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Resumo: Tecidos vivos quando expostos a radiação 
ionizante pode causar vários problemas de saúde, sendo 
o câncer provavelmente o mais complicado. Tomografia 
por Impedância Elétrica (TIE) é uma técnica não-
invasiva de imagem caracterizada pelo seu baixo custo, 
portabilidade e facilidade de manuseio. Porém, a 
reconstrução de imagem de TIE é baseada na resolução 
de um problema inverso mal-posto governado pela 
Equação de Poisson, ou seja, não existem soluções 
matemáticas únicas para resolver esta equação. Neste 
trabalho apresentamos um método de reconstrução de 
TIE com base na otimização do erro relativo de 
reconstrução utilizando uma nova versão modificada da 
evolução diferencial (ED-M) com busca não-cega. 
Foram estudadas duas formas de inicialização: 
totalmente aleatória e incluindo uma solução imperfeita 
mas anatomicamente consistente com base no método 
de reconstrução de Gauss-Newton, de acordo com o 
critério de Saha e Bandyopadhyay para a busca inicial 
não-cega em algoritmos de otimização, a fim de orientar 
o processo iterativo para evitar soluções inconsistentes 
anatomicamente. Nossa abordagem foi comparar os 
resultados obtidos pela nova versão modificada da ED 
com e sem busca não-cega como forma de encontrar o 
melhor método para reconstrução de imagens de TIE. 
Os resultados foram avaliados quantitativa e 
qualitavamente, com imagens originais do volume em 
estudo usando o erro quadrático médio relativo, 
mostrando que nossos resultados atingiram baixas 
magnitudes de erro e foram morfologicamente 
consistentes, respectivamente.  
Palavras-chave: Tomografia por impedância elétrica, 
reconstrução de imagem, algoritmos de reconstrução, 
evolução diferencial, busca não-cega.  
 
Abstract: Living tissues when exposed to ionizing 
radiation can cause several health problems, being 
probably the most complicated cancer. Electrical 
Impedance Tomography (EIT) is a non-invasive imaging 
technique characterized by its low cost, portability and 
ease of handling. However, the EIT image 
reconstruction is based on solving an ill -posed inverse 
problem governed by the Poisson equation, i.e., there 
are no unique mathematical solutions to solve this 
equation. We present a method for EIT reconstruction 
based on optimizing the relative error of reconstruction 
using a new modified version of the differential 
evolution (DE-M) with non-blind search. Two forms of 
initialization were studied: completely random and 

including an imperfect but anatomically consistent 
solution based on the Gauss-Newton reconstruction 
method, according to the criterion of Saha and 
Bandyopadhyay for non-blind initial search in 
optimization algorithms, the to guide the iterative 
process to avoid anatomically inconsistent solutions. 
Our approach was to compare the results obtained by 
the new modified DE version with and without non- 
blind search as a way to find the best method for EIT 
image reconstruction. The results were evaluated 
quantitatively and qualitatively with original images of 
the volume under study using the mean square error, 
showing that our results achieved lower error 
magnitudes and were morphologically consistent 
respectively . 
Keywords: Electrical impedance tomography, image 
reconstruction, reconstruction algorithms, differential 
evolution, non-blind search. 
 
Introdução 
 

A Tomografia por impedância elétrica (TIE) tem se 
mostrado uma técnica de imagem interessante por ser 
não-invasiva, não utilizar radiação ionizante e oferecer 
um amplo campo de possibilidades devido ao seu baixo 
custo relativo, portabilidade e facilidade de manipulação 
[1], [8]. Ela baseia-se na resolução de um problema 
inverso, tentando encontrar a distribuição de resistência 
ou condutividade elétrica no interior do volume sob 
estudo, a partir da aplicação de correntes elétricas ao 
arranjo de eletrodos colocados na superfície do volume 
em estudo e medição dos potenciais elétricos resultantes 
da estimulação elétrica [1], [10]. 

A reconstrução de imagens de TIE é um problema 
mal-posto, ou seja, não há uma única distribuição de 
condutividade para um determinado conjunto de 
potenciais elétricos em eletrodos de superfície [1], [9]. 
Neste trabalho apresentamos um método de 
reconstrução de TIE baseado na otimização do erro 
relativo de reconstrução com evolução diferencial (ED) 
e busca não-cega. Onde candidatos a solução são 
prováveis distribuições de condutividade.  

ED consiste em uma classe de algoritmos evolutivos 
para otimização e busca que são compostos pelos 
operadores básicos de cruzamento e mutação [1], [4]. 
Neste trabalho apresentamos um método de 
reconstrução de TIE baseado na otimização do erro 
relativo de reconstrução utilizando ED modificada [1], 
[6] e critério de Saha e Bandyopadhyay para busca 
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inicial não-cego em algoritmos de otimização [2]. O 
conjunto inicial de soluções utilizadas pela ED é variada 
de acordo com duas abordagens: conjunto totalmente 
aleatório de indivíduos e inclusão de uma versão ruidosa 
da solução obtida a partir do algoritmo de reconstrução 
de Gauss-Newton. Nossa hipótese é que essa abordagem 
poderia ajudar a acelerar a convergência e garantir 
soluções para a ED morfologicamente consistentes. 
Realizamos simulações onde avaliamos o uso de 
algoritmo de ED, com e sem busca não-cega. Estes 
resultados são comparados com imagens originais do 
domínio sob estudo, usando o erro quadrado relativo 
entre as distribuições dadas e calculadas de potenciais 
elétricos na borda do domínio. Análises quantitativa e 
qualitativa demonstram que nossos resultados são 
consistentes anatomicamente e relativamente fácil de 
produzir, uma vez que a ED não precisa de um grande 
conjunto de parâmetros de inicialização. 

Este trabalho está organizado da seguinte forma: na 
seção “Materiais e Métodos” apresentamos brevemente 
revisões bibliográficas e também a metodologia dos 
experimentos propostos; na seção “Resultados” são 
apresentados os resultados dos experimentos; e na seção 
“Discussão e Conclusão” são feitos comentários sobre 
os resultados com uma breve conclusão do trabalho. 

 
Materiais e métodos 
 

Tomografia por impedância elétrica – As 
equações governantes de um problema de TIE são a 
Equação de Poisson e as expressões seguintes [1]:  

 
׏           ∙ ሾߪሺݑሬԦሻ׏߶ሺݑሬԦሻሿ ൌ ሬԦݑ∀				,0 	 ∈ 	Ω,                 (1) 
              ߶௘௫௧ሺݑሬԦሻ ൌ ߶ሺݑሬԦሻ,				∀ݑሬԦ 	 ∈ ߲Ω,                   (2) 
ሬԦሻݑሺܫ     ൌ െ	ߪሺݑሬԦሻ׏߶ሺݑሬԦሻ. ො݊ሺݑሬԦሻ,				∀ݑሬԦ 	 ∈ ߲Ω,           (3) 

 
onde ݑሬԦ ൌ ሺݔ, ,ݕ ሻݖ  é a posição do voxel, ߶ሺݑሬԦሻ  é a 
distribuição de potenciais elétricos, ߶௘௫௧ሺݑሬԦሻ  é a 
distribuição de potenciais elétricos nos eletrodos de 
superfície, ܫሺݑሬԦሻ  é a corrente elétrica, periódica com 
frequência ߱଴ para evitar efeitos elétricos de superfície, 
ሬԦሻݑሺߪ  é a distribuição de condutividades elétricas 
(imagem de interesse), Ω  é o volume de interesse, 
também conhecido como domínio, e ߲Ω é a borda do 
domínio (superfície). ො݊ሺݑሬԦሻ  é o vetor normal de 
superfície na posição ݑሬԦ 	∈ ߲Ω. 

O problema de determinação dos potenciais elétricos 
dos eletrodos de superfície ߶௘௫௧ሺݑሬԦሻ dado correntes ܫሺݑሬԦሻ 
e distribuição de condutividade ߪሺݑሬԦሻ  é chamado 
problema direto da TIE e modelado pela seguinte 
relação: 

 
    ߶௘௫௧ሺݒԦሻ ൌ ݂൫ܫሺݒԦሻ, Ԧݒ∀			,ሬԦሻ൯ݑሺߪ ∈ ߲Ω	 ∧ ሬԦݑ	 ∈ Ω	       (4) 

 
enquanto o problema de determinação da distribuição de 
condutividade ߪሺݑሬԦሻ (imagem tomográfica) dado ܫሺݑሬԦሻ e 
߶௘௫௧ሺݑሬԦሻ é conhecido como problema inverso da TIE, 
modelado como a seguir: 

 

ሬԦሻݑሺߪ     	ൌ ݂ିଵሺܫሺݒԦሻ, ߶௘௫௧ሺݒԦሻሻ,			∀ݒԦ ∈ ߲Ω	 ∧ ሬԦݑ	 ∈ Ω	   (5) 
 

Algoritmo de Gauss-Newton – O algoritmo de 
Gauss-Newton é um método numérico baseado em 
gradiente descendente usado para resolver problemas de 
mínimos quadrados não-lineares. É um método de 
minimização bem conhecido designado para minimizar 
um somatório de valores de função quadrada baseado 
em uma modificação do método de Newton, 
implementada para eliminar o uso de derivadas de 
segunda ordem [1], [3], [7]. 

No contexto de TIE, o algoritmo de Gauss-Newton é 
empregado para encontrar a distribuição de 
condutividades elétricas ߪ௞ que minimiza 

 

௞ݏ     ൌ 	
ଵ

ଶ
	∑ ቀ߶௘௫௧,௞ሺݑሬԦሻ െ	߶௘௫௧ሺݑሬԦሻቁ

ଶ

௨ሬሬԦ	∈డஐ ,           (6) 

 
onde 
 
                       		߶௘௫௧,௞ሺݑሬԦሻ 	ൌ 	݂൫ܫሺݑሬԦሻ,  Ԧሻ൯,              (7)ݒ௞ሺߪ
 
para  ݑሬԦ 	∈ ߲Ω e ݒԦ 	∈ Ω [1]. 

Evolução Diferencial – Evolução Diferencial (ED) 
consiste em uma família de algorítmos evolucionários 
de otimização e busca, composta pelos operadores 
básicos de cruzamento e mutação misturados em um  
operador único, num processo em que a seleção natural 
é modelada pela substituição de indivíduos por seu 
descendente mais adaptado [1], [6]. Basicamente, um 
conjunto de candidatos à solução, nomeados agentes, é 
inicializado com posições aleatórias dentro do espaço de 
busca [1], [4], [6]. Em seguida, esses agentes são 
cruzados e mutados e, no caso da versão cruzada e 
mutada obtém uma aptidão melhor que os agentes 
originais, estes são substituídos pelas suas novas versões 
[1], [4]. Este processo encontra-se detalhado no 
algoritmo seguinte, concebida para a minimização de 
uma função objetivo ଴݂ ∶ 	Թ௡ 	→ 	Թ , onde PCR é a 
probabilidade de cruzamento [1]: 

1) Gerar a população inicial de n agentes, cada 
um representado por um vetor ݔ௜, onde i = 1, 
2, ..., n; 

2) Repetir até que seja atingido o máximo de 
iterações: 
a) Para i = 1, 2, ..., n faça 

i) Dado um número aleatório ݎ	~	ܷሾ0,1ሿ; 
ii) Se  ݎ	 ൑ ஼ܲோ então 

A) Gerar novo agente cruzado e 
mutado ුݔ௜; 

B) Se ଴݂ሺුݔ௜ሻ ൏ 	 ଴݂ሺݔ௜ሻ  então ݔ௜ 	←  	௜ݔු
(minimização); 

 
Novo algoritmo de evolução diferencial 

modificado – Nossa proposta consiste em uma 
modificação relativamente simples do processo de 
geração do i-ésimo agente cruzado e mutado (ED-M), 
definido como se segue: 

 
෕௜ݔ	   ൌ ௕ݔ	 ൅ ௜ݔଵሺߟ	 െ ௕ሻݔ ൅ ௝భݔଶሺߟ	 െ  ௝మሻ        (8)ݔ

1136



XXIV Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica – CBEB 2014 

 
 

 
 3

onde 	ߟଵ 	݅ ܷሾ0,1ሿ e	~	ଶߟ		, ് 	 ݆ଵ 	് 	 ݆ଶ  [1]. Vetor ݔ௕é o 
agente mais adaptado na geração atual. 

 Função objetivo para Reconstrução-TIE – A fim 
de algoritmos evolucionários adequados para resolver o  
problema inverso da TIE, definimos a função objetivo 
como o erro quadrático relativo da seguinte forma: 
 

             ଴݂ሺݔሻ ൌ 	߳ሺݔሻ ൌ 		
∑ ሺ௎೔ሺ௫ሻି	௏೔ሻ

మ೙೛
೔సభ

∑ ሺ௏೔ሻమ
೙೛
೔సభ

               (9) 

 
ܸ ൌ ሺ ଵܸ, ଶܸ, … , ௡ܸ೛ሻ

் 

ܷሺݔሻ ൌ ሺ ଵܷሺݔሻ, ܷଶሺݔሻ, … , ܷ௡೛ሺݔሻሻ
் 

 
onde 	ܸ é a distribuição de potenciais elétricos medidos 
na borda, e ܷሺݔሻ é a distribuição de potenciais elétricos 
calculados na borda. Sendo ݊௣ o número de eletrodos na 
borda. 

Reconstrução de imagem usando EIDORS – 
EIDORS é um projeto cujo objetivo é fornecer 
algoritmos de software livre implementados em 
MATLAB/Octave para a modelagem direta e inversa da 
TIE e Tomografia Óptica baseada em Difusão, em 
ambientes médico e industrial, e para compartilhar 
dados e promover a colaboração entre grupos de 
trabalho nestes campos [1], [5].  

Busca não-cega – Saha e Bandyopadhyay afirmam 
que, a fim de evitar busca totalmente aleatória e acelerar 
a convergência dos algoritmos de otimização, devemos 
definir a população inicial de soluções candidatas 
utilizando soluções obtidas de métodos imprecisos 
simples e diretos [2]. Nossa hipótese é que o uso de ED 
para resolver o problema inverso mal-posto da TIE pode 
obter soluções razoáveis usando um pequeno número de 
iterações quando o primeiro conjunto da população 
envolve uma solução candidata construída usando 
versões ruidosas da solução obtida pelo método de 
Gauss-Newton. 

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 nível de densidade 'b' e nível de refinamento '2' 
(parâmetros do EIDORS). Os problemas estudados 
consistem em detectar objetos irregulares isolados em 
duas configurações: (a) no centro do domínio e (b) perto 
da borda do domínio. Utilizou-se o erro relativo entre as 
distribuições de potenciais elétricos medidos e 
calculados na borda como a função objetivo para o 
método evolucionário de otimização proposto neste 
trabalho. Candidatos a solução são vetores onde cada 
dimensão corresponde a um determinado elemento 
finito da grade. Trabalhamos com os tamanhos de 
população de 100 indivíduos, ou seja, candidatos a 
solução. Fizemos experimentos para 50, 300 e 500 
iterações, com PCR = 0,90. Para a ED com busca não-
cega, a população inicial foi composta por 99 soluções 
aleatórias e uma versão ruidosa da solução obtida com o 
método clássico de Gauss-Newton implementado em 
EIDORS, adicionando um ruído de magnitude de 5%.  
 

Resultados 
 

A Figura 1 mostra as distribuições de condutividade 
simuladas para objetos isolados eletricamente colocados 
no centro (a) e perto da borda (b) do domínio circular. 
Figuras 2 e 3 mostram os resultados da reconstrução 
obtidos a partir da versão modificada do algoritmo de 
evolução diferencial sem (ED-M) e com busca não-cega 
(ED-M-BNC) que propomos neste trabalho, 
respectivamente, para objetos colocados no centro (a1, 
a2 e a3) e perto da borda (b1, b2 e b3) do domínio 
circular para 50, 300 e 500 iterações.  Figuras 4 e 5 
apresentam a evolução do erro relativo com o número 
de iterações para o objeto isolado colocado no centro e 
perto da borda do domínio.  

 
 
 
 
 
 

          (a)                              (b) 
 

Figura 1: Distribuições de condutividade elétrica 
originais simuladas para objetos isolados colocados no 
centro (a) e perto da borda (b) do domínio circular. 

 
Discussão e Conclusão 
 

O comportamento dos algoritmos de reconstrução 
pode ser observado pela análise visual dos resultados 
mostrados nas Figuras 2 e 3. ED com inicialização 
totalmente aleatória (ED-M) retorna resultados 
consistentes morfologicamente, como pode ser visto na 
Figura 2, mas não foi tão eficiente quanto a ED com 
busca não-cega (ED-M-BNC), como é demonstrada 
através dos gráficos das Figuras 4 e 5. ED-M-BNC 
obteve resultados conclusivos e anatomicamente 
consistentes para 50 iterações em ambas as 
configurações, como pode ser visto na Figura 3, ao 
contrário da ED-M que obteve uma imagem borrada 
para 50 iterações e objeto isolado no centro, como pode 
ser visto na Figura 2(a1). É evidente que a introdução de 
uma solução imprecisa, mas anatomicamente correta, na 
inicialização (ED-M-BNC) levou a ED escapar de 
mínimo local, tornado a convergência mais rápida que a 
da ED com inicialização totalmente aleatória (ED-M).      

Podemos concluir que o uso de algoritmo de ED 
inicializado com candidatos a solução obtidos usando 
busca não-cega, baseado no critério de Saha e 
Bandyopadhyay [2], pode gerar resultados consistentes 
para um número pequeno de gerações, evitando um 
número exagerado de cálculos da função objetivo, isto é, 
o total de cálculos dos potenciais elétricos nos eletrodos 
(resolução do problema direto da TIE). Estes resultados 
podem ainda ser melhorados através da investigação de 
arquiteturas paralelas.   
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            (a1)                        (a2)                        (a3)        

 
            (b1)                       (b2)                         (b3)     
    
Figura 2: Resultados de reconstrução para objetos 
colocados no centro (a1, a2 e a3) e perto da borda (b1, 
b2 e b3) do domínio circular para 50, 300 e 500 
iterações respectivamente, usando ED-M. 
 

 
            (a1)                       (a2)                        (a3)         

 
            (b1)                      (b2)                        (b3)        
 
Figura 3: Resultados de reconstrução para objetos 
colocados no centro (a1, a2 e a3) e perto da borda (b1, 
b2 e b3) do domínio circular para 50, 300 e 500 
iterações respectivamente, usando ED-M-BNC. 
 

 
Figura 4: Erro decrescente de acordo com o número de 
iterações para objeto isolado no centro do domínio. 
 

 
Figura 5: Erro decrescente de acordo com o número de 
iterações para objeto isolado próximo da borda do 
domínio. 
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