e a borda e na borda, respectivamente.
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Para os resultados serem compardveis alguns parimetros também foram os mesmos para

todos os experimentos realizados, como os seguintes pardmetros do EIDORS:

Tabela 7: Parametros do EIDORS utilizados nos experimentos

Numero de Eletrodos 16

Densidade da malha “b”

Refinamento da malha “2”
Dimenséo dos candidatos a solucgio 415 elementos

N

A quantidade de candidatos a solugdo também foi um fator comum para todos os
algoritmos implementados, sendo de 100 candidatos iniciais a solucdo. Estes candidatos
tiveram suas distribui¢des de condutividade preenchidas de forma aleatdria, exceto para os
casos de busca guiada, nos quais um dos candidatos a solu¢do é uma distribuicio encontrada
pelo método deterministico de Gauss-newton, neste caso sdo criados 99 candidatos a solucdo
com distribuicdes aleatorias em adi¢do com um Gauss-newton.

Todos os experimentos foram feitos em um computador com processador Intel Core i7

com 8 GB de memoria RAM e video dedicado de 2 GB.

5.2 Resultados da aplicagdo dos Algoritmos Genéticos

A seguir sdo mostrados os resultados para AG com busca guiada para objeto localizado

no centro, na borda e entre o centro e a borda, respectivamente:
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Figura 21: Imagens reconstruidas no centro, borda e entre o centro e a borda, respectivamente,
para AG com Busca Guiada.
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Onde, (a), (e) e (i) representam os objetos de estudo posicionados no centro, borda e
entre o centro e a borda, respectivamente. (b), (c) e (d) representam a imagem do melhor
candidato a solu¢do para o centro em 100, 300 e 500 iteragdes, respectivamente; (f), (g) e (h)
representam a imagem do melhor candidato a solugdo para a borda em 100, 300 e 500 iteracdes,
respectivamente; e (j), (k) e (I) representam a imagem do melhor candidato a solugéo para o

objeto de estudo localizado entre o centro e a borda em 100, 300 e 500 iteracdes,

respectivamente.
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A seguir sdo mostrados os resultados quantitativos, através da evolugdo do erro relativo

do melhor individuo presente na populagdo ao longo das iteragdes.

Figura 22: Erro relativo ao longo das iteracées para AG com busca guiada.
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Onde a linha azul representa a evolug@o do erro para o objeto localizado na borda, a

linha vermelha para o objeto localizado no centro do dominio e a verde para objeto localizado

entre o centro e a borda.

5.3 Discussao dos resultados para AG’s.

Qualitativamente, a partir da figura (21) é possivel ver que o AG com busca guiada

conseguiu gerar imagens anatomicamente consistentes, ou seja, encontrou o isolante procurado

mostrado na figura (21) imagens (a) e (e), para o centro e para a borda em 300 iteragdes

(imagens (c) e (g)). Mostrado ser capaz de encontrar uma imagem consistente em um nimero

razodvel de iteracoes.

Quantitativamente, a partir da figura (22) € possivel observar que o AG mostrou uma

queda de erro inicial mais ripida para a reconstru¢io do objeto posicionado no centro.

O AG se mostrou como uma técnica capaz de fazer boas reconstrucdes de imagens de

TIE, porém nos experimentos realizados neste trabalho o AG mostrou ser a técnica mais

demorada com relacdo ao tempo de iteracdo, chegando a levar até trés dias para se realizar as

500 iteracdes de cada experimento.
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5.4 Resultados de evolucao diferencial

Na evolucdo diferencial foram feitas simulacdes em diversas versdes a fim de se
encontrar a versao da ED que apresentasse o melhor desempenho para reconstrugdo de imagens
de TIE. A seguir sao mostrados os resultados das versdes da Evolu¢do Diferencial ja descritas

neste trabalho além de uma versao modificada (ED-M) proposta em (RIBEIRO et. al., 2014).

Figura 23: Imagens reconstruidas no centro, borda e entre o centro e a borda, respectivamente,
para Evolucio Diferencial classica
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Onde, (a), (e) e (i) representam os objetos de estudo posicionados no centro, borda e
entre o centro e a borda, respectivamente. (b), (c) e (d) representam a imagem do melhor
candidato a solucdo para o centro em 100, 300 e 500 iteracdes, respectivamente; (f), (g) e (h)
representam a imagem do melhor candidato a solucéo para a borda em 100, 300 e 500 iteragdes,
respectivamente; e (j), (k) e (I) representam a imagem do melhor candidato a solugéo para o
objeto de estudo localizado entre o centro e a borda em 100, 300 e 500 iteragdes,

respectivamente.
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Figura 24: Imagens reconstruidas no centro, borda e entre o centro e a borda, respectivamente,
para Evolucao Diferencial 1.
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Onde, (a), (e) e (i) representam os objetos de estudo posicionados no centro, borda e
entre o centro e a borda, respectivamente. (b), (c) e (d) representam a imagem do melhor
candidato a solucdo para o centro em 100, 300 e 500 iteracdes, respectivamente; (f), (g) e (h)
representam a imagem do melhor candidato a solucéo para a borda em 100, 300 e 500 iteragdes,
respectivamente; e (j), (k) e (I) representam a imagem do melhor candidato a solugéo para o

objeto de estudo localizado entre o centro e a borda em 100, 300 e 500 iteragdes,

respectivamente.
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Figura 25: Imagens reconstruidas no centro, borda e entre o centro e a borda, respectivamente,
para Evolucao Diferencial 2.
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Onde, (a), (e) e (i) representam os objetos de estudo posicionados no centro, borda e
entre o centro e a borda, respectivamente. (b), (c) e (d) representam a imagem do melhor
candidato a solugdo para o centro em 100, 300 e 500 iteracdes, respectivamente; (f), (g) e (h)
representam a imagem do melhor candidato a solucéo para a borda em 100, 300 e 500 iteragdes,
respectivamente; e (j), (k) e (I) representam a imagem do melhor candidato a solugéo para o

objeto de estudo localizado entre o centro e a borda em 100, 300 e 500 iteragdes,

respectivamente.
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Figura 26: Imagens reconstruidas no centro, borda e entre o centro e a borda, respectivamente,
para Evolucao Diferencial 3.
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Onde, (a), (e) e (i) representam os objetos de estudo posicionados no centro, borda e
entre o centro e a borda, respectivamente. (b), (c) e (d) representam a imagem do melhor
candidato a solugdo para o centro em 100, 300 e 500 iteracdes, respectivamente; (f), (g) e (h)
representam a imagem do melhor candidato a solug@o para a borda em 100, 300 e 500 iteracdes,
respectivamente; e (j), (k) e (I) representam a imagem do melhor candidato a solugéo para o
objeto de estudo localizado entre o centro e a borda em 100, 300 e 500 iteragdes,

respectivamente.
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Figura 27: Imagens reconstruidas no centro, borda e entre o centro e a borda, respectivamente,
para Evolucio Diferencial modificada.
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Onde, (a), (e) e (i) representam os objetos de estudo posicionados no centro, borda e
entre o centro e a borda, respectivamente. (b), (c) e (d) representam a imagem do melhor
candidato a solugdo para o centro em 100, 300 e 500 iteragdes, respectivamente; (f), (g) e (h)
representam a imagem do melhor candidato a solucéo para a borda em 100, 300 e 500 iteragdes,
respectivamente; e (j), (k) e (1) representam a imagem do melhor candidato a solucdo para o

objeto de estudo localizado entre o centro e a borda em 100, 300 e 500 iteragdes,

respectivamente.
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A seguir estdo os resultados quantitativos para as versdes de ED implementadas para o
objeto localizado no centro, na borda e entre o centro e a borda, respectivamente. O grafico

abaixo representa o erro relativo do melhor agente presente no conjunto ao longo das iteragdes.

Figura 28: Erro relativo ao longo das iteracdes para objeto localizado no centro para diferentes
versoes de Evolucao Diferencial e AG.
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Onde estdo representadas as quatro versdes de ED e a versdo modificada proposta em

(RIBEIRO et. al., 2014) para a busca do objeto de estudo posicionado no centro do dominio.

Figura 29: Erro relativo ao longo das iteracoes para objeto localizado na borda para as cinco
versoes de Evolucao Diferencial implementadas.
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Onde, estdo representados os erros relativos dos melhores agentes presentes no conjunto
a cada 50 iteracdes do algoritmo para as cinco versdes de ED implementadas para o problema

de reconstrucdo de imagens de TIE.

Figura 30: Erro relativo ao longo das iteracoes para objeto localizado entre o centro e a borda
para diferentes versoes de Evolucio Diferencial.
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Onde, estio representados os resultados quantitativos para quatro versdes de ED e para
a versao modificada proposta em (RIBEIRO et. al., 2014) para busca de objeto de estudo

localizado entre o centro e a borda do dominio.

5.5 Discussao dos resultados para ED.

Qualitativamente a Evolucdo Diferencial Classica apresentou um desempenho inferior
ao AG, a partir da observacao da figura (23), imagem (d), € possivel ver que para 300 iteracdes
para objeto no centro a ED-C mostrou uma imagem borrada e sem o formato anatdomico do
isolante procurado, representado pela figura (23), imagem (a). Além disso, para a borda ndo
foram encontrados resultados consistentes anatomicamente nem para 500 iteracdes, que foi o

maximo de iteracdes de todos os experimentos.
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Da mesma forma, para a primeira alteracdo da Evolucdo Diferencial (ED-1), mostrada
na figura (24), qualitativamente, ndo foram encontrados resultados anatomicamente
consistentes para nenhuma das duas configuracdes utilizadas. O fato de para a borda a imagem
ter se configurado para 300 iteracdes (figura (24), imagem (g)) e ter sido desfeita para 500
iteracdes (figura (24), imagem (h)) explica-se pela drea condutiva presente na imagem de 100
iteracdes (figura (24), imagem (f)). Esta inclusdo condutiva faz com que o erro relativo seja
maior do que o da imagem (figura (24), imagem (g)), devido ao fato da imagem (figura (24),
imagem (h)) conter menos artefatos do que a imagem (figura (24), imagem (g)).

Jana 2° alteracdo da Evolugdo Diferencial (ED-2) aplicada, para 300 iteragdes, de forma
semelhante ao AG, foram mostrados resultados qualitativos coerentes com os isolantes
procurados, tanto para o objeto localizado no centro quanto para o objeto na borda do dominio.
Este fator é, possivelmente, pelo fato de, nesta versdo do algoritmo (Equagdo 13), o agente base,
ser o agente melhor avaliado. Ou seja, o agente atual € atualizado pelo melhor agente e por duas
diferencas.

Na Evolucao Diferencial 3 (ED-3) as imagens para 300 iteragdes (Figura 26, imagens
(d), (h) e (1)) também sdo anatomicamente consistentes, ou seja, foi encontrado o isolante para
os trés objetos de estudo, porém as imagens nesta versdo estdo mais limpas nos arredores do
objeto do que na ED-2, mostrada anteriormente. Isto mostra um potencial para limpar a imagem
de artefatos.

Na figura (27) podem ser vistos as imagens geradas para a Evolug¢do Diferencial
Modificada, proposta por (RIBEIRO et. al., 2014). As imagens mostraram que esta versdo da
ED encontrou o isolante no centro do dominio em apenas 50 itera¢des, diminuindo
consideravelmente o nimero de avaliacdes de fungdo objetivo chamadas pelo algoritmo,
mostrando um potencial para se diminuir o custo computacional da reconstru¢io das imagens
de TIE. Porém para o objeto na borda e ED-2 (figura (25), imagem (h)) mostrou uma imagem
melhor do que a ED-M (figura (26), imagem (h)).

Os resultados quantitativos sdo mostrados pelas figuras (28), (29) e (30) e mostram a
evolucdo do erro relativo ao longo das iteracdes, respectivamente. Com base nestes graficos
pode-se observar que as versdes da ED que envolvem o melhor agente (agente com menor erro
relativo), que sdo ED-2, ED-3 e ED-M, além de iniciar a trajetoria do algoritmo com valores de
erro menores, conseguem um valor de erro menor em menos iteragcdes do que as outras
abordagens de ED e AG, para centro, borda e entre o centro e borda. Mostrando-se como

potenciais técnicas para se diminuir o custo computacional da reconstrucdo de imagens em TIE.
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Nos experimentos realizados neste trabalho para as abordagens em ED, destacou-se a

versdo modificada DE-M proposta por (RIBEIRO et. al.,2014) que apesar de ter desempenho

quantitativo parecido com ED-2 e ED-3, utilizando apenas a inversao dos fatores da primeira

diferenca na ED-3 (Equacgdo 13), conseguiu encontrar o objeto de estudo em apenas 50 iteracdes

para o objeto localizado centro do dominio.

5.6 Resultados de Otimizacdo por Enxame de Particulas

Abaixo estdo representados e descritos os resultados para OEP candnico bem como para

uma versdo de OEP com topologia em anel e busca guiada proposta por (FEITOSA et. al.,

2014).

Figura 31: Imagens reconstruidas no centro, borda e entre o centro e a borda, respectivamente,
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Onde, (a), (e) e (i) representam os objetos de estudo posicionados no centro, borda e
entre o centro e a borda, respectivamente. (b), (c) e (d) representam a imagem do melhor
candidato a solugdo para o centro em 100, 300 e 500 iteragdes, respectivamente; (f), (g) e (h)
representam a imagem do melhor candidato a solugo para a borda em 100, 300 e 500 iteracdes,
respectivamente; e (j), (k) e (1) representam a imagem do melhor candidato a solucdo para o

objeto de estudo localizado entre o centro e a borda em 100, 300 e 500 iteragdes,

respectivamente.

Figura 32: Imagens reconstruidas no centro, borda e entre o centro e a borda, respectivamente,
para Otimizacao por Enxame de Particulas em anel com busca guiada.
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Onde, (a), (e) e (i) representam os objetos de estudo posicionados no centro, borda e
entre o centro e a borda, respectivamente. (b), (c) e (d) representam a imagem do melhor

candidato a solucdo para o centro em 100, 300 e 500 iteracdes, respectivamente; (f), (g) e (h)
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representam a imagem do melhor candidato a solugdo para a borda em 100, 300 e 500 iteracdes,
respectivamente; e (j), (k) e (I) representam a imagem do melhor candidato a solugéo para o

objeto de estudo localizado entre o centro e a borda em 100, 300 e 500 iteracdes,

respectivamente.
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A seguir estdo representados os resultados quantitativos, na forma da evolugdo do erro

relativo da melhor particula presente no enxame ao longo das itera¢des do algoritmo.

Figura 33: Erro relativo ao longo das iteractes para objeto localizado no centro para as duas

versoes de OEP e AG.
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Onde estdo representados em azul, Algoritmos Genéticos, em verde OEP e em vermelho

OEP-BG.

Figura 34: Erro relativo ao longo das iteracées para objeto localizado na borda para as duas

versoes de OEP e AG.
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Onde estdo representados em azul, Algoritmos Genéticos, em verde OEP candnico e em

vermelho OEP em anel com busca guiada.

Figura 35: Erro relativo ao longo das iteracoes para objeto localizado entre o centro e a borda
para duas versoes de OEP e AG.
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Onde estao representados em azul, Algoritmos Genéticos, em verde OEP candnico e em

vermelho OEP em anel com busca guiada e fator caético.

5.7 Discussao dos resultados para OEP

A OEP canonica conseguiu gerar resultados anatomicamente consistentes a partir de

300 iteracdes para o centro, porém as imagens geradas para o objeto na borda ndo foram

anatomicamente consistentes, uma vez que conseguiram apenas localizar o objeto sem desenha-

lo. Estes resultados podem ser vistos na figura 17.

Qualitativamente, quando comparada com a OEP candnica, a OEP com busca guiada e

fator cadtico mostrou uma capacidade de gerar imagens mais limpas para 300 iteracdes na borda

e para 500 iteracdes no centro, mostrando-se como uma potencial técnica contra artefatos de

imagens.
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Através do decaimento do erro ao longo do tempo mostrado nas figuras (33), (34) e (35)
para centro e borda e entre o centro e a borda, respectivamente, a andlise quantitativa a OEP
com busca guiada fator cadtico mostrou duas principais vantagens quando comparada com a
OEP canonica.

A primeira € a capacidade de escapar de minimos locais, fator que causa estagnagao da
queda do erro como aconteceu com a OEP comum, em verde nos gréficos citados. Este fator é
devido a inclusdo de uma particula com uma distribuicdo gerada pelo algoritmo Gauss-Newton,
a fim guiar a convergéncia do enxame e garantir a exploracdo de outras dreas do espaco de
busca. A segunda vantagem € a capacidade de se iniciar com valores de erro menores. Este fator
€ devido também a inclusdo de uma particula com um conhecimento a priori da solucio

procurada.

5.8 Resultados para o Método Dialético Objetivo

Figura 36: Imagens reconstruidas no centro, borda e entre o centro e borda para o Método
dialético de Otimizacao.
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Onde, (a), (e) e (i) representam os objetos de estudo posicionados no centro, borda e
entre o centro e a borda, respectivamente. (b), (c) e (d) representam a imagem do melhor
candidato a solucdo para o centro em 100, 300 e 500 iteracdes, respectivamente; (f), (g) e (h)
representam a imagem do melhor candidato a solugdo para a borda em 100, 300 e 500 iteracdes,
respectivamente; e (j), (k) e (1) representam a imagem do melhor candidato a solugdo para o
objeto de estudo localizado entre o centro e a borda em 100, 300 e 500 iteracdes,

respectivamente.

A seguir estdo representados os resultados quantitativos, na forma de queda do erro

relativo ao longo das itera¢des para o centro e borda e entre o centro e a borda, respectivamente.

Figura 37: Erro relativo ao longo das iteracées para objeto localizado no centro para o MDO e
todas as outras técnicas.
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Onde estao representados, além de todas as versdes de ED e de OEP, o AG e o MDO

em azul para a busca do objeto localizado no centro do dominio



Figura 38: Erro relativo ao longo das iteracoes para objeto localizado na borda para o MDO e

todas as outras técnicas.
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Onde estéo representados, além de todas as versdes de ED e de OEP, o AG e a Método

Dialético Objetivo em azul para a busca do objeto localizado na borda do dominio.

Figura 39: Erro relativo ao longo das iteracoes para objeto localizado entre o centro e a borda

para o MDO e todas as outras técnicas.
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Onde estdo representados, além de todas as versdes de ED e de OEP, o AG e a Método
Dialético Objetivo em azul para a busca do objeto localizado entre o centro e a borda do

dominio.

5.9 Resultados da anélise de evolugdo do erro relativo ao longo da quantidade de cdlculos da

funcdo objetivo.

Apesar de nas figuras (37), (38) e (39) o MDO ter mostrado uma evolugdo do erro
relativo equivalente a algumas das outras técnicas ao longo das iteragcdes, Suas iteracdes foram
ficando mais ripidas ao longo do tempo devido a diminui¢do dos polos e, consequentemente, a
diminuicdo da quantidade de cédlculo de erro relativo necessdria para cada iteracdo. A seguir
estdo os graficos representando a queda do erro relativo ao longo da quantidade de calculos da
funcdo objetivo para todas as técnicas aplicadas para o problema da TIE neste trabalho para os

objetos de estudo localizados no centro, borda e entre o centro e a borda.

Figura 40: Erro relativo ao longo da quantidade de calculos da funcao objetivo para a busca de
objeto localizado no centro do dominio
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Figura 41: Erro relativo ao longo da quantidade de calculos da funcio objetivo para a busca de
objeto localizado na borda do dominio
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Figura 42: Erro relativo ao longo da quantidade de calculos da funcio objetivo para a busca de
objeto localizado na borda do dominio
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Onde sdo mostradas as técnicas que t€m a capacidade de encontrar um valor menor de erro
relativo utilizando um nimero menor de calculos da fun¢@o objetivo. Estes cédlculos sdo a etapa
mais onerosa, computacionalmente falando, para todas as técnicas, sendo irrelevantes, em

termos de custo computacional, as outras etapas das técnicas.
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5.10 Discussdo dos resultados para o Método Dialético Objetivo

Esta técnica mostrou uma capacidade de encontrar uma imagem mais limpa (com menos
interferentes), do que as outras técnicas aqui aplicadas, em uma quantidade minima de iteragdes
e, principalmente em uma quantidade minima de calculos da funcao objetivo.

Uma vantagem observada foi que com o passar das fases histéricas a quantidade de
polos tende a diminuir. Este fator ocorre devido a acdo do operador de fusdo das baixas
contradi¢des, e também tem a capacidade de aumentar a velocidade de cada iteracdo através da
diminuic¢do da quantidade de cédlculos de fun¢do objetivo.

Esta diminuicao resulta na reducio do esforco computacional a cada fase histérica e isto
torna a técnica menos onerosa computacionalmente e mais rapida do que as outras técnicas.

Através da andlise das figuras (40), (41) e (42) é possivel se constatar que o MDO
consegue encontrar um valor de erro mais baixo do que a maioria das técnicas em um nimero
muito menor de cilculos da fungéo objetivo. Isto o torna mais rdpido porque, apesar de ter a
mesma quantidade de iteracdes do que as outras técnicas, como mostrado nos graficos contidos
nas figuras (37), (38) e (39), o MDO tende a utilizar uma quantidade menor de calculos da
funcdo objetivo ao longo de suas fases histdricas e, consequentemente, sua convergéncia se
torna mais rapida do que a das outras técnicas apresentadas.

Ainda para os cdlculos da fung¢éo objetivo, no caso da borda (Gréfico da Figura 41), a
Otimizacdo por Enxame de Particulas com Busca Guiada mostrou conseguir um erro menor do
que o MDO em apenas 15.000 calculos da fungdo objetivo, porém, quando sdo confrontadas as
imagens geradas por estes métodos (Figura 32, imagem (h) para OEP-BG e Figura 36, imagem
(h) para MDO), a imagem da borda gerada pelo Método Dialético Objetivo tende a ser mais
definida, de forma que suas dreas de baixa condutividade (em vermelho) sdo mais parecidas
com as dreas de baixa condutividade do objeto procurado (Figura 36, imagem (¢)).

A andlise quantitativa, realizada de acordo com a queda do erro relativo ao longo das
iteracdes, mostrou que como as técnicas implementadas sem a busca guiada, ou seja, sem a
inclusdo de um candidato a solugdo gerado pelo método Gauss-Newton, comega com um valor

de erro maior do que as que contém a busca guiada.



77

5.11 Discussao Geral

O AG se mostrou uma técnica capaz de encontrar valores de erro muito baixo, porém
cada iteracdo desta técnica foi muito demorada, atrasando o processo de convergéncia além de
formar uma queda de erro que a longo prazo tende a parar, caracterizando que o algoritmo
encontrou um minimo local.

A Otimizagao por Enxame de Particulas s6 se mostrou capaz de formar imagens de TIE
quando foi implementada com a busca guiada, a inclusdo de uma particula gerada pelo método
deterministico de Gauss-newton, foi capaz de guiar a convergéncia das outras particulas iniciais
do enxame para um menor valor de erro e uma imagem anatomicamente consistente com o
objeto procurado.

Nas versdes da Evolucdo diferencial que ndo envolvem o conhecimento do melhor
agente (best), ndo houve formacdo de boas imagens, nem de valores baixos de erro. Porém nas
versdes que o envolvem e na versdo proposta pelos autores deste trabalho, houve um rapido
decaimento de erro e a formagdo de uma imagem consistente em menos de 50 iteracdes do
algoritmo.

O Método Dialético Objetivo se mostrou ser mais rdpido e menos oneroso
computacionalmente do que as outras técnicas propostas. Este fator se deu pela redugdo, ao
longo das fases histéricas, do nimero de polos, e, consequentemente, da reducio na quantidade
necessdria de cdlculos da fungdo objetivo.

Qualitativamente, o MDO conseguiu localizar os objetos de busca, mas ndo conseguiu
os definir anatomicamente, de acordo com as respectivas formas do objeto de estudo de cada
um. Sua reducdo do erro relativo foi equivalente as técnicas que ndo envolvem nenhum tipo de
conhecimento a priori e seu algoritmo ndo convergiu para um valor baixo de erro quando
comparado com as outras técnicas. Porém esta técnica se mostrou como uma técnica

promissora, devido ao fato de ter sua convergéncia mais rdpida do que as outras.
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CAPITULO 6: CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Dificuldades apresentadas

As principais dificuldades encontradas na realizag¢@o desta pesquisa estdo relacionadas
com a selecao de parimetros e o tempo de processamento.

A selecdo dos pardmetros teve de ser feita de forma empirica devido ao fato de uma
execucdo do algoritmo levar muito tempo, como no caso do AG que chegou a levar 3 dias para
se realizar apenas uma execugdo. Inviabilizando o uso de técnicas de variacdo de parametros
que necessitam de vdrias execugdes do algoritmo para encontrar os melhores parametros.

Outra consequéncia relacionada ao tempo de uma execucio do algoritmo computacional
foi a ndo aplicacdo de um teste estatistico para se fazer comparagdes mais profundas entre as
diversas abordagens, uma vez que, baseado nos trabalhos do estado da arte seriam necessarias
no minimo 30 execugdes do algoritmo para cada técnica para se poder aplicar um teste

estatistico.

6.2 Conclusodes Gerais

Os experimentos realizados neste trabalho mostraram que o Método Dialético de
Otimizacdo tem a capacidade de convergir mais rapidamente do que as outras técnicas. Esta
acelerag@o ocorre devido a fatores ja citados. Porém ainda € necessario se ajustar os parametros
desta técnica a fim de encontrar uma imagem mais bem definida.

Acredita-se que a dificuldade de encontrar imagens definidas esteja relacionada ao
ajuste de parametros desta técnica. Pois, quando se trata do MDO, a complexidade da tarefa de
ajustar os pardmetros aumenta devido ao grande nimero de operadores envolvidos e a
necessidade de encontrar a combinacdo certa entre eles para se haver um equilibrio adequado

entre explotacdo e exploragdo no espacgo de busca.
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Os resultados parciais da presente pesquisa geraram diversas contribui¢des publicadas

em eventos nacionais e internacionais, estes artigos estdo listados a seguir:

Tabela 8: Contribuicoes geradas pelos resultados parciais desta pesquisa

NON-BLIND SEARCH. (RIBEIRO et. al.
2014)

IMAGING/ BEJING -
CHINA

Nome do Artigo Evento/Cidade de | Ano de
publicacdo publicacdo

RECONSTRUCTION OF ELECTRICAL | INTERNATIONAL 2014

IMPEDANCE TOMOGRAPHY IMAGES | SYMPOSIUM ON

USING GENETIC ALGORITHMS AND | BIOMEDICAL

RECONSTRUCTION OF ELECTRICAL
IMPEDANCE TOMOGRAPHY IMAGES
USING PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION, GENETIC
ALGORITHMS AND NON-BLIND
SEARCH (FEITOSA et. al. 2014)

IEEE  BIOSIGNALS
AND BIOROBOTICS
CONFERENCE /
SALVADOR -
BRASIL

2014

A MODIFIED DIFFERENTIAL
EVOLUTION ALGORITHM FOR THE
RECONSTRUCTION OF ELECTRICAL
IMPEDANCE TOMOGRAPHY IMAGES
(RIBEIRO et. al. 2014)

IEEE  BIOSIGNALS
AND BIOROBOTICS
CONFERENCE /
SALVADOR /BRASIL

2014

RECONSTRUCTION OF ELECTRICAL
IMPEDANCE TOMOGRAPHY IMAGES
USING CHAOTIC RING-TOPOLOGY
PARTICLE SWARM OPTIMIZATION AND
NON-BLIND SEARCH (FEITOSA et. al.
2014)

IEEE
INTERNATIONAL
CONFERENCE ON

SYSTEMS,
MAN, AND
CYBERNETICS / SAN
DIEGO - EUA

2014
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RECONSTRUCTION OF ELECTRICAL | IEEE 2014

IMPEDANCE TOMOGRAPHY IMAGES | INTERNATIONAL

USING CHAOTIC SELF-ADAPTIVE RING- | CONFERENCE ON

TOPOLOGY DIFFERENTIAL EVOLUTION SYSTEMS,

AND GENETIC ALGORITHMS (RIBEIRO | MAN, AND

et. al. 2014) CYBERNETICS / SAN
DIEGO - EUA

RECONSTRUCAO DE IMAGENS DE TIE | XXIV CONGRESSO | 2014

UTILIZANDO PSO EM ANEL, BUSCA BRASILEIRO DE

GUIADA E FATOR CAOTICO (FEITOSA | ENGENHARIA

et. al. 2014) BIOMEDICA /
UBERLANDIA -
BRASIL

RECONSTRUCAO DE IMAGENS DE |XXIV CONGRESSO | 2014

TOMOGRAFIA  POR  IMPEDANCIA | BRASILEIRO DE

ELETRICA  USANDO  EVOLUCAO | ENGENHARIA

DIFERENCIAL MODIFICADA (RIBEIRO | BIOMEDICA /

et. al. 2014) UBERLANDIA -
BRASIL

UM ALGORITMO DE EVOLUCAO | XXIV CONGRESSO | 2014

DIFERENCIAL ~ MODIFICADO  COM | BRASILEIRO DE

BUSCA NAO-CEGA PARA TOMOGRAFIA | ENGENHARIA

POR IMPEDANCIA ELETRICA (RIBEIRO | BIOMEDICA /

et. al. 2014) UBERLANDIA -
BRASIL

APLICACAO DE ALGORITMOS | XXIV CONGRESSO | 2014

GENETICOS E EVOLUCAO | BRASILEIRO DE

DIFERENCIAL PARA RECONSTRUCAO
DE IMAGENS DE TIE (FEITOSA et. al.
2014)

ENGENHARIA
BIOMEDICA /
UBERLANDIA -
BRASIL
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6.4 Trabalhos Futuros

Como pesquisas futuras recomenda-se o uso de arquiteturas paralelas, de forma que,
com esta tecnologia € possivel se obter um nimero de iteragdes em um menor espago de tempo.
Isto possibilitaria, além do aumento de velocidade, fazer mais execucdes do algoritmo e
trabalhar algumas técnicas de andlise estatistica;

Recomenda-se também um estudo mais profundo da selecdo de pardmetros para esta
técnica, na forma de execugdes do algoritmo variando os pardmetros e encontrar o menor valor
de erro e capacidade de manter a diversidade dos polos;

Também se coloca a necessidade de estudar a quantidade inicial de polos do algoritmo
e se ela interfere na convergéncia ou na velocidade da técnica;

Recomenda-se a aplicagdo da busca-guiada, empregada em algumas técnicas deste
trabalho, na MDO, para guiar o processo de convergéncia do algoritmo;

Observou-se também a necessidade de se realizar um estudo para se desenvolver
métricas de qualidade para experimentos envolvendo computacdo evolucionaria e TIE;

A normalizacdo das imagens em vetores contendo valores que representem suas

distribuicdes pode ser valida para se fazer a comparagdo das imagens de forma quantitativa.
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Abstract—The fields of non-invasive imaging and e-health have
been increasing in the last decades, due to the need of avoiding
to exposure living tissues to ionizing radiation, increasing moni-
toring levels of critical patients, and promoting the increasing of
quality life. Furthermore, the use of image-reconstruction devices
based on ionizing radiation can result on several health problems
for patients in case non-calibrated apparatus is employed. These
needs have been strengthening the efforts to improve non-invasive
methods like Electrical Impedance Tomography (EIT), a low-cost,
non-invasive, portable, and safe of handling imaging technique.
However, EIT image reconstruction is still an open problem,
due to its nature as an ill-posed problem governed by the
Equation of Poison. Several numerical methods are used in order
to solve this equation without generating anatomically inconsis-
tent results. Evolutionary methods can be used as alternatives
to Gauss-Newton and Backprojection well-known approaches,
which frequently generate low-resolution blurred images. Herein
this work we present an EIT reconstruction method based on the
optimization of the relative error of reconstruction using particle
swarm optimization with non-blind search. We studied two forms
of initialization: totally random and including an imperfect
but anatomically consistent solution based on Gauss-Newton
reconstruction method, according to Saha and Bandyopadhyay’s
criterion for non-blind initial search in optimization algorithms,
in order to guide the iterative process to avoid anatomically
inconsistent solutions. Our approach was compared with genetic
algorithms. Results were quantitatively evaluated with ground-
truth images using the relative mean squared error, showing that
our results reached low error magnitudes. Qualitative evaluation
also indicated that our results were morphologically consistent.

Index Terms—electrical impedance tomography, image recon-
struction, reconstruction algorithms, particle swarm optimiza-
tion, genetic algorithms.

I. INTRODUCTION

The development and application of non-invasive imaging
techniques in Medicine and Biology have being quantitative
and qualitatively improved by efforts performed by academy
and industry in the last decades, looking for more portable and
safer technologies [1]. The continuous use of imaging devices
based on ionizing radiation can provide several health prob-
lems for exposed patients, mainly if non-calibrated devices are
used. The exposure of living tissues to ionizing radiation can
result on some forms of cancer, which has become perhaps the
most important public health issue, independently of social
and economic differences among the nations of the globe

[1]-[3]. Electrical Impedance Tomography (EIT) consists of a
non-invasive imaging technique that does not employ ionizing
radiation, offering a relative vast set of opportunities because
of its low cost, portability and, its most important aspect, safety
of handling [4]. EIT is based on applying electrical currents to
arrangements of electrodes placed on the surface of the volume
under study [1], [4]-[6]. The resulting electrical potentials
are measured and, afterwards, submitted to a reconstruction
system that deals with these voltages as contour conditions of
a boundary value problem, where the main interest is finding
the distribution of electrical conductivities inside the volume
under study [1], [6].

Once EIT image reconstruction is boundary value problem
governed by the Equation of Poison, it is an ill-posed problem,
i.e. there is no unique conductivity distribution for a given
set of electrical potentials on surface electrodes [1], [4].
Solution candidates are probable conductivity distributions.
The error of reconstruction is defined as the error between
the given and calculated distributions of electric potentials at
the edge. Herein this work we present an EIT reconstruction
method based on the optimization of the relative error of
reconstruction using particle swarm optimization [7] and Saha
and Bandyopadhyay’s criterion for non-blind initial search in
optimization algorithms [8]. The initial set of solutions used
by the particle swarm is varied according two approaches: (a)
totally random set of individuals, and (b) inclusion of a noisy
version of the solution obtained from the Gauss-Newton recon-
struction algorithm. Our hypothesis is that this approach could
aid to accelerate and guarantee particle swarm convergence to
mhorpologically consistent solutions. We performed simula-
tions where we evaluate the use of elitist genetic algorithms
and particle swarm optimization, with and without non-blind
search. These results are compared with ground-truth images
using the relative squared error. Quantitative and qualitative
analysis demonstrate that our results are anatomically consis-
tent and relatively easy to generate, once differential evolution
does not need a large set of initialization parameters.

This work is organized as following: in section II we present
a brief on Electrical Impedance Tomography and related image
reconstruction problems, definition of particle swarm opti-
mization and genetic algorithms, the use of software EIDORS



for the reconstruction of electrical impedance tomography
images based on finite element methods, and our propose
particle swarm initialized by including a noisy version of the
solution obtained by using Gauss-Newton classical method;
in the same section we also present the methodology of the
proposed experiments; in section III we present the results we
obtained from the experiments described on previous section;
finally, in section IV we make general and specific comments
on results.

II. MATERIALS AND METHODS

A. Electrical Impedance Tomography

Electrical Impedance Tomography (EIT) is an imaging
method mathematically governed by the Equation of Poison,
according to the following general vectorial expressions [1],

[6]:

Velo(@)Ve(w)] =0, Vi€, (1)
bext (@) = H(), Vi € O, @)
I(@l) = —o(@)V (@)  a(id), Vi € O, 3)

where @ = (z,y,z) is the position of a determined voxel,
¢(w) is the general distribution of electrical potentials, @ex (1)
is the distribution of electric potentials on surface electrodes,
I(@) is the electrical current, periodical with frequency wy
due to avoid surface electrical effects, o () is the distribution
of electrical conductivities, i.e. the image of interest, {2 is the
volume of interest, also known as domain, and 952 is the border
of the domain €, i.e. the surface. 2(@) is the normal surface
vector in position % € 0€).

The EIT direct problem consists of determining the electri-
cal potentials of the surface electrodes ¢oxt (@) given currents
I(u@) and conductivity distribution o (), according to the
following mathematical relation:

¢ext (ﬁ) = f(I(U)7 U(ﬁ))a

whilst the problem of determining the conductivity distribution
o (), i.e. the tomographic image, given (@) and @ext (), is
known as the EIT inverse problem, modeled by the following
expression:

U(J) = f71(1(6)7 (bcxt(ﬁ))a

B. Gauss-Newton algorithm

YU e IR AU € Q, 4)

ViedQAue (5

The Gauss-Newton algorithm is a based numerical method
based on gradient-descent commonly used to solve non-linear
least squared problems. It was designed to minimize a sum of
squared function values based on a modification of Newton’s
method, implemented to eliminate the use of the second
derivatives [9], [10].

Given a real function g : R™ — R composed by a sum of
m squared functions 7; : R” — R, where : = 1,2,...,m, as
shown:

9x) = 3 r2(x), ©)

=1

where x = (21, %9,...,2,)7, the Gauss-Newton algorithm
iteratively finds x € R™ that minimizes g : R — R by
calculating the iterations

X1 = xp — (I Jp) 71T r(x), (7)

where r(x) = (71(x),r2(x),...,7,(x))T, and

~ [ori(x)
J. = |:—6$j ]an (8)

is the Jacobian matrix of r at x € R™ [9]-[11].

In the context of Electrical Impedance Tomography, the
Gauss-Newton algorithm is employed to find the distribution
of electrical conductivities o} that minimizes

Z ((bext,k(ﬁ) - (bext (a))Qu (9)
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where
(bext,k(a) = f(I(’J), Ok (ﬁ))7
for # € 902 and ¥ € Q [11], [12].

(10)

C. EIT image reconstruction as an optimization problem

The problem domain €2 is a discretized closed region. There-
fore, 2 and OS2 have finite amounts of elements. Considering
n. as the amount of elements of the grid of €2, i.e. n, = #,
and n,, as the number of elements at the edge, i.e. n, = #0912,
the error function can be rewritten as follows:

p
re =Y (Uilxk) = Vi)*, (1)
=1
where
V=(,Vo,...,Vp,)"

is the measured distribution of electrical potentials at the
border of the domain, and

U(Xk) = (Ul (Xk), Ug(xk), RN Unp (Xk))T

is the calculated distribution of electrical potentials at the
border, given the vectorized version

X = (1‘171“1'271@, . ,xne)k)T

of the calculated distribution of electrical conductivities oy,
[11], [12]. Therefore

ri(xx) = Ui(xx) = Vi

where U;(x;) = f(I(@),01) and @ <> ¢ [11], [12].

In order to adequate evolutionary algorithms to solve the
indirect problem of EIT, we defined the objective function as
the relative squared error as following:

S (Uie) — Vi*]

ol = ex) = S VP

12)



D. Genetic Algorithms

Genetic Algorithms (GA) consist basicaly of heuristic it-
erative processes for search and optimization composed by
metaphors inspired by the Theory of Evolution and the prin-
ciples of Genetics [13]. A typical GA can be defined as
following [13]:

1) Generate the initial population;

2) Repeat until the maximum of iterations is reached:

a) Evaluate objective function (also known as fitness
function) for each individual;

b) Natural selection: Individuals with best fitness are
selected for the stage of crossover;

¢) Crossover: Given a defined mask (coordinates of
interest in vectors), descendant individuals are gen-
erated by combining genes of two ancestors;

d) Mutation: genes of descendants are randomly se-
lected and modified. The strategy of selecting a
determined quantity of the best ancestors to pass
to the next generation is called elitism [13].

E. Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization (PSO) algorithms were created
by James Kennedy and Russel Eberhart in 1995 [14]. These
algorithms are based on movements and behavior of flocks of
animals, like fiches and birds [14], [15]. Similarly to genetic
algorithms, PSO algorithms are initialized with a population
of random individuals. Associated to each individual (or
particle) there is a pair of vectors used to represent position
and velocity. There is neither mutation nor crossover. Just
position and velocity vectors are adjusted using the best global
and individual or local position, according to a determined
objective function, as described by the following canonical
expression [13], [16], [17]:

Xi(t+1) =x(t) + vi(t + 1), (13)

where

Vi(t4+1) = wvi(t)+c1r (pi—%i(t))+car2(pg—%i(t)), (14)

for 1 < ¢ < m, where m is the number of particles of the
flock, i.e. the size of the population of solution candidates; w
is the inertia factor, 0 < w < 1; 71,72 ~ U0, 1]; ¢1 and c¢3 are
constriction constants, also known as acceleration coefficients,
where c¢; + co ~ 4, where c; is the weight of individual
conscience, whilst co is the weight of global conscience; x;
and v; are position and velocity vectors, respectively, for the
i-th particle; p, is the best global position, i.e.

fo(Pg) = min fo(x;),

1<j<m (15)
whilst p; is the best individual or local position of the i-th
particle. For the best individual position:

Foli(t")) = min Fo(xi(t) = P = xi(t").

(16)
However, in case of using the best local position, consider-
ing the neighborhood N; of the i-th particle:

fo(pi) = ?61}\? fo(x5), a7

where f, : S — R is the objective function to be minimized,
since S C R™, n is the dimensionality of the optimization
problem. p; can also be the best individual position of the
i-th particle, as following:

f(pi(t)) = max f(xi(t')).

0<t/<t

(18)

F. Image reconstruction using EIDORS

EIDORS is a project whose goal is to provide free software
algorithms implemented in MATLAB/Octave for forward and
inverse modeling for Electrical Impedance Tomography (EIT)
and Diffusion based Optical Tomography, in medical and
industrial settings, and to share data and promote collab-
oration between groups working these fields [18]. Several
algorithms were implemented in EIDORS, like Backprojection
and Gauss-Newton algorithms [9], [10], [18]. Backprojection
is the same algorithm used to reconstruct x-ray computerized
tomography images, considering that electrical current use
a direct way to move from an application electrode to the
grounded one, whilst Gauss-Newton is an iterative linear
reconstruction method based on gradient descent [9], [10].

G. Non-blind search

Saha and Bandyopadhyay affirm that, in order to avoid
totally random searches and accelerate optimization algorithms
convergence, we should set the initial population of candidate
solutions using non-precise solutions obtained from simpler
and imprecise direct methods [8]. Our hypothesis is that the
use of particle swarm optimization to solve the EIT inverse
problem can get reasonable solutions using a non-prohibitive
number of iterations when the first population set involves one
solution candidate built using noisy versions of the solution
obtained by using the Gauss-Newton method.

H. Proposed methods and experiments

In order to evaluate our proposal, we designed experiments
for 16 electrodes, 415-element circular 2D mesh grids with
density level ‘b’ and refining level ‘2’ (EIDORS parameters).
The studied problems consist of detecting irregular isolating
objects positioned in three configurations: (a) in the center of
the domain, (b) between center and border, and (c) near the
border of the domain. We used the relative error between the
distributions of measured and calculated electrical potentials
at the edge as the objective function for all evolutionary
optimization methods we used herein this work. Solution
candidates are real vectors used as theoretical abstractions
for possible conductivity distributions, where each dimension
corresponds to a determined finite element of the grid. We
worked with population sizes of 100 individuals, i.e. solution
candidates. We ran experiments for 50, 100, 150, 200, 250,
300, 350, 400, 450, and 500 generations.

For the use of genetic algorithms, we worked with popu-
lation sizes of 100 individuals. The algorithm was performed
using elitism: for each iteration, 10 individuals with the best
performance are selected to compose the next generation.
Individuals, i.e. solution candidates, are theoretical abstrac-
tions for possible conductivity distributions. Each gen on



Figure 1. Original simulated conductivity distributions for electrical isolating
objects placed in the center (a), near the border (b), and between the center
and the border (c) of the circular domain.

chromossomes corresponds to a determined finite element
of the grid. Crossover was performed changing 100 random
conductivity elements for each pair of chromossomes, the best
individuals provided by the previous generation, resulting 90
descendant individuals plus 10 antecessors. All descendants
suffered mutation, by the addiction of a maximum noise of
5%.

For particle swarm optimization, we used 100-individuals
sized populations. Additionaly, for particle swarm optimization
with non-blind search, the initial population was composed by
99 random solutions and a noisy version of the solution ob-
tained with the classical Gauss-Newton method as implement
in EIDORS, adding 5%-magnitude destructive noise. We also
used w = 0.85, ¢; = 2.0992 and ¢ = 1.9008 for all PSO
experiments. These values were empirically determined.

Performance was measured by the evaluation of the rel-
ative squared error between measured electric potentials on
electrodes and calculated electric potentials. These electric
potentials were evaluated solving the EIT direct problem.

III. RESULTS

Figure 1 shows the ground-truth simulated conductivity
distributions for electrical isolating objects placed in the center
(a), near the border (b), and between the center and the border
(c) of the circular domain. Figures 2, 3, and 4 show the
reconstruction results obtained by using genetic algorithms
(GA), particle-swarm optimization with totally random ini-
tialization (PSO)), and our new proposal, PSO with non-
blind search, where one of the solution candidates consists
of an imprecise solution but anatomically consistent solution
generated with Gauss-Newton reconstruction method (PSO-
NSB), respectively, for objects placed in the center (a), near
the border (b), and between the center and the border (c) of
the circular domain, for 50 (1), 100 (2), 150 (3), 200 (4), 300
(5), 400 (6), and 500 (7) iterations.

Figures 5, 6 and 7 present the evolution of relative error
with the number of iterations for the isolating object placed
in the center, near the border, and between center and border
of the domain.

IV. DISCUSSION AND CONCLUSION

The behavior of the reconstruction algorithms can be ob-
served by the analysis of visual results shown by images 2, 3,
and 4. GA-based reconstruction demonstrated an interesting
behavior because, although the results obtained for the first
50 iterations are still neither conclusive nor anatomically

(a7)

(b7) (c7)

Figure 2. Reconstruction results for objects placed in the center (a), near the
border (b), and between the center and the border (c) of the circular domain,
for 50 (1), 100 (2), 150 (3), 200 (4), 300 (5), 400 (6), and 500 (7) iterations,
using method GA

consistent, results for 300 iterations are already anatomically
correct, considering the low resolution of EIT images (see
Figure 2). PSO with totally random initialization returned
morphologically consistent results from the very beginning, as
can be seen on Figure 3, but was not able to converge to lower
errors, as can be demonstrated by graphs of Figures 5, 6 and 7.
However, PSO-NSB got reasonable results from 200 iterations,
both quantitative and qualitatively, as demonstrated by Figures
5, 6 and 7, and 4. It is evident that the introduction of an



Figure 3. Reconstruction results for objects placed in the center (a), near the
border (b), and between the center and the border (c) of the circular domain,
for 50 (1), 100 (2), 150 (3), 200 (4), 300 (5), 400 (6), and 500 (7) iterations,
using PSO with totally random initialization

imprecise but anatomically correct solution in the initialization
set could aid PSO to scape from local minima, accelerating
convergence even faster than genetic algorithms, but reaching
an error limit near 350 iterations.

We can conclude that the use of PSO algorithms initialized
with solution candidates obtained by using non-blind search
based on Saha and Bandyopadhyay’s criterion [8] can aid to
get reasonable results at a non-prohibitive number of gener-
ations, avoiding an exagerated number of objective function

(a7)

(b7) (c7)

Figure 4. Reconstruction results for objects placed in the center (a), near the
border (b), and between the center and the border (c) of the circular domain,
for 50 (1), 100 (2), 150 (3), 200 (4), 300 (5), 400 (6), and 500 (7) iterations,
using PSO with non-blind search (PSO-NBS)

evaluations, i.e. the amount of evaluations of the electric
potentials on electrodes (EIT direct problem). This issue can
be improved by the investigation of parallel architectures [5],
paralellism strategies, and other evolutionary algorithms for
numerical optimization to solve EIT inverse problem.
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