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Resumo: Nas Ultimas décadas houve crescente interesse,
tanto na academia quanto na indistria, em técnicas de
imagem nao-invasivas e suas aplicagbes nas areas
médica e bioldgica. Tomografia por Impedancia Elétrica
(TIE) é uma técnica ndo-invasiva de imagem que
oferece um vasto campo de possibilidades, devido & seu
baixo custo, portabilidade e facilidade de manipulacéo.
A reconstrucdo de imagem de TIE consiste na resolucéo
de um problema inverso e mal-posto governado pela
Equacdo de Poisson: ndo existem solu¢Bes matematicas
Unicas para resolver esta equagdo. Neste trabalho foram
apresentados dois métodos de reconstrugdo de TIE,
ambos no sentido de aplicar a Computacdo
Evolucionarua na otimizagdo do erro relativo de
reconstrucdo, atravéz dos algoritmos Genéticos (AG) e
da Evolucdo Diferencial Classica (ED-C). Nossa
abordagem foi comparar os resultados obtidos por estes
métodos, como forma de encontrar o melhor método
para reconstrugdo de imagens de TIE. Os resultados
foram quantitativamente avaliados com imagens
originais do volume em estudo usando o erro quadratico
médio relativo, mostrando que os resultados de
reconstrucdo, obtidos pelos Algoritmos Genéicos
alcancou consideravelmente baixa magnitude de erro
quando comparado ao método ED-C. A avaliacdo
qualitativa também indicou que estes resultados foram
anatomicamente consistentes.

Palavras-chave: Tomografia por impedancia elétrica,
reconstrucdo de imagem, algoritmos de reconstrucéo,
evolugdo diferencial, algoritmos genéticos.

Abstract: In recent decades there has been growing
interest in both academia and industry, non-invasive
imaging techniques and their applications in medical
and biological areas. Electrical Impedance Tomography
(EIT) is a noninvasive imaging technique that provides
a wide field of possibilities due to its low cost,
portability and ease of handling. The EIT image
reconstruction is to the resolution of an ill-posed inverse
problems governed by the Poisson equation: there are
no unique mathematical solutions to solve this equation.
Here in this work we present two methods of
reconstruction of EIT based on optimizing the relative
error of reconstruction using Genetic Algorithms (GA)
and Classical Differential Evolution (DE-C). Our
approach was to compare the results obtained by these
methods as a way to find the best method for image
reconstruction EIT. The results were quantitatively
evaluated with original images of the volume under
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study using the mean square error, showing that the
reconstruction results when used GA achieved
considerably lower error magnitude compared to DE-C
method. Qualitative assessment also indicated that these
results were anatomically consistent.

Keywords: Electrical impedance tomography, image
reconstruction, reconstruction algorithms, differential
evolution, genetic algorithms.

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 informagdes de inje¢do
e medicdo de correntes e voltagens em eletrodos
posicionados na fronteira do volume sob estudo. A
obtencdo de imegens de TIE consite na solucdo de um
problema inverso e mal-posto, isto significa que ndo ha
apenas uma distribuicdo de condutividade para um
determinado conjunto de potenciais elétricos em
eletrodos de superficie. A TIE é caracterizada pelo seu
baixo custo relativo, portabilidade e principalmente
facilidade de manuseio. [1], [4]

Neste trabalho foram apresentados dois métodos de
reconstrucdo de TIE baseados em duas técnicas de
computacdo evoluciondria: Algoritmos Genéticos (AG)
e Evolucdo Diferencial Classica (ED-C). Os AG’s sdo
algoritmos de otimizacdo baseados na teoria da
evolucdo e selecdo natural com operadores basicos de
cruzamento e mutacdo [2], [5]. Em evolucdo diferencial,
estes operadores basicos sdo sintetizados em um Gnico
operador, neste processo a selecdo natural é modelada
pela substituicdo de individuos menos aptos por seu
descendente, caso seja mais apto [2]. O uso de
algoritmos  evolucionérios, tais como Evolugdo
Diferencial e Algoritmos Genéticos, pode fornecer
métodos iterativos de reconstrugdo de imagens de TIE
nos quais ndo ha necessidade de se calcular derivadas
[1], como necessario nos métodos baseados em Gauss-
Newton comumente utilizados em TIE [3], [5]. Neste
trabalho foram realizadas simulaces a fim de se avaliar,
0 uso da versdo cléssica da evolucdo diferencial e do
algoritmo genético na reconstrucdo de imagens de TIE.
Os resultados sdo comparados com imagens contendo
potenciais de borda previamente conhecidos, usando o
erro quadratico relativo entre os dois.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: na
secdo “Materiais e Métodos” serdo apresentadas breves
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revisGes bibliograficas bem como a metodologia dos
experimentos propostos e obtencdo de resultados; na
secdo “Resultados” serdo apresentados os resultados dos
experimentos; e na secdo “Discussdo e Conclusdo”
serdo feitos os devidos comentarios sobre os resultados
com uma breve conclusao do trabalho.

Materiais e métodos

Tomografia por impedancia elétrica - As
equacbes governantes de um problema de Tomografia
por Impedéncia Elétrica (TIE) sdo a Equacao de Poisson
e as expressdes seguintes [1] [4]:

V- [c@Vp@)] =0, Vi € Q, )
Gexe(@) = p(w), VU € 0Q, (2)
1@) = — o(@)VP(@).A@), Vi €00,  (3)

onde U = (x,y,z) é a posicdo do voxel, ¢(u) é a
distribuicdo de potenciais elétricos, @ (U) 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), Q € o volume de interesse,
também conhecido como dominio, e dQ é a borda do
dominio (superficie). A(iW) é o vetor normal de
superficie na posicdo i € 9.

O problema de determinacdo dos potenciais elétricos
dos eletrodos de superficie ¢.,.(i) quando dados:
corrente I1(u) e distribuicdo de condutividade o(u) é
chamado problema direto da TIE e modelado pela
seguinte relagdo:

Gexe(@) = FID),0(@)), VD€ ANTEQ (4)
enquanto o problema de determinacéo da distribuicéo de
condutividade o (i) (imagem tomogréfica) dado I(u) e
¢Pere (1) é conhecido como problema inverso da TIE,
modelado como a seguir:

o) = fTHUI@), Pexe(V)), VU EIQ A U EQ (5)

Evolucdo diferencial - Sdo algoritmos da
Computagdo Evolucionéria utilizados para otimizagdo e
busca composta. Estes algoritmos utilizam apenas os
operadores basicos de cruzamento e mutagdo misturados
em um Unico operador. Neste processo a evolugdo é
dada pela substituicdo de um indiviuo pelo seu
descendente mais adaptado [2]. Como nas técnicas
evoluciondrias, um conjunto de agentes é iniciado com
posicdes aleatorias [2] e ao longo das iteracdes, eles séo
cruzados e sofrem mutacdo. O processo estd modelado
no seguinte algoritmo com probabilidade de cruzamento
PCR[Zl

1) Gerar a populacdo inicial de n agentes, cada
um representado por um vetor x;, onde i = 1,
2,..,Nn;

Repetir até que seja atingido o maximo de
iteracOes:

2)

2152

a) Parai=1,2, .., nfaca
i) Dado um ndmero aleatério r ~ U[0,1];
ii) Se r < Pcy entdo
A) Gerar novo agente cruzado e
mutado X;;
B) Se fo(%) < fo(x;) entdo x; < %;
(minimizac&o);

Na versdo classica da evolugdo diferencial (ED-C), o
i-ésimo agente cruzado e mutado, comumente
conhecido como trial vector, é definido como se segue

[2]:
(6)

%= x5, + n(x;, — x3,)
onde n ~U[0,1] e j, # j, * js.
Algoritmos genéticos — S&o algoritmos heuristicos
inspirados na Teoria da Evolugdo e nos
principios da Genética [1], [5]. O que ocorre em cada
iteracdo do AG tipico estd esquematizado a seguir [1],
[5]:
1) Gerar a populacdo inicial;
2) Repetir até que o maximo de iteracdes seja
alcancado:
a) Avaliar a funcdo objetivo (também
conhecido como funcdo de aptidao) para cada
individuo;
b) A selegdo natural: individuos com melhor
aptiddo sdo selecionados para a etapa de
cruzamento;
c) Crossover: Dado uma mascara definida
(coordenadas de interesse em vetores), 0S
individuos  descendentes  sdo  gerados
através da combinacéao 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 geracédo é chamada elitismo [1].

Funcdo objetivo para Reconstrugdo-TIE - A
partir da seguinte funcdo foi possivel tratar o problema
da TIE como um problema de otimizagéo e, desta forma,
utilizar uma técnica de computacao evolucionaria:

P (U0 V)2

fola) = e() = H=LEo ™

onde V; é a distribui¢do de potenciais elétricos medidos
na borda, e U;(x) é a distribuicdo de potenciais elétricos
calculados na borda. Sendo n,, 0 nimero de eletrodos na
borda e e(x) o erro relativo.

Reconstrugdo de imagem usando EIDORS -
EIDORS é uma ferramenta desenvolvida em cddigo
livre para MATLAB/Octave utilizado para problema
direto e inverso de Tomografia por Impedancia Elétrica
(TIE) e Tomografia Optica baseada em Difusdo a fim de
compartilhar dados e promover a colaboracdo entre
grupos de trabalho nestes campos [3]. Esta ferramenta
simula uma malha que seria uma seccdo tranversal de
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um corpo (Figuras 1, 2 e 3) bem como sua distibuicdo
de condutividade interna na forma de cores.

Métodos e experimentos propostos - Os
parametros EIDORS destes experimentos foram
ajustados da forma que segue: 16 eletrodos, 415
elementos na malha da grade circular 2D com nivel de
densidade 'b' e nivel de refinamento 2'. Os testes foram
feitos para duas configuracdes: (a) no centro do dominio
e (b) perto da borda do dominio. O erro foi dado pela
aplicacdo da fungdo objetivo entre os potenciais de
borda do agente autal e os potenciais de borda de um
agente padrdo criado no EIDORS (Figura 1). Estes
agentes sdo vetores reais contendo em suas dimensdes
os valores de condutividade dos elementos da malha. A
populacdo inicial foi de 100 agentes. Os resultados
foram gerados em 200 (al), 350 (a2) e 500 (a3)
iteracdes.

Para algoritmos genéticos, aplicou-se elitismo de 10
individuos e a mutacdo ocorreu em todos os individuos
atravéz da adicdo de um ruido aleatorio maximo de 5%.
Para o método de Evolucdo Diferencial Classica foi
utilizado Pcr=0,9.

Os  resultados  foram  obtidos quali e
quantitativamente. Os dados qualitativos foram
analisados atravéz de qudo préximas as imagens de
distribuicdo interna do atual agente (em vermelho nas
Figuras 2 e 3) estdo das distribuicBes internas dos
objetos de comprara¢do (em marrom na Figura 1). J& os
dados quantitativos sdo baseados nas quedas do erro
relativo minimo (calculado pela Equacdo 7) encontrados
pelo algoritmo (Figuras 4 e 5) ao longo das iteragoes e a
analise foi feita atravéz da velocidade da queda do erro
ao longo das iteragdes.

Resultados

As figuras 2 e 3 mostram os resultados da
reconstrucdo obtidos a partir de algoritmos de evolucédo
diferencial classica (ED-C) e algoritmo genético (AG),
respectivamente, para objetos colocados no centro (al,
a2 e a3) e perto da borda (b1, b2 e b3) do dominio
circular para 200, 350 e 500 iteracfes. Figuras 4 e 5
apresentam a  evolugdo do erro  relativo
com o nimero de iteragBes para o objeto isolado
colocado no centro e perto da borda do dominio circular.

Figura 1: Objetos de comparagdo criados no EIDORS
centro (a) e perto da borda (b) do dominio circular.
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Discussao e Concluséo

Qualitativamente, o comportamento dos algoritmos
de reconstrugdo pode ser investigado pela anélise dos
resultados visuais mostrados pelas imagens 2 e 3. A
figura 2 representa os resultados para Evolugéo
diferencial classica e a figura 3 os resultados para
Algoritmos Genéticos. Para este experimento, a
reconstrucdo baseada em ED-C demonstrou um
comportamento interessante porque, quantitativamente
(nas figuras 4 e 5) demonstrou uma queda mais rapida
do erro em poucas iteracBes, conseguindo um erro
menor em menos iteracbes, demonstrando uma
potencial técnica para diminuir o custo computacional,
porém 0 AG conseguiu alcangar um menor nimero de
erro relativo. Qualitativamente, o método de AG
demonstrou boa convergéncia para a solucdo
reconstruida, uma vez que seus resultados com apenas
200 iteracBes (mostrados na Figura 3) ja se mostraram
anatomicamente consistentes (parecidos com o objeto
de compraracdo mostrado na Figura 1). As Figuras 2 e 3
também mostram que o método de ED-C obteve
resultados inferiores quando comparado
qualitativamente com os obtidos usando AG, uma vez
que so comegam a ser anatomicamente consistentes a
partir de 350 iteragdes.

(b1) (b2) (b3)
Figura 2: Resultados de reconstrugdo para objetos
colocados no centro (al, a2 e a3) e perto da borda (b1,
b2 e b3) do dominio circular para 200, 350 e 500
iteracBes, usando ED-C.

2. S

b2) (b3)
Figura 3: Resultados de reconstrugdo para objetos
colocados no centro (al, a2 e a3) e perto da borda (b1,
b2 e b3) do dominio circular para 200, 350 e 500
iteracBes, usando AG.
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As Figuras 4 e 5 mostram que, quantitativamente a
convergencia do AG foi melhor, uma vez que alcangou
menor erro. Eestes experimentos mostraram que o
método de AG evoluiu como o melhor método para
reconstrucdo de imegens de TIE, quando comparado
com o método de Evolucéo diferencial Classica.
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Figura 4: Erro decrescente de acordo com o numero de
iteracBes para experimento feito com objeto isolado
colocado no centro.
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Figura 5: Erro decrescente de acordo com o nimero de
iteracBes para experimento feito com objeto isolado
colocado préximo da borda.

Neste experimento a abordagem Algoritmo Genético
provou ser a melhor abordagem evolutiva para a
reconstrucdo de imagem de TIE, tanto do ponto de vista
qualitativo quanto quantitativo, quando comparado com
o algoritmo de evolucdo diferencial classico (ED-C).
Além de ser rapido, obtendo bons resultados em apenas
200 iteracOes.
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