
UNIVERSIDADE DE S�O PAULOESCOLA POLITÉCNICA

CLAUDIA NATALIA LARA HERRERA

Algoritmo de Tomogra�a por Impedân
ia Elétri
a baseado emSimulated Annealing

São PauloSetembro de 2007



CLAUDIA NATALIA LARA HERRERA

Algoritmo de Tomogra�a por Impedân
ia Elétri
a baseado emSimulated Annealing
Tese apresentada à Es
ola Polité
ni
a daUniversidade de São Paulo para obtenção dotítulo de Mestre em EngenhariaÁrea de Con
entração: Engenharia me
âni
aOrientador: Prof. Dr. Raul Gonzalez Lima

São PauloSetembro de 2007



FICHA CATALOGRÁFICALara Herrera, Claudia NataliaAlgoritmo de Tomogra�a por Impedân
ia Elétri
a baseadoem Simulated Annealing / C.N. Lara Herrera. � São Paulo,2007.59 p.Dissertação (Mestrado) - Es
ola Polité
ni
a da Universidadede São Paulo. Departamento de Engenharia Me
âni
a.1. Tomogra�a 2. Análise numéri
a (otimização) 3. Método deMonte Carlo 4. Método dos Elementos Finitos I. Universidadede São Paulo. Es
ola Polité
ni
a. Departamento de EngenhariaMe
âni
a II.t.



A minha querida e prezadafamília...

i



AGRADECIMENTOS
Ao professor Dr. Raul Gonzalez Lima, pela 
on�ança depositada em mim. Ele estevepresente para dar expli
ações e direção ao meu trabalho;Ao amigo Dr. Julio Cesar Ceballos Aya, de quem re
ebi sempre 
onselhos e ajudain
ondi
ional;Aos amigos do grupo de pesquisa, em espe
ial a Fernando Silva de Moura por suadisposição para resolver as minhas dúvidas;A minha prezada família, pelo amor que dia a dia me brindam e porque sempreme in
entivaram a seguir adiante;A todos os professores 
om quem já tive aula até a presente data, pela dedi
açãoe pa
iên
ia para edu
ar;A Miguel, pelo amor, 
ompreensão, dedi
ação e apoio in�nitos;A todos os que 
ontribuíram direta ou indiretamente na realização deste trabalho,Finalmente, à Fundação de Amparo a Pesquisa do Estado de São Paulo, FAPESP,pelo apoio �nan
eiro durante os dois anos da bolsa de mestrado através do pro
esso
04/11159− 1.

ii



"Quando nada pare
e dar 
erto, vou ver o 
ortador de pedrasmartelando sua ro
ha talvez 
em vezes, sem que uma úni
ara
hadura apareça. Mas na 
entésima primeira martelada apedra se abre em duas, e eu sei que não foi aquela que 
onseguiuisso, mas todas as que vieram antes." J. Riis

iii



RESUMO
A Tomogra�a por Impedân
ia Elétri
a (TIE) é uma té
ni
a não invasiva usada paraproduzir imagens que representam a distribuição de resistividade, ou 
ondutividade, deuma seção transversal dentro de um domínio, por vezes o tórax humano, a partir do
onhe
imento de medidas elétri
as feitas através de eletrodos distribuídos na sua fronteira.Correntes injetam-se e medem-se voltagens ou vi
e-versa.Distribuição de variação de resistividade ou distribuição de valor absoluto deresistividade podem ser estimadas, gerando algoritmos ditos de diferenças ou absolutos.O presente trabalho avalia o desempenho de um algoritmo probabilísti
o baseado nométodo Simulated Annealing (SA) para obter distribuições absolutas de resistividade emduas dimensões (2D). O SA difere dos métodos tradi
ionais de bus
a, tem a 
apa
idadede es
apar de mínimos lo
ais graças ao emprego do 
ritério de Metropolis para aa
eitação dos novos pontos no espaço de bus
a e não pre
isa da avaliação de derivadasda função objetivo. O algoritmo desenvolvido solu
iona o problema inverso da TIEao resolver iterativamente um problema direto, utilizando distribuições de resistividadeobtidas por sorteio aleatório. O sorteio é realizado pelo algoritmo de Metropolis. Naausên
ia de regularizações, assume-se que a imagem sorteada que minimiza a diferençaentre as voltagens medidas na fronteira do domínio e as 
al
uladas é a que mais seaproxima da distribuição de resistividade real. Neste sentido, a imagem �nal maximiza averossemelhança. Este trabalho 
ontribui 
om o desenvolvimento de algoritmos paraestimação de imagem apli
ados para monitorar a ventilação me
âni
a dos pulmões.Uma vez que se pretende resolver um problema inverso, não-linear e mal-posto éne
essário introduzir informação a priori, na forma de restrições do espaço solução oude regularizações. São realizados ensaios 
om dados simulados por meio de um fantomanuméri
o, dados de ban
ada experimental e dados provenientes de um tórax humano. Osresultados mostram que a lo
alização, o tamanho e a resistividade do objeto estão dentroda pre
isão da TIE obtida por métodos 
lássi
os, mas o esforço 
omputa
ional é grande.Veri�
am-se, assim, as vantagens e a viabilidade do algoritmo proposto.Palavras-
have: Tomogra�a por Impedân
ia Elétri
a, Simulated Annealing,Re
ozimento simulado, problemas inversos, otimização.iv



ABSTRACT
The Ele
tri
al Impedan
e Tomography (EIT) is a non-invasive te
hnique used to produ
eimages that represent the 
ross-se
tional ele
tri
al resistivity distribution, or 
ondu
tivity,within a domain, for instan
e the human thorax, from ele
tri
al measurements madethrough ele
trodes distributed on its boundary. Currents are inje
ted and voltagesmeasured, or vi
e-versa. Distributions of resistivity variations or distributions of absoluteresistivity 
an be estimated, produ
ing di�eren
e or absolute algorithms. The presentwork develops and evaluates the performan
e of a probabilisti
 algorithm based on theSimulated Annealing method (SA) to obtain absolute resistivity distributions in twodimensions (2D). The SA di�ers from the traditional sear
h methods, no evaluation ofobje
tive fun
tion derivatives is required and it is possible to es
ape from lo
al minimathrough the use of the Metropolis 
riterion for a

eptan
e of new points in the sear
hspa
e. The developed algorithm solves the inverse problem of EIT by solving iteratively adire
t problem, using random resistivity distributions. The random sear
h is a

omplishedby the Metropolis algorithm. In the absen
e of regularizations, it is assumed that theresistivity distribution, an image, that minimizes the di�eren
e between the measuredele
tri
al potentials on the boundary and 
omputed ele
tri
al potentials is the 
losest tothe real resistivity distribution. In this sense, the algorithm maximizes the likelyhood.This work 
ontributes to the development of image estimation algorithms applied to lungmonitoring, for instan
e, during me
hani
al ventilation. To solve this non-linear ill-posedinverse problem it is ne
essary to introdu
e prior information in the form of restri
tions ofthe solution spa
e or regularization te
hniques. The tests are 
arried out using simulateddata obtained from a numeri
al phantom, an experimental phantom and human thoraxdata. The results show that the lo
alization of an obje
t, the size of an obje
t and theresistivity of an obje
t are within the a

ura
y of EIT obtained by 
lassi
al methods,but the 
omputational e�ort is large. The advantages and feasibility of the proposedalgorithm were investigated.Key-words: Ele
tri
al Impedan
e Tomography, Simulated Annealing, inverse problems,optimization.
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5
1 INTRODUÇ�O
Nas duas últimas dé
adas tem sido desenvolvida uma nova té
ni
a não invasiva deobtenção de imagens, a Tomogra�a por Impedân
ia Elétri
a (TIE), que visa estimara distribuição de resistividade, ou 
ondutividade, elétri
a no interior de um domínio. NaTIE, uma 
orrente elétri
a, ou diferença de poten
ial elétri
o, é injetada no domínio pormeio de eletrodos 
olo
ados na fronteira. A 
orrente é apli
ada por dois o mais eletrodos,
om uma intensidade 
onstante, e o poten
ial elétri
o gerado é medido em todos os demaiseletrodos equi-espaçados entre si (BARBER; BROWN, 1984). O par de eletrodos usados nainjeção da 
orrente é mudado su
essivamente, até que um número de observações su�
ientepermita a estimação de uma imagem. A imagem é a distribuição de resistividade maisprovável no domínio em estudo.A TIE é uma ferramenta de monitoração inovativa para apli
ações emramos 
omo medi
ina, geofísi
a, 
iên
ias ambientais e ensaios não destrutivos demateriais. Alguns exemplos de apli
ações médi
as da TIE são a dete
ção de emboliapulmonar (CHENEY et al., 1999; HARRIS et al., 1987; HOLDER, 1993), monitoração deapnéia (AKBARZADEH et al., 1990), monitoração da função 
erebral (BAGSHAW et al.,2003), monitoração da função do 
oração e �uxo sangüíneo (NOORDEGRAAF et al.,1997) e dete
ção de 
ân
er de mama (CHEREPENIN et al., 2002b). Em geofísi
a e
iên
ias ambientais, a TIE pode ser útil para lo
alizar depósitos minerais subterrâneos(PARKER, 1984), dete
ção de vazamento em tanques de armazenamento subterrâneos(RAMIREZ et al., 1996) e para monitoração de �uxos de �uidos injetados na terra, naextração de petróleo ou limpeza ambiental (RAMIREZ et al., 1993). Finalmente, em ensaios



6não destrutivos, a TIE pode ser usada para a dete
ção de 
orrosão (KAUP et al., 1996) ede pequenos defeitos, 
omo �ssuras ou vazios, em metais (ALESSANDRINI et al., 1995;EGGLESTON et al., 1989; SANTOSA; VOGELIUS, 1991).Atualmente, o fo
o de pesquisa e uso mais 
omum da TIE é para monitoraçãoe diagnósti
o médi
o, onde é empregada na obtenção de imagens de uma seção internado 
orpo humano, baseada na não-uniformidade das propriedades elétri
as dos diferenteste
idos vivos 
omo pulmão, sangue, mús
ulo, osso, et
. (BARBER; BROWN, 1984).Além de ser uma té
ni
a não invasiva, sem efeitos 
olaterais, as exigên
ias de
usto de hardware da TIE são relativamente baixas, não utiliza nenhum tipo de radiaçãoe seu equipamento é portável, se 
omparada às outras té
ni
as 
omo a tomogra�a
omputadorizada (TC), ressonân
ia magnéti
a (RM) ou ultrassom. A TIE apresentauma boa resposta temporal, isto permite a estimação rápida de mudanças abruptas naresistividade dos te
idos que estejam sendo observados. Infelizmente, a maior limitaçãodesta té
ni
a é sua baixa resolução espa
ial que está rela
ionada 
om o número deeletrodos usados.A TIE não deve ser vista 
omo uma té
ni
a para obter imagens anat�mi
as
omo a TC ou RM, mas sim para obter imagens fun
ionais, já que identi�
a a funçãodos órgãos e não sua estrutura (ASFAW, 2005); permite estimar imagens fun
ionais depro
essos �siológi
os que 
ausam mudanças na impedân
ia, 
omo aqueles asso
iados 
om�uidos ou gases no 
orpo.A bus
a da distribuição de resistividade pode ser feita 
om auxílio de modelosque dependem ou não do tempo, gerando métodos estáti
os ou dinâmi
os. Os estáti
ossão usados quando as mudanças das propriedades elétri
as do domínio não variamsigni�
ativamente no intervalo de tempo em que os dados ne
essários para a estimaçãoda imagem são 
oletados. Já nas situações onde existem mudanças mais rápidas daspropriedades elétri
as do domínio no momento da 
oleta de dados, os efeitos da dinâmi
ado sistema devem ser levados em 
onta e um método dinâmi
o deve ser utilizado.



7Além disso, dependendo do tipo de imagem estimada, os métodos estáti
ospodem ser divididos em duas 
ategorias, algoritmos de diferenças de imagem e algoritmosabsolutos. Nos de diferenças de imagem são 
oletados dois 
onjuntos de medidas depoten
ial elétri
o 
orrespondentes a duas distribuições de resistividade diferentes. Combase na diferença destes 
onjuntos de medições é possível estimar uma imagem onde �
amre�etidas as zonas que experimentam variações de resistividade no domínio. Nos absolutosapenas um úni
o 
onjunto de medidas de poten
ial elétri
o é usado para obter a imagemque representa a distribuição absoluta de resistividade no domínio.Uma das apli
ações mais promissórias da TIE é para supervisionar a funçãopulmonar (FRERICHS, 2000), para medir a quantidade e distribuição de ar inspirado. Otamanho e alta resistividade do pulmão geram uma vantagem para estimar imagens destete
ido através da TIE 
om respeito a outros te
idos do 
orpo. Este trabalho pretendedesenvolver um algoritmo probabilísti
o e 
ontribuir no desenvolvimento de algoritmosabsolutos de estimação de imagem apli
ados para monitorar pa
ientes submetidos àventilação arti�
ial através da TIE.A TIE é um problema inverso difí
il de resolver, pois a distribuição deresistividade elétri
a no interior do domínio deve ser 
al
ulada apenas 
om dados depoten
ial elétri
o 
oletados na fronteira através dos eletrodos, além disso, as equaçõesgovernantes são não-lineares. Matemati
amente, este problema inverso é tambémmal-posto, mal-
ondi
ionado, isto é, pequenas mudanças nos poten
iais elétri
os medidospodem 
ausar mudanças muito grandes na distribuição de resistividade 
al
ulada.Portanto para obter soluções estáveis do problema é ne
essário usar alguma té
ni
a deregularização1.Muitos dos algoritmos desenvolvidos ultimamente 
onsideram modelos 3D paraestimação de imagens (BLUE et al., 2000; CHATEAUX; NADI, 2000; HYARIC; PIDCOCK,1Generi
amente, estas té
ni
as permitem a in
lusão de informação a priori, que é toda informaçãoque se 
onhe
e sobre a distribuição de resistividade no domínio. Por exemplo, sabe-se que asresistividades de te
idos ósseos possuem pequenas variações, por isso, podem ser 
onsideradas 
onstantes,ou aproximadamente 
onstantes, sob 
ertas 
ir
unstân
ias.



82001). Embora estes algoritmos sejam mais 
omplexos e requeiram mais tempo depro
essamento do que os desenvolvidos para 2D, na maioria das vezes geram resultadosmais pre
isos e forne
em maiores informações para o diagnósti
o. Esta maior pre
isãodeve-se a que os algoritmos 2D assumem que a 
orrente elétri
a injetada só 
ir
ula pelaseção do 
orpo estudada e isto pode-se traduzir na distorção das imagens produzidas.O desenvolvimento matemáti
o da TIE foi ini
iado por (CALDERÓN, 1980),quem pela primeira vez estudou a uni
idade do problema inverso da TIE. Depois disto,foram feitos muitos outros trabalhos a
er
a da uni
idade da solução da distribuição deresistividade dentro de um domínio a partir das medições feitas na fronteira. As provasda uni
idade no 
aso de um meio isotrópi
o em duas e três dimensões 
om diferentes tiposde suposições podem ser en
ontradas em (KOHN; VOGELIUS, 1984; KOHN; VOGELIUS,1985; SYLVESTER; UHLMANN, 1987; RAMM, 1988; ISAKOV, 1988; FRIEDMAN; ISAKOW,1989; SUN, 1990; CHEREDNICHENKO; VERYOVKINA, 1992; KIM; SEO, 1996; NACHMAN,1996). (SYLVESTER, 1990) mostra que ao se tratar de um meio anisotrópi
o a solução nãoapresenta uni
idade.1.1 Organização do trabalhoEste trabalho está dividido em sete 
apítulos. Os 
apítulos 1 e 2, abordam a introduçãoe os objetivos do trabalho respe
tivamente. O 
apítulo 3, forne
e uma breve revisãobibliográ�
a de alguns dos diferentes métodos de estimação de imagens em TIE propostosaté o presente e são fo
alizados os 
on
eitos bási
os envolvidos na pesquisa. No 
apítulo4, é detalhada a metodologia usada no trabalho para a implementação do algoritmo epara o desenvolvimento dos ensaios. Já os 
apítulos 5 e 6, apresentam os resultados e adis
ussão dos resultados para os ensaios feitos 
om dados de simulações numéri
as, 
omdados de ban
ada experimental e 
om dados provenientes de tórax humano. No 
apítulo7, são des
ritas as 
on
lusões e algumas sugestões para trabalhos futuros. O 
apítulo 8,reúne as referên
ias bibliográ�
as 
itadas ao longo do trabalho.
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2 OBJETIVOS
O objetivo prin
ipal deste trabalho é desenvolver um algoritmo probabilísti
o baseado nométodo Simulated Annealing (SA) para solu
ionar o problema inverso da TIE. O algoritmodeve utilizar um modelo invariante no tempo, estáti
o, para obter a distribuição absolutade resistividade, ou 
ondutividade, no interior de um domínio dis
retizado através doMétodo dos Elementos Finitos (MEF), que 
lini
amente poderia representar uma seçãotransversal do tórax humano. Noutras palavras, pretende-se veri�
ar a viabilidade de usareste método para obter distribuições absolutas de resistividade nas regiões em estudo.O problema de apli
ar o SA à TIE estabele
e um problema não-linear deotimização para estimar um número limitado de parâmetros. Portanto, neste trabalhodeseja-se 
al
ular a distribuição de resistividade absoluta que minimize o erro quadráti
odos poten
iais elétri
os medidos nos eletrodos da fronteira e os poten
iais elétri
os
al
ulados usando um modelo 
omputa
ional. Uma vez que se pretende resolver umproblema inverso, não-linear e mal-posto é ne
essário introduzir informação a priori,na forma de restrições ou de regularizações. Quando se utiliza uma densidade deprobabilidade a priori para regularizar o problema, a imagem que se obtém é aquelaque apresenta Máxima Probabilidade a Posteriori (MAP)1.

1A estimação do Maximum A Posteriori (MAP) da imagem utiliza uma função densidade deprobabilidade da imagem, que é extraída da informação a priori disponível. Para estimar a imagemde MAP requer-se a solução de um problema de otimização (KAIPIO; SOMERSALO, 2004).
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3 REVIS�O DA LITERATURA
3.1 TIEDurante as últimas dé
adas a TIE tem sido amplamente estudada e diversos artigosjá foram publi
ados, tanto no 
ampo médi
o quanto no industrial, 
omo resultado dosprogressos substan
iais feitos em ambos dos aspe
tos: teóri
os e apli
ados do problema.Este 
apítulo forne
e uma breve revisão de alguns dos diferentes métodos de estimaçãode imagens em TIE propostos até o presente, bem 
omo suas limitações teóri
as epráti
as. Uma 
onsideração importante é que muitos dos algoritmos apresentados nabibliogra�a foram uni
amente veri�
ados por simulações numéri
as, sendo pou
os os queforam provados 
om dados experimentais de fantomas e ainda menos 
om medidas in-vivosobre humanos.O sistema de TIE 
ompõe-se do hardware para a apli
ação de 
orrentes emedição de poten
iais elétri
os, e do software para resolver o pro
esso matemáti
ode en
ontrar a distribuição de resistividade 
onhe
ido 
omo problema de re
onstrução1(BRECKON; PIDCOCK, 1988). A aproximação matemáti
a para resolver o problema deestimação é dividida em duas partes (MURAI; KAGAWA, 1985; KALLMAN; BERRYMAN,1992). A primeira parte, o problema direto, 
onsiste em modelar os poten
iais elétri
osda fronteira 
omo uma função explí
ita da resistividade, ou 
ondutividade, no meio. Asegunda parte, o problema inverso, 
onsiste em inverter a relação do problema direto para
al
ular a distribuição interna de resistividade.1Neste trabalho 
onsiderou-se mais apropriado 
hamá-lo de problema de estimação



11Dentre os pou
os sistemas de TIE 
omer
ialmente disponíveis até o momento,en
ontra-se o primeiro aparelho desenvolvido pelo grupo da Universidade de She�eld, emInglaterra, baseado no método ba
kproje
tion (BARBER; BROWN, 1984), para produzirimagens de uma seção do 
orpo humano. O sistema APT está 
omposto por uma fontesimples de 
orrente elétri
a 
om 16 eletrodos para a apli
ação de padrões de 
orrente2adja
entes e permite obter imagens de baixa resolução espa
ial, porém, a uma taxa de10 imagens por segundo, adequada para registrar modi�
ações rela
ionadas 
om o 
i
lo
ardía
o (BROWN; SEAGAR, 1987). Os estudos realizados de monitoramento do �uxosangüíneo no tórax e problemas de pulmão mostram que as imagens geradas apresentamdistorção, fato este resultante de se 
onsiderar um domínio 
ir
ular (HARRIS et al., 1987).Uma revisão mais detalhada dos demais sistemas de 
oleta de dados desenvolvidos pelogrupo de She�eld e das estratégias adotadas por outros grupos de pesquisa para gerarnovos sistemas de TIE, pode-se en
ontrar em (BROWN, 1993) e (BOONE; HOLDER, 1996)respe
tivamente.Na literatura, existem várias formas para 
lassi�
ar os métodos usados na soluçãodo problema inverso da TIE, dentre eles: os métodos não-iterativos (lineares), os métodositerativos (não-lineares) e o método de 
amadas (layer-stripping method).Freqüentemente, os métodos não-iterativos são usados para obter imagensdiferen
iais de TIE. Nestes assume-se que a resistividade, ou 
ondutividade, não diferemuito de uma 
onstante, isto é, 
onsidera-se que a distribuição de poten
ial elétri
oé uma função linear da distribuição de resistividade. Alguns exemplos destes sãoba
kproje
tion (BARBER; BROWN, 1984) e métodos rela
ionados (SANTOSA; VOGELIUS,1990; BERENSTEIN; TARABUSI, 1991); aproximação de Calderón (CALDERÓN, 1980;ISAACSON; ISAACSON, 1989; CHENEY et al., 1990a; ISAACSON; CHENEY, 1990); métodosde momentos (CONNOLLY; WALL, 1998; ALLERS; SANTOSA, 1991). Os algoritmosnão-iterativos são geralmente rápidos e de baixo 
usto 
omputa
ional, porém, ignoram2Utiliza-se o termo padrão de 
orrente para de�nir a maneira 
omo as 
orrentes elétri
as são impostas,ou medidas, 
omo será dis
utido na seção 3.2.1.3.



12o efeito da não-linearidade do problema levando a resultados impre
isos e limitando suaapli
ação a resolver problemas qualitativos 
omo o fun
ionamento de órgãos.Os métodos que resolvem a não-linearidade do problema inverso são por naturezaiterativos, 
om a ex
eção do método de 
amadas (SOMERSALO et al., 1991; SYLVESTER,1992). Estes métodos 
onsideram a relação não-linear que existe entre os poten
iaiselétri
os e a resistividade elétri
a e forne
em resultados mais pre
isos, mas o 
usto
omputa
ional é muito maior do que nos métodos não-iterativos. As soluções iterativasgeralmente seguem estratégias semelhantes. Tendo uma distribuição de resistividadeini
ial assumida e a 
orrente elétri
a 
onhe
ida, resolve-se a equação de Lapla
e do domínioem estudo. Os poten
iais elétri
os en
ontrados no 
ontorno do domínio, 
al
uladosatravés do problema direto, são 
omparados 
om os poten
iais elétri
os reais, medidospreviamente, e a diferença é usada para ajustar os valores de resistividade, de tal forma,que os poten
iais elétri
os 
al
ulados movem-se, a 
ada iteração, em direção dos valoresque mais se aproximam dos poten
iais elétri
os reais. Os diferentes algoritmos diferemprin
ipalmente na maneira em que os valores de resistividade são ajustados a 
ada iteração(BARBER, 1989). Alguns exemplos destes métodos são 
itados a seguir.Em (KIM et al., 1983) é proposto um novo algoritmo ba
kproje
tion que perturbaa matriz de sensibilidade de tal forma que a 
ada iteração seja 
orrigida a distribuiçãode 
ondutividade estimada. Os autores identi�
am variáveis importantes que afetam aqualidade da imagem estimada e dis
utem a resolução e a
uidade da té
ni
a usada.Imagens absolutas preliminares in vivo do estudo 
líni
o de um sistemamono-freqüên
ia de TIE são apresentadas em (CHEREPENIN et al., 2002a). Para o estudofoi usado um algoritmo de estimação baseado em weighted ba
kproje
tion, apli
ávelpara padrões de injeção de 
orrente adja
ente (KORJENEVSKY, 1995) ou não-adja
ente(KORJENEVSKY et al., 1998). No artigo são apresentadas imagens de tórax humano, asquais permitem observar que a 
ondutividade absoluta de um pulmão em estado anormal,geralmente difere da 
ondutividade de um pulmão são. No entanto, os resultados obtidos



13não têm boa resolução espa
ial e por isso são 
onsiderados qualitativos.Um algoritmo iterativo baseado no método de Newton-Raphson (NR) foiintroduzido por (YORKEY et al., 1987) para estimar imagens absolutas de TIE. Osresultados revelam um desempenho relativamente bom em termos de taxa de 
onvergên
iae erro residual, se 
omparado 
om outros métodos. Infelizmente, em situações reais, oModi�ed Newton-Raphson (MNR), apresenta artefatos se a geometria do modelo não forpre
isa (ADLER; GUARDO, 1996). Muitos grupos têm feito melhorias no MNR, porém,este ainda sofre de erros de sensibilidade (BARBER; BROWN, 1988; KORJENEVSKY et al.,1997). Um outro algoritmo iterativo baseado em NR, foi desenvolvido por (CHENEY et al.,1990b), o Newton's One-Step Error Re
onstru
tor (NOSER) obtém a imagem em apenasuma iteração e usando uma 
ondutividade 
onstante 
omo suposição ini
ial. Por isso, amaior parte dos 
ál
ulos, podem ser feitos analiti
amente. Os resultados para uma malha
om 496 elementos demonstram que o 
ódigo não reproduz a 
ondutividade exatamente, amenos que ela se diferen
ie muito pou
o de uma 
onstante, mas ele produz imagens úteis,qualitativas. Outras apli
ações do método de Newton de uma iteração se en
ontram em(EGGLESTON et al., 1989; FUKS et al., 1991; GOBLE et al., 1992).Na Universidade de São Paulo, no Brasil, vêm-se desenvolvendo um projetotemáti
o que envolve a 
onstrução de hardware e o desenvolvimento de software. Oprojeto visa estudar as té
ni
as de estimação de imagem apli
adas a um sistema de TIEpara monitorar de forma pre
isa a ventilação arti�
ial do pulmão (AMATO, 2001). Nesteprojeto a obtenção de imagem é estudada por meio de algoritmos baseados em métodosoriginais 
omo: NR (ARUCA, 2002); Filtro de Kalman (TRIGO, 2001; VANEGAS, 2002;TRIGO et al., 2004; MOLINA et al., 2003; TRIGO et al., 2003; TRIGO, 2004); OtimizaçãoTopológi
a (LIMA et al., 2003; MOTTA, 2005; LIMA, 2006).Todos os algoritmos men
ionados anteriormente estão baseados em métodos deotimização lo
al, isto é, eles não podem evitar ser "presos" em mínimos lo
ais. Outra



14desvantagem é que não permitem lidar 
om variáveis dis
retas. Nesse 
aso o espaço soluçãoé disjunto e des
onexo e as informações de derivadas são inúteis ou não de�nidas. Paralidar 
om estas limitações podem-se utilizar algoritmos iterativos que realizem bus
asaleatórias através de todo o espaço solução. Existem vários algoritmos probabilísti
os naliteratura, alguns deles se inspiram em fen�menos naturais e baseiam-se no pro
esso deseleção rand�mi
a guiados por de
isões probabilísti
as, além de que permitem lidar 
omvariáveis dis
retas. Exemplos de eles são os Algoritmos Genéti
os (OLMI et al., 2000) eSimulated Annealing (Re
ozido Simulado).Este trabalho se 
on
entra no desenvolvimento de um algoritmo absoluto baseadono método probabilísti
o SA, mediante o qual, pretende-se obter distribuições absolutasde resistividade que minimizem o erro quadráti
o entre os poten
iais elétri
os medidos eos 
al
ulados. Embora este método requeira maior esforço 
omputa
ional, se 
omparado
om outros métodos iterativos, a sua prin
ipal vantagem é a 
apa
idade de en
ontrar omínimo global ou, pelo menos, o ponto mais próximo do mínimo global. O mínimo globaltem grande relevân
ia 
líni
a.Na literatura já existem estudos referentes á implementação do SA na TIE(KIM et al., 2005; CHENG; CHEN, 1998; CHENG; CHEN, 2004), neles obtiveram-se bonsresultados preliminares para testes 
om dados simulados, porém dis
ute-se o tempo depro
essamento, que é grande devido ao número de graus de liberdade do problema. Noentanto, demonstra-se que os algoritmos para estimação de imagem baseados no SA sãofa
tíveis na apli
ação da TIE mas deve-se in
orporar informação a priori para melhoriadas suas 
onvergên
ias.3.2 Problema Direto e InversoNos problemas inversos, um problema direto é usado para predizer observações. No
aso parti
ular da TIE, um modelo que prediz as medidas de poten
ial elétri
o dados osestímulos de 
orrente elétri
a e a distribuição de 
ondutividade no interior do domínio,
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Figura 3.1: Representação do domínio Ω 
om eletrodos posi
ionados no 
ontorno ∂Ω.(Adaptado de (BORSIC, 2002))deve ser adotado 
omo problema direto. A solução de um problema inverso pode serobtida resolvendo-se iterativamente o problema direto a ele asso
iado. Para tal �m, éimportante modelar adequadamente o fen�meno da 
ondutividade no meio, 
onsiderandoos efeitos mais relevantes. Neste trabalho, o Método dos Elementos Finitos (MEF) éutilizado para dis
retizar tanto o domínio quanto os eletrodos e resolver numeri
amenteos problemas direto e inverso da TIE.3.2.1 Equações Governantes da TIE3.2.1.1 Modelo do domínioO domínio de estudo é 
onsiderado uma região bidimensional fe
hada Ω e limitada poruma superfí
ie de 
ontorno ∂Ω. Assume-se que o fen�meno é puramente 
ondutivo, não hánenhuma fonte de 
orrente interna in�uindo nas medições e o 
ampo resultante obede
e àsequações de Maxwell. Para reduzir a 
omplexidade do problema da TIE algumas hipótesessimpli�
adoras devem ser adotadas. O modelo matemáti
o 
onsiste num meio isotrópi
o3
om distribuição esta
ionária de 
arga, 
ujas propriedades elétri
as estão representadaspela 
ondutividade σ(x, y) e a permitividade relativa ǫ(x, y). A 
orrente elétri
a injetada3Assume-se que o 
orpo humano é homogêneo e isotrópi
o, 
om ex
eção dos te
idos dos mús
ulos e o
érebro os quais são anisotrópi
os, onde σ e ǫ são independentes da posição e a direção.



16na fronteira do meio, gera em seu interior a densidade de 
orrente J

J = σE + ǫ ǫo
∂E

∂t
(3.1)onde E é o 
ampo elétri
o do meio e ǫo é uma 
onstante que representa a permitividadedo espaço livre. Neste trabalho é des
onsiderado o efeito da permitividade por ser pou
osigni�
ativa quando a ex
itação tem baixa freqüên
ia, 125 KHz.Segundo (HUA et al., 1993) se a freqüên
ia da 
orrente que atravessa o meio forinferior a 30MHz, pode-se 
onsiderar E = −∇φ e ∇ · J = 0. Assim 
hega-se à equaçãode Lapla
e que governa o poten
ial elétri
o φ(x, y) dentro do domínio Ω

∇ · (σ∇φ) = 0 (3.2)Para limitar o número in�nito de soluções de φ(x, y) que possui a eq. (3.2), são apli
adas
ondições de 
ontorno que espe
i�
am o valor de 
ertos parâmetros na fronteira ∂Ω. NaTIE, as medidas de poten
iais elétri
os e a injeção de 
orrentes são feitas através de
l eletrodos 
olo
ados no 
ontorno ∂Ω, 
om isto, podem ser estabele
idas as seguintes
ondições de 
ontorno

σ
∂φ(σ)

∂n̂
=











Ji, i = 1, 2, · · · , l

0, nos demais pontos de ∂Ω

(3.3)onde n̂ é um versor4 normal à fronteira ∂Ω e orientado para fora.. A solução da eq. (3.2)para uma dada distribuição de 
ondutividade 
om as 
ondições de 
ontorno da eq. (3.3)é geralmente 
onhe
ida 
omo o problema direto.A unidade no Sistema Interna
ional de Unidades (SI) para a 
ondutividade σ é
[Ω · m]−1, enquanto que, a resistividade ρ está rela
ionada 
om σ por ρ = 1/σ.(KIBER et al., 1990)5 mostraram que a distribuição de φ depende da distribuiçãode σ, da forma do objeto e da posição dos eletrodos. A solução analíti
a da eq. (3.2) ésomente possível para geometrias simples e impondo 
ondições de 
ontorno. Atualmente,4é 
hamado de versor ou vetor unitário ao vetor 
ujo módulo seja igual à unidade.5(KIBER et al., 1990 apud METHERALL, 1998).



17os métodos mais utilizados na TIE resolvem o problema direto por meio do MEF.3.2.1.2 Modelo do EletrodoPara 
onseguir modelar 
ompletamente o domínio Ω em estudo, é também ne
essáriomodelar a interação dos eletrodos no 
ontorno ∂Ω. Vários métodos foram desenvolvidospara o uso em TIE (CHENG et al., 1989), 
omeçando pelo mais simples,Modelo de EletrodoPontual, ao mais so�sti
ado, Modelo de Eletrodo Completo (MEC). O MEC 
onsidera trêsfen�menos na interfa
e entre 
ada eletrodo e a fronteira ∂Ω que não são levados em 
ontapelos outros modelos. O primeiro, é a dis
retização de J , pois atravessa efetivamentesó uma fração da fronteira ∂Ω 
onforme mostram as eq. (3.3). O segundo fen�meno éa queda de poten
ial elétri
o devida à impedân
ia de 
ontato entre o eletrodo e o meio.Parti
ularmente, em apli
ações médi
as, os valores da impedân
ia de 
ontato entre ote
ido e o eletrodo é alta, sendo que, as dimensões do eletrodo in�uen
iam as mediçõesde poten
ial elétri
o e devem ser in
orporadas ao modelo (HUA et al., 1993)6. O últimofen�meno admite que não há diferença de poten
ial elétri
o ao longo da superfí
ie metáli
ado eletrodo. As equações deste modelo são:
∇ · (σ∇φ) = 0, (3.4)
∫

∂Ωj

σ
∂φ

∂n̂
= Ij, j = 1, 2, · · · , l (3.5)

σ
∂φ

∂n̂
= 0, (3.6)

φ + zj σ
∂φ

∂n̂
= Vj, j = 1, 2, · · · , l (3.7)onde Ij na eq. (3.5), representa a 
orrente elétri
a que atravessa o j -ésimo eletrodo. O�uxo nulo de 
orrente elétri
a nos espaços do 
ontorno ∂Ω sem eletrodos é modelado naeq. (3.6). Na eq. (3.7), zj é a impedân
ia de 
ontato efetiva entre o j -ésimo eletrodo e omeio e V representa o poten
ial elétri
o nos eletrodos.6Segundo (HUA et al., 1993) eletrodos 
om maior área distribuem de forma mais uniforme a 
orrenteelétri
a pelo 
ontorno ∂Ω, pois a área e a impedân
ia de 
ontato são inversamente propor
ionais. Istoaumenta a sensibilidade das medições em relação às variações de resistividade internas.



183.2.1.3 Padrões de 
orrente e de poten
ial elétri
oEm (BROWN, 2001) salienta-se que uma das limitações da TIE é a baixa resoluçãoespa
ial das imagens, devida ao número reduzido de medidas independentes de 
orrenteou poten
ial elétri
o. O modo 
omo as 
orrentes elétri
as são injetadas, ou medidas, é
onhe
ido 
omo padrão de 
orrente, enquanto que o modo 
omo os poten
iais elétri
ossão medidos, ou apli
ados, é 
onhe
ido 
omo padrão de poten
ial elétri
o. O númerode eletrodos distribuídos no 
ontorno ∂Ω e os padrões de 
orrente e poten
ial elétri
ousados, estão ligados ao número de medidas independentes possíveis na TIE. Existem naliteratura diversos trabalhos que estudam vários métodos para a apli
ação dos padrões de
orrente e poten
ial elétri
o, (TRIGO, 2004) des
reve quatro destes métodos.Quando o 
ir
uito eletr�ni
o de medida dos poten
iais elétri
os tem ganho �xoe nenhum sinal de medida de poten
ial elétri
o satura, os sinais de menor amplitudeapresentam baixa relação sinal/ruído devido ao ruído de quantização introduzido naoperação de 
onversão de analógi
o para digital. Através de uma 
riteriosa es
olha depadrões de injeção de 
orrente e de padrões de medida de poten
iais elétri
os, é possívelminimizar a faixa dinâmi
a das medidas e aproveitar ao máximo o número de bits do
onversor de analógi
o para digital. Dentre as 
ombinações de padrões de injeção epadrões de medida de poten
ial elétri
o que minimizam a faixa dinâmi
a das medidasen
ontram-se os padrões pula um eletrodo e pula três eletrodos des
ritos nesta seção.Um dos métodos é o dos padrões adja
entes proposto por (BROWN; SEAGAR,1987)7. O método 
onsiste em injetar 
orrentes através de eletrodos adja
entes emedir poten
iais elétri
os su
essivamente através de pares de eletrodos adja
entes. Para
omeçar, es
olhe-se um par de eletrodos para a apli
ação de 
orrente, por exemplo, o par(1,2) e efetuam-se medidas de poten
iais elétri
os desde o próximo par, no 
aso o par(3,4), até o par (l -1, l) 
omo mostra a Fig. (3.2). Em seguida, muda-se o par de injeçãode 
orrente para (2,3) e os poten
iais elétri
os são medidos novamente da mesma forma.7(BROWN; SEAGAR, 1987 apud TRIGO, 2004).
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Figura 3.2: Método dos padrões adja
entesO fato de se medir os poten
iais elétri
os entre 2 eletrodos e não entre um eletrodo euma referên
ia, ou terra, faz 
om que as medições sejam diferen
iais; isto traz a vantagemde 
an
elar interferên
ias eletromagnéti
as e eletrostáti
as que o
orrem simultaneamentenos 
ondutores ligados aos dois eletrodos (MOURA, 2006).Os métodos usados para realizar os testes neste trabalho são baseados no método dospadrões adja
entes. No método, 
hamado aqui de padrão pula um eletrodo, a 
orrente éinjetada entre dois eletrodos separados por um eletrodo, por exemplo, o primeiro par é(1,3) e mantendo esta 
orrente medem-se os poten
iais elétri
os entre pares de eletrodospulando também um eletrodo, desde o par (1,3) até o par (l, 2), 
onforme a Fig. (3.3(a)).Depois é alterado o par de injeção de 
orrente adi
ionando uma unidade, o segundo paré (2,4), e os poten
iais elétri
os são novamente medidos.O outro método de injeção usado no trabalho e 
hamado aqui de padrão pulatrês eletrodos, difere do padrão pula um eletrodo só no número de eletrodos que existementre os eletrodos de injeção, que passa a ser três, 
omo se mostra na Fig. (3.3(b)). Aresolução de imagens obtidas perto da fronteira do domínio aumenta quando a distân
iaentre os eletrodos de injeção diminui. Este fato poderia induzir o ra
io
ínio de que é mais
onveniente usar o padrão pula um eletrodo, mas isto diminuiria a resolução nos elementosperto do 
entro do domínio, distantes do 
ontorno. A relação sinal/ruído deve ser alta



20

(a) (b)Figura 3.3: (a)Método de injeção pula um eletrodo e (b) pula três eletrodos.para maximizar a informação e poder estimar melhores imagens, se esta razão for baixa,a imagem também torna-se ruidosa.3.2.2 Uso do MEF na TIE3.2.2.1 Dis
retização do domínioO MEF permite uma solução aproximada para o problema direto da TIE por meioda dis
retização do domínio Ω. Uma malha 
om m nós e n elementos �nitos planostriangulares de 
ondutividade σi, 
om i = 1, 2, · · · , n, é feita para dividir o domínio.Considera-se que toda região 
ompreendida por um elemento da malha de elementos �nitospossui a mesma 
ondutividade elétri
a. O domínio é dis
retizado de forma tal que asregiões que experimentam elevados gradientes na 
ondutividade têm elementos menores,o que resulta em um modelo mais exato. Estas grandes mudanças na 
ondutividadeo
orrem sobretudo na fronteira ∂Ω, devido à intensidade da 
orrente injetada.A função que des
reve a distribuição de poten
ial elétri
o φi(x, y)8 no interiorde um elemento genéri
o i, é determinada 
om base nos poten
iais elétri
os nodais,8O poten
ial φi é diferente de zero no interior do i-ésimo elemento, e zero no exterior dele.



21utilizando-se uma função de interpolação linear (MURAI; KAGAWA, 1985; YORKEY et al.,1987)
V (x, y) ≃

n
∑

i=1

φi(x, y) (3.8)onde
φi(x, y) = ã + b̃x + c̃y (3.9)é a função de interpolação linear 
ujos 
oe�
ientes ã, b̃ e c̃ são funções dos poten
iaiselétri
os dos três vérti
es do elemento triangular. Sejam (xj , yj), j = 1, 2, 3, as
oordenadas nodais do elemento i, então, resolvendo a equação matri
ial resultante dautilização da eq. (3.9) em 
ada um dos nós, determinam-se os 
oe�
ientes


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




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ã

b̃

c̃













(3.10)ao se resolver o sistema da eq. (3.10), pode-se simpli�
ar a eq. (3.9) para
φi =

3
∑

j=1

fj(x, y)φij (3.11)onde fj são denominadas funções de forma, que dependem ex
lusivamente das
ara
terísti
as geométri
as do elemento e são expressadas por:
f1 =

1

2Ai
[(x2y3 − x3y2) + (y2 − y3)x + (x3 − x2)y] (3.12)

f2 =
1

2Ai
[(x3y1 − x1y3) + (y3 − y1)x + (x1 − x3)y] (3.13)

f3 =
1

2Ai
[(x1y2 − x2y1) + (y1 − y2)x + (x2 − x1)y] (3.14)e Ai é a área do elemento. A eq. (3.11) forne
e o poten
ial elétri
o em qualquer pontodentro do elemento desde que os poten
iais nos nós sejam 
onhe
idos (TRIGO, 2001).O prin
ípio varia
ional 
orrespondente à equação de Lapla
e, eq. (3.2), está dado



22por:
πi =

1

2

∫

Vi

σ | E |2 dV =
1

2

∫

Vi

σ | −∇φi |
2 dV (3.15)que é usado para asso
iar o poten
ial elétri
o do elemento 
om sua 
ondutividade. Vi éo volume do i-ésimo elemento.O gradiente da eq. (3.9) pode ser des
rito 
omo

∇φi =







∂φi

∂x

∂φi

∂y






=







∂f1

∂x
∂f2

∂x
∂f3

∂x

∂f1

∂y
∂f2

∂y
∂f3

∂y






= GṼ i (3.16)onde Ṽ i é o vetor que 
ontem os poten
iais nodais no elemento. Usando o resultado daeq. (3.16), a eq. (3.15) pode ser es
rita de forma 
ompa
ta da seguinte forma:

πi =
1

2
Ṽ

T

i

[
∫

Vi

σGT G dV

]

Ṽ i (3.17)para a
har o extremo da eq. (3.17) faz-se
∂πi

∂Ṽ i

=

[
∫

Vi

σGT G dV

]

Ṽ i = Ỹ iṼ i = [0] (3.18)A matriz Ỹ i(σi) ∈ R
3×3 é denominadamatriz de 
ondutividade lo
al do i -ésimo elemento.Considerando e a altura do elemento e a 
ondutividade homogênea e isotrópi
a, os
omponentes [Ỹ i(σi)](k,m), (k, m = 1, 2, 3), da matriz Ỹ i são dados por:

[Ỹ i(σi)](k,m) =
eσi

4Ai

(ξk ξm + τk τm) (3.19)
om
ξ1 = (y2 − y3) , τ1 = (x3 − x2)

ξ2 = (y3 − y1) , τ2 = (x1 − x3) (3.20)
ξ3 = (y1 − y2) , τ3 = (x2 − x1)Logo, o somatório de todas as matrizes lo
ais dos elementos equivale à apli
ação doprin
ípio varia
ional em todo o domínio dis
retizado, utiliza-se o prin
ípio da superposição
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Figura 3.4: Dis
retização da interfa
e eletrodo-meio. (Adaptado de (HUA et al., 1993))de efeitos, ver (LOGAN, 1986)
Y (σ) =

n
∑

i=1

[Ỹ i(σi)] (3.21)onde σ ∈ Rn é o vetor de 
ondutividade dos elementos e Y (σ) ∈ Rm×m representa amatriz global de 
ondutividade a qual é simétri
a e singular.3.2.2.2 Dis
retização dos eletrodosOs eletrodos são dis
retizados em elementos �nitos 2D seguindo o trabalho proposto por(HUA et al., 1993), no qual são resolvidas a eq. (3.5), a eq. (3.6) e a eq. (3.7) 
om o auxíliodo MEF. Os detalhes da dedução não serão apresentados aqui.A interfa
e entre o eletrodo e o meio é dis
retizada em dois elementos �nitosquadrangulares, 
om 6 nós no total, 
onforme mostrado na Fig. (3.4). A grande di�
uldade
onsiste em se determinar a espessura t da 
amada intermediária, que é a responsávelpela impedân
ia de 
ontato. Neste modelo de eletrodo são adotadas duas hipóteses parasimpli�
ar sua formulação matemáti
a: a espessura da interfa
e de 
ontato t 
onsidera-semuito pequena em relação à largura do eletrodo 2a, duas vezes a largura do elemento, (t
≪ 2a), e os poten
iais elétri
os nodais na superfí
ie em 
ontato 
om o eletrodo (nós 4, 5e 6), possuem valores iguais.



24Para determinar a matriz lo
al de 
ondutividade do eletrodo, Ỹ
e

j , os autoresseguem o mesmo pro
edimento utilizado para en
ontrar a matriz lo
al de 
ondutividadedos elementos do domínio Ω 
hegando em:
Ỹ

e

j =
b σj

t



















a
2

0 0 −a
2

a 0 −asim a
2

−a
2

2a



















(3.22)
onde a é a largura do elemento, b é a espessura da interfa
e, perpendi
ular a a e a t.De�ne-se

zej
=

σj

t
(3.23)
omo a 
ondutân
ia efetiva de 
ontato em [Ωm2]−1, em unidade do SI. A matriz Ȳ

e
jrepresenta a matriz de 
ondutividade lo
al do eletrodo es
rita em termos das 
oordenadasglobais da malha de elementos �nitos 
om a que foi dis
retizado o domínio Ω. Assim,de forma semelhante à eq. (3.21) é adi
ionada a matriz Ȳ

e
j de 
ada um dos l eletrodos àmatriz global de 
ondutividade

Y (σ) =

n
∑

i=1

[

Ỹ i(σi)
]

+

l
∑

j=1

[

Ȳ
e
j (zej

)
] (3.24)
om isto, a matriz global de 
ondutividade Y (σ) tem m nós, l eletrodos e n elementos.3.2.3 Resolvendo o problema diretoO vetor dos poten
iais elétri
os nodais des
onhe
idos V ∈ R

m é resolvido através dosistema de equações lineares dado por:Y(σ)V = I (3.25)onde σ ∈ Rn+l é o vetor que 
ontem as 
ondutividades dos n elementos e a 
ondutân
iaefetiva de 
ontato dos l eletrodos e I ∈ Rm é o vetor que agrupa as 
orrentesinjetadas. Para resolver a eq. (3.25) que governa o problema direto é ne
essário eliminar



25a singularidade da matriz Y , isto pode ser feito ao se es
olher um nó arbitrário 
om valornulo, 
hamado de terra. A imposição desta 
ondição de 
ontorno faz-se igualando a zeroa linha e a 
oluna da matriz Y 
orrespondentes ao nó eleito e atribuindo ao elemento dainterse
ção o valor unitário, em seguida o sistema dado pela eq. (3.25) pode ser solu
ionadopara V . (YORKEY et al., 1987) des
revem este pro
edimento de forma pormenorizada.Neste trabalho, es
olheu-se utilizar para a realização dos ensaios a grandezaresistividade e não seu inverso, a 
ondutividade. A resistividade é propor
ional àquantidade de ar dentro do pulmão.A exatidão dos valores de poten
iais elétri
os resultantes da eq. (3.25) dependeda forma e o número total de elementos �nitos disponíveis da malha. Uma malha 
om umnúmero de elementos grande geralmente forne
e valores de poten
ial elétri
o mais exatos.A desvantagem de se ter uma malha muito re�nada é o tempo 
omputa
ional usado paragerar a solução do problema direto.Para resolver o problema inverso é usada uma função objetivo a otimizar quemede as dis
repân
ias entre os poten
iais elétri
os medidos na fronteira ∂Ω e os poten
iaiselétri
os 
al
ulados mediante o problema direto. O método de otimização usado aqui paraminimizar a função objetivo é o Simulated Annealing (SA).3.3 Método Simulated Annealing (Re
ozimentoSimulado)O Simulated Annealing (SA) é um método heurísti
o derivado de um algoritmo que simulao pro
esso de re
ristalização de átomos num metal durante o re
ozimento, annealing,usando té
ni
as do tipo Monte Carlo. O algoritmo do qual se deriva o SA foi desenvolvidoem 1953 por METROPOLIS et al. e 
onhe
ido 
omo Algoritmo de Metropolis (AM). Aanalogia 
om a otimização 
ombinatória foi introduzida em 1983 por KIRKPATRICK et al.e aperfeiçoada em 1985 por CERNY, quem per
eberam a semelhança que existe entreo pro
edimento de re
ozimento estudado 
om o AM e os pro
essos de otimização
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ombinatorial.O termo re
ozimento, refere-se a um pro
esso de resfriamento térmi
o que
omeça pela liquidi�
ação de um 
ristal a alta temperatura, seguido pela lenta egradativa diminuição da temperatura, até que o ponto de solidi�
ação seja al
ançadoquando o sistema atinge um estado de "energia mínima". Estados mínimos de energia
ara
terizam-se por uma perfeição estrutural do material submetido ao re
ozimento quenão se obteria se o resfriamento não fosse gradual. Em 
ondições menos 
uidadosas deresfriamento, o material se 
ristalizaria 
om uma energia "lo
almente mínima", ou seja,a estrutura at�mi
a do material seria irregular e fra
a, 
om imperfeições.O SA 
ombina as vantagens das té
ni
as de melhoramento iterativo 
om té
ni
asde randomização resultando num poderoso instrumento de otimização, que vem sendoutilizado em diversos 
ampos 
omo problemas de agendamento (s
heduling problems,timetabling problems), pro
essamento de imagem, pesquisa opera
ional e num problemamuito tradi
ional, o Problema do 
aixeiro viajante. Pode-se desta
ar a sua apli
abilidadegeral para grande variedade de problemas de otimização 
ombinatorial (AARTS; KORST,1988), produzindo de forma 
onsistente, soluções aproximadas de alta qualidade.A prin
ipal vantagem do SA e pela qual difere dos métodos tradi
ionais de bus
a,é sua 
apa
idade para es
apar de mínimos lo
ais, ver Fig. (3.5), graças ao emprego do
ritério de Metropolis para a a
eitação dos deslo
amentos, sendo 
apaz de en
ontraro mínimo global, solução ótima, ou pelo menos o mínimo lo
al mais próximo, soluçãoquase ótima. Isto faz 
om que o método seja espe
ialmente atrativo quando as funções aserem otimizadas apresentam múltiplos mínimos lo
ais (LUTFIYYA et al., 1992). O métodoproposto por (METROPOLIS et al., 1953) 
al
ula a distribuição de equilíbrio térmi
o de um
onjunto de átomos para as diferentes temperaturas. Em 
ada iteração do AM é realizadoum pequeno deslo
amento aleatório de um átomo e é 
al
ulada a variação resultante daenergia do sistema, ∆ε. Se ∆ε ≤ 0, o deslo
amento é a
eito e esta 
on�guração é usada
omo ponto de partida para o próximo passo, porém, o 
aso de que ∆ε > 0 é tratado
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Figura 3.5: O SA es
apa de mínimos lo
aisprobabilísti
amente. A probabilidade de a
eitar o aumento de energia ∆ε é,
P = exp

(

−∆ε

KBT

) (3.26)onde T é a temperatura do sistema e KB é uma 
onstante físi
a 
hamada de 
onstantede Boltzmann. A seguir, o valor de P (∆ε) 
al
ulado 
om a eq. (3.26), é 
omparado 
omum número aleatório gerado uniformemente entre 0 e 1. Se esse número for menor do que
P (∆ε), então o aumento de energia é a
eito, ou seja, a 
on�guração original é substituídapela nova. Caso 
ontrário, a 
on�guração 
andidata é des
artada.Logo, apli
ando-se o AM iterativamente, pode-se simular a movimentação térmi
ade átomos em 
ontato 
om um banho térmi
o à temperatura T . A es
olha de P (∆ε) tem
omo 
onseqüên
ia a evolução do sistema de a
ordo 
om a distribuição de Boltzmann.Ao apli
ar o AM a um problema de otimização, a analogia físi
a seria a seguinte:

• a energia ε do sistema ⇔ função objetivo F do problema de otimização,
• estado do sistema ⇔ solução do problema de otimização,
• estado atual do sistema ⇔ solução 
andidata,
• 
on�guração de energia mínima ⇔ solução ótima,
• a temperatura T do sistema ⇔ parâmetro de 
ontrole.



28O SA pode trabalhar 
om funções objetivo 
om múltiplos graus de liberdade que in
luemnão-linearidades, des
ontinuidades e esto
asti
idade; além de pro
essar 
ondições defronteira e imposição de restrições 
ompletamente arbitrárias, (KIRKPATRICK et al., 1983;INGBER, 1983). (GEMEN; GEMAN, 1984) demonstraram que 
om uma temperatura ini
ial"su�
ientemente grande" e usando parâmetros adequados para o problema de otimização,o SA garante uma solução global ótima.3.3.1 Des
rição do AlgoritmoNo Algoritmo SA devem-se de�nir uma série de parâmetros, uns espe
í�
os do problemaem questão e outros genéri
os independentes da natureza do problema em questão e que
ontrolam o fun
ionamento. Como parâmetros espe
í�
os do problema têm-se:
• Um espaço de soluções S, que é o 
onjunto �nito de todas as soluções do problema,
• uma função objetivo F de�nida 
omo F : S → ℜ,
• um me
anismo de geração rand�mi
o, que permite o deslo
amento desde umasolução a outra.O ponto 
entral do algoritmo lo
aliza-se no pro
esso de a
eitação probabilísti
a de umasolução vizinha, mesmo que esta apresente um aumento em F , que signi�
a um 
ustomaior. Resumindo, o algoritmo SA é basi
amente 
ara
terizado por duas operações: aprimeira é a diminuição do valor do parâmetro de 
ontrole T su
essivamente ao longo dasiterações k 
om base numa determinada função de re
ozimento; a segunda é a realizaçãodo 
i
lo de geração e a
eitação de soluções des
rito anteriormente e equivalente ao AM,de modo a serem en
ontradas as soluções 
orrespondentes ao equilíbrio térmi
o a 
adatemperatura. O algoritmo termina quando é satisfeito um determinado 
ritério de parada.A 
onstante de Boltzmann KB, em geral não se 
onsidera, toma valor unitário, pois nãotem signi�
ado nos problemas de otimização. Portanto, a des
rição do algoritmo bási
odo SA para problemas de minimização pode-se ser feita 
omo na Fig. (3.3.1).



29Algoritmo SA:Iní
ioS:= Solução ini
ialT=T0; (Temperatura ini
ial)Enquanto não (Critério de Parada) façaEnquanto não (Equilíbrio para T) façaS'= Vizinha de S;Faça ∆ε =F(S')-F(S);P= min(1, exp(-∆ε/T));Se (random [0, 1) < P) entãoFaça S=S';Fim-Enquanto;Atualizar T; (segundo função de re
ozimento)Fim-Enquanto;Informar melhor solução 
omo saída;Fim Figura 3.6: Pseudo-
ódigo do Algoritmo SA.3.3.2 Convergên
ia assintóti
a e Cadeias de MarkovA meta-heurísti
a SA pode ser vista 
omo um algoritmo que 
ontinuamente pro
uratransformar uma solução atual S em outra vizinha S′. Este me
anismo probabilísti
opode ser modelado matemati
amente através de uma Cadeia de Markov (MC), a qual éuma seqüên
ia de testes, onde o resultado de 
ada teste depende somente do resultadodo teste anterior. A exploração do espaço das soluções do SA é equivalente ao per
ursode uma MC onde os estados são as possíveis soluções do problema e as transições são osmovimentos de uma possível solução para outra, que é muito dependente da vizinhança.Neste trabalho não se pretende entrar em 
onsiderações teóri
as sobre o modelomatemáti
o do algoritmo. Uma abordagem detalhada a este nível pode ser en
ontrada
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Figura 3.7: Expli
ação do valor de Γ no teorema de Hajekem (AARTS; KORST, 1989) e (LAARHOVEN; AARTS, 1987), no entanto, existem algunsaspe
tos teóri
os 
on
lusivos que importa aqui salientar.No modelo teóri
o é provado que o algoritmo SA 
onverge assintoti
amente parao 
onjunto das soluções ótimas globais sob a 
ondição da distribuição de Boltzmann,eq. (3.26), ser atingida para 
ada valor de T . A 
onvergên
ia assintóti
a é 
ara
terizadapela diminuição gradual do valor de T que tende para zero à medida que o número deiterações do algoritmo tende para o in�nito.(HAJEK, 1988) prop�s uma função de re
ozimento baseado em resultados teóri
osque assegura a 
onvergên
ia assintóti
a do algoritmo. Essa função é dada por:
ϕ(k) =

Γ

log(1 + k)
(3.27)onde Γ é a máxima profundidade ne
essária para es
apar de qualquer ótimo lo
al -nãoglobal-, ver Fig. (3.7). (HAJEK, 1988) de�niu a profundidade de um mínimo lo
al 
omoo aumento na função objetivo ne
essário para es
apar desse mínimo para o vale de umqualquer outro mínimo da função. No entanto, na práti
a, esta função de re
ozimentonão tem provado ser muito útil porque: o valor de Γ é difí
il de se estimar; impli
a umataxa de re
ozimento tão baixa que o algoritmo se torna demasiado lento e, portanto,imprati
ável na resolução de muitos problemas. Este resultado teóri
o é, 
ontudo, nãoespe
ialmente útil, já que o tempo de re
ozimento requerido para assegurar uma grandeprobabilidade de su
esso, ex
ederá normalmente o tempo requerido para uma bus
a
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ompleta no espaço de soluções. Assim, a garantia de 
onvergên
ia para a solução ótimaem qualquer implementação práti
a é inviável, logo, deve-se pro
eder a uma aproximaçãoda 
onvergên
ia assintóti
a em tempo polinomial. Pesquisas nesta área tem levado aodesenvolvimento de várias funções de re
ozimento que 
onstituem uma aproximação do
omportamento do SA em tempo �nito e permitem a obtenção de soluções �nais muitoperto do ótimo 
onforme testado numa variedade de problemas.3.3.3 Aproximação da 
onvergên
ia e parâmetros heurísti
osDe a
ordo 
om o modelo matemáti
o estabele
ido para o SA, pode-se realizar umaimplementação do algoritmo em tempo �nito pela geração de MC homogêneas de
omprimento �nito9 e para uma seqüên
ia �nita de valores de
res
entes de T . Para
onseguir isto, requer-se determinar uma função de re
ozimento, 
ooling s
hedule, quede�na a evolução de T durante um número limitado de iterações.Embora muitas funções de re
ozimento sejam possíveis, só duas delas sãogeralmente usadas na práti
a: o "resfriamento geométri
o" (geometri
 
ooling) e o"resfriamento logarítmi
o" (logarithmi
 
ooling). (HAJEK, 1988) provou que após umnúmero muito grande de iterações tendendo a in�nito, a primeira destas funções dere
ozimento en
ontra o mínimo global. Ambas funções de re
ozimento se 
omportam deforma similar, pois enquanto T tende assintoti
amente a zero elas tendem assintoti
amenteao mínimo global. No entanto, segundo a apli
ação, às vezes a 
onvergên
ia doresfriamento logarítmi
o é mais lenta do que a do geométri
o. Conforme apresentadona literatura, quando o SA é usado numa nova apli
ação é preferível 
omeçar 
om umadestas duas funções de re
ozimento e apenas 
onsiderar outras no 
aso das primeirasfalharem em dar resultados satisfatórios. Levando em 
onta isto, neste trabalho optou-sepor usar num 
omeço o resfriamento geométri
o, 
uja fórmula geral é dada por:
Tk+1 = αTk (3.28)9Uma MC é �nita se tem um 
onjunto �nito de resultados e homogênea se as probabilidades detransição são independentes do número do evento.



32o fator α é uma 
onstante próxima do valor unitário (0.8 - 0.99) que dita o ritmo dede
remento de T, sendo denominado "fator de resfriamento" (
ooling fa
tor).Finalmente, dentre os parâmetros genéri
os que devem ser de�nidos en
ontram-se:
• O valor ini
ial para o parâmetro de 
ontrole, T0, deve ser um valor su�
ientementeelevado tal que todas as soluções 
andidatas na vizinhança, tanto as que melhoram
omo as que pioram o valor da função objetivo, tenham uma probabilidade próximade 1 de ser es
olhidas.
• O valor do fator de resfriamento α é determinante na 
onvergên
ia do SA. Se αé bastante alto, a probabilidade de 
onvergir para um ótimo lo
al se in
rementamas aumenta desne
essariamente o tempo de 
�mputo. Os valores mais 
omumenteusados, e também testados neste trabalho, estão entre 0.8 e 0.99 (ELLIOTT, 2001).
• O número de iterações para atingir o equilíbrio em uma dada temperatura, Nt.O 
ritério mais simples é fazer um número �xo de iterações antes de se mudar oparâmetro de 
ontrole, ou temperatura.
• O 
ritério de parada mais simples de todos é a pré-de�nição do número totalde iterações N a exe
utar pelo algoritmo. No entanto, este 
ritério ne
essitaser 
uidadosamente es
olhido em 
onjunto 
om os demais parâmetros a �m deque o algoritmo 
hegue a temperaturas su�
ientemente baixas que garantam a
onvergên
ia. Teori
amente T deveria atingir o valor zero antes do 
ritério deparada ser satisfeito. Contudo, não existe ne
essidade de diminuí-la exatamente atéo valor zero. De fato, a uma T próxima de zero a probabilidade de uma transiçãotraduzir-se num aumento da função objetivo é muito pequena, prati
amente nula.Nestas 
ondições, é improvável que a solução atual es
ape 
ompletamente de umvale que 
ontem um ótimo lo
al para outro vale. Este 
ritério de parada foi usadoneste trabalho.Os parâmetros heurísti
os a
ima men
ionados devem ser introduzidos para



33melhorar o desempenho (i.e, e�
iên
ia, 
onvergên
ia, rapidez) 
omo também a e�
á
ia(i.e, qualidade das soluções en
ontradas) do algoritmo.
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4 METODOLOGIA E ENSAIOS
Neste 
apítulo serão des
ritos a metodologia usada, a adaptação do Simulated Annealingà Tomogra�a por Impedân
ia Elétri
a e os ensaios realizados para sua implementação.4.1 Fantoma numéri
oSerá usado um fantoma numéri
o para 
al
ular um 
onjunto de dados de poten
iaiselétri
os, simulando os dados que normalmente são 
oletados pelo tomógrafo, e destaforma testar o algoritmo de estimação de imagem. Este fantoma 
onsiste no domínio
Ω dis
retizado em elementos �nitos, 
uja distribuição de resistividade ρ∗ é es
olhida, epermite obter os poten
iais elétri
os medidos Vm na fronteira ∂Ω através dos l eletrodospara 
ada um dos p padrões de 
orrente injetados. Isto é, para en
ontrar os poten
iaiselétri
os medidos nos eletrodos resolve-se o problema direto para 
ada padrão de 
orrentemediante a eq. (3.25), sendo que, o vetor Vm 
ontém apenas os poten
iais elétri
os doseletrodos. Logo, estes poten
iais elétri
os são usados para a estimação de imagem atravésdo algoritmo implementado a qual é 
omparada 
om a distribuição ρ∗ es
olhida parao fantoma numéri
o. Os ruídos provenientes do hardware e de agentes externos 
omo
ampos elétri
os, podem ou não ser simulados no fantoma.Para simular uma situação mais próxima da real, a malha usada para dis
retizaro domínio do fantoma deve possuir um número maior de elementos �nitos do que a malhausada para resolver o problema inverso. Porém, é interessante também veri�
ar a respostano 
aso em que as duas malhas de elementos �nitos sejam iguais, situação 
onhe
ida 
omo
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rime de inversão, para dete
tar erros grosseiros de programação.4.2 Adaptação de SA à TIENa ausên
ia de regularizações, assume-se que pela minimização da diferença entreos poten
iais elétri
os medidos Vm e os poten
iais elétri
os 
al
ulados Vc a imagemestimada 
onvergirá para a imagem real. Nestas 
ondições o algoritmo maximizaráa verossemelhança. Desta forma, es
olheu-se 
omo função objetivo o erro quadráti
oentre estes poten
iais elétri
os e o problema é des
rito por meio do seguinte modelo deotimização não-linear
min
ρ∈ Ω

F (ρ)

F (ρ) =
1

2

∥

∥Vm − Vc(ρ)
∥

∥

2

2
(4.1)Na i -ésima iteração o SA 
omeça 
om a 
on�guração ρi e gera uma nova 
on�guraçãodentro da vizinhança de�nida 
omo:

ρnovo = ρi + ∆ρ (4.2)onde ∆ρ é um vetor aleatório gerado no intervalo [−1, 1]. Os valores da função objetivopara estas duas 
on�gurações F (ρi) e F (ρnovo), são 
al
ulados pela eq. (4.1). No problemade minimização, se
∆F = F (ρnovo) − F (ρi) < 0 (i.e., ρnovo é melhor) (4.3)então, o novo movimento é a
eito, 
aso 
ontrário, é a
eito 
om uma probabilidade P (i)

P (i) = exp

(

−
∆F

Ti

) (4.4)onde Ti é o parâmetro de 
ontrole, ou temperatura, na i -ésima iteração que é 
ontroladopela função de re
ozimento usando o fator de resfriamento geométri
o 
omo de�nido naeq. (3.28).



36O problema direto da TIE é utilizado no 
ál
ulo de Vc(ρ) que faz parte daeq. (4.3) através da eq. (4.1). Isto signi�
a que para 
ada transição no espaço de soluções,resolve-se primeiro a eq. (3.25) para obter Vc(ρ). A seguir, 
al
ula-se F (ρ) baseando-sena eq. (4.1). Depois disto, utiliza-se o 
ritério de Metropolis para a
eitar ou rejeitar umanova 
on�guração 
omo foi men
ionado a
ima.4.3 Restrições do espaço solução e pro
edimento deregularização4.3.1 RestriçõesNa TIE é ne
essário in
luir informação adi
ional no problema de estimação. Estainformação podem ser dados anat�mi
os obtidos por exemplo de uma imagem deressonân
ia Magnéti
a (RM) junto 
om as resistividades 
onhe
idas dos diferentes te
idosou ainda o nível de ruído do sistema de medição. Este pro
edimento já foi usado por(WOO et al., 1992; VAUHKONEN et al., 1995) 
om ex
elentes resultados.Neste trabalho a bus
a 
obre o domínio inteiro da distribuição de impedân
iarestringindo o espaço solução tal que 
ada valor de resistividade esteja limitado entreum limite superior e um limite inferior. Os valores dos limites são de�nidos segundo ainformação que se tem a
er
a do problema.Foram ne
essárias algumas modi�
ações no algoritmo des
rito anteriormente. Asmodi�
ações se 
entram na obtenção do novo ponto 
andidato, ou 
on�guração 
andidata,que deve ser gerado na vizinhança do ponto atual, apli
ando movimentos aleatórios aolongo de 
ada direção 
oordenada e satisfazendo os limites impostos (CORANA et al., 1987).Basi
amente, a diferença deste novo algoritmo, é que as variáveis da função a minimizar
F (ρ) de�nidas pelo vetor ρ ∈ Rn, variam num intervalo �nito e 
ontínuo, isto é, a1 <

ρ1 < b1, a2 < ρ2 < b2, . . . , an < ρn < bn. Portanto, para uma iteração i é gerado um



37ponto aleatório na direção h, assim
ρ′ = ρi + rγhβh (4.5)onde r é o número aleatório gerado no intervalo [−1, 1], βh é o vetor da h-ésima 
oordenadae γh é o 
omponente do vetor de passo γ ao longo da mesma direção. Se a h-ésima
oordenada de ρ′ se en
ontrar fora do domínio de de�nição de F (ρ), ou seja, se ρ′

h < ah ou
ρ′

h > bh, então deve-se gerar um novo ponto aleatório nessa direção. Com isto, garante-seque a probabilidade de a
eitar um novo ponto que esteja fora dos limites impostos sejanula e que todo o domínio de�nido seja per
orrido.A magnitude do vetor de passo γ está rela
ionada à proporção de a
eitação
ac ≡ Ma/Mt, onde Ma é o número de movimentos a
eitos e Mt é o número total demovimentos avaliados, ambos para um 
erto valor do parâmetro de 
ontrole T. Para 
adadireção h, o novo 
omponente de γ ′ é de�nido 
omo:

γ ′

h =



























γh

(

1 + ζ Ma/Mt−0.6
0.4

) se Ma > 0.6Mt,
γh

1 + ζ 0.4−Ma/Mt

0.4

se Ma < 0.4Mt,
γh 
aso 
ontrário. (4.6)onde ζ é um parâmetro 
onstante. O objetivo dessas variações no 
omprimento de passoé manter a por
entagem média de movimentos a
eitos em aproximadamente 50% donúmero total de movimentos, para um dado valor de T. As referên
ias (CORANA et al.,1987; VANDERBILT; LOUIE, 1984; BOHACHEWSKY et al., 1986) forne
em uma dis
ussãomais detalhada na es
olha de um tamanho de passo do domínio 
ontínuo e na adoção deoutros esquemas.4.3.2 RegularizaçãoPara resolver problemas mal-
ondi
ionados é ne
essário forne
er informação adi
ional. NaTIE para estimar a distribuição de resistividade do domínio são ne
essárias té
ni
as deregularização. Uma regularização 
onsiste na determinação da solução aproximada mais



38suave 
ompatível 
om os dados de observação, para 
erto nível de ruído. A bus
a dasolução mais suave, regular, é um tipo de informação a priori que transforma o problemamal-
ondi
ionado num problema bem-
ondi
ionado.A Regularização Generalizada de Tikhonov (RGT) in
orpora uma �ltragem daselevadas taxas de variação espa
ial de resistividade, na práti
a é um �ltro passa-baixa,ao problema de estimação e permite obter soluções mais suaves. A versão da RGT doproblema inverso da TIE pode ser es
rita 
omo:
min
ρ∈ Ω

F (ρ)

F (ρ) =
1

2

{

∥

∥Vm − Vc(ρ)
∥

∥

2

2
+ λ

∥

∥Rρ
∥

∥

2
} (4.7)onde R e λ são a matriz de regularização e o parâmetro de regularização respe
tivamente.Na literatura existem várias aproximações para determinar R e λ (COHEN-BACRIE et al.,1997; VAUHKONEN et al., 1996; GROOTVELD et al., 1998), porém a mais freqüentementees
olhida, �xa R 
om a matriz de identidade I e ajusta λ empiri
amente.Neste trabalho será implementado, para os ensaios 
om dados provenientesdo tórax humano, um �ltro gaussiano passa altas freqüên
ias espa
iais F , e R serásubstituído por F na eq. (4.7) (GONZALEZ; WOODS, 2002) .4.4 Ensaios 
om simulações numéri
asAs simulações numéri
as e avaliações experimentais são efetuadas em 
omputadores 
omsistema opera
ional Linux, distribuição Fedora Core. Os algoritmos são desenvolvidos emlinguagem C e 
ompilados 
om Gnu C. As malhas de elementos �nitos são geradas nosoftware Gmsh da Free Software Foundation em plataforma Linux.Para 
al
ular os poten
iais elétri
os, simulando uma 
oleta de poten
iais, é usadoo fantoma numéri
o 
omo expli
ado na seção 4.1. O objetivo de trabalhar 
om simulaçõesnuméri
as é identi�
ar um algoritmo estável para ser utilizado na avaliação dos ensaiosexperimentais. Nas simulações numéri
as basi
amente seguem-se os seguintes passos:
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• Adotam-se uma distribuição de resistividade ρ∗ ∈ R

n, os parâmetros dos modelosde eletrodos e um domínio de interesse Ω;
• gera-se uma primeira malha de elementos �nitos, para o domínio adotado, in
luindoos eletrodos posi
ionados no 
ontorno ∂Ω, a qual é usada no fantoma numéri
o;
• resolve-se o problema direto e en
ontra-se o vetor dos poten
iais elétri
os 
al
ulados,

Vm ∈ Rl2, formado pelo empilhamento dos vetores poten
iais elétri
os de 
ada umdos padrões de 
orrente p;
• gera-se uma segunda malha de elementos �nitos menos re�nada 
om n elementos e

l eletrodos, utilizando a mesma geometria da malha do problema direto.
• resolve-se o problema inverso através de iterações do algoritmo SA implementadopara minimizar o erro quadráti
o entre Vm ∈ Rl2 e Vc ∈ Rl2 . A 
ada iteraçãoé atualizado Vc por meio do problema direto até 
hegar numa solução, numadistribuição de resistividade, que minimiza F .Para os ensaios será adotado um domínio 
ir
ular de 300 mm de diâmetro bem
omo a região perturbada que é também 
ir
ular. A 
orrente injetada é de 2mA e é usadoo método padrão pula um eletrodo, ver Fig. (3.3(a)). Em nenhum dos 
asos é 
ometido o
hamado 
rime de inversão, a malha do problema direto é mais re�nada que a malha doproblema inverso.4.4.1 Ensaio 1Para resolver o problema direto 
om o fantoma numéri
o o domínio é dis
retizado por547 nós, 980 elementos triangulares 2D e 16 eletrodos. A resistividade dos elementosdo domínio na imagem original é de 10Ωm ex
eto para uma região 
ir
ular na qual éimposta uma resistividade de 500Ωm para simular o objeto. A malha de elementos �nitosusada para o problema inverso tem 229 nós, 344 elementos e 16 eletrodos. A Fig. (4.1(a))mostra a imagem original, o objeto é representado em vermelho e os demais elementos
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(a) (b)Figura 4.1: (a) imagem original e (b)malha do problema inverso para o Ensaio 1.são representados em azul. A Fig. (4.1(b)) apresenta a malha do problema inverso.O parâmetro de 
ontrole ini
ial T0 é 100, o fator de resfriamento α é 0,9, o 
ritério deparada é 22 iterações, o número de iterações a 
ada temperatura Nt é 15, o vetor de passo
γ é mudado a 
ada 2 iterações e o parâmetro ζ que 
ontrola sua variação é igual a 2.Os valores de resistividade estão entre 10Ωm e 500Ωm e o valor da distribuição ini
ial deresistividade ρ0, igual para todo o domínio, é de 12Ωm. O valor do parâmetro do modelode eletrodo é 0,02Ωm2 para todos os eletrodos.4.4.2 Ensaio 2A �nalidade deste teste é veri�
ar se o algoritmo identi�
a o movimento do objeto, de�nidopela região perturbada, para um lugar diferente dentro do domínio. A resistividade doselementos do domínio na imagem verdadeira é de 10Ωm e para o objeto é de 1000Ωm.Para resolver o problema direto 
om o fantoma numéri
o o domínio é dis
retizado por648 nós, 1114 elementos triangulares 2D e 30 eletrodos. A malha de elementos �nitosutilizada no problema inverso tem 304 nós, 426 elementos e 30 eletrodos. A Fig. (4.2(a))mostra a imagem original, o objeto é representado em vermelho e os demais elementossão representados em azul, e a Fig. (4.2(b)) mostra a malha do problema inverso.
T0 é 1,0, α é 0,95, o 
ritério de parada é de 28 iterações, Nt é 20, γ muda-se a 
ada 3
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(a) (b)Figura 4.2: (a) imagem original e (b)malha do problema inverso para o Ensaio 2.iterações, ζ é igual a 0,02. Os limites de resistividade estão entre 10Ωm e 1000Ωm e ρ0,igual para todo o domínio, é igual a 12Ωm. O parâmetro do modelo de eletrodo é 0,02Ωm2para todos os eletrodos.4.5 Ensaios 
om dados de ban
ada experimentalPara os ensaios 
om ban
ada experimental segue-se um pro
edimento similar ao usadonas simulações numéri
as, ex
eto que o vetor de poten
iais elétri
os Vm, é medido. Umafonte de 
orrente injeta uma 
orrente senoidal alternada de 2mA pi
o a 125 kHz num pardos eletrodos. Os eletrodos são posi
ionados ao redor de uma 
uba 
ilíndri
a de 300mmde diâmetro interior, 
ontendo 0,3 g/L de solução salina (NaCl) e 
om uma resistividadeaproximada de 17Ωm e 5mm de altura. As 
orrentes são injetadas e os poten
iais elétri
ossão medidos através de uma pla
a de aquisição de dados, seguindo os padrões de 
orrenterepresentados na Fig. (3.3(a)). O objetivo deste teste é identi�
ar um objeto 
ir
ular devidro de 32mm de diâmetro e resistividade de 106 Ωm aproximadamente, o qual é imersodentro da 
uba. Os 30 eletrodos são retangulares 
om 35mm de altura e 10mm de largura.
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(a) (b)Figura 4.3: (a)malha do problema inverso e (b) disposição para o ensaio 34.5.1 Ensaio 3O objeto é posi
ionado no 
entro da 
uba 
omo mostrado na Fig. (4.3(b)). A malhade elementos �nitos utilizada para o problema inverso é de 409 nós, 636 elementos e 30eletrodos, ver Fig. (4.3(a)). O teste é implementado usando T0 igual a 5, α igual a 0,99, o
ritério de parada é 50 iterações, Nt igual a 15, γ muda-se a 
ada 2 iterações, ζ igual a 1.Os limites de resistividade estão entre 10Ωm e 200Ωm, ρ0 é igual a 25Ωm. O parâmetrodo modelo de eletrodo é igual a 0.02Ωm2, para todos os eletrodos.4.6 Ensaios 
om dados de tórax humanoOs dados foram 
oletados dentro do projeto temáti
o FAPESP número 01/05303 − 4,vigente de 01/07/2002 até 31/08/2008. As medidas de poten
ial elétri
o resultantes dainjeção do padrão pula três eletrodos de 
orrente, ver Fig. (3.3(b)), para 32 eletrodosdispostos ao rededor do tórax de um individuo, ver Fig. (4.5(a)), foram adquiridas durante1000 frames, enquanto os pulmões permane
iam 
om ar, durante inspiração. Para oensaio foi usado o sistema de TIE, tomógrafo, mostrado na Fig. (4.5(b)) através do qualinjetou-se uma 
orrente senoidal alternada de 4,33 mA pi
o a uma freqüên
ia de 125 kHz.
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Figura 4.4: malha do problema inverso para o ensaio 4.4.6.1 Ensaio 4Para resolver o problema inverso é gerada uma malha não-
ir
ular levando em 
onta operímetro do individuo, a separação dos eletrodos, a largura e 
omprimento da 
aixatorá
i
a, entre outras medidas, 
om a �nalidade de re
onstruir uma geometria maispróxima do tórax real; esta malha é de 371 nós, 515 elementos e 32 eletrodos, ver Fig. (4.4).O teste é implementado usando T0 igual a 30000, α igual a 0,75, o 
ritério de parada de 100iterações, Nt igual a 1, γ muda-se a 
ada iteração e ζ igual a 2. Os limites de resistividadeestão entre 1Ωm e 8Ωm e ρ0 igual a 2,5Ωm. O parâmetro do modelo de eletrodo é iguala 0,02Ωm2, para todos os eletrodos. O parâmetro de regularização para o �ltro gaussianopassa-altas freqüên
ias espa
iais, λ, é igual a 5,0e − 06.

(a) (b)Figura 4.5: (a)Fixação dos eletrodos no tórax; (b)Tomógrafo usado no ensaio 4.
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5 RESULTADOS
Neste 
apítulo apresentam-se os resultados obtidos nos ensaios e alguns 
omentários arespeito deles.5.1 Resultados 
om dados de simulações numéri
asAs �guras 5.2(a), 5.2(b), 5.1(a) e 5.1(b) mostram as imagens e a evolução da funçãoobjetivo obtidas 
om o algoritmo SA implementado para os ensaios 1 e 21. Em ambos dosensaios a posição e o tamanho do objeto simulado foram re
uperados 
orretamente e aamplitude al
ançou o valor previsto, tanto a região perturbada quanto o resto do domínio.Entretanto, devido às malhas não serem muito re�nadas e à di�
uldade para sintonizaros parâmetros do SA, alguns elementos do vetor de resistividade não atingiram o limitesuperior. Para o ensaio 1 o tempo de
orrido foi de 103 minutos e o valor �nal da funçãoobjetivo foi 4,02e− 04. Já o ensaio 2 levou 202 minutos e o valor �nal da função objetivofoi de 0.0650. A função objetivo no ensaio 2 
onvergiu mais rápidamente do que no ensaio1, devido a parti
ular es
olha de parâmetros do SA, ao número maior de elementos namalha do ensaio 2 e ao número maior de eletrodos usados no ensaio 2, 30 eletrodos, queequivale a 900 medidas de poten
ial elétri
o.Estes resultados atestam a 
apa
idade do algoritmo de estimar imagens 
om elevadasdes
ontinuidades espa
iais na resistividade. Isto o
orre por dois motivos, não foi utilizadaregularização que limite a derivada espa
ial da resistividade e o algoritmo não requer o1Nas �guras da evolução da função objetivo foi representado o valor médio da F.O depois de 
ada
Nt∗Ns∗n iterações, ou seja, mostra-se o valor médio de F.O para 
ada iteração geral N . Ns é o númerode iterações antes de se mudar o tamanho do passo e n o número de elementos da malha.
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(b)Figura 5.1: (a)Imagem estimada e (b) evolução da função objetivo no ensaio 1.
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(b)Figura 5.2: (a)Imagem estimada e (b)evolução da função objetivo no ensaio 2.
ál
ulo de derivadas da função objetivo, fato que introduz erros numéri
os na imagem�nal. Ao usar a função objetivo diretamente, aumenta o tempo de bus
a da solução,em geral, visto que a bus
a se torna um pou
o mais exaustiva por não estar guiada porderivadas.5.2 Resultados 
om dados de ban
ada experimentalAs �guras 5.3(a) e 5.3(b) mostram a imagem e a evolução da função objetivo obtidas 
om oalgoritmo SA implementado no ensaio 3. A posição do objeto foi re
uperada propriamentemas seu diâmetro resultou maior que o esperado, isto está provávelmente rela
ionadoao pequeno re�namento da malha e à ausên
ia de uma informação a priori razoável, olimite inferior de resistividade foi admitido 10,0 Ωm. A região de alta resistividade foi
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(b)Figura 5.3: (a)Imagem estimada e (b)evolução da função objetivo no ensaio 3.identi�
ada mas alguns elementos em torno dela, que não deveriam, atingiram um valorde resistividade a
ima do previsto. No entanto, devido à dis
retização e à di�
uldade parasintonizar os parâmetros do SA, não todos os elementos que deveriam al
ançar o limitesuperior, de fato, al
ançaram. O tempo que levou o teste foi de 413 minutos e o valor�nal da função objetivo foi 0.0728.Utilizando dados experimentais é usual que os valores de resistividade absolutasejam subestimados. Os valores nominais de 
orrente informados ao algoritmo não estãone
essariamente 
orretos. Nos valores de poten
iais elétri
os há ruído e viés de 
alibração.A 
alibração difere de 
anal para 
anal de medida.5.3 Resultados 
om dados de tórax humanoAs �guras 5.4(a) e 5.4(b) mostram a imagem e a evolução da função objetivo obtidas 
omo algoritmo SA implementado no ensaio 4. A posição dos pulmões foi re
uperada mais não
ompletamente, pois seu tamanho resultou abaixo do esperado, isto está provávelmenterela
ionado ao pequeno re�namento da malha, à ausên
ia de informação a priori pre
isae à falta de alguns dos poten
iais elétri
os que foram retirados devido à saturação dasmedidas durante a aquisição dos dados. O valor de resistividade para os pulmões 
omar al
ançou aproximadamente o valor esperado, 
er
a de 8 Ωm. Do ponto de vistaanat�mi
o, os órgãos apare
em deslo
ados para a borda do modelo, sinal 
ara
terísti
o



47de sensibilidade não uniforme ao longo do domínio. A região da 
oluna vertebral ou nãofoi identi�
ada, ou foi deslo
ada para o 
ontorno do domínio. O menor valor permitidode resistividade foi de 2 Ωm. A imagem apresenta pou
os artefatos perto do 
ontorno dodomínio. O ensaio levou 429 minutos para ser realizado e o valor �nal da função objetivofoi 0,45.
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(b)Figura 5.4: (a)Imagem estimada e (b)evolução da função objetivo para ensaio 4.O uso de um modelo 2D para representar o tórax provo
a um aumento danão uniformidade da sensibilidade no domínio e isto expli
a par
ialmente o desvio dalo
alização dos pulmões para perto do 
ontorno do domínio, região que apresenta a maiorsensibilidade no domínio.



48
6 DISCUSS�O DOS RESULTADOS
A respeito das imagens de
orrentes de dados simulados, Ensaio 1 e Ensaio 2, podemosdizer que o método mostrou ser dos mais pre
isos em termos de lo
alização do objeto,tamanho do objeto e em termos de pre
isão na resistividade. O Simulated Annealingpermite estimar a distribuições de resistividade 
om elevadas des
ontinuidades no espaço,nestas 
ondições ideais, prati
amente sem ruído, porém 
om erros de modelagem. Estasimagens revelam também a ne
essidade de introdução de uma regularização que favoreçaimagens mais suaves no espaço, elas 
ontém elevadas variações espa
iais dentro da regiãodo objeto.O Ensaio 3 nos revela 
omo se 
omporta e método quando os dados provémde medidas em uma ban
ada experimental. Diversos fatores devem ser levados em
onta ao analisar a imagem obtida, 
ada padrão de 
orrente injeta intensidade de
orrente ligeiramente diferentes, 
ada 
anal de medida de poten
ial elétri
o tem 
alibraçãoligeiramente diferente, 
ada medida de poten
ial elétri
o tem ruído de quantização eruído proveniente de interferên
ias eletromagnéti
as e eletrostáti
as, e �nalmente, nãofoi utilizada nenhuma regularização que 
ontrole a maior freqüên
ia espa
ial da imagemobtida. A imagem obtida apresentou boa lo
alização do objeto, tamanho do objeto umpou
o superior ao esperado e elevadas freqüên
ias espa
iais. As elevadas freqüên
iasespa
iais são fa
ilmente evitadas 
om o emprego de uma regularização generalizadade Tikhonov, sendo, portanto, um efeito que não desquali�
a o método 
omo métodoutilizável para gerar imagens médi
as.O Ensaio 4 é o ensaio mais exigente. A imagem obtida de
orre de dados



49provenientes de um tórax humano, tendo o
orrido em 
ondições próximas daquelas quese espera no ambiente 
líni
o. Neste ensaio foi utilizada uma regularização generalizadade Tikhonov que tem o efeito de evitar altas freqüên
ias espa
iais na imagem e quede
orre de um �ltro Gaussiano passa-alta. Não se deve esperar deste método, e 
om estaregularização, uniformidade de sensibilidade ao longo do domínio. De fato, a imagemobtida apresenta severa deformação no sentido de deslo
ar os órgãos para fora do domínioaproximando-os da fronteira do domínio. A não uniformidade da sensibilidade dentro dodomínio de
orre, par
ialmente, de erros de modelagem 
omo o pequeno re�namento damalha na proximidade dos eletrodos e, par
ialmente, por 
ausa do uso de um modelo 2DA faixa de resistividades na imagem do Ensaio 4 en
ontra-se dentro da faixarelatada na literatura, pulmões 
om 
er
a de 8,0 Ωm e os outros te
idos 
om resistividadea
ima de 2,0 Ωm1.O 
usto 
omputa
ional do método mostrou-se elevado, em torno de 7 horas paraestimar a imagem do Ensaio 4 num laptop, pro
essador Centrino de 1.6 GHz. Paraalgumas apli
ações da medi
ina, utilizando pro
essadores mais velozes, otimizando oalgoritmo do ponto de vista da velo
idade e prin
ipalmente implementando o AdaptiveSimulated Annealing, este algoritmo pode servir para dete
tar imagens geradas por outrosalgoritmos que atingiram um mínimo lo
al, uma vez que o Simulated Annealing tende,
om elevada probabilidade, a en
ontrar o mínimo global.

1Ver http://niremf.ifa
.
nr.it/tissprop/html
lie/html
lie.htm
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7 CONCLUSÕES
Foi desenvolvido um algoritmo de Tomogra�a por Impedân
ia Elétri
a baseado nométodo de bus
a Simulated Annealing. O algoritmo desenvolvido herda uma das grandesvantagens do método Simulated Annealing que é sua elevada probabilidade de en
ontraro mínimo global de uma função não-linear de múltiplas variáveis.O espaço solução do problema inverso mal-
ondi
ionado foi restrito de duasmaneiras distintas. O espaço solução foi restrito a uma região tipo 
aixa ao restringirnovos pontos de teste da função objetivo apenas dentro deste espaço. Altas freqüên
iasespa
iais foram evitadas através de uma regularização generalizada de Tikhonov queimplementa um �ltro espa
ial passa-alta Gaussiano. Este trabalho seminal demonstrouassim que é possível implementar uma gamma variada de regularizações. De grandeinteresse para apli
ações na Medi
ina seria desenvolver uma regularização baseada emum Atlas Anat�mi
o. Fi
a sendo esta uma sugestão de trabalhos futuros.O algoritmo foi testado e avaliado através de quatro ensaios. Dois ensaiosutilizaram dados provenientes de simulações numéri
as, um ensaio utilizou dadosproveniente de ban
ada experimental e um ensaio utilizou dados provenientes de um tóraxhumano. Os ensaios 
om dados simulados revelaram que o algoritmo é 
apaz de identi�
ardistribuições de resistividade 
om elevadas des
ontinuidades. Isto é possível somenteporque o Simulated Annealing não requer o 
ál
ulo de derivadas da função objetivo. Estefato o torna pre
iso e demorado. O ensaio 
om dados de ban
ada revelou a ne
essidadeda introdução de uma regularização que evitasse altas freqüên
ias espa
iais na imagemde
orrentes de ruído eletr�ni
o, erros de medição de poten
ial elétri
o, erros de injeção



51de 
orrente elétri
a e erros de modelagem do domínio. O ensaio 
om dados de tóraxhumano revelou que além de evitar altas freqüên
ias espa
iais na imagem é ne
essáriointroduzir uma regularização que torne a sensibilidade no domínio mais uniforme. Odesenvolvimento desta regularização é também uma sugestão de trabalhos futuros.Diversas modi�
ações deste algoritmo devem torná-lo útil do ponto de vista
líni
o. A implementação de uma versão mais rápida do Simulated Annealing é semdúvida uma delas, por exemplo, deve ser implementado o Adaptive Simulated Annealing.A introdução de uma regularização baseada em Atlas Anat�mi
o ou uma regularizaçãoque torne a sensibilidade uniforme é outra modi�
ação importante. Outra modi�
ação quepare
e ser ne
essária é o emprego de modelos 3D do domínio, asso
iado ao posi
ionamentodos eletrodos fora de um úni
o plano. O uso de modelos 3D 
om eletrodos fora do planotornam a sensibilidade mais uniforme e permitem a lo
alização de objetos na direção
rânio-
audal.
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