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Resumo

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) é uma técnica de imagem nao invasiva e livre de
radiacdes ionizantes. Sua realizagado dar-se através de um conjunto de eletrodos dispostos
na superficie do objeto ao qual se quer imagear. Pelos eletrodos é aplicado uma corrente
elétrica de baixa amplitude, e em seguida, os potenciais elétricos resultantes a excitagao
sao medidos. Em um algoritmo de reconstrugéo os dados de corrente e potenciais elétricos
sao usados para estimar a distribuicdo de condutividade interna do objeto a qual pode ser
representada por uma imagem. O problema de reconstru¢do de imagens de TIE consiste
na solugao dos problemas direto e inverso. No problema direto é determinado os potenciais
elétricos internos e de superficie da secado do objeto a partir do padrao de excitacao de
corrente e da distribuicdo de condutividade interna do dominio. Sendo tal problema, resolvido
através do método dos elementos finitos. Por outro lado, a estimagao da distribuicao de
condutividade elétrica do interior da se¢do do corpo a partir das medi¢cées da resposta
a excitacao é, matematicamente, um problema inverso, mal posto e mal condicionado.
Sendo um problema complexo, de alto custo computacional, e que ainda obtém imagens de
contorno suave e de baixa resolucao. Uma das formas de reconstrucao de TIE é através
de métodos iterativos de otimizacao, onde o problema direto é chamado frequentemente.
Este trabalho propde a reconstrugcao de imagens de TIE como um método de otimizagao
utilizando algoritmos evolucionarios e bioinspirados da Inteligéncia Computacional tendo o
Erro Médio Quadratico como funcao objetivo a ser minimizada. As técnicas consideradas
foram: Algoritmos genéticos, Evolucao Diferencial, Busca por Cardumes de Peixes e Busca
por cardumes de peixes baseada em densidade, além da implementagao da Busca nao-cega
a Busca por Cardumes de Peixes. Os algoritmos de reconstrucao foram implementados
em MATLAB e fazendo uso do software de cédigo aberto EIDORS. Os experimentos
foram realizados utilizando imagens padrao ouro de duas malhas de elementos finitos.
De forma qualitativa as imagens obtidas foram comparadas com as imagens padréo ouro
consideradas, enquanto que de forma quantitativa foi avaliado os gréaficos da queda do erro
em funcao do nimero de avaliagdes da funcao e pelo numero de iteragées dos algoritmos.
As melhores imagens foram obtidas pela busca por cardume de peixes com a busca
nao-cega, no entanto, os menores tempos de reconstrucdo foram obtidos pela evolucao
diferencial e algoritmos genéticos.

Palavras-chave: Tomografia por Impedancia Elétrica. Reconstrugéo de Imagens. Computa-
¢ao Evolucionéria. Busca por Cardumes de Peixes. Evolucao Diferencial.



Abstract

Electrical Impedance Tomography (EIT) is a noninvasive imaging technique and free of
ionizing radiation. Its implementation is given through a set of electrodes placed on object
surface to be imaged. By the electrodes, a low amplitude electric current is applied, then,
the resultant electric potential to the excitation is measured. In a reconstruction algorithm,
the data of the current and electrical potentials are used to estimate the intern conductivity
distribution of the object which it can be represented by an image. The reconstruction
problem of EIT images consists in to solve the direct and inverse problems. In the direct
problem is determined the intern and surface electrical potentials of the object section from
the excitation pattern of electric current and the intern conductivity distribution. Such problem
is resolved by the finite elements method. On the other hand, the estimation of the electrical
conductivity distribution of the interior of the body section from the measures of the response
to the excitation is, mathematically, an inverse problem, ill-posed and ill-conditioned. Being a
complex problem, of high computational cost, and still obtains low-resolution and soft-contour
images. One of the ways to reconstruct EIT images is trough iterative optimization methods,
which the direct problem is used often. This work proposes the EIT image reconstruction as
an optimization method using evolutionary and bioinspired algorithms from Computational
Intelligence having the Root Mean Squared Error as objective function to be minimized. The
techniques considered were: Genetic Algorithm, Differential Evolution, Fish School Search
and Density based on Fish School Search, beyond the implementation of the Non-Blind
Search to Fish School Search. The reconstruction algorithms were implemented in MATLAB
using the open-source software EIDORS. Experiments were made using ground-truth images
of two finite elements meshes. Qualitatively the images obtained were compared with the
ground-truth images considered, whereas quantitatively were considered the graphics of the
root-mean-squared error in function of the number of evaluations of objective function and in
function of the number of iterations of the algorithms. The best images were obtained by the
fish school search with non-blind search, however, the smallest reconstruction time were
obtained by differential evolution and genetic algorithms.

Keywords: Electrical Impedance Tomography. Image Reconstruction. Evolutionary Compu-
tation. Fish School Search. Differential Evolution.
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1 Introducao

Parte do desenvolvimento e evolu¢do da medicina como ela é hoje em dia se deve a
insercao da tecnologia na area médica. De fato, a tecnologia serve como uma poderosa
ferramenta aos profissionais da saude, tornando o atendimento ao paciente mais objetivo,
eficiente e eficaz. E em razdo do uso da tecnologia na medicina que hoje é possivel obter
informacgdes valiosas do estado de saude do paciente sem que haja nenhuma ou uma
minima invasao possivel do seu corpo.

A tecnologia esta presente na medicina de diversas formas, como nos aparelhos de
registro de sinais bioelétricos, nos aparelhos de exames laboratoriais, na utilizagdo de lasers
desde na realizagcbes de cirurgias como no tratamento de doengas, como também nos
softwares de apoio ao diagnostico. Certamente, ndo ha limites da inser¢do da tecnologia
na medicina. Uma area que merece destaque e que vem crescendo de forma significante
nas ultimas décadas € a imagiologia médica, com a qual é possivel se dispor de imagens
anatdmicas e/ou funcionais de diferentes regides do corpo do paciente contribuindo ao
diagnoésticos de diversas doengas, ma-formagdes, traumas e etc.

Uma promissora técnica de imagem, nao invasiva e livre de radia¢des ionizantes, é
a Tomografia por Impedancia Elétrica - TIE (ou em inglés, Electrical Impedance Tomography
- EIT). A qual se trata de uma técnica que constréi imagens do interior de um corpo (ou
objeto) mediante grandezas elétricas medidas em sua superficie. A realizagao da técnica
ocorre a partir da disposi¢ao de eletrodos ao longo de uma segéo transversal do corpo 0s
quais estdo conectados a um sistema de controle e aquisicdo de dados responsavel pela
aplicacao de um padréo de corrente elétrica alternada de baixa amplitude e medi¢do dos
potenciais elétricos de borda resultantes a excitacao. Em seguida, os dados de corrente e
potenciais elétricos sao enviados a um computador responsavel por fazer a reconstru¢ao
da imagem do corpo (ROLNIK; JR, 2006; RASTEIRO et al., 2011). Na Figura 1 € dado a
esquematizacao da técnica de tomografia por impedancia elétrica.

Figura 1 — Esquematico da tomografia por impedancia elétrica.

Seccdo do corpo

\ Corrente de excitacio

Sistema de controle | —

; — » | e aquisicdo de dados _
l Potencial elétrico resposta

Reconstrucio da imagem

Eletrodos

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Um dos primeiros estudos na tentativa de obter informagdes sobre propriedades
elétricas de um meio através da aplicacao de uma corrente elétrica foi realizado por Stefa-
nesco, Schlumberger e Schlumberger (1930), onde o objetivo foi determinar a distribuicdo de
potencial elétrico em diferentes camadas sobrepostas de solos homogéneas e isotrépicas.
Ja os pioneiros na obtencdo de imagens do corpo humano a partir de suas proprieda-
des elétricas foram Henderson e Webster no ano de 1978 em que publicaram o artigo
”An Impedance Camera for Spatially Specific Measurements of the Thorax”. Henderson e
Webster desenvolveram um aparelho chamado por eles de Camera de impedancia o qual
utilizando-se de 144 eletrodos aplicava uma diferenca de potencial no peito e media as
correntes resultantes nas costas de uma pessoa, as imagens obtidas por eles possuiam
baixa resolucao (HENDERSON; WEBSTER, 1978), mas o trabalho acabou inspirando o
interesse de pesquisadores na area (MENIN, 2009). Também merece destaque o trabalho
do grupo Sheffield (BROWN; SEAGAR, 1987), no pioneirismo na obteng¢ao de imagens
clinicas utilizando um sistema de impedancia elétrica chamado por eles de Applied potential
tomography (APT) para a realizagdo das imagens do mapeamento da distribuicdo de resisti-
vidade (BAYFORD, 2006). A primeira imagem de TIE tridimensional foi obtida por Metherall
et al. (1996) também integrantes do grupo Sheffield (BAYFORD, 2006).

Basicamente, em razdo da forma como a reconstrugao ocorre, ha dois tipos de
imagens de TIE: a imagem diferencial e a imagem absoluta. Para as imagens diferenciais,
a reconstrucéo é feita através da medicao de dois conjuntos de dados em momentos ou
frequéncias de excitacao diferentes na superficie do dominio. E entéo, esses dados séo
subtraidos e divididos por um conjunto de dados de referéncia. A reconstrucao resultante
produz as imagens diferenciais as quais representa a mudanc¢a na proporc¢ao ou percentual
de alguns parametros fisioldgicos como o volume de sangue ou o tamanho da célula. As
imagens de pulmao obtidas pelo grupo Sheffield foram produzidas usando este método.
Por outro lado, as imagens absolutas representam a distribuicao absoluta das propriedades
elétricas do interior do dominio, ou seja, o objetivo é encontrar uma distribuicao que seja
uma aproximagao dos valores reais das propriedades consideradas. O método absoluto
€ tecnicamente mais dificil do que o método diferencial (BAYFORD, 2006), sendo assim,
os algoritmos para os métodos absolutos mais custosos computacionalmente do que o
primeiro método.

Entado, as imagens absolutas obtidas pela TIE sdo a reproducao computacional do
mapeamento estimado das propriedades elétricas do interior da se¢éo do corpo, calculadas
a partir da relagao entre os dados de excitacao e os dados de resposta. Onde por propri-
edades elétricas, neste caso, entendem-se por condutividade e permissividade elétrica,
sendo a condutividade elétrica a medida do quéo facil um material conduz eletricidade e
a permissividade elétrica a medida do quéo facilmente cargas elétricas de um material se
separa sob um campo eléctrico imposto. Um material bom condutor permite a passagem de
correntes continuas e alternadas, enquanto que um material de alta permissividade permite
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a passagem apenas de correntes alternadas (CHENEY; ISAACSON; NEWELL, 1999). Os
tecidos e 6rgaos do corpo humano, devido a sua constituicdo, possuem valores caracte-
risticos de condutividade e permissividade, fatores como concentragdo de agua, de ions,
irrigacao sanguinea, e entre outros, determinam que o tecido ou érgao seja mais ou menos
condutivo ou permissivo. E em razao a isso que o uso da tomografia por impedancia elétrica
€ possivel na area médica, pois a diferenca de condutividade e permissividade entre érgaos
fornece o contraste na imagem de TIE necessario para a diferenciacao desses érgaos. Na
Tabela 1 sdo dados valores de condutividades e permissividade de diferentes 6rgaos e
tecidos para as frequéncias de 2,45 MHz e 13,56 MHz submetidos a uma temperatura de
37 °C.

Tabela 1 — Valores de condutividade (em S/m) e permissividade para tecidos nas frequén-
cias 2,45 MHz e 13,56 MHz a 37 °C

Tecido Condutividade (S/m) Permissividade
2,45 MHz 13,56 MHz 2,45 MHz 13,56 MHz
Artéria 1,85 - 43 -
Sangue 2,04 1,16 60 155
Osso (com medula) 0,21 0,03 4,8 11
Cérebro
Matéria Branca 1,04 0,27 35,5 182
Matéria Cinza 1,43 0,4 43 310
Gordura 0,82 0,21 12 38
Rim 2,63 0,72 50 402
Figado 1,79 0,49 44 288
Pulmao
Inflado - 0,11 - 42
Deflacionado - 0,29 - 94
Musculo 2,56 0,74 49,6 152
Pele 1,85 0,25 44 120
Baco - 0,86 - 269

Fonte: Pethig (1984).

Atualmente, o campo de imagens médicas possui técnicas bem consolidadas como
o raio-X, a Tomografia Computadorizada (TC), a Ressonancia Magnética Nuclear (RMN), a
Tomografia por Emissdo de Pésitrons (TEP) e etc. Apesar disso a tomografia por impedéancia
elétrica possui vantagens com relagdes as essas técnicas que fazem com a TIE seja uma
técnica promissora no ramo de imagiologia médica, essas vantagens sao:

e A TIE ndo usa radiacao ionizante, sendo inofensiva para o paciente (CHENEY; ISA-
ACSON; NEWELL, 1999). Dessa forma, torna-se viavel a realizagdo da técnica por
varias vezes ou até mesmo o seu uso continuo em monitoramento de determinada
funcionalidade do corpo.

e O tomografo de impedancia elétrica possui pequenas dimensdes (MENIN, 2009).
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Permitindo que o aparelho seja deslocado até o paciente, e inclusive, que o aparelho
seja utilizado no leito de pacientes em Unidades de Terapia Intensiva (UT]).

e O tomégrafo por impedancia elétrica possui baixo custo com relagcéo a outras técnicas
de imagem, viabilizando sua aplicagdo em unidades de saude de baixo custo. Para se
ter ideia, um aparelho de tomografia computadorizada pode chegar a US$ 1 milhao,
enquanto que estimativas apontam para um valor em torno de US$ 10 mil para um
tomografo de impedéancia elétrica (MENIN, 2009 apud SILVA, 2006, p. 24).

Embora essas vantagens que fazem da técnica de TIE promissora, ela ainda é
recente e ndo esté fortemente estabelecida, apresentando imagens de baixa resolucéo e re-
construcao lenta quando comparadas a outras técnicas de tomografia utilizadas (TEHRANI
et al., 2010; KUMAR et al., 2010), tornando a técnica pouco confidvel para o diagndstico
médico. Outras técnicas da imagiologia médica tais como ressonancia magnética e tomo-
grafia computadorizada, possuem resolucdo das imagens geradas melhores que as da TIE
como € possivel observar na Figura 2 onde em (a) € mostrado uma imagem do cérebro
obtida pela ressonéncia magnética, em (b) e (c) imagens do térax obtidas pela tomografia
computadorizada e pela tomografia por impedancia elétrica, respectivamente.

Figura 2 — Imagens de diferentes tipos de tomdgrafos

(a) Imagem de resso- (b) Imagem de tomografia (c) Imagem de tomografia por
nancia magnética computadorizada impedancia elétrica

Fonte: Bronzino (1999).

O processo de reconstrucédo de imagens de TIE é dividido em dois problemas: o
problema direto e o problema inverso (TEHRANI et al., 2010; KUMAR et al., 2010). No
problema direto, € conhecido a distribuicdo de condutividade interna no dominio e o padréo
de corrente de excitagdo e o objetivo é determinar a distribuicdo de potencial elétrico nos
pontos internos e no contorno (borda) do dominio (MENIN, 2009). Essa relacao é dada pela
equacao de Poisson e suas condi¢gdes de contorno para o problema de TIE (ver sec¢éo 2.2).
No problema inverso, o objetivo é estimar a distribuicdo de condutividade interna no dominio
conhecendo-se o padrao de corrente de excitacao e os potenciais de borda em resposta a
excitagao. Sendo o problema inverso, matematicamente, um problema nao-linear, mal posto
e mal condicionado (YORKEY; WEBSTER; TOMPKINS, 1987; ROLNIK; JR, 2006), pois a
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resolugao do problema inverso pode haver mais de uma solugé&o para os mesmos valores
de entradas, além de ser um problema instavel (i.e. pequenos erros de medigdes nos dados
pode levar indefinidamente a grandes erros na solugéo) (YORKEY; WEBSTER; TOMPKINS,
1987; ROLNIK; JR, 2006). O que faz com que a imagem de TIE seja bastante dependente
do método de reconstrugao utilizado.

1.1 Contexto e Motivacao

Pelo fato da tomografia por impedancia elétrica possuir vantagens bem promissoras,
mas por nao obter imagens com resolucdo adequadas para a sua aplicagdo na medicina
e possuir um tempo de reconstrucao elevado, € necessario que mais estudos sobre 0s
métodos de reconstrucao de imagens sejam realizados na tentativa de amenizar essas
deficiéncias. Nos dias de hoje, € observado métodos de reconstrucéo que utilizam algoritmos
iterativos, nédo iterativos, e métodos hibridos. Onde o uso de técnicas da Computacao
Evolucionaria vem se tornando cada vez mais comum e recorrente entre os pesquisadores
da area. Dessa forma, o trabalho aqui proposto visa contribuir na area de tomografia por
impedancia elétrica como mais um estudo da aplicacdo de algoritmos da Computacao
Evolucionéria para a reconstrugao de imagens de TIE.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional para a reconstrucdo de imagens de tomografia por impedancia elétrica
utilizando algoritmos evolucionarios e bioinspirados, com énfase nas técnicas de busca
baseadas em cardumes de peixes. O trabalho visa 0 aumento na resolugcéo das imagens
reconstruidas e a diminuicdo do tempo de reconstrucéo.

Como objetivos especificos ou metas, tem-se:

e Revisao dos métodos numéricos de resolucao do problema direto da TIE, dos métodos
iterativos de resolucdo do problema inverso da TIE, dos algoritmos evolucionarios em
sua abordagem classica e as técnicas hibridas relacionadas;

e Elaboracao de uma ferramenta computacional de reconstrucao de imagens de TIE;

e Obtencéao dos resultados da técnica proposta e comparagdo com os resultados de
técnicas do estado da arte;

e Divulgacao dos resultados através de publicagées em periddicos e conferéncias.
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1.3 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sdao apresentados
0s conceitos tedricos necessarios ao entendimento do trabalho, como a fundamentacéao
matematica da tomografia por impedancia elétrica e os algoritmos evolucionarios. No
Capitulo 3 é feito a discussao e comparacao sobre alguns trabalhos publicados nos ultimos
anos correlacionados a este trabalho. No Capitulo 4 é apresentado a proposta do trabalho
que é a reconstrucédo de imagens de tomografia por impedancia elétrica como um problema
de otimizag&o atraves de algoritmos evolucionarios tendo como foco a utiliza¢do do algoritmo
de busca por cardumes de peixes, também sdo apresentadas as imagens de provas
chamadas de imagens padrao ouro utilizadas no trabalho para avaliar a capacidade de
reconstrucdo dos métodos de reconstrucao utilizados. Os resultados obtidos durante o
trabalho sdo mostrados e discutidos no Capitulo 5. Por fim, no Capitulo 6 tem-se as
conclusées gerais, as dificuldades encontradas, como também as contribui¢cdes do trabalho
e as perspectivas para trabalhos futuros.



25

2 Fundamentacao Teorica

2.1 Impedancia e Admitancia elétrica

A oposicao de um corpo a passagem de corrente elétrica alternada recebe o nome
de impedancia elétrica, usualmente, ela é representada pela letra Z e sua unidade de
medicéo é o ohm (£2) (TORRES, 2002). A impedancia elétrica € um nimero complexo, onde
sua parte real e imaginaria representam, respectivamente, a resisténcia e a reatancia do
material, essa relagao é representada pela Equacéao 2.1, onde R é a resisténcia e X a
reatancia, sendo a reatancia dependente da frequéncia da corrente alternada (JOHNSON;
HILBURN; JOHNSON, 2001).

Z=R+jX (2.1)

A Figura 3 mostra um circuito geral onde um objeto qualquer é submetido a uma
diferenca de potencial elétrico e uma corrente elétrica alternada. Segundo a lei de Ohm, a
razdo entre a diferenga de potencial elétrico V' e a corrente alternada I é constante e igual
a impedancia elétrica do corpo Z como é mostrado na Equacgéao 2.2 (JOHNSON; HILBURN;
JOHNSON, 2001):

7 —

; (2.2)

Figura 3 — Circuito geral.

+ % -

Fonte: Elaborada pelo autor.

O inverso da impedancia elétrica é definido como sendo a admitancia, representada
pela letra Y e medida em Siemens (S). Como a impedancia elétrica representa a oposicao a
passagem de corrente elétrica, a admitancia representa a facilidade de um material conduzir
corrente elétrica (JOHNSON; HILBURN; JOHNSON, 2001). A admitancia é representada na
Equagéo 2.3, onde G e B sao, respectivamente, a condutancia e susceptancia. Da mesma
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forma que a reatancia X, a susceptancia também depende da frequéncia da corrente
aplicada ao corpo.

1
e B 2.
Y 7 G+ (2.3)

2.2 Tomografia por Impedancia Elétrica

Do ponto de visto matematico, o dominio de estudo da Tomografia por Impedancia
Elétrica (i.e., a secédo ao qual queremos obter uma imagem) pode ser considerado como
sendo uma regiao bidimensional fechada €2 onde sua superficie de contorno € dada por 052
como é mostrado na Figura 4.

Figura 4 — Dominio da TIE

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para reduzir a complexidade do problema é considerado que o dominio a ser
imageado consiste de um meio isotrépico’. Na verdade, a natureza elétrica dos 6rgéos e
tecidos humanos é anisotropica® (BAYFORD, 2006; WANG et al., 2015), sendo assim, esta
hipétese considerada aqui errada, mas necessaria devido ao limitado conhecimento sobre
isso em TIE e &reas relacionadas (BAYFORD, 2006).

Levando em consideracao uma corrente de excitacao de baixa frequéncia (da ordem
de 125 KHz) o efeito da permissividade pode ser desconsiderado (HERRERA, 2007). Sendo
assim, a propriedade elétrica do meio a ser considerada € a condutividade o(z,y) pois
ao considerar baixas frequéncias os efeitos indutivos e capacitivos podem ser ignorados
(MOMENTE et al., 2013). Deste modo, a densidade de corrente fgerada a partir da corrente
elétrica injetada é dada pela Equagao 2.4 (HERRERA, 2007).

J=0oFE (2.4)

' Um material isotrépico é um meio onde suas caracteristicas elétricas ndo dependem da diregéo conside-
rada.

2 Ao contrério de um material isotrdpico, um material anisotropico possui suas caracteristicas dependentes
da diregéo.




Capitulo 2. Fundamentagéo Tedrica 27

onde E representa o campo elétrico do meio. Considerando que o valor da frequéncia de
excitacao é inferior a 30 MHz, tem-se que (HUA et al., 1993):

E=-V¢ (2.5)

V-J=0 (2.6)

onde V é o simbolo nabla que denota a operacéo gradiente®, V- é o operador divergente* e
¢(z,y) representa o potencial elétrico interno no ponto (x, y) do dominio 2. Dessa forma,
substituindo as Equacgdes 2.5 e 2.6 na Equacao 2.4 obtém-se a Equacgao de Poisson, dada
em 2.7, o qual relaciona os valores de condutividade e potenciais elétricos de um dominio
(HUA et al., 1993; HERRERA, 2007).

V. (0Ve) =0 (2.7)

A Equacao de Poisson possui ilimitadas solugdes, isso quer dizer que para uma
dada distribuicao de potenciais elétricos existem diversas distribuicées de condutividade as
quais satisfazem a Equacao 2.7. O numero de solugdes € limitado através de condi¢des de
contorno inerentes ao problema. Como no caso da TIE as correntes séo injetadas apenas
pelos eletrodos em volta do paciente, ou seja, em posi¢des especificas na superficie do
dominio, podemos levar em consideracao a seguinte condicdo de contorno:

_99(0) _ { Ji i=1,2,3,...,n 28)

on 0, nos demais pontos de OS2

onde n. é o nimero de eletrodos utilizado e 7 € um versor® normal & fronteira do dominio
orientado para fora. Seguindo a mesma linha de pensamento, os potenciais elétricos
conhecidos s&o os potenciais dispostos no contorno do dominio medidos pelos eletrodos,
dessa forma, é obtido a segunda condigao de contorno do problema:

Qbe:ct(x?y) = ¢(xa y),V(l‘, y) € aQ (29)

onde ¢...(z,y) é a distribuicdo de potencial elétrico medidos pelos eletrodos.

A determinacao da distribuicdo dos potenciais elétricos medidos pelos eletrodos
¢ext(u, v), conhecendo-se a corrente elétrica de excitagdo /(u,v), e a distribuigdo de con-
dutividade interna o(z, y) € chamada de Problema Direto da Tomografia por Impedancia
Elétrica definido pela Equacgao 2.7 e pelas condi¢cdes de contorno 2.8 e 2.9 (HERRERA,

3 Gradiente de F(z,y) = VF(z,y) = iaFa(i’y) 4 joEy) <8F($’y) 8F(”’y)).

oy ox Jy
* Divergente de F(Fy, F,) = V- F(Fy, F,) = 9% + 5.,

5 Versor é um vetor do médulo unitario usualmente utilizado para indicar dire¢éo e sentido em uma determi-
nada operagao.
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2007). O problema direto pode ser modelado pela relacdo dada na Equagao 2.10, enquanto
que a representagéo do problema direto é dado na Figura 5.

Gext(u,v) = f(I(u,v),0(x,y)), V(u,v) €A (x,y) € Q (2.10)

Na maioria dos casos, ndo é possivel resolver o problema direto analiticamente
(MENIN, 2009; RIBEIRO, 2016), sendo necessario o uso de métodos de discretizacédo
do dominio a ser reconstruido, onde através de métodos numéricos € possivel encontrar
uma solugao aproximada do problema. Um dos métodos de discretizagao mais utilizado
para o problema direto da TIE é o Método dos Elementos Finitos - MEF (ou Finite Element
Method em inglés) (BATHE, 2006). Neste método, o dominio a ser imageado é dividido
em formas geométricas (como triangulos) chamadas de elementos finitos, onde cada
elemento no MEF possui um valor especifico de condutividade. Sendo assim, a distribuicao
de condutividade que antes era dada por um conjunto infinitos de pontos no interior do
dominio é transformada numa distribuicao finita dada pelos elementos. No MEF, a Equagao
de Possion e suas condi¢des de contornos sao entao transformadas em um sistema de
equacdes lineares o qual pode ser resolvido por métodos lineares (MOMENTE et al., 2013).
O numero de elementos finitos na malha (como é chamado a forma com a qual o dominio
esté dividido pelos elementos) define o refinamento da solugéo, ou seja, quanto maior for o
numero de elementos na malha, maior sera o refinamento. Isso implica em uma solucéo
mais fiel a realidade e de melhor qualidade, mas em consequéncia ha uma aumento do
sistema de equacdes lineares e consequentemente um aumento no custo computacional
para a resolucao do problema. No Capitulo 4 sdo mostradas as malhas de elementos finitos
utilizadas neste trabalho. Segundo Menin (2009), o MEF possui a vantagem de aceitar
dominios com geometrias complexas além de permitir um maior refinamento da malha
apenas em certas regides criticas, contundo, o método pode gerar sistemas grandes os
quais dependem do refinamento desejado.

Figura 5 — Representacao do Problema Direto

Distribui¢do de condutividade interna
_— Eletrodo

—— Aplica¢do e medigdo da corrente

Fonte: Feitosa (2015).

O segundo problema considerado na Tomografia por Impedéancia Elétrica é o Pro-
blema Inverso. Sendo o problema inverso o problema de reconstrugado de imagens de TIE
em si (ROLNIK; JR, 2006). O seu objetivo € determinar a distribuigdo de condutividade
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interna o (z, y) no dominio conhecendo-se a corrente de excitagao /(u, v) e os potenciais de
borda medidos nos eletrodos ¢..:(u, v). Neste problema é considerado o inverso da fungéo
dada na Equacao 2.10, sendo o problema inverso modelado como conforme é dado na
Equacédo 2.11. Na Figura 6 € mostrado a representagdo do problema inverso.

o(z,y) = T (u,0), peat(u,v)),  V(u,v) €A (2,9) € Q (2.11)

Entao, o problema direto consiste em resolver a Equacéo de Poisson 2.7 conhecendo-
se a distribuicdo de condutividade no interior do dominio e a condi¢ao de contorno dado
na Equacao 2.8 para a corrente injetada. Enquanto que o problema inverso é dado através
da resolucdo da Equacao 2.7 conhecendo-se as duas condi¢des de contorno dado pelas
Equacgdes 2.8 e 2.9, mas desconhecendo-se a distribuicdo de condutividade (ROLNIK, 2003
apud MENIN, 2009, p. 33).

Figura 6 — Representacao do Problema Inverso
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Fonte: Feitosa (2015).

O problema inverso da TIE € um problema intrinsecamente mal posto, pois o pro-
blema nao possui solugao Unica, ou seja, diversas distribuicdes de condutividades responde-
riam a excitagdo de corrente a mesma distribuicao de potenciais elétricos medidos. Segundo
Bayford (2006), se as medi¢cbes fossem feitas com uma precisao infinita e sobre a superficie
inteira do dominio, o problema teria solugao unica. Contudo, no processo de imageamento
os dados sao discretamente amostrados e ruidosos causando uma perda de informagéo.
Além de que uma grande variagdo de condutividade pode produzir apenas uma pequena
variagdo nas medidas discretas. Dessa forma, o ideal seria usar o maximo de eletrodos
possivel, Tang et al. (2002) constatou que aumentando o numero de eletrodos é possivel
melhorar a condicdo de mal posto do problema, melhorando assim, a imagem reconstruida.
No entanto, também foi constado por Tang et al. (2002) que o0 aumento do numero de
eletrodos aumenta significantemente o tempo de reconstrucido. Além de que o namero
de eletrodos é limitado pela area de medicédo e o tamanho dos eletrodos (HUANG; YU;
CHUNG, 2008). O problema inverso também é mal condicionado pois pequenas oscilagdes
nas medi¢oes (como ruidos) podem produzir grandes oscilagdes na solugao final e nao
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linear pois mudangas nos valores de condutividade do dominio néo produzem uma mudanga
linear nos valores de potenciais de superficie (BAYFORD, 2006).

2.2.1 Aplicagdes da Tomografia por Impedancia Elétrica

A tomografia por impedancia elétrica possui diversas aplicagdes e em diferentes
areas. Nos préximos paragrafos serao discutidas algumas dessas aplicacdes nas areas da
geofisica, industria, botanica e medicina (foco principal deste trabalho).

Na literatura da geofisica a tomografia por impedancia elétrica também é chamada
de tomografia por resistividade elétrica (ERT) (BOUCHETTE et al., 2014). Entre as suas
aplicacdes na geofisica, a TIE pode ser utilizada para encontrar armazenamento subterraneo
de minerais e diferentes formacdes geologicas (CHENEY; ISAACSON; NEWELL, 1999),
na detecgdo de objetos e minas antitanques enterrados em diferentes tipos de solos,
especialmente para as solos Umidos e submersos, onde outros detectores de minas possui
baixo desempenho (CHURCH et al., 2006; BOUCHETTE et al., 2014). E também para
monitorar processos de remediacao in situ para a remogao de compostos organicos volateis
em aguas subterrdneas ou no solo (DAILY; RAMIREZ, 1995).

Na industria, a TIE pode ser utilizada no monitoramento de escoamentos bifasico
ou multifasico em tubulagdes (ROLNIK; JR, 2006). Segundo Dong et al. (2006), além
das imagens de condutividade, com a TIE é possivel estimar a taxa de fluxo e medir
alguns parametros do fluxo, tais como a fracdo de vazio (void fraction) da fase dispersa,
investigar processos de filtragao solido-liquido, medir a distribuicdo da velocidade angular
na mistura de liquidos misciveis. Sendo a TIE adequada para monitorar varios tipos de
escoamento bifasicos como o gas-liquido, neste caso sendo o liquido a fase continua e o
gas a fase dispersa (DONG et al., 2006), o 6leo-gas da industria petroleira, o sistema de
transporte pneumatico gas-sélido (HUANG; WANG; LI, 2003). Outras aplicacdes da TIE na
industria sdo: geracao de imagens do processo de polimerizacao de nailon a temperaturas e
pressoes elevadas (DYAKOWSKI et al., 2000); deteccdo de vazamento em tubos enterrados
(JORDANA; GASULLA; PALLAS-ARENY, 1999); monitoracéo da liberacdo de drogas em
solucado em funcéo do tempo (nesse exemplo € explorado a relacédo entre a concentragao
de droga e a condutividade da solugao) (RIMPILAINEN et al., 2010).

Na botanica a TIE pode ser aplicada na geracao de imagens do interior do tronco
de arvores. Sendo uma forma nao-invasiva de conhecer a condigado bioldgica e detectar
deterioracbes de arvores através do conhecimento de propriedades quimicas da madeira
dos seus troncos (como teor de umidade, estrutura das células e concentragao idnica). Em
posse dessas informagdes € possivel avaliar o risco de queda da arvore (FILIPOWICZ;
RYMARCZYK, 2012; IPT, 2012).

Na medicina a TIE possui diversas aplicagdes, sendo uma delas a realizacao de
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imagens 3-D da mama e na detecgao do cancer mamario, nesta aplicacao € utilizado
uma matriz planar de eletrodos dispostos em forma quadricular (CHEREPENIN et al.,
2001) ou circular (CHEREPENIN et al., 2002), sendo a matriz circular mais adequada do
que a quadrada pois os eletrodos na quinas do quadrado possuem baixo contato com a
mama, 0 que resulta em borrées nas quinas das imagens reconstruidas, sendo apenas
a regido central apropriada para andlise. A imagem tridimensional da mama ¢ feito a
partir de varias imagens feitas em diferentes fatias em diferentes distancias da matriz de
eletrodos (CHEREPENIN et al., 2001; CHEREPENIN et al., 2002). Quando aplicado a
imagens da mama, alguns autores também chamam a técnica de Electrical Impedance
Mamography - EIM (Mamografia por Impedancia Elétrica) (TROKHANOVA; OKHAPKIN;
KORJENEVSKY, 2008; HUBER et al., 2010; ZHANG et al., 2014). Outra aplicacdo de
destaque € o uso da técnica de TIE no monitoramento de ventilacdo pulmonar mecanica
em pacientes em tratamento intensivo (ALVES et al., 2014), nesse caso, a eficiéncia do
tratamento normalmente é medida através de exames de sangue de amostras retiradas ao
longo do dia que avaliam a quantidade de oxigénio e gas carbdnico presentes no sangue,
com o uso da TIE é possivel monitorar em tempo real, o volume de ar injetado (BLANCATO,
2008). Além disso, a técnica de imagem também pode ser usada na detecgédo de embolia
pulmonar, ou de coagulos de sangue nos pulmdes (CHENEY; ISAACSON; NEWELL, 1999;
ADLER et al., 2009). Outras aplica¢des da TIE na medicina sédo: auxilio a detecg¢éo do cancer
de prostata (WAN et al., 2013), monitoramento da atividade cardiaca e fluxo sanguineo no
coragao (EYUBOGLU et al., 1987); monitoramento do funcionamento gastrico (WRIGHT,
1993 apud BAYFORD, 2006, p. 79) realizagao de imagens funcionais da atividade cerebral
(BAYFORD, 2006); deteccao de hematomas subdurais (DAI et al., 2013).

2.2.2 Método Gauss-Newton

Baseado no método de Newton (dedicado a estimar raizes de uma fungao) o método
de Gauss-Newton é um algoritmo o qual vem sendo amplamente utilizado na reconstru-
¢ao de imagens de tomografia por impedancia elétrica (ADLER; DAI; LIONHEART, 2007;
FEITOSA, 2015). Tal método, implementado para eliminar o uso de segundas derivadas,
consiste num método numérico baseado em gradiente-descendente utilizado para resolver
problemas de minimos quadrados n&o lineares desenvolvido para minimizar uma soma de
funcdes quadraticas (FEITOSA, 2015). A aplicacdo do método Gauss-Newton na TIE é feita
ao estimar uma distribuicdo de condutividade o a qual minimize a expressao dada em 2.12,
onde ¢.t 1 (0) = f(I(1), 0x(V)), parad € 002 e v € 2 (FEITOSA, 2015).

5=y O Beaealil) — b)) 2.12)

u€eIN
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2.2.3 Reconstrugao de Imagens de TIE como um problema de otimizagao

Na literatura ha diversos trabalhos onde a reconstrucao de imagens de tomografia
por impedancia elétrica € abordada como um problema de otimizacao (CHENG; CHEN;
TONG, 1996; ROLNIK; JR, 2006; HERRERA, 2007; MOMENTE et al., 2013). Para isso,
€ necessario a utilizagdo de uma funcao que represente de forma mais fiel possivel o
problema de reconstrucao de tomografia por impedancia elétrica. A reconstrucéo € obtida
ao otimizar essa fungao, ou seja, ao encontrar o valor maximo ou minimo da fungao. Se a
otimizagao se dara por encontrar um valor maximo ou um valor minimo isso dependera da
forma com a qual a funcao esta representando o problema em questao.

Como forma de dar continuidade ao trabalho realizado pelo grupo de pesquisa de
Tomografia por Impedancia Elétrica da UFPE, a funcdo considerada para a reconstrugéo de
TIE, neste trabalho, foi o Erro Quadratico Relativo. Na fungé&o sdo comparados os potenciais
de borda medidos no dominio o0 qual se quer imagear e o0s potenciais de bordas calculados
por simulagao de uma imagem gerada artificialmente (RIBEIRO et al., 2014; RIBEIRO et al.,
2014a; RIBEIRO et al., 2014b; RIBEIRO et al., 2014c; FEITOSA et al., 2014). Quanto mais
proximo o erro estiver de zero, mais proximo estard a imagem artificial da se¢do do dominio
em questao, entao, o objetivo é obter uma imagem artificial com o menor valor possivel para
0 erro quadratico relativo, caracterizando assim, um problema de minimizacdo. A funcao de
erro, no método de otimizagao, é chamada de fungédo objetivo ou fungéo de aptidao (f,(z))
sua expressao é dada na Equagéo 2.13:

folz) = | 51— (2.13)

V=W,V ..., V), (2.14)

U(z) = (Uy(), Us(x), ..., U, (2)" (2.15)

onde x representa a imagem artificial gerada, V' a distribuicao de potenciais elétricos
de borda medidos, U (z) a distribuicdo de potenciais elétricos de bordas calculados para a
imagem artificial, e n. 0 numero de eletrodos considerados.

Na Figura 7 é dado um fluxograma da reconstrucao de imagens de tomografia por
impedancia elétrica como um problema de otimizagdo por simulagéo. O primeiro passo
do método é a elaboracdo de uma imagem de prova ao qual por simulagcao iremos tentar
reconstrui-la usando os conceitos de TIE e um algoritmo de otimizagc&do. Essa imagem
€ chamada de imagem padrao ouro (na seg¢ao 4.2 sdo mostradas as imagens padrao
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Figura 7 — Fluxograma da reconstrucao de imagens de Tomografia por Impedancia Elétrica
como um problema de otimizagao
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ouro utilizadas neste trabalho) a qual é dividida pelas formas geométricas consideradas
pelo Método dos Elementos Finitos. A distribuicdo de condutividade é o conjunto formado
pelos valores de condutividade de todos os elementos finitos. Em seguida, por meios
computacionais é resolvido o problema direto para essa imagem, i.e., correntes elétricas
sdo aplicadas a imagem padrao ouro e a resposta a esta excitacao (i.e. os potenciais
elétricos na borda da imagem) é medida. As informagbes de corrente de excitagao e
potenciais de borda medidos sao entdo consideradas no algoritmo de reconstrugdo. Os
métodos de reconstrucao utilizados neste trabalho foram algoritmos iterativos baseado
em populagdes, dessa forma, a reconstru¢cao comeca a partir da geragao de um conjunto
de imagens artificiais e para cada imagem é resolvido o problema direto e obtido seus
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potenciais de borda. Esses potenciais sdo comparados com os potenciais de borda da
imagem padrao ouro através de alguma funcao objetivo (no qual neste trabalho foi o Erro
Médio Quadratico - Equacéao 2.13). Usando os conceitos de algum algoritmo evolucionario
ou bioinspirado (ver se¢ao 2.3), e com o objetivo de obter valores na fungao objetivo cada
vez melhores, novas imagens sao geradas a cada iteracao. O processo de geracao de novas
imagens sera repetido até que algum critério de parada do algoritmo evolucionério seja
satisfeito (na sec¢do 2.3 sdo dados alguns exemplos de critério de parada), por fim, a imagem
obtida com o melhor valor na fungéo objetivo sera considerada como imagem reconstruida.
E importante notar que as duas primeiras etapas do fluxograma (geragao de imagem ouro
e resolucao do problema direto para esta imagem) séo necessarias por estarmos tratando a
simulacao da reconstrucao por impedancia elétrica, no caso da realizagcao da tomografia
real, onde se é aplicado de fato correntes elétricas e medidos os potenciais de borda de um
objeto ou corpo, esses passos Ndo sao necessarios.

2.3 Computacao Evolucionaria e Bioinspirada

Computacao Evolucionaria € uma das principais metodologias componentes da
Inteligéncia Computacional. Os algoritmos da computacéo evolucionaria (chamados de
algoritmos evolucionarios) tiveram como inspira¢ao os principios evolutivos provenientes
da genética e de elementos da Teoria da Evolucao de Darwin, tais como selecao natural,
reproducao e mutacao (SANTOS; ASSIS, 2013).

A origem da Computacao Evolucionaria ocorreu na década de 60, onde em diferentes
lugares, trés algoritmos, utilizando os principios de Darwin, foram desenvolvidos. Nos
Estados Unidos, foram Fogel mentor da Programacéo Evolucionaria e Holland desenvolvedor
do Algoritmo Genético. Na Alemanha Rechenberg e Schwefel inventaram as Estratégias de
Evolucdo. Enquanto que no inicio da década de 90, foi introduzido mais um novo algoritmo a
Programacao Genética. Nos dias de hoje, Programacgéao Evolucionaria, Algoritmo Genético,
Estratégias de Evolugcado e Programagao genética sdo consideradas como subéareas da
Computacao Evolucionéaria (EIBEN; SCHOENAUER, 2002; EIBEN; SMITH, 2015).

Segundo Santos e Assis (2013) o principal objetivo da Computacado Evolucionaria é
prover ferramentas para a construcdo de sistemas inteligentes para modelar comportamento
inteligente. Sendo os algoritmos evolucionarios ferramentas iterativas ndo especialistas (i.e.
nao sao especificos a apenas um tipo de problema, podendo ser aplicados a uma extensa
gama de problemas) que podem ser utilizados em problemas de otimizagdo, modelagem e
de simulacéo. Neste trabalho, 0 uso dessas ferramentas se limitou a apenas aos problemas
de otimizagao, o qual € dividido em problemas de maximizagao e de minimiza¢do. O objetivo
dos problemas de otimizagao € encontrar o ponto no dominio de uma fungéo onde se obtém
o valor maximo (maximiza¢ao) ou o valor minimo (minimizag¢ao) desta fungcéo. Esse valor
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desejado no problema de otimizacao € chamado de 6timo global, além disso, também &
considerado os valores que obtém um valor maximo ou minimo (a depender se o problema
€ de maximizagao ou minimizacao) da fungdo em uma determinada regiao limitada do
dominio da fungao, esses pontos recebem o nome de 6timos locais. Na Figura 8 € dado um
grafico ilustrativo o qual é possivel observar, para um caso de um problema de minimizacao,
o ponto de 6timo global (valor minimo absoluto da fungao) e dois pontos de 6timos locais
(valores minimos de um intervalo finito do dominio da fun¢ao). Em razdo ao problema em
questao, esses pontos também sao chamados de minimos global e locais.

Figura 8 — Grafico ilustrativo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Um algoritmo evolucionario € um algoritmo estocastico baseado em populacoes.
Segundo Eiben e Smith (2015), a ideia por tras dos algoritmos evolucionarios é a mesma:
dado uma populagéo de individuos inserida em algum meio ambiente de recursos limitados,
a competicao por tais recursos causa a selecao natural, onde os individuos mais bem
adaptados conseguem se reproduzir e perpetuar suas caracteristicas (sobrevivéncia dos
mais aptos). Com o passar das geracoes, a aptiddo da populagdo aumenta ao meio
ambiente. Olhando do ponto de vista de um problema a ser resolvido por um algoritmo
evolucionario, 0 meio ambiente representa o problema em si, um individuo uma possivel
solucdo (também chamada de candidato a solug¢éo), a aptidao de um individuo representa
a qualidade da solucéo referente ao problema em questao, j4 as geragdes representam
a iterag6es do algoritmo (EIBEN; SCHOENAUER, 2002; EIBEN; SMITH, 2015). A forma
como qual esses algoritmos resolvem problemas é chamada de tentativa e erro (também
conhecido como generate-and-test, ou gerar e testar em traducgao livre) (EIBEN; SMITH,
2015). Onde, seguindo os conceitos evolucionarios, possiveis solugdes ao problema sao
geradas e avaliadas quanto ao problema em questao. Parte dessas solu¢des sao escolhidas
para serem combinadas para gerar novas candidatas a solugcdo com o intuito de obter
solugdes ainda melhores.

O esquematico da Figura 9 mostra o funcionamento basico e geral de um algoritmo
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evolucionario que ocorre da seguinte maneira: na primeira etapa, na Inicializagao, ocorre
a geragao de uma Populagéo de individuos, esses individuos serdo submetidos ao meio
ambiente de recursos finitos. A seguir sera feita entre os individuos uma selegao para formar
o conjunto dos Pais que irdo reproduzir e gerar uma Prole (i.e. candidatos a solugao do
problema sao recombinados para gerar novas solugdes), que ir4 passar por um processo
de mutacao (i.e. as novas solugdes geradas pela recombinacado sdo modificadas de forma
aleatédria), e também sera submetida ao meio ambiente. O conjunto dado pela populagéo
inicial mais a prole gerada passara por outra selecdo, a chamada selecao de sobreviventes,
que escolhera entre esses individuos quais irdo compor a populagdo da geracao seguinte,
feito isso, a populacao da proxima geragao esta formada e o ciclo recomeca até que algum
critério de parada seja alcangado e entdo o procedimento tera acadado. Os processos de
selecao, tanto de pais quanto o de sobreviventes, tendem a escolher os melhores individuos
(mas ndo de regra geral®) de forma que com o passar das geracdes a populacdo fique
mais apta ao meio ambiente, isto €, o conjunto de solugdes consideradas pelos algoritmos
evolucionarios tendem a melhorar em funcao das iteracdes. Os candidatos a solucao
num algoritmo evolucionario podem ser representados de diferentes formas, a escolha de
uma forma especifica pode depender do problema ou da forma com o qual o problema
€ abordado. As representacdes mais comuns usadas sdo: vetores binarios, vetores de
namero inteiros, vetores de valores reais, permutacao e arvores.

Os critérios de paradas mais comum sao: numero maximo de geracoes (iteracoes),

6 Ha métodos de selecao que de forma estratégica permitem que individuos pouco aptos (solugdes ruins ao

problema) sejam escolhidos. Essa estratégia tem como objetivo manter uma diversidade entre o conjunto
de solucdes ao problema de modo a evitar que o algoritmo evolucionario rapidamente convirja para um
6timo local caracterizando uma convergéncia prematura (EIBEN; SMITH, 2015, p. 80-81).



Capitulo 2. Fundamentagéo Tedrica 37

numero de geragdes sem que haja melhoria no valor da fungéo de aptidao ou fungao objetivo,
quando o algoritmo obter um individuo que possui uma aptidao igual (ou aproximadamente)
a um valor especifico conhecido, quando atingido um valor minimo de diversidade’ entre os
individuos da populagao do algoritmo. A solu¢do do problema sera o individuo da populacdo
da ultima geracao do algoritmo que possuir um melhor valor da funcao objetivo (EIBEN;
SMITH, 2015).

Além dos algoritmos evolucionarios, a inteligéncia computacional também conta com
os algoritmos bioinspirados que diferem do primeiro tipo de algoritmo pela inspiragcao ou
metafora levada em consideragao para o seu desenvolvimento. Enquanto que os algoritmos
evolucionarios levam em conta as teorias na genética e da evolugao, os bioinspirados levam
em conta comportamento de seres vivos na natureza, como por exemplo, 0 comportamento
coletivo de passaros na busca por alimento. A proposta de forga bruta generate-and-test é
a mesma para ambos os algoritmos. No entanto, algoritmos bioinspirados nao possuem
operadores de recombinacao, mutacao e selecéo, o que eles possuem sao operadores 0
quais simulam o comportamento inteligente.

Alguns exemplos de algoritmos bioinsipirados sao: Otimizagédo por enxame de parti-
culas (ou em inglés, Particle Swarm Optimization - PSO) baseado no comportamento de
passaros na busca por alimento (KENNEDY; EBERHART, 1995), Bacterial Foraging Algo-
rithm - BFA inspirado no comportamento de forrageamento social da bactéria Escherichia
coli presente no intestino humano (DU; SWAMY, 2016), Busca por Cardumes de Peixes
(ou em inglés, Fish School Search - FSS) (FILHO et al., 2008) e Busca por Cardumes
de Peixes baseada em Densidade (ou em inglés, Density based on Fish School Search -
dFSS) (MADEIRO et al., 2011) baseados no comportamento coletivo de peixes na busca por
alimento. E os algoritmos baseado no comportamento de insetos: Otimizag@o por Colénia
de Formigas (ou em inglés, Ant Colony Optimization - ACO) (CHIKHALIKAR; DARADE,
1995) e Algoritmo de Coldnia de Abelhas Artificiais (ou em inglés, Artificial Bee Colony -
ABC) (KARABOGA, 2005; CHEN; SAROSH; DONG, 2012).

Os algoritmos evolucionarios e bioinspirados possuem uma vasta gama de aplica-
cbes justamente por seu carater nao especialista. Por exemplo, em problemas de agen-
damento, caracterizados por serem um tipo de problema complicado em fung¢ao de sua
complexidade combinatorial e sua necessidade de satisfazer varios tipos de restrigdes,
algoritmos evolucionarios sao ferramentas adequadas quando um agendamento de alta qua-
lidade precisa ser gerado em um tempo limitado (BRUNS, 1997). Na medicina, algoritmos
evolucionarios podem ser utilizados para a modelagem de terapias HIV multidroga com a

7 Como diversidade entende-se como o quéo os individuos da populacédo sao diferentes entre si. No inicio
do processo de busca, naturalmente os candidatos a solugao sao bastante diferentes entre si, pois ha
pouco conhecimento sobre o problema a ser resolvido, sendo assim, essas solugdes possuindo uma alta
diversidade. Contudo, a medida que o processo de busca se desenrola a tendéncia é que as solugdes
fiqguem parecidas umas com as outras de modo que a diversidade diminua.
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finalidade de encontrar uma terapia étima (NERI et al., 2007), como também para encontrar
a taxa de dose ideal da braquiterapia® (LAHANAS et al., 2001). Na biologia, pode-se citar
o trabalho de Krasnogor et al. (2002) que utilizou um algoritmo multimemético® para a
predicao da estrutura de proteinas e Koza (1997) que usou o algoritmo de programagao
genética para classificar um dado segmento de proteina como sendo ou ndo de um dominio
transmembranar. Na engenharia, esses algoritmos ja foram usados no desenvolvimento de
estruturas aeroespaciais tridimensionais mais resistentes a vibragdes (KEANE; BROWN,
1996). Na economia, Chattoe (1997) utilizou um algoritmo genético para modelar a inte-
ragdo de empresas concorrentes em um mercado, Wu et al. (2007) usou um algoritmo
genético combinado com uma rede neural SVM (support vector machine) para a previsao
de faléncia. De fato, € comum o uso de algoritmos evolucionarios combinados com redes
neurais artificias, como por exemplo, Branke (1995) avaliou a aplicagao desses algoritmos
no auxilio no desenvolvimento e treinamento de redes neurais, Hsu et al. (2002) usou um
algoritmo genético para encontrar os melhores valores para os pesos de redes baeysianas
durante o seu processo de aprendizagem.

Nas préximas subseg¢des serao abordados alguns algoritmos evolucionarios e bi-
oinspirados, sao eles: Algoritmos genéticos, Evolucao diferencial, Otimizacao por Enxame
de Particulas, Busca por Cardumes de Peixes e Busca por Cardumes de Peixes baseada
em Densidade. Por fim, na subsecao 2.3.6 € abordado a busca nao-cega, a qual nao se
trata de um algoritmo evolucionario ou bioinspirado, e sim de um método de inicializacao.

2.3.1 Algoritmos Genéticos

Proposto por John Holland, na década de 60 para o estudo do comportamento
adaptativo (HOLLAND, 1973; HOLLAND, 1975) os algoritmos genéticos é atualmente o
tipo de algoritmo evolucionario mais bem conhecido (EIBEN; SMITH, 2015). A principio,
os algoritmos genéticos se limitavam aos problemas de otimizacdo de representacao
binaria recebendo o nome de Simple Genetic Algorithm, também conhecido pela sigla
SGA (EIBEN; SMITH, 2015). Atualmente os algoritmos genéticos também s&o aplicados a
problemas usando outros tipos de representagdao como: inteira (DAMOUSIS; BAKIRTZIS;
DOKOPOULOS, 2004; GARDNER; BOILOT; HINES, 2005), real (SHENG et al., 2014; WU
et al., 2007), permutacao (LIU et al., 2000; HSU et al., 2002) e arvores (FU, 1999; CHA;
TAPPERT, 2009).

Os algoritmos genético incorporam os conceitos da Teoria da Evolugcao de Darwin
(como a selecao natural e sobrevivéncia dos mais aptos) e os principios da genética de
Mendel (como fendtipo, gendtipo, cromossomo, cruzamento e mutacao) (SANTOS; ASSIS,
2013). A questao fundamental da genética é que cada individuo é uma entidade dupla: o qual

8 Braquiterapia é um tipo de radioterapia onde uma fonte radioativa é inserida dentro ou na regiéo vizinha da
regiao de tratamento.
9 Algoritmo memético é um algoritmo evolucionario hibridizado com algum método de busca local.
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possui propriedades fenotipicas que sao representadas por um genoétipo. Em outras palavras,
0 gendtipo de um individuo codifica seu fenétipo (EIBEN; SMITH, 2015). De fato, os termos
candidatos a solucao, fenétipo e individuo sao usados para denotar possiveis solugées ao
problema, enquanto que os termos genétipo, cromossomos e individuo (novamente) séo
usados para denotar pontos no espaco onde o processo de busca evolucionaria realmente
ocorre (EIBEN; SMITH, 2015). Por exemplo, digamos que queremos, utilizando um algoritmo
genético, encontrar o minimo valor da fungdo de Rosenbrock'® para o caso bidimensional
dado por: f(x,y) = 100(y —2?)2+ (z—1)2. O ponto (1,2) € R? é um gendtipo o qual codifica
o seu fenétipo f(1,2) = 100 sendo 100 um possivel valor para a solugao do problema. Da
mesma forma que ocorre na genética, os cromossomos sao constituidos por genes, onde
no exemplo anterior, 0s genes sdo os valores 1 e 2 do cromossomo dado.

Ha duas forcas fundamentais que formam a base dos algoritmos evolucionarios
(e inclusive dos algoritmos genéticos): variagao e selegao. A ideia principal entre essas
forcas é que os operadores de variacdo sao responsaveis por criar novas solugoes ao
problema, indo em direcao a novidade e a diversidade, enquanto que a selecdo caminha
em direcdo a manter a qualidade entre as solug¢des consideradas (EIBEN; SMITH, 2015).
Para os algoritmos genéticos a variacao ocorre através dos operadores de cruzamento e
mutacao, enquanto que a selecao ocorre através dos operadores de selecdo de pais e de
sobreviventes. Esses e outros operadores fundamentais ao algoritmo sdo detalhados a
sequir:

Inicializacdo: Na primeira etapa do algoritmo genético é criado um conjunto de
individuos (cromossomos) de forma aleatéria. Esse conjunto recebe 0 nome de populagao
inicial. Logo em seguida a populacao inicial € submetida ao meio ambiente, ou seja,
os individuos sdo avaliados de acordo com a fungédo de aptidao f para descobrir entre
os individuos quais sdo os mais aptos, ou seja, quais possuem melhor valor na funcéo
considerada.

Selecao de Pais: Com a finalidade de gerar pares de individuos para serem consi-
derados pelos operadores de variagao € feito uma selec¢éo entre os individuos da populacao
vigente chamada de sele¢ao de pais. Ha diversas formas de selecao, até mesmo quando
ndo ha selecao e todos os individuos da populacao séo considerados para a geragao de
novos individuos, mas o método mais comum utilizado no algoritmo genético é a selecao
proporcional a aptidao. Neste tipo de selegéo, a probabilidade P(:) de um determinado
individuo 7 da populagéo ser escolhido para cruzar é dado pela Equagéo 2.16, onde f(z;) é
a aptidao do individuo z; e N é o numero de individuos da populacdo. Sendo assim, quanto
maior for a aptiddo do individuo maior sera a probabilidade do mesmo ser escolhido como

0 A funcéo de Rosenbrock é utilizada para teste de desempenho de algoritmos de busca e otimizagéo. Sua
forma geral é: f(X) = SN M [100(xi 41 — 22)2 + (2 — 1)2], para X = (1, s, .. ., xx). Seu 6timo global

9

f(X)=0ocorreparaz; =1,onde1 <i < N.
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pai.

P(i) = (GO (2.16)

S f))

ApGs calcular as probabilidades para todos os individuos, a selecao de pais sera
feita através do Método da Roleta. Nesse método as probabilidades dos individuos seréao
distribuidas no intervalo [0,1]. Em seguida, um ndmero aleatério £ uniformemente distribuido
nesse intervalo é gerado, caso a condicao dada na Equagao 2.17 seja satisfeita o :-ésimo
individuo sera considerado para compor o conjunto de pais (SANTOS; ASSIS, 2013). Esse
processo sera feito até que todos os pais sejam escolhidos.

i—1 1

> P(j) <k<ZP(j) (2.17)

Jj=1

Cruzamento: Nesta etapa, os individuos que formam o conjunto de pais sao re-
combinados com o objetivo de gerar novos individuos. O método de cruzamento classico
utilizado no SGA para vetores binarios € o Cruzamento n-pontos onde os vetores de um par
de pais sado “cortados” em n pontos determinados aleatoriamente e entdo o primeiro filho
€ gerado trocando de forma intercalada os intervalos do vetor de um pai compreendidos
entre esses pontos de cortes pelos intervalos correspondentes do outro pai, o0 segundo
filho € gerado alterando a ordem da troca intercalada, na Figura 10 é dado um exemplo
de cruzamento 3-pontos. Um outro método de cruzamento bastante difundido é o Cruza-
mento Uniforme, onde cada gene dos pais sdo considerados de forma independente, a
determinacao se um filho ir4 herdar um gene do primeiro ou segundo pai é feito através de
uma escolha aleatéria. Essa escolha é feita através da geracédo de um vetor (com o mesmo
tamanho dos vetores dos pais) com numeros aleatérios uniformemente distribuidos no
intervalo [0,1]. Para cada componente dos vetores dos pais, a componente correspondente
do vetor aleatério € comparada com o parametro de recombinagao (usualmente igual a
0,5), se a componente possuir um valor abaixo desse parametro entdo o filho ird herdar o
gene correspondente do primeiro pai, caso contrario, ira herdar do segundo pai. O segundo
filho é formado através do mapeamento inverso (EIBEN; SMITH, 2015), um exemplo de tal
recombinacao é dada na Figura 11.

Figura 10 — Exemplo de cruzamento n-pontos para n = 3.

Pal (1 (O0|JOfLlfLlf{fOofOf[O|1L1]|1 1{ojofjojO]j]OfO]O0O|1]O0(Fihol

Pai2 | 1|1f(0o|ojojJo|1|0f0]oO 1{1)J0|1|1]0]1f0f0]1]|Filho2

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 11 — Cruzamento uniforme utilizando o vetor [0,8 0,1 0,6 0,4 0,7 0,9 0,2 0,3 0,4 0,9]
obtido aleatoriamente e parametro de recombinagdo igual a 0,5.

Pal |0O|O0O]|Of[O0O]JOf[O]JO]|]O|O]O 1{o|1fof|1]1|0f0]0]|1]|Fihol

Pai2 | 111|111 ]1]1]1]°]1 of1]Jo|l1f{o]o|1|[1]|1]o0]Fiho2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Mutacao: Neste operador cada filho gerado durante o cruzamento é mutado de
forma individual. O método considerado para o SGA é a mutacao bit a bit onde a mutagao
com uma baixa probabilidade, considerando cada gene do vetor binario de forma indepen-
dente, inverte o valor do gene (i.e., de 1 para 0 ou de 0 para 1) (EIBEN; SMITH, 2015),
como é mostrado na Figura 12. De forma andloga para a representacao de vetores reais
€ a mutagao uniforme, onde um gene especifico tem seu valor substituido por um valor
determinado aleatoriamente. Uma outra opgdo como mutacao para vetores reais € feita
ao realizar uma pequena pertubag¢ao no cromossomo do individuos, ou seja, € gerado de
forma aleatéria um vetor e adicionado ao cromossomo.

Figura 12 — Mutacao bit a bit.

rfofofrfrfofofof1l1f{i1f{——j1rj1jof1j1]1J0]10]1]0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Selecao de Sobreviventes: Essa selecdo tem como objetivo selecionar individuos,
entre os da populacgéo vigente e filhos, para compor a populacao da préxima geracao, em
outras palavras, selecionar os candidatos a solu¢ao que serdo considerados na iteragao
seguinte. O modelo de selecao de sobreviventes mais comum é o modelo geracional o
qual ndo ha uma selecéo de fato, o que ocorre é que sdo gerados N filhos através dos
operadores de variagao, onde depois de cada geracao toda a populagao sera substituida
pelos filhos gerados. Contudo, os mesmos métodos de selecao direcionados a selegcao
de pais podem ser utilizados para a selecao de sobreviventes, mas durante a historia dos
algoritmos evolucionarios alguns métodos de selecao de sobreviventes foram desenvolvidos
(EIBEN; SMITH, 2015). Como por exemplo, 0 modelo baseado na idade (onde os individuos
de geracgdes passadas sao substituidos), a substituicdo dos piores individuos, o elitismo
(onde uma parte fixa dos melhores individuos sdo automaticamente considerados para a
proxima gera¢ao) combinado com outro tipo de selegéo e entre outros (EIBEN; SMITH,
2015).

A seguir é dado o pseudocodigo geral dos algoritmos genéticos.
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Tabela 2 — Pseudocédigo dos Algoritmos Genéticos

Pseudocodigo: Algoritmos Genéticos

1. Geragao da populagao inicial de forma aleatéria

2. Avalie a funcao de aptidao para todos individuos

3. Repita até que algum critério de parada seja alcancado

a) Selegao de pais: sele¢ao de individuos para reprodugao

b) Recombinagéo: individuos selecionados geram novos individuos
c) Mutacdo: individuos gerados na recombinag¢do sdo modificados

d) Avalie a fungéo de aptidao para os novos individuos

e) Selecao de sobreviventes: selecao de individuos para compor a

populagédo da proxima geragao
4. Selecione o individuo da populacao final que possuir melhor aptidao

2.3.2 Evolugao Diferencial

A evolucgao diferencial é dedicada as fungdes nao lineares e nao diferenciaveis
(PRICE; STORN; LAMPINEN, 2006). O ano de criagao desse algoritmo € de 1995 quando
Storn e Price publicaram um artigo (New Heuristic Approach for Minimizing Possibly Non-
linear and Non-Differentiable Continuous Space Functions) descrevendo os principais
conceitos da evolugao diferencial (EIBEN; SMITH, 2015).

Para compreender o funcionamento do algoritmo, consideremos um problema de
minimizacdo geral: Seja a fungéo objetivo f : X C R” — R, onde o subconjunto X # ), o
objetivo da resolugao do problema é encontrar z* € X tal que f(z*) < f(x) Yz < X onde
f(z*) # —oo. Na Figura 13 é dado o fluxograma da evolugéo diferencial, onde as principais
etapas do algoritmo sao: Inicializagdo, Mutagcdao, Recombinagédo e Seleg¢do descritas a
seguir.

Inicializacao: nessa etapa é criado um conjunto de NP vetores z; € X como da
forma a sequir:

Ti,Gg = [961,1',(;, L2i,Gy « - 5 $D,¢,G] (2.18)
onde: = 1,2,..., NP e G representa o numero de geracao (o numero da iteracdo do
algoritmo), onde na inicializagao temos G = 1. O niumero NP também é conhecido como
tamanho da populagdo. Cada componente de cada vetor x; representa um parametro
do problema abordado, na inicializacdo esses parametros sdo selecionados de forma
aleatoriamente uniforme dentro de um intervalo especifico como dado a seguir:

Limite Inferior

Limite Superior
! (2.19)

S Zjin ST
onde j = 1,2,...,D e D é a dimensao do problema. Os valores dos limites inferior e
superior dependem do problema abortado e delimitam o espaco onde o algoritmo ira

considerar os vetores em suas iteragoes, esse espago recebe o nome de espaco de busca.

Mutacao: para cada vetor z;  (chamado de target vector) é escolhido aleatoria-
mente trés vetores z,1 ¢, Tr2.¢ € T3¢ onde rl, r2 e r3 € [0, N P] sdo ndmero inteiros e
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Figura 13 — Fluxograma da evolugao diferencial.

Inicializag¢do — geragdo do
conjunto de vetores

L

¥
Mutacdo — geragdo dos target
vectors

Recombinacdo — geragdo dos frial
vectors

Selecdo — quais vetores serdo
considerados na proxima iteracdo?

Critério de
parada?

Fonte: Elaborado pelo autor.

rl # r2 # r3 # i. Em seguida é calculado o vetor mutado donor vector v; 1 como dado
na Equacao 2.20 (LIU; SUN, 2011):

Vigyr = Tr.¢ + F(rree —rra) (2.20)

onde F', taxa de mutacdo, € um valor real e constante, definido antes da execugao do
algoritmo. Esse parametro controla a amplificagdo da variagéo diferencial (r,2¢ — 7153.6)-
Geralmente F' € [0, 1] (LIU; SUN, 2011).

Recombinacao: com o objetivo de aumentar a diversidade dos vetores dentro
da populagéo é criado o trial vector, u;;c11. A obtengéo deste vetor é feita através da
recombinac¢do uniforme, como mostrado na Figura 11, onde sdo combinados os vetores
% € Vi g+1 como é mostrado na Equagéo 2.21.

Vjig+1 serand; < CR ou j = rnbr(i)
UjiG+1 = . . (2.21)
zj;c serand; > CR ou j # rnbr(i)
onde j =1,2,...,D,CR € [0, 1] é a taxa de recombinagao definida pelo usuario,

rand; € um numero aleatério gerado no intervalo [0, 1], rnbr(i) € um valor aleatoriamente
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escolhido entre [1, D] que garante que u;; ¢+1 receba valores dos parametros dos dois
vetores (LIU; SUN, 2011).

Selecao: Para decidir se o vetor u; ; 11 Se tornara membro da populagdo da geragéo
seguinte (G + 1) ele serd comparado com o vetor z; . Se u;; ¢+1 nos fornecer um valor
na funcdo objetivo menor do que z; ¢ entdo o vetor z; ¢+, receberd o ftrial vector caso
contrario recebera o vetor da geragédo G (LIU; SUN, 2011), matematicamente, temos essa
comparacgao na Equagéo 2.22:

D B fluigir) < fzie) (2.22)
b + - , L "
' TG caso contrario

E importante lembrar que o trial vector é comparado com o x; ¢ como dado na
Equacgéo 2.22 por se tratar de um problema de minimizag&o, no caso de um problema de
maximizagao a comparacao é feita como dado na Equagao 2.23:

A A > A
Tiga1 = { Ui,g+1 S€ f(uz,G-i-l) - f(xz,G) (223)

T;q caso contrario

Mutagao, recombinacgao e selegao continuardo até que algum critério de parada seja
alcangado. A seguir o pseudocddigo da Evolugao Diferencial.

Tabela 3 — Pseudocddigo da Evolucao Diferencial

Pseudocédigo: Evolugao Diferencial
1. Inicializagdo: gere vetores reais para a formagao do conjunto inicial
2. Avalie a fungao objetivo para todos os vetores
3. Repita até que algum critério de parada seja alcangado
a) Para cada vetor do conjunto, faca
[)  Mutagéo: escolha trés vetores para o célculo do donor vector
[I)  Recombinagao: combinagéo entre o target vector e o donor
vector para a geracgao do trial vector
[ll) Avalie a funcao objetivo para o trial vector
IV) Selecao: escolha o melhor vetor entre o target vector e o
trial vector
4. Selecione o melhor vetor do conjunto final como solucao

2.3.3 Otimizagao por Enxame de Particulas

A Otimizacao por Enxame de Particulas (ou Particle Swarm Optimization - PSO) é
um algoritmo bioinspirado inicialmente desenvolvido para otimizagao de fungdes continuas
nao-lineares, sendo baseado no comportamento e movimento de bando de animais, como
passaros e peixes, o qual foi primeiramente proposto por James Kennedy e Russel Eberhart
em 1995 (EBERHART; KENNEDY, 1995). O algoritmo foi inspirado nos estudos do biélogo
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Frank Heppner, o qual observou como um grupo de passaros busca um lugar para a
construcao de ninhos e a procura de alimentos numa regido (RIBEIRO, 2016).

No PSO um candidato a solugédo é representado por um individuo ou particula
associados por um vetor posicéao, x;, € um vetor de velocidades, v;, inicializados de forma
aleatéria (SANTOS; ASSIS, 2013). O movimento de todo o bando é baseado na inteligéncia
global do grupo. Onde a melhor particula do enxame (com relagcéo a fungao de aptidao),
guia as outras particulas a fontes de alimento, no entanto, todas particulas possuem o
conhecimento dos lugares visitados por elas, sendo suas trajetorias influenciadas por essas
duas fontes de informacgao. Dessa forma, no PSO, a cada iteragao sao ajustadas posi¢coes
e velocidades das particulas na direcdo da melhor posicao global e da melhor posicéao
individual, como é dado na equacéo a seguir (SANTOS; ASSIS, 2013):

vilt + 1) = woi(t) + ey (O)(P(L) — (1)) + cara () (P (t) — (1)) (2.25)

Sendo a velocidade v;(t + 1) obtida através da Equagdo 2.25, onde 1 < i < m,
sendo m o0 nimero de particulas no enxame; w é o fator de inércia 0 < w < 1; 71 (t) e ro(t)
séo valores aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo [0, 1]; ¢; e ¢; sdo coeficientes
de aceleragéo, onde c; +c, = 4, tipicamente, ¢c; =24+ Aec, =2—-A,sendo A = 0; P, e F,
sao as melhores posicoes obtidas pela particula 7 e pelo enxame, respectivamente. Sendo
assim, o coeficiente de aceleracao c; representa a consciéncia individual da particula, ja c,
representa a consciéncia global (FEITOSA, 2015; SANTOS; ASSIS, 2013). A seguir é dado
o pseudocddigo da otimizagao por enxame de particulas.

Tabela 4 — Pseudocédigo da otimizagao por enxame de particulas

Pseudocodigo: Otimizagao por Enxame de Particulas
1. Geracao do enxame inicial de forma aleatéria
2. Repita até que algum critério de parada seja alcancado
a) Busca das melhores posi¢des individuais (locais)
b) Busca da melhor posicao global
c) Ajuste das velocidades
d) Ajuste das posicoes
3. Selecione a particula do enxame final que possuir melhor aptidao

2.3.4 Busca por Cardumes de Peixes

Muitas espécies de peixes oceanicos apresentam comportamento social, o resultado
desse comportamento € a capacidade de sobrevivéncia mutua que pode ser observada
de duas formas: protecdo mutua (reduzindo as chances de ataques de predadores) e
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realizagbes de conquistas mutuas (como a busca por alimento) (FILHO et al., 2009). Levando
em consideragao esses principios, Bastos Filho e Lima Neto desenvolveram o algoritmo de
Busca por Cardumes de Peixes (Fish School Search - FSS) em 2008 (FILHO et al., 2008).
O algoritmo é inspirado no comportamento social dos peixes na busca por alimento. As
principais caracteristicas reais dos peixes levadas em consideracao no algoritmo podem ser
divididas em duas categorias como é dado a seguir:

e Alimentacao: com a finalidade de crescer e se desenvolver, 0os peixes possuem um
instinto natural de encontrar comida. No algoritmo, a comida € uma metafora para a
avaliacao dos candidatos a solugao (FILHO et al., 2009).

e Natacao: os peixes possuem a capacidade de nadar de forma independente ou
coletivamente, onde a natacao € realizada, entre outros motivos, por necessidades
alimentares. O natacao dos peixes € uma metafora no algoritmo que representa o
proprio processo de busca em si (FILHO et al., 2009).

Sendo assim, o processo da Busca por Cardumes de Peixes é realizado por uma
populacao de individuos de memodria limitada - o peixe (FILHO et al., 2008), onde o indicador
de sucesso de um peixe é dado pelo seu peso (FILHO et al., 2009). Cada peixe no cardume
representa uma possivel solugdo ao problema de otimizacao (FILHO et al., 2008). O método
€ indicado a problemas de busca e otimizagdo de alta dimensao (FILHO et al., 2008;
MADEIRO et al., 2011). As caracteristicas reais dos peixes comentadas anteriormente
foram incorporadas num total de quatro operadores do algoritmo. Esses operadores, assim
como as caracteristicas, sdo classificados em operadores de alimentacao e de natagao.
O operador de alimentagéo é dado pelo peso do peixe, enquanto que os operadores de
natacéo sao: o operador de movimento individual, operador de movimento coletivo-instintivo
e o operador de movimento coletivo-volitivo. Os operadores da busca por cardumes de
peixes sdo descrito a seguir.

Operador de Movimento Individual

O movimento individual é o operador responsavel por fazer com que cada peixe do
cardume se desloque para alguma regido aleatéria de sua vizinhanca. Nesse movimento,
um peixe se desloca de forma independente com relagéo aos outros peixes do cardume e é
executado apenas se a nova posicao for melhor do que a anterior, em termos de problemas
de otimizacao isso quer dizer que 0 movimento sera executado apenas se 0 novo ponto da
vizinhanga possuir um melhor valor na funcdo de aptiddo, caso contrario o movimento néo
serd realizado para tal peixe.

O deslocamento individual de cada peixe ¢, Az;,4,, € dado na Equacéo 2.26, onde
rand(—1, 1) é um vetor de valores aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo [—1, 1]
e step;,q € 0 passo do movimento individual, parametro que representa a capacidade
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de deslocamento dos peixes no movimento individual. Apds o calculo do deslocamento
individual a posi¢do do peixe z;,4, € atualizada através da Equacéo 2.27.

Axipg, (t + 1) = stepipg - rand(—1,1) (2.26)

A partir das expressdes 2.26 e 2.27 € possivel concluir que o movimento individual
€ uma perturbacao a posicao do peixe para garantir uma maior exploracao do espaco
de busca. Dessa forma, para garantir a convergéncia ao final do processo de busca e ao
mesmo tempo, aumentar a capacidade de explotagdo do algoritmo nas ultimas iteragdes
(MADEIRO et al., 2011), o valor do parametro step;,q decai linearmente como é dado em
2.28, onde stepi,q, € stepinq, A0 0s valores inicial e final de step;,q € iteragbes € valor
maximo possivel de iteragdes do algoritmo.
stePind, — St€Pind,

iteragoes

stepina(t + 1) = stepia(t) — (2.28)

Operador de Alimentacao

Como comentado anteriormente, o0 peso do peixe € o indicador de sucesso do peixe,
i.e., quanto mais pesado € um peixe, melhor é a solugédo a qual ele representa (MADEIRO
et al., 2011; LACERDA; NETO, 2013). Sendo assim, o peso € a fungdo a ser maximizada
pelo processo de busca. A atualizagdo do peso de um peixe é dado pela sua variagao de
aptidao decorrida ap6s o movimento individual normalizada pela maior variagéo ocorrida no
cardume na iteragao vigente. A expressao da atualizagao do peso é dada na Equacgao 2.29.

Afi

Wi(t + 1) = I/Vz(t) + M

(2.29)

onde W;(t) e W;(t + 1) representam o peso do peixe i antes e apds a atualizagédo, A f;
representa a variagao da funcao de aptidao do peixe ¢ apds 0 movimento individual, ma-
tematicamente, temos Af; = f[z;(t + 1)] — f[z:(t)]. De acordo com Filho et al. (2008) o
conceito de comida é relativo a funcao de aptidao, i.e., em um problema de minimizacéo
a quantidade de comida em uma determinada regido deve ser inversamente proporcional
ao valor da fungao nesta regido. Nesse caso, a variagao da funcéo de aptidao deve ser
calculada da seguinte forma: Af; = f[z;(t)] — flz:(t + 1)].

Operador de Movimento Coletivo-Instintivo

No movimento coletivo-instintivo os peixes mais bem sucedidos nos seus movimen-
tos individuais direciona o deslocamento dos outros peixes a uma regiao mais promissora.
Isso é feito através do célculo de uma média ponderada dos deslocamentos individuais
de cada peixe tendo como peso a sua variagao de aptiddo no movimento individual. Essa
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média é chamada de direcéo resultante, /(¢), dado na Equagéo 2.30, onde N representa o
namero de peixes no cardume. Da mesma forma do operador de alimentacao, quando se
tratando de problemas de minimizacao, a variagao de aptidao na Equacéo 2.30 deve ser
invertida. Apos o célculo do vetor diregédo resultante a posi¢cao do peixe é atualizada pela

Equacao 2.31. N
i ATig Afi
I(t) = Zf\il AL (2.30)

Operador de Movimento Coletivo-Volitivo

Este movimento é baseado no desempenho global do cardume (LINS et al., 2012).
O movimento coletivo-volitivo € a ferramenta que da a capacidade ao algoritmo de ajustar o
raio de busca dos peixes, ou seja, esse movimento é responsavel pelo ajuste entre a busca
explorativa e a busca explotativa. Esse controle do raio de busca faz com que o algoritmo
seja capaz de evitar regides de 6timos locais (MADEIRO et al., 2011).

O movimento é realizado da seguinte maneira: se o peso global dos peixes aumenta,
significa que a busca estd sendo bem sucedida e raio de busca deve diminuir, caso contrario
o raio de busca deve aumentar, para aumentar a exploragdo dos peixes na tentativa de
encontrar melhores resultados. Esse movimento é realizado levando-se em consideracao o
centro de massa do cardume, Bari(t), dado na Equagéo 2.32, ou seja, na diminui¢édo do
raio de busca os peixes se locomovem em dire¢ao ao centro de massa, enquanto que no
aumento do raio de busca os peixes vao em oposi¢cao ao centro de massa.

N
Zizl z;Wi(t) (2.32)

Bari(t) = Zf\il W)

O movimento de cada peixe é feito, entdo, seguindo a Equacao 2.33 caso o cardume
estiver aumentando de peso, ou é feito através da Equacao 2.34 se o cardume estiver
diminuindo de peso. Nas Equagdes 2.33 e 2.34 rand(0, 1) € um vetor de valores aleatérios
uniformemente distribuidos no intervalo [0, 1] e step,,; € passo do movimento coletivo-volitivo,
parametro de ajuste para 0 movimento.

z(t + 1) = x(t) — stepyo - rand(0,1)(z(t) — Bari(t)) (2.33)

z(t+ 1) = z(t) + stepyo - rand(0, 1)(z(t) — Bari(t)) (2.34)

A seguir o pseudocddigo do algoritmo de busca por cardumes de peixes.
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Tabela 5 — Pseudocédigo da busca por cardumes de peixes

Pseudocodigo: Busca por Cardumes de Peixes
1. Inicialize todos os peixes em posi¢des aleatérias
2. Avalie a aptidao de todos os peixes
3. Repita os passos de (a) até (f) até que algum critério de parada seja alcancado
a) Para cada peixe, faca:
[)  Execute o movimento individual.
[I) Avalie a aptiddo dos peixes.
[ll) Execute o operador de alimentacgao.
b) Calcule o vetor direcdo resultante - I(t).
c) Para cada peixe, faca:
[)  Execute o movimento coletivo-instintivo.
d) Calcule o baricentro.
e) Para cada peixe, faca:
l)  Execute o movimento coletivo-volitivo.
f)  Atualize os valores do passo individual e passo coletivo-volitivo.
4. Selecione o peixe do cardume final que possuir melhor aptidao

2.3.5 Busca por Cardumes de Peixes baseada em Densidade

Baseado no FSS, a Busca por Cardumes de Peixes baseada em Densidade (também
conhecida pelo seu nome em inglés Density based on Fish School Search - dFSS) € um
algoritmo dedicado a otimizagao de fungdes multimodais proposto por Madeiro, Bastos-Filho
e Lima Neto (MADEIRO et al., 2011; LACERDA; NETO, 2013). Neste método, o cardume
principal é divido em subcardumes de tamanhos diferentes, de modo que cada subcardume
explore diferentes regides do aquario as quais possuem possiveis solugdes ao problema.
Diferentemente dos outros métodos aqui discutidos, o quais obtém apenas uma solugédo ao
final de suas execucgoes, no dFSS é possivel obter um conjunto de solugdes 6timas global
e locais. De fato, a funcéo do erro quadratico relativo para TIE é multimodal, mas como o
objetivo da reconstrucao é obter apenas uma imagem, a aplicagao do dFSS a TIE é feita
ao considerar como solugdo a melhor imagem obtida pelo método com relacéo a funcéo
objetivo.

Além dos operadores de alimentagdo e movimentagcao da busca por cardumes
de peixes adaptados a abordagem multimodal o dFSS possui mais dois operadores, 0s
operadores de memaria e de particionamento, 0s quais serao tratados com mais detalhes
ao decorrer desta secéo.

No dFSS o alimento adquirido por um peixe é compartilhado com os outros peixes do
cardume. A quantidade de comida compartilhada de um peixe i para outro peixe 7, C(i,j), €

dado na Equagéo 2.35, onde ¢;; € o nimero de peixes k que satisfazem a relagdo d;;, < d;;
Vk#i, min(d;x)
distancia normalizada. E entao, a atualizacdo do peso de cada peixe levara em consideracao

(densidade de peixes ao redor do peixe i), incluindo o peixe i, e dg,;, = éa

o total de comida que foi compartilhada com ele, como é dado na Equacéo 2.36, onde @)
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representa o niumero de peixes que foram bem-sucedidos durante 0 movimento individual.
Diferente do que acontece na natureza, na proposta do dFSS é assumido que o peso dos
peixes ndo diminuem ao longo das iteragdes (MADEIRO et al., 2011).

Afi

C(i,j) = (2.35)
(Z ]) (dRij)qz'j lequl W
Q
Wit +1) = Wi(t) + > C(i, ) (2.36)
j=1

O compartilhamento de alimento é responsavel pelo controle e manutengao dos
diferentes subcardumes, pois cada peixe coopera (compartilhando seu sucesso) com os
outros peixes ao seu redor, sendo o compartilhamento mais significativo para os peixes mais
préximos e em regiées menos populosas. Isso pode ser observado pelo indice (dg,;) %
quanto maior for o valor de ¢;; (i.e. quanto mais denso for a regido em torno do peixe
1), menor sera a quantidade compartilhada para o peixe j (MADEIRO et al., 2011). Mais
detalhes sobre a formacdo de subcardumes é dado na explicagcdo dos operadores de
memoria e de particionamento nos paragrafos a seguir.

O movimento individual no dFSS ocorre da mesma forma que no FSS, mas para que
haja a segregacao do cardume principal o ajuste do parametro do movimento foi modificado.
A nova forma de atualizagao do passo do movimento individual € dada pelas Equagdes 2.37,
2.38, 2.39 e 2.40, onde decay; é a taxa de decaimento, decay,,;, € [0, 1], decayma, S0 as
taxas de decaimento minimo e maximo respectivamente, decaymax,,;.» 4€CaYmax ;0 € [0,1]
sao as taxas de decaimento maximo inicial e final, respectivamente, e devem obedecer a
seguinte condi@o decaymax i, < A€CAYmax;y;e < AECAYmin, POF fim Tp,, € 0 NUMero maximo
de iteracées (MADEIRO et al., 2011; LACERDA; NETO, 2013). O valor o inicial do passo
individual é dado pelo parametro step;,;., ou seja steping, (0) = stepini. (MADEIRO et al.,
2011).

steping; (t + 1) = decay; - stepina, (t) (2.37)

Ri(t) — min(R,(1))
max(R,(1)) — min(R,(0))

decay; = decaymin — < ) (decaymin — decaymax(t)) (2.38)

decaypas.. .\ Tmax
decaymax(t) = decaymaxmic (#) (239)
Q
AT
R =Y /s (2.40)

N 1
= (dr,)% 3 @ )7
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No dFSS cada peixe possui uma memoria M; = {M;;, M;,...,M;y}, onde N é
0 numero total de peixes. Na memdria de um peixe € guardada a informacéao do quanto
de alimento os outros peixes compartilharam com ele ao longo do processo de busca. O
indice MM;; indica a influéncia do peixe j sobre o peixe 7, ou seja quanto maior for M;; maior
sera a influéncia do peixe j sobre o peixe . O operador de memoria é calculado através da
Equacdo 2.41, onde p € [0, 1] é a taxa de esquecimento, um parametro que controla o quao
é lembrado a influéncia exercida em iteragdes passadas.

M;j(t+1)=(1—p)M,;;(t)+ C(5,49) (2.41)

O movimento coletivo-instintivo do dFSS é similar a busca por cardumes de peixes.
Embora, cada peixe possui seu proprio vetor direcao resultante I; que € dado pela média
ponderada do deslocamento realizado no movimento individual por um peixe j tendo como
peso a sua influéncia M;; como é mostrado na Equagdo 2.42. A atualizagéo da posigao
do peixe é dado pela Equacéo 2.43. Segundo Madeiro et al. (2011), até mesmo os peixes
que néo se deslocaram durante o movimento individual irdo influenciar no resultado de 7,
fazendo com que o peixe i simule esse comportamento se mantendo estacionario conforme
o valor de M;;.

L(t) = ==Y 2.42
(t) SN (2.42)
zi(t + 1) = z;(t) + L;(1) (2.43)

Apoés a execugdo do movimento coletivo-instintivo € executado o operador de par-
ticionamento responséavel pela divisdo do cardume principal em varios subcardumes de
tamanhos diferentes. Para a divisdo do cardume € levado a seguinte condicao de perten-
cimento: um peixe ¢ pertence ao mesmo subcardume de um peixe j se somente se i € 0
peixe que exerce maior influéncia sobre o peixe j ou vice-versa (MADEIRO et al., 2011). O
processo de divisdo comeca quando um peixe ¢, escolhido aleatoriamente, é retirado do
cardume principal para formar um novo subcardume, em seguida é procurado um outro
peixe j onde i seja 0 mais influente para j ou vice-versa, caso exista j que satisfaca essa
condi¢cdo o mesmo sera retirado do cardume principal e adicionado ao subcardume em
questao, em seguida esse procedimento € repetido para o peixe 7 em um processo em
cascata. Esse processo é repetido até que nao seja mais encontrado peixes que satisfagam
a condigao de pertencimento para esse determinado subcardume, quando isso ocorre
um novo peixe do cardume principal sera retirado aleatoriamente para compor um novo
subcardume e o processo recomeca. A formagéo dos subcardumes é realizada até que nao
haja mais peixes no cardume principal (MADEIRO et al., 2011).

Por fim, é realizado o movimento coletivo-volitivo de forma independente para cada
subcardume como dado na Equacéo 2.44. Nesse movimento todos os peixes se deslocam
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em direcdo ao baricentro do subcardume (Barix(t)) ao qual se encontra. O calculo do
baricentro de cada subcardume ¢ feito da mesma forma como é feito para a busca por
cardumes de peixes como é dado na Equagédo 2.32. Para evitar convergéncia prematura, a
magnitude do passo a ser realizado pelo peixe em dire¢cao ao baricentro varia de acordo
com o valor de decaymax(t) (MADEIRO et al., 2011).

z(t+1) =x(t) + (1 — decaymax(t))(Barig(t) — x(t)) (2.44)
A seguir o pseudocodigo do método dFSS (LACERDA; NETO, 2013):

Tabela 6 — Pseudocédigo do método busca por cardumes de peixes baseada em densidade

Pseudocddigo: Busca por Cardumes de Peixes baseada em Densidade
1. Inicialize todos os peixes em posicoes aleatdrias e seus pesos iguais a zero
2. Avalie a aptidao de todos os peixes
3. Calcule as distancias entre os peixes
4. Repita os passos de (a) até (h) até que algum critério de parada seja alcangado
a) Para cada peixe do cardume, faga:
l)  Execute o movimento individual.
[I)  Execute o operador de alimentagao.
[ll) Atualize o peso dos peixes
IV) Execute o operador de memoria
b) Para cada peixe do cardume, faca:
l)  Execute o movimento coletivo instintivo
Il) Determinar o peixe mais influente mais um dado peixe
c) Execute o operador de divisdo do cardume principal
d) Para cada subcardume determinado na etapa anterior, faca:
l)  Calcule o baricentro
e) Para cada peixe, faca:
[)  Atualize o passo individual
[I)  Execute o movimento coletivo volitivo
f)  Avalie a aptidao de todos os peixes
g) Calcule as distancias entre os peixes
h) Atualize o valor de decaymax(t)
5. Selecione os melhores peixes de cada subcardume ao final do processo

2.3.6 Busca Nao-Cega

Os algoritmos descritos aqui possuem a caracteristica de iniciar com uma populagao
de individuos obtida de forma totalmente aleatéria. Com o objetivo de acelerar o processo
de busca, e consequentemente, a convergéncia dos algoritmos, pode-se inserir a populagao
inicial uma possivel solu¢do ao problema obtida através de um método impreciso, simples e
direto. Tal abordagem é utilizada no trabalho Application of a New Symmetry-Based Cluster
Validity Index for Satellite Image Segmentation proposto por Saha e Bandyopadhyay (2008).
No artigo é proposto, entre outras coisas, 0 agrupamento de dados utilizando algoritmo
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genético, sendo os individuos da populacao inicial obtidos através de poucas iteragées do
algoritmo K-means (algoritmo especializado no agrupamento de dados). Tal abordagem,
neste trabalho, recebera o nome de Busca Nao-cega (ou em inglés Non-Blind Search -
NBS).

A busca nao-cega pode ser aplicada na reconstrugao de imagens de TIE, na tentativa
de obter solugdes razoaveis usando um pequeno numero de iteragdes, ao acrescentar na
populacao inicial uma solucédo construida usando uma versao ruidosas de uma solucao
obtida pelo método de Gauss-Newton.

2.4 Consideracdes

A Tomografia por Impedancia Elétrica é, matematicamente, definida pela Equagao
de Poisson e suas condi¢cées de contorno relacionadas ao problema. O processo de
reconstrucdo de TIE divido pelos problemas direto e inverso, sendo 0 segundo um problema
mal posto e mal condicionado. Uma das maneiras de reconstruir imagens de TIE é através
de métodos de otimizacdo, ou quais sao métodos iterativos onde o problema direto é
resolvido frequentemente. Os métodos de otimizagdo que vem ganhando destaque sédo os
métodos da Inteligéncia Computacional baseado em populagdes, os chamados algoritmos
evolucionarios e os algoritmos bioinspirados. Os algoritmos evolucionarios sao assim
chamados por terem como inspiragdo os conceitos e principios da evolugéo das espécies e
da genética, levando em consideragdes os fendmenos como o de cruzamento, mutagao
e selecao natural. Enquanto que os algoritmos bioinspirados possuem como inspiracao
comportamento inteligente de seres vivos na natureza. No capitulo a seguir, sera discutido
criticamente alguns trabalhos relacionados a Tomografia por Impedancia Elétrica, como
também, aos algoritmos evolucionarios e bioinspirados.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo é dedicado a revisao de trabalhos relacionados a esta dissertacéo
publicados nos ultimos cinco anos. A revisao é divida entre os trabalhos relacionados
a tomografia por impedéancia elétrica e entre os trabalhos relacionados a computacao
evolucionario e bioinspirada.

3.1 Estado da Arte

3.1.1 Tomografia por Impedancia Elétrica

Uma forma de reconstruir imagens de Tomografia por Impedancia Elétrica é limitar a
reconstrucao do espectro de condutividade a partir de uma regido de interesse (ROI). Miao,
Ma e Wang (2014) partiram do pressuposto que em algumas aplica¢cées, como processos
de mistura, difusao e cristalizacdo na industria quimica e farmacéutica, como também no
monitoramento da ventilacao pulmonar a variagao de condutividade ocorre em apenas uma
determinada regiao do dominio considerado. Assim, eles propuseram um método adaptado
do método linear sensitivity-theorem-based conjugate gradiente (SCG) chamado de RROI.
O objetivo do método é utilizar todos os dados de medicdo de borda do dominio para
reconstruir uma regido de interesse especifica e promover um aumento de resolug¢éo, sendo
a proposta desenvolvida por eles, dedicada a reconstrucao de imagens diferenciais.

A implementacéao da regiao de interesse especifica é feita a partir de um conheci-
mento prévio ou através de um limiar de variagao, sendo assim, no processo de reconstrucao
das imagens a variacao de condutividade fora da regido de interesse € considerada como
sendo nula e dentro da ROI (regido a ser reconstruida) € tida como diferente de zero. A
aplicagao da ROI diminui a ordem da equagao matricial do problema direto, ou seja, a razéo
entre o niumero de medi¢des independentes e o numero de elementos finitos aumenta,
o que melhora a condi¢gdo mal-posto do problema. Além disso, ao diminuir o numero de
elementos, limitando o dominio de reconstrugao, ha uma diminui¢gdo do custo computacional
da reconstrugcdo da imagem, ocasionando numa diminuigdo no tempo de reconstrucao.

A avaliagao do novo método foi realizada por simulagdo e por imagens de fantomas.
A partir das imagens reconstruidas por simulagao foi percebido que o0 método RROI é capaz
de obter imagens com melhor resolucéo espacial com boa acuracia com relagao as imagens
obtidas pelo SCG aplicado ao dominio completo. A andlise feita através das imagens é
comprovadas quantitativamente por duas métricas: a resolugdo espacial e o coeficiente de
correlacao. A resolucao espacial é definida pela razdo do didametro do objeto considerado na
imagem padrdo-ouro em relagdo ao dominio total, enquanto que o coeficiente de correlagéo
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é dado pelas condutividades da imagem reconstruida e da imagem padrao ouro. A partir
desses parametros foi confirmado que o RROI conseguiu melhoramentos significantes na
qualidade da imagem e com relagédo ao SCG. Como fantomas foi utilizado barra de nylon e
cobre em solugéo salina, os resultados obtidos também mostraram que o RROI foi superior
ao SCG, contudo foi percebido que o método proposto é mais sensivel a ruidos, sendo ainda
necessario um sistema de aquisicdo com alta raz&o sinal ruido para detectar pequenas
variagoes de potencial elétrico que corresponde a pequenas variagées de condutividade.

A conclusao feita pelo autores foi que comparado com métodos de reconstrugcéo de
imagens convencionais que usam o dominio completo, a estratégia do RROI é capaz de
melhorar a resolugédo da imagem localmente de forma efetiva sem aumentar o nimero de
eletrodos e a complexidade do sistema de aquisi¢cdo de dados.

O préximo trabalho a ser discutido € trabalho proposto por (ZHANG et al., 2014),
onde foi desenvolvido um algoritmo de reconstrugcdo para imagens tridimensionais de
tomografia por impedancia elétrica dedicadas a detecgéo do cancer de mama. Devido a
sua aplicacao e pelo fato da técnica produzir um mapa da impedancia do tecido mamario,
os autores a denominaram de mamografia por impedancia elétrica (MIE, ou do inglés
Electrical Impedance Mamography - EIM). Segundo Zhang et al. (2014), antes dos sintomas
aparecerem, mudancas citoldgicas e histoldgicas ocorrem em tecidos cancerigenos as
quais provocam mudancas significativas nas propriedades elétricas dos tecidos quando
comparados a tecidos normais. Sendo assim, tumores podem ser detectados através da
TIE de forma precoce, onde o tratamento ao cancer é mais eficaz.

Em relacdo a tomégrafos de TIE usuais, 0 mamégrafo por impedancia elétrica
apresentado pelos autores difere com relacao ao arranjamento dos eletrodos, i.e. enquanto
que tomografos usuais dispde os eletrodos ao redor da circunferéncia do corpo de estudo
(denominada de configuracéo anelar), no MIE 85 eletrodos sédo colocados numa matriz
plana hexagonal a qual € pressionada em diregdo a mama para a aplicagao das correntes
e medicao dos potenciais elétricos. Segundo Zhang et al. (2014), a configuragdo anelar
possui a desvantagem dela ser insensivel a lesées no centro da mama e regides fora do
plano dos eletrodos, enquanto que a configuragédo planar possui um desempenho ruim para
detectar lesdes distantes do plano dos eletrodos e em determinar a profundidade da lesé&o.

O algoritmo de reconstrugao proposto pelos autores € um aprimoramento de um
algoritmo desenvolvido por eles anteriormente o qual € baseado no algoritmo desenvolvido
pelo grupo Sheffield. Nesse método a diferenga da distribuicdo de potencial elétricos antes
de depois do objeto de estudo ser posicionado em um campo uniforme. Contudo essa
diferenca resulta em erros, produzidos pelos eletrodos, superiores aos ruidos do sinal.
Deste forma, o grupo Sheffield faz uso do logaritmo neperiano na razao de potenciais
elétricos para garantir que os valores de condutividade presente na malha sejam positivos.
A inovagéo do trabalho é dado pela implementacao do termo de corregao, o qual da a habili-
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dade ao algoritmo de convergir mais rapidamente e melhorar a acuracia da condutividade
reconstruida.

Com relagdo ao método dos elementos finitos, ha uma relagdo entre velocidade e
acuracia, isso quer dizer, o quao maior for o niumero de elementos na malha melhor seréa a
acuracia do algoritmo, no entanto, maior sera o tempo de reconstrugao devido ao aumento
de complexidade do problema. Dessa forma, os autores propuseram o método intitulado de
duo-mesh. O conceito é utilizar duas malhas de elementos finitos, uma mais fina e outra
grosseira (i.e. uma malha mais e outra menos refinadas). Como o problema direto da TIE €
relativamente rapido, para resolvé-lo € usado a malha mais refinada para obter melhores
resultados, por outro lado o problema inverso € mais complexo e lento, entdo dessa forma,
para resolvé-lo é utilizado a malha menos refinada. Utilizar a malha mais refinada para
resolver o problema inverso causaria um aumento consideravel no tempo de reconstrugao,
além disso, a condicao de mal-posto do problema inverso é dado pelo fato do nimero de
elementos ser maior do que o numero de medicdes independentes, dessa forma, uma
malha mais refinada usada no problema inverso s6 deixaria a solugao mais instavel do que
a solugao obtida por um malha menos refinada. Dessa forma o método duo-mesh melhorou
a acuracia para a simulacao do problema direto e a velocidade e estabilidade (ZHANG et
al., 2014).

Para validar o método proposto foi considerado dados simulados, de fantomas e
de pacientes. Através do experimentos com dados simulados, foi possivel observar que
algoritmo proposto se tornou mais rapido com relagao ao antigo por necessitar de um menor
numero de iteracdes para convergir. Além de obter melhor resolucéo, e com relacéo a
objetos mais distantes da matriz de eletrodos houve uma melhor acuracia e sensibilidade da
parte do novo algoritmo. Utilizando dados referentes ao um modelo de um seio percebeu-se
gue o novo método conseguiu identificar o tumor de forma mais clara que o antigo algoritmo,
contudo a posi¢cao tumor estava levemente deslocada e um pouco menor com relacédo a
posicao e tamanho real do mesmo. Ja com dados reais de trés pacientes observou-se que
em duas delas os métodos foram capaz de encontrar o tumor, mas com a versao mais
recente obtendo as melhores imagens, enquanto que em uma paciente apenas o método
mais recente foi capaz de identificar o tumor mamario.

Entre os algoritmos de reconstrucao de TIE, ha aqueles onde os valores de conduti-
vidade de todos os pixels (ou de elementos finitos para aqueles que utilizando o método dos
elementos finitos) sao todos calculados simultaneamente através de uma equagao linear
mal condicionada, chamados de algoritmos baseados em matrizes de sensibilidade, e ha
aqueles onde os valores dos pixels sao calculados de forma direta e independente através
do mapa Dirichlet-to-Neumann ou Neumann-to-Dirichlet , chamados de algoritmos diretos
(CAO; XU, 2013).

Comparado com a TIE para planos 2-D, as imagens em 3-D necessitam de mais infor-
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magao espacial, dessa forma, mais eletrodos sao necessarios. Além de que, os algoritmos
de reconstrucao para imagens de 3-D possuem maior custo computacional justamente pela
necessidade de processar mais informagdes. Cao e Xu (2013) propuseram um algoritmo
direto ndo iterativo e sem a necessidade de usar matrizes de inversdo para a reconstru¢ao
de imagens 3-D de TIE utilizando o método de fatoracao e eletrodos dispostos em apenas
um plano.

A validacao do método foi feita a partir de simulacées onde o objetivo foi obser-
var bolhas em escoamentos de agua de diferentes tamanhos e posicdes em tubos. Nas
simulacées foram utilizados 16 eletrodos posicionados ao plano transversal a dire¢cao do
escoamento da agua. Os experimentos demostraram que o método € capaz de identificar
as bolhas em suas diferentes posi¢des e tamanho. Além disso foi realizado um teste de
robustez, onde um dos eletrodos é considerado como desconectado e apenas as medidas
utilizadas pelos outros eletrodos podem ser utilizadas para a reconstrugdo. Neste caso, as
imagens obtidas foram similares as imagens obtidas usando todas as medicdes proveni-
entes dos 16 eletrodos, mostrando que apesar da falta de um eletrodo o método ainda é
capaz de reconstruir imagens.

Ao final, os autores lembram que o método proposto por eles, por ser um método
direto o qual os pixels da imagem podem ser calculados independentemente, pode ser
utilizado para reconstruir apenas uma determinada regiao do dominio (algo semelhante a
proposta do método RROI discutido anteriormente).

Jung e Yun (2015) propuseram um método linear iterativo para a reconstrucao de
imagens diferenciais de TIE baseado na regularizagao total variation (TV), nomeado de
linearized alternating direction method of multipliers (LADMM). Normalmente os métodos
de regularizacao possuem operadores diferenciais de primeira ou de segunda ordem que
ao serem aplicados resultam em imagens borradas, dificultando a estimacédo do tamanho
de objetos presente no dominio e nos valores de contraste, o que inviabiliza a utilizagéo
do método em operagdes clinicas, como na detecgédo de cancer. De contrapartida, o total
variation possui a habilidade de preservar a descontinuidade durante a reconstrugéo, dessa
forma, provendo melhor estimagao do contorno dos objetos e melhor acuracia em estimar
valores de condutividade.

Contudo a regularizagao total variation possui um termo de ndo diferencial e ndo
linear, o que vem a ser um obstaculo para o uso da TIE em aplicagdes clinicas. Pensando
nisso, o LADMM proposto por Jung e Yun (2015) evita a ndo diferenciabilidade do termo TV,
por se tratar de um método de primeira ordem, onde inversao de matrizes e parametros
suavizantes ndo sao necessarios, e em cada iteracdo apenas multiplicacdes de vetores
matrizes sao realizadas, tal simplicidade pode tornar o método apropriado a aplicagdes
clinicas reais e havendo a possibilidade do mesmo ser paralelizado.

Para validar o método os autores utilizaram experimentos utilizando dados numé-
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ricos e dados experimentais in vivo dispostos na plataforma EIDORS (ver se¢édo 4.2) e
compararam os resultados com o método Primal Dual Interior Point Method(PD-IP), método
iterativo de segunda ordem que necessita de inversao de matrizes por iteragdo. Dessa
forma, os resultados mostram as diferengas entre um método de primeira ordem e outro de
segunda ordem.

Um ponto a ser observado € que o tempo de uma iteragdao do PD-IP é equivalente
ao tempo necessario para o LADMM executar 100 iteragdes. Quanto as imagens obtidas
pelos métodos para os dados numéricos, é visivel que o LADMM é mais rapido do que o
PD-IP para identificar os objetos posto na imagem padrao-ouro. contundo, com o passar
das iteracdes, o desempenho do LADMM perde forcas e acaba por obter uma imagem um
pouco embagada, enquanto que o PD-IP obtém uma imagem mais préxima da imagem
padrao-ouro mas com objetos com seus cantos arrendondadas, o que, segundo os autores,
¢ caracteristica de métodos de segunda ordem. Ainda com relagéo aos dados numéricos, 0s
autores avaliaram a capacidade de reconstrucdo do método mediante a valores de entradas
com ruidos gaussianos de 10%, o que pode-se ser observado é que houve uma queda na
resolugéo das imagens, mas mesmo assim o comportamento visto anteriormente para os
dados sem ruidos sem manteve.

Como dados experimentais reais foram utilizados dados respiratérios de um homem
jovem e saudavel e de um fantoma do térax composto por um coragao e pulmdes postos em
uma solucao salina. Para os primeiros dados, os dois métodos conseguiram reconstruir o
pulmao insuflado, além disso, semelhantemente aos resultados obtidos por dados numéricos,
o LADMM foi mais rapido ao identificar os pulmdes na imagem durante o processo iterativo,
havendo um répido progresso no incio, mas lento no final, enquanto que o PD-IP, mais
lento no inicio, obteve imagens de melhor contraste do que o LADMM e com cantos
arrendondados. Os resultados obtidos utilizando os dados do fantoma do térax manteve
a tendéncias dos outros resultados, onde o PD-IP é possui mais contraste contudo os
pulmdes aparecem conectados entre si, fato que ndo ocorre com na imagem obtida pelo
LADMM.

No trabalho de Martin e Choi (2016) para a reconstrucao de imagens de tomografia
por impedancia elétrica foi utilizado uma rede neural artificial (ou da sigla inglés ANN
- Artificial neural network) treinada utilizando o algoritmo de otimizagao Particle Swarm
Optimization (PSO). O objetivo do trabalho foi manter uma taxa de convergéncia alta dentro
de um limite de iteragcbes. No processo de treinamento da rede neural, foi assumido que
cada particula do PSO contém um conjunto de pesos € viés aos quais sao submetidos a
ANN usando o conjunto de treino para determinar a melhor combinagao de pesos através
do calculo do erro médio quadratico entre o objetivo e a saida da rede.

A analise do desempenho do algoritmo foi feita considerando o erro posicional e
a resolucdo. No primeiro é observado a distéancia entre o centro de massa do objeto na
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imagem real e o centro de massa do objeto na imagem reconstruida, enquanto que a
resolucao estima a razao do raio do objeto reconstruido como uma fragcdo do meio. Um
ponto colocado em questao no trabalho de Martin e Choi (2016) foi a incerteza da borda
do dominio e a posi¢ao dos eletrodos. Devido a condigao de problema mal-posto da TIE,
uma diferenga na posicao dos eletrodos dispostos no objeto e na posi¢ao considerada no
dominio de reconstrucédo pode resultar em grandes erros. Para superar isso, os autores
optaram por treinar a rede neural com potenciais elétricos obtidos de diferentes modelos,
de modo a permitir a rede uma forte capacidade de interpolacao para lidar com borda de
dominios nao visto previamente.

Segundo os autores, o0 método proposto se mostrou altamente sensivel a presenca
de ruidos, sendo assim, também foi considerado meios de filtracdo dos dados medidos
antes de serem usados no treinamento da ANN o que resultou num método mais robusto.
Quanto ao desempenho do PSO no treinamento da ANN, através da validagao cruzada foi
constado que, comparando-se com o método do gradiente descendente, o PSO foi capaz
de convergir em 2000 iteragdes, enquanto que o gradiente descendente necessitou de mais
de 10000 iteracoes.

O método proposto por Martin e Choi (2016) (ANN+PSO) foi avaliado através de
experimentos simulados e fantomas, e comparados com método linear one-step Gauss-
Newton e ao método nao linear primal/dual interior point method. Os resultados obtidos
indicaram que resolver o problema inverso da TIE, através de algoritmos n&o lineares,
resultam em um distribuicao de condutividade também nao linear, o que reduz contornos
suaves na imagem final, enquanto os outros dois métodos lineares obtiveram imagens
com objetos deformados e de contorno suave. Além de que, quanto ao erro posicional e a
resolugao das imagens, o ANN+PSO obtiverem os menores valores para esses parametros
quando comparados ao one-step Gauss-Newton e o primal/dual interior point method.

3.1.2 Computagéo Evolucionaria e Bioinspirada

Entre os algoritmos evolucionarios e bioinspirados, h4 os chamados algoritmos
meméticos que nada mais sdo do que um algoritmo evolucionario implementado com algum
meétodo de busca local ou que faca uso de alguma informacéo especifica do problema.
Sheng et al. (2014) propuseram um algoritmo memético utilizando trés busca locais além
de uma procura baseada em ninchos dedicado ao problema de agrupamento de dados
chamado de MAMN.

Agrupamento de dados (ou do inglés clustering) € um dos métodos de reconhe-
cimento de padrdes o qual é feito de forma ndo-supervisionada, ou seja, quando nao se
dispbe de um conhecimento prévio dos dados. Um exemplo de um problema de agrupa-
mento seria: formar grupos dado um conjunto de objetos de modo a separar e organizar
tais objetos de tal forma que objetos de um mesmo grupo sejam semelhantes e objetos
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de grupos diferentes sejam distintos. Esses "objetos” como foram chamados no exemplo
anterior recebem o nome de insténcias na area de reconhecimento de padrdes.

A populacdo do MAMN é formada por individuos de vetores de valores reais e de
tamanho variavel. Cada individuo contém um possivel particionamento do conjunto de
dados, i.e., cada individuo € formado pelos centros dos grupos que particionam o conjunto.
Por ndo haver um conhecimento a priori de quantos grupos ha no conjunto de dados a
ser agrupado, € necessario que haja individuos com diferentes nimeros de grupos de
modo a analisar quantos sdo realmente necessarios para o particionamento. E por isso
que a populagéo é formada por individuos de tamanho variavel. A recombinagéo desses
individuos € feita ao trocar de forma aleatéria entre dois individuos um ou mais centros dos
grupos. A prole gerada pela recombinagdo sera mutada com baixa probabilidade utilizando
a mutagcao Gaussiana.

Segundo Sheng et al. (2014) ndo ha uma fungéo perfeita para avaliar semelhancas
entre instancias para diferentes tipos de conjuntos de dados. Dessa forma, uma das inova-
¢Oes proposta em seu trabalho foi a utilizar uma fungéo objetivo no algoritmo memético dada
pela contribuicdo de trés métricas ja bem estabelecidas, a saber: as fungcbes Davies—Bouldin
(DB), Calinski Harabasz (CH) e I-index. O uso dessas trés métricas recebeu o nome de
critério consenso e tem por objetivo aumentar a confianga dos resultados de agrupamentos
pois cada funcao possui diferentes propriedades e fundamento.

Basicamente ha dois desafios em um problema de agrupamento, o primeiro é de-
terminar o nimero de grupos para um conjuntos de dados, o segundo é particionar da
melhor forma possivel tal conjunto. Dessa forma, para ser capaz de superar tais desafios
o MAMN foi implementado com um mecanismo de busca local especifico ao problema de
agrupamento. Tal mecanismo é composto por trés busca locais, as duas primeiras sao desig-
nadas a encontrar o numero ideal de particionamento dos dados, sdo os operadores Cluster
merge e Cluster split, no primeiro um grupo determinado aleatoriamente € combinado com
0 grupo mais préximo dele para forma um sé grupo, enquanto que no segundo, um grupo
também escolhido de forma aleatéria é quebrado em dois grupos. Em cada individuo do
algoritmo memético é aplicado apenas um dos operadores (ou operador merge ou o split),
a escolha por qual operador aplicar é feita de forma aleatéria e a cada execugéo é avaliado
seu desempenho, de forma que, o operador que esteja obtendo os melhores resultados
tenha uma maior probabilidade de ser escolhidos nas iteragbes seguintes. A terceira busca
local € o operador K-means responsavel por encontrar o melhor particionamento dos dados.
O K-means € um algoritmo iterativo simples especializado para o agrupamento de dados.
No operador K-means do MAMN para todos os individuos € executado uma iteracao de tal
algoritmo.

Para a evitar a convergéncia prematura que podem ocorrer em algoritmos evolucio-
narios e memeéticos, o autores implementaram o MAMN com um método adaptativo baseado
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em ninchos. O objetivo do método € fazer a selegéo de individuos de modo a manter grupos
de individuos espalhados no espaco de busca permitindo a sua melhor exploracédo. O
método € baseado no RTS (sigla em inglés para Restrited Tournament Selection), para
cada filho x gerado € escolhido w individuos da populagao e entre eles € determinado qual
individuo y € mais préximo de x. A selecao se dara ao competir x com y, onde aquele que
possuir melhor aptiddo sera considerado na geracao seguinte. Como pode ser observado
o RTS é bastante dependente do valor do parametro w, pois com um valor baixo de w a
probabilidade de escolher um individuo geralmente préximo de x € baixa, o que dificultaria
a geracao e manutengao de ninchos, enquanto que o um valor alto de w fortaleceria a
manutengdo de ninchos por haver uma alta probabilidade de fazer a competicao entre
vizinhos. Sendo assim, dividindo a populacao em subpopulacéo e avaliando a concentracao
e diversidade de cada uma o MAMN possui uma estratégia de adaptagéo para encontrar o
valor ideal para o parametro w a cada iteracao.

Para a validacao do método, os autores optaram por utilizar conjuntos de dados
sintéticos e reais e comparar o desempenho com outros métodos de agrupamento que
utilizam algoritmo evolucionarios ou meméticos. De um modo geral, percebeu-se que o
MAMN possui boa convergéncia com tempos entre 5 e 5184 segundos a depender da
complexidade do conjunto de dados. Além de apresentar bons resultados tanto com relagao
ao numero de grupos que melhor particionam o conjunto quanto a posicao do ponto central
de cada grupo.

No trabalho feito por Freitas et al. (2016) é avaliado o desempenho do método
de busca e otimizacado busca por cardumes de peixes na sintonia dos parametros de um
controlador proporcional integral e derivativo (PID).

Como descrito na secado 2.3.4 a busca por cardume de peixes é um algoritmo
bionspirado baseado no comportamento coletivo de peixes. O método leva em consideracao
a capacidade dos peixes de ser organizarem em cardumes em troca de obter protecao
contra predadores e facilitar a obten¢éo de alimentos, onde cada peixe executa movimentos
individuais e coletivos na busca por alimento. A medida que um peixe encontra alimentos
ele engordando e tornando-se mais influente para os outros peixes. Quando ha uma
concentragao de alimento em uma determinada regido o cardume se contrai, enquanto que
quando ha uma escassez de alimento o cardume se expande.

Segundo Freitas et al. (2016), controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID) é
uma ferramenta da engenharia de analise e controle de processos mais usadas na industria.
o controlador PID possui a caracteristica de ser robusto (podendo ser utilizado em uma
ampla gama de condigdes) e de operagao simples e direta. A fungdo do controlador é
verificar o erro entre o valor de saida do processo e o valor desejado com o objetivo de
minimiza-lo, anula-lo ou preveni-lo. Para o seu funcionamento o controlador possui trés
parametros K,, K, e K, responsaveis pelos ganhos proporcional, integral e derivativo
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respectivamente, os quais devem ser sintonizados. A sintonizagcao desses parametros é
feita de forma manual ou através de métodos heuristicos classicos como o método de
sintonia de Ziegler-Nichols.

A contribuicao do trabalho de Freitas et al. (2016) foi a aplicacédo e avaliacdo da
busca por cardume de peixes na sintonias dos parametros K,, K; e K; com a finalidade
de obter o melhor desempenho do controlador. O peixe, neste caso, é dado pelo vetor de
valores reais de dimensao 3 contendo os valores de cada parametro. A funcao de aptidao
contém os valores do percentual de ultrapassagem e o tempo de estabilizagdo da resposta
do controlador os quais devem ser minimizados para obter uma melhor resposta.

Os resultados obtidos para a sintonia do controlador PID foram comparados com
resultados obtidos pelo método Ziegler-Nichols e PSO. No trabalho é apresentando a
resposta ao degrau unitario para os controladores sintonizados pelos diferentes métodos.
Através desses resultados foi possivel observar que a sintonia da busca por cardume de
peixes e do PSO obtiveram resultados parecidos € ao mesmo tempo melhores do que a
sintonia do método Ziegler-Nichols. Também foi avaliado a replicabilidade da busca por
cardume de peixes e do PSO ao realizar 30 experimentos para cada método e avaliar os
melhores resultados de cada simulagéo. A partir desses experimentos pdde-se observar
gue os resultados obtidos pela busca por cardume de peixes eram mais préximos entre si e
mais estavel do que os resultados obtidos pelo PSO.

Uma outra aplicagao para os algoritmos evolucionarios e bioinspirado € o plane-
jamento de redes locais sem fios. Em razdo ao crescimento da utilizagdo de dispositivos
remotos, seja em residéncias, locais publicos e em dreas empresariais, as redes sem fio
precisam ser mais confidveis, sem falhas e oferecendo sinal de qualidade dentro de sua
regido de cobertura. O desafio no planejamento da redes sem fio ou WLAN (sigla do inglés
Wireless Local Area Network) é distribuir os pontos de acessos (APs), ampliando a regiao
de cobertura, de modo que nao haja interferéncias entre APs os quais estejam usando
o mesmo canal. Um outro ponto importante é o balanceamento da carga entre os APs
para promover um bom desempenho da rede através da distribuicdo das tarefas executas
sem que haja um sobrecarregamento de um APs por ter muitas esta¢des clientes conec-
tados a ele (SOUZA et al., 2016). O uso de métodos da inteligéncia computacional para
o planejamento de redes vem se tornando comum, em Souza et al. (2016) é proposto um
algoritmo de evolugao diferencial para o planejamento de redes WLAN com a abordagem
de maximizar o balanceamento da carga e a qualidade do sinal nas estagdes clientes.

A objetivo do trabalho de Souza et al. (2016) é encontrar o melhor posicionamento e
mapeamento de canais para os APs, levando em consideragéo a cobertura e demanda de
usuarios. Sendo assim, possuindo dois objetivos conflitantes que sdo a maximizacao do
balanceamento de carga entre os APs e a maximizagao da relagao sinal ruido média dos
clientes. O que caracteriza um problema multiobjetivo, onde ha duas fungao de aptidao, uma
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para cada maximizagao descrita anteriormente. Em problemas multiobjetivo o resultado
final ndo € mais dado por uma solucao étima global e sim por um conjunto de solugdes néao
dominadas, chamadas de pareto-6timas, para atender os diferentes requisitos. Graficamente,
tais solu¢des formam uma curva chamada de fronteira de pareto.

A solucao encontrada foi utilizar o algoritmo de evolucao diferencial e a heuristica
gulosa' baseada no algoritmo de coloragéo de grafos DSATUR.

Considerando que N é o numero de APs a serem instaladas na WLAN, o vetor
considerado na evolugéao diferencial € de tamanho 2N ao conter as posi¢des x e y onde as
APs estdo posicionadas. E possivel que niimero minimo necessario de APs seja menor do
que o numero de APs disponivel. Para isso foi desenvolvido uma heuristica de detecgéo
de APs obsoletos, onde é um AP é desativado por vez e verificado se o fator de cobertura
continua atendido, caso continue atendido o AP fica desativado, se nao ele é reativado. O
tipo de cruzamento utilizado pelo algoritmo é o cruzamento binario, tendo a seleg¢ao de
vetores de forma aleatéria. Como o processo de busca pode levar a solugao infactiveis, tais
solugdes sao penalizadas diminuindo seu valor nas fungdes de aptidao e diminuindo assim
a probabilidade de serem escolhidas para gerar novas solugdes.

Para a validag&o do algoritmo proposto os autores optaram por dois cenarios que
visam simular a necessidade de atender uma rede WLAN plana com demanda de 400 clien-
tes em um ambiente de 160.000 m2. No primeiro cenario todos os clientes sdo posicionados
de forma aleatéria, ja no segundo cenario é considerado trés regides de aglomeragdes de
usuarios (como shoppings e aeroportos), incluindo alguns clientes que foram distribuidos
de forma aleatéria também. Além disso, os autores também avaliaram a replicabilidade
do algoritmo ao fazer 33 simulagdes para cada cenario para estimar sua robustez e o
comparando-o com o algoritmo K-means. Para o primeiro cenario foi visto que o algoritmo
proposto demonstrou boa replicabilidade e obtendo resultados com 11 a 21 pontos de
acessos, quanto ao K-means s6 conseguiu resultados com 21 APs. Ainda nesse caso 0
K-means conseguiu melhores resultados para a relagao sinal ruido, no entanto a evolugéao
diferencial conseguiu resultados superiores no balanceamento da carga. O segundo caso,
por possuir areas de concentragao, se assemelha mais a um caso real, sendo também
mais complexo do que o primeiro. Nesse cenario, 0 método proposto ainda obteve uma boa
robustez para as 33 simulagdes obtendo resultando variando de 10 a 19 APs enquanto que
0 K-means encontrou solugdes a partir de 15 APs. Sobre o balanceamento de carga e a

' Busca gulosa - tipo de busca que expande sempre o né mais préximo do objetivo, supondo que isso

o levard mais rapidamente. Exemplo: digamos que precisamos encontrar o menor caminho entre duas
cidades, sabendo que a partir da cidade de origem é possivel ir a duas cidades intermediérias. Pela busca
gulosa a cidade intermediaria escolhida para seguir viagem sempre sera a que se encontra a uma menor
distancia da cidade de destino. Ao chegar na cidade intermediaria as proximas escolhas sempre serdo
feitas da mesma forma, sempre considerando a situagao atual. Aparentemente, as escolhas da busca
gulosa nos leva a achar que ela sempre encontrard o menor caminho entre as cidades de origem e de
destino, no entanto, pode haver um caminho melhor ao optar por situagdes piores em certos pontos do
caminho.
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relacdo sinal ruido a evolugao diferencial obteve resultados superiores ao K-means para 0s
dois casos.

O proximo trabalho a ser discutido também tras uma abordagem multiobjetivo, neste
caso, a proposta de Xue, Zhang e Browne (2013) foi desenvolver métodos baseados no
PSO para a selegao de atributos no problema de classificagdo. No problema de classificacdo
o objetivo é identificar instancias dentre um conjunto de dados a partir das informagoes
presentes em seus atributos. Geralmente, o conjunto de dados em problemas de classifica-
¢bes possui um alto numero de atributos que podem ser irrelevantes e redundantes que faz
com que o tempo de treinamento de aprendizagem e a complexidade dos classificadores
aumentem, podendo até diminuir o desempenho da classificacdo. Dessa forma, a seleg¢ao
de atributos tem como objetivo encontrar quais atributos sdo realmente necessérios e
relevantes para uma boa classificagdo. Sendo esta, uma tarefa com objetivos conflitantes,
pois a diminui¢cdo de atributos pode comprometer o desempenho da classificagéo, contudo,
a finalidade do método € minimizar o numero de atributos e ao mesmo tempo maximizar o
desempenho da classificagao, i.e. minimizar a taxa de error da classificagao.

No trabalho sdo propostos dois algoritmos baseados no PSO multiobjetivo que sdo
o NSPSOFS o qual usa a ideia de classificagcao nao dominada e o CMDPSOFS que usa
crowding?, mutacdo e dominancia. Sendo o NSPSOFS um método mais simples, mas ao
mesmo, possuindo a limitacao de perder rapidamente a diversidade no enxame durante
0 processo evolucionario. Uma das diferengcas mais marcantes entre os métodos séo as
seguintes: no NSPSOFS as solugbes nao dominadas fazem partes do enxame durante
todo o processo de busca, enquanto que no CMDPSOFS possui um conjunto externo de
lideres usado para guardar as solugdes ndo dominadas, sendo tal conjunto atualizado a
cada iteragéo.

Para avaliar o desempenho dos algoritmos na selecédo de atributos, os resultados
dos mesmos em experimentos foram comparados com dois métodos tradicionais na selegao
de atributos, dois algoritmos de objetivo Unico e trés bem estabelecidos algoritmos evolucio-
narios multiobjetivos. Os algoritmos convencionais usados foram Linear Forward Selection
(LFS) e Greedy Stepwise Backward Selection (GSBS), os algoritmos de objetivo Unico
foram o ErFS e PSO With a Two-Stage Fitness Function (2SFS), e por fim os algoritmos
multiobjetivos utilizados foram Nondominated Sorting-Based Multi-Objective GA Il (NSGAII),
Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) e Pareto Archived Evolutionary Strategy
(PAES). Os conjuntos de dados utilizados nos experimentos foram obtidos no repositério de
aprendizado de maquina UCI, ao total foram 12 conjuntos de dados utilizados, como por
exemplo o conjunto de dados World Breast Cancer - Diagnostic contendo 30 atributos, 569
instancias e duas classes. No experimentos, cada conjunto de dados foi divido de forma

2 Crowding - método de gerenciamento de populagdes em algoritmos evolucionarios para manter a diversi-

dade entre os individuos.
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aleatoria em dois grupos: 70 % do conjunto de dados foi utilizado como conjunto de treino e
os 30 % restante foram usado como conjunto de teste. Cada particula do PSO representa
um atributo. O algoritmo de aprendizado utilizado no processo de treinamento evolucionario
foi o K-nearest neighbor (KNN) com K = 5.

A partir dos resultados obtidos os autores concluiram que tanto NSPSOFS quanto
CMDPSOFS conseguiram obter melhores conjuntos de atributos do que LFS, GSBS, ErFS, e
2SFS. NSPSOFS, o mais simples algoritmo proposto, obteve resultados similares a NSGAII,
SPEA2 e PAES na maioria dos casos, enquanto que CMDPSOFS superou todos os métodos
tanto na diminuigdo do nimero de atributos quanto no desempenho da classificacao.

O ultimo trabalho a ser discutido tras uma nova proposta para o algoritmo de Col6nia
de Abelhas Atrtificiais (Artificial Bee Colony - ABC). Segundo Chen, Sarosh e Dong (2012) o
ABC pode ser competitivo comparado a outros algoritmos como algoritmos genéticos e PSO,
no entanto em algumas situagcées o ABC possui uma pobre taxa de convergéncia. Sendo
assim, com o objetivo de aumentar a capacidade explotativa® do ABC, Chen, Sarosh e Dong
(2012) propuseram um algoritmo de coldnia de abelhas artificiais baseado em Simulated
Annealing (SA).

Proposto por KARABOGA em 2005, o ABC ainda € uma técnica recente, cuja inspi-
racdo vem do comportamento coletivo de abelhas. Segundo Chen, Sarosh e Dong (2012),
comparado a algoritmos genéticos e PSO o ABC possui baixa complexidade computacional,
programagao facil e bom desempenho. Enquanto que o Simulated Annealing (ou Recozi-
mento Simulado), baseado na teoria da termodinamica de resfriamento de corpos, é uma
meta-heuristica de otimizagao por busca local de escalada de monte, capaz de escapar
minimos locais (RIBEIRO, 2016). O SA nao é um algoritmo baseado em populagéo, na
verdade, no SA é feito o refinamento de uma s6 solugéao candidata ao problema ao longo de
suas iteragdes, como forma de evitar minimos locais o algoritmo pode aceitar solugdes de
pior valor na fungao objetivo. Por exemplo, para um problema de minimizagao, um passo
gue aumente o valor da fungao objetivo pode ser aceita como parte de uma série de passos
onde a tendéncia é a diminuicdo do valor da fung¢ao objetivo (CHEN; SAROSH; DONG,
2012). Como o ABC é um algoritmo de inteligéncia de enxames, a implementacao do SA ao
ABC busca aumentar o processo de evolugao individual das abelhas, com a finalidade de
aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo (CHEN; SAROSH; DONG, 2012).

O algoritmo de colbnia de abelhas artificiais basico é definido por ter trés tipos de
abelhas, as campeiras, as seguidoras e as escudeiras. As abelhas campeiras sao respon-
saveis por explorar as fontes de néctar ao redor da colmeia e passar a informacéo para as
abelhas seguidoras sobre a qualidade das fontes de néctar as quais elas estdo explorando.

8 Explotagéo é o tipo de busca refinada executada pelos algoritmos de busca e otimizagéo, i.e., 0 processo

de busca se concentra na vizinhanga de uma regido promissora. De forma antagénica, a Exploracéo é
o tipo de busca que responsavel por percorrer o espago de busca, ou seja, avaliando novas regides do
espago de busca.
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Onde cada fonte de néctar possui uma abelha campeira. Baseadas nas informagdes trazidas
pelas abelhas campeiras, as abelhas seguidoras escolhem quais fontes de néctar devem
explorar. Quando uma fonte de néctar € esgotada pelas abelhas campeiras e seguidoras, a
abelha campeira dessa fonte torna-se uma abelha escudeira a qual ira explorar de forma
aleatoria, sem nenhuma direcao definida, novas fontes de alimento. Segundo os autores, a
implementacéo do SA ao ABC ¢é feita nas abelhas campeiras, as quais fazem uma busca
aleat6ria em sua vizinhanga, a qual pode encontrar o 6timo global, mas ndo garante uma
solucao melhor por iteragéo, sendo assim, a velocidade de convergéncia é baixa. No entanto,
considerar apenas solugdées melhores a cada iteragdo aumentam as chances de ficar preso
em um 6timo local. O objetivo de implementar o SA nas abelhas campeiras é aumentar
as chances de encontrar solucbes melhores ao mesmo tempo que garante que solucdes
piores também sejam consideras para evitar uma convergéncia prematura. Dessa forma, o
SA tem por fungdo aumentar a velocidade de convergéncia e a produzir solugao de melhor
qualidade. Ao algoritmo do ABC implementado com o SA foi dado o nome de SAABC

Para validar o algoritmo proposto, os autores optaram por avaliar seu desempenho
utilizando seis fungées Benchmark com diferente dimensdes e comparar seus resultados
com resultados do ABC basico e o global-best-solution guided ABC (GABC - um variante do
ABC). A partir dos resultados experimentais foi possivel observar que o SAABC foi superior
ao ABC e o GABC na maioria dos casos.

3.2 Consideracbes

Neste capitulo foi apresentado diferentes propostas relacionadas a tomografia por
impedancia elétrica e aos algoritmos evolucionarios e bioinspirados nos ultimos cinco anos.
A proposta deste capitulo foi de abordar diferentes visbes sobre esses temas e o que
se tem atualmente como estado da arte. Como uma forma de resumir os algoritmos de
reconstrucao de TIE descritos na secao 3.1.1 na Tabela 7 é feito uma comparagéao entre os
métodos comentados, além disso, na tabela também esté incluso as caracteristicas das
técnicas propostas nesses trabalhos.

Tabela 7 — Tabela comparativa entre os métodos.

Trabalhos - = Método = - =
Linear ou ndo Iterativo ou ndo Direto ou Nao
RROI Linear Iterativo N&ao direto
(ZHANG et al., 2014) Linear lterativo N&o direto
(CAO; XU, 2013) Linear N&o iterativo Direto
LADMM Linear lterativo Nao direto
ANN + PSO Nao linear lterativo Nao direto

Técnicas propostas  Nao linear lterativo N&o direto
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4 Proposta: TIE e Busca por Cardumes
de Peixes

4.1 Meétodo de Reconstrucao Proposto

Este trabalho tem como proposta a reconstrucao de imagens de tomografia por
impedancia elétrica através de métodos de busca e otimizagdo. Dessa forma, a estimacao
da distribuicdo de condutividade de uma sec¢éao transversal de um objeto (problema inverso)
€ obtida através de um processo iterativo onde o problema direto da TIE é resolvido
diversas vezes. Sendo a finalidade desse processo iterativo minimizar o Erro Quadratico
Relativo (descrito na subsecao 2.2.3) entre as distribuicdes de potenciais elétricos medidos
e de potenciais elétricos calculados de imagens artificias considerados pelo algoritmo de
reconstrugao.

Neste capitulo é descrito como os algoritmos de busca e otimiza¢do descrito na
segéao 2.3 foram implementados na reconstrucao de imagens de TIE.

4.2 Infraestrutura Experimental

Os experimentos realizados neste trabalho foram feitos através do uso da ferramenta
EIDORS' (sigla em inglés para Electrical Impedance Tomography and Diffuse Optical
Tomography Reconstruction Software) o qual € um software de codigo aberto desenvolvido
para MATLAB (versdes superiores ou igual a 2008a ou 7.6) e Octave (versdes superiores
ou igual a 3.6) que permite sua livre modificagdo, dessa forma, sendo facilmente adaptado.
O EIDORS dispoe de funcdes capazes de resolver o problema direto da Tomografia por
Impedancia Elétrica e também da Tomografia por Optica Difusa além de fungdes para
a criacao de malhas de elementos finitos, para a reconstrugao e exibicado das imagens
reconstruidas, entre outras (VAUHKONEN et al., 2001; ADLER; LIONHEART, 2006).

Neste trabalho foram utilizadas duas malhas de elementos finitos (criadas a partir do
EIDORS) para a reconstrucao das imagens de TIE. As malhas sdo dadas nas Figuras 14 e
15 onde a primeira possui 415 e a segunda 3190 elementos finitos, nas duas imagens os
eletrodos utilizados na TIE s&o representados pelos pontos em verde enumerados de 1 a
16 que circundam o dominio circular. Note que os elementos (tridngulos) da malha dada na
Figura 14 sdo enumerados, como foi dito na secao 2.2 cada elemento representa um valor
especifico de condutividade, dessa forma a enumeragao dos elementos finitos na malha
permite a representacao da distribuicdo de condutividade em um vetor de dimensao 415

' O software EIDORS encontra-se disponivel em: <eidors3d.sourceforge.net> .


eidors3d.sourceforge.net
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ou 3190. Na Figura 15 esses numeros foram omitidos em razao da grande quantidade de
elementos o que dificultaria a visualizagdo da malha de 3190 elementos.

Figura 14 — Malha de elementos finitos contendo 415 elementos.
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A malha contendo 415 elementos finitos foi gerada a partir do cédigo ‘b2d2¢’ do
EIDORS o qual resulta numa malha bidimensional circular com densidade de elementos
de nivel 'b’ (numa escala de a = baixa até j = alta) e refinamento dos eletrodos de nivel
'2" (onde 0 indica sem refinamento). Enquanto que a malha de 3190 elementos finitos foi
obtida através do codigo ‘d2d2c’ que difere da malha anterior por possuir um refinamento
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de elementos de nivel 'd’ que é um refinamento maior do que o usado outra malha. Para as
duas malhas o numero total de eletrodos foi 16.

Por se tratar de um trabalho de simulagéao, foi necessario a utilizagcdo de imagens de
prova, que sao imagens utilizadas para validar os métodos de reconstrucao de TIE aqui
propostos, em outras palavras, sdo imagens que serao reconstruidas através das técnicas
de reconstrugao discutidas. Essas imagens sao chamadas de imagens padrao ouro. Os
experimentos realizados tiveram o objetivo de identificar, em um meio isolante, um objeto
de maior condutividade. Segundo Ribeiro (2016), tal escolha tem a finalidade de simular
computacionalmente a preseng¢a de um tumor, caracterizado pela alta condutividade elétrica,
dentro de um corpo humano. Foram analisadas trés posicoes para o objeto, sendo elas: no
centro, entre o centro e a borda e na borda. Sendo a condutividade do objeto de 5,0 S/m e
do meio 0,1 S/m. Nas Figuras 16 e 17 sdo mostradas as imagens padrao ouro para cada
posicao considerada utilizadas neste trabalho para uma malha de 415 e 3190 elementos
finitos, respectivamente.

Figura 16 — Imagens padrédo ouro com 415 elementos finitos para o objeto posicionado no
(a) centro, (b) entre o centro e a borda e (c) na borda do dominio circular.

Figura 17 — Imagens padrao ouro com 3190 elementos finitos para o objeto posicionado no
(a) centro, (b) entre o centro e a borda e (c) na borda do dominio circular.

(b)

Os experimentos foram realizados utilizando um computador com o sistema operaci-
onal Windows 10 Pro, processador IntelR CoreTM i7-3770 CPU com 3.4 GHz e memo&ria
RAM de 12 GB usando MATLAB R2013a e EIDORS versao 3.7.1.
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4.3 Implementacao da Reconstrucao

Como visto na segéo 2.2.3, para a utilizagcdo dos algoritmos de busca e otimizagao
€ necessario o uso de uma funcéo a qual represente o problema que se quer solucionar
chamada de fungao objetivo ou funcéo de aptiddao. Neste trabalho, para todos os métodos
considerados, a funcao objetivo utilizada foi o Erro Médio Quadratico (Equacéao 2.13) a
qual recebe como entrada a distribuicdo de potenciais elétricos da imagem padréo ouro e
a distribuicdo de potenciais de uma imagem artificial criada pelo algoritmo e entao esses
dados sao comparados seguindo a métrica do erro relativo. Quanto menor for o valor do erro
obtido, mais proximo sao as distribuicdes, e consequentemente mais préxima é a imagem
gerada artificialmente da imagem padrao ouro a qual se quer reconstruir.

Os individuos, cromossomos ou candidatos a solugao (considerados pelos algo-
ritmos genéticos), os vetores de valores reais (considerados na evolugao diferencial) e
0s peixes (considerados na busca por cardumes de peixes e na busca por cardumes de
peixes baseada em densidade) representam um vetor da distribuicdo de condutividade
interna de uma imagem, sendo a ordem de alocacao dos valores no vetor a mesma ordem
considerada pelo métodos dos elementos finitos como é mostrado na Figura 14. Dessa
maneira, a distribuicdo de potenciais elétricos para cada imagem artificial € obtida através
da resolucao do problema direto da TIE. O processo de reconstrugao dar-se através do
fluxograma dado na Figura 7 onde para cada imagem artificial & calculado o seu erro relativo
e considerando os conceitos dos algoritmos evolucionarios e bioinspirados essas imagens
sao selecionadas para criar novas imagens na tentativa de obter imagens cada vez mais
proximas da realidade.

Tabela 8 — Parametros utilizados pelos algoritmos evolucionarios e bioinspirados usados na

pesquisa.
Algoritmo Parametros
GA Selegao Prob. de Cruzamento Prob. de mutagéao
10 melhores individuos 100% 100% da prole
F CR
DE 0,5 0,9
w C1 Ca
PSO 8,5 2,0992 1,9008
FSSe stepPind; stepind, stepyol Wy iteracdes
FSS+NBS 0,01 0,0001 2 - stepind 100 500
dFSS Stepinic decaymin decaymaximc decaymaxﬁnal P Tmaar:
0,01 0,999 0,99 0,95 0,3 500

Na Tabela 8 é mostrado os valores dos parametros, obtidos de forma empirica,
utilizados pelos algoritmos considerados neste trabalho. Os algoritmos estao identificados
pelas suas siglas de seus nomes em inglés, a saber: Algoritmos Genéticos - GA; Evolugao
Diferencial - DE; Busca por Cardumes de Peixes - FSS e usando Busca Nao Cega -
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FSS+NBS; Busca por Cardumes de Peixes baseada em Densidade - dFSS. Os valores
dos parametros para Algoritmos genéticos, Evolugao Diferencial e Otimizacao por Enxame
de Particulas sdo os mesmos aplicados nos trabalho de Ribeiro (2016) e Feitosa (2015)
(integrantes do grupo de pesquisa de tomografia por impedancia elétrica). A implementagao
da busca nao-cega a busca por cardumes de peixes se da apenas ao acrescentar uma
imagem com ruidos reconstruida pelo método de Gauss-Newton a populacgéo inicial do
algoritmo, por isso, os mesmos valores de paradmetros foram utilizados em ambos os
métodos.

Para todos os métodos considerados, o tamanho da populagao foi de 100 e o critério
de parada utilizado foi o limite maximo de 500 iterac6es. As imagens artificiais consideradas
na populacao inicial foram criadas a partir de uma distribuicdo uniformemente aleatoria.

4.4 Consideracdes

Todos os algoritmos de reconstrucao discutidos neste trabalho foram implementados
em MATLAB e utilizando o software EIDORS que é uma ferramenta livre dedica a Tomografia
por Impedancia Elétrica. Neste capitulo foi apresentado a proposta do trabalho que € a
reconstrucéo de imagens de TIE como um método de otimizagao através de algoritmos de
busca e otimizacdo. Por se tratar de um trabalho de simulagao, fez-se necessario o uso de
imagens padrao ouro a serem reconstruidas com a finalidade de avaliar o desempenho
dos métodos considerados. Para as imagens padrao ouro foi considerado malhas de dois
tipos de refinamentos diferentes, uma com 415 e outra com 3190 elementos finitos que
sao arrumados no dominio da imagem de forma enumerada. A enumeragao dos elementos
finitos permitem que os dados de condutividade sejam rearranjados em um vetor e este vetor
nada mais é do que os candidatos a solugao considerados pelos algoritmos evolucionarios e
bioinspirados. As imagens reconstruidas por todos os algoritmos e o resultados quantitativos
obtidos pelas técnicas até entao discutidas sao dados no capitulo a seguir.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na reconstrugao de imagens
de TIE através dos seguintes métodos de busca e otimizagao: algoritmos genéticos, evolu-
cao diferencial, busca por cardumes de peixes simples e usando busca ndo-cega e busca
por cardumes de peixes baseada em densidade. Os resultados obtidos sdo avaliados de
forma qualitativa e quantitativa. Do ponto de visto qualitativo, as imagens reconstruidas
pelos métodos sdo comparadas visualmente com as imagens padrdao ouro com o objetivo
de avaliar se as imagens reconstruidas sao, de fato, parecidas com as imagens de prova.
Enquanto que de forma quantitativa é observado a queda da fungao objetivo (a mesma
em todos os métodos) em funcao das iteragdes e em funcao do numero de avaliagcoes da
funcao, essa avaliacdo tem por finalidade avaliar o desempenho e o custo computacional
dos métodos utilizados.

5.1 Resultados Experimentais

Primeiramente serdo analisados os resultados qualitativos e quantitativos referentes
a malha de 415 elementos finitos, enquanto que a analise dos resultados para a malha
de 3190 elementos sera feita em seguida. Os primeiros resultados a serem apresentados
sao as imagens reconstruidas pelos métodos. Essas imagens estdo dadas nas Figuras 18,
19, 20, 21 e 22 as quais mostram as imagens reconstruidas usando algoritmos genéticos
(GA), evolugao diferencial (DE), busca por cardumes de peixes sem (FSS) e com busca
nao cega (FSS+NBS) e busca por cardumes de peixes baseada em densidade (dFSS),
respectivamente. A titulo de ilustragdo, na Figura 23 sdo mostradas as imagens obtidas
para na reconstrucao de TIE utilizando a otimizacdo por enxame de particulas, essas
imagens foram obtidas no trabalho de mestrado de Allan Feitosa (FEITOSA, 2015). Para
cada imagem padrao ouro, foram obtidas imagens parciais com 50 e 300 iteracdes dos
algoritmos e a imagem reconstruida em 500 itera¢des. Vale a pena notar que a imagem
considerada como a imagem reconstruida € a imagem candidata a solu¢ao encontrada
pelos algoritmos de busca de menor valor na funcao objetivo, 0 mesmo conceito vale para as
imagens parciais. O objetivo de analisar as imagens parciais € poder avaliar o desempenho
dos algoritmos até os valores de 50 e 300 iteragdes.

A organizagéo das Figuras 18, 19, 20, 21 e 22 ¢ feita da seguinte forma: as imagens
obtidas pela reconstrugao da imagem padrao para o objeto no centro possuem o subindice
(a), para o objeto entre o centro e a borda o subindice (b) e na borda (c). Quanto ao numero
de iteracbes as imagens obtidas a partir de 50, 300 e 500 itera¢des sao identificada pelos
nameros 1, 2 e 3, respectivamente. Por exemplo, a imagem localizada na posigao (c2) é a
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imagem reconstruida com 300 iteragcGes para o objeto posicionado na borda do dominio
circular.

Considerando as imagens reconstruidas, € possivel notar que para a malha de 415
elementos, com a excecao do PSO, todos os métodos foram capazes de obter imagens
anatomicamente consistentes em 500 iteragdes. No entanto, para 50 itera¢des, apesar de
sua baixa resolugao, a busca por cardumes de peixes implementada com a busca nao cega
€ capaz de identificar os objetos presentes nas imagens padrdo ouro. Para esse niumero
de iteracdes a busca por cardumes de peixes e a otimizagdo por enxame de particulas
conseguiram apenas um resultado satisfatorio, para a imagem com objeto na borda do
dominio, nos outros casos, centro e entre centro e a borda, os métodos nao conseguiram
identificar os objetos. Dessa forma, podemos observar que a implementacao da busca nao
cega conseguiu acelerar o processo de busca. Para os outros métodos, as imagens obtidas
com 50 itera¢des foram ruidosas e anatomicamente pouco expressivas.

Enquanto que em 300 iteracoes GA, DE, FSS, FSS+NBS e dFSS conseguiram
encontrar os objetos nas imagens. O que difere entre as imagens obtidas pelos métodos
em 300 iteragdes sdo os niveis de ruidos (as manchas a redor dos objetos) presentes nas
imagens reconstruida e o tamanho dos objetos. Entre os melhores resultados para esse
numero de iteragoes estdo as imagens obtidas pelo FSS+NBS onde o tamanho dos objetos
sao préximos do tamanho real e a quantidade de ruido é pequena. Outros bons resultados
foram obtidos pelo FSS e dFSS, no entanto, os objetos obtidos possuem tamanhos maiores
do que o real e as imagens obtidas por esses métodos possuem mais ruidos do que as
imagens obtidas pelo FSS+NBS. J4 GA e DE obtiveram objetos deformados e de tamanhos
variados com relacdo ao tamanho real e imagens, de um modo geral, mais ruidosas com
relagdo as outras técnicas. Enquanto que PSO, manteve os resultados obtidos em 50
iteracdes, havendo apenas, uma leve aprimoramento da imagem com o objeto no centro.

Finalmente em 500 iteragdes, pode-se notar que o0 GA e o FSS+NBS se sobres-
sairam ao obterem imagens de baixo ruido e com o tamanho do objeto mais préximos
do real. O FSS também conseguiu imagens de baixo ruido equiparadas as imagens do
FSS+NBS, no entanto, obteve objetos maiores do que o tamanho real, 0 mesmo aconteceu
para as imagens obtidas pelo dFSS, mas com imagens mais ruidosas. Enquanto que as
imagens obtidas pelo DE foram ruidosas e com objetos deformados anatomicamente para
0s casos do objeto posicionado no centro e entre o centro e a borda, para o caso do objeto
na borda o resultado foi satisfatério. Além disso, pode-se observar que para os métodos
FSS, FSS+NBS e dFSS as imagens obtidas em 500 iterac6es possuem apenas suaves
modificagdes das suas imagens obtidas em 300 iteragdes, em outras palavras, as imagens
em 300 e 500 iteragOes sao similares. Quanto ao PSO, pode-se observar que o método foi
capaz de reconstruir apenas a configuracao do objeto no centro do dominio, para os outros
casos 0 método néo foi obteve resultados satisfatorios.



Capitulo 5. Resultados e Discussdo 74

Figura 18 — Resultados usando GA para um objeto colocado no centro (a1, a2 e a3), entre
o centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio circular
para 50, 300 e 500 iteragdes.

(c2)

Figura 19 — Resultados usando DE para um objeto colocado no centro (a1, a2 e a3), entre
0 centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio circular
para 50, 300 e 500 iteragdes.
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Figura 20 — Resultados usando FSS para um objeto colocado no centro (a1, a2 e a3), entre
o centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio circular
para 50, 300 e 500 iteragdes.
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Figura 21 — Resultados usando FSS+NBS para um objeto colocado no centro (a1, a2 e
a3), entre o centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio
circular para 50, 300 e 500 iteragoes.
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Figura 22 — Resultados usando dFSS para um objeto colocado no centro (a1, a2 e a3),
entre o centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio
circular para 50, 300 e 500 iteragdes.
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Figura 23 — Resultados usando PSO para um objeto colocado no centro (a1, a2 e a3), entre
o centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio circular
para 50, 300 e 500 iteragdes.

Fonte: Feitosa (2015).
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Quantitativamente, os desempenhos dos algoritmos podem ser avaliados através
dos gréficos do valor da fungao obijetivo (o erro médio quadratico) em fungdo do niumero
de iteracdes e em fungado do numero de avaliagées da fungao objetivo, o valor da fungao
objetivo considerado € referente ao valor do melhor individuo na iteragcao considerada. Para
a realizacao desses graficos foram executadas 20 simulagcdes para cada método e para
cada imagem padréo ouro, sendo assim, os graficos gerados mostram o comportamento
médio dos algoritmos em 20 simulagdes. Nas Figuras 24, 25 e 26 sao mostrados os graficos
da queda do erro relativo em funcédo do numero de iteragdes, ja nas Figuras 28, 29 e 30
sdo dados os graficos da queda do erro relativo em funcdo do nimero de avaliacdes da
funcéo objetivo. Para todos os gréficos, a média da queda do erro relativo para algoritmos
genéticos (GA) é dada pela curva em preto, a evolucao diferencial (DE) é representada pela
curva vermelha, a busca por cardumes de peixes simples (FSS) é dada pela curva verde e
com busca local (FSS+NBS) pela curva azul e a busca por cardumes de peixes baseada em
densidade (dFSS) € representado pela curva de cor magenta. Na Figura 27 € mostrado da
queda do erro relativo em funcéo do numero de iteracdes através do método de otimizacao
por enxame de particulas, resultado obtido por Feitosa (2015).

Figura 24 — Média do erro quadratico relativo de 20 simulagdes em fungdo do numero de
iteracdes para o objeto no centro do dominio.
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Os gréficos dados nas Figuras 24, 25 e 26 nos permite avaliar o comportamento dos
métodos no que diz respeito ao tempo de reconstrucdo. Pelos graficos, é possivel observar
gue a convergéncia dos métodos é similar a um decaimento exponencial. Também é possivel
observar que as curvas para FSS e FSS+NBS se sobrepdem em algumas iteragdes, no
entanto, no inicio do processo do busca, a curva do método FSS+NBS obteve valores
suavemente menores do que o FSS. De fato, o FSS e o FSS+NBS foram os métodos que
conseguiram os menores valores da fun¢ao objetivo com um menor nimero de iteragoes,
seguido por dFSS e DE e GA. No entanto, entre os métodos avaliados, GA foi o método
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Figura 25 — Média do erro quadratico relativo de 20 simulagées em fungdo do nimero de
iteracdes para o objeto entre o centro e a borda do dominio.
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Figura 26 — Média do erro quadratico relativo de 20 simulagdes em fungdo do numero de
iteracdes para o objeto na borda do dominio.
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com a queda do erro relativo mais acentuada, e com o avancar do processo de busca, 0s

resultados para GA chegou a ultrapassar os resultados de DE e dFSS e equiparando-se

aos resultados de FSS e FSS+NBS. Além disso, através desses gréaficos pode-se observar
que entre 300 e 500 iteracdes para os métodos FSS, FSS+NBS e dFSS a queda do
erro relativo é pouco acentuada e significativa, o que confirma o que foi observado pelas

imagens reconstruidas por esses métodos, onde as imagens em 500 iteracbes ndo sao

muito diferentes das imagens obtidas em 300 iteragbes. Por fim, na Figura 27 nota-se uma

baixa taxa de decaimento obtida pelo PSO na reconstrugcao das imagens e até mesmo uma

estagnacao do método, onde provavelmente, o0 método encontrou um étimo local.
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Figura 27 — Erro quadratico relativo em funcao do numero de iteragdes obtida pela otimiza-
¢ao por enxame de particulas para o objeto no centro, entre o centro e a borda
e na borda do dominio circular.
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Fonte: Feitosa (2015).

Figura 28 — Média do erro quadratico relativo de 20 simulagées em fungédo do numero de
avaliacdes da fungao objetivo para o objeto no centro do dominio.
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De outra forma, os graficos dados nas Figuras 28, 29 e 30 nos permite avaliar o
comportamento dos métodos no que diz respeito ao custo computacional. Através desses
graficos pode-se observar que GA e DE sdo métodos menos custosos computacionalmente
por exigir um menor numero de avaliagdes da funcao objetivo, no total, para 500 iteragdes
foi necessario 50100 avaliagdes contra 100100 avaliagdes necessarias para os métodos
FSS, FSS+NBS e dFSS. Esse comportamento é dado ao fato que para cada iteragao ha
duas avaliagdes da fungao objetivo por individuo para FSS, FSS+NBS e dFSS, enquanto
qgue GA e DE necessitam apenas uma avaliagao por iteragao.

Na Tabela 9 é mostrado alguns dados referentes as 20 simulacées feitas pelos
métodos GA, DE, FSS, FSS+NBS e dFSS usando a malha de 415 elementos finitos. Esses
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Figura 29 — Média do erro quadratico relativo de 20 simulagées em fungdo do nimero de
avaliagdes da funcao objetivo para o objeto entre o centro e a borda do dominio.
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Figura 30 — Média do erro quadratico relativo de 20 simulagdes em fungdo do numero de
avaliacdes da funcao objetivo para o objeto na borda do dominio.

Borda

o
o
|

7]

— GA
— Lk
F55
— FSS+MES
— dFs5s

Erro relativo
fom |
()

T T T | T T T | T T T | T T T | T T T | T T T |
Ze4+04 4e+04 Ee+04 Se+04 1e4+05 1,2e405
Numero de avaliactes da funcio objetivo

=
T
P T T T TV T T A Y VN OV

dados sao, com respeito ao valor da funcao objetivo, o0 melhor e o pior candidato a solugao,
a média de todos os candidatos a solugao para as 20 simulagoes e o tempo médio (em
minutos) para todas as reconstrugdes consideradas. Pela tabela, observa-se que algoritmos
genéticos e a busca por cardumes de peixes com busca nao cega obtiveram os individuos
com o menor valor na fungéo objetivo, GA para o caso do objeto entre o centro e a borda e
na borda e FSS+NBS para o objeto posicionado no centro do dominio. Ao analisar os piores
individuos para o FSS+NBS, pode-se observar que houve discrepancias durante o processo
de busca, sendo esses valores obtidos justamente pelos candidatos a solucao que foram
inseridos ao conjunto resultantes do método de Gauss-Newton. A razao para isso acontecer
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ainda é desconhecida pelo autor deste trabalho. Quanto ao tempo de reconstrug¢éo, pode-se
observar que a evolugao diferencial foi 0 método que obteve o0 menor tempo de reconstrucao
com valores entre 48 e 49 minutos, 0 segundo método a obter os menores tempos foi
algoritmos genéticos com tempos entre 64 e 65 minutos. FSS, FSS+NBS e dFSS foram os
métodos mais lentos com tempos de reconstrucéo de 83 a 87 minutos.

Tabela 9 — A melhor e a pior solugéo, a média da aptidao das populagdes e o tempo médio
(em minutos) para 20 simulagédo para GA, DE, FSS, FSS+NBS e dFSS. Os
resultados em C, CB e B sao, respectivamente, para o objeto no centro, entre o
centro e a borda e na borda do dominio circular com 415 elementos finitos.

Melhor  Pior Média . 1empo

médio (min)

C 0,018 0031 0023+0003 644+29

GA CB 0,016 0032 0,023-+0,003 651+22
B 0021 0049 0032+0,006 64331

C 0038 0057 0,048+0,004 482+23

DE CB 0,049 0,075 0,060+ 0,006 48,9+ 1,7
B 0053 0,115 0,082+ 0,013 49 + 2

C 0,020 0027 0023+0001 831+15

FSS CB 0025 0030 0,027+0,001 87,3+12
B 0024 0077 004540011 837+14

C 0015 16,914 0,055+ 0538 858+ 17

FSS+tNBS CB 0,019 11,703 0,091 + 0,689 87,1 +22
B 0036 86,684 022043095 87.8+16

C 0038 0179 0,046+0006 831+14

dFSS CB 0052 4519 0,065+0,104 836+17
B 0058 0325 011940022 841+12

Seguindo a mesma organizagao das imagens para a malha de 415 elementos finitos,
as imagens reconstruidas obtidas usando a malha de 3190 elementos sdo dadas nas
Figuras 31, 32, 33, 34 e 35 usando algoritmos genéticos (GA), evolugao diferencial (DE),
busca por cardumes de peixes sem (FSS), com busca nao cega (FSS+NBS) e busca por
cardumes de peixes baseada em densidade (dFSS), respectivamente.

Ao analisar as imagens reconstruidas, observa-se que para 50 iteragées, igualmente
para a malha de 415 elementos o0 método FSS+NBS se destacou por conseguir identificar
0s objetos, no entanto com imagens de melhor resolucao, além disso, 0 FSS também foi
capaz de identificar todos os objetos, contudo, deformados e maiores do tamanho real. Para
a imagem com o objeto na borda os métodos DE e dFSS também conseguiram resultados
satisfatérios, no entanto, falharam para as posi¢gao no centro e entre o centro e a borda.
Enquanto isso, GA obtive imagens ruidosas e anatomicamente pouco expressivas.
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Figura 31 — Resultados usando GA para um objeto colocado no centro (a1, a2 e a3), entre
o centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio circular de
3190 elementos para 50, 300 e 500 iteracdes.
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Figura 32 — Resultados usando DE para um objeto colocado no centro (a1, a2 e a3), entre
o centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio circular de
3190 elementos para 50, 300 e 500 iteragdes.
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Figura 33 — Resultados usando FSS para um objeto colocado no centro (a1, a2 e a3), entre
o centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio circular de
3190 elementos para 50, 300 e 500 iteracdes.
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Figura 34 — Resultados usando FSS+NBS para um objeto colocado no centro (a1, a2 e
a3), entre o centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio
circular de 3190 elementos para 50, 300 e 500 iteragdes.
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Figura 35 — Resultados usando dFSS para um objeto colocado no centro (a1, a2 e a3),
entre o centro e a borda (b1, b2 e b3) e na borda (c1, c2 e c3) do dominio
circular de 3190 elementos para 50, 300 e 500 iteragdes.
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Em 300 iteracdes, com excecao de GA que conseguiu apenas identificar o objeto
na borda, todos os métodos conseguiram identificar os objetos para as trés configuragoes.
Destaque para o método FSS+NBS por conseguir objetos com tamanho aproximado do
tamanho real. Os resultados para DE, FSS e dFSS também foram satisfatérios, diferentes
entre si quanto ao tamanho do objeto e ruidos na imagem. E notavel também que para
a imagem para o objeto entre o centro e a borda, os métodos FSS e dFSS conseguiram
objeto maiores e quase atingindo a borda do dominio.

Por fim, em 500 iteracdes, vemos que GA foi capaz de reconstruir apenas a imagem
para o objeto na borda e falhando para as outras duas imagens. Para os outros métodos,
as imagens obtidas em 500 iteracdes sao leves alteracdes das imagens obtidas em 300
iteracdes, sendo imagens satisfatorias. Novamente FSS+NBS se destacou ao obter imagens
de boa resolucdo, anatomicamente consistentes, quanto ao formato e tamanho dos objetos.
O método também se destacou ao conseguir imagens, para as configuracoes entre o centro
e a borda e na borda, com o objeto de tamanho aproximado do real. Com relagcédo aos
FSS e dFSS, os métodos conseguiram um bom tamanho para as configuragdes centro e
na borda, contudo, mas para o objeto entre o centre e a borda obtiveram reconstruiram
objetos de maior tamanho. O que pode se concluir com o fato de GA ter conseguido bons
resultados para a malha de 415 elementos finitos e ter obtidos resultados ruins para a malha
de 3190 elementos é que os operadores considerados no método GA nao sao dedicados
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a problemas dessa ordem de complexidade, ou seja, com vetores reais de alta dimenséo.
Pois ao aumentar o numero de elementos finitos ha, consequentemente, um aumento da
complexidade do problema.

Figura 36 — Média do erro quadratico relativo de 20 simulagées em fungdo do numero de
iteracdes para o objeto no centro do dominio.
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Figura 37 — Média do erro quadratico relativo de 20 simulagées em fungédo do numero de
iteracOes para o objeto entre o centro e a borda do dominio.

Entre o centro e a borda

G

DE

FSS

— FSS+NES
— dFSS

——.\\

=
7]
|

Erro relativo
L] L]
o = T
(4] M (4]

=2
—

P T NI T T O N RN

100 200 300 400 S00
Iteraches

De forma quantitativa, o resultados dos algoritmos podem ser analisados pelos
graficos dados nas Figuras 36, 37, 38, 39, 40 e 41. Onde foi executado 20 simulagdes
para cada método e para cada imagem padréao ouro e as curvas mostradas nos graficos
sdo a média dos valores obtidos para o erro quadratico relativo. Nas Figuras 36, 37 e 38
sdo mostrados os graficos da queda do erro relativo em fungdo do numero de iteragdes,
enquanto que nas Figuras 39, 40 e 41 sao dados os graficos da queda do erro relativo
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em funcédo do numero de avaliagdes da fungéo objetivo. Para todos os gréaficos, a média
da queda do erro relativo para algoritmos genéticos (GA) é dada pela curva em preto, a
evolugao diferencial (DE) é representada pela curva vermelha, a busca por cardumes de
peixes simples simples (FSS) € dada pela curva verde e com busca local (FSS+NBS) pela
curva azul e a busca por cardumes de peixes baseada em densidade (dFSS) é representado
pela curva de cor magenta.

Figura 38 — Média do erro quadratico relativo de 20 simulagées em fungdo do numero de
iteracdes para o objeto na borda do dominio.
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Através dos graficos das Figuras 36, 37 e 38 é possivel observar o desempenho de
reconstrucdo dos métodos para a malha de 3190 elementos finitos. Nesses graficos é notério
os altos valores e a baixa taxa de decaimento das curvas obtidas por GA, corroborando
assim, com as imagens obtidas mostrada na Figura 31 indicando que o0 método néo foi capaz
de reconstruir as imagens padréo-ouro usando a malha de 3190 elementos. Considerando
que a curva é decrescente, uma hipétese a ser considerada é que 500 iteragcdes nao sao
suficientes para o método reconstruir imagens de TIE com a malha de elementos finitos
desse tamanho. Em contraste com os resultados para 415 elementos, pode-se observar
que algumas curvas obtidas pelos métodos, como GA e FSS+NBS, ndo sao similares
a uma exponencial decrescente, contudo, as curvas obtidas por DE, FSS e dFSS séo
similares a uma exponencial. Da mesma forma como visto para a malha de menor numero
de elementos, o método FSS+NBS foi capaz de obter resultados mais baixos logo nas
primeiras iteragdes. Os menores valores, em média, foram obtidos pelo DE (objeto na borda)
e FSS (objeto no centro e entre o centro e a borda), € interessante observar que para o
objeto na borda a taxa de decaimento da curva para o método DE na primeira iteracoes
da reconstru¢do nao é muito expressiva, mas com o passar do processo a taxa aumenta
e DE consegue ultrapassar os resultados obtidos por FSS, FSS+NBS e dFSS. Quanto a
sobreposicao das curvas FSS e FSS+NBS vista para os gréaficos de 415 elementos, para
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os gréficos para 3190 elementos essa sobreposicao ndo € mais observada, havendo um

distanciamento mais significativo entre as curvas.

Figura 39 — Média do erro quadrético relativo de 20 simulagdes em fungdo do numero de
avaliagdes da funcao objetivo para o objeto no centro do dominio.
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Figura 40 — Média do erro quadrético relativo de 20 simulagdes em fungdo do numero de
avaliacdes da funcao objetivo para o objeto entre o centro e a borda do dominio.
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Da mesma forma como é mostrado nas Figuras 28, 29 e 29 para os dados usando a

malha de 415 elementos, as Figuras 39, 40 e 41 nos permite avaliar o comportamento dos

métodos no que diz respeito ao custo computacional para os dados obtidos para a malha
de 3190 elementos. Os resultados obtidos sdo similares aos da malha de 415 elementos,
ou seja, GA e DE sao métodos menos custosos computacionalmente comparados a FSS,
FSS+NBS e dFSS. No entanto, como observado pelas imagens reconstruidas, GA nao foi
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capaz de obter bons resultados, sendo assim, o0 método inviavel para reconstrugéo de TIE
para a malha de elementos finitos da ordem de 3190 elementos.

Figura 41 — Média do erro quadratico relativo de 20 simulagées em fungdo do numero de
avaliagcdes da fungao objetivo para o objeto na borda do dominio.
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Na Tabela 10 € mostrado alguns dados referentes as 20 simulagées feitas pelos
metodos GA, DE, FSS, FSS+NBS e dFSS usando a malha de 3190 elementos finitos. Esses
dados séo, com respeito ao valor da fungéo objetivo, o0 melhor e o pior candidato a solugao,
a média de todos os candidatos a solugao para as 20 simulagdes e o tempo médio (em
minutos) para todas as reconstrucoes consideradas. Pela tabela, observa-se que evolucéao
diferencial e a busca por cardumes de peixes com busca ndo cega obtiveram os individuos
com o menor valor na funcao objetivo, DE para o objeto na borda e FSS+NBS para o objeto
posicionado no centro e entre o centro e a borda do dominio. Da mesma forma como foi
visto na Tabela 9, houve discrepancias durante o processo de busca para o FSS+NBS
que resultaram em solugdes de altos valores na fungéo objetivo. Dessa forma, os piores
valores considerados foram obtidos pelo FSS+NBS (para o objeto entre o centro e a borda)
e 0 dFSS (para o objeto no centro e na borda). No entanto, é importante lembrar que o
dFSS é um método desenvolvido para problemas multimodais o qual possui operadores
responsaveis por manter uma diversidade entre os candidatos a solu¢do, mesmo que entre
os candidatos haja algum que nao seja tdo bom assim. Sobre o tempo de reconstrucéo,
com o aumento do numero de elementos finitos na malha o esperado era que houvesse um
aumento no tempo de reconstrugao, comparando-se 0os tempos de reconstrugcao para 0s
métodos considerados nas Tabelas 9 e 10 observar-se que isso nao foi o que aconteceu. Na
verdade, os tempos de reconstrugdo dos métodos para 3190 elementos se mantiveram-se
muito préximo dos tempos obtidos para 415 elementos. Sendo GA e DE os métodos de
menor tempo de reconstrucao e FSS, FSS+NBS e dFSS os métodos de maior tempo.



Capitulo 5. Resultados e Discussao

89

Tabela 10 — A melhor e a pior solugéo, a média da aptiddo das populagdes e 0 tempo médio

(em minutos) para 20 simulagao para GA, DE, FSS, FSS+NBS e dFSS. Os
resultados em C, CB e B sao, respectivamente, para o objeto no centro, entre o
centro e a borda e na borda do dominio circular com 3190 elementos finitos.

Melhor Pior Média . 1emPo

meédio (min)

C 00771 00976 0,0873 +0,0061 568 +038

GA CB 02165 02652 02356+ 0,0122 553+ 0,9
B 02224 02872 02514+ 00199 54 4 2

C 00503 00591 00546+ 0,0018 47,3+ 1,1

DE CB 01056  0,1619 0,1447 +0,0101 46,9 +0,9
B 00626 0,867 0,1237 +0,0247 47,3+ 1,1

C 00223 00246 00236+ 0,0004 841-+16

FSS CB 00626  0,0663 0,0641 +0,0006 855+18
B 00866 02198 01380 +0,0285 857 +17

C 00165 44693 0,1727 + 1,799 88 + 3

FSS+NBS CB 0,0439 537,691 06552 4+ 13,849 885+ 27
B 00991 57,067 0240441378 892 +26

C 00470 76922 0,0928+1719 883+2,1

dFSS CB 0,1274 45723 01696+ 1,029 894+ 2.4
B 01125 8863,973 4,671+ 198,199 89 + 2

5.2 Discussao e Consideracoes

Este capitulo apresentou os resultados obtidos pelos algoritmos evolucionarios e
bioinspirados discutidos na sec¢ao 2.3 usados na reconstrugdo de imagens de Tomografia
por Impedancia Elétrica. A andlise dos resultados foram separada de acordo com o numero
de elemento na malha de elementos finitos usada na reconstrucao.

Os primeiros resultados a serem apresentados foi para a malha de 415 elementos
finitos. Para essa malha, embora a baixa resolucao, todos os métodos foram capazes de
reconstruir as imagens padrao ouro. Destaque para o método de busca por cardumes de
peixes com busca ndo cega o qual conseguiu identificar os objetos nas imagens padréao ouro
com apenas 50 iteragdes. As melhores imagens reconstruidas foram obtidas pelos métodos
busca por cardumes de peixes com busca néo cega e algoritmos genéticos. Quanto ao
tempo de reconstrugéo, embora o busca por cardumes de peixes com busca ndo cega tenha
obtido boas imagens, o melhor tempo de reconstrucao foi obtido pela evolugao diferencial e
em seguida por algoritmos genéticos.

Em seguida foi feita a analise dos resultados obtidos para a malha de 3190 elementos
finitos. Com um aumento do nimero de elementos ha, consequentemente, um aumento na
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complexidade do problema. Por tal razdo, os algoritmos genéticos n&o obteve resultados
satisfatérios em 500 iteracdes. As imagens obtidas pelos método sdo bastante ruidosas e
pouco expressivas. Contudo, os outros métodos foram capazes de obter bons resultados.
Da mesma forma para a malha de 415 elementos a busca por cardumes de peixes com
busca ndo cega se destacou ao obter bons resultados com apenas 50 iteragcées. Destaque
também para a evolugao diferencial, a qual obteve imagens com boa resolugdo em 500
iteracdes. Com relagédo ao tempo de reconstrugado, com o aumento do nimero de elementos,
era esperado que houvesse um aumento significativo no tempo de reconstrucéao, fato que
nao ocorreu, e da mesma forma que para 415 elementos, a evolucao diferencial foi 0 método
de menor tempo de reconstrucéo.
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6 Conclusao

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) é uma técnica de imagem emergente
e promissora a qual faz uso das propriedades elétricas do meio para a realizacdo de
imagens. A TIE é livre de radia¢des ionizantes e ndo invasiva, além de contar com um
aparelho de pequenas dimensdes e de baixo custo quando comparados a outras técnicas
de imageamento. Contudo, essa técnica possui imagens de baixa resolugéao e tempo de
reconstrucao alto, fatores que ainda dificultam a difusdo da mesma entre as técnicas de
imagem. Apesar disso, a TIE vem sendo aplicada em diversas areas, como na geologia,
industria, biologia e medicina.

O processo de reconstrucao de imagens de TIE €, matematicamente, um problema
nao linear, mal-posto e mal condicionado, razdo o qual a obtencdo de imagens de TIE seja
um problema complicado a resolver e bastante dependente do algoritmo de reconstrugao.
Um meétodo de reconstrucdo que vem ganhando destaque é a reconstrucao como um
método de otimizacdo, onde a solucdo é obtida através de algoritmos de busca e otimizagéao,
como os algoritmos evolucionarios e bioinspirados.

Algoritmos evolucionarios e bioinspirados sao algoritmos baseados em populagdes,
iterativos e estocasticos, sendo o primeiro inspirado e baseado na teoria da evolugéo e nos
conceitos da genética, e 0 segundo € baseado no comportamento inteligente de seres vivos,
como por exemplo peixes.

Este trabalho teve como proposta o desenvolvimento de uma ferramenta de re-
construcéo de imagens de TIE como um método de otimizagdo usando o Erro Quadratico
Relativo como fungao objetivo (fung¢ao a ser otimizada). Para resolver o problema de TIE
de otimizacao foram aplicados os seguintes algoritmos evolucionarios e bioinspirados: Al-
goritmos Genéticos, Evolucao Diferencial, Busca por Cardumes de Peixes e Busca por
Cardumes de Peixes baseada em Densidade. Além da implementadagao da busca néo
cega (método onde uma imagem proveniente do método de Gauss-Newton é inserida a
populacdo inicial do algoritmo de busca) a Busca por Cardumes de Peixes.

Os experimentos realizados neste trabalho mostraram que a Busca por Cardumes
de Peixes implementada com a Busca Nao Cega possui a capacidade de convergir mais
rapidamente do que as outras técnicas consideradas, sendo 50 iteracdes suficientes para a
identificagdo dos objetos presentes nas imagens padrao ouro tanto para uma malha de 415
elementos quanto para uma de 3190 elementos finitos. No entanto, no total de 500 iteragdes,
0 método possui tempo de reconstrugao alto com relagéo aos algoritmos genéticos (método
que obteve bons resultados para 415 elementos finitos) e evolugéo diferencial (método que
obteve bons resultados para 3190 elementos finitos).
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6.1 Dificuldades Apresentadas

As dificuldades encontradas na realiza¢do deste trabalho foi o tempo de reconstrugcéao
alto, a determinacao dos parametros dos algoritmos considerados e a padronizagéo do
namero de elementos finitos na malha gerada pelo EIDORS.

Como é mostrado nas Tabelas 9 e 10 o tempo de reconstrugdo para todos os
algoritmos considerados é elevado, onde o método que obteve o menor tempo levou,
em meédia, 48 minutos para reconstruir uma imagem. Dessa forma a realizagdo dos 20
experimentos para cada imagem padrao ouro e para cada método necessitou um tempo
demasiado grande.

O tempo de reconstrucéo elevado, por sua vez, dificultou a determinagdao dos
parametros dos algoritmos evolucionarios e bioinspirados. Pois, esses parametros controlam
o desempenho desses algoritmos. Em funcéo dos valores dos parametros considerados, um
mesmo algoritmo pode obter bons resultados, resultados ruins ou até mesmo nao chegar a
convergir a resultado nenhum.

Por fim, as malhas de elementos finitos geradas pelo EIDORS n&o possuem um valor
de elementos fixo para um determinado cédigo. Ou seja, nem sempre ao utilizar o cédigo
‘b2d2¢’ se obtém uma malha com 415 elementos finitos. Dessa forma, em alguns momentos
foi necessario fazer alguns ajustes para padronizar as malhas com 415 elementos finitos
(para o codigo ’b2d2c’) e 3190 elementos finitos (para o cédigo 'd2d2c’).

6.2 Contribuicoes

Dentre as principais contribui¢cées deste trabalho, pode-se citar:

e O desenvolvimento de uma ferramenta para a reconstrugéo de imagens de tomografia
por impedancia elétrica em MATLAB e fazendo-se uso do software EIDORS.

e A realizacdo da reconstrugdo de imagens de tomografia por impedancia elétrica
como um problema de otimizagdo através do Erro Quadratico Relativo. A solugéo do
problema deu-se através de algoritmos evolucionarios e bioinspirados, a saber, os
Algoritmos Genéticos, a Evolucéo Diferencial, a Busca Por Cardumes de Peixes e a
Busca por Cardumes de Peixes baseada em Densidade.

e A investigacao do desempenho dos algoritmos evolucionarios e bioinspirados utiliza-
dos na reconstrucao de imagens de tomografia por impedancia elétrica usando duas
malhas de elementos finitos diferentes para a discretizagao do dominio, uma malha
com 415 e outra com com 3190 elementos finitos.
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Na Tabela 11 sao citados os trabalhos publicados durante a execugao desta pesquisa
em eventos nacionais, em um periédico e um livro, ambos internacionais. Aos total foram
sete artigos e um capitulo de livro. Os eventos nacionais foram: Congresso Brasileiro de
Inteligéncia Computacional (CBIC), Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica (CBEB)
e o Encontro Brasileiro para Inovacao Terapéutica (EBIT); o periédico internacional: o Inter-
national Journal of Swarm Intelligence Research (IJSIR); e o livro: Bio-Inspired Computing
for Image and Video Processing. A publicagdao do artigo do periédico internacional e do
capitulo do livro estao previstos para o ano de 2017. Enquanto que os artigos que foram
publicados em congressos nacionais estao disponiveis ao final desta dissertacao.

Tabela 11 — Trabalhos publicados durante este trabalho

Evento / Periddico / Livro Titulo do artigo / capitulo Ano
Congresso Brasileiro de Reconstrugdo de Imagens de Impedancia
Inteligéncia Computacional Elétrica usando Cardume de Peixes, 2015
(CBIC) - Curitiba Busca Nao Cega e Algoritmo Genético.

Reconstrugdo de Imagens de TIE
- usando Simulated Annealing, Evolugéo 2015
Diferencial e Algoritmos Genéticos.

Congresso Brasileiro de Reconstrugdo de Imagens de TIE
Engenharia Biomédica usando Busca Por Cardume de Peixes e 2016
(CBEB) - Foz do Iguacu Density Based On Fish School Search.

Uma Nova Técnica de Evolugao
- Diferencial Hibrida para Reconstrucao de 2016
Imagens de TIE.

Aplicacdo de Programagéo Evolucionaria
- e Algoritmo Genético para Reconstrugcao 2016
de Imagens de TIE.

Encontro Brasileiro para Proposta de um Tomégrafo de Impedancia

Inovagao Terapéutica de Baixo Custo Baseado no Paradigma 2016
(EBIT) - Recife Open-Hardware

International Journal Reconstruction of Electrical Impedance

of Swarm Intelligence Tomography Using Fish School Search, 2017
Research - IJSIR Non-Blind Search and Genetic Algorithm

Bio-Inspired Computing
for Image and Video
Processing

Electrical Impedance Tomography using

Evolutionary Computing: A review 2017
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6.3 Trabalhos Futuros

Como a determinagao dos parametros utilizados nos algoritmos foi feita de forma em-
pirica, com o objetivo de obter melhores resultados com os algoritmos de busca e otimizagao
utilizados neste trabalho, recomenda-se mais estudos na selegao desses parametros.

Como observado nos resultados, os métodos de busca por cardume de peixes
implementada com a busca néo cega conseguiu identificar o objeto nas imagens padréo
ouro com apenas 50 iteragdes para as duas malhas de elementos finitos consideradas.
Também foi visto, que para esse método, 300 iteracdes pode ser considerado suficiente
para reconstruir imagens de TIE ja que os resultados foi bastante satisfatérios. Sendo assim,
recomenda-se mais estudos para avaliar a possibilidade de diminuir o nimero de iteragées
consideradas e consequentemente diminuir o tempo total de reconstrucao.

O alto tempo de reconstrucao obtidos pelos métodos considerados neste trabalho
pode ser, em parte, em funcao do uso de uma linguagem interpretada o MATLAB. Com
a finalidade de diminuir o tempo de reconstrugcédo, como pesquisas futuras, recomenda-
se a migragao do cddigo para um ambiente compilado ou pré-compilado que suporte
experimentacdo com técnicas de paralelismo e o uso de arquiteturas paralelas. Nessa
etapa, a migracao das funcoes utilizadas pelo EIDORS (a qual sdo desenvolvidas para
MATLAB e Octave) para o ambiente escolhido sera um ponto chave.

Do ponto de vista do hardware, serdo investigadas arquiteturas paralelas, tais como
GPUs (Graphic Processing Units) e clusters, e técnicas de paralelismo para redugéao
do tempo de execugao dos algoritmos, tendo em vista que algoritmos evolucionarios e
bioinspirados tendem a carregar em suas definicdes um alto grau de paralelismo.

Concomitante com este trabalho, o grupo de pesquisa de TIE da UFPE vem desen-
volvendo um aparelho de tomografia por impedancia elétrica. Quando o aparelho estiver
pronto, sera possivel investigar o desempenho desses algoritmos em um ambiente real
utilizando fantomas biolégicos ou metalicos, dispensando assim, o uso de imagens padrao
ouro necessarias a experimentos de simulacao.
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Resumo — Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) é uma
técnica relativamente nova de reconstrucdo de imagens
usualmente aplicada a imagens médicas funcionais, caracterizada
por ndo usar radiacdo ionizante. Embora ndo seja adequada o
suficiente para adquirir imagens anatdémicas precisas, TIE é uma
técnica de imagem promissora, devido a sua seguranca de
manipulacdo e baixo preco de implementacdo de hardware.
Matematicamente, TIE corresponde a um problema mal posto e
mal condicionado, isto é, ndo ha uma Unica solugdo para uma
dada distribuicdo de potenciais elétricos de borda. Diversos
artigos tém discutido e experimentado métodos numéricos
iterativos combinados com redes de malha de elementos finitos, a
fim de reconstruir imagens de TIE. Computacdo Evolucionaria
vem emergindo como uma interessante fonte de solugdo para
problemas mal postos, com algumas aplica¢bes para reconstrucio
de TIE. Neste artigo, é proposto um algoritmo de reconstrugdo
baseado na Busca por Cardumes de Peixes e a Busca Nao-Cega
para obter imagens de TIE. Os resultados foram gerados usando
um pequeno conjunto bem definido de fantasmas numéricos,
utilizados como imagens verdadeiras. Esses resultados foram
comparados ao algoritmo de estado da arte Algoritmo Genético
empregado para resolver problemas de TIE. Os resultados foram
encorajadores.

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

I. INTRODUGAO

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

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

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

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

No entanto, como desvantagem as imagens geradas pela
técnica de TIE ainda s@o de baixa resolugdo, com bordas
indefinidas, fator que impede que a técnica seja difundida entre
as areas da imagiologia. Isto motiva pesquisadores da area a
buscar novos métodos de reconstrucdo de imagens de TIE com
boas resolucbes para a evolugdo da técnica como uma
ferramenta confiavel e pratica no auxilio ao diagnéstico.

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

Deste modo, uma forma alternativa utilizada na tentativa de
solucionar o problema da TIE é tratando-0 como um problema
de otimizacdo, onde o objetivo é minimizar o erro relativo entre
o0 potencial de borda de um objeto com potenciais de borda
conhecidos e o potencial de borda calculado a partir do
candidato a solugé&o.

Uma heuristica que pode ser usada nesse problema de
otimizacdo é a busca por cardume de peixes (CP) [4]. Essa
técnica é baseada no comportamento de peixes na busca por
alimentos. O processo de busca no CP é realizado por uma
populacdo de individuos de memdria limitada — o peixe. Cada
peixe no cardume representa uma possivel solucdo para o
sistema. Os peixes interagem entre si e com o ambiente, e
através de operadores de movimentacdo individual e coletivos
o cardume tende a convergir para as proximidades da fonte de
alimento, ou seja, a melhor posicdo (melhor solucdo) para
aquele dado problema [4].



Neste trabalho propomos uma abordagem relativamente
simples para a reconstrucdo de imagens de TIE usando
Cardume de Peixes (CP), mas com duas formas de
inicializagdo dos candidatos a solucdo (peixes): uma totalmente
aleatoria e outra incluindo, entre os candidatos, uma solucéo
com base no método de reconstrucdo de Gauss-Newton. De
acordo com o critério de Saha e Bandyopadhyay, este método
de inicializac@o recebe o nome de busca ndo-cega.

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

Il. MATERIAIS E METODOS

A. Tomografia por impedancia elétrica

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

V-[6(@)Vd(@)]=0, VieQ, (1)
b (D=0(1), vueaq, 2
I(@)=- o(W)Vd(@).AW), Vi€, (3)

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

O problema de determinagdo dos potenciais elétricos dos
eletrodos de superficie q>ext(ﬁ) dadas correntes I(U) e

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

b, (N=f(1("),0()), vveaqn rieq ()
Enquanto o problema de determinacdo da distribuicdo de
condutividade o () (imagem tomografica) dado I(@) e ¢ (1)

ext

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

o(@) =f1(IW),pexe(V)), VVEIQ A TEQ (5)

B. Funcdo objetivo na reconstrucdo de imagens de TIE

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

(fx)):

1

[ wiw-w?] 72
f(X)_ [ Zin=el(vi)2 ]

V=V, Vs, ..., Vne)T,
U)=(U;(x), Uz(x), .., Up ()",

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

, (6)

C. Busca por cardume de peixes

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

— Operador de alimentago:

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

fix (e D] (0]

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

valor da funcdo fitness no posicdo x (t) do peixe i,
respectivamente.

W; (H‘l): W; (t)+ (7

— Operadores de natac&o:

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

Movimento individual:

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

O deslocamento individual de cada peixe é dado em (8),
onde rand[-1,1] ¢ um vetor composto por numeros gerados
aleatoriamente no intervalo de [-1,1] e step;,q € Um parametro
que representa a capacidade de exploracdo dos peixes no
movimento individual. Ap6s o célculo do deslocamento
individual a posi¢do do peixe é atualizada por (9).

AXipg, (t+1)=stepjpg-rand[-1, 1] (8)
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Na prética, podemos dizer que o movimento individual é
uma perturbacéo a posicao do peixe para garantir uma maior
exploracdo do espaco de busca. Entdo, para garantir uma maior
convergéncia ao final da realizacdo do algoritmo, o valor do
pardmetro step;,q decai linearmente de acordo com a equacéo

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

step, , € iteragdes € valor maximo possivel de iteracdes do
algoritmo.

(stepind;- Stepindg)

iteragdes

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

Movimento coletivo-instintivo:

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

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

f(t): DA Axing, (1% (t+ DK (O]}
N AR DR OD

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

(11)

Movimento coletivo-volitivo:

Este movimento é baseado no desempenho global do
cardume [4]. O movimento coletivo-volitivo é a ferramenta que
da a capacidade ao algoritmo de ajustar o raio de busca dos
peixes. Dessa forma, se 0 peso global dos peixes aumenta,
significa que a busca esta sendo bem sucedida e raio de busca
deve diminuir, caso contrario o raio de busca deve aumentar,
para aumentar a exploracdo dos peixes na tentativa de
encontrar melhores resultados. Entdo, nesse movimento a
posicdo do peixe é atualizada com rela¢do ao centro de massa

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

T xOWi

Bari(t)=
© Ly Wi

(13)

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

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

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

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

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

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

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

D. Algoritmo genético

Algoritmo genético (AG) consiste basicamente em um
processo heuristico iterativo para busca e otimizacdo
compostos por metéaforas inspiradas na Teoria da Evolugdo e 0s
principios de genética. O pseudocodigo de GA pode ser
definido comol[5]:

1) Inicializacdo da populagdo inicial,
2) Repita até que 0 maximo de iteracdo seja atingido:
a) Avalie a funcdo objetivo (funcdo fitness) para cada
individuo;
b) Selecdo Natural: Individuos com o melhor fitness sdo
selecionados para a etapa do crossover;

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

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

E. Busca ndo-cega

Saha e Bandyopadhyay afirmam que, a fim de evitar busca
totalmente aleatéria e acelerar a convergéncia dos algoritmos
de otimizac&o, devemos definir a populacdo inicial de soluctes
candidatas utilizando solucgBes obtidas de métodos imprecisos
simples e diretos [6]. Nossa hip6tese é que o uso de CP para
resolver o problema inverso mal-posto da TIE pode obter
solucbes razoaveis usando um pequeno ndmero de iteracBes
quando o primeiro conjunto da populacdo envolve uma solucéo
candidata construida usando versdes ruidosas da solucdo obtida
pelo método de Gauss-Newton.



F. Reconstrucédo de imangem usando EIDORS

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

G. Métodos e experimentos propostos

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

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

I1l. RESULTADOS

A Figura 1 mostra as distribuicbes de condutividade
simuladas para objetos isolados eletricamente colocados no (a)
no centro do dominio, (b) perto da borda do dominio e (c) entre
0 centro e a borda do dominio. As Figuras 2 e 3 mostram 0s
resultados da reconstrucdo obtidos a partir dos algoritmos de
busca por cardumes de peixes sem e com a busca ndo-cega que
propomos neste trabalho, respectivamente, para objetos
colocados no centro (al, a2 e a3), perto da borda (b1, b2 e b3) e
entre o centro e a borda (c1, c2 e c3) do dominio circular para
50, 300 e 500 iteracOes, respectivamente.

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

@ (b) ©

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

(c3)

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

(a3) (b3) (c3)

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

IV. DiscussAo E CONCLUSAO

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

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

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



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

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

Do ponto de vista do hardware, serdo investigadas
arquiteturas paralelas, tais como GPUs e clusters, e técnicas de
paralelismo para reducdo do tempo de execugdo dos
algoritmos, tendo em vista que algoritmos evolutivos tendem a
carregar em suas defini¢des um alto grau de paralelismo, e com
o0 algoritmo CP isso ndo se mostra diferente.
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Resumo — A reconstrugdo de imagem de Tomografia por
Impedancia Elétrica (TIE) consiste na resolugdo de um problema
inverso e mal-posto governado pela Equacao de Poisson, de modo
gue nao existem solu¢Bes matematicas Unicas para sua resolugéo.
Neste trabalho foram comparadas trés técnicas de busca e
otimizagdo para a reconstrugdo das imagens de TIE, visando
minimizar a funcao objetivo: Simulated Annealing (SA), Evolugéo
Diferencial (ED) e Algoritmos Genéticos (AG). Os resultados de
reconstrugdo foram gerados a partir de fantomas numéricos e
avaliados tanto de forma quantitativa quanto qualitativa, levando
em conta o erro de reconstrucdo e o custo computacional
aproximado de cada algoritmo. Do ponto de vista da analise
guantitativa, a reconstru¢cdo de TIE por ED obteve maior
eficiéncia computacional quando comparada as demais técnicas,
a saber, AG e SA. Quanto a avaliagdo qualitativa, foi evidenciado
que os resultados foram anatomicamente consistentes e
conclusivos para todas as técnicas estudadas, destacando-se a ED,
cuja aplicacdo gerou imagens consideradas consistentes de
acordo com os parametros estabelecidos, em apenas 50 iteracoes.

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

. INTRODUCAO

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) é uma técnica
de aquisicdo de imagens do interior de um corpo, sendo nao-
invasiva e ndo-destrutiva, que busca reconstruir a distribui¢éo
de condutividade ou resistividade elétrica no interior de um
volume, utilizando informagBes de injecdo e medicdo de
correntes e voltagens em eletrodos posicionados na fronteira
do volume sob estudo [1], [2], [3]. A TIE é uma técnica
relativamente recente, com grande potencial para a obtencdo
de imagens para monitoracdo biomédica, principalmente por
ser ndo invasiva e ndo utilizar radiacdo ionizante. No entanto,
enfrenta grandes obstaculos no ambito da reconstrugdo da
imagem, de forma que fazem-se necessarios mais estudos
sobre esta técnica, principalmente voltados para o0
desenvolvimento e melhoria de algoritmos que sejam capazes
de reconstruir imagens de TIE com melhor qualidade e alta
velocidade de obtencdo [4]. Atualmente cresce o nimero de

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

Neste trabalho sdo apresentados trés métodos de
reconstrugcdo de TIE baseados em trés técnicas de busca e
otimizacdo: Simulated Annealing (SA), Evolugdo Diferencial
(ED) e Algoritmos Genéticos (AG). O Simulated Annealing é
uma meta-heuristica de otimizagdo por busca local de escalada
do monte, ou seja, ele pode pular minimos locais, permitindo a
exploragdo do espago em dire¢Bes que levam a um aumento
local sobre a funcdo objetivo [10]. A Evolugdo Diferencial e 0s
Algoritmos Genéticos sdo algoritmos evolucionarios de
otimizacdo baseados na teoria da evolugdo e selecdo natural,
possuindo os operadores basicos de cruzamento e mutagdo. No
caso da Evolugdo Diferencial, a selecdo natural é modelada
pela substituicdo de agentes menos aptos por seu descendente,
caso seja mais apto, enquanto que para 0s Algoritmos
Genéticos o processo de selecdo natural € ndo deterministico,
sendo selecionados os agentes aleatoriamente, proporcionando
maiores chances de reprodugdo aos agentes mais aptos da
populagdo [11],[12]. O uso de algoritmos evolucionarios, tais
como Evolucdo Diferencial e Algoritmos Genéticos, pode
fornecer métodos iterativos de reconstrugdo de imagens de
TIE nos quais ndo ha necessidade de se calcular derivadas
[81.[9].[11], como necessario nos métodos baseados em Gauss-
Newton comumente utilizados em TIE [9],[13].

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

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



comentarios sobre os resultados; ¢ na se¢do “Conclusdao” ¢é
feita uma breve conclusdo do trabalho.

Il.  MATERIAIS E METODOS

A. Tomografia por Impedancia Elétrica

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

V- [o@Ve@)] =0, Vi € Q, 1)
Gexe (@) = Pp(10), Vi €0Q, (2)
@) = — c(@Vo@).A@), Vi €99,  (3)

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

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

bexe@) = F(I(D),0(@), VD€ ATEQ (4)

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

o@) = fLUD), pexc (D), VDEIQLAULEQ (5)

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

B. Simulated Annealing

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

P(AE) = e ©)

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

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

Algoritmo SA
procedimento SimulatedAnnealing

1) S*« S /I Solugdo inicial; T « T, // Temperatura
inicial; k // pardmetro de processo; y // constante
aleatéria € [0,1]; SA;ax // nimero maximo de
iteracdes antes da queda da temperatura T; IterT «
0 // IteragBes da temperatura T;

2) enquanto o Critério de Parada ndo for satisfeito faca

3) enquanto (IterT < SA,q) faca

4) IterT « IterT +1;

5) S’ « GerarVizinhoQualquer(S);

6) AE « f(S') — f(S); Il mudanca da fungdo objetivo
f

7) se (AE < 0)entdo

8) S «S§';

9) sendose (f(S') < f(S*)) entdo

10) §* « S

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

12) se (P < e_%) entdio S « S';

13) fim-enquanto;

T .

14T <
0,1)

15) IterT « 0;

16) fim-enquanto;
17) § « 5™

18) Retorne S*;
fim SimulatedAnnealing.

/l onde y € um ndmero aleatério entre

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



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

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

C. Evolucéo Diferencial

Evolucdo Diferencial (ED) consiste em um algoritmo
evolucionario de otimizagdo e busca, composto pelos
operadores basicos de cruzamento e mutagdo, num processo
em que a selecdo natural é modelada pela substituicdo de
agentes por seu descendente mais adaptado [1],[11].
Basicamente, um conjunto de candidatos a solucdo, nomeados
agentes, é inicializado com posices aleatérias dentro do
espagco de busca [1],[21]. Em seguida, esses agentes sdo
mutados e, por fim, cruzados, e no caso da versdo mutada e
cruzada obtém uma aptiddo melhor que os agentes originais,
estes sdo substituidos pelas suas novas versdes [1],[22]. Este
processo encontra-se detalhado no algoritmo seguinte,
concebido para a minimizacdo de uma funcdo objetivo
f: R®™ - R, onde Pcg é a probabilidade de cruzamento
[1]1.[11].[22):

Algoritmo ED
1) Gerar a populagdo inicial de n = 100 agentes (S) com
dimenséo d, cada um representado por um vetor x;; ¢,
ondej=1,2, ..di=1 2 .. ne G corresponde a
geracéo corrente;
2) Repetir até que seja atingido o critério de parada:
a) Parai=1,2,..,nfaca
i) Gerar agente mutado vj; g1;
i) Gerar agente cruzado ¥j; g1,
|||) Se f(%ji,6+l) < f(xji,G) entdo
Xjig < Xjig+1 (Minimizagdo),

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

Viigr1 = Xipoer T 1 (Xjine = Xjipc) )

onde n~U(0,2], iy # i # i, Xji, ¢ € Xji,c SA0 agentes da
populagdo corrente selecionados aleatoriamente, e x;;, .
corresponde ao agente mais apto na geracdo corrente.
Enquanto que, o i-ésimo agente cruzado, é definido como se
segue [11],[21]:

, B {vﬁ‘GH, se (rand(jy < Pcg)ou j = rnbr(i)
iG+1 =

Xjic, se (rand(j > Peg)ou j # rnbr(i)

onde, rand;, € a j-ésima avaliagdo de um gerador de nimero
aleatorio uniforme com resultado [0,1], rnbr(i) € 1,2, ...,d é
um indice escolhido aleatoriamente, 0 que assegura que X;; c.1
recebe pelo menos um pardmetro de v; ;4.

D. Algoritmos Genéticos

Sdo algoritmos heuristicos inspirados na Teoria da
Evolugdo e nos principios da Genética [8], [9], [23]. O que
ocorre em cada iteragdo do AG tipico esta esquematizado a
seguir [8], [9], [23]:

Algoritmo AG

1) Gerar a populagdo inicial;

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

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

E. Func&o Objetivo para Reconstrugdo-TIE

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

p 2 1/2
22, Wi(9)-Vy) ] ’ (9)

f$) = [ 5P (2

V= (V3 Voo, V)T,
U(S) = (U1(8), Uz(S), e, Up, ()T,

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

F. Reconstrugcdo de Imagem usando EIDORS

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



como sua distribui¢cdo de condutividade interna na forma de
cores [13],[27].[28].

G. Métodos e Experimentos Propostos

A fim de avaliar a nossa proposta, projetamos
experimentos para 16 eletrodos, 415 elementos da malha da
grade circular 2D com nivel de densidade 'b' e nivel de
refinamento "2' (parametros do EIDORS). Os problemas
estudados consistem em detectar objetos irregulares isolados
em trés configuragbes: (a) no centro, (b) entre o centro e a
borda e (b) perto da borda do dominio. Utilizou-se o erro
relativo entre as distribui¢bes de potenciais elétricos medidos e
calculados na borda como a fungdo objetivo para todos 0s
métodos de otimizagdo que usamos neste trabalho. Candidatos
a solugdo sdo vetores reais usados como abstragdes tedricas
para distribuicbes de condutividade possiveis, onde cada
dimensdo corresponde a um determinado elemento finito da
grade.

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

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

Os dados qualitativos foram analisados através de quédo
préximas as imagens de condutividade reconstruidas (Figuras
2-4) estdo das imagens ouro (Figura 1). J& os dados
guantitativos correspondem a quantidade de céalculos da
funcdo objetivo, isto &, a quantidade de resolugdo do problema
direto da TIE, sendo mencionada, neste trabalho, como custo
computacional de reconstrugdo. E mportante mencionar que,
todos os resultados qualitativos e quantitativos obtidos pelas
técnicas propostas foram coletados ap6s uma Unica execucdo
de cada algoritmo, consequéncia do alto tempo de
reconstrucdo de imagens de TIE exigido pelas técnicas
propostas neste trabalho.

Il1l.  RESULTADOS

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

iteracOes, respectivamente. As Figuras 5 a 7 apresentam o
comportamento do erro quadratico relativo com o nlmero de
calculos da funcdo objetivo para as trés configuracbes do
dominio circular.

IV. DiscussAo

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

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

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

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

V. CONCLUSAO

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



anatomicamente consistentes foram obtidos logo nas primeiras
50 gerag0es.

Como trabalhos futuros, sera investigado o uso de
arquiteturas paralelas baseadas em GPUs (Graphic Processing
Units) para reduzir o custo computacional da tarefa de
reconstrucdo de TIE usando abordagens evolutivas, uma vez
que algoritmos evolutivos e bioinspirados em geral sdo fortes
candidatos a paralelizagdo, dado o fato de usarem como base
multiplos estados simultaneos.
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Resumo: Tomografia por impedancia elétrica (TIE) ¢ um
método de imageamento que utiliza as propriedades
elétricas do meio para a geragdo de imagens. Apesar de
ser uma técnica promissora as imagens geradas pela TIE
ainda possuem baixa resolugdo, portanto sendo
necessario mais pesquisas nessa area. Neste artigo, ¢
proposto um algoritmo de reconstru¢do de imagens de
TIE usando density based on fish school search (dFSS).
O desempenho do algoritmo ¢é comparado com o
algoritmo busca por cardume de peixe aplicado ao
problema de TIE.

Palavras-chave: Tomografia por impedancia elétrica,
algoritmo de reconstru¢do de imagens, busca por
cardume de peixes, density based on fish school search.

Abstract: Electrical impedance tomography (EIT) is an
image method that uses electrical properties of the
medium to generate images. Although to be a promising
technique, the images generated by EIT still have low
resolution, therefore, more research is necessary in this
area. In this paper, we propose an EIT images
reconstruction algorithm using density based on fish
school search. The algorithm performance is compared
with fish school search algorithm applied to EIT problem.
Keywords: Electrical impedance tomography, images
reconstruction algorithm, fish school search, density
based on fish school search.

Introducao

A Tomografia por impedancia elétrica (TIE) ¢ um
exame de imagem ndo invasivo e livre de radiagdes
ionizantes. O exame ¢ constituido da disposicdo de
eletrodos ao redor da regido ao qual se quer imagear,
onde sdo aplicadas correntes elétricas de baixa amplitude
e altas frequéncias, em seguida, a leitura dos potenciais
elétricos resultantes da excitagdo € realizada. As imagens
obtidas sdo, portanto, a reprodugdo computacional do
mapeamento estimado da distribuicdo de condutividade
interna do meio [1].

Em comparacdo com outras técnicas de imagens
como tomografia computadoriza, a TIE é uma técnica
mais barata [2]. Possui também, como grande vantagem,
um aparelho de dimensdes reduzidas, o que possibilita o
deslocamento do equipamento até onde se encontra o

paciente, sendo estes alguns dos motivos que fazem a TIE
uma técnica promissora. No entanto, quando comparada
com outras técnicas ja bem estabelecidas, as imagens
obtidas pela TIE ainda s@o de baixa resolugao e exigem
alto tempo de reconstrugdo, dificultando sua aplicagdo
para o imageamento de regides complexas e exames de
imagem.

Deste modo, diversos métodos t€m sido aplicados na
tentativa de solucionar este problema. Dentre eles,
destacam-se os algoritmos de busca e otimizag@o (como
algoritmo genético, evolugdo diferencial e otimizagdo
por exame de particulas) que vém sendo implementados
para a reconstrucdo de imagens de TIE, na tentativa de
obter melhores resultados [1] [2].

Este trabalho visa apresentar um método de
reconstru¢do por busca e otimizagdo de imagens de TIE
baseado em density based on Fish School Search e
compara-lo com o algoritmo que o serviu de inspiragao
na sua criagao, a busca por cardume de peixes aplicado a
TIE [3].

Este artigo ¢ divido da seguinte forma: na segdo
“Materiais e métodos” apresentamos as informagdes
necessarias para o entendimento deste trabalho; em
“Resultados” apresentamos os resultados obtidos nos
experimentos; e na secdo “Discussdo e Conclusdo” ¢é
comentado os resultados seguida de uma breve conclusio.

Materiais e métodos

Tomografia por impedancia elétrica — O problema
de TIE é, matematicamente, descrito pela equagdo de
Poisson (Equacao 1) e pelas condi¢des de contorno dados
nas Equacgdes 2 e 3 [2]:

V:(—oVd) =0 em {2 @)
Gext = b, em 0{) (2)
I = —aV, em 0.2 3)

Onde 2 é o dominio de estudo o qual se quer obter a
imagem e 0.2 e a borda desse dominio. A distribui¢do de
condutividades elétrica e a distribui¢do de potenciais
elétricos sdo dados por ¢ e ¢ respectivamente, ¢, € a
distribuigdo de potenciais elétricos nos eletrodos de
superficie, I € a corrente elétrica periddica de excitagdo e
71 € o versor na borda 9.2.
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Busca por cardume de peixes — Meta-heuristica
baseada no comportamente de peixes na busca por
alimentos desenvolvido por Bastos Filho e Lima Neto em
2008 [4] a busca por cardume de peixe (Fish School
Search, FSS) ¢ indicada a problemas de busca e
otimizagdo de alta dimensao.

O processo de busca no FSS ¢ realizado por uma
populacao de individuos de memoria limitada: o peixe.
Cada peixe no cardume representa uma possivel solugéo
ao problema de otimizagdo [4]. No FSS, o espago de
busca do problema é conhecido como aquario. O método

possui quatro operadores que podem ser classificados em:

operadores de natacdo e o operador de alimentacdo.

O operador de movimento individual, o primeiro
operador de natagdo, ¢ o movimento onde cada peixe é
movido de forma aleatoria e independentemente, contudo
esse movimento ¢ apenas realizado na direcdo de um
gradiente positivo do problema de otimizagdo. O
movimento ¢ executado de acordo com a Equacdo 4
(todas as equacdes do FSS estdao dadas na Tabela 1). Onde
rand[-1,1] sdo valores gerados aleatoriamente dentro do
intervalo [-1,1] e step;,q um parametro desse operador o
qual decai linearmente durante a execugdo do algoritmo
através da Equagdo 5, onde stepj,q; € stepjg, sdo os
valores inicial e final de step;,q € iteragcdes ¢ o numero
maximo de iteragdes do algoritmo.

O operador de alimentagdo é representado pelo peso
do peixe, o qual indica 0 sucesso do mesmo no processo
de busca [4] [5]. Sendo assim, quanto mais pesado for um
peixe, melhor € a solucdo ao qual ele representa. O peso
do peixe é dado na Equagdo 6 onde W;(t) e W;(t+1) re-
presentam o peso do peixe i antes e depois da atualizacdo,
Af; é a variac8o de aptiddo do peixe i ocorrida durante o
movimento individual.

O proximo operador de natagdo é operador de movi-
mento coletivo-instintivo onde os peixes se movem na di-
recdo dos peixes que foram mais bem-sucedidos em seus
respectivos movimentos individual. O movimento é reali-

zado atraves da Equagdo 7, onde Ax;,q, € 0 deslocamento
do peixe i no movimento individual.

Tabela 1: Equacdo do FSS.

Equacdes n°
Xing,(t + 1) = Xppg,(t) + Stepipg-rand[—1, 1] %)
tePma(t +1) = stepyalt (stePina, = steping) ®)
stepina( ) = steppa(t) iteracoes
Afi
wi(t+1) = w;(®) + Vi, max{f 1} (6)
— — E?I:l AxmdlAfi
x(t+1) = x(t) +I-V—Af @)
N =1 i
- NG (OW()
Bari(t) = e (®)
HNR7AQG)

Z(t+1) = Z(t) — step,o.rand[0, 1].[%;(t) — Bari(t)] (9)
Z(t+1) = %(t) + stepyy.rand[0, 1].[%;(t) — Bari(t)] (10)

Baseado no desempenho global do cardume, o
movimento coletivo-volitivo € o operador que da a
capacidade dos peixes se locomoverem em dire¢ao ou em
oposi¢do ao centro de massa do cardume gri)(t) (dado
na Equacdo 8). Os peixes irdo se locomover em dire¢@o

ao centro de massa, de acordo a Equagdo 9 se o peso
global dos peixes aumentou, caso contrario, os peixes
irdo se locomover de acordo a Equacdo 10, onde step,,
¢ um parametro de ajuste do movimento coletivo-
instintivo e rand[0, 1] sdo valores gerados aleatoriamente
no intervalo [0, 1].

Density based on Fish School Search (dFSS) —
Baseado no cardume de peixes, o dFSS ¢ um algoritmo
dedicado a otimiza¢do de fungdes multimodais [5]. Nesse
algoritmo, o cardume principal ¢ divido em subcardumes
de tamanhos diferentes, de modo que cada subcardume
explore um determinado espaco do aquario. No dFSS os
operadores do FSS foram modificados e foram incluidos
os operadores de memoria e de particionamento.

O operador de alimentacdo foi modificado de tal
forma que o peso adquirido por um peixe seja
compartilhado pelos outros. Esse compartilhamento ¢
dado na Equagdo 11, onde g;; ¢ o nimero de peixes k que
satisfazem a relacdo dj, < djj, incluindo o peixe i, €
Vk+#i, min(djk)
cada iteracdo, o peso do peixe ¢ calculado através da
Equacdo 12 (as equagdes do dFSS encontram-se na
Tabela 2).

O movimento individual no dFSS ocorre da mesma
forma que no FSS, exceto pelo ajuste de seu pardmetro
que é dado pelas Equagdes 13, 14, 15 ¢ 16, onde os
parametros do algoritmo decayyin, decaymax,,;.

decaymaxﬁnal € [0,1] devem respeitam a seguinte

dRij = ¢ a distdncia normalizada. Ao final de

condigdo: decaymqx final < decaymax;,;, < deCaymin,
steping;(0) = stepinic € Tax € 0 Niimero méximo de
iteragdes. O niimero de peixes que foram bem-sucedidos
no movimento individual ¢ dado por Q.

Cada peixe do cardume guarda na memoria quais
foram os outros peixes que mais compartilharam comida
com ele. Essa memoria é dada pelo operador memoria
M;; que indica a influéncia do peixe j sobre o peixe i,
calculado através da Equagdo 17, onde p € [0,1].

O movimento coletivo-instintivo (Equagdo 18) ¢
similar ao FSS, contudo cada peixe possui sua propria
dire¢do de acordo com os peixes que o mais lhe
influéncia.

A divisdio do cardume principal em varios
subcardumes € feita durante a execug@o do operador de
particionamento. A condicdo de pertencimento é a
seguinte: um peixe i pertence ao mesmo subcardume do
que um peixe j se somente se i ¢ o peixe mais influente
de j ou vice-versa. O processo comeca quando um peixe
1, escolhido aleatoriamente, € retirado do cardume
principal para iniciar a constru¢do de um subcardume, em
seguida é procurado um outro peixe j onde i seja 0 mais
influente para j ou vice-versa, caso exista j que satisfaga
essa condicdo o mesmo serd retirado do cardume
principal e adicionado ao subcardume, em seguida esse
procedimento € repetido para o peixe j, em um processo
em cascata. Caso ndo seja mais encontrado peixes que
satisfagam a condicdo para esse subcardume em questao,
um novo peixe serd escolhido aleatoriamente para
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compor um novo subcardume. Esse processo ¢ realizado
até que ndo haja mais peixes no cardume principal.

Por fim, para cada subcardume ¢ calculado o seu
baricentro como dado na Equagdo (8), para assim entdo,
executar o movimento coletivo-volitivo para cada
subcardume como dado na Equacao (19).

Tabela 2: Equagdes do dFSS.

Equacio
o Af;
cG.j= (dR“)‘Iij N 1 . (11)
ij k—lngik) ik
Wie+1) = Wi+ CGD) (12)
j=1
Steping,(t + 1) = decay; - steping,(t) (13)

R;(t) — min(R;(t))
max(R;(t)) — min(R;(t))
- decaymax(t))

decay; = decay,in — < ) (decaymn

t
decaymax final> Tinax

decaymax(t) = decaymaxini < decay
MmaXinic

Jj=1

Q
R =) <Afj/(dRij)qifﬁ:W> (16)

k=1

Myt +1) = (1—p)M;(t) + C(j, i) (17)
(18)
x(t+1) = x(t) + (1 — decaypmax(t)) (B(t) — x(t)) 19

2?’:1 Ax, M,

x(t+1)=xt)+—=——
(D) =50 + gy

(14

(15)

Func¢ao objetivo na reconstrucdo de imagens de
TIE — A fungdo objetivo utilizada neste trabalho foi o
erro médio quadratico relativo dado na Equagdo 20 [3],
onde n, ¢ o numero de eletrodos, V; ¢ a distribui¢do de
potencial elétrico medida nos eletrodos e U; é a
distribuigdo de potencial elétrico de uma imagem
qualquer candidata a solug¢do considerada no algoritmo.

F) = \/Z?zl(ui(x)—mZ/Z?zl(mz (20)

EIDORS — Electrical impedance and diffuse optical
reconstruction software, EIDORS € um software aberto
desenvolvido para MATLAB/Octave com ferramentas
para a resolucdo do problema direto, reconstrucido e
exibicdo das imagens reconstruidas de TIE [6].

Métodos e experimentos propostos — Os
experimentos realizados tiveram o objetivo de identificar,
em um meio isolante, um objeto de maior condutividade.
Foram analisadas trés posi¢des para o objeto, sendo elas:
no centro, entre o centro e a borda e na borda. Na Figura
1 encontram-se as imagens para essas trés posigdes
chamadas de padrdo ouro. Para cada posi¢do foram
executadas 20 simula¢des usando os métodos discutidos
neste trabalho, onde a fung@o objetivo utilizada para os
métodos foi o erro relativo entre as distribuigdes de
potenciais elétricos medidos e calculados na borda.

Os parametros referentes ao EIDORS utilizados
foram: 16 eletrodos, 415 elementos na malha construida
a partir do codigo ‘b2d2c’ que resulta em uma malha
bidimensional circular com nivel de densidade ‘b’ e nivel
de refinamento ‘2°. Os paradmetros referentes ao FSS

foram: W, = 100, stepjpq, = 0,01; Steping, = 0,0001
e Stepyo(t) = 2step;pq(t). Enquanto que os
pardmetros utilizados no dFSS foram: p =0,3;
stepinic = 0,01 ; decaypmin = 0,999; decaymax,,;, =
0,99 e decaymqx final = 0,95. Outros experimentos com

outros valores de parametros foram realizados, porém os
resultados obtidos foram inferiores aos resultados
mostrados neste artigo. O critério de parada para os dois
métodos foram o nimero méaximo de iteracdes de 500. Os
experimentos foram realizados utilizando um
computador com o sistema operacional Windows 10 Pro,
processador Intel? Core™ i7-3770 CPU com 3.4 GHz e
memoéria RAM de 12 GB.

Figura 1: Padrio ouro utilizados nos experimentos para o
objeto posicionado em: (a) no centro, (b) na borda e (c)

entre o centro e a borda do dominio circular.
Resultados

Os resultados obtidos pelo o FSS e o dFSS sdo dados
nas Figuras 2 e 3, respectivamente, para as trés
configuragdes discutidas na sec¢do anterior. A
organizagdo ¢ feita da seguinte forma: as imagens da
coluna (a) sdo para o objeto no centro, (b) na borda e (c)
entre o centro ¢ a borda do dominio circular, enquanto
que de acordo ao numero de iteragdes as imagens (al, bl
e cl) sdo imagens obtidas apods 50 iteragoes, (a2, b2 e c2)
apos 300 iteragdes e (a3, b3 e c3) apds 500 iteragdes, ou
seja, a resposta final do método de reconstrucao.

Além das imagens, também foi analisado o
decaimento médio do erro quadratico relativo em fungéo
do ntimero de calculos da fungdo objetivo. Na Figura 4 é
mostrado (para as trés configuragdes) os decaimentos
médios das 20 simulagdes realizadas para o FSS (linha
continua) e dFSS (linha pontilhada) para cada imagem
padrdo ouro.

Discussao e Conclusao

De forma qualitativa, o desempenho dos métodos
pode ser avaliado através das imagens obtidas. Ao inicio
do processo iterativo, em 50 iteragdes as imagens obtidas
tanto para o FSS quanto o dFSS ndo se aproximaram das
imagens padrdo ouro consideradas. Enquanto que, em
300 iteragdes € possivel analisar que ambos os métodos
foram capazes de identificar o objeto de estudo com
resolugdo razoavelmente boa e anatomicamente
consistentes, ja em 500 iteragdes as imagens obtidas
foram suaves modificagdes das imagens obtidas com 300
iteragdes. A andlise quantitativa dos resultados e da
convergéncia dos algoritmos pode ser feita através do
grafico dado na Figura 4 onde ¢ possivel observar que a
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queda do erro relativo possui um comportamento similar
a uma exponencial decrescente.

i
-
/7 5

Figura 2: Resultados para o objeto no centro (al, a2 e a3),
na borda (b1, b2 e b3), entre o centro ¢ a borda (cl, c2 e
c3) do dominio circular para 50, 300 e 500 iteragdes,

usando FSS.
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Figura 3: Resultados para o objeto no centro (al, a2 e a3),
na borda (b1, b2 e b3), entre o centro ¢ a borda (c1, c2 e
¢3) do dominio circular para 50, 300 e 500 iteragdes,
usando dFSS.

Os resultados obtidos nos mostram que os dois
métodos conseguem imagens consistentes e de boa
resolug¢do. Os desempenhos dois métodos sao simulares,
mas o FSS obteve imagens um pouco mais limpas e mais
proximas dos padrdes ouro do que o dFSS, o mesmo pode
ser constatado no grafico da queda do erro relativo, onde
o FSS obteve os valores menores para as trés
configuragdes.

Como trabalhos futuros, propde-se a implementagao
de métodos de busca local aos algoritmos aqui discutido

(b2) (

visando melhorar o desempenho dos algoritmos afim de
obter melhores resultados.
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Figura 4: Grafico da média, de 20 simulagdes para o
objeto nas trés configuragdes, do decaimento do erro em
fungdo do ntimero de calculos da fungdo objetivo para o
FSS (linha continua) ¢ dFSS (linha pontilhada).
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Resumo: A reconstrucdo de imagem de Tomografia por
Impedancia Elétrica (TIE) consiste na resolucdo de um
problema inverso mal-posto governado pela equacgéo de
Poisson, isto é, ndo existem solugdes matematicas
Unicas para resolver esta equacdo. Neste trabalho foi
proposto uma nova técnica baseada na hibridizacdo de
duas teécnicas de otimizacdo para reconstrucdo de
imagens de TIE: Simulated Annealing (SA) e Evolugéo
Diferencial (ED). Nossa abordagem, trata-se em
comparar os resultados obtidos pela técnica aqui
proposta e a ED, como forma de encontrar a melhor
técnica para reconstrucdo de imagens de TIE. Os
resultados foram quantitativamente avaliados, com
relacio ao custo computacional dos algoritmos,
mostrando que a técnica hibrida proposta obteve maior
eficiéncia computacional na reconstrucdo de imagens de
TIE comparada a técnica ED. Quanto a avaliagdo
qualitativa, indicou que os resultados foram
anatomicamente consistentes e conclusivos para todas
as técnicas estudadas.

Palavras-chave: Tomografia por impedancia elétrica,
reconstrucdo de imagem, hibridizagdo, evolucdo
diferencial, simulated annealing.

Abstract: The image reconstruction of the Electrical
Impedance Tomography (EIT) consists in the resolution
of an ill-posed inverse problem ruled by the Poisson’s
equation, i.e. there is no unique mathematical solutions
to solve this equation. In this work, it has proposed a
new technique based in the hybridization of two
optimization techniques apply to images reconstruction
of EIT: Simulated Annealing (SA) and Differential
Evolution (DE). Our approach treats in compare the
results obtained by the technique here proposed and the
DE, as a form of to find the best technique for image
reconstruction of EIT. The results were quantitatively
evaluated with respect to the computational cost of the
algorithms showing that the hybrid technique proposed
obtained more computational efficiency in the image
reconstruction of EIT compared to the DE technique.
The qualitative evaluation indicated that the results
were anatomically consistent and conclusive for all
techniques studied.

Keywords: Electrical impedance tomography, image
reconstruction, hybridization, differential evolution,
simulated annealing.

Introducéo

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) é uma
técnica de imagem ndo-invasiva que busca reconstruir o
mapa de condutividade ou resistividade elétrica no
interior de um volume, utlizando informacdes de injecao
e medicdo de correntes e voltagens em eletrodos
posicionados na fronteira do volume sob estudo [1], [2].
Atualmente a TIE possui aplicacdes em diversas areas,
podendo ser destacadas as aplicaces médicas, em
geofisica e na area industrial. Dentre as aplicagdes
médicas tém-se: deteccdo de cancer de mama, acidente
vascular cerebral e para monitorar a ventilagdo
pulmonar imposta por ventilagdo mecénica [1],[2].

Como a TIE é uma técnica recente com grande
potencial na obtencdo de imagens para monitoramento
bioldgico, principalmente por ser ndo invasiva e nao
utilizar de radiagdo ionizante, mostra-se grande
necessidade de mais estudos sobre este assunto.
Principalmente pesquisas  voltadas para 0
desenvolvimento e melhoria de algoritmos que sejam
capazes de reconstruir imagens de TIE com melhor
qualidade e baixo tempo de processamento [1].

Neste trabalho foram apresentados dois métodos de
reconstrugdo de TIE baseados em duas técnicas de
busca e otimizagdo: Simulated Annealing (SA) e
Evolugdo Diferencial (ED). O Simulated Annealing ¢é
uma meta-heuristica de otimizagdo por busca local de
escalada do monte, ou seja, ele pode pular minimos
locais permitindo a exploragdo do espagco em diregdes
que levam a um aumento local sobre a fungéo objetivo
[3. A Evolucdo Diferencial é um algoritmo
evolucionério de otimizagdo baseado na teoria da
evolucdo e selecdo natural, possuindo os operadores
basicos de cruzamento e mutacdo, neste processo a
selecdo natural é modelada pela substituicdo de agentes
menos aptos por seu descendente, caso seja mais apto
[4].

Como a ED possui mais forte o carater de busca
global, isto mostra que poucas iteracdes sdo suficientes
para encontrar uma solugdo préxima da ideal [4]. Ja a
técnica SA, é caracterizada por ser um algoritmo de
busca local com alta velocidade de convergéncia e baixo
custo computacional [3]. Sendo assim, esperamos que
uma hibridizacdo bem sucedida entre estas duas técnicas,
consistindo numa busca global através da ED seguida
por uma busca local através do SA, resultara no
aumento da velocidade de convergéncia com reducdo do
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custo computacional da ED. Desta forma, neste trabalho
foram realizadas simulagdes computacionais a fim de se
obter a melhor técnica para reconstrucdo de imagens de
TIE e avaliar a eficiéncia computacional da nova técnica
proposta para reconstrucdo de imagens de TIE.

Materiais e métodos

Tomografia por Impedancia Elétrica — As
equacgBes governantes de um problema de Tomografia
por Impedancia Elétrica (TIE) sdo a equacédo de Poisson
e as expressdes seguintes [1], [2]:

V- [o(@Vp(@)] =0, vi € Q, 1)
Pexe (@) = G(U), VU €09, 2
@) = — o@Vo@).A[M@), Vi €09,  (3)

onde U= (xy,z) é a posicdo do voxel, ¢p(u) é a
distribuicdo de potenciais elétricos, ¢e, (U) € a
distribuicdo de potenciais elétricos nos eletrodos de
superficie, I(d) é a corrente elétrica, peridédica com
frequéncia w, para evitar efeitos elétricos de superficie,
o(W) é a distribuicio de condutividades elétricas
(imagem de interesse), O é o volume de interesse,
também conhecido como dominio, e dQ é a borda do
dominio (superficie). fi(i) é o vetor normal de
superficie na posicdo U € 9.

Matematicamente, o problema de TIE é ndo
linear e mal posto [1]. Essas caracteristicas fazem com
que sua solucdo seja bastante dependente do algoritmo
de reconstrucdo, tal solugdo pode ser obtida através de
métodos de busca e otimizagdo [1],[3],[5]-

Evolucdo Diferencial — Evolugdo Diferencial (ED)
consiste em um algoritmo evolucionério de otimizagéo e
busca, composta pelos operadores basicos de
cruzamento e mutagdo, num processo em que a sele¢do
natural é modelada pela substituicdo de agentes por seu
descendente mais adaptado [2],[4]. Este processo
encontra-se detalhado no algoritmo seguinte, concebida
para a minimizacdo de uma funcdo objetivo f: R" —
R, onde Pcr é a probabilidade de cruzamento [2],[4]:
Algoritmo ED

1) Gerar a populagdo inicial de n = 100 agentes (S)
com dimensdo d, cada um representado por um
vetorx;;c,onde j=1,2,..d,i=12 .,neG
corresponde a geragao corrente;

2) Repetir até que seja atingido o critério de parada:
a) Parai=1,2,..,nfaca

i) Gerar agente mutado v;; c..1;

i) Gerar agente cruzado X; ; .41,

|||) Se f(%j,i,6+1) < f(xj,i,G) entéO
Xjic < Xjig+1 (Minimizagéo);

A versdo da evolucdo diferencial (ED) usada neste
trabalho contém, o i-ésimo agente mutado, comumente
conhecido como trial vector, definido como se segue [2]:
Viig+t = %i6 + M(Xjipesns = %5i6) + Mi(Xjine = Xjinc) (4)
onde n;~rand;(0,2],i; # i, # i€ ipes COrresponde
ao agente mais apto na geracao corrente. Enquanto que,
0 i-ésimo agente cruzado, é definido como se segue [2]:

. _ (ViiG+1, se (randg) < PCR)ouj = rnbr(i) 5
iiG+ = {Xj,i,c. se (rand(j) > PCR)ouj # rnbr(i) ®)

onde, Pcg = 0,9 € a taxa de cruzamento, rand € 0 j-
ésimo avaliacdo de um gerador de numero aleatério
uniforme com resultado [0,1], rnbr(i) € 1,2, ...,d é um
indice escolhido aleatoriamente, o que assegura que
X;iG+1 recebe pelo menos um parametro de vig.4.

Técnica Hibrida Proposta — Esta nova técnica
(EDSA) proposta neste trabalho, consistiu na
implementagdo da ED, como detalhado em “Algoritmo
ED”, no entanto adicionando o Simulated Annealing
dentro do operador de selecdo para melhorar a
capacidade de busca global da ED. Esta nova técnica
encontra-se detalhada no algoritmo seguinte, concebida
para a minimizagdo da funcdo objetivo (f : R®™ — R)
[2].[3]:

Algoritmo EDSA

1) Inicializaco: Gerar a populagdo inicial de n =
10 D (D ¢é o nimero de dimensées) agentes
aleatdrios, cada um representado por um vetor
xj,i,G = randj,i (O, 0,2), Ondej =1,2,3,..,D; i =
1,2,...,n; G é a geragdo corrente; t;—o = 200.000
(tg=o € a temperatura ambiente inicializada).

2) A avaliacdo da aptidao dos agentes da populagéo .

3) Mutacdo da Populacdo: A mutacdo da populagao é
baseada na estratégia ED/rand-to-best/2/bin. Como
mostrada pela Eq. (4).

4) Cruzamento da Populagdo: O cruzamento da
populagdo é baseada na operagdo de cruzamento da
ED. Como mostrada pela Eq. (5).

5) Avaliar a aptiddo: Calcular a aptiddo dos agentes
¥;;c da populagdo, de acordo com a fungdo
objetivo.

6) Sele¢do da populacdo: A selecdo da populagdo é
processada comparando o vetor alvo x;;; com o
vetor de julgamento ¥;; ; da populagdo. Alem disso,
Simulated Annealing é adicionado dentro do
operador de selecdo, t; representa temperatura
ambiente da geragéo corrente.

_ tg
o= /1 4 G 2fE0) (©)
%6 se f(¥ie) < f( %j:0)
%6 sef(¥u6) > f( xj6) € resto(G/4) =0

ef(%j,best,ﬂ) = f(xj,best,G—l)
e f(%j,best,c) = f(xj,best,c—z)

U]

Xj,i,G+1 %) — -
! e exp _(f(x]"'s) £ XMG))/Q;\‘ > rand(0,1)

Xj,i,Gr Caso contrdrio

onde X;pescc € O agente mais apto da geragéo
corrente, Xjpesrg-1 € O agente mais apto da
geracdo (G — 1) € Xj pese,g-2 € O agente mais apto
da geracdo (G — 2).

7) Parar se o critério de parada for satisfeito; caso
contrario, voltar a Etapa 3.

Funcdo Objetivo para Reconstrucdo-TIE — A
partir da seguinte funcdo foi possivel tratar o problema
da TIE como um problema de otimizacao e, desta forma,
utilizar uma técnica hibrida [2]:

1, 1/
i) = [ 0 W)? : ()
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V = (Vll VZ, ...,Vnp)T,

U(S) = (U1(S), Up(S), -, Up, (SN,
onde V é a distribuicdo de potenciais elétricos medidos
na borda, e U(S) ¢ a distribuicdo de potenciais elétricos
calculados na borda. Sendo n,, 0 nimero de eletrodos na
borda e f(S) o erro médio quadratico relativo.

Reconstrucdo de Imagem usando EIDORS -
EIDORS é uma ferramenta desenvolvida em cdédigo
livre para MATLAB/Octave utilizado para resolver os
problemas direto e inverso de Tomografia por
Impedancia Elétrica (TIE), a fim de compartilhar dados
e promover a colaboragdo entre grupos de trabalho
nestes campos [2],[6]. Esta ferramenta simula uma
malha de elementos finitos que representa
computacionalmente uma seccéo tranversal de um corpo
bem como sua distribuicdo de condutividade interna na
forma de cores [2],[6].

Métodos e Experimentos Propostos — A fim de
avaliar a proposta, projetou-se experimentos para 16
eletrodos, 415 elementos da malha da grade circular 2D
com nivel de densidade 'b' e nivel de refinamento '2'
(pardmetros do EIDORS). Os problemas estudados
consistem em detectar objetos irregulares isolados em
trés configuracdes: (a) no centro, (b) entre o centro e a
borda e (b) perto da borda do dominio. Utilizou-se o
erro relativo entre as distribuicdes de potenciais
elétricos medidos e calculados na borda como a funcéo
objetivo para todos os métodos de otimizagdo que
usamos neste trabalho. Candidatos a solucdo séo vetores
reais usados como abstracoes tedricas para distribuicdes
de condutividade possiveis, onde cada dimensdo
corresponde a um determinado elemento finito da grade.
Todos os pardmentros adotados para implementagdo das
técnicas abordadas neste trabalho foram obtidos
empiricamente, e os candidatos a solucdo sdo
inicializados em posic¢des aleatérias do espa¢o de busca.

Tanto para 0 método de Evolucdo Diferencial (ED)
guanto para a técnica hibrida (EDSA) foi utilizado Pcgr=
0,9 (probabilidade de cruzamento), trabalhou-se com n
= 100 (ndmero de agentes da populacdo), ou seja,
candidatos a solucdo, e foi feito experimentos para
critério de parada como 500 iteracBes. E importante
enfatizar que, todas as técnicas aqui mencionadas foram
implementadas nos softwares MATLAB versdo R2008a
e EIDORS versdo 3.7.1 para resolucdo do problema
direto da TIE.

Os dados qualitativos foram analisados através de
qudo proximas as imagens de condutividade
reconstruidas (Figuras 2 e 3) estdo das imagens de
condutividade dos objetos de estudo (Figura 1). J& os
dados quantitativos correspondem a quantidade de
calculos da funcdo objetivo, isto é, a quantidade de
resolucdo do problema direto da TIE (associada ao custo
computacional de reconstrucéo).

Resultados

A Figura 1 mostra as distribui¢des de condutividade
simuladas, em trés configuracdes, para objetos isolados
eletricamente colocados no centro (a), entre centro e
borda (b), e perto da borda (c) do dominio circular.

Figuras 2 e 3 mostram os resultados da reconstrugéo
obtidos a partir das técnicas estudadas neste trabalho
EDSA e ED, respectivamente, para objetos colocados
no centro (al, a2 e a3), entre centro e borda (b1, b2 e b3)
e perto da borda (c1, c2 e ¢3) do dominio circular para
50, 300 e 500 iteracBes como critério de parada,
respectivamente. As Figuras 4-6 apresentam o
comportamento do erro quadréatico relativo (ver Eq. 8)
com relagdo ao nimero de calculos da funcdo objetivo
para as trés configuragdes do dominio circular.

@ (b)

Figura 1. Objetos de estudo criados no EIDORS para isolante no
centro (a), entre centro e borda (b), e perto da borda (c).

(a1)

P

ra

(a3) (b3) (c3)

Figura 2. Resultados de reconstrucéo para objetos colocados no centro
(al, a2 e a3), entre centro e borda (b1, b2 e b3), e perto da borda (c1,
c2 e ¢3) do dominio circular para 50, 300 e 500 itera¢bes usando ED,
respectivamente.

R

(@3) (b3) (c3)
Figura 3. Resultados de reconstrucdo para objetos colocados no centro
(a1, a2 e a3), entre centro e borda (b1, b2 e b3), e perto da borda (c1,
c2 e ¢3) do dominio circular para 50, 300 e 500 iteragdes usando
EDSA, respectivamente.
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Figura 4. Erro decrescente de acordo com o niimero de célculos da
funcéo objetivo para objeto isolante no centro do dominio.
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Figura 5. Erro decrescente de acordo com o nimero de célculos da
funcéo objetivo para objeto isolante entre centro e borda do dominio.
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Figura 6. Erro decrescente de acordo com o nimero de célculos da
funcéo objetivo para objeto isolante préximo da borda do dominio.

Discusséo

Qualitativamente, o comportamento dos algoritmos
de reconstrugdo pode ser investigado pela andlise
comparativa dos resultados mostrados pelas imagens
das Figuras 2 e 3 com as imagens dos dominios de
estudo (ver Figura 1). Para estes experimentos, todos 0s
algoritmos de reconstrugdo, inclusive a técnica hibrida
proposta, mostraram bom desempenho para recontruir
0s objetos de estudos, em todas as configuracdes,
obtendo imagens anatomicamente consistentes e
conclusivas a partir de 300 iteracdes dos algoritmos.
Como vimos, merece destaque a técnica hibrida EDSA
por conseguir reconstruir as imagens de TIE com

melhores delimitacGes de borda.

A partir das Figuras 4-6, podemos ver que a técnica
hibrida, como esperado, adquiriu as melhores
caracteristicas das técnicas de busca e otimizagdo ED e
SA, sendo elas: 1 - alta diversidade da populacdo de
solucBes candidatas obtida pela técnica ED, isto
consequentemente gera baixos valores do erro relativo
(funcdo objetivo) nas primeiras iteracbes; 2 -
capacidade de evitar minimos locais do espaco de busca
da solucdo através da busca local da técnica SA, isto
consequentemente gera uma queda rapida do erro
relativo (funcdo objetivo) ao longo do processo de
convergéncia.

Concluséo

Enfim, estes experimentos mostraram que a técnica
hibrida proposta provou ser o melhor método de Busca
e Otimizacdo para reconstrucdo de imagens de TIE,
tanto do ponto de vista qualitativo quanto quantitativo,
quando comparado com o algoritmo de Evolucdo
Diferencial. Além disso, observa-se que a hibridizagéo
com técnica de busca local é uma ferramenta poderosa
para melhorar o rendimento computacional da técnica
de Evolucéo Diferencial.
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Resumo: Nas Ultimas décadas, houve crescente
interesse da academia e industria no desenvolvimento e
melhorias das técnicas de imagem nao-invasivas e suas
aplicacBes nas areas médica e bioldgica. A Tomografia
por Impedancia Elétrica (EIT) é uma técnica nao-
invasiva de imagem que possui uma gama grande de
possibilidades, por apresentar baixo custo, portabilidade
e facilidade de manipulagdo. A reconstrucéo de imagem
de EIT trata em resolver um problema inverso e mal-
posto governado pela Equacéo de Poisson, ou seja, ndo
existem solugdes matematicas Unicas para resolver esta
equacdo. Este trabalho compara técnicas para
reconstrucdo de imagens de EIT, utilizando-se
metodologias de Computagdo Evolucionaria para
minimizacdo do erro relativo. Desta forma, foram
analisados os resultados do algoritmo de Programagéo
Evolucionéria de estratégias mistas (MSEP), inspirado
na Programacdo Evolucionéria (EP), em comparagdo
aos resultados do estado da arte: algoritmos Genéticos
(GA). Visando, com esta analise comparativa dos
resultados obtidos por estes métodos, encontrar o
melhor método para reconstru¢do de imagens de EIT.
Os resultados foram quantitativamente avaliados com
imagens padrdo ouro usando o erro quadratico médio
relativo como funcdo de aptiddo, mostrando que os
resultados de reconstrucdo, obtidos pela Programacéo
Evolucionéria alcangou uma magnitude de erro
consideravelmente baixa comparado ao método dos
Algoritmos Genéticos.

Palavras-chave: Tomografia por impedancia elétrica,
reconstrucdo de imagem, programacdo evolucionéria,
algoritmos genéticos.

Abstract: In the last decades, there was a crescent
interest of the academy and industry in the development
and improvements of non-invasive imaging techniques
and its applications in the medical and biological areas.
Electrical Impedance Tomography (EIT) is a non-
invasive imaging technique that presents appreciable
advantages, for example: low instrumentation cost,
portability and easy manipulation. EIT image
reconstruction is the resolution of an inverse and ill-
posed problem ruled by the Poisson Equation, i.e, there
are no unique mathematical solutions to solve this

equation. In this paper, we compare two EIT
reconstruction methods based on Evolutionary
Computation namely Genetic Algorithm (GA) and
Evolutionary Programming (EP) through the Mixed
Strategy Evolutionary Programming (MSEP) algorithm,
in optimizing the relative reconstruction error. Our
approach was compared with the obtained results for
these techniques in order to find the best method for EIT
image reconstruction. The results were quantitatively
evaluated with ground-truth images using the mean
square error as fitness function, showing that
reconstruction results obtained by Evolutionary
Programming reached considerably low magnitude
errors when compared to Genetic Algorithms methods.
Keywords: Electrical impedance tomography, image
reconstruction, evolutionary programming, genetic
algorithm.

Introducéo

A Tomografia por Impedancia Elétrica (Electrical
Impedance Tomography - EIT) se trata de uma técnica
de imagem ndo-invasiva que visa reconstruir a
distribuicdo de condutividade ou resistividade elétrica
no interior de um corpo, através da injegdo de correntes
de alta frequéncia e baixa intensidade e consequente
medicdo dos potenciais elétricos nos eletrodos da
superficie do objeto de estudo. A EIT possui aplicacdes
em diversas areas, das quais se pode mencionar:
aplicacbes médicas, em geofisica e na é&rea de
monitoracdo e automacdo industrial. Dentre as
aplicacdes médicas destacam-se: a deteccdo de cancer
de mama, a deteccdo de acidente vascular cerebral e a
monitoracdo da ventilagdo pulmonar [1] [2].

Como é mencionada na literatura [1], a EIT é uma
técnica relativamente recente, quando comparada as
demais técnicas de imageamento, com enorme potencial
na obtencdo de imagens para monitoracdo bioldgica,
principalmente por ser uma técnica ndo invasiva e por
ndo utilizar radiacdes ionizantes. Porém, as técnicas de
reconstrucdo de imagens de EIT ainda produzem
imagens com contornos suaves, de baixa definicdo e
com grande custo computacional, de forma que se faz
necessario aprofundar os estudos sobre este assunto,
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visando principalmente o desenvolvimento de técnicas
que sejam capazes de reconstruir imagens de EIT com
melhor qualidade e baixo custo computacional[1] [2].

Este trabalho compara duas técnicas de reconstrucao
de EIT baseadas nos métodos de busca e otimizacdo:
Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA) e
técnicas de Programacdo Evolucionaria (Evolutionary
Programming - EP) [3]. GA se trata de um algoritmo de
otimizacdo baseado nos principios da genética de
Mendel, da evolucdo e selecdo natural de Darwin
constituido de operadores basicos de cruzamento e
mutacédo [2]. Em EP, existe apenas o operador basico de
mutagdo, neste processo a selecdo natural é modelada
pela substituicdo de individuos menos aptos por seu
descendente, caso seja mais apto [3]. Neste trabalho
foram realizadas simulacfes visando se comparar 0S
resultados obtidos da programagéo evoluciondria e do
algoritmo genético na reconstrucdo de imagens de EIT,
e com esta analise, se concluir quais as vantagens e
desvantagens de cada técnica de reconstrucdo de
imagens de EIT.

Materiais e métodos

Tomografia por Impedéncia Elétrica — As equa-
¢Oes governantes de um problema de Tomografia por
Impedancia Elétrica (EIT) sdo a Equacdo de Poisson e
as seguintes condicdes de contorno abaixo [1], [2]:

V- [c@Ve@@] =0, Vi € Q, )
Pexe(@) = G(U), VU €09, 2
@) = - o(@Ve@).A(), Vi €9, 3)

Onde, U = (x,y,z) é a posicdo do voxel, ¢p(u) é a
distribuicdo de potenciais elétricos, ¢ (W) é a
distribuicdo de potenciais elétricos nos eletrodos de
superficie, I(d) é a corrente elétrica, peridédica com
frequéncia w, para evitar efeitos elétricos de superficie,
o(d) é a distribuicio de condutividades elétricas
(imagem de interesse), O é o volume de interesse,
também conhecido como dominio, e 9Q é a borda do
dominio (superficie). fi(d) é o vetor normal de
superficie na posicdo U € 9.

Algoritmo genético — E um algoritmo heuristico
inspirado nos principios da Evolugdo e nos
principios da Genética [2]. O que ocorre em cada
iteracdo do GA tipico estd esquematizado a seguir [2]:
Algoritmo GA
1) Gerar a populacéo inicial;

2) Awvaliar a funcéo objetivo para cada individuo;

3) A selecdo natural: individuos com melhor aptiddo
sdo selecionados para a etapa de cruzamento;

4) Recombinacdo: Dado uma mascara definida
(coordenadas de interesse em vetores), 0S

individuos descendentes sdo gerados
através da combinagcdo de dois cromossomos
ancestrais;

5) Mutacdo: genes dos descendentes sdo selecionados
aleatoriamente e modificados. A estratégia de
selecdo para uma determinada quantidade dos
melhores ancestrais passar para a prdxima geracdo
é chamada elitismo [1].

6) Parar se o critério de parada for satisfeito; caso
contrério, voltar a Etapa 2.

Programacdo Evolucionaria — O método de Pro-
gramacdo Evolucionaria (EP) é uma meta-heuristica de
busca e otimizacdo com inspiracdo na evolucdo bioldgi-
ca das espécies, considerando cada individuo como
pertencente a espécies distintas, havendo, portanto ape-
nas a mutacdo como um operador para explorar o espa-
co de busca, ndo ocorrendo a recombinagdo entre os
individuos. Este método fora desenvolvido para resolver
problemas de otimizagdo complexa néo-linear [1]. A
técnica de programacéo evolucionaria pode ser dividida
em dois passos: Cada individuo gera uma prole via
mutacdo e Os melhores individuos da nova populagédo
(pais e prole) serdo selecionados como pais para a pro-
xima geracdo, de forma que a quantidade de individuos
na populagdo ao final de cada iteracdo se mantenha
constante.

Programacéao Evolucionaria de estratégias mistas
— MSEP - Baseado na teoria evolucionaria dos jogos,
demonstrou ser equivalente ou melhor do que os méto-
dos de programacdo evolucionarios puros. As estraté-
gias de mutacdo utilizadas neste método sdo: mutagdo
Gaussiana, de Cauchy, de Lévy e single-point [3]. Esta
técnica encontra-se detalhada no algoritmo seguinte,
concebida para a minimizacdo da fungéo de aptiddo [2]:
Algoritmo MSEP

1) Inicializacdo: Gerar a populagdo, inicializa a
estratégia mista;

2) Mutacdo da populagdo: Cada individuo escolhe um
operador de mutagdo para gerar seu descendente.

3) Awvaliar a funcéo objetivo para cada individuo;

4) Selecdo da populacdo: A selecdo da populagdo é
processada através de torneio-g, onde para cada
individuo da populacdo de pais e filhos, serdo
escolhidos aleatoriamente q vezes outro individuo
para que sejam comparadas suas aptiddes, e desta
forma, serdo selecionados os com mais vitorias.

5) Ajuste da estratégia Mista: para cada individuo da
populacdo selecionada para a préxima geragao:

a) Se o individuo for filho ou for um pai cujo filho
esta presente, logo sua estratégia deve ser
valorizada.

b) Se o individuo for pai cujo filho ndo esta
presente nesta populacdo selecionada para a
préxima geracdo, logo a estratégia escolhida deve
ser penalizada.

6) Parar se o critério de parada for satisfeito; caso
contrario, voltar a Etapa 2.

Funcdo de Aptiddo para Reconstrucdo-EIT — A
partir da seguinte fungdo foi possivel tratar o problema
da EIT como um problema de otimizacéo e, desta forma,
utilizar uma técnica de computacdo evolucionaria:

(x) = e(x) = [Z?L(ui(x)— voz]m 4

folx) = €(x) KA 4)

Onde, V; é a distribuicdo de potenciais elétricos

medidos na borda, e U;(x) é a distribuicdo de potenciais

elétricos calculados na borda. Sendo n, o nimero de
eletrodos na borda e e(x) o erro relativo.
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Reconstru¢do de Imagem usando EIDORS -
EIDORS é uma ferramenta desenvolvida em codigo
livre para MATLAB/Octave utilizado para resolver os
problemas direto e inverso de EIT [2], [4]. Esta
ferramenta simula uma malha de elementos finitos que
representa computacionalmente uma seccao transversal
de um corpo bem como sua distribuicdo de
condutividade interna na forma de cores [2], [4].

Métodos e Experimentos Propostos — A fim de
avaliar a proposta, projetou-se experimentos para 16
eletrodos, 3200 elementos da malha da grade circular
2D com nivel de densidade 'd' e nivel de refinamento '2'
(pardmetros do EIDORS). Séo estes 3200 elementos que
compBem cada um dos candidatos a solucdo, cada
elemento possuird valores reais que representardo a
distribuicdo de condutividade interna do corpo. Como
imagem padrdo ouro utilizou-se trés imagens com
objetos irregulares isolados em posicBes diferentes,
sendo elas: (a) objeto no centro, (b) entre o centro e a
borda e (c) na borda do dominio (Figura 1). A funcdo de
aptidao é dada pelo erro relativo entre os potenciais de
borda do agente atual e os potenciais de borda da
imagem padrdo ouro (criada no EIDORS) considerada
durante o experimento.

(@) (©

Figura 1. Objetos de estudo criados no EIDORS para
isolante no centro (a), entre centro e borda (b), e perto
da borda (c).

A populagdo para cada técnica foi de 100 candidatos
a solucdo e o critério de parada de 500 iteragdes.

Para algoritmo genético, aplicou-se elitismo de 10
individuos e a mutacdo ocorreu em todos os individuos
através da adi¢do de um ruido aleatério maximo de 5%.

Para 0 MSEP, aplicou-se a estratégia mista inicial,
uma probabilidade de 25% para cada operador de
mutacdo, e o parametro de refor¢o das estratégias (y) foi
definido como 1/3. O tamanho do torneio-q foi de 10
vezes por individuo, o desvio padrdo inicial ¢ e o
parametro o foram 1, e foi imposto um limite minimo
para o valor de o de 1/1000.

Os dados qualitativos foram analisados através de
quao proximas as imagens de condutividade
reconstruidas (Figuras 2 e 3) estdo das imagens de
condutividade dos objetos de estudo (Figura 1). J& os
dados quantitativos correspondem a queda do erro
relativo em funcdo do ndmero de iteracOes utilizadas
pelos algoritmos para reconstrucdo das imagens de EIT.

Resultados

As figuras 2 e 3 mostram os resultados da
reconstrucdo obtidas a partir de GA, MSEP,
respectivamente. Ja as figuras 4 e 5 comparam a
evolucdo do erro relativo entre as técnicas.

(a3) (b3) (¢3)
Figura 2. Resultados de reconstrucdo para objetos
colocados no centro (al, a2 e a3), entre centro e borda
(b1, b2 e b3), e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio
circular para 50, 300 e 500 iteragcdes usando GA.

(a3) (b3) (c3)
Figura 3. Resultados de reconstrucdo para objetos
colocados no centro (al, a2 e a3), entre centro e borda
(b1, b2 e b3), e na borda (c1, c2 e ¢3) do dominio
circular para 50, 300 e 500 iteragdes usando MESP.
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Figura 4. Erro decrescente de acordo com o nimero de
calculos da funcdo objetivo para objeto isolante no
centro do dominio.
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Figura 5. Erro decrescente de acordo com o ndmero de
calculos da funcdo objetivo para objeto isolante entre
centro e borda do dominio.
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Figura 6. Erro decrescente de acordo com o nimero de
calculos da funcdo objetivo para objeto isolante
préximo na borda do dominio.

Discussao

Qualitativamente, o comportamento dos algoritmos
de reconstrucdo pode ser investigado pela analise dos
resultados visuais mostrados pelas imagens 2 e 3. A
figura 2 representa os resultados para Algoritmos Gené-
ticos (GA) e, a figura 3, os resultados para Programacéo
Evolucionaria de estratégias mistas (MSEP). Nesta
andlise, o método de MSEP demonstrou razoavel con-
vergéncia ndo sendo suficiente para tornar a imagem
reconstruida anatomicamente consistentes exceto para a
configuracdo do objeto na borda (semelhante ao objeto
de comparacdo, Figura 1).

Para este experimento, a reconstrugdo baseada em
MSEP demonstrou um comportamento interessante
porque, quantitativamente (nas figuras 4 a 5) demons-
trou uma queda mais rapida do erro em poucas itera-
¢Bes, conseguindo um erro menor que o GA logo nas
primeiras iteragdes, se mantendo com o erro inferior ao
longo das 500 iteragfes para a configuragdo do objeto
entre o centro e a borda. As Figuras 2 e 3 também mos-
tram que o método de MSEP, apesar da rapida conver-
géncia, obteve resultados inferiores quando comparado
qualitativamente com os obtidos usando GA, pois este
Gltimo ja mostra imagens anatomicamente consistentes
a partir de 300 iteracdes.

Conclusao

A complexidade matemética envolvida no problema
de EIT mostraram nesse experimento que os algoritmos

baseados em Programacdo Evolucionaria ndo possuem
mecénicas de geracdo de diversidade suficiente para
evitar minimos locais e convergéncias prematuras.
Sugere-se 0 método de MSEP pode se beneficiar de
hibridizacbes com técnicas que possibilitem fugir desses
6timos locais, como por exemplo a técnica de mutacéo
cadtica. Além disso, 0 método de MSEP pode ser
utilizado para reduzir o custo computacional e acelerar a
convergéncia hibridizando-o as demais técnicas ja
utilizadas na literatura.

Neste experimento a abordagem Programacéao
Evolucionaria provou ser a melhor abordagem
quantitativamente em apenas para a configuracdo do
objeto entre o centro e a borda. Logo, pode-se inferir
que para configuragdes diferentes do objeto de estudo,
podem haver técnicas que melhor se adequem aquelas
condicdes, € a utilizagdo do método correto pode elevar
a qualidade da imagem ao mesmo tempo que reduzir o
custo computacional total. Logo, trabalhos futuros
podem abordar esta etapa de triagem visando adequar a
técnica a ser utilizada em diferentes configuragdes do
objeto. E, devido ao baixo custo computacional, o
MSEP pode ser utilizado para esta pré-analise.
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APENDICE F — Proposta de um
Tomografo de Impedancia de Baixo Custo
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RESUMO - A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) é uma tecnologia néo invasiva e livre
de radiagBes ionizantes para aquisicdo de imagens de uma regido através de suas grandezas
elétricas. O método se baseia na aplicagdo de um padrdo de corrente elétrica alternada de baixa
intensidade através de eletrodos dispostos em torno da superficie da regido a qual se quer
imagear, em seguida os potenciais elétricos resultantes a excitagdo sdo medidos. A proposta da
pesquisa é trabalhar a melhoria dos métodos de reconstrucéo de imagens de TIE na tentativa de
obter imagens de melhor resolucdo em um tempo de reconstrugdo menor, e também, a construcao
de um protétipo do sistema de aquisicdo de dados com o objetivo de obter um tomégrafo
completo, de baixo custo e portatil.

Palavras Chave: Tomografia por impedancia elétrica, reconstrucéo de imagens, hardware.

ABSTRACT - Electrical Impedance Tomography (EIT) is a noninvasive and an ionizing radiation
free technology for images acquisition on a region through their electrical parameters. The
method is based on the application of an alternating electric current pattern of low intensity
through electrodes arranged around the surface region in order to obtain the image, as also to
measure the excitation electrical potentials. The aim of this research is to work on the
improvement of the EIT image reconstruction methods, in an attempt to acquire better resolution
images in a smaller reconstruction time, furthermore the aim is also the construction of a
prototype data acquisition system in order to obtain a complete and portable tomography at a low
cost.

Keywords: Electrical Impedance Tomography, image reconstruction, hardware.
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1. INTRODUCAO

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) é uma tecnologia ndo invasiva e livre de
radiagdes ionizantes para aquisicdo de imagens tomograficas. Ela se baseia na aplicacdo de um
padrdo de corrente elétrica alternada (Tehrani et al., 2010), de baixa amplitude e alta frequéncia,
através de eletrodos dispostos em torno da superficie da secdo do corpo, e na medigdo do
potencial resultante nos eletrodos. As imagens de TIE s&o a reconstru¢cdo computacional do
mapeamento estimado das condutividades ou permissividades elétricas do interior da se¢do do
corpo, calculadas a partir da relagdo entre os dados de excitagédo e os dados de resposta.

A TIE destaca-se em aplicacdes médicas, foco principal desse projeto, e também em
geofisica e na area industrial. Dentre as aplicacdes médicas, a TIE € aplicada principalmente na
deteccdo de cancer de mama, acidente vascular cerebral, e para monitorar a ventilagdo pulmonar
imposta por ventilagdo mecénica (Tehrani et al., 2010; Kumar et al., 2010).

Outras técnicas para imagens médicas tais como ressonancia magnética, ultrassonografia
e tomografia computadorizada, possuem maior velocidade de reconstrucdo e resolucdo das
imagens geradas com qualidade superior. No entanto, a TIE ndo utiliza radiagOes ionizantes,
sendo inofensiva ao paciente e com custo de implementacdo baixo associado e as pequenas
dimensdes do equipamento, evitando a remocdo do paciente de seu leito para a realizacdo do
exame, fazendo dessa técnica bem promissora para substituir algumas tecnologias existentes.

A técnica de TIE consiste na solucdo dos problemas direto e inverso (Tehrani et al., 2010;
Kumar et al., 2010). O problema direto consiste em se determinar os potenciais elétricos no
interior da secdo do corpo e os potenciais medidos em seu contorno a partir do padrdo de
excitagdo de corrente. Essa relacdo é dada pela Equacdo de Laplace. A estimativa da distribuicao
de condutividade e permissividade elétrica do interior da se¢do do corpo a partir das medicOes da
resposta a excitagdo €, matematicamente, um problema inverso, ndo linear e mal posto (Kumar et
al., 2010). Né&o linear visto que a funcdo que representa o potencial obtido no contorno do corpo
depende de forma ndo linear da corrente elétrica aplicada. Mal posto porque a solucdo para a
distribuicdo de condutividades e permissividades pode ndo ser Unica e ser instavel além de
apresentar grande sensibilidade a erros numéricos e ruidos experimentais. Essas caracteristicas
fazem com que sua solucdo seja bastante dependente do algoritmo de reconstrucdo e da
regularizacdo (Tehrani et al., 2010) e pode ser obtida através de métodos ndo iterativos (lineares)
e interativos (ndo lineares) (Tehrani et al., 2010; Kumar et al., 2010). Métodos de reconstrugédo
baseados em Inteligéncia Computacional também vém sendo bastante utilizados no estado da arte
da técnica (Adler & Lionheart, 2006; Liu & Sun, 2011; Price et al., 2005). A proposta é a
construcdo de um tomografo de impedancia elétrica de baixo custo, empregando uma estratégia
de particionamento de projeto, onde sera desenvolvido um sistema para aquisicdo e
condicionamento de dados para pré-processar e transferir para um computador os potenciais
elétricos da borda da area imageada, executando reconstrucdo da imagem com os algoritmos de
reconstrucao adequados.
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2. MATERIAIS E METODOS

A Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) trata-se de uma técnica para mapeamento de
condutividade ou permissividade elétrica de uma se¢do de um corpo ou objeto, buscando obter a
imagem por meio da injecdo de corrente elétrica alternada através de eletrodos de superficie
dispostos em torno do corpo e na medi¢do dos potenciais elétricos nestes eletrodos em resposta as
excitagdes elétricas (Garcia et al., 2013; Tehrani et al., 2010), como esquematizado na Figura 1.

Seccdo do corpo

- by,
/ \ Corrente de excitagéo

' Sistema de controle

3 = * | e aquisi¢fo de dados _
/ Potencial elétrico resposta

Reconstrugio da imagem

Eletrodos o ==

Figura 1- Esquematizacdo da TIE.

As formas possiveis de excitacdo do corpo por injecdo de corrente elétrica, podem ser
classificadas em dois tipos: adjacente e diametral. No padréo de excitacdo adjacente, a corrente
elétrica é injetada em um eletrodo e toma-se o eletrodo mais proximo como ponto de referéncia
(Menin, 2009; Borcea, 2002). Com relacdo ao padréo diametral, a corrente elétrica é injetada em
um eletrodo e toma-se o eletrodo diametralmente oposto como ponto de referéncia (Menin, 2009;
Borcea, 2002). Por meio da alternancia do par de eletrodos (injecdo e referéncia) em torno da
secdo do corpo pode-se obter um conjunto de dados linearmente independentes, sendo o resultado
da resolucéo deste conjunto de dados o mapa de condutividade ou permissividade elétrica.

A imagem de TIE € obtida atraves de hardware e software, sendo o hardware utilizado
para injetar a corrente elétrica e medir as respostas a esta excita¢do, enquanto que o software
pode ser utilizado para fixar o padrdo de excitacdo e reconstruir a imagem através da obtencao
direta de uma solucdo aproximada para o conjunto de dados mencionado anteriormente (Vallejo,
2007).

O sistema no qual os testes séo feitos € composto por um fantoma, que simula um o6rgéao
bioldgico da imagem de TIE gerada dentro de uma cuba com uma solugédo salina e eletrodos.
Importante ressaltar que deve-se um cuidado com a corrente alternada que serd injetada nos
eletrodos, pois o prot6tipo tem o objetivo ser um dispositivo a ser usado em humanos.

Os procedimentos da construcdo do prot6tipo do tomdgrafo se dd em duas frentes:
Construgdo do hardware de excitagdo e aquisicdo dos dados referentes a0 mapeamento das
impedancias e otimizacdo de algoritmos de reconstru¢do computacional, onde a solucdo proposta
respeita o diagrama de blocos na Figura 2.
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1.

Figura 2 - Diagrama de blocos.

e Plataforma Microcontrolada: Baseada em open-hardware de baixo custo, é responsavel
pelo controle do médulo de excitacdo dos eletrodos e também a leitura das tensfes oriundas
dos pares a considerar, feitas através da multiplexacéo de entradas analdgicas.

e Fonte de Corrente Alternada: Dimensionou-se uma fonte de corrente senoidal de 1 mA a
fim de atender as necessidades de um sinal com baixa amplitude e frequéncias na faixa 10
KHz a 250 KHz (Gurmeet et al., 2015).

e Aquisicdo e Pré-Processamento: Os sinais que serdo coletados dos eletrodos sdo tratados e
amplificados para a leitura através dos multiplexadores.

e Multiplexador Analdgico de 16 bits: Entrega ao microcontrolador a leitura das tensdes de
um par de eletrodos seguindo as técnicas vistas na introducéo.

e Comunicacdo com Computador: Os dados oriundos da leitura devem ser transmitidos de
forma digital, a fim de serem processados pelo software de reconstrugéo.

e Reconstrucdo computacional: Em um computador, os dados do mapeamento das
impedancias sdo processados por um algoritmo que reconstréi a imagem.

Uma das formas de obter 0 mapa de condutividade ou permissividade elétrica na secdo do
corpo estad ilustrada no esquema a seguir, sendo esta uma forma de resolucdo indireta do
problema de TIE através de algoritmos de otimizacao, tais como: Evolucdo Diferencial (Ribeiro
et al., 2014a), Algoritmo Genético (Ribeiro et al., 2014b), Simulated Annealing (Ribeiro et al.,
2015), Otimizacdo por Enxame de Particulas (Feitosa et al., 2014), Busca por Cardume de Peixes
(Barbosa et al., 2016), Programacdo Evolucionaria (Silva et al., 2016), entre outros.
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Geragéo da imagem padrdo ouro
(distribuigdo de condutividade)

Algoritmo
de
reconstrucao

Geragio de um conjunto de

Resolver o problema direto : e
imagens artificiais

(aplicar correntes e determinar

os potenciais de borda) >
Y

Resolver o problema direto
para todas as imagens

Algoritmo
de
reconstrugéo

Comparar os potencias calculados obtidos pelas
imagens artificiais com os potenciais medidos

.

Gerar novas imagens artificias seguindo os
conceitos de algum algoritmo evoluciondrio

Critério de
parada?

Figura 3 - Fluxograma da reconstrucdo de imagens de TIE como um problema de otimizacao.

Na Figura 3 é dado o fluxograma da simulacéo da reconstrucao de imagens de tomografia
por impedancia elétrica como um problema de otimizacdo. O primeiro passo do método € a
elaboracdo de uma imagem de prova ao qual por simulacdo iremos tentar reconstrui-la usando os
conceitos de TIE e algum algoritmo de otimizacdo. Essa imagem € chamada de imagem padrédo
ouro a qual é dividida pelas formas geométricas consideradas pelo Método que a define. A
distribuicdo de condutividade é o conjunto formado pelos valores de condutividade de todos os
elementos que compdem a imagem. Em seguida, por meios computacionais, correntes elétricas
sdo aplicadas a imagem padréo ouro e a resposta a esta excitacdo (i.e. 0s potenciais elétricos na
borda da imagem) é medida. Os dados de corrente de excitacdo e potenciais de borda medidos
sdo entdo consideradas no algoritmo de reconstrucdo. Os métodos de reconstrucdo utilizados
neste trabalho foram algoritmos iterativos baseado em populacdes, dessa forma, a reconstrucdo
comega a partir da geracdo de um conjunto de imagens artificiais e para cada imagem é resolvido
o problema direto obtendo seus potenciais de borda. Esses potenciais sdo comparados com 0s
potenciais de borda da imagem padrdo ouro através do Erro Médio Quadratico. Usando os
conceitos de algum algoritmo evolucionério, novas imagens sdo geradas a cada iteracdo com o
objetivo de obter um erro cada vez menor. O processo de geracdo de novas imagens seré repetido
até que algum critério de parada do algoritmo evolucionario seja satisfeito: a imagem obtida com
o menor erro médio quadrético sera considerada como reconstruida. E importante observar que as
duas primeiras etapas do fluxograma sdo necessarias por estarmos tratando a simulacdo da
reconstrucdo por impedancia elétrica, no caso da realizacdo da tomografia real, onde se é
aplicado de fato correntes elétricas e medidos os potenciais de borda de um objeto ou corpo, estes
itens ndo sdo necessarios.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Dentro das estratégias de reconstrucao da imagem da TIE, a aplicacdo de algoritmos inteligentes
tém tido progresso significativo e direcionado novos métodos. A Figura 4 contém trés imagens padrédo
ouro geradas em um ambiente de simulacdo computacional : Centralizada, entre o centro e borda e na
borda.
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Figura 4 - Imagens geradas pelo EIDORS

Como o hardware do tomdgrafo ainda esta em processo de desenvolvimento, gera-se imagens
para aferir a qualidade das imagens reconstruidas pelas técnicas propostas. Pode-se destacar 0s
resultados de dois trabalhos desenvolvidos por pesquisadores do grupo de Tomografia por
Impedancia Elétrica do programa de PoOs-Graduagdo em Engenharia Biomeédica da Universidade
Federal de Pernambuco: Um utilizando Algoritmos genéticos (AG) (Ribeiro et al., 2014b) e outro a
Evolucdo Diferencial (ED) (Ribeiro et al, 2015) como demonstrado nas Figuras 5 e 6.

e W LN 5% 4 o | %=z | g |
%f.N .l i g,l i ',;' '."’ fil W
JI Sl W Wl | N 2o |
\« !| ;&\‘,l i | 2w @l oo
Wl AT T et A T
e ‘g e L
A sl ci Al o
Figura 5 - Algoritmos Genéticos. Figura 6 - Evolucéo diferencial.

Cada figura representa os resultados de reconstrucéo para objetos colocados no centro (al, a2 e
a3), entre centro e borda (b1, b2 e b3), e perto da borda (c1,c2 e ¢3) do dominio circular para 50, 300
e 500 iteracbes usando AG e ED, respectivamente. O aumento de iteracbes faz com que o0s
algoritmos convirjam para resultados com menor erro e consequente melhor qualidade das
reconstrucGes. Apesar do resultado ser satisfatdrio, pesquisas em andamento buscam novos
algoritmos ou técnicas hibridas para uma melhor resolucdo das imagens em menos tempo de
processamento.
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4. CONCLUSAO

A Tomografia por Impedéancia Elétrica se mostra uma técnica promissora que podera vir a
ocupar mais espagos no apoio ao diagnostico, sendo importante ferramenta a ser considerada em
aplicacdes médicas. Espera-se que ao término do protétipo de baixo custo, a pesquisa comece a
gerar as proprias imagens a serem reconstruidas e comparadas com outras ferramentas para fins
de consolidacéo.

Implementar um dispositivo baseado em (Open-Hardware) com um bom tratamento dos
sinais provenientes da leitura dos eletrodos e um aprimoramento de técnicas baseadas em
algoritmos inteligentes poderd deixar o protétipo encaminhado a um dispositivo comercial e
completamente integrado a realidade da tomografia.

5. REFERENCIAS

ADLER,A.; LIONHEART, W.R.B. Uses and abuses of EIDORS: an extensive software base for EIT.
Physiol. Meas. 27, S25-S42. 2006

BARBOSA, V. A. F.; RIBEIRO, R. R.; FEITOSA, A. R. S.; FREITAS, R. C.; NELO, M. F. B.; SILVA,
V.L.B. A,; SOUZA, R. E.; SANTOS, W. P. Reconstrugdo de imagens de TIE usando busca por cardume
de peixes e density based on fish school search. In: XXV Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica,
2016, Foz do lguagu, Parand, Brasil.

BORCEA, L. Electrical impedance tomography. Inverse Problems, v. 18, p. R99-R136, 2002.

FEITOSA, A. R. S,; RIBEIRO, R. R.; BARBOSA, V. A. F.; SOUZA, R. E.; SANTOS, W. P.
Reconstruction of electrical impedance tomography images using particle swarm optimization, genetic
algorithms and non-blind search. In: 5th IEEE Biosignals and Biorobotics Conference, 2014, Salvador.
ISSNIP- BIOSIGNALS AND ROBOTICS FOR BETTER AND SAFER LIVING, 2014.

GARCIA, F.D.; SOUZA, M.N.; PINO, A.V. Algoritmo de reconstrucdo de imagens para um sistema de
Tomografia por Impedancia Elétrica (TIE) baseado em configuracdo multiterminais. Revista Brasileira de
Engenharia Biomédica, v. 29, n. 2, p. 133-143. 2013.

GURMEET, S.; ANAND, B. L.; SRIVASTAVA, A. and SING, V. "Development of a microcontroller
based electrical impedance tomography system,” Systems, Applications and Technology Conference
(LISAT), 2015 IEEE Long Island, Farmingdale, NY, p. 1-4, 2015.

LIU, Y; SUN, F. A fast differential evolution algorithm using k-Nearest Neighbour predictor. Expert
Systems with Applications, v. 38, n. 4, p. 4254-4258, 2011.



PO —~
40 EBIT ENCONTRO BRASILEIRO PARA

INOVAGAO TERAPEUTICA

MENIN, O. H. Método dos Elementos de Cogtor! para Tomografia por Impedancia Elétrica. Tese
(Mestrado), Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto da Universidade de S&o Paulo,
20009.

PRICE, K.; STORN, R.M.; J.A. LAMPINEM. Differential Evolution: a practical approach to global
optimization. New York: Springer, 2005.

RIBEIRO, R. R; FEITOSA, A. R. S.; SOUZA, R. E.; SANTOS, W. P. A modified differential evolution
algorithm for the reconstruction of electrical impedance tomography images. In: 5th IEEE Biosignals and
Biorobotics Conference, 2014, Salvador. ISSNIP- BIOSIGNALS AND ROBOTICS FOR BETTER AND
SAFER LIVING, 2014a.

RIBEIRO, R. R.; FEITOSA, A. R. S.; SOUZA, R. E.; SANTOS, W. P. Reconstruction of electrical
impedance tomography images using genetic algorithms and non-blind search. In: IEEE International
Symposium on Biomedical Imaging, 2014, Beijing. In: IEEE International Symposium on Biomedical
Imaging, 2014b.

RIBEIRO, R. R.; FEITOSA, A. R. S.; BARBOSA, V. A. F.; SILVA, V. L. B. A;; ROCHA, A. D. D,
FREITAS, R. C.; SOUZA, R. E.; SANTOS, W. P. Reconstru¢do de Imagens de TIE usando Simulated
Annealing, Evolucdo Diferencial e Algoritmos Genéticos. In: XII Congresso Brasileiro de Inteligéncia
Computacional, 2015, Curitiba. XII Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional, 2015.

SILVA, V. L. B. A; BARBOSA, V. A . F,; FREITAS, R. C.; RIBEIRO, R. R.; LIMA, M. P. M.; SOUZA,
R. E.; SANTOS, W. P. Aplicacdo de programacédo evolucionaria e algoritmo genético para reconstrucéo
de imagens e EIT. In: XXV Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica, 2016, Foz do Iguacu, Parand,
Brasil. XXV Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica, 2016.

TEHRANI, J. N.; JIN, C.; MCEWAN, A.; SCHAIK, A. A comparison between compressed sensing
algorithms in Electrical Impedance Tomography. 32nd Annual Conference of IEEE EMBS, 2010.

VALLEJO, M. F. M. Algoritmo de Tomografia por Impedancia Elétrica utilizando Programacéo Linear
como Método de Busca da Imagem. Tese (Mestrado), Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo,
2007.

6. AGRADECIMENTOS

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




	Folha de rosto
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	Contexto e Motivação
	Objetivos
	Organização do Trabalho

	Fundamentação Teórica
	Impedância e Admitância elétrica
	Tomografia por Impedância Elétrica
	Aplicações da Tomografia por Impedância Elétrica
	Método Gauss-Newton
	Reconstrução de Imagens de TIE como um problema de otimização

	Computação Evolucionária e Bioinspirada
	Algoritmos Genéticos
	Evolução Diferencial
	Otimização por Enxame de Partículas
	Busca por Cardumes de Peixes
	Busca por Cardumes de Peixes baseada em Densidade
	Busca Não-Cega

	Considerações

	Trabalhos Relacionados
	Estado da Arte
	Tomografia por Impedância Elétrica
	Computação Evolucionária e Bioinspirada

	Considerações

	Proposta: TIE e Busca por Cardumes de Peixes
	Método de Reconstrução Proposto
	Infraestrutura Experimental
	Implementação da Reconstrução
	Considerações

	Resultados e Discussão
	Resultados Experimentais
	Discussão e Considerações

	Conclusão
	Dificuldades Apresentadas
	Contribuições
	Trabalhos Futuros

	Referências
	Apêndices
	Reconstrução de Imagens de Tomografia por Impedância Elétrica Usando Cardume de peixes, Busca Não-Cega e Algoritmo Genético
	Reconstrução de Imagens de TIE usando Simulated Annealing, Evolução Diferencial e Algoritmos Genéticos
	Reconstrução De Imagens de TIE Usando Busca Por Cardume de Peixes e Density Based on Fish School Search
	Evolução Diferencial Híbrida para Reconstrução de Imagens de Tomografia por Impedância Elétrica
	Aplicação de Programação Evolucionária e Algoritmo Genético para Reconstrução de Imagens de EIT
	Proposta de um Tomógrafo de Impedância de Baixo Custo Baseado no Paradigma Open-Hardware


